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上方から観察可能な3点の二次元特徴量を利用した歩行予測
Gait prediction using two-dimensional features at three points that can be observed from above
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概要: これまで深層学習を用いて人間の歩行先を予測する技術が研究されており, そのときに必要とな
る特徴量は比較的少なくて済むことが示されている. 本研究ではその特徴量の中でも, 上方から観測でき
る胸部および両足首の二次元特徴量のみから, 深層学習を用いて人間の進行方向を推定する手法を提案
する. 円を描きながら運動している人間の座標情報を教師データとし, 全結合層で正則化を加えた学習を
行うことによって, 0.5秒間の歩行データから 0.3秒後の人間の位置を予測できることを確認した.
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1. 序論
近年, 機械学習を用いて身体動作を予測する研究が盛んに

行われている. 堀内らは深層学習を用いて 0.5秒後の姿勢情
報を予測できることを示しており [1], Wuらの研究では, 深
層学習を用いて人間のポーズを予測し，新しい格闘技のト
レーニングシステムを提案している．[2].

　本研究では，胸部と足首との間の距離が歩行時に大きく
変動しないのであれば，それを一定とみなすことで，上部
からの画像でも同様に予測が可能になるのではないかと考
えた．そこで，深層学習を用いて上方からでも観察できる
胸部および両足首の 2 次元特徴量のみを用いて, 人間の位
置を予測する手法を提案する．これを利用すると，予測に
必要な特徴点が少ないために計測と推定に要する時間が短
くなるほか, オクルージョンに対して強い予測が可能になる
のではないかと考えられる．例えば部屋の中を自由に移動
しながら VR体験をするような場合，環境やアバターの描
画をスムーズに行うことを考えると，人の移動方向を事前
に知ることが有用である．Kinectなどのように深度センサ
を用いて 3次元の骨格情報を利用して歩行の予測などは王
らや渡部らの研究によって可能であることが示されている
が [3] [4]，室内で複数人が移動をしているような状況や，ソ
ファや机などの物体がある状況でのオクルージョンの影響
により，必ずしも 3 次元の情報を全て利用できるとは限ら
ない．部屋上方にカメラを設置し，頭部と両足首の 3点で
歩行方向の予測が可能であれば，オクルージョンの影響の
少ない予測が実現できる．本研究では，3点の 2次元座標を
利用した予測の可能性を検証するために，正則化を施した
深層学習を行った．その結果，3点の 2次元座標情報を利用
した予測について，学習に利用したものと同じ動作をする
データセットにおいて 36mm程度，異なる動作をするデー

図 1: 学習に用いる歩行の様子（単位は mm）

タセットにおいて 74mm程度の平均二乗誤差で推定が行え
ることが示された．

2. 方法
2.1 学習データの生成
本研究では 0.5 秒間の歩行データから 0.3 秒後の人間の

座標情報を予測するためのデータセットを生成した．学習に
用いるデータは図 1のように直径約 1.5mの円を描くよう
に運動している様子をKinectを用いて 30 fpsで撮影したも
のである．まずはこのデータから学習に用いる胸部，両足首
の座標情報を抽出する．この際，鉛直成分も取り除くこと
で x方向，z 方向の 2次元データとしている．次に，15フ
レーム分を切り出して入力用のデータとし，9フレーム先，
すなわち切り出し始めから 23フレーム先のデータを切り出
して正解データとした．その後，オフセットのために切り
出された全 16フレーム分のそれぞれの座標から 15フレー
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図 2: 使用したニューラルネットワークの構造

ム目の座標を引き，これらを 1セットの教師データとした．
つまり時刻 tでの胸部と両足首の x，z 座標を成分に持つベ
クトルを rt とおくと，学習に用いるデータは

rt − rt+15，rt+1 − rt+15，. . .，0 (1)

からなる入力と
rt+24 − rt+15 (2)

からなる正解データで構成されている．このオフセット処
理によって各データが最終フレームの相対座標で表される
ようになり，歩行のスケールやカメラからの絶対座標に左
右されにくい学習を進めることができるようになる．よっ
て入力用のデータは胸部，両足首の 3点の横方向および奥
行き方向の 15フレーム目からの相対座標で 90次元，正解
データは 24フレーム目の胸部，両足首の 3点の横方向およ
び奥行き方向の 6次元となる．
2.2 ニューラルネットワークの設定
本実験で使用したニューラルネットワークは中間層 4層か

ら成る全結合層のDNNであり，前述の通り入力層のニュー
ロン数が 90，出力層のニューロン数が 6となっている（図
2参照）．全ての層において活性化関数は ReLUを用いてお
り，出力の結果と正解データとの誤差はMSEによって評価
する．この際，過学習の影響を低減するためにに正則化項
を加えた学習を行った．正則化の方法は L2 正則化であり，
損失関数を式で表すと

∥y − ŷ∥2 − λ

5∑
i=1

∥Wi∥2F (3)

となる．ここで，式 (3) の第一項は計算結果と真値との二
乗ノルムを計算しており，第二項は伝搬に用いる行列のフ
ロベニウスノルムの二乗 (各成分の二乗和)を計算している．
λ は正則化項の重みを決定づけるパラメータであり，本研
究では λ = 3× 10−3 とした．学習率，エポック数，バッチ
サイズはそれぞれ 10−3，3000，10 でオプティマイザーは
Adamである．
2.3 評価方法
学習モデル作成後，本研究では図 4のような二つのデー

タについて予測の検証を行った．

• 学習に用いたデータ同様，円を描くようにして歩行し
ているデータ（テストデータ 1）

図 3: 実験の外観．Kinectは地面に設置していたが，上方
から観察可能な特徴量を用いているため，便宜的に上
方に設置している図としている．

(a) テストデータ 1 (b) テストデータ 2

図 4: 評価に用いた歩行データ

• 基本前方（図中下方）へ進んでいるが，一定の時間間
隔で斜め前にランダムに方向を変えて歩行する，最大
5歩分のデータ（テストデータ 2）

これらのデータのうち，最初の 2000フレームを切り出して
真値と予測値を可視化，さらに定量的な評価を行うために
RMSEを求めた．テストデータ 1は円を描いていることか
ら滑らかに進行方向を変化させながら動くデータ，テスト
データ 2は止まっている状態や突然斜め前に動き出すとこ
ろがあることから，動きの変化が大きいモデルとみなすこ
とができる．

3. 結果と考察
テストデータ 1に対して学習モデルを適用すると，結果

は図 5のようになった．横軸が時間，縦軸が変位を表し，そ
れぞれ x,z座標を表す．z方向は Kinectに対して奥行方向
であり，テストデータ 2 の進行方向に対応する．青いライ
ンが実際の 0.3秒後の座標値，オレンジが 0.5秒間のデータ
を利用した予測値を表す．したがって両者が一致しているほ
ど予測精度が高いことを示す，RMSEは 36.44mm であっ
た．学習に用いた教師データと類似した歩行方法であった
ので，非常に良い精度で予測できたと考えられる．足首の
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グラフを見ると進行方向が変化する点で真値との差が大き
くなってしまっているが，これは進行方向を変化させると
いう動作には足首の寄与が大きく，学習モデルが 15フレー
ム前からの情報だけでは決定することが困難であることを
示していると考えられる．しかし，胸部に関しては真値と
の差が大きくなっていないことから，滑らかに動くモデル
に関して身体の軸となる部分に関しては正確に予測できて
いると考えられる．
　テストデータ 2に対して学習モデルを適用すると，結果
は図 6のようになり，RMSEは 74.46mmであった．テス
トデータ 1と比べると誤差は大きくなってしまっているが，
歩行のスケールに対しては良い精度で予測できていると考
えることができる．一方でテストデータ 1に比べると胸部
の座標の誤差が全体的に少し大きく，特に進行方向が変わ
る時刻での誤差が大きくなっていることが確認できる．
テストデータ 2に関して，予測値が真値から大きく外れ

てしまっている部分を解析するため，図 6から 500～750フ
レーム目を抽出したものが図 7 である．500 フレーム目か
ら数えて 50フレーム目までの真値を見ると，x座標も z 座
標も値が変化していないことから静止しており，50フレー
ム目あたりから斜め前に向けて動き出していることが確認
できる．このことから，動き出しの状態に関しては予測精
度が落ちてしまうことが分かるが，150 フレーム目あたり
で真値との大きな誤差が解消されていることも確認できる．
これらのことから，この学習モデルは初動の誤差からの修
正が優れていると考えることができる．初動に関しては，人
間の意思のみで決まるものであり過去の歩行情報との因果
関係が存在しないため予測することは原理的に不可能であ
ると考えられるが，初動の誤差の解消を少しでも早くする
ことは望まれるので今後の課題となる．また，図 7 の 125

フレーム目あたりから確認できるが，急に停止する動作に
対しても予測しきれていないことが確認できるが，急停止
も初動と同様に前の動きと因果関係がないため，原理的に
予測不可能であると考えられる．

図 5: テストデータ 1 での結果．SM が胸部，AR，AL が
それぞれ右足首，左足首を指す

図 6: テストデータ 2での結果

図 7: テストデータ 2の詳細 (500～750フレーム)

4. 結論
本論文では，深層学習を用いて上方から観察できる特徴

量のみで人間の歩行を予測できるかについて検証した．正
則化を用いた深層学習を行うことよって，良い精度で歩行
を予測できる汎用性の高いモデルを作成できていることを
確認した．今後は歩行速度による予測精度の変化や，歩行
以外の様々な運動に対する予測精度の変化などといったこ
とを調べることによって学習モデルの頑健性を定量的によ
り詳しく調べることを検討したい．
　本実験では全結合層により予測モデルを生成したが，歩行
という時系列情報を含むデータに対しては RNNや LSTM

といった時系列を考慮する深層学習モデルを利用すること
も考えられる．実際，LSTMを用いて姿勢推定を行う手法
も提案されている [5]．これらと比較し，より精度の高いモ
デルを選択していくことが必要である．
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