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あらまし 本研究では，ロボットによる支援の 1つである重い手荷物の運搬支援の実現のため，支援すべき人に適切
なタイミングで支援する際の判断基準としてその人が手荷物をどのくらい重く感じているか（主観的重さ）を推定す
ることを目的とする．手荷物の重さが所持者の歩行時の姿勢に影響を与えることに着目し，歩行の様子から手荷物の
主観的重さを推定する手法を提案する．歩行時の姿勢は，人の体格や手荷物の種類によって変化する．そこで，主観
的重さ推定モデルの学習と同時に，人の体重推定と手荷物種類の認識もサブタスクとして同時に学習する．このとき，
入力として 3D骨格系列に加え，人物シルエット画像系列も用いることで体格の情報を得る．一方，関節点の速度も
重要な情報であるものの，歩行の様子を表現する 3D人物骨格系列をサンプリングにより固定長化して入力する一般
的な GCNベースの認識手法を利用すると関節点の速度の情報が失われてしまう．そこで，3D人物骨格系列に対し，
各関節点の速度を付加した特徴量を用いることで，速度の情報を保ったまま固定長化する．実験では，サブタスクを
利用しない手法や骨格座標・骨格速度系列を利用しない手法と比較して高精度な結果を示した．
キーワード 主観的重さ推定，人物骨格系列，グラフ畳み込み

1. は じ め に
近年，見回りロボットが様々な場所で利用されるようになっ
てきた [1], [2]．人と共存するロボットには，見回りだけでなく，
観測した周囲環境の情報をもとに自主的に人を支援する能力が
求められる．本報告では，このような支援の一つである，手荷
物を重そうに運ぶ人を自主的に支援することに着目する．
手荷物を運ぶロボットは広く開発が行われている [3], [4]．そ
のため，本研究ではロボットによる自主的な支援のために，重
い手荷物を運ぶ支援を行うか否かを適切に判断する機能に着目
する．人が支援を必要としていないにもかかわらずロボットが
支援をしてしまうと，その人がロボットの存在を煩わしく感じ
る恐れがある．人がロボットに煩わしさを感じるようでは，人
とロボットが信頼関係を築けず，ロボットが人に受け入れられ
なくなってしまうことが考えられる．これを避けるためには，
ロボットが支援を必要としている人を見極め，適切なタイミン
グで支援する必要がある．
上述の見極めのためには，人が手荷物をどの程度重く感じて
いるかを推定する必要がある．本研究では，「手荷物をどの程
度重く感じているか」を主観的重さと定義する．主観的重さが
大きければ，人がその手荷物を重く感じているといえる．その
ため，主観的重さが推定できればその人にロボットによる支援
が必要かどうかを判断できる．以上より本研究では手荷物の主
観的重さの推定を目的とする．
手荷物の実際の重さによる負荷が人の歩行に与える影響を調
査した論文 [5]では，手荷物の実際の重さが大きくなると，骨
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図 1: 歩き方の特徴からの主観的重さ推定

盤が大きく傾き，これが歩行に影響を与えることが示されてい
る．また，手荷物の実際の重さが大きければ主観的重さも大き
くなることから，主観的重さは実際の重さの影響を受ける．こ
のことから，主観的重さも歩き方に影響を与えるといえる．以
上より，本研究では歩き方に着目して手荷物の主観的重さを推
定する．しかし，歩き方は手荷物の主観的重さだけでなく所持
者の体重や手荷物の種類にも影響を受ける．論文 [5]では，手
荷物の物理的重さが所持者の体重の 15% を超えると歩行効率
が低下することが示されている．そのため，主観的重さ推定で
は人の体重や手荷物種類を考慮する必要がある．
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人の歩行時の姿勢を表現した特徴として，骨格の時間変化を
表現できる人物骨格系列がある [6]．人物骨格系列は背景や服装
の違いに頑健であるという特徴がある．そのため，本研究では
歩き方を歩行時の人物骨格系列で表現する．また，歩行は 2歩
分の繰り返しであることに着目し，2歩分を 1周期として歩行
1周期分の人物骨格系列を歩き方の特徴として利用する．しか
し，歩き方の特徴として人物骨格系列のみを利用すると，人の
体格といった情報が失われてしまう．本節で述べたように，手
荷物の主観的重さ推定では人の体格の情報が必要である．その
ため，本研究では人の体格も保持した歩き方の特徴として，歩
行 1周期分の人物シルエット画像も利用する．人物シルエット
画像は人物の領域のみをマスクした画像であり，歩容認識で広
く利用されている [7], [8]．人物シルエット画像は歩き方に関係
のない情報である背景や服の色，照明の影響を排除できる．
人物骨格系列は行動認識等で注目されている [9]～[12]．これ
らの行動認識手法では，行動認識に重要な関節間の関係性を考
慮できる GCNベースの手法が採用されている．そのため，手
荷物の主観的重さの推定にも歩行時の人物骨格系列を入力とす
る行動認識手法を応用できる．一方で，GCN ベースの行動認
識手法では入力を固定長にする必要がある．系列の固定長化の
方法は様々であるが，歩行時の姿勢の違いを特に注目したいた
め，系列の対応するフレーム間で歩行段階が一致していること
が望ましい．そのため，本研究では系列から等間隔にフレーム
を抜き出すことで固定長化するフレームサンプリングにより系
列の固定長化を行う．しかし，フレームサンプリングによる系
列の固定長化では，歩き方の特徴として重要な関節点の速度の
情報が失われてしまう．
これらの問題に対し，本研究では，主観的重さ推定と同時に
サブタスクとして人の体重推定と手荷物種類認識も学習する手
法を提案する．主観的重さ推定以外に歩き方に影響を与える人
の体重と手荷物種類を同時に推定することで，人の体重と手荷
物種類を考慮して主観的重さを推定できる．また，歩行 1周期
分の人物骨格系列に含まれる各関節点に速度の情報を追加した
後に固定長とすることで，骨格座標・骨格速度系列に変換して
利用する．骨格座標・骨格速度系列によって，歩行 1周期分の
系列が固定長であっても元の速度情報を残したまま表現できる．
以下，2節で関連研究について述べる．次に，3節で手荷物
の主観的重さの推定手法について述べる．さらに，4節で実験
とその評価について述べる．最後に，5節でまとめと今後の課
題について述べる．

2. 関 連 研 究
2. 1 重さ推定の研究
手荷物の重さが変化しても，手荷物のそのものの見た目は変
化しない場合が多く，手荷物の外観からその重さを推定するこ
とは難しい．そのため，手荷物を所持した人に生じる体の変化
に着目して重さを推定する方法が研究されている．手荷物を所
持した人に生じる変化を捉えて手荷物の重さを推定する研究に，
身体動揺を用いる研究 [13]がある．身体動揺とは，直立して静
止していても体に生じるわずかな揺れである．この研究 [13]で

は，手荷物の重さが重いほど大きくなるという身体動揺の特徴
に着目して，手荷物の重さを推定する．この研究 [13]では，身
体動揺を取得するために静止している人を頭上真上から撮影す
る必要があり，今回想定しているようなロボットの視点からは
観測が難しい．
他の体の変化に着目した物体の重さ推定手法として，持ち上

げ動作を利用する研究 [14]がある．この研究では，物体の重さ
によって持ち上げるときの手の動きが変化することに着目し，
この時の手の動きから物体の重さを推定する．しかし，実用の
際には物体を持ち上げる瞬間を撮影する必要があり，利用でき
る状況が限定される．

2. 2 人物骨格系列を利用した認識研究
人の行動を認識する場合，体の関節点同士の位置関係やそれ

らの時間変化を捉えることが重要である．そのため，骨格系列
を利用する行動認識タスクにおいては，骨格の関節点同士の位
置関係や骨格の時間的な変化の特徴を捉えて認識するような研
究がなされてきた．
時間的な変化に着目して人体骨格系列から行動認識を行う手

法として，Long Short-Term Memory (LSTM)を利用するものが
ある [9]．LSTM を用いることで行動認識において重要な時間
的特徴を考慮して認識できる．また，加藤ら [6]は，LSTMを
用いて人物骨格系列から歩行に動きの属性を付与する手法を提
案し，歩行の様子を表現するオノマトペを歩行時の人物骨格系
列から推定している．
近年では骨格の時系列的な特徴だけでなく，空間的な特徴も

重要視した手法が主流になっている．空間的な特徴を利用する
ため，人体の構造をグラフで表現し，そのグラフを GCN [15]に
入力して特徴抽出し，その特徴から行動を認識する．骨格系列
のグラフを利用する行動認識研究として ST-GCN [10]がある．
この手法は人物骨格系列の各フレームを骨格構造に従ったグラ
フで表現し，GCNに入力して時系列特徴を抽出した後，各関節
点に対して時間方向の畳み込みを行って特徴を抽出する．この
手法により，姿勢の空間的・時間的変化を考慮した認識を実現し
ている．また，ST-GCNを発展させた手法として MS-G3D [11]
がある．この手法では，人物骨格に従ったグラフ構造の各関節
点からのホップ数ごとに畳み込みフィルタを用意し，それら
を用いて畳み込みを行う．この手法を用いることで，骨格構造
的に離れた関節点同士の特徴をうまく抽出できるようになり，
離れた関節点同士の関係に特徴を有する行動の認識に効果的
である．ST-GCN を発展させた別の手法として STA-GCN [12]
がある．この手法では，フレームごとに関節の重要度を表す
Attention nodeと，動作ごとに関節間の関係性を表す Attention
edgeを獲得し，これによって入力ごとに異なるグラフ構造を生
成する．この手法により，動作ごとに異なる関節間の関係性を
考慮できる．

2. 3 歩容認識手法
本研究では歩容認識手法を一部参考にしている．そのため，

歩容認識の関連研究について概観する．歩容認識とは，人の歩
行の様子からその人が誰かを認識する生体認識手法の一つであ
る．歩容認識には，歩きの仕組みを考慮したうえで認識するモ
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デルベース手法と，歩きの仕組みを考慮せずに認識するモデル
フリー手法に分かれている．
モデルフリー手法では主に画像から人物領域のみをマスクし
た人物シルエット画像を利用した認識が行われている [7], [8]．
shiraga らの手法では，歩行 1 周期分の人物シルエット画像を
平均することで得られる Gait Energy Images (GEI)から，CNN
を用いて歩容認識をしている．しかし，人物シルエット画像は
服装やカメラ視点の影響を大きく受けるため，人物シルエット
画像のみを利用する手法ではこれらの影響を排除することは難
しい．
モデルベース手法では，近年 3D人物骨格系列を利用した手
法が提案されている． 2. 2項で説明した ST-GCNの考え方を元
にして歩容認識を行う手法が提案されている [16]．3D 人物骨
格系列を利用することで，服装やカメラ視点の影響を排除して
歩容認識ができる．しかし，実環境では 3D人物骨格推定手法
で推定した骨格系列を利用するため，精度は人物骨格推定手法
に依存してしまう．

3. 歩き方の特徴に着目した手荷物の主観的重さ
推定

3. 1 提案手法の概要
本研究では，歩き方の特徴として歩行 1周期分の 3D人物骨
格系列と人物シルエット画像系列を利用する．3D人物骨格系列
はカメラ座標系における関節点の (𝑋,𝑌, 𝑍) 座標の集合である．
このとき，左足が前かつ足の開きが極大となるフレームを基準
とし，それらのフレームの間の系列を歩行 1周期分として切り
出す．以降では，歩行 1周期分の 3D人物骨格系列により表現
された歩行時の姿勢から，手荷物の主観的重さを回帰で推定す
る手法について述べる．図 2に提案手法の処理手順を示す．提
案手法ではまず，歩行 1 周期分の 3D 人物骨格系列 S𝑖 と人物
シルエット画像系列 U𝑖 を入力とする．次に，歩行 1周期分の
3D人物骨格系列 S𝑖 に対して前処理を行い，骨格座標・骨格速
度系列 Ŝ𝑖 に変換する．また，歩行 1周期分の人物シルエット
画像系列U𝑖 に対しても前処理を行い，平均シルエット画像 û𝑖
に変換する．最後に，Ŝ𝑖 と û𝑖 を手荷物の主観的重さ推定器 𝑓

に入力し，手荷物の主観的重さの推定結果を得る．手荷物の主
観的重さ推定器の学習はマルチタスク学習により行う．マルチ
タスク学習では，手荷物の主観的重さ推定をメインタスクとし
て，手荷物の種類 𝑘 の認識をサブタスク１，手荷物を所持して
いる人の体重推定をサブタスク 2として学習する．
以下ではまず，手荷物の主観的重さの定義について述べる．
次に，歩行 1周期分の 3D人物骨格系列 S𝑖 と人物シルエット画
像系列 U𝑖 に対して行う前処理について述べる．最後に，提案
手法のマルチタスク学習について述べる．

3. 2 手荷物の主観的重さの定義
本研究では，「手荷物を人がどの程度重く感じているか」を
手荷物の主観的重さとして定義する．主観的重さは New Borg
Scale [17] により定量化する．New Borg Scale は表 1 に示すよ
うに，運動のつらさを定量化した指標である．今回対象にして
いる「手荷物を運ぶ」という動作も運動のような肉体的な負荷

手荷物の主観的重さ
推定器の学習

学習段階

評価段階

歩行1周期分の
3D人物骨格系列
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前処理
（骨格座標・骨格速度系列へ）

人物シルエット
画像系列

歩行1周期分の
3D人物骨格系列

人物シルエット
画像系列
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推定
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（平均シルエット画像へ）
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（骨格座標・骨格速度系列へ）
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（平均シルエット画像へ）

図 2: 提案手法の処理手順

点 説明

10 Very, very Hard

9

8

7 Very Hard

6

5 Hard

点 説明

4 Somewhat Hard

3 Moderate

2 Light

1 Very Light

0.5 Ver, very Light

0 Nothing at all

表 1: New Borg Scale

がかかる行動であるといえるため，この指標を「人がどの程度
重く感じているか」の定量化に利用する．提案手法ではこの指
標の値を主観的重さとして推定する．

3. 3 前 処 理
本節では，歩行 1 周期分の 3D 人物骨格系列 S𝑖 と人物シル

エット画像系列U𝑖 に対して行う前処理について述べる．
はじめに，歩行 1 周期分の 3D 人物骨格系列 S𝑖 に対して行

う前処理について述べる．まず，S𝑖 内のすべてのフレームに対
して，系列の先頭フレームの骨盤の位置が原点になる方に平行
移動して人の位置の正規化をすることで S̃𝑖 に変換する．次に，
S̃𝑖 内のすべてのフレームに対して，系列の先頭フレームの両腰
の関節点の (𝑋,𝑌 ) 座標が 𝑌 = 0平面に乗るように回転させるこ
とで歩行向きの正規化を行い，S̆𝑖 に変換する．その後，S̆𝑖 に骨
格速度を付与する．骨格速度とは系列 S̆𝑖 の隣接するフレーム
内の対応する関節点との位置の差として定義する．系列 S̆𝑖 の 𝑡

番目のフレームの 𝑗 番目の関節点の座標を ( �̆� 𝑗
𝑡 , 𝑌

𝑗
𝑡 , �̆�

𝑗
𝑡 ) とする

と，骨格速度 ( ¤𝑋 𝑗
𝑡 ,

¤𝑌 𝑗
𝑡 ,

¤𝑍 𝑗
𝑡 ) は式（1）のように計算される．

( ¤𝑋 𝑗
𝑡 ,

¤𝑌 𝑗
𝑡 ,

¤𝑍 𝑗
𝑡 )

> = ( �̆� 𝑗
𝑡 , 𝑌

𝑗
𝑡 , �̆�

𝑗
𝑡 )

> − ( �̆� 𝑗
𝑡−1, 𝑌

𝑗
𝑡−1, �̆�

𝑗
𝑡−1)

> (1)

各関節点の骨格速度を対応する関節点に追加すること
で 𝑡 番目のフレームの 𝑗 番目の関節点を 6 次元の特徴
( �̆� 𝑗

𝑡 , 𝑌
𝑗
𝑡 , �̆�

𝑗
𝑡 ,

¤𝑋 𝑗
𝑡 ,

¤𝑌 𝑗
𝑡 ,

¤𝑍 𝑗
𝑡 )> とする．最後に，系列からフレーム

数 𝑀 になるよう等間隔にフレームを抜き出すことで系列を固
定長とし，骨格座標・骨格速度系列 Ŝ𝑖 を得る．
次に，人物シルエット画像系列 U𝑖 に対して行う正規化につ

いて述べる．本研究では，一枚の画像で腕の振りなどの歩容認
識に重要な特徴を表現できる平均シルエット画像を用いて推定
を行う．そのため，U𝑖 に含まれるフレームの平均をとって平
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均シルエット画像 û𝑖 に変換する．
3. 4 提案手法でのマルチタスク学習
提案手法では，骨格座標・骨格速度系列 Ŝ𝑖 と平均シルエット
画像 û𝑖 を入力とし，手荷物の主観的重さを推定する．提案手
法の構造を図 3に示す．図 3内の数字はそれぞれのモジュール
から出力される特徴の次元数を表す．提案手法ではまず，Ŝ𝑖 を
GCNベースの特徴抽出器 𝑓𝑚 に入力して骨格中間特徴 m𝑖 を，
m𝑖 を GCN ベースの特徴抽出器 𝑓𝑝 に入力して骨格特徴 p𝑖 を
得る．𝜃𝑚, 𝜃𝑝 は学習可能な重みパラメータである．

m𝑖 = 𝑓𝑚 (Ŝ𝑖 ; 𝜃𝑚) (2)

p𝑖 = 𝑓𝑝 (m𝑖 ; 𝜃𝑝) (3)

また，特徴抽出器 𝑓𝑚, 𝑓𝑝 として MS-G3D [11]を利用する．次
に，û𝑖 を CNNで構成された特徴抽出器 𝑓𝑎 に入力して外観特
徴 a𝑖 を得る．𝜃𝑎 は学習可能な重みパラメータである．

a𝑖 = 𝑓𝑎 (û𝑖 ; 𝜃𝑎) (4)

その後，骨格特徴 p𝑖 と外観特徴 a𝑖 を連結した特徴 (p𝑖 , a𝑖) か
ら全結合層 𝑔𝑠 を利用して主観的重さ 𝑤𝑠

𝑖 を推定する．この時，
体重推定と手荷物種類認識も全結合層 𝑔𝑏 , 𝑔𝑘 を利用して同時
に行う．体重推定においては骨格特徴と外観特徴を連結した特
徴 (p𝑖 , a𝑖) を全結合層 𝑔𝑏 に入力して体重 𝑤𝑏

𝑖 を推定し，手荷物
種類認識においては骨格中間特徴と外観特徴を結合した特徴
(m𝑖 , a𝑖) を全結合層 𝑔𝑘 に入力して手荷物種類 𝑘𝑖 を推定する．
𝜃𝑔𝑠 , 𝜃𝑔𝑏 , 𝜃𝑔𝑘 は学習可能な重みパラメータである．

𝑤𝑠
𝑖 = 𝑔𝑠 ((p𝑖 , a𝑖); 𝜃𝑔𝑠 ) (5)

𝑤𝑏
𝑖 = 𝑔𝑏 ((p𝑖 , a𝑖); 𝜃𝑔𝑏 ) (6)

𝑘𝑖 = 𝑔𝑘 ((m𝑖 , a𝑖); 𝜃𝑔𝑘 ) (7)

これらの推定器は中間層の活性化関数として Leaky ReLU [18]
を利用する．
マルチタスク学習では，各推定値と真値に基づく誤差 𝐿 が最
小になるようにネットワークの重みを更新する．

𝐿 = 𝜆𝑠𝐿𝑠 + 𝜆𝑏𝐿𝑏 + 𝜆𝑘𝐿𝑘 (8)

ここで，𝐿𝑠 は主観的重さの平均二乗誤差，𝐿𝑏 は体重推定の平
均 2乗誤差，𝐿𝑘 は手荷物種類認識のクロスエントロピー誤差
である．また，𝜆𝑠 , 𝜆𝑏 , 𝜆𝑘 はそれぞれ 𝐿𝑠 , 𝐿𝑏 , 𝐿𝑘 の重みである．

4. 実 験
4. 1 データセット
歩行時の人の様子を撮影し，その人の手荷物の主観的重さを
真値として付与した公開データセットは存在しないため，本研
究では実験用データセットの撮影を独自に行った．本節では
データセットを構築した際の撮影条件及びその内容について述
べる．
本研究では，1 人の歩行者が 1 つの手荷物を持って歩いて
いる状況を想定する．実験参加者に手荷物を所持して歩かせ，
その様子を高さ 2m の位置に設置した Microsoft 社製の Azure

Kinectセンサを用いて歩行者の前後から撮影することで 3D人
物骨格系列を取得した．実験環境を横から見た様子を図 4に示
す．Azure Kinectにより取得できる 3D人物骨格はカメラ座標
系における関節点の (𝑋,𝑌, 𝑍) 座標の集合であるが，本研究で
は，カメラから降ろした垂線と床面との交点を原点とし，床面
が水平となる（𝑌 = 0）ように設定した世界座標系に変換して用
いた．また，撮影した画像をMask R-CNN [19]に入力すること
で，人物シルエット画像を得た．
データセット撮影は，30 名の被験者（男性 15 名，女性 15

名）により実施した．また，手荷物の種類は，手提げ鞄，肩さ
げ鞄，リュックサック，段ボール，買い物かごとし，手荷物の
内容量は，0kg，5kg，7.5kg，10kg，12.5kg，15kgとした．内容
量は重りで調整した．主観的重さの正解値は，アンケート調査
により収集した．アンケートは New Borg Scale [17]（表 1）を
参考にして作成した指標に従い，その手荷物を所持した歩行が
どの程度辛かったかについて点数を付けさせた．このとき，手
荷物の実際の重さの正解値を知ることが主観的重さに影響しな
いように，所持する手荷物の中身は被験者に見えないようにし
た．さらに，前の系列の撮影で所持した手荷物の重さによる影
響をとり除くため，撮影ごとに休憩を設けた．この実験により，
被験者 1名につき 30パターンの 3D人物骨格系列を撮影した．
データセットの例を図 5に示す．また，全実験参加者から撮影
データの研究目的での利用・公開に同意を得た．

4. 2 実 験 手 順
本実験では，提案手法における主観的重さの推定の精度を評

価する．この時，30人分のデータに対して，5人を評価に利用
し，それ以外の 25人を学習に利用する 6分割交差検証で評価
した．
データセットには歩行 1周期分の 3D人物骨格系列が 24,015

系列しか含まれないため，Gaussianノイズを用いて 3D人物骨
格の各関節点にノイズを付与することでデータ拡張した．この
データ拡張により，データ数を 10倍の 240,150系列とした．本
実験では 3. 3節で述べた系列の固定長化の際，固定長 𝑀 = 50
となるように前処理を施した．
提案手法におけるサブタスクと骨格座標・骨格速度系列の有

効性を確認するため，それぞれのサブタスクを抜いた場合の手
法と提案手法を比較した．
実験の評価指標として，平均絶対値誤差 MAEを用いる．

MAE =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

|𝑤𝑠 − 𝑤𝑠 |, (9)

ここで，𝑁 は評価用データに含まれる歩行 1周期分の 3D人物
骨格系列の数を表す．また，本研究の利用状況として想定して
いる「重い手荷物を運ぶ人に対して支援を行うか否か」という
観点で考えると，ある許容誤差しきい値での推定性能も評価す
ることが望ましい．本実験では，ある許容誤差しきい値での推
定性能を評価する指標を許容誤差精度 (𝑇𝐴) と命名し，式 ( 10)
のように定義した．

TA𝜏 = 100
𝑇𝜏
𝑁

, (10)

ここで 𝜏 は許容誤差しきい値を表し，𝑇𝜏 は推定誤差 𝜏 以内の
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図 3: 提案手法のネットワーク図

150cm 150cm

500cm世界座標系の仮想カメラ
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図 5: データ例

データ数を表す．
4. 3 実 験 結 果
表 2に提案手法と提案手法から各要素を抜いた手法との主観
的重さ推定結果の比較を示す．また，主観的重さ推定の例を図 6
に示す．表 2から，人の体重推定と手荷物種類認識を入れるこ
とで精度が向上することを確認した．また，骨格座標・骨格速
度系列を利用することでも精度が向上することが確認できた．

4. 4 考 察
本研究では，ロボットが重い手荷物を人に代わって運ぶ支援
をするか否かの判断ができるようにするために，主観的重さの
推定を目的としている．そのため，実用上は主観的重さにある
しきい値を設け，推定した主観的重さがしきい値以上であれば
支援を行い，しきい値以下であれば支援を行わないとする．こ

真値
10.0

推定値
7.3

真値
4.0

推定値
3.7

真値
4.0

推定値
4.3

真値
6.0

推定値
5.6

図 6: 主観的重さ推定の例

の際，一般的に「かなりきつい」と感じる場合に支援が求めら
れると考えられるため，しきい値の案として表 1で示した主観
的重さ評価指標において「Very Hard」に対応する 7を用いるこ
とが考えられる．実用の際，最低限でも New Borg Scaleにおい
て 10に値する「Very, very Hard」と感じている人に対しては必
ず支援をするべきであるため，しきい値が 7の場合はすべての
推定値の誤差が 3以内になることが望ましい．表 2に示したよ
うに，提案手法を用いることで許容誤差 3の時の許容誤差精度
は 87.51% であった．このことから，100% には満たないもの
の，87%程度の精度で誤差 3以内で推定できていることから，
ある程度の有効性があるといえる．
また提案手法では，歩き方に影響を与える人の体重と手荷物

種類を考慮するために，人の体重推定と手荷物種類認識をサブ
タスクとして主観的重さ推定と同時に学習した．表 2より，こ
れらの精度が向上したことから，提案手法におけるサブタスク
の学習が有効であるといえる．
さらに，固定長の系列であっても歩き方の特徴として重要で

ある関節点の速度を考慮した推定を行うために，3D人物骨格
系列に速度情報を付与した骨格座標・骨格速度系列を利用した．
結果として推定精度が向上したことから，提案手法において骨
格座標・骨格速度系列が有効であるといえる．
最後に，今回の研究に使用した歩行時の 3D人物骨格系列は

Azure Kinect SDKを用いて推定したが，推定に失敗する場合が
見られた．これは，被験者が大きめの服を着用していたり，黒
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表 2: 主観的重さ推定結果
体重推定 手荷物種類認識 　骨格座標・骨格速度系列 MAE↓ TA1 ↑ TA2 ↑ TA3 ↑

✓ ✓ 1.43 46.59% 71.56% 86.85%
✓ ✓ 1.43 46.22% 71.46% 86.94%

✓ 1.43 46.18% 71.54% 87.26%
✓ ✓ 　 1.46 45.80% 70.72% 86.15%
✓ ✓ ✓ 1.41 46.83% 72.30% 87.51%

いマスクを装着していた場合などに多く見られた．実用の際は，
このような推定に失敗した 3D人物骨格系列を使用しないよう
にするシステムが必要であると考えられる．

5. む す び
自主的に人を支援するロボットが求められており，ロボット
が行う支援の一つとして手荷物を重そうに持っている人を自主
的に支援することが挙げられる．この支援を行うか否かの判断
材料として，手荷物をどのくらい重く感じているかを表す主観
的重さの推定が必要である．本研究では，手荷物の重さが人の
歩行時の様子に影響を与えることに着目し，歩行の様子から手
荷物の主観的重さを推定する手法を提案した．歩行時の姿勢は，
人の体格や手荷物の種類によっても変化するため，主観的重さ
の推定の学習と同時に人の体重推定と手荷物種類の認識もサブ
タスクとして学習することで，これらを考慮して主観的重さを
推定した．このとき，入力として 3D人物骨格系列に加え，人
物シルエット画像系列も用いることで体格の情報を考慮した．
また，関節点の速度も主観的重さ推定において重要な特徴であ
るが，歩行の様子を表現する 3D人物骨格系列をサンプリング
により固定長化して入力する一般的な GCNベースの手法を利
用すると関節点の速度の情報が失われてしまう．そのため，3D
人物骨格系列に対して各関節点の速度を付加した特徴量を用い
ることで，速度の情報を保ったまま固定長化した骨格座標・骨
格速度系列を用いて推定した．
今後の課題として，混雑した状況下への対応，複数の手荷物
を所持する人への対応，一人から複数の歩行周期が得られた場
合の推定結果統合方法の考案が挙げられる．
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