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1 はじめに
人は知覚した連続的な情報を意味をもつ単位に分節
化することで認知している．例えば，人の連続的な動
作を分節化することで単位動作を認識することができ
る．人は，分節点や組み合わせに無数の可能性がある
中から，明示的な分節点を与えられることなく自ら学
習し，情報を分節化している．ロボットにおいても，言
語や動作等を柔軟に学習するために，教師なしで分節
化する能力は非常に重要であると言える．
そこで，我々は隠れセミマルコフモデルにおける出力
をガウス過程としたGaussian Process - Hidden Semi-
Markov model (GP-HSMM)を用いることで，時系列
データの分節化を可能とした．類似する単位動作はガ
ウス過程によって表現されており，観測される系列は各
クラスから生成された単位系列を結合させることで生
成される．観測系列のみからモデルのパラメータを学
習することで，教師なしで分節点と各単位系列のクラ
スを推定することができる．モデルの学習には文献 [1]
で提案されたForward filtering-Backward samplingを
用いた．しかし，この手法では，分類する単位動作のク
ラス数を予め与える必要があった．そこで，この問題
を解決するため GP-HSMM に Hierarchical Dirichlet
Process (HDP)[2]を導入し，ノンパラメトリックベイ
ズモデルへと拡張した HDP-GP-HSMMを提案する．
このような教師無しで動作を分節化する研究はいく
つか行われているが，ヒューリスティックな仮定をお
いているものが多い．しかしながら，ヒューリスティッ
クな仮定が全ての動作に対して有効に働くかは定かで
はない．また単位動作の表現にHidden Markov Model
(HMM)を用いることで，教師無しで分節化する手法が
提案されている [3, 4, 5, 6]．HMMは，連続的な動作を
状態へと離散化することで，連続動作を表現している．
一方，我々は離散化せずに動作を表現可能なGaussian
Process (GP)を用いており，GPの方が複雑な動作を
表現するのに適していると考えている．

2 ノンパラメトリックベイズ
2.1 ディリクレ過程
ノンパラメトリックベイズモデルでは，無限個のクラ
スを仮定している．そのために無限次元の多項分布を生
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図 1: グラフィカルモデル

成する必要があり，その構成法の 1つが Stick Breaking
Process (SBP)である．SBPでは，長さ 1の棒をベー
タ分布からサンプリングされる値により，折り続ける
ことで無限次元の多項分布を構成している．

vk ∼ Beta(1, γ) (k = 1, · · · ,∞) (1)

βk = vk

k−1∏
i=1

(1− vk) (k = 1, · · · ,∞) (2)

これにより無限次元の多項分布のパラメータ β を構
成することができる．このプロセスは一般的に β ∼
GEM(γ)と表記される．

2.2 階層ディリクレ過程
SBPによって各状態の遷移確率を構成するだけでは，

状態毎に可能な遷移先が異なることになる．HMMの
ようなモデルの場合，全ての状態において可能な遷移
先が共有されており，その遷移確率が状態毎に異なる
分布を構成しなければならない．そのために，SBPに
よって生成した分布 βを基底測度とし共有し，状態 c
毎に異なる遷移確率 πc を DPによって生成する．

πc ∼ DP(α,β) (3)

このような，二段階の DPによって無限次元の確率分
布を構成する手法は，Hierarchical Dirichlet Process
(HDP)と呼ばれている．

3 HDP-GP-HSMM
図 1が提案手法のグラフィカルモデルである．cj(j =

1, 2, · · · , J)が単位系列のクラスを表しており，無限個
のクラス数を仮定している．πcは，クラス cから各ク
ラスへの遷移確率を表しており，γをパラメータとする
GEM分布（Stick Breaking Process）によって生成さ
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れた βと，αをパラメータとするDPから生成される．

β ∼ GEM(γ) (4)

πc ∼ DP(α,β) (5)

j 番目のクラス cj は，j − 1番目のクラス cj−1と遷移
確率πcによって決定される．ここでは，クラスと対応
したXc をパラメータとするガウス過程から単位系列
xj が生成されることを仮定している．

cj ∼ P (c|cj−1，β, α) (6)

xj ∼ GP(x|Xcj ) (7)

ただし，Xc はクラス cに分類された単位系列の集合
である．これらの単位系列を結合することで，観測系
列 S = x0,x1, · · · ,xJ となる．

3.1 学習
提案モデルでは，観測系列内の単位系列とそのクラ
スをサンプリングすることで推定する．効率的に計算
するために，1つの観測系列内の単位系列とそのクラス
を一括でサンプリングする Blocked Gibbs Samplerを
用いる．まず，全ての観測系列をランダムに分節・分類
することで初期化する．次に，ある観測系列 snを分節
して得られた単位系列 xnj(j = 1, 2, · · · , Jn)を，それ
らが分類されているクラスからすべて削除し，各クラス
のガウス過程のパラメータXcと遷移確率P (c|c′)を更
新する．次に，行動の長さとクラスのあらゆる組み合わ
せを効率的に計算可能な Forward filtering-Backward
samplingを用い，単位系列 xnj(j = 1, 2, · · · , Jn)とそ
れらのクラス cnj(j = 1, 2, · · · , Jn)を推定し，各クラ
スと対応したガウス過程のパラメータXc と遷移確率
P (c|c′)を更新する．以上の操作を全ての系列に対して
繰り返すことで，観測系列の分節点とガウス過程のパ
ラメータを交互に最適化することができる．

4 実験
提案手法の有効性を検証するために，空手の型の
モーションキャプチャデータの分節化を行った1．ま
た，HDP-HMM[3] や HDP-HMM+NPYLM[4]，BP-
HMM[5]，Autoplait[6]の手法と比較した．空手の型に
は図 2の単位動作が含まれている．分節化には，計測
した動作の両手両足の奥行きを除いた左右 (x)と上下
(y)の二次元の座標を用いた．観測系列に対して各手法
で分節化を行った結果が表 1である．正規化ハミング
距離は，正解と比較したときの誤り率であり，小さい
ハミング距離がより正解に近いことを表している．提
案手法でも誤分類はあるが，他の手法と比較して少な
く，正解に最も類似した分類がされていることが分か
る．また，正解のクラス数は 7であり，提案手法で分
節化を行った結果，クラス数は 7と正しく推定された．

5 まとめ
本稿では，ガウス過程を出力分布とした隠れセミマ
ルコフモデルにディリクレ過程を導入することで，動
作のクラス数を推定しつつ動作を分節・分類する手法
を提案した．提案手法では，動作の切れ目と，動作のク
ラスを Foward filtering-Backward samplingにより同
時に推定し，クラス数をノンパラメトリックベイズモ
デルにより推定することで動作の分節化を行った．実

1http://www.mocapdata.com/
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図 2: 空手の型の単位動作

表 1: 各手法による分節化結果
ハミング距離 推定された単位動作数

HDP-GP-HSMM 0.21 7

HDP-HMM 0.66 10

HDP-HMM+NPYLM 0.47 9

BP-HMM 0.55 5

Autoplait 0.60 3

験により，動作のクラス数の推定をしつつ，分節・分
類が可能であることが示された．しかし，分類や分節
点に誤りが含まれているので，引き続き精度の向上に
ついて調査を行う．また，他の手法と比較すると計算
時間が長いといった問題があり，計算コストの削減に
ついて検討する予定である．さらに，今後全身の特徴
量を使用することで，より複雑な動作を扱うことを考
えている．
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