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1 はじめに

近年，生成モデルである隠れマルコフモデル（HMM）に代わ
る新たな手法として，識別モデルである Conditional Random
Fields（CRF）が提案され，その有効性が確認されている [1]．
CRFと HMMの違いは大きく 2つある．1つ目は，最尤推定に
おいて，生成モデルである HMMは入力と出力の同時確率を推
定するが，識別モデルである CRFは入力を条件付きとした出力
確率を直接推定する点である．2つ目は，HMMは各時刻の入力
と他時刻の入力との独立を仮定するが，CRFはこの仮定が必要
ない点である．
本研究では，階層 HMM(HHMM)[2]に対応する識別モデル，

階層隠れ CRF(HHCRF)を提案する．HHCRFの推論アルゴリ
ズムとして，上層のラベルのみからの学習アルゴリズム，下層
の状態系列を周辺化し上層の最適系列を求める周辺化ビタービ
アルゴリズムの 2つを考案した．比較実験により，HHCRFの
優位性を示す．

2 HHCRF

2.1 モデル
HHCRF は条件付き確率分布 p(Q1|O; Λ) を表現する無向グ

ラフィカルモデル（図 1）である．ここで，O = {o1,o2, ...,oT }
を時系列観測データ，Q1 = {q1

1 , q1
2 , ..., q1

T }を時系列観測データ
に対応する第 1層のラベル系列，Q2 = {q2

1 , q2
2 , ..., q2

T }を第 2層
の隠れ状態系列，F = {f1, f2, ..., fT }を指標変数系列（q2

t が終
了状態に遷移すれば ft = 1，それ以外ならば ft = 0をとる変数
系列），Λ = {λ1, λ2, ..., λK}をモデルパラメータとする．なお，
本モデルは何層にも対応できるモデルであるが，スペースの都
合上，2階層隠れ CRFとして説明する．

p(Q1|O; Λ) =
1

Z(O; Λ)

∑
F,Q2

exp

(
K∑

k=1

λkφk(Q1, F,Q2, O)

)

(1)

ここで，Z(O; Λ)は確率和を 1にするための正規化項である．

Z(O; Λ) =
∑
Q1

∑
F,Q2

exp

(
K∑

k=1

λkφk(Q1, F,Q2, O)

)

φk は素性関数，以下素性と呼ばれ，時間において連続な変数
組（例えば ot−1,ot）に対する特徴関数として定義される．一
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図 1 HHCRFの無向グラフ（時刻 t − 1，tに関する部分のみ）

般的に素性の選択は任意であるが，本研究ではガウス分布を出
力する HHMM との性能を比較するため以下の素性を選択し，
HHMMのモデル構造と等価なものにする．なお，λk は各素性
の重みである．
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ここで，φ
(Prior)
i は第 1層の初期状態 q1

1 が iのときに 1をとる
素性である．φ

(V er)
i,j,1 は第 1層の状態 q1

t が i，かつ第 2層の状態
q2
t が j，かつ指標変数 ft−1 が 1となる回数を全時刻において数
え上げる素性である．他の素性の説明はスペースの都合上省略
する．
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2.2 パラメータ推定
学習データセット D = {O(i), Q1(i)}N

i=1 が与えられたときの
パラメータ Λの推定を考える．ここでは HHMMと同様に最尤
推定に基づくパラメータ学習を行う．HHMMとの違いは，同時
確率 p(O,Q1; Λ)を考えるのではなく，条件付き確率 p(Q1|O; Λ)
を考える点にある．学習データにおける条件付き対数尤度は以
下の式となる．

L(Λ) =
N∑

i=1

log p(Q1(i)|O(i); Λ) (2)

ここで，被推定パラメータ Λ の最適値 Λ̂ は（2）式の最大化問
題で求まり，この際に必要な（2）式の勾配は以下で表される．

∂L
∂λk

=
N∑

i=1

⎛
⎝∑

F,Q2

φk(Q1(i)
, F,Q2, O(i))p(F, Q2|Q1(i)

, O(i))

−
∑
Q1

∑
F,Q2

φk(Q1, F,Q2, O(i))p(Q1, F,Q2|O(i))

⎞
⎠
(3)

（3）式の右辺は，確率分布 p(F, Q2|Q1(i)
, O(i)) による素性の

期待値と，確率分布 p(Q1, F,Q2|O(i)) による素性の期待値の
差である．HHCRF は 2.1 節に定義した素性の形から，状態
系列においてマルコフ過程を形成する．よって素性の期待
値を計算する上では，前者の確率分布 p(F, Q2|Q1(i)

, O(i)) は
p(ft−1, ft, q

2
t−1, q

2
t |Q1(i)

, O(i)) と p(ft, q
2
t |Q1(i)

, O(i)) で十分で
あり，これは backward-forward-backwardアルゴリズム [3]か
ら求まる．後者の確率分布 p(Q1, F,Q2|O(i))も同様の理由によ
り p(q1

t−1, q
1
t , ft−1, ft, q

2
t−1, q

2
t |O(i)) と p(q1

t , ft, q
2
t |O(i)) で十分

であり，これは forward-backwardアルゴリズムから求まる．
2.3 ラベル推定アルゴリズム
周辺化ビタービアルゴリズムは，最適ラベル系列 Q̂1 を求め

るアルゴリズムである．

Q̂1 = argmax
Q1

∑
F,Q2

p(Q1, F,Q2|O; Λ̂) (4)

これに対し，forward-backwardアルゴリズムとビタービアルゴ
リズムは，最適ラベル系列 [Q1, F,Q2]を求めるアルゴリズムで
ある．

[Q̂1, F̂ , Q̂2] = argmax
Q1,F,Q2

p(Q1, F,Q2|O; Λ̂)

3 実験

脳波データ [4] のセグメンテーションに対して，HHMM と
HHCRF の比較実験を行った．学習データには，主成分分析に
より 10次元削減された長さ約 3500の脳波データと，その脳波
データに対応するラベル系列をそれぞれ 1人当たり 3本，合計
3 人分用意した．テストデータには同様の脳波データを 1 人当
たり 1本，合計 3人分用意した．HHMM，HHCRFともに 1層
目の状態数 3，2層目の状態数 5，各時刻につき 1つのガウス分
布を持つ等価な 2 階層モデルとした．実験結果を表 1 に示す．
表 1には実験を 10回繰り返した際の，3つのラベル推定アルゴ
リズムごとのラベル正解率の平均値と，テストデータ O に対応

する被推定ラベル系列 Q̂ の対数尤度 log p(Q̂|O; Λ̂) の平均値を
示している．なお，HHCRFの初期パラメータには HHMMで
学習したものを用いている．表 1 を見るように，どのラベル推
定アルゴリズムにおいても HHCRFは HHMMよりもラベル平
均正解率が高い．この結果から，時系列データのセグメンテー
ションにおいて，HHCRFの性能は HHMMよりも優れている
ことが確認できる．そして，本研究で提案した周辺化ビタービ
アルゴリズムは，当然ながら他のラベル推定アルゴリズムより
も高いラベル系列の尤度を持っている．

表 1 実験結果

アルゴリズム モデル 平均正解率 (%) 平均対数尤度
forward- HHCRF 76.69 3.4731e+04
backward HHMM 64.98 8.4473e+04

ビタービ HHCRF 65.46 1.4160e+05
HHMM 59.76 1.3612e+05

周辺化 HHCRF 65.27 1.4542e+05
ビタービ HHMM 59.76 1.4559e+05

4 まとめ

本研究では，階層 HMM に対応する識別モデル，階層隠れ
CRF を提案した．階層隠れ CRF の推論アルゴリズムとして，
上層のラベルのみからの学習アルゴリズム，下層の状態系列を
周辺化し上層の最適系列を求める周辺化ビタービアルゴリズム
の 2 つを考案した．そして，時系列データのセグメンテーショ
ンにおいて，識別モデルであるという違いから HHCRFの優位
性を示した．
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