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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

川嶋宏彰↑西村拓一廿

本稿では,１９８０年代から盛んになってきたコンピュータビジョンにおける時系列パターン認識技
術について概観する．特に非線形時間伸縮パターンの認識技術をパターンマッチングによる手法とモ

デルに基づく手法に分けて述べる．また，応用分野として表情認識および音響情報と視覚情報の統合

に関して述べる．

矼℃mporalPatternRecognitioninCompｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
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Inthispaper，wewillsurveyresearchesontemporalpatternrecognitionwhichhasbeｅｎ 
ｐｏｐｕｌａｒｉｎｌ９８０ｓｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｃｏmputervision・Ｗｅｗｉｌｌｆｂｃｕｓｏｎｄｙｎａｍｉｃｔｉｍｅｗａｒｐｉｎg
methodcategorizingitintopatternmatchingmethodandmodelbasedmethod・Fhrther-
more,expressionrecognitionandfusionofsoundandimageareintroduced. 

しかしγそれまでの研究では,各時点での対象の位

置，向き速度などを「計測する」ことが目的とされる

ことが多かった．一方,計測した対象の位置などの時

間的な変化パターンを認識することが必要となる場

合もある．例えば,人のジェスチャを認識する場合で

は,各時点での人物の姿勢だけでなく，姿勢の時間的

な変化を識別する必要がある．これは，長時間のジェ

スチヤ動画像中から繰り返し出現する類似した動きを

抽出し，対象人物の癖を把握するという課題の場合も

同様である．

そこで,､本稿では，動画像から得られる時系列デー

タから，あるパターンを認識（時系列パターン認識）

する研究のサーベイを行う．人間の動作認識について

のサーベイは，PaNdovicら'０４）やAggarwalら103)，
GaN7rilalo5)が行っている．

コンピュータビジョンにおける時系列パターン認識

の処理は次の３つのステップからなる．’

（１）認識したい事象を的確に表す特徴量を取り出す
特徴抽出

(2)．各カテゴリのサンプル集合を作成し，標準パ
ターンやモデルを作る処理

(3)新たに入力される時系列データを認識する処理
特徴抽出手法はｌ動画像の各フレームの画像がら静的

な特徴を抽出する手法やopticalflowやそのエネル

ギー'０６)，motionphistoryimagelo7)など複数枚の画
像を用い時間変化特徴を捉えた動的特徴を抽出する手

法が用いられている．さらに，固有空間への射影，状

態認識を行う場合もある．各カテゴリを認識するため

の事前知識は，ＤＰマッチングのようなテンプレート

マッチングの場合は標準パターン，ＨＭＭなどの場合

１゜はじめに

１９８０年ごろから，カメラおよび計算機の能力向上

に伴い〆動画像を用いて対象の「動き」の理解を目指

す研究が盛んになってきたこの動画像処理では,t時間

の変化とともに得られる連続した複数の画像系列，つ

まり時系列画像を扱う．時系列を扱うことで,i対象の
動きをも推定する必要が生じ問題が複雑となる一方，

対象の切り出しや３次元形状復元に有利となる場合

もある．２次元の時系列画像から３次元の物体の動き

を推定する場合，まず，画像から変化部位を検出し，

画像間の対応づけを行う．このとき，対象上の複数個

の点の対応づけが必要となるが，局所的な特徴だけで

は，一意に決定できない事が多い．特に,物体の動き
に伴って見え隠れする場合の対応付けは困難である．

そこで，取り扱う世界および対象の形状および運動の

モデルを導入する．これによって,特徴点の拘束条件

を導入でき安定した動き推定が実現できる．例えば，
剛体が運動している場合は，同一剛体の上の各点は共

通した動きとなり，各点が融合したり分離しないま

た，質量を持つため，速度や加速度の上限も存在する．

これらの仮定により，物体の３次元運動を推定する研

究が行われている'０２１
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はモデルと呼ばれる．認識手法では，多くの場合は特

徴空間内での変動と時系列パターンの非線形時間伸縮

を吸収することが要求される．これは，人物のジェス

チャや動き，表情の認識問題などのように，時間的な

スピードの変動や姿勢などの特徴量の変動が避けられ

ない場合が多いからである．

ちなみに，出現１１項序が既知の複数の時系列パターン

集合が存在する場合，一つの時系列パターンを認識で

きると，次に出現する時系列パターンを予測できる．

また，パターンマッチングによる認識手法は，標準パ

ターンをクエリ，認識する入力データをデータベース

とすれば検索問題となる．つまり，認識問題は，検索

や予測と関連するものである．ただし，検索や予測特

有の問題に関しては本稿では取り扱わない．

以上の議論を踏まえ，時系列パターン認識を実現す

る手法を以下のように分類する．

（１）一般的なパターン認識による手法

（２）時系列パターン認識による手法
・軌道のマッチングに基づく手法

・モデルに基づ手法

一般的なパターン認識では，動的特徴や一定時間区

間の静的特徴を利用することで特徴抽出段階で時間

情報を取り込んでいる．認識手法としてはテンプレー

トマッチング'o7)やnearestneighborlo6)，ランダム
サンプル手法の一つＯＯＮＤＥＮＳＡｒｌＯＮ法'０８）など

が初期のころに提案された．また，何らかの方法でパ

ターン全体の時間伸縮率を求め，参照パターンと入力

パターンの時間軸を一致させた後にゼロクロッシン抗

曲率などの特徴を抽出し比較する方法も研究されてい

る．最近は，高次局所自己相関特徴109)を時間方向に
拡張した特徴を用いて異常行動の認識11o)'''1)やジェ

スチャ認識''2)が提案されている．また，村瀬らは，

一定時間区間の静的特徴のヒストグラムを用いて高速

に検索するアクティブ探索法113),114)を提案し，マル

チメディアデータの検索''5)を実現している．この検

索手法は，前述のように複数個のクエリを登録してお

き，時系列データを入力すれば，認識問題にも利用で

きる．

本稿では〆時系列パターン認識による手法を，特徴

空間内の軌道を示す標準パターンとのマッチングに基

づく手法とＨＭＭなどのモデルに基づく手法とに分

類し，それぞれ２節，３節で研究動向を紹介する．ま

た，４節にて２，３節で紹介できなかった応用研究に

ついて述べ，５節でまとめる．

２．軌道のマッチングに基づく認識

本節では，軌道のマッチングに基づく認識手法とし

て連続ＤＰについて述べる．また，連続ＤＰが得意と

する検索や時系列データ中の類似区間検出について述

べる．

２．１連続ＤＰ

動的計画法（ＤＰ)''6)は，１９５７年にＲＢｅＵｍａｎが
定式化したもので，順序関係のない対象物についての

｢ＤＰ」であるため，順序の逆転も考えられていた．し

かし，順序関係がその物理的な性質からの本質的な

拘束となっている音声の時系列データを扱うに至って，
順序の逆転の無い単調増加なパスのみがＤＰの適用に

おいて取られるようになった117)118)．この拘束は，標
準パターンと入力とのマッチングパスの傾きの制限で

ある「傾斜制限」の名で呼ばれ，傾斜制限内で最小の

累積距離に現時点の局所距離を累積する演算を漸化的

に繰り返すことで最適なマッチングパスと累積距離が

求まる．その後，Darellらは，この手法を動画像を用

いたジェスチャ認識に応用し，入力パターンの切り出

しとマッチングをフレームワイズに同時的に実現する

(スポッテイング認識可能な）手法を提案した')．しか

し，入力フレームごとに過去にさかのぼってマッチン

グを繰り返すために計算量が多く，傾斜制限がｏから

｡｡と通常のジェスチャの時間伸縮より緩い制限となっ

ていた．また，マッチングパスによって累積する局所

距離の数が異なるにも関わらず，累積距離の正規化を

行っていないために傾きの急なパスの累積距離が緩い

ものに比べて小さくなる問題点があった．

一方，岡はDarellらより前にこれらの問題点を解決

した「連続Ｄｐ｣119),120）というスポッテイング認識可

能な手法を提案し，音声認識やジェスチャ認識にて活

用されるようになった120)~122)．この連続Ｄｐは，傾

斜制限が1/2から２で，かつ過去にさかのぼってマッ
チングしなくても入力フレームに対する演算のみで正

規化された累積距離を出力するという特長がある．そ

の後，いくつかの連続Ｄｐの改良手法123),124)が提案

されている．また，オンライン教示'25)や複数方向か

らのカメラ映像の特徴を用いて人物の回転にロバスト

な認識手法'26）も提案されている．画像中の部分画像

を検出可能な２次元連続Dp127)は，動画中の変形物

体のトラッキング認識へ適用されている'28)．

２．２検索への適用

十分な量の学習データが用意できる場合には，ＨＭＭ

のモデルは連続ＤＰの標準パターンよりカテゴリーの

特性を精度よく表現する．このためＨＭＭの方が高

い認識率となるものの，学習データが少数の場合はモ

デルパラメータの推定精度が上がらない．それに対し

て，連続ＤＰでは通常学習パターンの平均と分散（学

習データが１個の場合は学習データそのもの）を標

準パターンにする．この１個のデータを標準パター

ンにできるという特性があるため，標準パターンをク

エリ，入力をデータベースとして検索問題に適用でき

る129)．また，ハミングの音高変化パターンをノイズ

の多い音響信号の時間-音高データベースから検索す

る手法130)や視野画像列による自己位置推定131）も提
案されている．
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また，入力の切り出しだけでなく標準パターンの切

り出しをも同時に行うことで，類似した部分系列を検

出するIUFCDp132）も提案され話題境界検出133)に

応用された．その後，このmFCDPの計算量とメモ

リ麓を削減するために局所距離にかかる重みを過去に

潮るに従って指数関数的に減少させて累積距離を計算

する重み減衰型RIFCDp134)や連続Ｄｐの効率的な

シフトにより同機能を実現させる手法135)が提案され
ている．；

一方，アクティブ検索においても類似区間を検出す

る手法136)が提案されており，最近では杉山が複数の
時系列へ拡張している137)．

これらの類似区間検出により大規模な時系列データ

の圧縮，構造化，学習サンプルの一次抽出，複数時系

列間の出現関係理解，予測などが可能となる．

３．モデルに基づく認識

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，hiddenMarkov

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(discreteeventsystem）
（２）力学系(dynamicalsystem）
（３）両者の混在系(hybrid(dynamicaDsystem）
離散事象系を対象とする場合は，離散状態の集合を
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ＨＭＭ１ｏ)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'1)．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
テイ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'2)．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（finitestatemachme,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．

Bobickらの提案したジェスチヤ認識手法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(prototypecurve）を見つける．次に，この
prototypecurve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'3)．ジェスチャにおける動きの休止の入れ方などに

☆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．
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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ｂ離散ＨＭＭ

(discreteHMM）を用いた手法'0116)''7)や連続分布
ＨＭＭ(contmuousdensityHMM)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Ｊ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Ｊ系統的な変動をモデル化したparametricHMM
が提案されている23),241最近ではゴ出力確率をパラ

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ｊ

とし，次の時刻で再び同じ状態に遷移する確率を“

とすれば，持続時間ｔ化サンプリング）だけ状態ｄ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

ｄ`(t)＝＠&('一aid）（１）
となる7)．。`(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，

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ｔｉｍｅｄｕｒａｔｉｏｎＨＭＭ６)'7)''4)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segmentmodel18）もしくはhidden
semi-Markovmodelが提案されている．またケマル

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-durationHMM,segmentmOdel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)．Segmentmodel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，ｔｉｍｅｄｕｒａｔｉｏｎＨＭＭ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

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３．１２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'5)．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．

3.1.2HiddenMarkovModel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'7）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；f）
・ＨＭＭの集合（クラス）の学習法(9)
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)．.；’一

ＨＭＭは状態遷移によって時間方向の伸縮に対応

し〆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segmentmodel18)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

Bayesiannetwork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-outputHMMがあり，ジェスチヤ認識へ
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
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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ｃｏｕｐｌｅｄＨＭＭ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どがでぎる‘

(9)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）

３．１．３DynamicBayesianNetwork 

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，dynamicBayesiannet‐

work(DBN,もしくはdynamicbeliefnetwork)と呼
ぶbGhahramani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

マンスムージン久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‐
toriallIMM45)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

(stochasticcontextとfreegrammar,ＳＯＦＣ）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，ＳＯＦＣをジェス

チヤ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ＳＯＦＣによってモデル化しておくことで，確

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j,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γＨＭＭ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．へ～

（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

hieraJrchicalHMM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ｌそのＨＭＭの最

終状態に遷移するとｊ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．HierarchicalHMM

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layeredHMM38)では，hierarchi-
calHMM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ノオフイス環境

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)２次以上のマルコフ性をモデル化するＨＭＭ
ＨＭＭは通常単純マルコフ性を仮定して，離散時刻

tの状態８tが，直前の時刻ｔ－１の状態８t－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らによる

vamble-lengthHMM4o)が提案されている．
（f)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ヤは，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
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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'1)．

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）

が乢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

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'2),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（パーテイクル）

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

するパーテイ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，３３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（Dynamictexture）を提案

している'2)．RittscherとB1ake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,ｊｕｍＰｍｇ
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nearestneighbor
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，B1ake

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
ティクルフイ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リカレントニユーラルネツト

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）

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

☆力学系と動的システムは共にdynamicalsystem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，それぞれの繍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．
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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（フイッテイング）していき，フィッテイン

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ポト

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（フイッテイング精度）のカー

ブが急激に変化する時点をその候補としている．

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)~go)．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9小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，３２節で述べたパーテイ
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}こよつ

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，パーテイクノレフィルタ等）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．

３．３．１SWitchinglineardynamicalsystem 

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)のﾓﾃﾞ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．

DynamicBayesiannetwork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switchP

mglmeardynamicalsystem(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．

パーティクルフイルタとＨＭＭを組み合わせたもの

としてはJ前節で述べたB1akeらの方法59)がある．

複数のＨＭＭを用いてcoupledHMM41)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，coupledSLDS7g）が
ある．また，ＨＭＭをparametricHMM23)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
SLDS8o)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，３．１２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，segmentmodel18)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

ンキヤプチヤ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Motiontexture52）がよく知られて
いる．

－２０３－ 



てあらかじめ各パーツの動きを分節化しておき,州その

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，dynamicBayesiannetwork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ず雑音環境下でも頑

健な音声認識を実現させるaudio-visualsPeechrecOg‐

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，ｃｏｕｐｌｅｄＨＭＭによる方法99)や，dy-
namiCBayesiannetworkを利用した手法'00)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101A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．

５．まとめ

本稿では，主に非線形時間伸縮機能を持つ時系列パ

ターン認識手法について説明した．まず，軌道に基づ

く認識手法として連続ＤＰについて概説し検索問題へ

の適用について述べた．次に，音声認識の分野と同様

に盛んに研究されているモデルに基づく認識手法につ

いて離散事象系，力学系，両者の混在系の３種に分け

て最新の研究動向について説明したげさらに,'応用分

野として表情認識，音響情報と視覚情報の統合に関す

る研究を紹介した．

時系列パターンの認識は，近年のセンサ技術および

計算機の発展によりユーザインタフェースとしてだけ

でなく，ユピキタス情報環境システム，ウェアラプル

機器,Ｗｅｂ空間における大量の時系列データのハン

ドリングにおいて重要になっており，データの構造化，

検索，予測などの問題と同時に議論していく必要があ

るだろう．
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