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コンピュータビジョンにおける時系列パターン認識

2006-CVIM-154 p197–209（産総研の西村さんと共著） の川嶋担当部（3 節:モデルベース, 4 節:
応用分野）．ただし，3 節の一部（VLMM まわり）修正．

Temporal Pattern Recognition in Computer Vision

3. モデルに基づく時系列パターン認識

軌道のマッチングに基づいて認識を行う場合，わず
かなデータでも高速な学習が実現できる反面，時系列
パターンの分布を表現できない．そこで，1990 年代
ごろからは，時系列パターンの変化に関して，あらか
じめ状態遷移に基づくモデルを持つことで認識を行
う，モデルベースの手法が多く用いられるようになっ
ている．
時系列パターンの認識やモデル化に関しては，ビ
ジョンに限らず，音声や言語，機械学習，制御，統計，
生物学（DNA解析）といった多くの分野での興味の
対象であり，ビジョンの分野における時系列パターン
のモデルも，音声や言語などの分野で行われてきたも
のを，ビジョン特有の特徴量や表現を導入・拡張した
上で利用している場合が多い．特に，hidden Markov

model (HMM)6)∼8) は，現在の音声認識の標準的な
認識手法として用いられており，ビジョンの研究でも
最も多く用いられている時系列パターンのモデルであ
る．一方で，ジェスチャや表情などの人の動きを認識・
解析する上では，その速度や持続時間といった力学的
な特徴が重要になる場合も多い．そこで，制御のシス
テム方程式や微分方程式といった力学的なモデルが，
1990年代後半からしばしば用いられている．
どのモデルを用いるかは，認識したい対象の時間的
振る舞いによって使い分ける必要があり，本稿では以
下のような分類をする☆．
( 1 ) 離散事象系 (discrete event system)

( 2 ) 力学系 (dynamical system)

( 3 ) 両者の混在系 (hybrid (dynamical) system)

離散事象系を対象とする場合は，離散状態の集合を

☆ 系（システム）は実際の対象（実体）を指し，モデルは数式など
によるシステムの記述方法を指すが，系（システム）という用
語はモデルとしての意味で用いられることも多い．

まず定義しておき，離散状態の順序構造をモデル化す
る．これには，有限状態機械に基づく方法9) や，その
確率的モデルの 1つである HMM10) があり，さらに
複雑な構造を扱うために確率化した文脈自由文法もし
ばしば用いられる11)．離散事象系のモデルは，「トラ
ンプカードを切る」，「持ち上げる」といった比較的抽
象度の高い行動の間の関係（例えば文脈を踏まえた行
動解析など）を表現するのに適しているが，HMMに
関しては「足を上げる」際の角度の変化といった，信
号レベルに近い変化のモデル化にも多く用いられる．
力学系を対象とする場合は，連続状態空間（実ベク
トル空間など）を仮定し，微分方程式や差分方程式に
よって状態変化を記述する．ビジョンの分野では，制
御理論の線形動的システムや，自己回帰モデル，パー
ティクルフィルタが多く用いられている．HMMなど
の離散事象系が連続的な信号変化（特徴量変化）の情
報を失うのに対して，力学系モデルは連続的な変化を
そのままダイナミクスとして表現できるため，認識だ
けでなく生成にもしばしば用いられる12)．ただし，線
形な力学系では複雑な構造を扱うことが困難であるた
め，離散事象系と力学系を統合したハイブリッドシス
テムが，特に 1990年代後半から，ビジョンや制御な
どの多くの分野で提案されている．
以下では，離散事象系，力学系，ハイブリッドシス
テムの 3つの分類に従って，3.1節，3.2節，3.3節に
おいてそれぞれの代表的な手法を紹介する．

3.1 離散事象系に基づく時系列パターン認識
3.1.1 有限状態機械を用いる手法
有限状態機械（finite state machine, FSM）（もし
くは有限オートマトン）では，HMMと異なり，状態
が直接観測できるものと考える．認識したい事象が離
散的な状態の系列としてあらかじめ記述できる場合
（事象集合や要素間の順序，分岐構造などが既知，シ
ナリオが与えられている場合），もしくはその構造が
学習可能な場合にしばしば用いられる．
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Bobickらの提案したジェスチャ認識手法9)では，学
習時には，手やマウスのジェスチャから得られた特徴
空間中のサンプル点集合から，個々のクラスの典型的
な曲線 (prototype curve) を見つける．次に，この
prototype curveを離散化し，得られたベクトル集合
をクラスタリングすることで状態の集合を決定する．
このとき，状態は複数のクラス間で共通して用いられ
る場合もある．すると，各クラスのジェスチャは，こ
の状態集合中の状態の系列としてそれぞれ表現できる
ようになる．認識時には，得られた特徴点の系列を状
態系列にした上で，学習時に得られている各クラスの
典型的な状態系列と，動的計画法によってマッチング
を行うことでクラス識別をする．
日常の生活で現れるより自然なジェスチャを表現す
るために，同じく Bobickらは，各状態の持続長分布
や動きの大きさの分布を持たせたモデルを提案してい
る13)．ジェスチャにおける動きの休止の入れ方などに
基づいて，二相性 (bi-phasic)と三相性 (tri-phasic)の
ジェスチャを認識している．なお，このとき持続長を
モデル化した HMM14) を参考にしているが，これに
ついては 3.1.2節で述べる．

Wadaらは，非決定性有限オートマトンを用いるこ
とで，複数人物の入退室の認識を行った15)．このと
き，各視点のカメラについてそれぞれオートマトンを
設け，認識時には互いの状態に対して抑制をかけるこ
とで，動的に仮説を統合する機構を導入している．

3.1.2 Hidden Markov Modelを用いる手法
ビジョンにおける HMM の利用としては，手書き
文字の認識が 1980 年代中ごろより行われているが，
特にカメラで撮影した動画像を入力として時系列パ
ターン認識を行ったものとしては，Yamatoらのテニ
スのスイングの認識10),16) が初期のものであり，さら
に Starner と Pentland による手話認識17) がよく知
られている．その後，HMMはジェスチャや表情，行
動認識などの様々な目的に用いられ，様々な拡張が提
案されているが，ここでは特に
• 空間的変動のモデル化 (a)

• 時間的変動のモデル化 (b)

• 複雑な状態遷移の構造のモデル化 (c,d)

• 複雑な依存関係のモデル化 (e)

• HMMの集合（クラス）の学習法 (f)

のそれぞれに焦点を当てながら分類を行う（括弧内は
パラグラフ番号）．

HMM は状態遷移によって時間方向の伸縮に対応
し，各状態での出力分布によって空間的な変動に対応
するが，以下で述べるように，目的に応じてこれらに
さらに拡張が行われる．特に時間方向の変動に関し
ては，状態の持続長を明示的に持つマルコフモデルと
して segment model18) が提案されている．これらは
HMMと区別されることもあるが，本稿ではHMMと
共にまとめて紹介をする．

HMMの状態遷移のトポロジー（状態の接続関係に
関する構造）として，構造や状態数の学習方法につい
ての検討がなされている．また，階層的な構造を持っ
た HMM がいくつか提案されており，これらについ
ても紹介をする．
複数のプロセス間の相互関係（モダリティ間の関係
や左右の手の動きの関係など）や，過去への依存関係
を柔軟に表現するために，状態変数や観測間の様々な
依存関係（因果関係など）をモデル化したHMMにつ
いて紹介を行う．これらを統一的に記述する dynamic

Bayesian network については，3.1.3節でまとめて紹
介を行う．
なお，各状態が出力だけでなく入力も持つモデルと
して input-output HMM があり，ジェスチャ認識へ
の応用が検討されているが19),20)，ほとんどの場合に
は，HMM を生成モデルとして用いる．したがって，
以下ではデータを HMM へ「入力する」という言い
方をした場合は，その HMM の観測データとして用
いることを意味するものとする．

(a) 空間的変動をモデル化するためのHMM

HMMでは出力確率の分布によって状態と特徴量の
対応をモデル化するため，どのような分布を用いるか
が，特徴選択と共に重要となる．ビジョンにおける初期
の認識手法としては，音声認識と同様に，離散 HMM

(discrete HMM) を用いた手法10),16),17) や連続分布
HMM (continuous density HMM)による手法21),22)

が用いられ，現在も多くの認識システムに利用されて
いる．一方で，ジェスチャなどの認識においては音声
以上に特徴量の変動が大きくなるという問題があり，
これを解決するために，出力確率に対してパラメタを
設け，系統的な変動をモデル化した parametric HMM

が提案されている23),24)．最近では，出力確率をパラ
メトリックな分布としてではなく事例として持つとい
う考え方による手法25) があり，これは非常に多くの
出力記号を持つ離散 HMMとも考えることができる．

(b) 持続長をモデル化するためのHMM

HMM はもともと離散事象系の確率モデルであり，
状態遷移の時間的なタイミングは表現しない（オート
マトンでは基本的には入力が得られたときに状態遷移
を行う）．特に，通常の認識システムでは固定長の周
期でサンプリングした特徴ベクトル系列を入力として
用いるため，各サンプリング時刻で状態遷移を考える
ことになる．ある離散時刻における HMMの状態を i

とし，次の時刻で再び同じ状態に遷移する確率を aii

とすれば，持続時間 t（tサンプリング）だけ状態 iが
持続する確率は，t回セルフループする確率として計
算できるため

di(t) = at
ii(1− aii) (1)

となる7)．di(t) は持続時間が長くなるほど確率が低
くなる指数分布となるため，特定の持続時間の確率が
高い場合などは，適切にモデル化できない．そこで，
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音声の分野では，各状態の持続長分布を明示的に持
たせた time duration HMM6),7),14) が提案されてい
る．これをさらに持続時間を持ったマルコフモデルと
して一般化した segment model18) もしくは hidden

semi-Markov model が提案されている．また，マル
チグラムモデル26) と呼ばれるモデルが，入力系列を
可変長の系列に分節化する際に用いられることがある．
time-duration HMM, segment model およびマルチ
グラムモデルの関係も含めて，Murphyによって統一
的に述べられている27)．Segment modelの中には，自
己回帰モデルや動的システムと組み合わせたものも含
まれているが，これらは 3.3節にて改めて述べる．
ビジョンの分野では，3.1.1節で述べた文献13) 以外
にも，time duration HMMに基づく時系列パターン
認識がしばしば検討されている28),29)．

(c) HMMのトポロジーの学習法
HMMの状態間の接続関係は経験的に決めるられる
ことが多く，特に left-to-rightモデルがよく用いられ
る．ただし，認識対象によっては最適なトポロジーが
自明でない場合があり，自然言語の分野では，Brants

によって状態のトポロジーを学習する手法が提案され
ている．これには，状態のマージに基づく手法30),31)

と状態の分割に基づく手法32) がある．ビジョンの分
野では，これらの手法とは独立に，HMMの状態のク
ラスタリングを EM アルゴリズムに基づいて行う方
法33) や，エントロピーの最小化によって HMMの状
態数やそのトポロジーを学習する手法34) が提案され
ている．

(d) 階層的な構造を扱うためのHMM

複雑な事象は，簡単な事象の組み合わせとして表現
できることが多く，HMMに階層的な構造を導入した
hierarchical HMM が Fineらによって提案されてい
る35)．これは，HMMの各状態が出力確率ではなく，
下位のHMMを持てるようになっている．そして下位
の HMMの状態もさらにその下位の HMMを持てる
という再帰構造になっている．いったん下位の HMM

のいずれかの状態に遷移した後に，その HMM の最
終状態に遷移すると，再び元の上位の状態に戻る．し
たがって再帰的に下位の状態を活性化させることがで
き，後述する確率文脈自由文法 (SCFG) の簡略化さ
れたモデルとなっている．また，SCFGよりも少ない
計算量で学習することができる．Hierarchical HMM

の拡張36) やビジョンへの応用37) は Bui らによって
積極的に行われており，室内での行動解析などに用い
られている．

Oliverらによる layered HMM38) では，hierarchi-

cal HMM とは異なる考え方で階層化を行っている．
これは，下位の HMM組（クラス数をK とする）の
尤度（K 次元ベクトル，もしくは最大の尤度）を，上
位のHMMへの入力とするものであり，オフィス環境
におけるマルチモダリティを統合した行動認識システ

ムへ応用されている．
(e) 複数のプロセス間の関係を扱うためのHMM

両手の動きからなるジェスチャは，右手と左手の時
系列データの組からなると考えることができる．この
ような複数の時系列データを認識するために，複数の
HMM を結合した coupled HMM と呼ばれるモデル
が Brandによって提案されている41)．2つの HMM

を結合する場合を例にとれば，一方の HMM のある
時刻における状態に対する，他方の HMM の次の時
刻の状態を確率として持つことで，2つの HMMの状
態の共起関係をモデル化することができる．

(f) 複数のHMMのクラスタリング
一般的なHMMによる時系列パターン認識では，ク
ラスの数だけHMMを用意しておき，入力された時系
列に対して最も高い尤度を持つHMMを決定すること
でクラス識別する．しかし，そもそも何種類の HMM

が必要であるかが未知である場合も多く，さらに個々
の HMM を学習するためには，あらかじめクラスご
とに分節化された学習データが必要になるという問題
がある．これらの問題を，複数の HMM の（モデル
ベースの）クラスタリングによって解決しようとする
方法が検討されている42),43)．

3.1.3 Dynamic Bayesian Network

ベイジアンネットの観点から，HMM における状
態をいくつかの因子が組み合わさったものとして表
現できるようにしたものを，dynamic Bayesian net-

work (DBN, もしくは dynamic belief network)と呼
ぶ．Ghahramaniは，HMMと離散時間カルマンフィ
ルタとの共通性について DBNの観点からの説明して
いる．特に，HMMの前向きアルゴリズムとカルマン
フィルタリング，HMMの後向きアルゴリズムとカル
マンスムージング，さらに両者の学習方法について，
DBNの確率推論・学習の観点から統一的に述べてい
る44)．また，Ghahramani 自身の提案している fac-

torial HMM45)についてもDBNの観点から解説がな
されている．

Murphy は，前節で述べた様々な HMM について
DBN の観点からまとめると共に，DBN の確率推論
の近似方法などについても検討している46)．DBNは
この数年で急速に広まっており，特に行動解析・認識
において複雑な文脈を表現する場合や，複数の時系列
データの統合などの，構造を持った時系列パターンの
認識に用いられることが多い47)∼49)．

3.1.4 2次以上のマルコフ性のモデル化
HMMやDBNは，通常単純マルコフ性を仮定して，
離散時刻 tの状態 stが，直前の時刻 t−1の状態 st−1

によってのみ決まるものとしている．ただし，状態に
よっては直前だけでなくさらに過去の状態に依存する
場合がある．そこで，2次以上のマルコフ性を導入す
ることが考えられる8)．ただし，どれだけ過去に依存
するかが状態によって異なる場合がある．そこで，機
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械学習の分野では可変長 N グラムモデルと呼ばれる
モデルが提案されており39)，マルコフ性の次数を状
態に応じて可変となるようなマルコフモデルを学習で
きる．これに基づいて，ビジョンの分野では Galata

らによって variable-length Markov model (VLMM)

を用いる方法40) が提案され，エクササイズにおける
人物の輪郭変化パターンを学習・生成することで，次
数を上げることの有効性を検証している．

3.1.5 文脈自由文法に基づく手法
有限状態機械 (FSM) と HMM の関係と同様に，
文脈自由文法の確率モデルとして確率文脈自由文法
(stochastic context-free grammar, SCFG) があり，
構造的な事象を，HMM よりも直接的に扱うことが
可能である．Ivanov と Bobick は，SCFG をジェス
チャ認識および駐車場における状況認識に適用してい
る50)．これは，プリミティブとなる離散事象（手を上
げる，下げるといった単純な動きなど）を入力された
動画像から検出していく（例えばジェスチャ認識では
HMMを利用）．あらかじめこれら事象間の関係（文
脈）を SCFG によってモデル化しておくことで，確
率推論によってあいまい性を解消しながら安定した認
識が可能となる．

Moore と Essa は，Ivanov らの手法に対して誤り
検出やリカバリーなどの拡張を行い，カードゲームに
おける各プレイヤーの行動 (behavior) や戦略の認識
を行っている11)．

3.2 力学系に基づく時系列パターン認識
力学系モデルは時間の経過と共に自律的に状態を
遷移させていくことのできるモデルであり，時系列パ
ターンの認識や表現に用いられる線形な力学系モデル
としてはカルマンフィルタなど（線形動的システム）
が，非線形な力学系モデルとしては，拡張カルマンフィ
ルタ，リカレントニューラルネットなど（非線形動的
システム）などがよく用いられる☆．離散時間の動的
システムでは，あるサンプリング時刻の状態（実ベク
トル）が，直前のサンプリング時刻の状態にのみ依存
するという単純マルコフ性を仮定する．また，状態に
対して変換を行うことで，観測データ（実ベクトル）
が得られる．このように，単純マルコフ性を仮定した
状態遷移，および状態からの観測によって時系列をモ
デル化する点で，動的システムと HMM は類似点が
多い（3.1.3節や文献51) を参照のこと）．
しかし，動的システムが時間の経過にしたがって自
律的に状態を遷移させる（離散時間モデルはその近似
である）のに対し，HMMは状態の順序のみをモデル
化し，入力が得られるたびに状態遷移を考える（離散

☆ 力学系と動的システムは共に dynamical system であるが，制
御理論などで特に線形な系を対象とする場合は動的システムが，
カオスなどの非線形の場合は力学系という言葉が用いられるこ
とが多いようである．なお，それぞれの論文の使用法に合わせ，
ここでは具体的なモデルのことをシステムと呼ぶ場合がある．

事象系である）という点で，両者の時間や状態の考え
方は全く異なる．そのため，動的システムを時系列パ
ターン認識へ用いる際も，状態（ジェスチャのポーズ
や離散的事象）の順序というよりは，その変化の度合
いや速度，力のかかり方といった物理的特性そのもの
（メトリックを持った情報）が重要になる場合に用い
られる．また，動画像や関節の動きといった時系列パ
ターンの生成にしばしば応用されている12),52)．

3.2.1 線形動的システム
線形動的システムとしては，状態に単一のガウス分
布を仮定するカルマンフィルタがよく知られている53)．
一方，複数人物のトラッキングなどではこの仮定が成
り立たない場合も多い．そこで，粒子（パーティクル）
の集まりによって状態の非ガウス分布を表現する方法
として，Blake らの CONDENSATION54) を始めと
するパーティクルフィルタがある．
状態にガウス分布を仮定した線形動的システムを用
いて，時系列パターンの認識を行う初期の研究として
は Bregler55) のモデルがあるが，これは HMMとの
混在系の中で用いており，3.3節で改めて述べる．線形
動的システムを単体で用いるものとして，Raoは，ロ
バスト推定とカルマンフィルタを組み合わせることで，
遮蔽物があるような入力画像に対して，あらかじめ学
習された画像系列を想起できる手法を提案している56)．
これに近いモデルとして，与えられた動画像から線形
動的システムを同定し，同定されたシステムから動画像
の生成や認識を行う方法（Dynamic texture）を提案
している12)．Rittscherと Blakeは，自己回帰モデル
に基づいてエアロビクスにおける人の動きをモデル化
し，システム行列の固有値などを解析している57)．Bis-

sacco らは，人の walking,running,dancing,jumping

などの動きをそれぞれ線形動的システムとしてモデル
化し，あらかじめシステム間の距離を定義しておくこと
で，認識時には，登録されたシステムと入力データから
同定されたシステムとの距離による nearest neighbor

によって認識を行っている58)．
状態の非ガウス分布を導入した手法として，Blake

らは，3.3節で述べるハイブリッドシステムの観点か
ら，ジャグリングにおける玉の動きの力学的変化（切
り替わり方）を CONDENSATION に基づいてモデ
ル化している59)．一方，Dornaikaらは，単一のパー
ティクルフィルタを用いて顔の追跡と表情認識を同時
に行っている60)．
線形動的システムの学習法としては，制御と同様に
システム同定を用いる方法12),58) や，HMMと同様に
EMアルゴリズムを用いる方法61),62)，学習するパラ
メタを状態とみなしてカルマンフィルタによって推定
する方法などがある56)．

3.2.2 リカレントニューラルネット
リカレントニューラルネットは，非線形力学系とし
て時系列パターン認識に用いられることがあり63)∼68)，
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脳のモデル化という観点からも，力学系モデルの上に
離散事象系を構築することを目的として多くの興味深
い研究が行われている．ただし，実際の応用には多く
のハイパーパラメタを設定しておく必要がある．その
ため，モデルの見通しのよさに欠け，ビジョンの分野
（特に認識精度を競う研究）における事例は比較的少
数に留まっている．

3.3 ハイブリッドシステム～力学・離散事象混在系
力学系と離散事象系が混在した系をハイブリッド
システムと呼び，そのモデル化や解析方法について，
1990 年前後から計算機科学や制御などの分野で盛ん
に研究行われるようになってきた69)∼71)．ビジョンの
分野ではこれとは独立に，人の構造的な行為や運動
などを記述するためのモデルとして，力学系と離散事
象系を組み合わせたシステムがいくつか提案されて
いる．例えば，Siskindらは，缶などの物体を操作す
るときの力学的特徴を推論に組み込むことで，動的な
シーンの解釈を与える方法などについて検討を行って
いる72),73)．
線形動的システムと HMM を直接組み合わせる方
法として，カルマンフィルタの出力（例えば分散）を，
HMMへの入力とする方法もある74)．ただし以下では，
両者がより密接に結びついたシステムに注目し，複数
の線形動的システム（カルマンフィルタや自己回帰モ
デル，パーティクルフィルタ等）の間の遷移を HMM

によってモデル化したものを取り上げる．
3.3.1 Switching linear dynamical system

線形動的システムと HMM を組み合わせたものと
して，特に Bregler55) のモデルがよく知られており，
画像上における人の足の動きを，複数の線形動的シス
テムの切り替わりとして表現することで，skipping や
hopping の認識などを行っている．つまり，複雑な足
の動きを，単純な動き（足を前に出すなど）のフェー
ズの組み合わせとして考え，HMMの各状態が，それ
ぞれ異なるフェーズ（この場合は 2次の線形動的シス
テム）に対応付けられている．

Dynamic Bayesian networkの観点から両者を統合
したものとして，HMM の状態に応じて状態空間自
体を切り替える75) や，状態空間は共有する switch-

ing linear dynamical system (SLDS)76),77) があり，
Murphyの文献78) の中でこれらの違いについて述べ
られている．
パーティクルフィルタとHMMを組み合わせたもの
としては，前節で述べた Blakeらの方法59) がある．
複数の HMMを用いて coupled HMM41) を構成し
たのと同様に，複数の SLDS において状態の共起関
係をモデル化したものとして，coupled SLDS79) が
ある．また，HMMを parametric HMM23) へ拡張し
たのと同様に，SLDSに対して大域的な変動を表現す
るようなパラメタを導入したものとして，parametric

SLDS80) がある．

3.3.2 持続時間を表現するハイブリッドシステム
前節で述べた，SLDSを始めとするモデルでは，観
測サンプルが得られるごとに，HMMの離散的な状態
と線形動的システムの連続的な状態の遷移同時に考え
る．すると，3.1.2 節で述べたように，1 つの離散状
態が持続する長さは幾何分布に従うことになり，離散
事象系にとっては不自然なモデルとなっている．そこ
で，離散事象系をサンプリング時刻に同期した遷移か
ら切り離し，状態の持続長を明示的に分布としてモデ
ル化したものとして，segment model18) や文献81) が
ある．

3.3.3 運動生成への応用
Breglerのモデルを始めとするこれらのシステムは
生成モデルであり，時系列パターンの認識だけでなく，
生成にも用いられることがある．あらかじめモーショ
ンキャプチャデータによって学習されたモデルから，
人の複雑なダンスなどの動きを生成できるようにした
システムとしては Motion texture52) がよく知られて
いる．

3.3.4 ハイブリッドシステムの学習法
線形動的システムと HMM を組み合わせたハイブ
リッドシステムの学習では，HMMの状態数（線形動
的システムの個数に一致）および，それぞれの線形動
的システムのパラメタを推定する必要がある．歩行な
どの足や手の周期的動きの認識では，離散事象系の状
態数が既知とする場合が多い．この場合，EMアルゴ
リズムによって反復的な学習を行うことによって，各
線形動的システムのパラメタと，その間の遷移確率が
推定される．また，行列演算を用いた学習も検討され
ている82)．
一方，状態数が未知とする場合は，いったん一定の範
囲から推定した線形動的システムに，続く時系列デー
タを入力（フィッティング）していき，フィッティン
グ精度（尤度もしくはその近似として予測誤差）が閾
値を超える場合に新たな線形動的システムを追加する
といった，欲張り法によるアルゴリズムがある52),83)．
ただし，ノイズが多いデータに対してはこの閾値の決
め方が困難である．そこで，観測データ系列からボト
ムアップに線形動的システムの集合やその個数を学習
する方法が提案されている81),84)．これは，複数の線
形動的システムのうち性質の最も近いペアを順に併合
する階層的クラスタリングであり，各システムの固有
値が複素平面の単位円内に収まるように制約をかける
ことで，収束性の線形動的システムを，少ないデータ
から安定して学習可能である．状態数（線形動的シス
テムの数）の決定は，通常の階層型クラスタリングと
同様に，併合時の尤度（フィッティング精度）のカー
ブが急激に変化する時点をその候補としている．
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4. 応 用 分 野

4.1 表 情 認 識
表情認識に関する研究は非常に多く，特にオプティ
カルフローに基づく動的な特徴量を抽出して，テン
プレートマッチングや PCA，判別分析，SVMなどの
（静的）パターン認識手法を適用する方法がしばしば用
いられる85)∼90)．一方で，HMMなどの時系列パター
ン認識手法を用いる手法も多く提案されている91)∼94)．
Cohenらは，静的なパターン認識と動的なパターン認
識 (HMM)の比較を行っており，特定人物の表情を認
識する場合や，表情を識別するための適当な時間区間
の分節化が十分ではない場合には，静的なパターン認
識手法に対してHMMが優位であるとコメントしてい
る95)．また最近の研究では，3.2節で述べたパーティ
クルフィルタを用いた表情認識が提案されている60)．
一方で，happyや sadといった感情的なカテゴリー
ではなく，社交的な笑いと自然な笑いといった微細な
表情の認識では，人間は顔のパーツ（目や口など）の
動きのタイミングやその持続時間を用いているという
報告がある96)．そこで，ハイブリッドシステムによっ
てあらかじめ各パーツの動きを分節化しておき，その
動きの間のタイミングによって，自発的と意図的な笑
いの判別を検討した研究がある97)．また，表情という
よりは顔の動きから人の状態（覚醒，眠りなど）を認
識するために，dynamic Bayesian networkなどが用
いられている98)．

4.2 音響情報と視覚情報の統合
音声と動画像を統合することで，雑音環境下でも頑
健な音声認識を実現させる audio-visual speech recog-

nition(AVSR) の研究が，音声やビジョンなどの研究
者によって行われている．特に OpenCVなどでも用
いられている，coupled HMMによる方法99) や，dy-

namic Bayesian networkを利用した手法100) などが
よく知られている．これらは音声と動画像の間の共起
関係を，隣り合う時刻の離散状態間の同時確率によっ
てモデル化している．一方，音声から唇や顔の動画像
を生成する研究もあり101)，音声で学習された HMM

を用いて動画像の特徴ベクトル系列を学習すること
で，各状態において音声と動画像の対応をモデル化し
ている．
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