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あらまし 本研究では，勾配消失の抑制および，より古い情報を利用するために，従来の ConvLSTMの時空間方向
それぞれに skip connectionを導入した改良型 ConvLSTM，およびこれを用いた動画からの表情認識手法を提案す
る．提案手法は，2つの Enhanced ConvLSTMストリームと 2つの ResNetストリームから構成される．Enhanced
ConvLSTMストリームでは，細かい動きの特徴の抽出，ResNetストリームでは，大きな動きの特徴を抽出する．実
験では，skip connectionの有無による認識率の比較，および提案する表情認識手法と従来手法の認識率を比較した．
ConvLSTMに skip connectionを導入することにより，認識率が 4.44%向上した．また，提案する表情認識手法の認
識率は 45.29%であり， 従来手法より 2.31%認識率が高いことが示された．
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Abstract We propose an enhanced convolutional long short-term memory (ConvLSTM) algorithm, i.e., Enhanced
ConvLSTM, by adding skip connections in the spatiotemporal directions to conventional ConvLSTM to suppress
gradient vanishing and use older information and We propose a method that uses this algorithm to automatically
recognize facial expressions from videos. The proposed facial expression recognition method consists of two En-
hanced ConvLSTM streams and two ResNet streams. The Enhanced ConvLSTM streams extract features for fine
movements, and the ResNet streams extract features for rough movements. We conducted experiments to compare
a method using ConvLSTM with skip connections and a method without them. A method using Enhanced CovnL-
STM had a 4.44% higher accuracy than the a method using conventional ConvLSTM. Also the proposed facial
expression recognition method achieved 45.29% accuracy, which is 2.31% higher than that of the conventional facial
expression recognition method.
Key words facial expression recognition, convolutional LSTM, skip connection

1. ま え が き

顔表情は，コミュニケーションにおいて感情や意図を伝達す

るための重要な非言語的チャンネルの 1つである．Ekmanら
は，anger, disgust, fear, happiness, sadness, surpriseという
個人間で普遍な 6つの基本顔表情を定義した [1]．これらの顔表

情は，ヒューマンコンピュータインタラクション (HCI) [2] や
医療 [3]といった幅広い分野で活用されている．また，表情認
識のためのデータベース [4]～[6]が公開されるなど，動画から
の表情認識への注目はより一層高まっている．

表情認識において，時間情報は重要な情報である．表情は，

オンセット，ピーク，オフセットの 3つのフェーズに分けるこ
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とができる．オンセットは表情の開始を表し，ピークは表情が

最も強く表れている瞬間を表す．オフセットは，表情が消える

瞬間を表す．表情は，オンセットからオフセットまでの顔のア

ピアランスの変化によって表現される．そのため，顔のアピア

ランス（空間的特徴）と，それの変化（時間的特徴）が，表情

認識のために重要な情報である．よって，それらをどのように

特徴量化するかが重要である．

これまで表情認識において，2タイプの研究がおこなわれて
きた [7]～[17]（タイプ A：時間情報を利用しない表情認識手法，
タイプ B：時間情報を利用した表情認識手法）．
タイプ A では，hand-craft 特徴を用いた手法 [7]～[9] や，

Convolutional Neural Networks (CNNs) を用いた手法 [10]～
[12]が提案されてきた．これらの手法は静止画像から表情を認
識しており，表情認識に有用な時間的情報を考慮していない．

また，動画から表情認識する際，動画内には表情とは関係のな

いフレームが多く含まれており，静止画像からの表情認識手法

ではこれらの影響を強く受けてしまう．そのため，これらの手

法を動画からの表情認識に適用することは難しい．

タイプBでは，工学的な特徴を用いた手法 [13]～[15]や，Deep
Neural Networks (DNNs)を用いた手法 [16], [17]などが提案さ
れてきた．Panら [17]は，CNNsを用いて静止画像から顔の空
間的特徴を抽出し，long short-term memory (LSTM) によっ
て時間的特徴を抽出している．表情は，顔のアピアランスとそ

れの時間的変化によって表現され，それらは同時に変化する．

そのため，時空間的特徴を捉えることが重要である．この手法

では，空間的特徴と時間的特徴が別のモジュールによって抽出

されている．よって，時空間的特徴を得ることができない．ま

た，LSTMは，時間方向にネットワークが展開されるため，層
が時間方向に深くなる．そのため，勾配消失が起きやすい．

時間情報を考慮した他の手法として，行動認識で用いられて

いる 3D CNNsを用いた手法 [18]～[20]が考えられる．これら
の手法は，３次元（空間方向２次元，時間方向１次元）の畳み込

みカーネルを用いた大規模なネットワークである．しかし，表

情認識のためのデータベースは，行動認識のためのデータベー

ス [21]～[23]に比べ，規模が著しく小さいため，表情認識のた
めのデータベースでは，行動認識で有効性が示されている 3D
CNNs手法のパラメータを学習することが困難であり，これら
の手法を表情認識に適用することはできない．

本研究では，改良型 convolutional LSTM (ConvLSTM) を
用いた表情認識手法を提案する．提案手法は，2つの Enhanced
ConvLSTMストリームと 2つのResNetストリームの計 4つの
ストリームから構成される．Enhanced ConvLSTMストリー
ムでは，改良型ConvLSTMを積み重ねることによって時空間的
特徴を抽出する．改良型 ConvLSTMは，勾配消失の抑制およ
び，より古い情報を利用可能にするために，従来の ConvLSTM
の時空間方向それぞれに skip connectionを導入することによっ
て改良された．実験では，skip connectionの有無による認識率
の比較および提案する表情認識手法と従来手法との認識率の比

較をおこなった．実験の結果，ConvLSTMに skip connection
を導入することによって，認識率が 4.44%向上した．また，提

図 1 改良型 ConvLSTM の概要

Fig. 1 Outline of Enhanced ConvLSTM

案する表情認識手法の認識率は 45.29%であり，従来手法より
2.31%認識率が高いことを確認した．

2. タイプBの従来研究

2. 1 Hand-craft特徴量を用いた手法
Hand-craft特徴量を用いた手法として [13]～[15]がある．S.

Zhalehpourら [15] は，動画の中から最も表情が表出されたフ
レームを選択し，選択された顔画像を用いて表情認識をおこ

なう．また，Local Phase Quantization (LPQ) 特徴量を用い
て顔のテクスチャを特徴量化している．この手法は，eNTER-
FACE05 databaseにおいて hand-craft特徴量を用いた手法の
中で最も高い性能を示した．しかし，提案されている特徴量は，

DNNsを用いた手法に比べ，low-levelである．
2. 2 DNNsを用いた手法
DNNsを用いた手法として [16], [17]がある．Panら [17]は，

VGG-19 [24] と LSTM [25] を組み合わせた手法を提案した．
VGG-19は，画像認識に用いられる CNNsの有効な手法の 1つ
である．LSTMは，長期的な時間的相関を学習することができ
る Recurrent Neural Networks (RNNs) の 1つの手法である．
Panらの手法では，空間的な特徴を抽出するために VGG-19，
時間的特徴を抽出するために LSTMを用いている．そのため，
空間的特徴と時間的特徴が別のモジュールによって抽出されて

おり，時空間的特徴を抽出することができない．

3. 提案する表情認識手法

本研究では，従来の ConvLSTM を勾配消失の抑制および，
より古い情報を利用できるように改良する．そして，改良型

ConvLSTMを用いた動画からの表情認識手法を提案する．
提案する表情認識手法の概要を図 2に示す．提案手法は，2

つの Enhanced ConvLSTMストリームと 2つの ResNetスト
リームの計 4つのストリームと 3層の全結合層から構成される．
Enhanced ConvLSTMストリームには，RGB，optical flowの
画像シーケンスをそれぞれ入力し，ResNet ストリームでは，
RGB，optical flowの dynamic imageをそれぞれ入力する．そ
して，4つのストリームから得られた特徴マップを足し合わせ，
全結合層に入力することによって表情を認識する．各ストリー
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図 2 提案する表情認識手法の概要

Fig. 2 Outline of proposed facial-expression recognition method

ムに入力する顔画像は，OpenFace [26] によって取得される．
また，optical flow は，Gunnar ら [27] の方法によって算出さ
れる．Enhanced ConvLSTMストリームによって，細かな動
きの特徴を抽出し，ResNetストリームによって，大きな動き
の特徴を抽出する．次に，Enhanced ConvLSTMストリーム，
ResNetストリームのそれぞれの詳細について説明する．

3. 1 Enhanced ConvLSTMストリーム

本章では，Enhanced ConvLSTMストリームおよび改良型
ConvLSTMについて説明する．CNNsと LSTMを組み合わせ
た手法では，CNNsによる空間的特徴の抽出と LSTMによる
時間的特徴の抽出が異なるモジュールであるため，時空間的特

徴を抽出することができない．そこで，Enhanced ConvLSTM
ストリームでは，図 1に示す改良型 ConvLSTMによって，時
空間的特徴を抽出する．改良型 ConvLSTMのカーネルサイズ
は，1，2層目：5×5，3，4層目：3 × 3とした．浅い層と深い層
でカーネルサイズを変えた理由は，浅い層ではより空間的に大

域的な特徴，深い層ではより細かい特徴を抽出するためである．

ConvLSTM [28]は，時空間的な特徴を抽出するために，LSTM
の各ゲートでおこなわれる演算を畳み込みに変更した手法であ

る．以下に従来の ConvLSTMの重要な式を記載する．

it = σ(Wxi ∗ xt + Whi ∗ ht−1 + Wci ◦ ct−1 + bi)

ft = σ(Wxf ∗ xt + Whf ∗ ht−1 + Wcf ◦ ct−1 + bf )

ct = ft ◦ ct−1 + it ◦ tanh(Wxc ∗ xt + Whc ∗ ht−1 + bc)

ot = σ(Wxo ∗ xt + Who ∗ ht−1 + Wco ◦ ct−1 + bo)

ht = ot ◦ tanh(ct)

(1)

ここで，σはシグモイド関数，tanhはハイパボリックタンジェ

ント，∗ は畳み込み演算，◦はアダマール積を表す．また，xt

は入力，ht は隠れ層の出力，ct は ConvLSTMの内部状態，W

は重み行列，bはバイアスである．ConvLSTMは，Input Gate
it，Forget Gate ft を用いて，ct を制御する．すなわち，it が 1
であるときゲートは開き入力が通され，0であるときゲートが
閉じ，入力が遮断される．ft においても同様である．そして，

それらに基づいて ct が更新される．さらに，更新された ct は，

Output Gate ot によって制御される．ここで ConvLSTMは，
タイムステップ tと t − 1に基づいて制御される．

Y. Wangら [29]の研究でも述べられているが，従来の LSTM
は過去の情報を保持することはできるが，長期的な過去の情報

を保持することができない．その理由は，ct がタイムステップ

t − 1に強く反応するためである．そのため，系列が長くなるほ
どより古い情報は失われ，過去の情報を参照することができな

い．また，LSTMは，時間方向に展開されるため，層が時間方
向に深くなる．そのため，勾配消失が起きやすい．

そこで本研究では，タイムステップ t − 2の情報をダイレク
トに使用することのできるパスを追加することにより，従来の

ConvLSTMより勾配消失の抑制および，より古い情報を利用
することができるように改良する．具体的には，ConvLSTM
の時空間方向に skip connectionを導入する．以下に提案する
ConvLSTMの重要な式を記載する．

it = σ(Wxi ∗ xt + Whi ∗ ht−1 + Wci ◦ ct−1 + bi)

ft = σ(Wxf ∗ xt + Whf ∗ ht−1 + Wcf ◦ ct−1 + bf )

ct = ft ◦ ct−1 + it ◦ tanh(Wxc ∗ xt + Whc ∗ ht−1 + bc)

ot = σ(Wxo ∗ xt + Who ∗ ht−1 + Wco ◦ ct−1 + bo)

ht = g(ot ◦ tanh(ct) + ht−2 + Wxs ∗ xt)

(2)
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図 3 従来の ConvLSTM と改良型 ConvLSTM の概要

Fig. 3 Outline of conventional ConvLSTM and Enhanced ConvLSTM

ここで，g は，Group Normalization [30]を示す．図 3に従来の
ConvLSTMと改良型 ConvLSTMの概要を示す．図 3，式 1，
2からわかるように，従来の ConvLSTMと改良型 ConvLSTM
の違いは，隠れ層の出力のみである．Wxs∗xt によって空間的

skip connection, ht−2 によって時間的 skip connectionが実現
される．勾配消失が起きる原因は，ネットワークが深くなる

ことによって，層から層に伝播されえる誤差が小さくなるた

めである．skip connection を追加することにより，勾配がそ
のまま前の層に伝達されるパスができることによって勾配消

失が抑制される．これは ResNetと同様のアイデアである．ま
た，改良型ConvLSTMでは，隠れ層の出力 ht に対してGroup
Normalization を適用することによって，出力値を正規化し，
過学習を抑制する．

3. 2 ResNetストリーム
ResNet ストリームでは，dynamic image を入力とし，En-

hanced ConvLSTMストリームに比べ，大きな動きの特徴を抽
出する．

ResNet [31] は，画像認識において高い性能を示している
CNNsの手法である．ResNetは，空間方向に skip connection
を導入したことにより，勾配消失を抑制し，より大規模なネッ

トワークを学習できるようにした手法である．dynamic image
は，画像シーケンスを時間方向で足し合わせた画像である．こ

の画像は，時間的前後関係は失われているが，時間的情報が含

まれた画像である．ResNetストリームでは，dynamic image
を ResNetに入力することによって，大きな動きを捉えるため
の特徴を抽出する．そして，得られた特徴量を tanh によって

活性させる．その理由は，Enhanced ConvLSTMストリーム
から得られた特徴量と同じスケールにするためである．また，

本手法では，層の総数が 50である ResNet-50を用いる．表 1
に ResNetの各ブロックのパラメータを記載する．

4. 実 験

本研究では，eNTERFACE05 database [5] を用いて 2 つの
実験をおこなった．1つ目は，提案手法の構成要素の各組合せ

表 1 ResNet-50 で使用したの畳み込みカーネル
Table 1 Convolution kernels used in ResNet-50

Layer name convolution kernel
conv1 3 × 3, 16

conv2_x

1×1,16
3×3,16
1×1,32

 ×3

conv3_x

1×1,32
3×3,32
1×1,64

 ×4

conv4_x

 1×1,64
3×3,32
1×1,128

 ×6

conv5_x

1×1,128
3×3,64
1×1,128

 ×3

の性能比較実験，2つ目は，従来の表情認識手法との比較実験
である．

eNTERFACE05 databaseは，43名の被験者から 1290本の
動画を取得したデータベースであり，anger, disgust, fear, joy,
sadness, surpriseの 6種類の表情が教師信号として与えられて
いる．各動画の長さは，1秒から 4秒程度である．動画の各フ
レームは，横幅 720 pixel，縦幅 570 pixel，RGBの 3チャンネ
ル である．図 5に eNTERFAFE05 databaseから得られる顔
画像の例を示す．

本実験では，1つの動画を 16フレームのビデオクリップに分
割して学習をおこなった．また，連続するビデオクリップは，

前後 8 フレームが重なるようにして分割された．提案手法の
最適化手法には，Momentum SGD [32] を用いた．実験では，
被験者を 5グループに分割し，Leave-One-Subject-Group-Out
(LOSGO)によって評価した．5回の認識率の平均値によって
性能を比較した．

4. 1 提案手法の構成要素の各組合せの性能比較実験

まず，改良型 ConvLSTM ストリームのみの手法（c）と従
来の ConvLSTM ストリームのみの手法（b）の認識率を比較
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図 4 eNTERFACE05 database から得られる顔画像の例
Fig. 4 Example face images obtained from eNTERFACE05

database

する．改良型 ConvLSTM ストリームのみ（b）の認識率は，
44.28%であった．それに対して，従来の ConvLSTMストリー
ムを使用した場合（c）の認識率は，39.84%であった．この結
果から，改良型 ConvLSTM は，従来の ConvLSTM に比べ，
認識率が 4.44%向上したことが確認された．
次に，提案手法（e）と改良型ConvLSTMストリームのみを用
いた場合（c）を比較する．提案手法（e）の認識率は，45.29%で
あった．それに対して，改良型 ConvLSTM ストリームのみ
（c）の場合の認識率は，44.28%であった．提案手法は，改良型
ConvLSTMストリームのみの場合に比べ，認識率が 1.01%向
上したことを確認した．

最後に，ResNetストリームと改良型ConvLSTMのどちらが
認識率の向上に寄与しているかを確認する．従来のConvLSTM
ストリーム（b）にResNetストリーム（a）を追加した（d）の認
識率は，41.48%であった．それに対して，改良型 ConvLSTM
（c）の認識率は，44.28%であった．この結果から ResNetスト
リームより，改良型 ConvLSTMの方が認識率の向上に寄与し
ていることがわかった．

4. 2 提案手法と従来手法の性能比較実験

提案手法を従来手法と比較した結果を表 3に示す．手法 [13]～
[15]は，人手によって設計された特徴量を用いた手法であり，手
法 [17]は，VGG-19と LSTMを組み合わせた End-to-Endの
DNNs手法である．実験の結果，提案手法の認識率は 45.29%で
あり，従来手法と比べ，3.82%認識率が向上したことを確認し
た．また，改良型 ConvLSTM のみを用いた場合の認識率は，
44.28%であり，VGG-19と LSTMを組み合わせた手法より，
1.3% 認識率が高いことを確認した．この結果より，多層の改
良型 ConvLSTMによって抽出された時空間的特徴が有用であ
ることが確認された．

5. ま と め

本研究では，ConvLSTMの改良および，それを用いた動画
からの表情認識手法を提案した．提案する表情認識手法は，2
つの Enhanced ConvLSTMストリームと 2つの ResNetスト
リームから構成される．ConvLSTMストリームでは，細かな
動きを捉えるための特徴，ResNetストリームでは，大きな動
きを捉えるための特徴を抽出する．改良型 ConvLSTMは，従
来の ConvLSTMの時空間方向に skip connectionを追加する
ことによって，勾配消失の抑制とより過去の情報を利用できる

表 2 提案手法の構成要素の各組合せの認識率

Table 2 Recognition rate of each combination of components of
the proposed method

Method Accuracy
(a) Method with only 2 ResNet streams 33.70%
(b) Method with only 2 conventional ConvLSTM

streams (without skip connections)
39.84%

(c) Method with only 2 Enhanced ConvLSTM
streams (with skip connections)

44.28%

(d) Method with 2 ResNet streams and
2 conventional ConvLSTM streams ((a) and (b))

41.48%

(e) Proposed method with 2 ResNet streams and
2 Enhanced ConvLSTM streams ((a) and (c))

45.29%

表 3 提案手法と従来手法の認識率

Table 3 Results of comparing proposed method with conven-
tional methods

Method Accuracy
Mansoorizadeh et al. [13] 38.00%

Fejani et al. [14] 39.28%
Zhalahpour et al. [15] 42.16%

Pan et al. [17] 42.98%
Method with only 2 Enhanced ConvLSTM streams 44.28%

Propsed 45.29%

ように改良された．

実験では，eNTERFACE05 databaseを用いて，提案手法の
構成要素の各組合せの性能比較および提案手法と従来手法の性

能比較をおこなった．提案手法の構成要素の各組合せの性能比

較実験において，改良型 ConvLSTMストリームのみの場合の
認識率は，44.28%であり，従来の ConvLSTMストリームのみ
の場合に比べ，3.82%向上した．さらに，改良型 ConvLSTM
ストリームに ResNetストリームを加えることによって認識率
は 45.29%となり，改良型 ConvLSTMストリームのみの場合
と比べ，1.01% 認識率が向上した．従来手法との比較実験で
は，従来手法に比べ，2.31% 認識率が向上したことを確認し
た．また，改良型 ConvLSTM のみを用いた場合の認識率は，
44.28%であり，VGG-19と LSTMを組み合わせた手法より，
1.3% 認識率が高いことを確認した．この結果より，多層の改
良型 ConvLSTMによって抽出された時空間的特徴が有用であ
ることが確認された．

今後の方針として，改良型 ConvLSTMの効果が大きいこと
から，改良型 ConvLSTM の最適化に取り組む．具体的には，
どの程度の過去の情報を考慮すべきかを実験的に調査すること

によって，最適化をおこなう予定である．
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