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We aim to estimate the intention behind the actions of humans in order to enable flexible HRI. By
estimating the intention behind a humans actions, the robot can estimate the context and make necessary
adjustments. As the first step towards his goal, in this paper, we analyze time series data of 3D human skeletal
points with respect to interactable objects for intention estimation and action prediction. We conducted an
experiment to observe human movement and determined the necessary parameters for estimation. As a
result, we were able to predict action with 91% accuracy using a Temporal Convolutional Network.

1. 緒言
近年，自動化においてロボットのタスクは複雑化し
高機能化している．そのため，不確実性の高い実環境
ではロボットのみで作業を完結させるのではなく，人
とロボットが補完的に協力し合い作業することで適応
している．そこで，ロボットと人との効率的な共生を実
現する必要があり，柔軟かつ人に負荷の少ないヒュー
マンロボットコミュニケーション手法が研究されてい
る [1]-[3]．この共生において，人がロボットに対して作
業ごとに指示や操作を行うことで人の作業負荷を新た
に増やしてしまうことを避けるため，ロボットが能動
的に動くことで人間同士でのような自然な連携による
効率化を達成することが望ましい．そのため，ロボット
が人や周囲環境の情報を取得し解釈する課題に対して，
様々なアプローチで研究が行われている [3]-[6]．人か
らの明示的な指示を待つのではなく，人の動きからロ
ボットが動作の意図や文脈を理解し，自身の役割を理
解し先回りすることで人の作業負担を真に軽減するこ
とが出来る．例えば，人がドアに向かって歩いている
時，これまでの人や周囲の状態や今の状態からロボッ
トは人の外出の意図を推定し，先んじてドアを開けに
向かうなどの積極的な行動が望ましい．ここで，動作
の意図とは人の持つ任意の欲求を解決するために人が
これから取る行為系列を指す．この行為系列を推測し，
より柔軟なヒューマンロボットコミュニケーションを
実現することが本研究の目指すところである．
意図の推定には，その環境下で実現可能な意図と，達
成のための複数の行動を考慮する必要がある．そのた
め，ある環境下で実現可能な行動を確実に予測できな
ければならない．そこで，人と物体との間の空間的関
係の時系列データから人が物体に対して起こす行動を
予測できるかを確認したい．
本論文では，行為系列の推測の基礎検討として，時
系列を考慮した骨格点情報と物体情報を用いて，人が
椅子に座る行動と座らずに通過する行動の予測に必要
な情報を明らかにし，動作意図の推定への貢献を確認
することを目的とする．また，ロボットと人の共生の
場においては様々なシーンを想定することが出来るが，
本研究では日常生活を想定した．

2. 関連研究
人とロボットが協働する際に，ロボットが人の行動
やその目的や傾向などを理解するために様々なセンシ
ング手法が研究されている．その中でも，コンピュー
タビジョン分野においては人とロボットの間の情報交
換を促進し，自然で直感的なコミュニケーション方法
を構築することで協働の有効性を向上させている [7]．
コンピュータビジョンでのインタラクション手法の中
では，人の行動を観測することで人の動きの意図を理
解し，ロボットが積極的に行動して人の作業を助ける
研究がされている [8]．画像情報を用いることで空間的
な解釈を踏まえた人の意図を解析することが出来るが，
人の曖昧な意図を画像情報のみで汲み取ることは課題
が多い．そこで，本論文では人の確定的な意図に基づ
いた行動を観測し，意図によって異なる行動の特徴を
明らかにすることで，動作意図の推定手法へ発展させ
ることを目的とした行動予測を行う．

3. 人と物体の時系列空間的関係を用いた行
動予測の検討

3.1 手法概要
本論文では，行為系列推測を目指した行動予測のた
めの予備実験を行った．着席と通過の 2種類の確定的
な意図のもとの行動を観測し，人と物体との空間的関
係の時系列データを解析し，行動予測を行った．
深度カメラである Intel社の Intel RealSense Depth

Camera D455と骨格点検出に LIPS社の LIPSense 3D

Body Pose SDKを用いて，人の骨格点の 3次元座標を
取得し観察した．また，時系列情報から予測を行う手
法として Temporal Convolutional Network (TCN)[9]

を用いる．行動予測には様々なネットワークが用いら
れるが，自然言語処理や時系列情報の処理にはTCNが
注目されている [10][11]．また，[12]では動きが激しく，
柔軟性の高い点運動の予測にも TCNが用いられてお
り，実環境下での人の行動にも有用であると考えた．そ
こで，本論文では人が物体に対して何らかの行動を起
こすことを「働きかけ」と定義し，TCNを用いて人の
骨格点と椅子との空間的関係から人から椅子への働き
かけを予測する．



(a) RealSense座標系
(b) 実験環境

図 1: データ取得時の環境

(a) 着席時 (b) 通過時

図 2: 首の骨格点の軌跡俯瞰図

ここで，TCN での処理に実際の座標値をそのまま
使ってしまうと計測誤差による影響や，人と椅子それ
ぞれの初期位置に依存してしまうと考えた．そのため，
人と椅子の位置関係を利用したパラメータを生成する
必要がある．そこで，実験 1では様々な被験者の骨格
点情報を取得し，椅子との位置関係の時系列変化を観
察し，パラメータを検討した．続いて，実験 2では実
験 1を通して選定したパラメータによる TCNでの行
動予測を行い，結果を観察した．
3.2 実験 1：パラメータの検討
3.2.1 実験概要
本項では骨格点情報を取得し椅子との位置関係の時
系列変化を観察することで，TCNでの行動予測に用い
るための適切なパラメータを検討することを目的とす
る．深度カメラの座標系は図 1aに示すとおりである．
LIPSense 3D Body Pose SDK で検出可能な 18 の

骨格点の内，本論文では首の骨格点を抽出し観察した．
首の骨格点の選定理由は 2点ある．まず，人と物体の
位置関係を明らかにするにあたり体動によるノイズと，
安定して検出できることを考慮したためである．身体
の末端であるほど体動によるノイズが大きいと考えら
れるため，身体の中心部や体軸に近い骨格点が望まし
い．次に，カメラと被写体の位置関係に依存せず安定

して検出される骨格点は数少ない．これらの理由から，
人の移動軌跡の観察のため首の骨格点に注目すること
とした．

3.2.2 実験結果
続いて，実際に得られた骨格点の時系列情報を整理
した．データを取得した実験環境を図 1bに示す．人か
ら椅子への働きかけには着席のみが考えられる．被験
者には経路について詳細を指定せず，着席と通過の 2

種類の行動を依頼した．本実験は成人 9名を対象に行
い，全員に計測の許可を取った．
床と並行である xz平面での首の骨格点の軌跡の一例
は図 2のようになった．この図より，着席に際して，被
験者によって進行方向に向かって左右に触れる動きの
個人差はあったが，弧を描く軌跡ではなく概ね直線的
な経路であった．また，身体を横にスライドさせるよ
うに座る場合も，一度椅子の正面に立ち止まってから
座る場合も，首の位置は一度椅子の前を少し通り過ぎ
てから戻る動きを示していることが分かった．
続いて，首の骨格点の物体との距離値の時系列変化
は図 3のようになった．図 3aでは椅子の付近で一定に
なった後急激に下がる．図 3bでは一定の傾きで椅子に
近づいていくが，どの被験者の場合も約 500mmより
近くなることはなかった．
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図 3: 首の骨格点と椅子との距離の時系列変化

(a) 着席時 (b) 通過時

図 4: xz平面上の首の骨格点の移動量の時系列変化

次に，xz平面上でのフレーム間移動量の時系列変化
は図 4 のようになった．図 4a では椅子に近づくにつ
れ移動量が小さくなり，図 3aで椅子との距離が一定に
なった直後に移動量は急増し，その後急激に下がるこ
とが分かる．一方，図 4bでは椅子との距離が近づいて
いっても移動量はあまり大きくは変動しないことが分
かる．
以上の結果より，首の骨格点に着目することで，椅
子に働きかける意図を持つ時とそうでない時とを見分
けることができると考えられる．
3.3 実験 2：TCNでの行動予測
3.2より，次の二つの特徴量を用いて着席と通過を判
断することとする．f は現在のフレーム時点であるこ
とを示す．また，特徴量を表 1のように解釈した．

• xz平面上の首骨格点と椅子との距離：df mm

• xz平面上の首骨格点のフレーム間移動量：mf mm

これらの解釈をもとに，表 2のようなTCNモデルを
用いて複数人のデータから着席か通過かの予測を行っ
たところ，91%の精度のモデルを得られた．本実験で
は簡単な TCNモデルを用いて行動予測を行った．畳
み込み層を増やすと約 100エポック以降から損失関数
が増大してしまったため，最も増大しにくかった 2層
を採用した．また，ウィンドウサイズを変化させて観
察したところ，10より小さくすると損失関数が十分に
下がりきらず，10より大きくすると約 120エポック以

表 1: 特徴量の値の解釈

各特徴量の値 [mm] 解釈
df > df−1 椅子に近づく
df ≤ df−1 椅子から遠ざかる
df ≤ 50 椅子に到達
mf > 30 移動速度が大きい
10 < mf ≤ 30 移動速度が小さい
mf ≤ 10 ほぼ静止している

表 2: TCNモデルの構造

畳み込み層 2

バッチサイズ 64

ウィンドウサイズ 10

カーネルサイズ 2

降から損失関数が増大したため，安定して損失関数が
下がっていく値を採用した．

4. 考察
実験 1では首の骨格点のみに着目し，体動に影響さ
れにくい骨格点であったため，人が物体に働きかける



明確な意図を持っている際の物体への近づき方につい
て観察することができた．まず，図 2aでは椅子の付近
でさらに椅子に近づき，回り込むような軌跡を描いて
いることが分かった．また，図 3aでは，椅子の付近で
動きが停滞し，その後急激に近づくという変化の様子
を見られた．そして，図 4aでは，椅子に座るという明
確な意図を持っているほうがフレーム間移動量に大き
な差が出やすいことが分かった．体動に影響されにく
い骨格点である分，行動予測に必要な情報量を得られ
にくいと考えていたが，着席と通過の 2種の行動につ
いては，首の骨格点から十分な差異を観察することが
できた．一方で，首の骨格点情報のみでは顔や体の向
きを読み取ることができないため．より多様な物体へ
の働きかけの意図を推定するためには他の骨格点の採
用も検討する必要がある．
実験 2では，91%の精度の着席と通過を予測するモ

デルが得られた．この精度の値から，着席と通過の行
動予測に適した特徴量を採用できたと考えられる．し
かし，本実験で扱った行動は着席と通過の二種のみで
あり，着目した物体も座る用途のみで扱われる椅子で
あった．そのため，単純かつ体の動きが必然的に大きく
なる行動の予測には首の骨格点のように体動の影響が
小さい特徴量特徴量で充分であったと考えられる．人
の様々な動作の意図を予測するためには，人から物体
への可能な働きかけの多様性を加味し，その様子を観
察した上で適切な特徴量を選定する必要がある．また，
本実験では椅子のある方向へ歩いてきてそのまま座る
というシナリオであったが，通常，人は様々な物体に
働きかけて生活しているため，一つの物体と人との関
係を見るだけでは動作意図を正確に捉えることはでき
ない．そこで，ある物体に働きかける前にその人がど
の物体にどのように働きかけていたかという情報も必
要である．人から多様な物体への働きかけを物体ごと
に整理するだけでなく，それらの働きかけ同士の関係
性を明らかにすることで，人の動作意図を理解し，予
測することができると考える．

5. 結言
本論文では，首の骨格点と椅子の位置関係を考慮し
た時系列情報と，首の骨格点のフレーム間移動量から
TCNを用いた着席と通過の行動予測を行い，人が物体
に働きかける意図の予測のための時系列情報の基礎検
討を行った．しかし，予備実験の環境や着目した行動
は極めて単純であったため，物体の多様化や，人の行
動や意図の複雑化にも対応できることが望ましい．そ
こで，以降は解析・手法の検討ともに以下の二点に留
意する必要がある．

• 人からの物体ごとへの多様な働きかけと，物体間
での働きかけの関係性を考慮する．

• 物体の用途ごとに選定した他の骨格点の時系列情
報も特徴量として扱うことで，より汎用性の高い
モデルを得られると考えられる．

将来的には，一つの部屋の中で多様な物体への人の
働きかけを時系列的に整理・解釈し，行為系列を予測
することで人に対し機器やロボットが先回りをして能
動的に動作することを目指す．
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