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1 はじめに
階層隠れマルコフモデル (HHMM) は，時系列データのモデ

ルとしてよく知られている HMMの状態空間に階層構造を持た
せたモデルである．近年，生成モデルである HMM に対して，
識別モデルである条件付確率場 (CRF)が提案され，有効性が確
認されている．筆者らも生成モデルである HHMMに対応する
識別モデル，階層隠れ CRF(HHCRF)を提案し，脳波データのラ
ベル付け，セグメンテーションにてその有効性を確認した [1]．
本研究では，HHCRF の新たなアプリケーションとして，バ

レーボールの試合映像のラベル付け，セグメンテーションを試
みる．脳波データでは 2層モデルを用いたが，本研究では 3層
モデルにより，スポーツ映像の繰り返し構造をモデル化する．

2 HHMM

HMMは音声認識においてよく用いられてきた時系列モデル
である．そして，HHMMは HMMの状態空間に階層構造を持
たせたモデルである．下層の状態では短期的な部分時系列を表
現し，上層の状態ではより長期的な部分時系列を表現する [2]．

HHMM は内部状態，出力状態，終了状態の３つの状態を持
ち，縦遷移確率，横遷移確率，終了状態への遷移確率に従って状
態遷移する．図 1(a)に階層数 3(D = 3)の HHMMの DBN表
現を示す．図中の qd

t (d ∈ {1, . . . ,D})は，時刻 tにおける深さ d
の状態変数を表す． f d

t は指標変数と呼び，qd
t が時刻 tにおいて

終了状態に遷移する場合に 1，それ以外で 0をとる．

3 HHCRF

3.1 モデル
HHCRFは図 1(b)に示す無向グラフであり，T 個の観測値を

持つ，ある時系列データ O = {o1, . . . , oT}に対する，ある状態系
列 [Q1:U,F2:U+1]の条件付確率を以下のように表現する [2]．

p(Q1:U,F2:U+1|O;Λ) =
1

Z(O;Λ)

∑
QU+1:D

∑
FU+2:D

· exp
( K∑

k=1

λkΦk(Q1:D,F2:D,O)
)

ただし，Q1:U = {q1:U
1 , . . . , q

1:U
T }U∈{1,...,D} は上層の状態変数系列，

F2:U+1 = { f 2:U+1
1 , . . . , f 2:U+1

T } は上層の指標変数系列を表す．ま
た，Φk(Q1:D,F2:D,O)は素性関数と呼び，λkは素性関数Φkの重み
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(a) (b)
図 1 (a) HHMMの DBN表現，(b) HHCRFの無向グ
ラフ（共に時刻 t − 1から tに関する部分のみ）

である．ここで，モデルに含まれる全ての重み Λ = {λ1, . . . , λK}
が HHCRFのモデルパラメータである．素性関数の選択は任意
なので，モデルの性能を向上させる素性関数を自由に選択でき
る．分母の Z(O;Λ)は正規化項である．
3.2 パラメータ推定
訓練データ集合D = {O(n),Q1:U(n)

,F2:U+1(n)}Nn=1 に対する最尤
法に基づき，HHCRF のモデルパラメータを推定する．最適な
モデルパラメータ Λ̂を推定するために必要となる，条件付き対
数尤度L(Λ) =

∑N
n=1 log p(Q1:U(n)

,F2:U+1(n)|O(n);Λ)の偏微分は，
以下のように与えられる．

∂L
∂λk
=

( N∑
n=1

∑
QU+1:D

∑
FU+2:D

·Φk(Q1:U(n)
,QU+1:D,F2:U+1(n)

,FU+2:D,O(n))

· p(QU+1:D,FU+2:D|Q1:U(n)
,F2:U+1(n)

,O(n);Λ)
)

−
( N∑

n=1

∑
Q1:U

∑
QU+1:D

∑
F2:U+1

∑
FU+2:D

Φk(Q1:D,F2:D,O(n))

· p(Q1:D,F2:D|O(n);Λ)
)

(1)

方程式 (1)の右辺は，p(QU+1:D,FU+2:D|Q1:U(n)
,F2:U+1(n)

,O(n);Λ)
に対する素性の期待値と，p(Q1:D,F2:D|O(n);Λ) に対する素性の
期待値の差を表す．
ここで，右辺第一項を計算するために必要な十分統計量は，
{p(qU+1:D

t−1 , qU+1:D
t , f U+2:D

t−1 , f U+2:D
t |Q1:U(n)

,F2:U+1(n)
,O(n);Λ)|1 ≤

t ≤ T} と {p(qU+1:D
t , f U+2:D

t |Q1:U(n)
,F2:U+1(n)

,O(n);Λ)|1 ≤ t ≤ T}
である．訓練で与えられる状態系列は上層のみの状態系列
[Q1:U, F2:U+1] なので，これらの確率は，Backward-Forward-
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Backwardアルゴリズムにより求まる [3]．また，右辺第二項の
期待値の十分統計量は，{p(q1:D

t−1, q
1:D
t , f 2:D

t−1 , f 2:D
t |O(n);Λ)|1 ≤ t ≤ T}

と {p(q1:D
t , f 2:D

t |O(n);Λ)|1 ≤ t ≤ T} であり，これらの確率は，
Forward-Backwardアルゴリズムにより求まる．

4 セグメンテーション
時系列データを意味のある区間へと分割することをセグメン

テーションという．本研究では，まず，与えられた時系列デー
タに対してラベル付けを行い，最適状態系列を推定する．次に，
最適状態系列から各層における終了状態への遷移を検出し，そ
の上の層のセグメント境界とする．最適状態系列の推定アルゴ
リズムには，Forward-Backwardアルゴリズム (FB)と Viterbi
アルゴリズムを用いる．

5 実験
同一のカメラが撮影した映像区間を「カット」，映像中のカメ

ラの切換え点を「ショット」，動画の最小単位を「フレーム」と
呼ぶ．スポーツのテレビ映像にはカット構成の規則性と階層構
造が見られ，それらを利用することでスポーツ映像をプレイ単
位の映像区間へと分割できる [4]．実験では，カット構成の規則
性と階層構造を HHMM，HHCRFでモデル化してスポーツ映
像のセグメンテーション実験を行い．HHCRFの優位性を示す．
5.1 時系列データと特徴抽出
本研究で扱うスポーツ映像は，CM が含まれないバレーボー

ルのテレビ映像である．映像ファイルから時系列データを作成
するために，まずフレームごとに各画素の特徴量を抽出した．
特徴量は RGB の輝度値（３次元）とオプティカルフロー（２
次元）である．それらの平均と分散を計算した 10次元ベクトル
を，更に主成分分析して得られる４次元ベクトルを時系列デー
タとした．
5.2 モデル選択
サーブから始まり，どちらかのチームが得点するまでの映像

区間をバレーボールにおけるプレイ単位の映像区間とする．そ
の映像区間は典型的に以下の順のカット構成から成る．(1)サー
ブを構えた選手のカット，(2) ラリー中のコート全体を映した
カット，(3) 点が決まった後のどちらか一方のチームのアップ，
(4) リプレイを映したカット．映像全体にわたって，このカッ
ト構成が繰り返し現れる．我々はこの繰り返し構造を 3 層モデ
ルによりモデル化した．モデルの第１層はプレイもしくはタイ
ムアウトの２つの状態を表現し，第２層は上記のような４つの
カットの状態を表現する．また，第３層はカット中のフレーム
の状態を表現するが，これは隠れ状態とした．
素性関数の選択については，状態遷移に関する素性関数は

HHMM のモデル構造と等しくなるように選択した．また，
HHMM は現時刻の観測値しか考慮しないが，観測に関する素
性関数は，時刻をまたいで複数の観測値をとれるよう選択した．
5.3 ラベル付け実験
訓練データは 3セット分の映像データとし，テストデータは訓

練データとは異なる 1 セット分の映像データとした．訓練デー
タを用いて学習したHHMMとHHCRFによって，テストデー
タに対するラベル付けを行い，最適状態系列を推定した．
実験を 10回繰り返したときの，最適状態系列の正解率の平均

表 1 ラベル付け実験の結果

HHMM HHCRF
FB Viterbi FB Viterbi

正解率 [%] 68.15 67.65 69.07 68.39

表 2 セグメンテーション実験の結果

HHMM HHCRF
FB Viterbi FB Viterbi

適合率 [%] 26.80 23.85 28.41 23.76

再現率 [%] 38.32 53.27 43.77 54.34

F値 [%] 31.54 32.95 34.45 33.07

値を表 1 に示す．ただし，各時刻において第１層および第２層
の状態変数と第２層の指標変数の３つ全てが正しい場合を正解
とした．表 1より，HHCRFがHHMMよりも正確に最適状態
系列を推定できていることが確認できる．
5.4 セグメンテーション実験
ラベル付け実験で推定した最適状態系列から，第２層の指標

変数 f 2
t が 1となるフレーム tを抽出し, 第１層のセグメント境

界の推定結果を得た．第１層のセグメント境界はプレイとプレ
イの間，またはプレイとタイムアウトの間のショットを表す．
すなわち，第１層のセグメント境界は映像をプレイ単位へと分
割する．
表 2 にセグメンテーション実験の結果を示す．セグメンテー

ションの性能は，適合率，再現率，F値により評価する．表 2よ
り，セグメンテーションの性能についても，HHCRFがHHMM
よりも勝っていることが確認できる．

6 まとめ
３層構造の HHCRFを用いてスポーツ映像をモデル化し，ラ

ベル付け実験，セグメンテーション実験において HHCRFの優
位性を確認した．

HHCRFは素性関数を自由にとり得る. よって，有効な素性関
数を更にモデルに追加すれば，性能を向上させることができる
と考えられる．
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