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概要：   本研究では，従来の Convolutinal LSTM（ConvLSTM）の時空間方向それぞれに skip 
connection を導入した Enhanced Convolutional LSTM（Enhanced 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．実験では，skip connection の有無による認識率の比較，および提案

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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はじめに 

 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行動の 1 つであ

る．Ekman らによって定義された 6 つの基本顔表

情（anger, disgust, fear, happiness, sadness, surprise）
[1]は，個人間で普遍的であり，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のニーズ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．そして表情は，オンセットからオ

フセットまでの変化によって表現される．心理学

分野において，人は単一の静止画像より動画から

の方が正確に表情を認識できることが示唆されて

おり，人は顔の動的情報を利用し表情を認識して

いることが明らかになっている[7]．これらのこと

から，時間的情報は，表情認識するうえで重要な

情報である．そのため，どのようにして表情認識

に有効な時空間的特徴を抽出するかが重要となる． 
これまで表情認識に関する研究において，時間情

報を用いた手法と時間情報を用いない手法が提案

されてきた[8-19]．時間情報を用いない手法では，

Hand-craft特徴を用いた手法[8-11]や，Convolutional 

図 1 Enhanced ConvLSTM の概要 

Neural Network (CNNs)を用いた手法[12-14]などが

提案されてきた．しかし，これらの手法は静止画

像から表情を認識しており，表情間の遷移におけ

る時間的関係を考慮していない．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，これらの手法をそのまま動画からの表

情認識に利用することは困難である．時間情報を

用いた手法では，工学的な特徴を用いた手法[17-
19]や，Deep Neural Networks (DNNs)を用いた手法

[15,16]などが提案されてきた．Pan ら[16]は，CNNs
を用いて静止画像から空間的特徴を抽出し，得ら

れた特徴の時間的特徴を Long Short-Term Memory 
(LSTM) によって学習することにより，表情を認

識している．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．

そのため，時空間を考慮した特徴を得ることがで

：Temporal skip connection
：Spatial skip connection

ConvLSTM ConvLSTM ConvLSTM
・・・ ・・・

：Enhanced ConvLSTM

t = Nt = N-1t = N-2

・・・ ・・・

IS2-B8



   

 

 
図 2 提案する表情認識手法の概要 

 
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[20-22]が考

えられる．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[23-25]に比

べ，規模が著しく小さい．そのため，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，それらの手法を適用すること

はできない． 
本 研 究 で は ， Enhanced convolutional LSTM 

(Enhanced ConvLSTM) を用いた 2D ベースの表情

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，多層の Enhanced 
ConvLSTM layerによって時空間的特徴を抽出する．

Enhanced 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

Convolutional LSTM（ConvLSTM）の時空間方向そ

れぞれに skip connection を導入した．実験では，

Enhanced ConvLSTM の有効性を調査するために

skip connection の有無による認識率の比較をおこ

なった．また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，提案手法の

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． 

 時間情報を用いた表情認識手法 

 Hand-craft 特徴を用いた手法 

Hand-craft 特徴量を用いた手法として[17-19]が
ある．S. Zhalehpour ら[19] 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，

eNTERFACE05 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 な特徴量である． 
 DNNs を用いた手法 

DNNs を用いた手法として[15,16]がある．Pan ら

[16]は，VGG-19[26]と LSTM[27]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． 



   

 

 
図 3 従来の ConvLSTM と Enhanced ConvLSTM の概要 

 

 提案手法 

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，Enhanced 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．各ストリーム

に入力する顔画像は，OpenFace[28]によって取得

する．また，optical flow は，Gunnar ら [29]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
ストリームでは，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． 

 Enhanced ConvLSTM ストリーム 

本章では，Enhanced ConvLSTM ストリームおよ

び Enhanced 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，Enhanced ConvLSTM 
layer を積み重ねることによって，時空間的特徴を

抽出する．多層の Enhanced ConvLSTM layer によ

って高次の特徴を抽出するために，多くの CNNs
と同様に Enhanced ConvLSTM layer の後に，max 
pooling を適用する．また，各 Enhanced ConvLSTM 
layer において用いたカーネルのサイズは，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[30]は，時間的、空間的な関係を同時

に表現した時空間的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．各ゲートにおいて，タイムステ

ップ	𝑡	における入力 𝑥$，タイムステップ	𝑡 − 1	に
おける隠れ層の状態	ℎ$()	に畳み込み処理を適用

することにより時空間特徴を抽出する。以下に従

来の ConvLSTM の重要な式を記載する． 
 
𝑖$ = 𝜎(𝑊/0 ∗ 𝑥$ +𝑊30 ∗ ℎ$() +𝑊40 ∘ 𝑐$() + 𝑏0) 
𝑓$ = 𝜎(𝑊/: ∗ 𝑥$ +𝑊/: ∗ ℎ$() +𝑊4: ∘ 𝑐$() + 𝑏:) 
𝑐$ = 𝑓$ ∘ 𝑐$() + 𝑖$ ∘ tanh	(𝑊/4 ∗ 𝑥$ +𝑊/4 ∗ ℎ$() + 𝑏4) 
𝑜$ = 𝜎(𝑊/@ ∗ 𝑥$ +𝑊3@ ∗ ℎ$() +𝑊40 ∘ 𝑐$ + 𝑏@) 

ℎ$ = 𝑜$ ∘ tanh	(𝑐$)              (1) 
 
ここで，𝜎 はシグモイド関数，tanh はハイパボリ

ックタンジェント関数，∗ は畳み込み演算，∘ は
アダマール積を表す．また，𝑥$ は入力，ℎ$ は隠
れ層の出力，𝑐$ 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 𝑖$，Forget Gate	𝑓$	を用

いて，𝑐$	を制御する．すなわち，𝑖$ が 1 であると

きゲートは開かれ入力が通され，0 であるときゲ

ートが閉ざされ，入力が遮断される．𝑓$ において

も同様である．そして，それらの出力に基づいて 

(b) Enhanced ConvLSTM (Proposed)(a) ConvLSTM (Conventional)
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図 4 提案する表情認識手法の構成要素の各組合せの認識率 

 
 𝑐$  が更新される．さらに，更新された	𝑐$	は，

Output Gate 𝑜$	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[31]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，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．また，LSTM で

は，活性化関数にシグモイド関数やハイパボリッ

クタンジェント関数が用いられているため，多層

の LSTM では，空間方向での勾配消失が発生す

る．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

と ResNet[33]のような空間方向にスキップする

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． 
 

𝑖$ = 𝜎(𝑊/0 ∗ 𝑥$ +𝑊30 ∗ ℎ$() +𝑊40 ∘ 𝑐$() + 𝑏0) 
𝑓$ = 𝜎(𝑊/: ∗ 𝑥$ +𝑊/: ∗ ℎ$() +𝑊4: ∘ 𝑐$() + 𝑏:) 

𝑐$ = 𝑓$ ∘ 𝑐$() + 𝑖$ ∘ tanh	(𝑊/4 ∗ 𝑥$ +𝑊/4 ∗ ℎ$() + 𝑏4) 
𝑜$ = 𝜎(𝑊/@ ∗ 𝑥$ +𝑊3@ ∗ ℎ$() +𝑊40 ∘ 𝑐$ + 𝑏@) 
ℎ$ = 𝑔(𝑜$ ∘ tanh(𝑐$) +ℎ$(C +𝑊/D ∗ 𝑥$)      (2) 

 
ここで，𝑔 は，Group Normalization[32]を示す．  
図 3 に 従 来 の ConvLSTM と Enhanced 
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 Enhanced 
ConvLSTM の違いは，隠れ層の出力のみである．

𝑊/D ∗ 𝑥$  によって空間的 skip connection, ℎ$(C	
によって時間的 skip connection が実現される．

また，Enhanced ConvLSTM では，隠れ層の出力 
ℎ$ 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，過学習および勾

配の爆発を抑制する． 
 ResNet ストリーム 

ResNet ストリームでは，dynamic image を入力と

し，Enhanced ConvLSTM ストリームに比べ，大き

な動きの特徴を抽出する．ResNet 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，より大規模なモ

デル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，Enhanced ConvLSTM よ 

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

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

(a) Method with only 2 ResNet streams (b) Method with only 2 conventional ConvLSTM streams
(without skip connections)

(c) Method with only 2 Enhanced ConvLSTM streams
(with skip connections)
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表 1 ResNet-50 の畳み込みカーネル 
Layer name Convolution kernel 

Conv1 3×3，16 

Conv2_x E
1 × 1，16
3 × 3，16
1 × 1，32

I×3 

Conv3_x E
1 × 1，32
3 × 3，32
1 × 1，64

I×4 

Conv4_x E
1 × 1，64
3 × 3，32
1 × 1，128

I×6 

Conv5_x E
1 × 1，128
3 × 3，64
1 × 1，128

I×3 

 
りマクロな特徴を抽出する．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． 

 実験 

本研究では，eNTERFACE05 database[5]を用いて

1 つの実験をおこなった．1 つ目は，skip connection
の有無による認識率の比較実験，2 つ目は，提案手

法の構成要素の各組合せの性能比較実験，3 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 の 3チャンネ

ル (RGB) 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 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． 

 
図 5 eNTERFACE database から得られる顔画像 

 
表 2  skip connection の有無による認識率 

Method Accuracy 
(a) Conventional ConvLSTM 39.84% 
(b) ConvLSTM with only temporal skip 
connection added 

42.80% 

(c) ConvLSTM with only spatial skip connection 
added 

43.42% 

(d) ConvLSTM with both temporal skip 
connection and spatial skip connection added 
(Enhanced ConvLSTM) 

44.28% 

 
 skip connectionの有無による性能比較実験 

skip connection の有無による実験結果を表１に示

す．（a）は，2 つの ConvLSTM ストリームから構

成され，それぞれ顔画像シーケンス，optical flow 画

像シーケンスを入力として受け取る．（a）をベース

とし，（b）は Temporal skip connection のみを加え．

（c）は Spatial skip connection のみ，（d）には

Temporal skip connection，Spatial skip connection の

両方を加えた手法である．実験結果を表 2 に示す．

実験の結果，Temporal skip connection のみを加えた

手法（b），Spatial skip connection のみを加えた手法

（c）ともに従来の ConvLSTM を用いた手法（a）
より高い認識率を示した．また，（b）より（c）の

方が高い認識率を示した．そして，Temporal skip 
connection，Spatial skip connection両方加えた手法

（d）が最も高い認識率を示した．（b）より（c）の

方が高い認識率を示した要因として，LSTM は，

	𝑐$	を一次線形和で保持することによって時間方

向における勾配消失を抑制しているが，活性化関

数にシグモイド関数やハイパボリックタンジェン

ト関数を用いている．そのため，時間方向より空

間方向における勾配消失の方が大きかったため，

このような結果になったと考えられる． 
 提案手法の各構成要素の性能比較実験 

表 3 に提案手法の各構成要素の認識率を示す． 
まず，Enhanced 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 

anger disgust fear joy sadness surprise



   

 

表 3 提案手法の各構成要素の認識率 
Method Accuracy 

(a) 2 ResNet streams 33.70% 
(b) 2 ConvLSTM streams (without skip 
connection) 

39.84% 

(c) 2 ConvLSTM streams with skip connection 44.28% 
(d) 2 ResNet streams and 2 ConvLSTM streams   

((a) and (b)) 
41.48% 

(e) 2 ResNet streams and 2 ConvLSTM streams 
with skip connection ((a) and (b)) 

45.29% 

 
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， Enhanced 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．各クラスにおける認識率の向上を

確認するために，図 4 の（b）と（c）を比較する．

"surprise"では，低下しているが，その他のクラス

（"anger", "disgust", "fear", "joy", "sadness"）におい

ては，認識率が向上していることがわかる．"joy"
クラスの精度が最も向上しており，約 8%向上して

いる． 
次に，提案手法（e）と Enhanced 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，Enhanced 
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，Enhanced 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．各クラスにおける認識率の向上を

確認するために，図 5 の（e）と（c）を比較する．

"disgust", "fear", "surprise"クラスにおいて若干の認識

率の低下がみられるが， "anger",  "joy", "sadness"ク
ラスにおいては，認識率が向上している．また，

"anger"クラスにおいて最も精度が向上しており，約

7%の向上が確認できた． 
最後に，ResNet ストリームと Enhanced 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，Enhanced 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，

Enhanced ConvLSTM の方が認識率の向上に寄与し

ていることがわかった． 
 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 4 に示

す．手法[15-17]は，Hand-craft 特徴量を用いた手法

であり，手法[17]は，Hand-craft 特徴量を用いた手

法の中で最も高精度な手法である．手法[14]は，  

表 4 従来手法と提案手法の認識率 
Method Accuracy 

Mansoorizadeh et al. [15] 38.00% 
Fejani et al. [16] 39.28% 

Zhalahpour et al. [17] 42.16% 
Pan et al. [14] 42.98% 

Ours 45.29% 

 
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

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，多層の

Enhanced ConvLSTM layer によって時間的，空間的

な関係を同時に表現した時空間的特徴を抽出した．

Enhanced ConvLSTM は，従来の ConvLSTM の時間

方向，空間方向それぞれに skip connection を追加

することによって，時間，空間方向における勾配

消失の抑制とより過去の情報を利用できるように

改良された． 
実験では，eNTERFACE05 database を用いて，skip 

connection の有無による性能比較，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．skip connection の有

無による性能比較では，従来の ConvLSTM（skip 
connection なし）に比べ，Enhanced ConvLSTM（skip 
connection あり）の方が高い認識率を示した．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，Enhanced 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，

Enhanced 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，Enhanced 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． 
今後の方針として，Enhanced ConvLSTM の最適

化に最適かに取り組む．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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