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1 はじめに

近年，重要性が高まってきている家庭用ロボットに
は，日常生活において人と同じ感覚を共有した動作が
期待される. 動作に対する感覚は自然言語文中の副
詞を通じて表現される．このことから特定の副詞を表
現する複数の動作に共通する特徴を見つけることがで
きれば,ロボットはその副詞の意味を理解したといえ
る.本研究では，ロボットを使う前段階として，人の動
作を対象とし，副詞の意味を人の動作特徴を通じて理
解することを試みる．具体的な方法として，Gaussian

Process Latent Variable Model [1]を用いて動画像中
の人の多次元である姿勢情報を 3次元に圧縮した後，
Spectral Mixture Kernel [2]を用いて,各次元の時系列
データを構成する複数のカーネルを特定し，特定の副
詞に共通するカーネルを発見することで，その副詞の
意味理解を目指す.

2 提案手法

2.1 姿勢情報の抽出と正規化

副詞認識の先行研究として，Pang ら [3] により人
の動作を副詞で表現した Adverbs Describing Human

Actions (ADHA)データセットが作成されている．本
研究では，このデータセット中の人の動作が映る動画
像データとそれぞれに付けられた副詞のキャプション
データを使用する．動画像のキャプション情報は 3人
のアノテータ別に用意されており、各人一つの動画に
対して平均 1.81個の副詞を付けている．32個の動作
に対して各々400個程度の動画像データが収められて
おり，その中で上半身が確実に映っている「punch」の
動作に着目して動作と副詞の意味の対応関係を捉える
ことにする．人動作データの前処理として，以下の 4

つの手法を施行した．

1. 2次元骨格座標抽出
Caoら [4]が提案した OpenPoseを用いて，動画
像内に映る人物の 2次元骨格座標を抽出する．

2. 深度解析
Lainaら [5]が提案した FCRN-Depth Prediction

を用いて動画像内に映る物体の深度を解析するこ
とにより 3次元の骨格座標を抽出する．

3. 3次元骨格座標推定
Martinezら [6]が提案した 3d-pose-baselineを用
いて人物の 3次元骨格座標を推定する．本研究で
は 17点の関節点が推定される．特徴量として前
述の 2次元骨格座標と深度解析結果を用いる．推
定した 3次元座標から 16個の単位方向ベクトル
を計算することにより各関節角情報が得られる．
他,対象人物の違いによってデータが異なること
を防げる.

4. 姿勢の正規化
人物の動作の方向を揃えるため，右腰の座標を基
準に回転行列を使って姿勢の正規化を行う．動画
像内では対象とする人物の下半身が映っていない
ものが多数存在したため，上半身を対象に 1 フ
レームで算出された８個からなる正規化した方向
ベクトルを１単位として扱う．

2.2 GPLVMを用いた潜在空間への次元圧縮

次に作成したデータセットを入力として Gaussian

Process Latent Variable Model(GPLVM)を用いて 3

次元の潜在空間に写像する。ここで GPLVM とは，
確率的主成分分析にガウス過程を導入したものであ
る.N ×D行列の出力を Y ,潜在的な入力をX として

p(X,Y ) = p(X)p(Y |X)

を最大化するようなX を見つけることを目標とする.

ここでX は未知であるため p(X) = N (0, IK) と仮
定して，p(Y |X)を考える. Y はガウス分布に従い，
X がわかれば出力の各次元が独立であると仮定する
と,データ全体 Yの確率は y(1)...y(D) の積であるた
め，p(Y |X)は以下の式で表される．ただしKX は共
分散行列，k(x, x′)はガウス基底関数であり，KX(i,j)

=

k(xi, xj)で定義される.

p(Y |X) =
1

2π
ND
2 |KX |D2

exp(−1

2
Tr(K−1

X Y Y T))

よって，L-BFGS法などにより基底関数のハイパー
パラメータを最適化することで，X が算出される.

2.3 SMKernelを用いた基底分解

Wilson ら [2] はガウス過程で使用する基底を，既
存の基底およびその組み合わせに限定せず，フーリエ
領域で混合ガウス分布を考えることでデータから自動
的に学習できる Spectral Mixture Kernelという手法
を提案した．ここではガウス過程の基底として，値が
τ = x − x′ だけに依存する定常基底関数 k(τ)を考え
る．ホボナーの定理より任意の k(τ)は以下の形で表
される.

k(τ) =

∫
RD

e2πis
Tτψds

k(τ)は周波数領域での確率密度ψ(s)と等価なのでψ(s)

に関して混合ガウス分布を考える. ガウス分布の各要
素は，もとの領域では以下の基底関数を考えているこ
とと等価である．

k(τ |σ, µ) = exp(2π2τ2v2) cos (2πτµ)

すなわち基底として次の Q個の基底関数の混合を考
えていることになる．ただし，µd

q と vdq は q個目の基
底における入力X における d次元目の平均と分散で
ある.
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パラメータw，µ，σは通常のハイパーパラメータ最
適化で学習できる．本研究ではこの手法を用いて各動
画についてGPLVMで圧縮した 3次元の潜在変数から
各副詞で使用されている複数の基底を調べる．

3 実験
SMKernelを用いて複数の時系列データにおいて各々
で使用されている基底を調査した実験について述べる

3.1 実験設定

対象データにはキャプションとして副詞 fastがつけ
られたデータを 6個と slowlyがつけられたデータを 6

個連続で繋げたものと，heavilyがつけられたデータ
を 6個と lightlyがつけられたデータを 6個連続で繋
げたもの 2つを用いた．それぞれの副詞における動画
の例を図 1に示す．キャプションについては 3人のア
ノテータの中で 2人以上がつけた副詞を採用する．一
つの動画に対し 2つ以上の副詞がキャプション付けさ
れている．N × 3行列の潜在変数X について，デー
タを 1次元ごとに分解してそれぞれ入力する. 基底の
数は 4に固定している.

図 1: 入力動画情報

3.2 実験結果

最適化された µ と σ をパラメータとしてガウス分
布を出力する.本実験では使用される基底の種類に着
目するため，重み w は無視する．各副詞について 6

個の動画を解析したが，中でも基底の特徴がわかりや
すい 5つの解析結果を以下に紹介する．また，lightly

と heavilyについてそれぞれ fastまたは slowlyと共起
している頻度が高いことが判明した．そのため実験結
果のキャプションは lightlyと fast，lightlyと slowly，
heavilyと fast，heavilyと slowlyが共起している動画
をそれぞれ異なるキャプションとして区別する．

3.3 考察

前述の k(τ)の式より µの値が大きいほど周期が大
きくなることから，値の変動が低速な動画データほど
スペクトルは右側に多く見られると推測できる．fast

と slowlyの実験結果ではまさにそれが明白となってい

図 2: 各副詞に使用される基底情報

る．lightlyと slowlyがつけられた動画である．lightly

といえば軽やかに動くイメージで値が素早く動いてい
るはずではあるが slowlyの要素が混同されてスペクト
ルも fastと比べて少々右に寄っているのが確認できる．
最後に heavilyついては fastと slowlyの以上の 5つの
結果から fastと slowlyについて使われる基底が異なっ
ている様子が確認でき，lightlyと heavilyについては
それと共起する副詞によって使用する基底が変化する
事が判明した．

4 まとめと今後の課題

動画像から人物の 3 次元骨格座標を抽出した後，
GPLVMを用いて 24次元の時系列データを 3次元の
潜在変数に圧縮した．また SMKernelを用いて異なっ
た副詞がキャプション付けされている動作に関して使
用される基底の違いを観察した．今後は動画内におけ
る人の動作回数を正規化して実験し，提案手法の正当
性を検証していく．
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