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あらまし 表情認識を利用した感情認識技術は自然さの観点からさまざまな場面での活用が期待されている. しかし，
表情の個人差が原因で依然と困難なタスクである. 従来の表情認識手法においては，表情のみを表現する特徴を抽出
することに着目されて取り組まれている. また，表情は独立したカテゴリ変数として扱われている. 心理学分野におい
て，基本感情は類似性や対極性という性質を持つと示唆されている.例えば，「怒り」と「嫌悪」や類似感情である. ま
た，基本感情は，「ネガティブ」，「ポジティブ」，「その他」の感情に分けられる. 本研究では，これらの基本感情の関
係性に基づき，それを階層的に分類する transformerベースの表情認識手法を提案する. 大規模な自然環境下における
データセットである DFEWによって提案手法を評価したところ，従来手法よりも高い認識率を示した.
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Abstract Emotion recognition technology based on facial expression recognition(FER) is expected to be used in

various situations from the viewpoint of naturalness. However, it is a difficult task due to individual differences in

facial expressions. Conventional FER methods have focused on extracting features that express only facial expres-

sions. In addition, facial expressions are treated as independent categorical variables. In the field of psychology,

it has been suggested that basic emotions have properties of similarity and opposition. For example, ”anger” and

”disgust” and similar emotions. In addition, basic emotions can be divided into ”negative,” ”positive,” and ”other”

emotions. We propose a transformer-based FER method that hierarchically classifies these basic emotions based

on their relationships. We evaluated the proposed method on the DFEW dataset, which is a large-scale natural

environment dataset, and found that the accuracy of the proposed method is higher than that of conventional

methods.
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1. は じ め に
表情は，感情や意図を伝達するための重要な非言語的情報の

1つである．表情認識による感情推定は，自然さという観点か
らヒューマンコンピュータインタラクション（HCI）[1]やモビ
リティ [2]といった幅広い分野での活用が期待されている．
しかし，表情認識タスクは依然として困難なタスクである．
その原因として，表情の個人差があげられる．そして，表情の
個人差は次の 2つの要因に分解できると考えられる．一つ目は，
個人の顔の作りの違いである．同じ表情を表現していたとして
も，個人間で顔の作りが違うことから表情の違いが生まれてし
まう．二つ目は，表情の表現方法の違いである．同じ感情を表
現する表情をしていたとしても，個人間で表情表現が異なるこ
とにより表情の違いが生まれてしまう．図 1に表情表現の違い
の例を示す．図 1(a)，図 1(b)，ともに同じ感情を表現してい
る表情である．図 1(a)が実験室環境下における表情，図 1(b)

が自然環境下における表情である．実験室環境下においても個
人間で表情が大きく異なり，その違いは自然環境下になるとよ
り顕著である．
画像認識分野における表情認識は，データ処理の利便性や関
連する学習およびテストデータの入手可能性から，時間情報を
考慮せずに静止画像に基づく表情認識について取り組まれてき
た．近年では，表情は顔の時空間変化によって表現されること
から，時間情報をより直接的に活用することが有効と考えら
れ，動画ベースの表情認識が活発なっている [3]．多くの研究に
おいて，無表情と表情が喚起されている顔の変化，すなわち，
表情のみを表現する特徴の獲得することによってロバスト性を
向上させる手法が提案されている [4]～[6]．文献 [4]では，表情
変化を捉えるために有効な顔の時空間的領域に着目するための
graph neural networkを提案している．文献 [5]では，表情変
化を捉えるために，現在の時間ステップからより前の時間に
おける情報を参照可能な Convolutionlan LSTMを提案してい
る．文献 [6] では，差分画像を入力とすることによって，個人
の顔の作りに依存しない手法が提案されている．さらに，無表
情と表情が喚起されている顔画像の特徴量との相互情報量を最
小化することによって表情のみを表現する特徴量を抽出してい
る．これらの手法のアプローチは，個人差における個人の顔の
違いを取り除くアプローチとみなすことができる．また，画像
および動画認識において transformer [7]を応用した手法が高い
精度を示している [8], [9]．そして，動画ベース表情認識におい
ても transformerを応用した手法が提案されており，高い精度
を示している [10], [11]．従来手法では，表情は独立したカテゴ
リ変数として扱っている．
表情は感情が喚起されることによって発現される非言語的行
動であるため，感情と密接な関わりを持っている．心理学分野
において，人の基本感情は円環状に配列されているというモデ
ルが提唱されている [12], [13]．図 2にラッセルの感情円環モデ
ルを示す [12]．これらのモデルにおいて，感情は類似性（e.g.

怒りと嫌悪）や対極性（e.g. 喜びと悲しみ）といったような関
係性を持っている．ここで，基本感情は類似性をもとにカテゴ

(a) 実験室環境下における個人間の表情の違い

(b) 自然環境下における個人間の表情の違い
図 1 個人間の表情の違いの例

図 2 ラッセルの感情円環モデル [12]

ライズできる．「喜び」はポジティブ感情，「恐れ」，「怒り」，「嫌
悪」，「悲しみ」はネガティブ感情，「驚き」はどちらにも属さな
いその他の感情と分類できる．
本研究では動画ベース表情認識における transformerの台頭

や心理学分野における感情に関する知見を背景に，感情の類似
性といった関係性を活用した transformerベースの表情認識手
法を提案する．従来手法において，表情は独立したカテゴリ変
数として扱われていたが，基本感情の円環構造に基づく感情
の類似性をデータに対する制約，すなわち，帰納バイアスとし
て活用する．提案手法では表情のクラス分類の学習に加えて，
transformerの中間レイヤーにおいて，感情の関連性に基づく
カテゴリの分類を学習するサブタスクを導入する．さらに，そ
のサブタスクを導入することによって，モデルの解釈性の向上
を目指す．
提案手法は，大規模な自然環境下における表情認識データ

セットによって評価された．実験の結果，提案手法は，baseline
手法や従来手法より高い認識率を示した．さらに，提案手法に
おける中間レイヤーでの誤分類について分析したところ，最終
的に誤認識をしている場合は，「ポジション」，「ネガティブ」，
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図 3 提案手法の概要

「その他」といったカテゴリの分類において失敗している傾向
があった．

2. 提 案 す る Hierarchical Classification

Transformer

本研究では，感情の類似性という関係性を帰納バイアスとして
活用する．提案する Hierarchical Classification Transformer

（HCT）の概要を図 3に示す．
提案手法は，X ∈ RT×3×H×W である動画を入力とする．こ
こで，T はフレーム数，H は各フレームの画像の高さ，W は
各フレームの横幅を示す．
提案手法の流れは，まず，動画を CNNに入力し，各フレー
ムごとに token 特徴を抽出する．i フレーム目からえられる
token 特徴量は Fi ∈ R512 である．そのため，CNN によって
得られる token 特徴群は F ∈ RT×512 である．次に抽出した
各 token 特徴に class token を追加する．そして，positional

encoding によって位置情報を付加し，それらの特徴ベクトル
群を transformer blockに入力する．各 Transformer blockに
おいて，multi-head attentionによる特徴抽出とともに感情の
類似性に基づいた感情クラスの分類をおこなう．そして，最
後の transfomer block から得られる class token 特徴を fully

connected layer（FC）に入力することによって表情を分類する．
Transformer bolockにおける処理を図 3(b)に示す．各 trans-

former block における multi-head attention は，分類する感
情クラス数分の Dot-Product によって構成される．図 3(b)

は，transformer block1を示す．transformer block1では，入
力された動画が感情（emo.）かそうでないか（ne.）を分類す
る．この transformer block では２クラス分類を解くため，2

つの Dot-Product が用意される．そして，各 head から得ら
れる class token 特徴を grobal average pooling（GAP）に入
力することによって，感情の類似性に基づいた高次の感情ク
ラスの尤度を算出する．各 head から得られた特徴ベクトル
群は，concat された後に多層パーセプトロンによって融合さ

れ，次の transformer blockに渡される．本手法で用いられる
Dot-Productは，文献 [14]で用いられているものと同様である．
HCTは，表情クラスの分類の損失と各 transformer blockに

おける高次の感情クラスの分類の損失によって学習される．式
1に HCTの損失関数を示す．

L = Lc(xi) +
N∑
i=1

Lb(xi) (1)

ここで，xi は i 番目の入力サンプル，L(·) はクロスエント
ロピー損失，N は transformer blockの数を示す．また，Lc(·)
は表情分類における損失，Lb(·)は各 transformer blockにおけ
る高次の感情クラスの分類における損失を示す．Lb(·)によっ
て transformer block の multi-head attention の各 head が対
応するクラスの特徴を表現するように学習される．
今回の実験では，基本 6表情に無表情を加えた 7表情のデー

タセットを用いた．そのため，感情/無感情の 2クラス分類，ポ
ジティブ/ネガテイブ/その他/無感情の 4 クラス分類，7 表情
を分類する 3つの transformer blockを用いた．

3. 実 験
3. 1 実 験 条 件
本実験では，DFEW[15]という公開データセットを用いた．

DFEWは，自然環境下における大規模なデータセットである．
DFEW のビデオクリップは，世界中の 1,500 以上の映画から
収集されており，激しい照度変動，頭部姿勢の変化，顔のオク
ルージョンなどのさまざまな難易度の高いシーンが含まれてい
る．さらに，DFEW の各ビデオは，専門家の指導の下におい
てアノテーターによってラベル付けされ，7 つの表情（喜び，
悲しみ，中立，怒り，驚き，嫌悪，恐怖）のうちの 1つが割り
当てられている．DFEWには，12,059個のビデオクリップが
含まれ，すべてのサンプルは重複することなく 5 つの同じサ
イズの部分（fd1～fd5）に分割されている．評価プロトコルと
して，5-fold cross validation が採用されている．すべての実
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表 1 従来手法，baseline手法および提案手法の認識率
Method Sampling WAR UAR

C3D [18] DS 53.54% 42.74%

R3D18 [19] DS 53.22% 42.79%

P3D [20] DS 54.47% 43.79%

I3D-RGB [21] DS 54.27% 43.40%

VGG11-LSTM [15] DS 53.70% 42.39%

ResNet18-LSTM [15] DS 53.08% 42.86%

EC-STFL [15] DS 54.72% 43.60%

Former-DFER [10] DS 65.70% 53.69%

DCPNet [22] GWS 66.32% 57.11%

EST [11] SS 65.85% 54.30%

Baseline(Transformer) [7] DS 63.78% 52.15%

HCT(Ours) DS 66.93% 53.15%

表 2 fd1 における各 transformer block における感情クラス
の認識率

Transformer block Baseline HCT(Ours)

block1 32.42% 77.19%

block2 21.70% 71.94%

block3 6.84% 67.41%

験において，評価には Unweighted Average Recall（UAR）と
Weighted Average Recall（WAR）が使用される．
提案手法において用いるCNNは，VGGFace2 [16]によって事
前学習された Inception ResNetV1 [17] を用いた．入力する動
画のフレーム数は 16フレーム，画像サイズは 160× 160ピクセ
ルである．学習のバッチサイズは 64，epoch数は 200，学習率は
0.0005とした．Baseline手法は，シンプルな transfomer [7]で
ある．提案手法と baseline手法の違いは，各 transfomer block

において分類を学習するか否かである．提案手法および baseline

手法の multi-head attentionの head数は同じである．
3. 2 実 験 結 果
従来手法，baseline 手法および提案手法の認識率を表 1 に
示す．ここで，表中の DSは down sampling，GWSは group

wise sampling，SS は snippet sampling を示す．Baseline 手
法の WAR および UAR はそれぞれ 63.78%，52.15% であっ
た．一方，提案手法のWARおよび UARはそれぞれ 66.93%，
53.15%であり，各指標においてそれぞれ 3.15%,1.00%の認識
率の向上を確認した．従来手法の最も精度が高い手法と比較す
ると，WARにおいては 0.61%の向上が確認されたが，UARに
おいては 3.96%低かった．この原因として，入力する動画のサ
ンプリング方法が影響していると考えられる．提案手法は単純
なダウンサンプリングを適用しているのに対して，DCPNet [22]

では文献中で提案している特殊なサンプリングを適用している．
そのため，提案手法においてもそのサンプリング方法を適用す
ることによって更なる精度の向上が期待される．
表 2に fd1における各 transformer blockにおける高次の感
情クラスの認識率を示す．Baseline手法は各 transformer block

においてほとんど分類する能力を獲得できていない．それに対

angerneutral sadness sadness fear happy surprise

transformer block1

transformer block2

transformer block3

(a) Baseline 手法の特徴空間

transformer block1

transformer block2

transformer block3

(b) 提案手法の特徴空間
図 4 各 transformer blockから得られた特徴量の可視化

して，提案手法は各 blockにおいて 70%程度の分類性能を示し
ている．このことから，提案手法によって translformer block

のMulti-head attentionの各 headは対応するクラスの特徴を
獲得できていると考えられる．
提案手法は，各 transformer blockにおいて分類問題を解い

ている．そこで，誤分類した際に，どの blockにおいて失敗し
たのかを確認した．その結果，誤分類する際の多くは block2に
おいて分類に失敗する傾向があることが確認された．また，一
度分類に失敗してしまうとそれ以降の blockでも分類に失敗し
てしまうことが多いことが確認された．
さらに提案手法と baseline手法の違いを分析するために，各

transformer blockにおいて得られる class tokenを t-SNE [23]

によって可視化した．図 4にその結果を示す．表 2における実
験では，提案手法の各 transformer blockがクラス固有の特徴
を獲得していることが確認されたが，この実験においては大き
な差は見られなかった．この原因として，表 2における実験で
使用した特徴量と本実験における特徴量が異なることが考えら
れる．Transformer block では，multi-head attention によっ
て得られた特徴量を feed forward network（FFN）によって融
合してる．そのため，各実験に用いられた特徴が異なることか
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らこのような結果になったと考えられる．また，この結果から
FFN が最終的な特徴の抽出に大きな役割を担っていることが
考えられる．

4. お わ り に
本研究では，表情の個人差を吸収することを目的として，人の
基本感情の類似性に着目し，その情報を学習における帰納バイ
アスとして活用した Hierarchical Classification Transformer

（HCT）を提案した．提案する HCT における各 transformer

blockにおいて感情の類似性によってカテゴライズした高次の
感情クラスを分類するサブタスクを追加することによって精度
向上を図った．大規模な公開データセットである DFEWにお
いて提案手法を評価したところ，baseline手法および従来手法
より高い認識率であることを確認した．また，提案手法は中間
の transfomer blockにおいても分類タスクを解いているため，
モデル内のどのタイミングで誤認識しているかを分析可能であ
り，モデルの解釈性が向上した．
今後の方針として，中間 blockにおける誤分類を改善するこ
とによって更なる精度の向上に取り組む．また，特徴量同士の
関係性に対しても明示的に感情の関係性を反映させることによ
るロバスト化に取り組む予定である．
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