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概要 複数の異なる次元の時系列データの対応を考える際，それらのデータを共有する空間上で同じ次元に揃え
て比較可能にする必要がある．課題を達成するために，本研究では，ガウス過程に基づく高次元の時系列データの
圧縮手法である Gaussian Process Latent Variable Models(GPLVM)を次元圧縮に用い，潜在空間を推定する．
GPLVMには EMアルゴリズムが用いられており，計算量が膨大で実用化は難しい．そのため，EMアルゴリズム
の代わりに多層パーセプトロン (MLP:Multilayer Perceptron)を組み込み，非線形識別を可能にし，且つ計算量の
削減を実現する．実用を目指したより効率的な潜在空間識別モデルの構築を行う．本提案手法をGPLVM，Shared
Gaussian Process Latent Variable Models(sharedGPLVM)，Gaussian Process Dynamical Models(GPDM)，
Shared Gaussian Process Dynamical Models(sharedGPDM)に導入し，効果を実証する．また，本提案手法を
用いて 2つの時系列データを共有する潜在空間へ圧縮を行い，対応関係の学習を行う．取得した潜在空間から観
測空間である時系列データの復元についても取り組む．

キーワード ガウス過程，次元圧縮，多層パーセプトロン

1 はじめに
唇の動き,音声発話,しぐさなど複数かつ高次元の時

系列データの対応関係を捉えることは重要である.それ
らの対応を考える際，異なる次元を持つ各データを共有
する空間上に射影し次元を揃えて比較可能にする必要が
ある．本研究ではガウス過程に従う高次元の時系列デー
タを対象にし，まず Gaussian Process Latent Variable

Models(GPLVM)を用い潜在空間上での次元圧縮を考察
し，従来の線形識別に対し精度の向上のため，非線形識別
可能なMultilayer perceptron(MLP)を用いる手法を導
入した．次にそれを用いて複数の時系列データの対応関係
を捉えることが出来る Shared Gaussian Process Latent

Variable Models(sharedGPLVM) を構築した．しかし
sharedGPLVMでは，次元圧縮を行う際に潜在空間にお
ける時系列情報を考慮していないため，観測空間内にお
けるデータの系列を精度良く潜在空間内に圧縮すること
が難しいことが判明した．このことから本研究では，潜
在空間内のデータにおける関係もガウス過程でとらえる
Gaussian Process Dynamical Models(GPDM)にMLP

の最適化手法を適用した手法の提案を行う．

2 GPLVM
本研究では，GPLVM[1] を用いてガウス過程で表現

される高次元の時系列データを潜在空間に圧縮する．
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．GPLVMを使用した次元圧縮のアルゴ
リズムを Algorithm 1に示す．
観測データ全体をY，圧縮先の潜在空間上のデータ全体
Copyright is held by the author(s).
The article has been published without reviewing.

Algorithm 1 GPLVM

Require: X,Y ,K,T

Initialize X through PCA.

for T iterations do

Optimise Eq.(1) with respect to the parameters of

K using scaled conjugate gradients.

Select a new X using the parameters of K.

end for

をXとする．まずPrincipal component analysis(PCA)

を用いて Y を圧縮し，X の初期値を設定する．そし
て X，Y それぞれをガウス過程に従っていると仮定
した正規化を行う．その後，以下の式 (1) で表される
p(Y |X,α,β, γ)の対数尤度が最大となるよう式 (2)で表
されるカーネル関数のパラメータ α，β，γを更新する．
更新したパラメータを当てはめ，X を再設定する．

p(Y |X,α,β, γ) =
1

(2π)DN/2|K|D/2

× exp(−1

2
tr(K−1Y Y T)) (1)

k(xn,xm) = α exp(−γ

2
(xn − xm)T(xn − xm))

+ δnmβ−1 (2)

カーネルのパラメータの更新を T回繰り返すことでX

が更新され，高次元の Y に対して低次元の潜在空間X

が求まる．しかし，このアルゴリズムでは予め定めた回
数 T回X の更新を繰り返しており，収束判定を行って
いない．そのため最適なX が求められた保証がされて
いない．そのため収束判定を行うためにMLPを組み込
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み，収束判定をするアルゴリズムを作成した．そのアル
ゴリズムを Algorithm 2に示す．

Algorithm 2 GPLVM with MLP

Require: X,Y ,K

Initialize X through PCA.

while Gradient log p(Y ,X,α,β, γ,M) ≤ ε do

Select a new X through feed forward MLP.

Optimise log p(Y ,X,α,β, γ,M) with respect to

the parameters of K and the synaptic weights of

MLP using scaled conjugate gradients.

end while

まず GPLVMのみの場合と同様に PCAを用いて Y を
圧縮し，X の初期値を設定する．そしてX，Y それぞ
れをガウス過程に従っていると仮定した正規化を行う．
次にMLPを用いる．Y を入力，X を出力として結合
荷重を求め，X と Y の対応関係を学習させておく．そ
の後，式 (3)で表される log p(Y ,X;α,β, γ)が最大とな
るよう，式 (2)で表されるカーネル関数のパラメータ α，
β，γとMLPの結合荷重wの更新を行い，X を再設定
する．結合荷重の更新とカーネルのパラメータの更新を
式 (3)の勾配が収束するまで繰り返すことでX が更新
され，高次元の Y に対して低次元の潜在空間 X が求
まる．

log p(Y ,X|α,β, γ) = log p(Y |X,α,β, γ)

+
1

2

∑

i

Xi
2 +

1

2

∑

j

wj
2 (3)

3 実験：GPLVM
構築したアルゴリズムの正当性を検証するために，Ek[6]

において sharedGPLVMの検証用に使用されていたの
と同じサンプルプログラムを作成し，動作結果を比較し
た．式 (4)～(6)の 3式を基底としてガウス分布に従う
重みをかけ足し合わせ，ノイズを付加し 20次元の観測
データ Y を作成する．20次元の観測データ Y を 3次
元の潜在空間Xに圧縮する．作成した Y は図 1の左図
のようになった．圧縮した結果，基底である上記 3式の
曲線 (図 1:右)に近い形が出力されるのが理想である．

x1
i = cos(πti) (4)

x2
i = sin(πti) (5)

x3
i = cos(

√
5πti + 2) (6)

3.1 実験結果
GPLVMにより得られた結果を図2に示す．左はGPLVM，

右はGPLVMにMLPを組み込んだものである．また，

図 1 左：観測データ Y 　右：Y の基底 (式 (4)～(6))

図 2 左：MLP有　右：MLP無

処理時間はそれぞれ以下の表のようになった．
表 1 elapsed time

original GPLVM GPLVM with MLP

5872.89[sec] 25.27[sec]

3.2 考察
Lawrence[1]によって提案された元々のアルゴリズム
では，カーネル関数Kのパラメータを求める際のXの
初期値および繰り返しの回数によって得られるX がガ
ウス過程に従っているか定かではないケースが多く観測
された．そこで本研究では，GitHub上で公開されてい
るソースコード 1 を参考に，対数尤度の微分値の収束
を観測できるMLPを採用し，高次元の動作データを低
次元に圧縮し良い結果を得ることができた．表 1より，
MLPを導入することで圧倒的に実行時間が短縮された
ことがわかる．MLPの導入によって，精度の向上と計
算量の削減を実現した．提案するアルゴリズムは精度の
向上と実行時間削減を実現する．

4 sharedGPLVM
対応関係の取得を行うために 2つの観測空間で 1つの
潜在空間を共有することで，2つの観測空間の関係を学
習することの出来る sharedGPLVM[6]を用いる．複数
の時系列データを共有の潜在空間に圧縮させ，新たない
ずれかの時系列データ入力された際対応する双方での時
系列データへの復元を行う．sharedGPLVMの概要図を
図 3に示す．sharedGPLVMは大別して学習 (共有する
潜在空間の構築)とマッピング (取得された潜在空間を
通じた 2つの時系列データの対応)の 2つの段階に分け
られる．

1http://github.com/jameshensman
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図 3 sharedGPLVMの概要図

4.1 学習
sharedGPLVM を用いて 2 つの観測空間から共有す

る潜在空間へと次元圧縮を行う．前節の実験結果より，
GPLVMと同様にMLPを組み込む．学習アルゴリズム
を Algorithm3に示す．

Algorithm 3 sharedGPLVM with MLP:learning

Require: X,XY ,XZ ,Y ,Z,KY ,KZ

Initialize XY ,XZ through PCA.

Initialize φY ,φZ .

Calculate X using XY and XZ .

Calculate p(Y ,Z|X,φY ,φZ).

while Gradient log p(Y ,Z|X,φY ,φZ) ≤ ε do

Select a new X′
Y ,X′

Z using the parameter of

KY ,KZ through feed forward MLP.

Optimise log p(Y ,Z|X,φY ,φZ) with respect to

the parameters of KY ,KZ and the synaptic

weights of MLP using scaled conjugate gradients.

Calculate X′ using X′
Y and X′

Z .

end while

まず PCAを用いて観測空間 Y と Z を圧縮し，XY と
XZをそれぞれ求める．それらの平均を取りXの初期値
を設定する．そしてX，Y，Zそれぞれをガウス過程に
従っていると仮定した正規化を行う．次にMLPを用い
る．Y とZを入力，Xを出力としてそれぞれ結合荷重を
求め，XとY，XとZの対応関係を学習させておく．そ
の後，以下の式 (7)で表される log p(Y ,Z,X;φY ,φZ)

が最大となるよう，Y，Zそれぞれのカーネル関数のパ
ラメータ φY，φZ とMLPの結合荷重 wY ,wZ の更新
を行い，XY とXZ を再設定し，再びそれらの平均を
とることでX を再設定する．勾配が収束するまで繰り
返すことでX が更新され，高次元の Y，Z に対して低
次元の共有の潜在空間X が求まる．

log p(Y ,Z,X;φY ,φZ) = log p(Y ,Z|X,φY ,φZ)

+
1

2

∑

i

Xi
2 +

1

2

∑

j

wY j
2 +

1

2

∑

k

wZk
2 (7)

p(Y ,Z|X,φY ,φZ) = P (Y |X,φY )P (Z|X,φZ)

× P (φY )P (φZ)P (X)

P (Y |X,φY ) =
1√

(2π)NDY |KY |DY

× exp(−1

2

DY∑

k=1

yk
TKY

−1yk)

P (Z|X,φZ) =
1√

(2π)NDZ |KZ |DZ

× exp(−1

2

DZ∑

k=1

zk
TKZ

−1zk)

4.2 マッピング
新たな高次元の観測データ Ynew が入力された際，潜
在空間Xを通して他の高次元のZnewを出力する．Ynew

のynewに対応する潜在空間X上の点xnewから，以下の
式 (8)で表される znewの確率分布が得られる．k(xnew)

は i行目が ki(xnew) = k(xnew,xi)となるベクトルを表
している．マッピングのアルゴリズムを Algorithm4に
示す．

z(xnew) = µZ +ZTKZ
−1k(xnew)

σ2
Z(xnew) = k(xnew,xnew)

− k(xnew)
TKZ

−1k(xnew) (8)

Algorithm 4 SharedGPLVM with MLP:mapping

Require: Xnew,Z,KZ

for Xnew do

Calculate Eq.(8) using Z,KZ .

end for

5 実験：sharedGPLVM

5.1 学習
3節で作成した 20次元の観測データ Y に加え，同様
に 30次元の観測データZ を作成する (図 4)．観測デー
タ Y とZ を共有する 3次元の潜在空間X に圧縮する．
結果は図 5のようになった．
5.2 マッピング
学習で生成されたXをXnewとし，マッピングを行っ
た．結果として Z が復元されるのが理想である．結果
は図 6の右図のようになった．結果を比較するため Z

と復元結果の Z の一部 (10次元)を図 7に示す．
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図 4 観測データ (左：Y 　右：Z)

図 5 左：Y，Z の基底　右：共有の潜在空間 X

図 6 左：Z(オリジナル)　右：マッピング Z

図 7 左：Z の一部　右：マッピング Z の一部

5.3 考察
図 5を見ると，圧縮結果も基底と類似した形をしてい

ることが分かる．ガウス過程に従う状態で圧縮が出来て
おり，望ましい結果になった．また，図 6を見ると，縦
軸の範囲に多少差が見られるが Z に近い形が復元され
ていることが分かる．学習，マッピング共に理想的な結
果が得られた．このことから，提案するアルゴリズムに
より，実際に人の動作空間とロボットの動作空間に用い
ることで潜在空間を通して対応関係の学習，マッピング
が可能だと考えられる．

6 GPDM
GPLVMでは潜在空間X でのダイナミクスについて

は考慮されていないため，さらなる精度の向上を図り，
潜在空間のダイナミクスを扱うことが出来るGPDM[11]

を用いる．GPLVMや sharedGPLVMの際と同様に精
度の向上のためMLPを組み込む．GPDMのアルゴリ
ズムをAlgorithm5に示す．φX ,φY はいずれもX,Y の
カーネル関数のパラメータである．W は観測 データの
次元毎の分散の違いを補正するスケールパラメータ行列

であり，W ≡ diag(w1, ..., wDY )で表される．

Algorithm 5 GPDM with MLP

Require: X,Y ,KX ,KY ,W

Initialize X through PCA.

while Gradient log p(Y ,X,φY ,φX ,M ,W ) ≤ ε
do

Select a new X through feed forward MLP.

Optimise log p(Y ,X,φY ,φX ,M ,W ) with re-

spect to the parameters of KX and KY , the

synaptic weights of MLP using scaled conjugate

gradients.

for k = 1 to DY do

wk ⇐
√
N(yT

:,kK
−1
Y y:,k)−1

end for

end while

PCAを用いて観測空間 Y を圧縮し，X を求める．X，
Y をそれぞれガウス過程に従っていると仮定し正規化
を行う．次にMLPを用いる．Y と Z を入力，X を出
力としてそれぞれ結合荷重を求め，XとY，XとZの
対応関係を学習させておく．その後，以下の式 (9)で表
される p(Y ,X,φY ,φX)が最大となるよう，Y，X そ
れぞれのカーネル関数のパラメータ φY，φX とMLP

の結合荷重wY の更新を行い，X を再設定する．勾配
が収束するまで繰り返すことでX が更新され，高次元
の Y に対して最適な低次元の共有の潜在空間Xが求ま
る．Xのカーネル関数にはRBFカーネルに線形カーネ
ルを追加したものを用いる (式 (10))．

p(Y ,X,φY ,φX)

= p(Y |X,φY )p(X|φX)p(φX)p(φY )

=
|W |N

(2π)DY N/2|KY |DY /2
exp(−1

2
tr(KY

−1Y W 2Y T))

× p(x1)
1

(2π)DX(N−1)/2|KX |DX/2
exp(−1

2
tr(KX

−1XoutXout
T))

× p(φX)p(φY ) (9)

k(xn, xm) = αX exp(−γX
2

(xn − xm)T(xn − xm))

+ δnmβ−1
X + ηXxn · xm (10)

6.1 実験
GPLVMの場合と同様に，3つの基底から生成された

20次元の観測データ Y を GPDMを用いて 3次元に圧
縮した．結果を図 8に示す．また、処理時間はそれぞれ
以下の表のようになった．
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図 8 左：Y，Z の基底　右：共有の潜在空間 X

表 2 elapsed time

original GPDM GPDM with MLP

11262.35[sec] 17.42[sec]

6.2 考察
GPDMを用いて高次元の時系列データ Y を潜在空間

に圧縮することが出来た．GPLVMとの差異を視認する
ことは難しいが，GPDMでは潜在空間でのダイナミク
スが考慮された形で圧縮がされている．表 2より，MLP

を導入することで圧倒的に実行時間が短縮されたことが
わかる．MLPの導入によって，精度の向上と計算量の削
減を実現した．よってGPLVMの場合と同様にGPDM

にMLPを導入することは有効であると考えられる．

7 sharedGPDM
識別を行うために，高次元の時系列データである 2つ

の観測空間が 1つの潜在空間を共有することで，2つの
観測空間の関係を学習することができ、GPDMを基に
した sharedGPDM[11]を用いる．sharedGPDMの構造
は sharedGPLVMに潜在ダイナミクスを考えて共有す
る潜在状態を推定するものである．sharedGPLVMの場
合と同様に，sharedGPDMにもMLPを導入する．
7.1 学習
　学習フェーズのアルゴリズムをAlgorithm6に示す．

　まずPCAを用いて，観測空間Y とZを圧縮し，XY

とXZ をそれぞれ求める．それらの平均を取り潜在空間
X の初期値を設定する．そしてX，Y，Z それぞれを
ガウス過程に従っていると仮定した正規化を行う．次に，
Y とZを入力，X を出力としてそれぞれ結合荷重を求
め，Xと Y，XとZの対応関係を学習させておく．そ
の後，以下の式 (11)で表される log p(Y ,Z,X;φY ,φZ)

が最大となるよう，Y，Zそれぞれのカーネル関数のパ
ラメータ φY，φZ とMLPの結合荷重 wY ,wZ の更新
を行い，XY とXZ を再設定し，再びそれらの平均を
とることでX を再設定する．この操作を式 (11)の勾配

Algorithm 6 sharedGPDM with MLP:learning

Require: X,XY ,XZ ,Y ,Z,KX ,KY ,KZ

Initialize XY ,XZ through PCA.

Initialize φX ,φY ,φZ .

Calculate X using XY and XZ .

Calculate p(Y ,Z|X,φX ,φY ,φZ).

while Gradient Eq.(11) ≤ ε do

Select a new X′
Y ,X′

Z using the parameter of

KX ,KY ,KZ through feed forward MLP.

Optimise Eq.(11) with respect to the parameters

of KX ,KY ,KZ and the synaptic weights of MLP

using scaled conjugate gradients.

Calculate X′ using X′
Y and X′

Z .

end while

が収束するまで繰り返すことで最適なX が求められる．

log p(Y ,Z,X,φX ,φY ,φZ ,w)

= log p(Y ,Z,X,φX ,φY ,φZ)

+ 1
2

∑
j wY j

2 + 1
2

∑
k wZj

2 (11)

p(Y ,Z,X,φX ,φY ,φZ)

= p(Y ,Z|X,φY ,φZ)P (X|φX)

×P (φX)P (φY )P (φZ)

= P (Y |X,φY )P (Z|X,φZ)P (X|φX)

×P (φX)P (φY )P (φZ) (12)

P (Y |X,φY ) =
|WY |N√

(2π)NDY |KY |DY

× exp(−1

2

DY∑

k=1

wyk

2yk
TKY

−1yk) (13)

P (Z|X,φZ) =
|WZ |N√

(2π)NDZ |KZ |DZ

× exp(−1

2

DZ∑

k=1

wzk

2zk
TKZ

−1zk) (14)

8 実験：sharedGPDM

8.1 学習
sharedGPLVMの場合と同様に,20次元の観測データ

Y と 30次元の観測データZを sharedGPDMを用いて
3次元に圧縮した．結果を図 9に示す．
8.2 マッピング
sharedGPLVMの場合と同様に，学習で生成されたX

をXnew とし，マッピングを行った．結果を図 10に示
す．マッピングの成功例と失敗例を示す．
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図 9 左：基底　右：結果

図 10 左：成功例　右：失敗例

8.3 考察
2つの高次元な時系列データであるY とZを sharedG-

PDMを用いて共有の低次元でありダイナミクスを考慮
した潜在空間に圧縮することが出来た．しかしながら，
複数回潜在空間Xを求めマッピングを行ったところ，半
数近くは上手く復元がされず形が崩れてしまった．初期
値の設定を PCAを用いて行っており，求められる潜在
空間がその初期値の影響を少なからず受けていること，
Y と Z それぞれの潜在空間の平均値を取って共有の潜
在空間として求めていることが原因として考えられる．

9 まとめと今後の課題
本研究は，ガウス過程に従う高次元の時系列データを

対象にし，GPLVMを用いて低次元の潜在空間に圧縮す
る手法について考察した．また，従来の手法を効率と精
度の 2つの面で改良する手法として，我々はEMアルゴ
リズムを使用する代わりに，非線形最適化手法である多
層パーセプトロンを導入する手法を提案した．さらに，
複数の時系列データの対応関係を取得することが出来る
sharedGPLVMにも本手法を導入し，sharedGPLVMに
おいても精度よく効率的な潜在空間の推定が出来ること
を確認した．GPLVM，sharedGPLVMを改良した技術
である潜在空間上でのダイナミクスを考慮した圧縮が可
能な GPDMや sharedGPDMにも本手法を導入し，実
用性を調査した．本手法は，GPLVMや sharedGPLVM，
GPDM，sharedGPDMのような代表的なガウス過程に
基づく次元圧縮手法を精度，効率の面で向上させるこ
とに成功した．本手法を sharedGPDMに組み込み圧縮
を行ったところ，ダイナミクスを考慮した圧縮に成功し
たが，成功率は決して高いものではなく，マッピングを
行った場合に失敗する例も散見した．今後，圧縮の更な
る精度の向上を目指し本手法の改良を行い，新たな観測

空間が入力された際に潜在空間を通じて他方の観測空間
への出力を行う．
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