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概要 ジェスチャーや音声といった動的に変化する事象の表現・認識手法としては，HMMや
オートマトンなどの状態遷移による手法が提案され利用されている．しかし，これらの手法で
は状態の扱い方が離散的であるため，元の時系列パターンが持つダイナミクスを十分表現する
ことができず，人間とインタラクションを行うシステムのように，入力に対する応答のタイミ
ングを詳細にモデル化する場合には不向きである．そこで本報告では，動的システムに文脈空
間を加えることによって拡張した新たな時系列パターンの表現・認識モデルを提案する．従来
の動的システムは，パターン内の比較的短期的な状態しか表現することができないという問題
があるが，本手法は繰り返しを持つような複雑なパターンを表現することを可能にする．本手
法の有効性をシミュレーションを用いて評価を行った．
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Abstract We propose a new time-varying pattern representation and recognition method
based on a dynamical system. For dynamic event representation, such gestures and ut-
terance, HMM and automaton are widely used. While these methods shows effectiveness
for time-varying pattern classification, it is insufficient to apply for interactive systems,
since they are basically event driven models. In this report, we introduce context space to
the dynamical system and associate the space with state space during the learning phase.
Since the state space is constrained by the associated space, the model represent complex
time-varying patterns with intersections and loops in the sequence.

1 はじめに

ジェスチャーや音声などの動的に変化するような

事象を表現・認識するために，従来より HMMや
オートマトンなどの状態遷移に基づく手法が提案

され利用されている．しかし，これらの手法は状態

が離散的であり，さらに，入力される記号的なイベ

ントによって駆動されるモデルである．そのため，

入力系列をあらかじめどのようにイベントに対応

させるかという問題があり，動的な事象の持つダイ

ナミクスを十分表現できるモデルとはいえない．今

後，家庭用ロボットのように人間に対してインタラ

クティブに働きかけるようなシステムを設計する上

では，相手の動きや発話の持つコンテキストに即

して，自律的かつ自然なタイミングで反応すること

が望ましい．そのためには，動的な事象の時系列パ

ターン情報をより詳細かつ自然に表現するモデルが

必要となる．

そこで本報告では，動的に変化する事象を表現す

るモデルとして，動的システムを拡張したモデルを

提案する．このモデルは，状態が連続量（実ベクト

ル）であり，状態空間の距離が

1. 特徴ベクトル間の類似性

2. 特徴ベクトル間の時間的関連性

を表現するという特徴を持つ．従来のHMMやオー
トマトンがイベント駆動であるのに対し，動的シス

テムは時間的な変化の情報を状態空間におけるダイ
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ナミクスによって詳細に表現する．さらに，次の時

刻の入力を予測できるという意味で，特徴抽出レベ

ルへのフィードバックによって，不完全な観測デー

タに対応した安定な認識や，系列の時間的なセグメ

ンテーションなどを実現できるなどの利点が考えら

れる．

動的システムにおける時系列パターンの表現は，

与えられた特徴量のパターン系列をうまく生成でき

るように，システムのパラメータを学習することで

行われる．しかし,従来の動的システムでは，与え
られたパターン系列のみから状態空間を構成するた

め，系列内に繰り返しがあるような場合には，その

繰り返しの 1度目と 2度目が同じ状態に対応付け
られてしまうなど，複雑なパターンが表現できない

といった問題がある．これは，本来動的システムが

比較的短期的なダイナミクスを表現するモデルであ

るためである．従って，発話における単語やジェス

チャーなど，始まりと終わりを持つような時系列パ

ターンを表現するには，文脈情報を保持するための

モデルの拡張が必要となる．

このようなパターン系列を実現する方法として

は，大きく分けて次の 2つの方法が考えれられる．

• 動的システムと離散的な状態モデルの混合モデ
ルを用いる [1, 2]

• 動的システムの学習時に，特徴パターン系列以
外の文脈情報を付加する [3]

1の方法は，単純なモデル（線形動的システム）と
離散的な状態モデルを組み合わせ，複雑な時系列

パターンをいくつかの単純なダイナミクスに分割

して表現するモデルである．2の方法は，学習を行
う際に学習させる特徴系列に加えて，その系列の進

み具合やクラスといった付加的な情報を与えること

によって，特徴系列のみでは学習できないような，

重なりやループをもった系列を学習することが可能

となる．本研究では最終的には離散的な状態遷移も

連続的な状態空間をセグメンテーションすることに

よって求めることを考え，特に 2の手法について検
討を行った．

ここで問題となるのが，学習時に与えるどのよう

な付加情報をどのようにして与えるのかである．本

稿では，始まりと終わりを持つような時系列パター

ンを学習し，そのパターンが入力されたときには，

現在，系列の全体のどの割合まで入力されたかとい
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図 1: 動的システム

う進捗状況を認識する問題を考えるものとする．そ

こで，まず特徴空間とは別に文脈空間を導入し状態

空間と関係付ける．そして，学習時に文脈空間にお

いて文脈情報を与えておくことによって状態空間を

制約付け，特徴ベクトルの時間的・空間的な類似性

を表現するような状態空間を学習することにより，

長期的な文脈を持つ時系列パターン系列の表現・認

識を実現する．

以下，2章において提案モデルの説明を行い，続
く 3章で最尤推定によるモデルの学習方法とEMア
ルゴリズムによる最適化手法について述べる．4章
ではシミュレーションを用いて提案手法の検証・考

察を行う．5章では，提案手法を多クラスの識別モ
デルに発展させる際にどのような拡張が必要である

かについて考察を行う．

2 動的モデルへの文脈情報の導入

2.1 動的システムによるモデル化

時系列パターンを表現するモデルとして離散時間

線形動的システムを用いる [4]．このモデルは，以
下のシステム方程式で表され，これを図を用いて表

したものが図 1である．

ut = Fut−1 + ζt (1)

zt = Gut + ηt (2)

ここで，zt は時刻 tにおいてシステムが出力する

特徴ベクトル，ut は状態ベクトルを表す．状態ベ

クトルと特徴ベクトルは観測行列 Gによって，そ

の対応付けが決定される．また，遷移行列 F は状

態ベクトルの遷移を定義し，一時刻前の状態から次

状態を推定できる．つまり単純マルコフ性を仮定し

ている．ζt, ηtはそれぞれ共分散を P, Rとするノイ

ズであり，これらの存在によって，式 (1)において
完全な次状態の予測は行えず，また式 (2)では正確
な状態ベクトルを観測することができない．このた
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め，一時刻前の状態ベクトルと，特徴ベクトルから

ζt, ηt の分散を考慮に入れた上で，現時刻の状態ベ

クトルの推定を行うことになる．なお，ζt, ηt は平

均をゼロとする白色ガウス雑音であると仮定して

いる．

ある時系列パターンを与えたときに，このモデル

がその系列を高い確率で生成できるようにモデルの

パラメータを学習できれば，このモデルが与えた時

系列パターンを表現できると考える．

2.2 文脈空間の付加

前節では，動的システムによるモデル化を提示し

た．しかし，式 (1),(2)のみでは，1章で述べたよ
うに，文脈という観点が必要な時系列パターン，例

えば，パターン内に繰り返しを含み，その回数が意

味を持つような系列を扱う際には問題が生じてし

まう．

まず状態の次元数が特徴空間に比べて低い場合

は，式 (2)によって，状態空間が特徴空間の部分空
間となる．そのため同一の特徴ベクトルに対して必

ず同一の状態ベクトルが対応付けられる．

一方，状態の次元数が特徴空間に比べて高い場合

を考え，一定期間の特徴ベクトルをつなげて状態ベ

クトルとする方法も考えられるが，ループを持つよ

うな系列はかなり長期間の特徴ベクトルをまとめる

が必要であり，入力系列の時間的伸縮に対応できな

いなどの問題がある．すなわち，従来の動的システ

ムは，比較的短期的な状態の表現は可能であるが，

繰り返しがあるような複雑なパターンにおいて，そ

の繰り返し回数を記憶するなどの長期的な文脈を保

持することは困難である．

この問題を解決するために，次に述べるようなモ

デルの拡張を行った．2.1において示したモデルに，
学習させるパターンの進捗状況という情報を与える

ための空間を設け，系列 r1, .., rT を追加する．こ

の空間を文脈空間と呼ぶことにする．また，この系

列を文脈ベクトル系列と呼ぶ．すると，システム方

程式は次のように表される．これを図であらわすと

図 2のようになる．

ut = Fut−1 + ζt (3)

zt = Gut + ηt (4)

rt = Hut + ξt (5)
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図 2: 文脈空間の追加

ここで，ξtは共分散行列をQとする平均 ゼロの白

色ガウス雑音であると仮定する．

このような文脈空間を状態空間と関係付けること

により，状態空間における状態ベクトルのとりうる

範囲に制約を設け，長期的な文脈情報を状態空間に

埋め込むことができると考えられる．

2.3 動作の進捗についての情報

本節では，前節で述べた文脈ベクトル系列として

具体的にどのような系列を与えれば良いのかを議論

する．

まず考えられるのが，一時刻毎に単調に増加する

ような系列を与えるというものである．これは系列

に対し，時間的なタグをつけることに相当する．こ

れにより，たとえ特徴空間で同一の点であっても，

時間的に離れていれば状態空間でも離れた点となる

ことが期待される．

多数のサンプルを用いて学習を行う場合では，サ

ンプル間での系列長の違いや，時間方向の揺らぎを

考慮する必要がある．たとえば，時刻毎に単調に増

加するような系列を与える場合，この値として単に

系列長に比例するような値を与えてしまうと，系列

長によって系列の終点が異なった位置になってしま

う．そこで，始点，終点は固定とし，その区間内で

等間隔に補間した値を与えるといった対策が必要に

なる．
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3 学習アルゴリズム

3.1 状態空間およびダイナミクスの学習

前節において示したモデルにおける学習とは，対

象とする時系列パターンを最適に表現する状態空間

とそのダイナミクスを決定することである．これは，

式 (3)で示される状態遷移によって得られた状態系
列を，式 (4),(5)を用いて特徴・文脈空間に写像し
たときに得られる系列と，学習時に与えれられたサ

ンプル系列との誤差が最小になるようにパラメータ

を決定するということを意味する．前述のシステム

方程式においては，状態空間の次元，行列 F, G, H，

誤差系列の共分散，そして状態系列の初期値での平

均 π1と共分散 V1の最適値を推定することになる．

本稿では，この推定法として，一般性・計算の容

易さという観点から最尤推定法を用いることとし

た．このとき，評価関数となるのは次式で示され

る尤度であり，これを最大化するようなパラメータ

θ = [F, G, H, P, Q, R, π1, V1]を推定する．

p(z1, ..., zT , r1, ..., rT ; θ)

学習時に与えられるデータは特徴ベクトル系列

と，文脈ベクトル系列のみである．これらの系列長

を T とすると，

Z = [z1, .., zT ], R = [r1, .., rT ]

のみが既知であり，これ以外の状態ベクトル系列，

各種パラメータは完全に未知である．この状況でパ

ラメータの決定を行うためには，状態ベクトル系列

を何らかの方法で定める必要があるが，その自由度

は非常に高くまたその定め方に対する一般的な指針

も存在しない．そのため，パラメータだけではなく

状態系列の推定も含めた，統一的な最適化を行う必

要がある．このような観測できない変数を含んだモ

デルの最尤推定法として EMアルゴリズム [5] があ
り，反復計算によってその局所最適解を求めること

が可能である．

3.2 EMアルゴリズムによる学習

EM アルゴリズムは，観測できない隠れたパラ
メータが存在する時に最尤推定を行うための汎用手

法であり，混合分布や隠れマルコフモデルの学習に

応用されている．また，EMアルゴリズムはNewton

法や勾配法と同様，反復法によって局所最適解を求

めるアルゴリズムである．つまり，大域的な収束は

保証されない．そのため，初期値の選び方が重要と

なる．また，状態空間の次元数についても予め決定

しておく必要がある．この初期値および次元の決定

については 3.3節で議論する．
このモデルの学習においては，EMアルゴリズム

における隠れ変数として，状態系列 u1, .., uT を考

える．その上で，尤度 p(z1, · · ·zT , r1, · · · rT ; θ) を
最大化するようなパラメータ θの推定を行う [6, 7]．
まず，このモデルにおいて，尤度を表す式を導出

する．ζt, ηt, ξt の共分散行列をそれぞれ P, R, Qと

おくと，式 (3),(4),(5) の条件付き確率密度は次の
ように表せる．(X ′は転置を表す)ただし，前に述
べたように誤差ベクトルは平均をゼロとする白色ガ

ウス雑音であると仮定する．

p(zt|ut) =

exp
{
−1

2
[zt − Gut]′R−1[zt − Gut]

}

×(2π)−s/2|R|−1/2 (6)

p(ut|ut−1) =

exp
{
−1

2
[ut − Fut−1]′P−1[ut − Fut−1]

}

×(2π)−k/2|P |−1/2 (7)

p(rt|ut) =

exp
{
−1

2
[rt − Hut]′Q−1[rt − Hut]

}

×(2π)−h/2|Q|−1/2 (8)

ここで，s, k, hはそれぞれ zt, ut, rt の次元数であ

る．また，初期状態は次式で与えられる．ここでπ1

は，状態ベクトルの初期値での平均，V1 は同じく

共分散行列を表す．

p(u1) =

exp
{
−1

2
[u1 − π1]′V −1

1 [u1 − π1]
}

×(2π)−k/2|V1|−1/2 (9)

ところで，このモデルは単純マルコフ性を仮定し

ているから，尤度は次式で表すことができる．ここ

で，U = [u1, ...uT ]とする．

p(U ,Z,R) =

p(u1)
T∏

t=2

p(ut|ut−1)
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×
T∏

t=1

p(zt|ut)
T∏

t=1

p(rt|ut) (10)

よって，この尤度をEMアルゴリズムを用いて次の
ように最大化すればよいことになる．

E step 現在のパラメータの値を用いて次の対数尤
度の条件付き期待値を計算する

Q = E[log p(U ,Z,R)|Z,R] (11)

M step Eステップで求まった対数尤度の条件付き
期待値 Qを最大化するようにパラメータ θを

更新する

以上を繰り返すことで，式 (10)の局所的最大値を
与えるパラメータを得ることができる．

ここでの議論は，多サンプルによる学習にも同様

に適用することができる．このときの尤度は各サン

プルにおける尤度の積として得られる．また，判別

ベクトル系列の与え方については 2.3節で述べた通
りである．この結果，3.1節で述べた意味で最適な
パラメータ学習が行える．

3.3 初期値および次元の決定

前に述べたように，この学習アルゴリズムを実際

に適用する場合，初期値の決定が重要な課題とな

る．本モデルの学習においては，パラメータの自由

度が高いためにその局所最適解は多数存在すると考

えられ，その初期値の与え方によって結果が大きく

左右されてしまう．

しかしながら，この初期値依存性の問題は，それ

自身難しい問題なので，この点を詳しく追求するこ

とはしない．その代わり，本稿では，パラメータの

大域的な最適解を得ることを目標とはせずに，決定

すべき初期値の数をなるべく少なくする（初期値の

自由度を小さくする），初期値の妥当性を高める，

という観点から初期値を設定することとし，次のよ

うな手法を用いて決定する．なお，ここでは特徴ベ

クトルの次元数が状態の次元数に比べて高いものと

する．

1. 特徴系列に対して主成分分析を行う
式 (3),(4),(5)において，ζ の分散を P = I と

固定し，対象とする特徴系列 Z およびRに対
して学習を行う．このとき必要とされる初期値

は G, H および η の分散 R，ξ の分散 Qであ

り，適当に初期化しておく．

2. 1の結果を用いて初期値を決定する
1の結果，パラメータ θ と状態系列 U が求ま
る．残るパラメータは遷移行列 F および，状

態の初期パラメータ π1, V1 である．π1 につい

ては π1 = u1と定め，V1には U の共分散行列
を設定する．F は次の式

[u2u3 · · ·uT ] = F [u1u2 · · ·uT−1]

を解くことにより求める．

上記の手順によって得られたパラメータを初期値パ

ラメータとして，Eステップから繰り返し計算を開
始する．

主成分分析という前処理を行っている1 理由は，

この処理の初期値依存性が比較的低いと考えられる

ためである．なぜなら，主成分分析の最適解は，ほ

ぼ一意に決定され，パラメータも同様に一意に収束

すると考えられる．

次に状態空間の次元数の決定について述べる．こ

のモデルにおいて学習を行う場合，状態空間の次元

数は任意に設定でき，これを予め決めておかなけれ

ばならない．次元数は 2つの観点から決定する必要
がある．一つは，主成分分析と同様に表現のための

次元圧縮を行っているという点，もう一つは，状態

の遷移を表現しうる空間が必要という点である．こ

れはそれぞれ，式 (4)，(3) に対応している．本稿
ではまずは前者を考慮し，特徴ベクトル系列の固有

次元を状態の次元数と考える．次に後者を考慮し，

学習の様子を見ながら次元を増やしてゆくような操

作を行うものとする．

4 実験による検証

2.2節で文脈を持つような特徴系列を表現できる
ように動的モデルの拡張を行った．ここでは、この

拡張が有効であるかどうかを検証するため，通常の

動的システムモデルによる学習結果と 2.2節で提案
した手法での学習結果を比較し考察を行う．

ここでは，比較を行うために，ループを持ち，系

列が交わっているような特徴系列を与える．このと
1手順 1 では，正確には主成分分析ではなく因子分析を行っ

ていることになる [8]
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図 3: 学習に用いた特徴系列

き学習結果である状態空間において，交差が分離さ

れ，一本の重なりのない状態系列が得られれば提案

手法の有効性を示すことができる．

本実験では，入力として 3次元の特徴系列を用い
る．状態空間の次元は 2次元とした2．文脈系列と

しては，0から 1へと単調に増加する 1次元の系列
を与えた．初期値については，3.3節で述べた方法
により決定した．また，EMステップの繰り返し回
数は 600回とした．これは，尤度の上昇が 600回程
度の反復回数で横ばいになっていることから定めた

（図 4）．

学習に用いた特徴系列を図 3に示す．各軸ともに
[1,−1]の区間に点を含み，平均が 0となるように
正規化されている．

まず，学習が行えていることを確かめるために，

繰り返し計算の過程で尤度が単調に増加しているこ

とを示す（図 4）．図より，尤度が単調に増加して
いることが確認でき，EMアルゴリズムによる最適
化が期待通りに行われていることが分かる．状態の

進捗の情報を付け加えたモデルの方で，尤度が低く

なっているが，これは文脈空間が追加され，そこか

らの制約が加わったため，モデル化の誤差が増加し

たものと考えられる．

次に，通常の動的モデルによって学習された状態

系列（図 5）と，提案手法による状態系列（図 6）
を示す．通常の動的モデルを用いた学習では，特徴

空間中の交差は，状態空間中でもそのまま現れてい

る．一方，提案したモデルによって学習された状態

系列では，交点がなくなり，また，始点と終点の距

離を遠くすることにも成功している．

2可視化を意識してこのように決定した
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図 4: 尤度（縦軸：対数尤度，横軸：繰り返し回数，
実線：通常の動的システム，点線：提案手法での）
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図 5: 通常の動的モデルによる状態系列（矢印：学
習されたダイナミクスフロー）
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図 6: 提案手法による状態系列（矢印：学習された
ダイナミクスフロー）
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以上の結果から，特徴空間上で交差していた系列

が，提案手法での学習により，状態空間では交差の

ない系列として確かに表現できることが確認できた．

これによって，状態の進捗情報を学習時に追加する

という手法が，繰り返しや交わりを持ったパターン

の学習・表現において有効であることが示せた．

5 多クラス識別への拡張

ここでは，これまでに述べた提案手法を多クラス

の時系列パターンを識別する際には，どのような拡

張が必要であるかについて考察を行う．

5.1 多クラス識別を行うモデル

本手法を多クラスの識別へ拡張する際には，次の

2つのモデルが考えられる．

モデルA 一つのクラスに対して一つの状態空間を

対応させる

モデルB 対象とする全てのクラスを単一の状態空

間で表現する

モデル Aは一つのクラスごとに個別のパラメータ
の組を学習させるというものである．このモデルで

は学習を各クラスで別々に行うので，学習時におけ

るクラス間の干渉が発生しない．このため，学習さ

れた状態空間はそれぞれのクラスに対して最適に

なっているという利点がある．その一方で，状態空

間はクラス間で完全に独立しているため，それぞれ

の内部の状態系列を直接比較するような処理には工

夫が必要となる．一方モデル Bは，パラメータの
うち状態空間の構成に関わる部分，すなわち特徴空

間と状態空間を結びつける式 (4)のGと ηt の分散

行列R，および，文脈空間と状態空間を結びつける

式 (5)のH と ξtの分散行列Qを全てのクラスで共

有するというものである．

ここでは比較的単純なモデル Aについて考察を
行う．

5.2 多クラス識別モデルの学習法

前提として，C個のクラスを考える．説明を簡単

にするため，ここでは，ある一つのクラス c, (c =
1, .., C)につき一つの学習サンプル系列のみが与え

られるものとする．この場合，クラス cの特徴ベク

トルの系列長を T (c) とすると，次に示すような特

徴ベクトル系列と文脈ベクトル系列の組が C 組与

えられることになる．

Z(c) = [z(c)
1 , .., z

(c)

T (c) ] (12)

R(c) = [r(c)
1 , .., r

(c)

T (c) ] (13)

このときの状態ベクトル系列は次のように表される

とする．

U (c) = [u(c)
1 , .., u

(c)

T (c) ] (14)

各クラスが個別の状態空間を持つため，このモデ

ルの学習アルゴリズムは，それぞれのクラス別に，

3.2節で述べた学習を行うことに等しい．多サンプ
ル学習についても同様である．すなわち，このモデ

ルにおいて，あるクラス c におけるモデルを学習

する際には，このモデルから系列 Z(c) および系列

R(c) が同時に生成される確率 p(Z(c),R(c)|c) を最
大化するように最尤推定を行えばよい．

5.3 識別時の評価基準

学習された多クラス識別モデルに，識別対象とな

る特徴ベクトル系列を与えた際，クラスを識別する

基準が必要となる．ここではその基準として，ある

クラス cにおいて特徴系列 Z が生成される対数事
後確率を用いることを考える．

log p(Z|c) = log
T∏

t=1

p(zt|z1, .., zt−1, c) (15)

=
T∑

t=1

log p(zt|z1, .., zt−1, c) (16)

そして，識別の対象となる特徴系列を入力した時

に，クラス毎に求まる対数事後確率を比較し，最も

高い値を持つクラスを識別結果とする．

c∗ = argmax
c

log p(Z|c) (17)

なお，時刻 t−1までの入力から時刻 tにおける入

力の予測値GFutと，実際の時刻 tにおける入力 zt

のマハラノビス距離をDt = (zt−GFut)′Σ−1
t (zt−

GFut)とすれば，式 (16)における総和の内部は次
のようになる．

log p(zt|z1, .., zt−1, c) = −1
2
Dt− log |Σt|−s log 2π

(18)
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従って，予測値の分散Σtを一定と考えた場合には，

各クラスの評価基準は，ちょうど各クラスのモデル

によって累積予測誤差を計算し，そのうち最小のも

のを識別結果とすることになる．

6 おわりに

本報告では，時系列パターンを表現・認識する手

法として，動的システムモデルに文脈を表現する空

間を関係付けるモデルおよびその学習アルゴリズム

を提案した．これによって，状態空間は特徴ベクト

ルの時間的・空間的な類似度を表現することになり，

繰り返しを持つような時系列パターンを表現・認識

可能となる．

今後の課題としては，次のようなものが挙げら

れる．

• 動作の進捗の情報として与える系列について，
さらに考察と実験を行い，広く様々な時系列パ

ターンに対して有効な手法を考案する

• 映像などの実データを用いて，本稿で提案し
たモデルが，実世界でどれだけ適用可能である

かを，大量のサンプルデータから統計的に評価

する
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