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�� はじめに

複雑な運動パターンを視覚情報から認識し対象の動きを予測することは，生物に

とって必要不可欠な能力である．例えば，敵への攻撃，獲物の捕獲，さらに敵から

の逃走の際には，相手の動きを予測してそれに備える必要がある．また，我々の日

常生活においても，スポーツでのボールの軌道予測，対戦相手の動きの認識・予測，

車の運転における状況予測，コミュニケーション時の相手のジェスチャー認識など，

視覚情報に基ずく複雑な動きパターンの認識・予測は繁栄に行なわれている．

本論文では，以下において生物にとって必要不可欠な視覚情報に基づいた対象の

動き �運動パターン�の認識・予測能力を，学習によって獲得するニューラルネット

による計算モデルを提案し，さらに計算機実験により能力を確認し，その有用性を

示す．

各章の概略は以下の通りである．次章において本研究の研究背景を示す．ここで

は運動パターンの認識に関する関連研究を紹介するとともに，本研究のアプローチ

方法を述べ本研究の位置付け・研究方針を明確にする．さらに第 �章では，はじめ

にニューラルネットワークの概略を紹介し，本研究で採用したエルマン型ネットワー

クの詳細を解説する．計算機実験は二つの段階に分かれる．第 0章では基礎実験と

して，人為的に作成された行きと帰りの経路が同じ振り子軌道を用いて実験を行な

う．特に，ここでは，エルマン型ネットワークと一般に広く知られている層構造の

ネットワークとの能力を比較する事を目的とする．続く第 
章では，実際の人間の

動作から得られたデータを用いてエルマン型ネットワークの各種能力について実験

を行ない，その能力を考察する．最後の第 	章では，本研究で得られた知見をまと

め今後の課題について述べる．

�



�� 研究の背景

本章では，本研究の研究背景を示す．ここでは運動パターン �人間の動作を時系

列で記録したもの�の認識に関する関連研究を紹介するともに，本研究のアプロー

チを述べ本研究の位置付け・研究方針を明確にする．

��� �������	
� �����


人間の運動に関する視覚認識について， =#,����#�らにより ��5�年代に特徴的

な心理実験が提案されている >
	?>
5?．

初めに，人間の関節など動きの特徴を示すと思われる部位に点光源を装着し，暗

闇の中で実験目的にかなう動作をさせ，点光源の軌跡を記録する．これは，暗闇の

中での点光源の記録なので，奥行き情報が欠如した 
次元の視覚情報である．この

点光源の軌跡は���� ������ ����� ��� !�
�と呼ばれる運動パターンであ

る．このようにして作成された視覚情報を用いて，生体の運動 �"��!�����! ��#

�����の知覚・認識についての心理実験が，現在までに各種行なわれている．

図 � �'�( ��)��& '�&�� ����%� �






図 �において，上段は点光源を装着した人間の左から右への歩行運動，下段は対

応する点光源を示す �実際の�78は点光源の軌跡である�．

このような，奥行き情報を排除した 
次元の運動パターンからでも，生体か否か

>
	?，性差 >�	?，上下の違い >
�?，動作 �歩行 >
	?，ダンス >
5?�，感情表現 >�
?>��?

等の対象の特徴を人間は知覚することが可能と報告されている．さらに， 3�#�#&��

!�� �#��#�の知覚能力は生後 
ヶ月の幼児においても報告されており，人間に生得

的に備わっていて学習により強化されていく考える事もできる >	? �．

しかしながら，上に挙げたように数多くの心理実験が行なわれているが，ほとん

どは観察される心理現象としての報告であり，計算論的なモデルを提案し，人間の

能力として解明している研究例はあまり多くない >
0?>
�? �．

��� ������
���アプローチ

一般に，物体や運動の認識モデルを構成する場合，

� �次元構造の記述を用いる手法

� 与えられた 
次元情報に，より近い表現を直接的に使用する手法

の二つに大きく分ける事が出来る．

前者としては，対象に関する視点方向 �見る方向�に依存しない �次元構造表現

をあらかじめ内部にもち，与えられた 
次元網膜像 �場合によっては複数�から �次

元構造を再構築し，それらの構造記述に基づいて物体認識を行なう方法が，��  

らによって静止した �次元物体認識について提案され，物体認識理論の大きな柱と

なっている >�0?．この場合，視点方向に対して独立な �次元構造表現を内部にもつ

ので，回転などでの見え方の変化に対して容易に対処出来るという利点がある．し

かしこの手法では，対象に関して視点に不変な �次元構造の記述が必要であり，そ

れが可能な場合のみ有効であるが，現在のところこのような表現方法を構築する普

遍的な方法は存在しない．特に対象が人間の場合，人間は剛体ではなく手を動かし

たりしたときにある種の拘束条件を伴なって変形する．そのため，この認識手法に

適した人間の動作の完全な �次元構造の記述は一層困難となる．また，この手法で

�猫も *��%�&�$�% ������を知覚するという報告もあるので +�,，
生体全体に備わっている能力かもしれない．

�運動認識研究の実験データとして�'�を使用しているのは沢山ある -+	,等参照.

�



は与えられた 
次元網膜像 �
次元画像情報�から �次元構造を再構築する必要があ

る．しかしながら， 
次元画像情報から �次元特徴を精度良く抽出し，再構築する

方法は容易ではなく，コンピュータビジョン研究の大きなテーマの一つでもある．

後者の，与えられた情報により近い表現を直接的に使用する方法は，見かけに基

づく手法 ��  	��	��	#"��	
アプローチ�ともよばれ，近年研究が活発に行なわ

れている >	�?>0�?>0�?．視点方向による見え方の違いに特に注目した認識手法を，$�	�#

���	
アプローチとよぶことがある >
�?>	
?>
�?>
�? �．

近年，心理・生理実験により，人間やサルの物体認識は視点方向に依存すると報

告されており >�5?>��?，視点依存表現を直接的に学習する 4��"�-����アプローチに

よる認識モデルが生理・心理学的にも支持を得ている．特に，@ ��らによるサル

の生理学実験において，サルの上側頭溝多種感覚野 �%& 	���� '	( ���! )�!
#

�	����
 ��	�9 %')��に，人間の�78の見え方・動きの種類・動きの方向に選

択的に反応する細胞が存在することが報告されている >00?．

脳の皮質での視覚関連領野に関する最近の生理学の研究において，視覚情報の経

路として腹側経路 ��	����! ���	�(�と背側経路 �
����! ���	�(�の二つの存在

が考えられている >��?>	5?．視覚情報は，網膜から外側膝状態を経て大脳皮質の後

頭葉にある第一次視覚野 �$��に伝えられ，この二つの経路に分れる．腹側経路は

4�を出発して側頭葉に至る経路であり「見ている対象物が何であるか」を知るた

めの情報処理をしていると考えられ物体視経路ともよばれる．それに対し，背側経

路は 4�を出発して頭頂葉に至る経路で「見ている対象の位置や動き」を知るため

の情報処理をになっていると考えられ空間視経路ともよばれる >	�?． ��:�はこの

どちらの経路からの入力を受けており，形に関する情報と動きに関する情報を統合

する領野として注目されている．このような領野で，�78の見え方の違いに対し

て選択的に反応する細胞が確認された事は非常に大きな成果であり，�78を用い

た生体の視覚研究の妥当性が得られたも言える．

また，�78を用いた歩行認識の心理実験 >	0?により，人間の運動認識において

の視点依存性も報告されている．

これらの成果をふまえて，本研究では運動パターンの視点依存表現を学習によっ

て獲得し，認識を行なう新らしい計算モデルを提案する．

�ただし，これら二つを明確に分離する事はできない．

0



��� 運動パターンの認識：関連研究

ここで，関連する運動パターンの認識研究を簡単に紹介する �．前節の認識モデ

ルでの �次元構造の記述を行なう手法は，対象に関しての知識を積極的に用いて，

モデルを内部にもつのでモデルベース的でトップダウンな手法ともよばれ，運動パ

ターンの認識でも数多くの研究がなされている >0
?>
�?>
5?>
?．

しかし運動パターンの場合，与えられる情報は連続する画像系列 �動画像�であ

り，画像ごとに特徴点を抽出し，かつ，系列内でそれらの一貫性を保ち，対象の �

次元構造を再構築することは，対象が移動し変形する可能性があるので �，静止物

体の場合より格段と難しくなる．そこで，運動パターンの認識においても普遍的な

�次元構造表現を使用しない，見かけに基づく手法 ������ ��!��3���� �#����が

使用されてきている．これらの中には， 
次元の画像データから特徴点を抽出しな

いで，動作パターンを認識させる方法が幾つか提案されている．�� ���等は，静

止物体の認識において高い評価を得ているパラメトリック固有空間法 >0�?>0�?を動

画像に適用し，歩行の認識を行なっている >0
?． :#����等は画像データをメッシュ

状に分割し �例えば �	分割�，分割された区域の平均値の変化を動作パターンの特

徴ベクトルとし，繰り返し動作の認識を実現している >
�?．

さらに，時系列情報を扱うという点での共通性がある，音声認識の研究で幅広く

採用されている隠れマルコフモデル �*�

	� ���+�� ��
	!�を適応した研究

も提案されている >	
?>		?．同様なモデルとして， 3#-�!$らは状態の遷移による認

識システムを提案している >5?．

A#����は�78を用いて，コネクショニスト的モデルにより人間の動作パター

ン認識を行なっている >
�?．このモデルでは，動作パターンから ���������と呼ば

れる高次表現を抽出し，それを用いて認識・注意のメカニズムをモデル化している．

視点依存表現された画像に対しての予測モデルとしては．カルマンフィルターを

使用した認識予測モデルが最近になって提案されている >
	?．

�運動パターン認識一般についてのサーベイは +�,+�
,+/
, を参照．
�本研究で対象とする運動パターンは，人間 -非剛体.の動作を時系列で記録したものである．






��� 学習に基づく運動パターンの認識と予測


(�節で紹介した既存の関連研究に対しての，本研究の特徴をここで述べる．本

研究の大きな枠組は人間に学ぶというものである．我々人間は，柔軟性のあるさま

ざまな能力を学習によって獲得している．例えばスポーツなどは，体験し学習する

を通して楽しむ事が出来るようになる．

計算機科学の分野において，積極的に学習を取り込んでいる領域として，ニュー

ラルネットワーク �,	�&�! ,	����+��がある．学習によってネットワークを所

望のシステム �振舞い�に仕上げるので，ニューラルネットワークと学習は不可分

な関係といえる．

これまで，時系列データの認識・予測する方法は各種提案されてきているが >5�?，

ここでは系列データの取り扱いの為に �����によって提案された，エルマン型ネッ

トワーク >�	?を使用した，運動パターンの視点依存表現を学習によって獲得し，認

識・予測する計算モデルを提案する．

特に本研究では，以下の 
つのアプローチを採用する：

� 人間の身体を再構築する，
モデルベース的なトップダウン手法ではない．

� 入力表現の要素間に明示的な拘束条件を設けない
�問題領域に関しての前提知識を必要としない�．

また， 
(
で紹介した @ ��らの研究より，�78の刺激に対して選択的に反応

する細胞が存在することが示された．これは生体の運動パターンの認識研究におい

て，�78を刺激として使用する事の妥当性が与えられたとも言えるので，本研究

では，実験刺激 �実験データ�として，�78を用いる．

さらに， 
(�節で紹介した諸研究の主目的が，運動パターンの識別であるのに対

し，本研究では識別のみならず動作の予測を目標にしている．

	



�� ニューラルネットワークを用いた時系列予測

本章では，はじめにニューラルネットワークの概略を紹介し，最後に本研究で採

用したエルマン型ネットワークの詳細を解説する．

��� ニューラルネットワーク

我々人間の脳には ���億個以上のニューロン �神経細胞�があり，それらが相互

作用する事により複雑な情報処理を行なっている．このような人間の仕組を模倣し

人間の持つ柔軟な情報処理を実現しようとする試みはコンピュータの実現と同じ位

に古く ��0�年代から行なわれてきている．

��0�年に�!)���#!,と :����はニューロンの単純なモデル ��!)���#!,�:����の

形式ニューロン�を提案し，これによりいかなる有限論理表現が実現可能というこ

とを示した >�
?．

このモデルでは，入力 ��+� � �+�� � ��+ ��に対してニューロンの出力 � を

� < 	

�
��

���

���� � �
�

���

とする．ただし，

	 �	� <

��
� �� 	 
 � のとき

�� 	 � � のとき
�
�

ここで �� は各入力 �の重み係数， �はニューロンの閾値を示す実数である �図 
に

模式的に示す�．

x1

x2

x3

xn

a1

an

a3

a2

zθ

図 � �$0#%%�$��1����の形式ニューロン

このモデルは計算可能性を示したものにすぎないが，神経細胞が興奮したとき，

それに刺激を与えた入力結合部 �シナプス�の結合が強化され，さらに刺激が伝え
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られるやすくなる，という仮説が ��0�年に B�--により提唱された >

?．この仮

説 �B�--のシナプス強化法則�は，複数のニューロンが結合されたネットワーク構

造における，学習モデルの初期のアイデアとなり，現在でも多くの学習モデルに影

響を与えている．

�!)���#!,�:����の形式ニューロンは離散時間・離散情報モデルであるが，連続

情報モデルに拡張する為にニューロンを以下のように一般化する．あるニューロン

� において，他のニューロン �からの出力 ���� < �� �� � � � 
�に対応する重み係数 ���

をかけた値の総和を 	� とする

	� <
��

���

����� ���

ニューロン出力 �� は，入力の総和 	� に単調増加関数 � を施したもので表わす．

�� < ��	� � ��� �0�

ここで，関数 � としてステップ関数 �式 
�を用いると，�!)���#!,�:����のモデル

となる． � として，図 �に示すシグモイド関数を用いた場合，この関数は微分可能

なので解析的に問題を解く事が可能となる．

� �	� <
�

� C ���
�
�

0.5

0.0

1.0

f(u)

u

図 � シグモイド関数

以上に示したニューロンが複数個結合したネットワークの例として， �層構造の

ネットワークを図 0に示す．工学的見地から，以下はニューロンの代りに素子とい

う言葉を用いる．パターン �多次元ベクトル�が入力される素子を入力層，ネット

ワークの出力を出力層，入力層と出力層とに挟まれた層を中間層とよぶ

�



出力層入力層

中間層

シグモイド関数

線型関数

図 / �層ネットワーク

一般的な �層ネットワークにはフィードバック結合は存在せず，情報は入力層か

ら出力層方向への一方向 �前向き結合�しか伝わらない．さらに通常，入力層各素

子は中間層素子全てに結合し，中間層各素子は全ての出力層素子に結合している．

入力層素子数と出力層素子数が同じである必要はなく，これは対象とする問題に依

存する．

層構造をとるネットワークは �層とは限らず，中間層を複数層持つ多層ネットワー

クや中間層のないネットワークも可能である．入出力層の素子数は対象によって拘

束されるが，中間層の層の数や各層での素子数は自由に決定する事が可能であるが，

それらの決定方法は現在においても理論的に確定してなく，ニューラルネットワー

ク研究の大きな課題でもある �．その為，本研究では中間層の素子数は計算機実験

により決定する．

�例えば，��� ��2�： $���������#��%�����の 3�4-3��5#���% ��6�" 4#�������.に，
78�2 ��� ��""�� %� ��� ���#%" � #��9:， 78�2 ��� ��""�� #���� ���#%" � #��9:
というセクションがある -���(;;��������$��;�#<;��#��%;3�4����%参照.．

�



����� 学習モデル：誤差逆伝播法

入力ベクトルは中間層を前向きに伝播されながら出力層にベクトルとして出力さ

せる �どちらもスカラの場合もあり得るが以下はベクトルと仮定する�．ある入力ベ

クトルに対して望ましい出力ベクトルが与えられている場合は教師あり学習であり，

この望ましい出力ベクトルは教師信号とされる．本研究ではこの入出力ベクトルの

ペアをパターンとよぶ �．ある入力に対して，ネットワークから望ましい出力が得

られた場合は学習しないが，それ以外の場合は出力された結果と教師信号と差を減

らすように，ネットワークの結合の重み係数を調整する．これによりネットワーク

の学習が実現される．

まずはじめに， D����,� �等によって提案され広く普及した誤差逆伝播法 �-�#

��� "��+ )�� ��������：略して")法を紹介する >
�?>
0? 	．

はじめに，つぎのような二乗誤差関数を考える．

�� <
�




�
��������

���� � ����� �	�

��� は出力層素子 � のパターン �での教師信号， ��� はそのときの実際の出力であ

る．

出力 ��� はその時の重み係数 ���で決定されるので，各重み係数の軸で張られる

空間内で， ��を高さと考えればこの二乗誤差は誤差曲面となる．任意の重みの状

態からこの誤差曲面の極小値 �最小値とは限らない�に到達させるには，最急降下

法により，重み係数 ���を

E���� < �� ���

����

�5�

のように変化させれば良い ��：学習係数は �に近い正の定数�．誤差信号 ��� を

��� < � ���

�	��
���

�望ましい出力が与えられない場合は，教師なし学習となる．
�基本的な考え方は， �	=/年の>��<��の博士論文で既に示されていた事が， �	�
年中頃に明

らかになった +=�,．

��



とすれば �	�� は式 ���参照�，合成関数の微分公式より

��� < � ���

�	��
< ����

����

����
�	��

���

となり， ��� は誤差の出力についての微分と，出力の入力総和についての微分の

積に分解出来る．式 �0�+ �
�より 
番目の微分は

����
�	��

< � ��	���

となる．しかし，一つ目の微分には場合分けがいる．

出力層の素子の場合，式 �	�より

���

����
< ����� � ����

だから，式 ���に代入すると出力層に関しての ���

��� < ���� � ����� ��	��� ����

が得られる．

それ以外の場合，ふたたび合成関数の微分を用いて，

�
�

���

�	��

�	��
����

<
�
�

���

�	��

�

����

�
�

������

<
�
�

���

�	��
���

< ��
�

������

となり，この場合の ��� は

��� < � ��	���
�
�

������ ����

と計算できる．ここで �はこの素子の出力を受けている全素子を示す．

��



全てのパターンのついての二乗誤差の総和

��	� <
�

���
��	���
�� ��
�

に対して，

���	�

����

<
�
�

���

����

であるから，全パターンでの一度ずつの重み係数の変化の総和は， ���	������

に比例する 
+ よって，以下は ��	�を使用する．

実際の学習では，初めにネットワークに与えられた入力ベクトルが前向きに伝播，

出力結果が得られる．得られた結果と教師信号との差から，式 ����を用いて誤差

信号 ��� を計算し，式 �5�により，出力層の素子への重み係数の変更量が決定され

る．中間層の素子では，その素子が出力を送っている一つ後ろの層の素子の式 ����

より，誤差信号 ��� を求める事ができる．これを再帰的に繰り返す事により，各素

子の結合の重み係数を更新することができる．この演算はネットワークを後ろ向き

に伝播するので，提案された学習方法は誤差逆伝播法とよばれる．

誤差逆伝播法では，全ての重み係数を同じ値にして学習を開始した場合，全ての

重み係数が同じように変化してしまう．このとき，中間層の全ての素子が同じよう

な振舞いをし，非対称なベクトルをもつパターンの学習は出来ない．これを避ける

ため，それぞれの重み係数の初期値は小さな乱数で与える．

����� 汎化能力

学習過程で用いられたパターンの関係のみの獲得だけではなく，与えらえれたパ

ターンの背後に存在するだろう規則性を探り出し，未知の入力に対しても正しく出

力することが出来るようにならなければ，人間の柔軟な情報処理能力を模倣した学

習システムとは言い難い．このような能力を汎化能力とよぶ．

図 
に示す連続な関数 � < � ������ � � � ���の学習を例とする．本研究で使

用しているニューラルネットワークは離散時間・連続情報モデルなので �軸方向を

時間軸とすると，学習パターンは有限離散個 ����� ������+� � �+��� ������となる．
	各パターンの度に重み係数を更新する場合，はじめのほうのパターンでの変更が後の方のパター

ンの重み係数の変更に影響するので，厳密には一致しないが，差は僅差であり �を十分小くとれば
無視できる．
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図 � ニューラルネットワークの汎化性

与えられたパターン ����� ������+� � �+��� � �����に対して，ニューラルネットワー

クが点線で描かれるような曲線を学習できたとすれば，学習パターン以外において，

線型補完より目標関数に近似した結果を出力する事になる．ニューラルネットワー

クの学習においては．未知な入力にも確からしさをもって対処できるように，つま

り汎化能力を高めるようにネットワークの重み係数を決めていく必要がある．

そこで，最小化する二乗誤差関数 ��
�にペナルティ関数 �
	�
� を追加し，新た

なコスト関数を導入する >0�?

�
	�
��� � <
�
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�
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この時，式 �5�より

E������ < �����	�

����

���� �������

�����C �� < ��� ��������� ����	�

����

���

��



となり， �は重み係数の過度な変更 �学習したパターンに対する過学習�を抑制

する係数であることが解る．これより �は重み変更抑制係数 �.	���� �	��
�と

よばれる ��．

����� /&��+ �� 法：誤差逆伝播法の拡張

誤差逆伝播法は，いかなる結合係数の初期値からでも誤差が極小値になる事 �最

小値とは限らない�が保証されているが，一般に誤差曲面は極小値の近くでは緩や

かな谷底をもつため，学習は非常に遅くなる．式 �5�の ��学習係数�の値を大きく

すると， �回の重み係数の変化量が大きくなり学習速度は増すが，大きくし過ぎる

と振動してしまう場合がある．

そこで，学習係数をできるだけ大きくしながら，かつ，重み係数の振動を抑える

ために，時刻 ���での重み係数の変化量 �誤差曲面での傾き：式 �5��に，次のよう

な慣性項 �を加える >
0?．

E������ < �����	�

����

��� C �E������ ����

慣性項により �時刻前の重み変化の影響が加味され，それが一種の慣性を生じさ

せ，誤差曲面の細かい凸凹を無視する効果があらわれる．本研究では，この考え方

をさらに拡張し，誤差逆伝播法の高速化手法の一つとして F�,����によって提案

された/&��+ �� 法を採用する >��?．

この手法では式 ����を次のように拡張する．

E������ < ����
������ C ���
�� E������ ��

������ 9<
���	�

����

��� C ������� ��0�

�は式 ����で導入した重み変更抑制係数であり，学習係数 ���
は

���
 <

��
� �� E������ �� < ��� または ������E������ �� 
 ���

�� それ以外
��
�

�
��$6� によりベイズ理論に基く理論的解釈がなされている +��,

�0



慣性項 ���
�� は

�
��

�� <

��
� �� G�

��

�� 
 � または ������G�

��

�� E������ �� � ���

G���
�� < �����

�������
������


� それ以外
��	�

とする．さらに，重み係数の急激な変更による振動を避けるために，最大変化量 �

を追加導入する．

以上より，本研究でのニューラルネットワークの学習には

� ：学習係数 �式 �
�

� ：最大変化量 �式 �	�

� ：重み変更抑制係数 �式 �0�

の �係数が必要となる �以下，学習条件とよぶ�．

しかし，最大変化量は誤差曲面での振舞いを，重み変更抑制係数は汎化能力を調

整する係数であり，どちらもある種の補助的な項とも考えられる．そこで，ネット

ワークの学習という観点からみれば，学習係数の設定が非常に大切といえる．

��� ニューラルネットワークと時系列処理

前節迄で解説した誤差逆伝播法およびその拡張である6��!$� #�法は，各パター

ンでの入出力関係を学習させるのであり，各パターン間の順序関係はその対象となっ

ていない．また図 0に示したような層構造のネットワークには，構造自体に時系列

性は陽に組み込まれてはいない．そのため，時系列パターン �順序付きパターン�を

効率良く学習させるためにさまざまな工夫が提案されてきている．

信号処理，特に音声認識の分野では時系列データを扱ってきいるので，数多くの

研究がなされている >��?>

?．そのなかでも���-��らによって提案された時間遅れ

ニューラルネットワーク： 
��� ��
�� �����
 ������� �'�,,�は，音韻の識別

特徴の検出を目指しながら時間軸方向での不変性を目指したものである >	�?．学習

方法としては既存の誤差逆伝播法を用いているが音韻識別の先験的な知識を層構造

ネットワーク拡張に取り入れたことにより，高い認識率を達成している ��．

��音韻認識テストにおける隠れマルコフモデル -8�""�� ���6�) ��"�%( 8��. の認識率平均：
	��=?-�	�	年当時.に対して，同じデータでの����の平均は 	���?であった．

�




一方，今迄述べてきた層状ネットワーク �および，その拡張である �8���以外

に，各素子の自由な結合を許したネットワークとしてリカレントネットワーク： ���

������� �������がある．このネットワークには後ろ向きの結合も含まれるので，

時系列パターンを陽に取り扱うことも可能である．しかし，自由な結合を許すため

その構造は複雑となり，学習方法にも工夫が必要とされる．リカレントネットワー

クには，時系列パターンを明示的に対象とした学習方法が各種提案されている >5�?>05?．

代表的なものとして，誤差逆伝播法を時間方向に拡張した ���� ����������� 
������


����")''� �� >
0?>5�?，ネットワークを動作させながら同時に結合係数を変更

する ���
�
��� ��������� ��������>50?，連続時間への拡張 >0�?>�0?>�
?等も提案

されている．

��� エルマン型ネットワーク

全ての素子間での結合を許すリカレントネットワークにたいして，階層構造のネッ

トワークに後ろ向き方向の結合：フィードバック結合を部分的に追加したネットワー

クを部分結合リカレントネットワーク �������

� ��������� ��������とよぶ ��．

特に時系列パターンの取り扱いを目的として提案されたものとして， �����に

よるエルマン型ネットワーク >�	?， =# ���によるジョーダン型ネットワーク >
�?

がある �図 	�．

エルマン型ネットワークは，層構造のネットワークにコンテキスト層 �0���	1�

��
	��を追加し，中間層の出力がコンテキスト層への入力となり，その出力がふ

たたび中間層の入力になるというフィードバック結合をもつ．一方，ジョーダン型

ネットワークでは，層構造のネットワークに状態層 �%���	 ��
	��を追加し，ネッ

トワークの出力が状態層への入力となり，その出力が中間層へと繋がっている．特

に，ジョーダン型の状態層の各素子は，自分自身へのフィードバック結合と同層の

素子間の結合が存在する．ジョーダン型では入力層をプラン層 �)!�� ��
	��とよ

び，状態層とプラン層を合わせてネットワークへの入力層としている．

��*1��法はリカレントネットワークに限らず，層構造ネットワークでも学習が可能である．ま
た，基本的な考え方は誤差逆伝播法と同様に �	=/年の>��<��の博士論文で示されていた +=�,．

��自由な結合を許すリカレントネットワークを全結合リカレントネットワーク -����� �������	

��
�
��.とよび明示的に区別する場合もある．

�	



出力層入力層

中間層

コンテキスト層

出力層

中間層

状態層

プラン層

入力層

エルマン型 ジョーダン型

図 
 エルマン型・ジョーダン型ネットワーク

エルマン型の場合，中間層の素子とコンテキスト層の素子は一対一に対応してい

るので，コンテキスト層の素子数は中間層のそれと等しく，ジョーダン型の場合は

出力層の素子数と状態層の素子数が等しくなる．そのため，ジョーダン型の場合は，

問題対象の出力次元によって状態層の素子数が拘束されてしまう．一方エルマン型

の場合，中間層の素子数が問題対象の出力次元によって拘束されることはないので，

ジョーダン型に比べてコンテキスト層の素子数は自由に設定できる．

本研究では，画像情報を直接学習パターンに使用する計算機実験も行なう．この

場合入出力の次元は非常に大きくなる �例えば ��
0次元�．したがって，ジョーダ

ン型を使用した場合，ネットワーク構造が巨大となり，学習時間が非常に長くなる

可能性がある．そのため，本研究ではエルマン型ネットワークを採用する．

����� エルマン型ネットワークでの時系列処理

エルマン型ネットワークでは，中間層からコンテキスト層への結合部分の重み係

数は �に固定してある．時刻 ���において，コンテキスト層には時刻 ��� ��での中

間層の出力が入力され，その出力は時刻 ���での入力ベクトルと共に中間層への入

力となる．時刻 �� � ��でのコンテキスト層には，時刻 ��� 
�中間層の出力が入力

され，以下同様に続いていく．つまり，ある時刻でのネットワークの状態は，それ

以前の過去の時刻でのネットワークの状態を反映している．このように，エルマン

型ネットワークの場合は，フィードバック結合とコンテキスト層の効果により，時

�5



系列データを効果的に処理することが可能となっている ��．

ここで，ジョーダン型ネットワークで導入された状態層での自分自身へのフィー

ドバック結合を考える．状態層の素子が線型関数，フィードバック結合の重み係数

が �で固定されているとすると，時刻 ���での状態層の素子出力： ����は，時刻 ���
��での中間層の出力を ��� ��とすれば

���� < ����� �� C ��� ��

<
��

���

���� ��� !� C ������

となる．ただし ���は中間層素子， ����は状態層素子の初期値とする． ����

の無限大への発散を防ぐために， ��� � ���とすれば， ����には過去の情報が �

倍で足し込まれていると解釈できる．ここでは素子が線型関数と仮定したが，シグ

モイド関数のような非線型関数でも同様に考えることができる．本研究では，コン

テキスト層の素子は線型関数とする．

�����によって提案されたオリジナルのエルマン型ネットワークでは，コンテ

キスト層の素子には自分自身へのフィードバック結合は存在しないが >�	?，本研究

ではこの結合を追加することにし，以降はこの拡張されたエルマン型ネットワーク

をエルマン型ネットワークとし ��， �を自己回帰係数とよぶことにする．

����� エルマン型ネットワークの学習

エルマン型ネットワークのようにフィードバック結合がある場合， �(�(�節で紹

介した6��!$� #�法はそのままでは適用できない．そこで，図 5のように考える．

先述した通り，エルマン型ネットワークでは，中間層からコンテキスト層への結

合係数は �，コンテキスト層の自己回帰係数は �で固定されている．そのため，時

刻 ���でのネットワークのデータの流れは，このように層構造のネットワークとし

て表現できる．よって，時刻 ���での重み係数を 6��!$� #�法で学習させることが

可能となる．

��このような構造を時系列データの短期記憶機構と捉える考え方もある +�	,．
��拡張されたエルマン型ネットワークをエルマン型ネットワークと紹介しているものもある．

��
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シグモイド関数

線型関数

図 = エルマン型ネットワークの学習

次章では，人為的に作成した時系列データに対して，エルマン型ネットワークを

用いた計算機実験について議論を進める．

��



�� 計算機実験１：単振り子・二重振り子

本章では基礎実験として，人為的に作成された，行きと帰りの経路が同じ振り子

軌道を用いて実験を行なう．特にここでは，エルマン型ネットワークと一般に広く

知られている層状ネットワークとの比較を目的とする．

��� 実験の目的

�#�,� らの，�78を用いた人間の歩行についての心理実験より，認識過程の

おいて手先・足先端点の動きが，非常に重要であると報告されている >�5?．ここで

使用した実験刺激は重心を固定した歩行データであり，手先の動きは単振り子軌道，

手先と肘の動きは二重振り子軌道に似ている．そこで，ここでは単振り子・二重振

り子の軌跡を例にして，計算機実験を行なう．

特に，振り子の軌道は半周期毎に重なっていて，次の座標値を決定するには過去

の座標値系列 �履歴情報�が必要とされる．よって，振り子軌道予測は，単なる位

置予測では無く，時系列予測の問題と捉える事も出来る．計算機実験に用いた 
つ

の振り子の軌道を図 �に示す �軌道の算出は付録 �を参照�．
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どちらの軌跡も最下点を開始位置とし左向きに振り上る方向に進み，左端で折り

返し，同じ軌道を通り最下点を経由して右向きに振り上り，最後に最下点に戻るも

のとし，これを �周期とする．この �周期を時間方向に �5等分しそれぞれの時点

での �*+��座標値をデータとする �データ： �～ �	�．よって学習のペアは，パター

ン �： �入力：データ �・教師信号：データ ��，パターン 
： �入力：データ �・教師

信号：データ 
�， � � �，パターン �	： �入力：データ �
・教師信号：データ �	�ま

で全部で �	個となる．学習時は，パターン �，パターン 
， � � �，パターン �	まで

を連続して学習させ，この一連のパターンを系列とよぶ．ここでの振り子系列は �	

組のパターンから成り立つ．

��� 計算機実験
以下，本研究の計算機実験で用いる 
通りの予測方法について説明，中間層の素

子数の決定，エルマン型ネットワークと �層ネットワークとの比較，エルマン型ネッ

トワークの能力の検討を進めていく．

����� 予測方法

対象の動きを予測する場合，刻々与えられる情報に対して次の時刻の情報を予測

する状況と，ある時刻までの入力情報だけを用いて，それ以降の情報を全て予測す

る状況が考えられる．

本研究では，入力は常に与えられ，次のデータのみを予測する場合 �これは，学

習パターンの再現でもある�を，短期予測 �図 �左図�とよぶ．また，ある時刻まで

はデータが与えられ，それ以降はネットワーク自身の予測結果を次の入力として繰

り返し用いて，最後まで予測していく方法を，長期予測 �図 �右図�とよぶ．

入力(n) 出力結果(n+1) 出力結果(n+1)

出力結果(n)
   N～

入力(0～N)

短期予測 長期予測
図 	 短期予測・長期予測
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����� 単振り子・中間層の素子数の決定

単振り子の場合，軌跡は一つであるから，入力層・出力層共に一組の �*+��座標

値を表現する 
個となる．中間層の素子数決定方法は，現段階では確立してなく，

経験的・実験的にならざる負えない．まず，エルマン型ネットワークの中間層の素

子数による，出力誤差 �式 �
�の違いを比較検討し，必要な素子数を決定する．

計算機実験条件は，学習対象として �	組のパターン �入力・教師信号の組�から

なる単振り子系列，予測方法として短期予測とする．図 ��に，中間層の素子の数

を 
+0+�個と変えた場合での，学習回数 �横軸�と予測誤差 �縦軸�の関係を示す．予

測誤差は，式 ��
�で定義した誤差： ��	�とする ��学習回数は �系列の学習を意味

する�．以下特にことわらない限り，学習方法は �(�(
節で示した6��!$� #� �学習

条件： � 9�(��， � 9
(�， � 9�(���
�を使用し，中間層の初期値は �，コンテキスト

層の初期値は �(
，コンテキスト層の自己回帰重み係数は �(
とする．

図 ��より，中間層素子が 
個の場合では，学習回数を増やしても ��	�はある値

より下らない傾向が解る． 0個と �個の場合，どちらも学習回数 
���回迄は下る

傾向にあり， 
���回での予測誤差は， 0個： �(��0���， �個： �(���	
0である．

その時の短期予測の結果を図 ��に示す．
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図 �
 エルマン型ネットワーク：中間層の素子数と予測誤差
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回.

拡大図から解るように，中間層素子が 0個では折り返し近傍の予測が上手くいっ

ていない．この場合，学習回数を ����回迄増やしても， ��	�は 
���回時の値よ

り下がらず，予測結果も向上しない．さらに，中間層素子数を �
個にした場合で

も， ��	� は �個の場合とほとんど変らず，予測結果も同等である．

以上の結果をふまえて，これ以降の計算機実験では中間層素子 �個のエルマン型

ネットワークを用いる．

����� 単振り子・ �層ネットワークとの比較

ここでは，単振り子の軌道予測について，エルマン型ネットワークと �層ネット

ワークとの比較を行なう．入力層・出力層素子各 
個，中間層素子 �個のエルマン

型ネットワークは，コンテキスト層を含めると，全部で 
�個の素子及び ��
本の

結合 ���
個の重み係数�がある． �ただし，中間層からコンテキスト層への結合の

重み係数，コンテキスト層の自己回帰係数は固定�．

ここでは，結合数を揃えた �層ネットワークと比較する．この場合入出力層の素

子数は同じなので，中間層の素子は 
�個となる．図 �
に比較対象の 
種類のネッ

トワークを示す．
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出力層入力層

中間層

シグモイド関数

線型関数

重み係数：1(固定)

自己回帰係数：0.5(固定)

出力層入力層

中間層

コンテキスト層

シグモイド関数

線型関数

�層ネットワーク エルマン型ネットワーク

図 �� �層ネットワーク・エルマン型ネットワーク

�層ネットワークに 6��$� #�法を用いて，学習係数のみを �(�， �(��， �(���と

変えた場合の，学習回数に対する ��	�変化を図 ��に示す．エルマン型ネットワー

クを図中に破線で示す．
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エルマン型ネットワークの場合，学習回数が 
��回位迄は振動が見られるが，そ

れ以降は低い値で落ち着いでいる．それに対し， �層ネットワークでは，学習係数

を変えても ��	�にはほとんど差が見られず， 
��回以上学習を継続しても ��	�は

低下しない �
���回終了時のエルマン型ネットワークの ��	�は �(���	
0， �層ネッ

トワークでは �(�0	�． �層ネットワークでは，他の学習条件 �最大変化量・重み変

化係数�を変化させた場合でも改善されない．

学習回数 
���回 �学習条件： �(��+ 
(�+ �(���
�での，短期予測のテスト結果を

図 �0に示す．図中，斜体数字 ��� 	� �� ��は目標軌道のデータ番号，ゴシック数字

��+ 
+ ��は予測結果を示す
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図 �/ 単振り子テスト結果 -学習： �


回，短期予測.

�層ネットワークの場合 �左図�，半周期毎に軌道は完全に重なる �結果 �と結果

�は完全に一致する�．しかし，データ �入力に対しての予測結果としてデータ 	を

出力する様に学習させた場合，データ �近くの値が結果 �として出力されてしまう．

以下のデータにおいても同様な傾向が続き，軌道の時系列予測の学習が出来ている

とはいえない．学習回数を ��倍にしたり，前述したように各種学習条件を変えて

も，結果は改善されない．

�層ネットワーク，エルマン型ネットワーク �学習回数： 
���回�の長期予測の







結果を図 �
に示す．ここでは，データ �からデータ �迄は正しい座標値を与え：短

期予測 �結果 �～結果 ��，それ以降は自分の出力結果を入力して次の座標値を予測

する �結果 �～結果 �	�．

エルマン型ネットワークの場合，図に示すように，結果 �以降の予測結果が目標

軌道に類似して得られ，長期予測が出来ていると言える．しかし， �層ネットワー

クの場合，他の時点で長期予測に切り替えた場合でも �例えばデータ  まで短期予

測�，最終的にはこの図と同じ様に，結果 �	辺りに収束してしまい，短期予測と同

様に予測不可能と言わざる負えない．
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図 �� 単振り子テスト結果 -学習： �


回，長期予測 -	～ �
.

以上の計算機実験より，単振り子軌道の時系列予測問題においては，エルマン型

ネットワークで可能な軌道の予測が，結合数が同じ �層ネットワークでは不可能な

事が示された．

よって，次節以降はエルマン型ネットワークを用いた計算機実験とする．

����� 二重振り子

二重振り子の場合，独立した軌跡が二本あるので，ネットワークの入出力層の素

子数は各々 0個となる．単振り子と同様に，中間層・コンテキスト層は �素子とす


	



る �図 �5：数字は素子番号�．ここでは，上側軌跡の �*+ ��座標を素子 ��+ 
�，下側

軌跡の �*+ ��座標を素子 ��+ 0�に入力し，出力はそれぞれ ���+ �0���
+ �	�として

いる．本研究では，素子 ��+ 
�と素子 ��+ 0�は別の軌跡等の座標データ内での依存

関係は組み込まず，対称構造を持つネットワークを使用している ��．
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図 �
 エルマン型ネットワーク -入出力層 /個，中間・コンテキスト層 �個.

��上側軌跡の入力を -�� /.，出力を -��� �
.としても同様な結果が得られる -当然ながら，学習・
テスト系列でのパターンに一貫性は必要である.．
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ここでも，中間層からコンテキスト層への結合の重み係数は �に固定 �パターン

���での中間層の出力は対応するコンテキスト層のパターン ��C��での入力�，コン

テキスト層の自己回帰係数は �(
に固定である �コンテキスト層のパターン ���での

出力は �(
倍されて自分自身のパターン ��C ��の入力となる�．

単振り子と同一な条件： 6��!$� #��学習条件： �(��， 
(�， �(���
�，学習回数


���回での，エルマン型ネットワークが二重振り子軌道に対して，短期・長期予

測可能である事を図 �5に示す．
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図 �= 二重振り子テスト結果 -エルマン型ネットワーク，学習： �


回.

さらに，学習済みのネットワークに，初期値であるデータ �だけ入力し，それ以

降を長期予測にした場合，初めに，軌道に無関係なデータ値 ��+ �+ �+ ��を入力し，

それ以降を長期予測にした場合の結果を，図 ��に示す �左図では目標軌道は縦軸方

向に �(�下げて描画してある�．
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回.

データ �だけ入力した場合でも �左図�，予測される軌跡はデータ �～データ �ま

で入力した時の長期予測の結果 �図 �5：右図�とほとんど変わらない．学習とは無

関係なデータ値 ��+�+�+��を入力した場合の結果 �右図�でも，学習させた軌跡のお

おまかな形状を示している．

以上の様に， �層ネットワークでは，履歴情報が必要な場合の軌道予測は不可能

であるが，時系列処理の為に提案された，エルマン型ネットワークの場合，短期予

測・長期予測も可能である事が確認できた．

次の章では，実際の人間の動作から得られたデータを用いての計算機実験とその

考察を行なう．
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�� 計算機実験２：人間の日常動作

ここでは，実際の人間の動作から得られたデータを用いてエルマン型ネットワー

クの各種能力について実験を行ない，その能力を考察する．

��� 実験データ

人間の日常的な動き方は，同じ目的の動作でも個人差があり，同じ人間であって

も，全く同じ動きを再現する事は難しい．この為，時間軸方向での処理を考えた場

合，人間の動きの時系列データを時間方向である種の動作単位に文節化 �セグメン

テーション�する事は非常に困難である．

一方，この動作のセグメンテーションは，人間の動作認識の研究において重要な

課題でもある >	�?>0�?>��?．隠れマルコフモデル �B����� �� $#' �#����を使用し

た大和らの動画像データからの人物認識についての先駆的研究においても，事前に

人間によってセグメンテーションする必要がある >	
?>		?．本研究では，事前のセ

グメンテーションは行なわずに，システムが自動的にこの問題に対処出来る可能性

を持った枠組を提案する．

本研究では， �次元計測システム �@:�@�D�)H+ �# �,� � 8�&����製�を使用

して計測された，実際の人間の動作の �次元時系列情報を元データとする ��．人間

の動きの特徴を示す，頭頂・右肩・右肘・右手首・右手の甲 �
個�計 	個所にマー

カー �赤外線発光ダイオード�を装着し， �台の校正済みカメラにより各マーカーの

�次元位置情報を周期： �
�B2で計測する �	．

ここでは日常的な一つの動作を動作クラスとよぶ．今回は，次の二つの動作クラ

スを対象とした �図は人物を右側面から見た場合を，左から右に模式的に示した�．

図 �	 動作クラス �-コップの水を飲む.

��実際には， *�#"��%��� �����博士 -元 ��@知能映像通信研究所研究員. の提供によるデータを
使用 -+/,を参照.．

��この場合の精度は 
����以内 +/,．

��



図 �
 動作クラス �-ドアをノックする.

動作クラス �は �図 ���，座っている姿勢で，前方にあるコップを取り，口に運

び，元の場所にコップを置き，手を元の状態に戻す一連の動作である．

動作クラス 
は �図 
��，立った状態で，ドアの頭の高さ程の位置を �回手でノッ

クして，手を元の状態に戻すという一連の動作である．

得られた �次元時系列データを計測開始と終了のデータを含む様に時間軸方向に

等間隔にサンプリングする．本研究では事前のセグメンテーションは行なわないの

で，動作が計測時間途中で終了している場合でも，その時点でサンプリングを終了

することはしない．次に， �次元位置情報を視点方向に依存した表現に変換するた

めに，サンプリングされた各データに対して視点位置を水平方向無限遠とした正射

影変換を行ない，視点方向に依存した 
次元情報 �*+ ��が得られる．ここでの視点

方向 �$�	� ���	!�は，図 
�に示すように頭頂を中心に真上から見て正面を �度

として時計周り方向に値が増えていく角度で表現された値である．
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:マーカー

図 �� 視点方向 -A��2 ��&�%.

正射影変換の後に， �*+ ��データを �� � �� � � ��に正規化する．本研究では

ニューラルネットワークの出力層 �中間層・コンテキスト層�の素子にシグモイド

��



関数を使用する．図 �に示したように，この関数の出力は �� � ���� � ��なので，

学習データをこの範囲に収める必要がある． *軸， �軸方向を同じ比率で縮小し，

全データの頭頂マーカーの位置平均が ��(
+ �(
�となるように並行移動し，大きさ

と位置の正規化を行なう．

以上のようにして， 	個所の特徴点の視点方向に依存した 
次元時系列データが

得られる．時間軸方向にサンプリングされ，視点方向に依存して表現された 	組の


次元データをフレームとよぶ． �つのパターン �)���	���は入力フレームと教師

信号フレームからなる．

図 

に，動作クラス �を ��度の視点方向から変換した場合のフレームの模式図

を，一部時系列で示す �右上の数字はフレーム番号�．ここでは， �次元計測システ

ムで得られたデータを， 
�組のパターンとなるように 
�枚のフレーム �フレーム

�～ 
��にサンプリングしている．図では，模式的に頭頂以外の，肩から手先迄直

線で繋げて示しているが，実際に使用するのは 	組の �*+ ��の実数値 ��(� � �� � �
�(��である．

2 4 6 8 10

12 14 16 18 20

図 �� 実験データ：動作クラス �-	
度方向.， -
 � �� � � �.

視点方向を変化させた場合での見え方の違いを図 
�に示す．

�





度方向：正面 /
度方向：斜め前方 	
度方向：真横 ��
度方向：斜め後方

図 �� 視点方向の変化：動作クラス �

これらは，全てのフレーム ��～ 
�：全 
�組�を重ね書きしている．

��� 単一視点方向の予測実験

����� 短期予測

初めに，単一視点方向での短期予測能力を検証する．学習・テスト系列として，

動作クラス �の ��度のデータを用いた． �フレームあたりのデータが 	組の �*+��

座標なので，エルマン型ネットワークの入力層・出力層は �
素子，ここでは中間

層・コンテキスト層は 0�素子とした．コンテキスト層の初期値は �(
，コンテキス

ト層の自己回帰係数 �は �(
と固定してある．学習条件を 0章と同じく �� 9�(��，

� 9
(�， � 9�(���
�した場合，図 
0に示すように発振が起こる．
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図 �/ 学習曲線：動作クラス �-	
度.
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重み変更抑制係数： �を �(����に下げると発振はおさまり，学習は安定して行

なわれた． 0章で使用した振り子系の動きに比べ，このデータの方が直前の学習で

得られた重み係数に依存した，緩やかな学習が必要と考えられる．これは学習回数

が 
����回必要という事からも推測出来る．

これ以降の計算機実験では，学習条件を 2� �����， � ����， � �������3，学習

回数は 
����回とする．

上の条件で学習したネットワークを用いた短期予測の結果を，頭部を除いた腕か

ら手先の 
点を繋げた模式図にして，図 

に示す．
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12 14 16 18 20

動作クラス �-	
度.の短期予測 -
�� � �� � � ��
.

目標

予測結果
目標

予測結果

フレーム �� -拡大図. フレーム �
 -拡大図.

図 �� 動作クラス �-	
度.の短期予測

�0



上 
段は，目標と予測結果を重ね �実線：目標，点線：予測結果�，時系列状に並

べたものである �ただし，縦横軸とも �(� � �� � � �(� の範囲を切り出し，右上を

��(�+ �(��に揃えている�．目標・予測結果がほぼ一致しているため，最下段に最も

予測誤差が大きいと考えられるパターン �
，パターン �	の結果の一部を拡大して

示す．

縦軸を 	点全ての ���式 	：以下予測誤差�とし，横軸をパターン �時間方向�と

して，図 
	に示す �図には視点方向： 0�度の結果も描画�．
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2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

90度

パターン

Ep

1

40度

図 �
 時間方向に対する予測誤差 -動作クラス �： /
度， 	
度.

��度方向を学習したネットワークに， �度から �
�度迄 ��度ごとの視点方向か

ら作成したデータにより短期予測させた予測誤差の， �次元グラフを図 
5に示す

�横軸：視点方向，縦軸： ��，奥行き方向軸：パターン�．図 
�には， 0�度方向を

学習したネットワークの場合を示す．
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図 �= 視点方向と時間方向に対する予測誤差 -動作クラス �： 	
度.
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図 �� 視点方向と時間方向に対する予測誤差 -動作クラス �： /
度.
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これらの �次元グラフより，学習した視点方向から離れるに従い �<入力するデー

タが徐々に変化�，予測誤差が徐々に増加していくというネットワークの視点方向

変化に対する特性が確認できる．

�度， 0�度， ��度の視点方向データで各々学習した，ネットワークの視点方向

変化に対する，予測誤差のパターンでの平均を図 
�に示す．
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0.2
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4090180270350 0

学習視点方向：90度

視点方向(度)

Ep

学習視点方向：0度
学習視点方向：40度

図 �	 視点方向に対する平均予測誤差 -動作クラス �： 
・ /
・ 	
度.

����� 長期予測

ここでは，エルマン型ネットワークにおける長期予測能力を検討する．

前節の学習済みネットワーク �動作クラス �： ��度�に対して，パターン 
迄デー

タを与え �
，その出力 �パターン 
の短期予測結果�を次の予測の為の入力とし，

以下続けた結果を図 ��に，時系列で示す �ただし短期予測の結果と同様に，縦横軸

とも �(� � �� � � �(� の範囲を切り出し，右上を ��(�+ �(��に揃えている�．

�	実際はデータ 
，データ �を入力．

�5
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図 �
 動作クラス �： 	
度の長期予測 -
�� � �� � � ��
.

図 ��に示すように，極めて限られた入力情報だけからでも，短期予測とほぼ同

様な予測結果が得られている．
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長期予測

図 �� 時間方向に対する長期予測誤差 -動作クラス �： 	
度.

��



��� 複数視点方向に対する予測実験

����� 短期予測

ここでは，同じ動作クラスに対する複数の視点方向からの学習を検討する．

本研究では，二つの異なる視点方向の系列を同時に学習させるために，二つの系

列を 
回ずつ交互に学習させた �以下同時学習とよぶ�．ネットワーク構成・学習条

件等は単一視点方向での実験と同一とした ��．

図 �
に，動作クラス �の �度と 0�度方向からび系列を，同時学習にしたネット

ワークの短期予測結果を， �次元グラフを示す．
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図 �� 視点方向と時間方向に対する短期予測誤差 -/
度・ 	
度同時学習.

�次元グラフより，学習対象の 0�度と ��度の間での視点方向の変化に対しては，

予測誤差は低くなっているのが読み取れる．

学習対象の 0�度・ ��度，およびその間の 	�度と 5�度の視点方向での，時間軸

方向に対する短期予測誤差を，図 ��に示す．

�
入・出力層： ��素子，中間・コンテキスト層： /�素子．
全学習回数： �
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Ep

入力：60度
入力：70度

入力：90度 (学習角度)

パターン
1

入力：40度 (学習角度)

図 �� 時間方向に対する短期予測誤差 -/
度・ 	
度同時学習.

縦軸を予測誤差の時間平均とした視点方向に対する予測誤差を図 �0に示す． 0�

度・ ��度の同時学習以外に �度・ ��度の結果もあわせて示す．これからも，同時

学習間では，予測誤差が低く抑えられているのが解る．
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図 �/ 視点方向に対する平均短期予測誤差 -
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����� 長期予測

複数視点方向の系列を，同時学習したネットワークでの長期予測能力を確認する．

前節で使用した， 0�度・ ��度同時学習したネットワークで， 
(
(
節と同様な

長期予測 ��．を行なった結果を，図 �
に示す．
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図 �� 視点方向と時間方向に対する長期予測誤差 -/
度・ 	
度同時学習.

複数視点の短期予測と同様に， 0�度・ ��度同時学習の時間方向に対する長期予

測誤差を，図 �	に示す．短期予測の場合と比べると，後半での予測誤差が若干大

きくなっている．

図 �5に，同時学習での，視点方向に対する平均予測誤差を，短期予測と長期予

測の結果を重ねて示す �ただし，縦方向の表示領域は図 �0の 
倍�．

��初めの �パターンだけ正しいフレームを与える．

0�
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図 �
 時間方向に対する長期予測誤差 -/
・ 	
度同時学習.

平均長期予測誤差の場合， �・ 0�度での長期予測での誤差の拡大が目立つ．し

かし，どちらも学習した区間での誤差はさほど拡大はしていない
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��� 識別実験

ここでは，異なる動作クラスの識別能力について検討する．

動作クラス ����度�で学習したネットワークに，動作クラス 
�����度を入力し

た結果を図 ��に時系列で示す �目標を実線，予測結果を点線で描画する．また前の

結果と同様に，縦横軸とも �(� � �� � � �(� の範囲を切り出し，右上を ��(�+ �(��

に揃えている�．また，図 ��に時間方向での予測誤差を示す．
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図 �� 識別実験 -学習：クラス �-	
度.;テスト：クラス �-	
度..
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図 �	 時間方向に対する予測誤差 -クラス �-	
度.;クラス �-	
度..．
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図 ��より，目標 �実線�と予測結果 �点線�の違い �網かけ領域で強調�は非常に大

きいことが解る．

動作クラス ����度�を学習したネットワークに，動作クラス ��5�度・ ��度・ ���

度�，動作クラス 
���度�を入力した場合での時間方向に対する短期予測誤差のグ

ラフを図 ��に示す．学習したパターンの視点方向変化による誤差に比較して，異

なる動作クラスのパターンを入力した場合での予測誤差の方が大きい事がわかる．

これより，予測誤差に対して適切な閾値を設定すれば，異なる動作クラスの識別が

可能であると言える．

図 ��に，視点方向と時間方向に対する予測誤差の �次元グラフを示す．図 
5と

比較して，全体に渡って誤差が大きい事は明らかである．
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図 /
 視点方向と時間方向に対する予測誤差 -クラス �-	
度.;クラス �.

図 ��のグラフにおいて，動作クラス 
を入力した場合でもフレーム �での誤差

がかなり低くなっているが，これは，フレーム �での両者の動作が動作クラス �の

場合には手を延ばす途中で，また，動作クラス 
の場合には手を上げる途中でフレー

ムが酷似しているためである

00



��� コンテキスト層の自己回帰係数
����� 自己回帰係数と短期・長期予測

エルマン型ネットワークの特徴であるコンテキスト層での，自己回帰係数の値の

違いによる予測への影響を調べる．

�(�(�節で説明したように，時刻 ���でのコンテキスト層の素子出力： ����は時刻

��� ��での中間層の出力を ��� ��とすれば

���� < ����� �� C ��� ��

<
��

���

���� ��� !� C ������

と表わされる．

図 0�に， � < �� �� < �(

+ �(
+ �(5
�のグラフを示す �� � � � �	�．
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図 /� � B ��， � B 
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このように �の値により，減衰にかなりの差がみられる．

ここでは， �の値を �(

， �(
�標準�， �(5
および �>4?�����オリジナル： ���

���9���とした場合の，予測能力を比較検討してみる．動作クラス ����度�の短期

予測での，時間方向に対する予測誤差を，図 0
に示す．
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図 /� 自己回帰係数の違いによる短期予測誤差

特に，フレーム ��， �5での各係数での予測誤差の隔差が大きい．フレーム ��で

は，口元での動作 �フレーム �～ �
�の直後のコップを台に置く動作開始，フレー

ム �5は，コップを台に起きしばらく静止 �フレーム �0～ �	�してから，急に動き

出す部分である．どちらも，動き初めのタイミングを得るためにも過去の履歴情報

が必要である．コンテキスト層の自己回帰の役割が大きく，この値の変化が予測誤

差に与える影響が大きいと考えられる． �図 0�，ただし ��(
 � �� � � �(5��．
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図 /� 動作クラス �-	
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図 00に，自己回帰係数： �， �(

の場合での，パターン �5の短期予測の結果を

破線で示す ��(
 � �� � � �(5�．どちらも，目標まで達っしていないのがわかる．

17

16

目標

結果

17

16

目標

結果

自己回帰係数： 
 自己回帰係数： 
���

図 // コンテキスト層の効果：パターン �=の短期予測

長期予測の結果を，図 0
に示す �縦軸は短期予測：図 0
の ��倍�．自己回帰係数

が �の場合，予測誤差が飛び抜けて大きい．この結果より，長期予測の場合におい

てはコンテキスト層での自己回帰が必要不可欠なのがわかる．

0.01

0.02

0.03

0.04

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

自己回帰係数：0

パターン

Ep

0.0
1

自己回帰係数：0.25
自己回帰係数：0.5(標準)
自己回帰係数：0.75

図 /� 自己回帰係数の違いによる長期予測誤差
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����� パターン途中からの入力

時系列データの場合，実際に入力されるデータが，学習したものと同じくフレー

ム �から入力されるとは限らない．そこで，フレーム �から学習したネットワーク

に，途中からのフレームを入力してみる �これは，その時点でコンテキスト層の全

素子の出力値を強制的に �(
�初期値�にするのと同じ効果がある�．ここでは，動作

クラス ����度�を，パターン数： 0�で学習したネットワークを使用する ��．
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(入力開始)

図 /
 パターンの途中からの入力・短期予測 -/
パターン.

この場合，短期予測 �図 0
�で最も予測誤差が小さかった自己回帰係数： �(5
の

値が非常に大きく，逆に，自己回帰係数： �の予測誤差が一番小さくなっている．

また，自己回帰係数： �+ �(

+ �(
の場合，時間が経つ �パターンが進む�程，予測

誤差が低下していく．これらの場合，コンテキスト層の各素子が徐々に正しい値に

近づいていくからと推測できる． �(5
の場合は，逆に，過去の間違った情報に囚

��今迄使用してきたデータのサンプリング間隔を半分にしたもの．
自 己 回 帰 係 数： 
� 
���で の 短 期 予 測 誤 差 の 最 大 値 は 
�

�程 度， 自 己 回
帰係数： 
��では 
�


�-共にパターン数： �
でのフレーム �=に対応.，自己回帰係数： 
�=�では

�


�．

0�



わてしまい，予測結果が悪くなると考えられる．当然，フレーム �から入力した場

合，フレーム 
の時点で，コンテキスト層の全ての素子の出力値が �(
ではない ��．

パターン数： 
�の場合では，図 05に示すように予測誤差の低減はあまりみられ

ない �縦軸は，図 0	の 
倍�．これより，コンテキスト層の各素子が通常の短期予

測の値に近づくには，ある一定個の正しい入力値が必要であると推測できる．

0.01

0.02

0.03

0.04

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
パターン

Ep

0.0
1 3

自己回帰係数：0

自己回帰係数：0.25

自己回帰係数：0.5

自己回帰係数：0.75

(入力開始)

図 /= パターンの途中からの入力・短期予測 -�
パターン.

本節の二つの計算機実験より，コンテキスト層の自己回帰係数は �(
で適切と結

論できる．

��自己回帰係数： 
�=�の場合， �/素子中 
�/～ 
�
の値は 
素子， ��
以上が �/素子， ��
以
上が =素子ある -コンテキスト層の各素子は線型関数.．

0�



�� まとめと今後の課題

��� 計算機実験のまとめ

エルマン型ネットワークを用いて，以下の 
つのアプローチ

� 人間の身体を再構築する，
モデルベース的なトップダウン手法ではない．

� 入力表現の要素間に明示的な拘束条件を設けない
�問題領域に関しての前提知識を必要としない�．

による計算機実験を行なった．

その結果，以下のことが示された，

�( 過去の履歴情報が必要な軌道に関しての，

短期予測・長期予測での �層ネットワークに対する優位性


( 人間の日常動作から作成された時系列パターンに対しては，

以下の 0つの予測が可能である：

� 短期予測
� 長期予測
� 複数視点方向の系列に対しての同時学習と短期予測
� 複数視点方向の系列に対しての同時学習と長期予測

�( 予測誤差を適切に行うことにより，異なる動作クラスの識別が可能である．

0( コンテキスト層の自己回帰は，以下の場合に必要である：

� 短期予測
� 長期予測
� パターンの途中からの入力


�



��� 今後の課題

ニューラルネットワークによる研究一般に言える事であるが，問題対象で必要な

中間層の素子数，学習条件 �学習係数 ���・最大変化量 ���・重み変更抑制係数 ����，

学習回数は，本研究で行なったように，実験結果に基づくしかない．これらの項目

に関する指標が得る為には，現時点では，さらなる計算機実験を行い，経験的にデー

タを集めるしか方法がない．

特に，複数視点方向に対しての学習 �
(�節�の場合，どのような組み合わせ �範

囲�で学習する事が出来るか �複数視点方向の学習可能を条件�を確かめる必要があ

る．例えば，本研究では，視点方向 0�度と ��度の同時学習， �度と 0�度の同時

学習が良い結果を出しているが，今のネットワーク構造で， �度・ 0�度・ ��度の

�系列の学習の可能性を調べる事は，有意義な研究と言える．

今後の拡張性として次の二点が考えられる．

� 濃淡画像を用いた計算機実験

� モジュール構造化

����� 濃淡画像を用いた計算機実験

本研究で使用したエルマン型ネットワークは対称構造であり，対象に対しての特

別な先験的知識は入れていない．そのため，濃淡画像を直接ネットワークに入力・

出力する事も可能である． �
× �
画素の濃淡画像を用いた場合，ネットワークの

入出力層の素子数は各 ��
0個となる．この場合のデータを図 0�に示す．

Data  0 Data  5 Data 10 Data 15 Data 20

図 /� ��× ��画素の濃淡画像データ


�



��� モジュール構造化

図 0�に識別システムの為のモジュール構造を示す．これは， =# ���らによって

提案された，階層構造を持つモジュール型のネットワーク �*�	�������! ��1�&�	

�5 -1 	���>��?を，エルマン型ネットワークに拡張したものである．下段の網か

けの四角形は，それぞれ本研究で述べたエルマン型ネットワークである．これらの

ネットワークは，個別に各クラスで学習したものである �それ故，エキスパートネッ

トワークとも呼ばれる�．これらエキスパートの出力とテストデータから，ゲート

ネットワークが適当にこれら二つのネットワークの出力を調整し，システム全体と

して予測誤差を低下させようという考えである．

テストデータ

動作クラス1
ネットワーク

動作クラス2

ネットワーク

ゲート
ネットワーク

テストデータ

テストデータ

図 /	 識別システム -モジュール構造.
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付録

�� 単振り子・二重振り子の軌道算出

単振り子・二重振り子どちらも座標 ��(
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