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到達点系列情報と骨格情報を用いた動作予測
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概要：人とロボットが協調して効率的かつ安全に作業を進めるため，ロボット側で作業中の人の動作や意図
を事前に予測してサポートを行うことが必要である．しかし，人の作業中の動きは多くの移動方向の変化が
発生していて，将来の動きを予測することは困難である．本研究では過去の到達点の系列情報を用いて未
来の到達点を予測し，到達点情報と骨格座標系列を用いた動作予測手法を提案する．到達点が切り替わる
ことを考慮した予測モデルを用いて，将来の動作到達点を予測し，動作予測モデルの入力に加えることで，
動作が切り替わる区間において現在の到達点情報のみを用いたモデルよりも改善させられることを示す．
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Motion prediction using arrival point sequence information and skeletal
information

1. はじめに
ロボットは，あらかじめ決められた作業を休みなく正確

に繰り返し行うことができるという点で人の作業者より優
れており，工場などでは産業用のロボットが広く導入され
ている．このような産業用ロボットは，外乱の入らない環
境で作業を行うことを想定しており，安全性の観点から人
が立ち入ることのできない空間において稼働させることが
一般的である．多品種少量生産を行う場合など，作業内容
が一定ではなく，時に柔軟な判断が求められる場面では，
いまだロボットが人を代替するにはいたっていないものの，
センシングや AI技術の進展に伴いロボットの能力が向上
するにつれ、人と同じ空間で作業を支援することが可能と
なってきている．また，小型の掃除用ロボットなどはすで
に各家庭内で稼働しており，今後より多くの場面で人と同
じ空間で稼働するロボットが増えてくると予想される．
ロボットが人と同じ空間で稼働する上で，人に接触をし

ないことが重要である．安全性を重視し，人とロボットの
距離に近づくとロボットを緊急停止させることで接触は
防げるが，これでは頻繁にロボットが動作を停止すること
となり，大きく効率性を損ねる．そこで，人の動きや意図
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を予測することで，接触の確率が高い場面を精度よく検知
するというアプローチが検討されている．人の動きの予測
は，センシングされた画像や点群情報から抽出された人の
骨格情報を時系列データとして入力とし，未来時刻の骨格
情報を予測することで行われる．Martinezらが Recurrent
Neural Network(RNN)に基づく骨格予測手法 [1]を提案し
て以降，多くの深層学習を用いて骨格の時空間的な相関関
係をモデリングする予測手法が提案されている．また近年
では人が動作の終着点として到達するであろう到達点を明
示的に推定し，従来の骨格予測手法に組み込む手法が提案
されており，より高い精度で人の動きを予測することが可
能となっている．一方で，人とロボットが協調して作業を
行う際には，両者はより近接した状態が長く続くことにな
る．この場合においても，ロボットは人との接触を避ける
だけではなく，人の動きを正確に予測し，人の動きに合わ
せて動作させることで様々な支援を行うことが可能となる．
しかし，歩行する人を予測する場合とは異なり，作業中の
人の動きはより複雑となる．人の動作を予測するこれまで
の多くの取り組みでは，同じ方向に歩き続けるなどの単一
な動作を対象としており，作業のように複数の動作を切り
替えながら連続して行われる動きを対象としていない．そ
のため，従来の単一の動作を想定した予測モデルでは作業
動作を精度よく予測することは難しい．特に動作が切り替
わるタイミングでの予測は難しく，最大予測誤差が大きく
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なることで，安全な協調作業の妨げとなるため，システム
が許容する予測誤差より抑える必要がある [2]．
本研究では，人とロボットの近接した協調作業の実現を

目指し，時系列骨格情報を用いた動作予測に取り組む．こ
れまでの予測手法では，単一の動作を対象としており，複
数の動作を連続して切り替える作業者の動きを精度よく予
測することは困難であった．そこで，過去の作業者の到達
点系列情報をもとに次の動作の到達点を予測し，予測され
た到達点を骨格予測に組み込むことで，動作が切り替わる
区間においても誤差を抑えることが可能な動作予測手法を
提案する．本稿では，人が室内の複数の場所に物を運ぶ作
業を行う際の骨格データを含む Mogazeデータセット [3]
を用いて実験を行い，提案手法の有効性の検証を行った．

2. 関連研究
2.1 ロボットと人の協調作業
ロボティクス技術の発達に伴って，人と協調して作業を

行うロボットが幅広い場面に普及しつつある．人とロボッ
トの協調作業 (HRC，Human Robot Collaboration)を効率的
に進める上で，人の動作や意図の予測をおこなってサポー
トをする手法が有効である．Zhang[4]らはロボットが，教
示者である人のデモンストレーションから事前に作業計画
を学習し，人の作業意図予測を活用した補助を行うことで，
予測を行わない手法よりも短い待機時間で組み立て作業を
実行可能にした．

2.2 動作予測技術
動作予測技術とは予測対象者の未来の体の動きを予測

する技術であり，基礎研究だけでなく，ロボットと人の協
調作業や VR(Virtual Reality)や AR(Augmented Reality)[5]，
遠隔操作 [6]などの遅延のある環境下で操作者の動作の先
読みと先行実行による低遅延化など，幅広い応用が行われ
ている．基本的な問題設定では，入力として直前の予測対
象の人の骨格位置座標を用いて，数 100msecから数 sec先
の骨格位置座標を予測を行うため，骨格予測とも呼ばれ
る．骨格予測技術の研究が近年活発に進められている理由
として，センサーデバイスの発達と普及によって，大量の
骨格データ収集が可能になった点が挙げられる．Microsoft
Kinect[7]などの深度センサーを用いた非接触でのデータ
収集や，2Dの静止映像から 3次元の骨格情報を推定する
OpenPose[8]などの骨格推定技術を用いることで，容易に
骨格情報の取得ができる．データ収集が容易となり，近年
では Human3.6M[9]などの大規模データセットが公開され
たことで，事前学習で大量の学習データセットを必要とす
る深層学習技術を適応した骨格予測の研究が活発に進めら
れている．

Martinez らが Recurrent Neural Network(RNN) に基づく
骨格予測手法 [1]を提案して以降，多くの深層学習による骨
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課題. 動作切り替わり区間における予測
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図 1 作業中の動作予測の問題点

格予測手法が提案されている．Wuらは，Long Short Term
Memory(LSTM)によって時間方向の動きの特徴量をとら
え，リアルタイムに 0.5秒先の骨格予測が可能な Future Pose
を提案した [10]．Chiuらは，人の全身運動において身体
部位や関節毎に時間スケールが異なっている様子を捉える
ために，階層的なモデルである Triangular-prism Recurrent
Neural Network models(TP-RNN)を提案した [11]．Wangら
は，従来の骨格予測技術が教師あり学習であるため，汎化性
能が低い問題に着目した．未知の観測データに対する予測
性能を高めるために，骨格予測を逐次的な意思決定問題と
して定式化した上で，逆強化学習の一種である Generative
adversarial imitation learning(GAIL)[12]を適応した [13]．
近年，直前の骨格位置座標だけでなく，予測対象者がど

こに向かって動いているかを表す到達点や何を行ってい
るかを示す動作ラベルなど，人の意図に対応する情報を活
用することで，より高精度に予測する手法が提案されて
いる．Wangらは，既存の RNNに基づく動作予測モデル
が，人の動作の慣性運動としての特徴量しか捉えられてお
らず，特に長期の動作予測において不十分であるという問
題点を指摘し，動作ラベルを活用した動作予測モデルを提
案した [14]．予測対象者が現在行っている歩く，座るなど
の動作ラベルを推定し，予測に活用することで，160msec
以上のスケールでの予測精度を向上させた．Coronaらは，
人の動きが周囲の物体や環境との相互作用から生成される
ことに着目し，周囲のオブジェクトと予測対象者の関係を
グラフ構造として活用する予測手法を提案した [15]．さら
に Caoらは人の動きが，周囲の物体の空間的な配置など
の環境情報の影響を受けるだけでなく，到達点を志向した
goal-directedであることに着目した [16]．予測対象者であ
る歩行者が映る第三者視点の映像から，到達点を推定し，
移動経路，全身骨格の軌跡を順に予測する手法を提案した．
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ここまで紹介した既存の動作予測技術は歩行や座る動作
などの単一の運動に対する動作予測であったが，多様な動
作から構成される作業中の人の動作予測にも同じ枠組みを
適応することができる．例えば，基本的な作業タスクの一
つとして，片付けや陳列業務など対象物を掴んで所定の場
所に置く pick &placeがある．人が物体を掴む動きをする
際には「掴む位置」が，物体を置く際には「置く位置」が
到達点となるため，pick &placeを行う作業者に対して到
達点情報を活用した予測は有効であると考えられる．[16]
と同様に，これらの動きの到達点を事前に推定して，骨格
情報の時系列データと併せて動作予測に活用することで，
対象の動作区間内における予測精度を上げることが期待さ
れる．
既存の動作予測技術では，直前の動きから予測先時刻に

かけて学習データと予測対象者が同一の到達点に向かっ
て単一の動作をとることを仮定して予測を行う．具体的に
は，歩く，走るなどの特定の動作についての学習データか
ら，その動作特有の速度変化等の特徴量やパターンを事前
に学習し，既に観測された直前の映像フレームを入力とし
て未来の映像フレームの動作の予測を行う．限られた動作
パターンの軌跡を予測する場合は，学習データ量を増やす
ことで既存手法でも対応できる可能性があるが，多様な複
数の動作が混在する作業においては，予測すべきパターン
数が膨大になる．また，動作予測技術を人とロボットの協
調作業などの他のシステムの一部として応用する際には，
安定的に稼働させるため，システムが許容する予測誤差よ
りも最大予測誤差を抑えられるようなロバストな動作予測
手法が必要である [2]．

3. 提案手法
多様な動作から構成される作業中においては，予測時刻

と予測先時刻において，到達点の異なる動作が実行される
可能性がある．基本的な作業タスクの一つである pick &
placeの例を図 1に示す．予測時刻において，「皿を掴む」
動作を行なっていたとしても，予測先時刻において棚に置
くか，机に置くかなど複数の到達点候補が存在する．起こ
りうる動作の候補が複数あるため，骨格位置座標などの直
前の観測情報だけでは次の到達点を予測することが困難で
ある．したがって，直前の観測情報以外の情報も活用しな
がら，予測時刻先の作業者の到達点を正確に予測する技術
が必要となる．
そこで，本研究では，図 2に示すように，骨格系列座標

と過去の到達点の履歴情報から未来の到達点を予測する到
達点予測器と，動作予測器の二つの予測器から構成される
動作予測器を提案する．到達点予測器は予測時刻先の到達
点を予測するモデルであり，骨格系列座標と過去の到達点
の系列情報から到達点を予測する．予測した到達点と骨格
座標系列を入力として，動作予測を行う．現在の動作の到

物体を「掴んだ位置」「置いた位置」

の時系列情報．本研究では，候補位置
の組み合わせのone-hot表現
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図 2 提案手法
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図 3 Mogaze データセット

達点ではなく，予測時刻における動作の到達点を動作予測
に活用することで，従来手法では困難であった到達点の切
り替わり区間における骨格予測精度を向上させる．

4. 実験
4.1 実験方法
過去の系列情報から予測した到達点情報が動作予測の

精度へ与える影響を確認すべく，基本的な作業タスクで
ある pick & placeから構成される作業データセットである
Mogazeを用いて実験を行った．到達点に対応する動作ラ
ベルを手動で事前にアノテーションし，予測時刻先に予測
時刻先に複数の動作候補がある到達点の切り替わり区間を
データセットから評価区間として用いた．評価区間内で骨
格情報のみの動作予測モデル，入力に現在の動作の正解到
達点と骨格情報を与えたモデル，過去の到達点系列と骨格
系列から到達点を予測し，予測した到達点と骨格情報を用
いて予測する提案手法の 3つのモデルを用いて予測精度を
比較した．

4.2 使用データセット
人の動きのゴールとなる到達点が急激に変化する作業

データセットとして，Mogaze[3]データセットを使用した．
Mogazeは，被験者が室内のオブジェクトを操作する際の
全身骨格の位置座標，オブジェクトの位置情報，環境情
報を記録したデータセットである．表 1にMogazeデータ
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表 1 Mogaze データセットに含まれるデータ項目

データ項目 内容
作業者の全身骨格 7 人分の 21 関節の角度情報，位置情報
オブジェクト 10 種類のオブジェクト (cup, bowl) の位置情報
環境情報 室内の家具 (大棚，机，小棚) の位置情報　

セットに含まれるデータ項目を示す．各被験者は実験実施
者からランダムに与えられる指示情報に従って，室内の
オブジェクトを右手で掴み，所定の位置まで運び，配置す
る pick &placeを行う．全体で 7人の被験者，延べ 10サン
プルの情報を含む 3 時間長のサイズのデータになってお
り，10種類のオブジェクトに対する合計 1627回分の pick
&placeが記録されている．作業者の動きは，全身 21関節
の 3次元のオイラー角度と 3次元の base positionからなる
66次元，120hzで記録されている．pick &placeの操作対
象となる cup，jug，plateなどの 10種類オブジェクトは，
位置座標の時系列情報が 120hzで記録されている．被験者
は，pick &place操作で，table，big shelf，small shelfの３
つの場所の間でオブジェクトを移動させる．また，実験指
示者が口頭で被験者に指示した作業内容と指示を開始した
時刻の情報，操作者がオブジェクトを掴む時刻と置く時刻
の情報が記録されている．

4.3 アノテーション
Mogazeデータセットに対して，到達点情報に対応する

正解情報をモデルに学習させて，評価に用いるため，次の
5種類のラベルのアノテーションを行った (図 (4))．
Upper half of the shelf 操作者が bigshelfの上段に向かっ

て移動する運動
Lower half of the shelf 操作者が bigshelfの下段に向かっ

て移動する運動
Table 操作者が tableの下段に向かって移動する運動
Small shelf 操作者が small shelfに向かって移動する運動
Wait 操作者が実験指示者からの操作を聞く待機時間
ラベルについては，到達点情報に対応したラベルと操作者
が実験指示者からの操作を聞く待機時間のラベルの 2 種
類に分けられる．到達点情報は，作業者がオブジェクトを
掴む場所と置く場所を 4ヶ所 ((bigshelfの上段下段, table ,
small shelf) を候補点として用いる．各到達点情報ラベル
は，あるオブジェクトを掴む動作 (pick)，もしくは置く動
作 (place)を開始した瞬間から終了するまでをラベル区間
としている．pick動作における到達点情報ラベル情報は，
被験者がオブジェクトを掴んだ時刻を開始時間として，置
いた時刻を終了時間とする．place動作における到達点情
報ラベル情報は，被験者がオブジェクトを掴んだ時刻を開
始時刻として，置いた瞬間を終了時刻とする．waitラベル
は，Mogazeデータセットに記録されている実験指示者が

pick red cup
from big shelf

table

時間

設定ラベル

ラベル区間

pickの瞬間 placeの瞬間

Place red cup 
to table

big shelf 

動作内容

big shelf 

pick green cup
from big shelf 

指示を聞く

待機時間

指示開始

時間

wait(1.5秒)

図 4 ラベル設定

表 2 モデル設定

項目 モデル 入力
比較手法 1 動作予測 骨格情報
比較手法 2 動作予測 骨格情報，現在の動作到達点 (正解)
提案手法 到達点予測+動作予測 骨格情報，到達点系列　

被験者へ作業内容を指示する時刻を開始時刻として，1.5
秒の長さをラベル区間としている．

4.4 評価方法
本研究では，予測時刻と予測時刻先で到達点が切り替わ

る区間を評価区間とし，その区間における予測精度を二つ
の指標指標を用いて評価を行った．動作予測を行う瞬間の
予測時刻から予測対象の時刻である予測先時刻の間の時間
の長さを予測時刻幅とする．評価区間は，図 5のように，
被験者が pickもしくは placeを実施する瞬間を中心として，
前後の予測時刻幅の区間に設定した．図 5の例では，評価
区間前半の区間から予測を実行すると，予測時刻では，被
験者は tableを到達点とした pick動作をおこなっている，
予測先時刻では，bigshelfを到達点とした place動作をおこ
なっており，動作の切り替わりが発生している．
評価指標として，評価区間内の予測値と真値間の平均絶

対誤差 (Mean Absolute Error, MAE)と最大誤差を使用した．
MAEは動作予測の評価指標で広く用いられる指標であり，

MAE =
1
𝑉𝑇

𝑘=𝑡+𝑇∑
𝑘=𝑡

𝑣=𝑉∑
𝑣=1

|𝑦̂𝑣𝑘 − 𝑦𝑣𝑘 | (1)

で表される．ただし，𝑦𝑣𝑘，𝑦̂𝑣𝑘 はそれぞれ時刻 𝑘 の関節 𝑣

の真値，予測値に対応し，𝑉 は評価対象の関節数，𝑇 は評
価対象の時間幅である．また，特定のシステムの一部とし
て動作予測技術を活用するためには，予測誤差の平均値だ
けでなく最大予値を算出して，活用するシステム内での最
大誤差許容量との比較を行う必要がある [2]ことから，最
大予測誤差も指標として用いる．Mogazeデータセット中
の pick&placeの動作が図 6のように右腕で行われているこ
とから，評価区間内における右肩，右ひじ，右手首の 3つ
の関節角度を対象として評価を行った．

4.5 モデル
提案手法の動作予測モデル，到達点予測モデルは共に
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評価区間

pickの瞬間

table Big shelf

図 5 評価区間

右肩

右手首

右肘

図 6 右腕 3 関節による評価

LSTM(Long Short Term Memory)で実装した．到達点予測
モデルは，過去 5秒分の全身骨格の 21関節 63次元の角度
情報と到達点情報系列を入力とする．到達点情報系列は入
力の time step分の図 4に対応する 5次元の one-hotベクト
ルを用いた．出力として，予測時間幅 Δ𝑡 = 300msec先の
到達点情報ラベルを予測する．動作予測モデルは，過去 2
秒分の全身骨格の 21関節 63次元の角度情報と到達点予測
モデルで予測した，予測時刻先の one-hotベクトルで表さ
れる到達点ラベルを入力として，予測時間幅 Δ𝑡 = 300msec
先の全身 21関節角度を出力する．線形層において，隠れ
状態ベクトル ℎ𝑡 と concatさせる．到達点情報の動作予測
への効果の検証のため，提案手法と合わせて 3つの動作予
測モデルで実験を行う．使用した 3つのモデルの概要とモ
デルへの入力情報を表 2に示す．到達点情報ラベル自体の

表 3 各動作切り替わり区間における右腕の評価値
項目 MAE 最大予測誤差
比較手法 1 6.25 10.91
比較手法 2 6.23 10.42
提案手法 6.16 10.34

動作予測への影響を確認するため，関節情報のみを入力と
して用いた動作予測モデルを比較手法 1として用いる．さ
らに，到達点切り替わりに対応した本モデルの有効性を確
認するため，関節情報と現在の動作の正解到達点ラベルを
入力とする動作予測モデルを比較手法 2として用いる．検
証モデルでは関節情報に加えて，入力として予測時刻先の
5次元の到達点情報ラベルを one-hotのベクトル与える．
実験時には，train/validデータを被験者の 10人分を 9:1

の割合に分割し，testデータとして 1人分の被験者のデー
タを用いた．データの前処理として，[0, 1] の値を取る
ように Max-Min Normalization と 120hz から 20hz のデー
タの間引きを行った．動作予測器の損失関数には，21関
節角度の予測値と真値間の平均絶対誤差 (Mean Absolute
Error, MAE)を用いる．学習時のバッチサイズは 512と設
定し，OptimizerにはAdamを用いた．Validation Lossが 10
エポックで連続で下がらない場合は Early Stoppingを実施
した．

5. 結果
本実験は，提案手法の時系列の骨格情報と予測時刻先で

の到達点情報予測モデルを活用した動作予測手法が，動作
切り替わり区間において有効か調査するために実施した．
比較手法 1，比較手法 2,提案手法の 3つのモデルについて，
図 5で示した評価区間における右腕のMAEと最大予測誤
差を表 3に示す．過去の骨格情報のみを入力とした比較手
法 1と，現在の動作の到達点と過去の骨格情報を入力とし
た比較手法 2を比較すると，MAEについてはあまり改善
が見られなかったが，現在の動作の到達点情報が最大動作
予測誤差を抑えるのに有効であること確認できた．提案手
法と比較手法 2を比較すると，MAEと最大動作予測誤差
の両方で改善が確認でき，動作切り替わり区間での動作予
測において，予測時刻先の到達点を用いることの有効性を
確認できた．

6. 考察
提案手法の動作予測モデルにおいて予測時刻先の到達点

情報があることで，動作の到達点切り替わりによる移動方
向の変化のタイミングの情報が伝わり，到達点の切り替わ
りで通り過ぎなかったことで，最大予測誤差が抑えられた
と考えられる．一方で，現在の正解動作ラベルと骨格軌跡
を与えたモデルが入力が骨格軌跡のみの予測モデルよりも
良かったのは，通り過ぎてしまうことで発生する誤差より
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も到達点情報によって同一の動作が安定して継続する効果
の方が大きかったためと考えられる．今後，提案手法につ
いては，到達点情報と骨格軌跡の入力情報を 3 次元の位
置情報に置き換えることで，モデルに対して，より効果的
に人の goal-directedな動きを学習させることでがきると期
待される．また，到達点情報の予測についても，視線情報
を活用したり，作業者と環境のインタラクションを考慮し
たりすることで，時間方向，空間方向の両方でより精度高
く予測することができるようになると考えられる．更に，
到達点について，決定的な推定ではなく確率的に推定する
ことで，人とロボットの協働作業において，推定の確信度
が低い場合でも，衝突などのリスクを考慮したより安全な
HRCシステムが実現できると考えられる．

7. まとめ
本研究では，動作切り替わり区間でのロバストな動作予

測技術の創出のため，時系列の骨格情報と予測時刻先での
到達点情報予測モデルを活用した動作予測技術の提案と検
証を行った．到達点が切り替わる区間において，従来手法
のように現在の動作の到達点情報のみを用いるだけでは，
予測時間と予測時刻先の間で到達点が切り替わる区間にお
いて動作の絞り込みができず，予測精度が低下する．そこ
で，本研究では，過去の到達点の遷移と骨格情報から，切り
替わり先での動作到達点の遷移を予測し，予測時刻先での
到達点の切り替わりに対応した．本研究では，pick &place
作業データセットである Mogazeを用いて検証を行った．
作業データセットに対して，到達点情報に基づく動作ラベ
ルのアノテーションを行い，骨格情報のみ，骨格情報と現
在の到達点ラベルを用いた場合，提案手法である将来の到
達点を予測した場合の 3つの場合で比較を行い，評価区間
における最大予測誤差と平均予測誤差の両方で提案手法が
改善することを確認した．今後は，各個別の pick &place動
作シーンにおける切り替わりを考慮した到達点情報の有効
性について検証していく．
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