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　近年、製造現場において人とロボットが同じ空間で作業することを実現するために、人との衝突を安全に回避す
るロボットの軌道計画技術開発が複数の研究機関や製造業等で進んでいる。しかし従来の技術は、ロボットが回避
動作を実施する前に作業動作を一旦停止しなければならないため、人と密接する際にロボットが頻繁に停止し、生
産性が著しく低下する問題がある。
　本研究では、この問題を解決するために必要な技術の 1つとして、製造現場における人の数秒先の体幹位置の予
測技術に取り組んでいる。
　今回、従来の AI による歩行軌道の予測技術を製造現場での人体幹位置予測に適用する手法を考案し、製造現場の
1事例を用いて性能評価を行った。その結果、4s先の体幹位置の予測を0.4msの処理時間で実現でき、現段階の技術
課題も判明した。また、比較評価実験により、本手法はオーソドックスな時系列解析手法より予測精度が優れてお
り、処理速度が 10 倍以上速いことが分かった。

Robot Collision Avoidance Technology at Manufacturing 
Sites that Applies AI Prediction Technology for Walking 
Trajectories
NING Xiaoguang

In order to enable humans and robots to work in the same shared space at manufacturing site, robot trajectory 
planning technologies have been developed for robots to avoid collisions with humans during operation. 
However, by the conventional technologies, since the operation must be temporarily stopped before the robot 
performs the collision avoidance, the robot frequently stops when it comes into close contact with a person, and 
the productivity is significantly reduced.

 In this research, as one of the technologies necessary to solve the above problem, we are working on an inno-
vative technology for predicting the position of the human body in a few seconds ahead at the manufacturing site.

This time, a novel method has been proposed by applying an AI-based human walking trajectory prediction 
technology to the prediction of the human body position at the manufacturing site, and evaluated the performance 
using one case at the manufacturing site. As a result, the proposed method is able to predict the body position 4 
seconds ahead in a processing time of 0.4ms, and a technical issue has also been identified. In addition, 
comparative evaluation experiments revealed that this method has better prediction accuracy and a processing 
speed of 10 times or more faster than the orthodox time series analysis method.

1.	 まえがき
　近年、製造業において技能人材確保が深刻になってき
た1）。この課題を解決するために、人手作業の製造現場の
一部をロボットで置き換え、従来の人とロボットを隔離し

ていた安全柵を撤廃し、人とロボットが共存しながら作業
を行う生産方式が注目されている。
　産業用ロボットを導入する際の安全確保の手段として
は、一般的に安全柵や安全センサを用いて人とロボットを
隔離する手段と、人と衝突しても人に怪我をさせない PFL
（Power and Force Limiting）協働ロボットを採用するとい
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う二つの手段がある2）。前者は、柵や安全設備でロボット
専用の作業スペースを確保するため、スペース効率が低下
したり、フレキシブルなレイアウト変更が困難となったり
する課題がある。後者は、柵レスで人と共存できるが、ロ
ボットの速度と動力が常に制限され、稼働中に人との衝突
によりロボットの動作停止が頻繁に発生するなど、産業ロ
ボットの本来の生産性が発揮できない課題がある。
　上記課題を解決するために、近年は、センサにより人の
動きを検出し、ロボットが人の動きに合わせて、人と衝突
しないように動作軌道計画を行う技術が注目されてい
る3）4）。これにより、柵レスで人と共存する際に、衝突に
よるロボットの停止が低減できると考えられている。
　この技術に関するほとんどの研究は、人の動きをリアル
タイムに検出し、その情報に基づいて人とロボットの位置
関係を監視する手段をとっている。この手段によると、人
とロボットは事前に設定された、人の安全確保に必要な距
離以上に近づく場合、つまり、過接近の場合、ロボットの
動作を停止させて、必要な距離を確保できる新軌道を生成
してロボットの動作を再開する。
　一方、この方策においては、人とロボットの過接近が検
知された時に、新軌道がまだ決まっていないため、ロボッ
トが衝突防止のために実行中の動作を停止しなければなら
ない。従って、狭い作業空間にロボットが人と密接して作
業する場合、過接近が頻繁に発生するため、ロボットの作
業が頻繁に中断されるという問題がある。
　上記の問題を解決するための必要な技術の 1つとして、
製造現場における人の動きを予測する技術に取り組んだ。
この技術により、直近将来の人位置情報の取得ができ、人
とロボットの相対位置関係の予測が可能になる。そのた
め、過接近が実際に発生する前に新軌道生成を完了するこ
とが可能になり、ロボットが停止せずに新軌道に切り替わ
るようになる。これにより、従来の衝突回避動作の停止問
題が低減され、ロボットがスムーズに人との衝突を回避す
ることが実現できる。
　なお、本研究では、製造現場においてロボット近傍で作
業を行う人の動きを、①各作業場所間での体幹の移動と、
②止まって手作業する際の手の動きの2つのステップに分
ける。現段階は、上述①の人の体幹位置の予測を取り組ん
でいる。
　人の歩行による体幹位置の変化、つまり歩行軌道は、環
境や個人差など多くの影響を受け、理論計算で導くことが
非常に難しいため、近年は人工知能（AI）を用いた予測技
術の開発が進んでいる。
　従来技術は、混雑した空間における複数人の歩行軌道
を、画像データを用いて予測するといった用途で使用され
ており、数秒後の人位置の予測が実現できている5）6）。
ニューラルネットワークを使ったアルゴリズムにより、大
量な学習データを用いるため、予測の処理時間が数秒か

かっており、また、予測距離誤差が約 1m である。
　一方、これらの技術は、自動車の自動運転用途など、
オープンな空間での歩行軌道予測のために適用されている
が、製造現場の閉鎖的な空間への適用に関する研究はまだ
進んでいない。また、予測処理に時間がかかりすぎるた
め、ロボットの動作に合わせたリアルタイムな処理ができ
ない課題がある。
　本研究は、前述したスムーズな衝突回避を実現するため
に、従来の AI による歩行軌道の予測技術を製造現場での
人体幹位置予測に適用する手法とその効果を検討した。検
討に際しては、まず必要な予測性能指標と目標値を定義
し、それらを達成するために、従来技術を製造現場に適用
するためのアプローチを考案し、それをベースに具体的な
適用手法を提案した。また、製造現場の1事例を用いて適
用手法の効果と課題を検証した。これらの内容について、
本論文で紹介する。
　人とロボットが協働作業するための技術なので、安全化
設計も重要なポイントとなるが、本論文では、AI による
予測技術に焦点を当てているため、安全化の仕組みについ
ての説明は割愛する。実際には、安全関連部と AI による
人予測アルゴリズムを別系統で構成することにより安全性
は実現できていることのみ、ここでは述べておく。

2.	 予測性能指標と目標値
　前述の人と密接する際にロボットの作業が頻繁に中断さ
れる問題を解決するための、人の位置予測によりスムーズ
に衝突回避を行う概念を、図1に具体化した。このフロー
において、数秒後の人位置を予測し（a）、その情報を用い
て将来の人とロボットの位置関係を計算し、過接近が発生
しそうかを判断する（b）。YESの場合に衝突を回避するよ
うにロボットを制御する（c と d）。
　稼働中に人の安全を確保するために過接近の判断を常に
行わなければならないため、a と b は短周期で連続的に実
行される必要がある。また、スムーズな衝突回避を実現す
るために、過接近が実際に発生する前に、つまり、人体幹
位置予測（a）の予測時間内にa～ dの処理が全部終わるこ
とが重要なポイントである。
　従って、このフローを実現する上で、図1の処理フロー
の（a）人体幹位置予測の性能が重要となる。この性能を
表す指標として、「予測処理時間」「予測可能時間」「予測
距離誤差」を定め、それぞれの目標値を以下のように定義
した。

・予測処理時間
1回の予測処理の所要時間である。前述の短周期で連
続的に実行することのために、この指標を極力短縮さ
せる必要がある。
本研究では、オムロン製レーザスキャナ（形 OS32C）
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により、予測に必要なデータを 40ms 周期で取得する
（2.3 節で詳細を説明する）。それと連動して予測処理
を連続的に行うために、予測処理の処理時間目標を
40ms 以下と設定した。

・予測可能時間
予測処理により予測が可能な直近将来の時間である。
前述のように、この指標の目標値は、図 1の a ～ d の
処理の所要時間により設定するべきである。
本研究では、システムの構成により、a ～ d の処理時
間を表 1に記載するように見積もった。これらの値
は、実装ハードウェアの性能により変動する可能性が
あるが、研究段階は厳密な評価を省略し、厳しめに設
定した。
これらの所要時間の合計にデータ伝送などのバッ
ファー時間を加えて、予測可能時間の目標を1.2sに設
定した。

・予測距離誤差
人体幹位置の予測値と真値の距離である（図 2）。体
幹位置は、体幹中心点の位置で示す。これについて 3
章で説明する。この指標は、予測結果の正しさを示
し、前記フローの b で予測結果を用いて過接近を判断
する際に、予測アルゴリズムによる誤差として考慮さ
れるべきである。
本研究では、事前机上計算により、 “密接” とみられ
ており、ロボット第1関節回転軸を中心とした2メー
トル半径の円柱領域内に人が作業する場合、スムーズ
な衝突回避を実現するために 100mm 以下の予測距離
誤差内であれば効果が得られるという結果を得てい
る。このため、目標値を 100mm 以下と設定した。

図 1　スムーズな衝突回避処理フロー

表 1　実験用の歩行軌道の設定

図 1で
の番号

処理
時間
［ms］

処理時間の決め方

a  40 予測処理時間の目標値（2 章）により
設定した

b  10
汎用 PC で過接近判断処理のプログラ
ムを実行した際の実績数値を参考に
設定した

c 100

専用処理ハードウェアで Probabilistic 
roadmap 法による 6 関節ロボットの
軌道計画処理3）の所要時間実績数値を
参考に設定した

d 800 オ ム ロ ン 製 協 働 ロ ボ ッ ト（TM5 シ
リーズ） の加減速性能により設定した

図 2　予測距離誤差の定義

3.	 製造現場適用のためのアプローチ
　AI を歩行軌道の予測技術に使用する際に、一般的な使
い方としては、歩行軌道の変化に影響する個人・環境因子
を特徴量とし、それらが含まれる学習データを使って、特
徴量による歩行軌道の変化に関する法則性を学習器に学習
させる。学習済の学習器を用いて、同様な特徴量が含まれ
る予測のためのインプットデータを解析することにより、
歩行軌道の変化を算出する。
　従来の AI による歩行軌道の予測技術は、複雑な環境に
おける複数の歩行軌道に着目し、正確な予測結果を得るた
めに、障害物の位置や同行する人数など多くの特徴量を考
慮する。予測時に、それらが含まれる大量のインプット
データを解析するため、数秒の予測処理時間がかかる。こ
のため、前章で定義した予測処理時間の目標値である
40ms に対しては大きなギャップがあり、そのままのアル
ゴリズムでは適用できない。
　この問題に対して、本研究では、特徴量の数を最小限に
することにより、予測処理時間を短縮させるようにした。
　具体的には、本研究の予測対象となる製造現場における
人は、ほとんどの場合は平らな地面で歩行し、高さ方向上
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の位置変化が微小のため、体幹の位置は体幹中心点の
投影、つまり、体幹中心点の座標値（x, y）により表すこ
とが可能となる（図 3）。従って、体幹中心座標（x, y）を
歩行軌道の予測に最低限必要な特徴量として使用すること
にした。手作業の時間のばらつきなどの因子を特徴量に加
えたら歩行軌道の予測精度がさらに良くなる可能性がある
が、予測処理時間とはトレードオフの関係になるため、予
測処理時間優先で今回は考慮から外した。今後、さらなる
改善にこの特徴量が必要であれば、次のステップにおいて
検討する予定である。

図 3　体幹中心座標

4.	 予測手法の詳細

4.1	 概要
　前述した学習特徴量の数を最小限にするアプローチを
ベースに、AI による歩行軌道の予測技術を製造現場にお
ける人の体幹位置予測に応用する手法を提案した。手法の
概要を下記観点で説明する。

・特徴量
3章で記載するように、人の体幹中心座標の x と y を
特徴量とする。

・学習データ
体幹中心座標の時系列データを学習データとする。こ
れらにより学習器に体幹中心座標変化の法則性を学習
させる。

・学習器
力学系学習木手法7）に基づく Deep Binary Tree（DBT）
学習器（株式会社エイシング製の機械学習パッケー
ジ）を学習処理部として採用した。
DBT は、少量データによる高速な学習処理が得意で
あり、計算量が小さく組み込みシステム上でも利用し
やすいことなどの特徴がある。本研究においても学習
データは少ないので、最終的にロボットシステムに組
み込みやすく、かつ高速処理が可能な DBT を採用し
た。

・予測アルゴリズム
製造工程を繰り返す人の体幹中心座標の時系列データ
をリアルタイムに取得し、それを上記学習データによ
り事前に学習済の学習機に入力することで、直近将来
の体幹中心座標値を出力データとして取得する。
また、教師ありの AI 技術の特徴として、予測用の入
力データが有効であるほど正確な予測が可能のため、
学習器事前学習の段階で、入力データの形式に関する
パラメータのチューニングを行い、予測距離誤差の改
善を図る。

・システム構成
図 4に示すように、本研究では、3台のレーザスキャ
ナ（形OS32C）が人の腰と同じ高さに配置され、腰周
りの体幹輪郭点群の座標値を 40ms 周期で連続的に検
出する。検出データが周期ごとに予測アルゴリズムが
実装された予測処理用 PC に送信され、点群の中心点
の座標値 x と y 計算し、それを点群が検出された時刻
の体幹中心座標値とする。この方法で取得された体幹
中心座標値の時系列データが学習・予測データ蓄積部
に蓄積されて、処理部で解析される。

図 4　体幹位置予測システム構成図

4.2	 詳細アルゴリズム
　本研究で提案した適用手法のアルゴリズムに関して、処
理フローを用いて詳細を説明する。図5に示すように、本
手法の処理フローはA～Cの三つのセクションで構成され
る。

セクションA（人体幹中心座標検出）
　本セクションは、前述（4.1 節）のシステム構成で記載
したように、体幹中心座標値（x, y）を取得し、蓄積する。
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セクションB（学習器の学習）
　本セクションは、セクションAで蓄積された人体幹中心
座標データにより、DBT 学習器を体幹中心座標変化の法
則性、つまり過去体幹位置と将来体幹位置との関連性を学
習させる。また、より正確な予測結果を得るように入力
データの形式に関するパラメータをチューニングする。
　本セクションの処理は、図6を用いて説明する。図の体
幹中心座標値 （x, y） の記号はその座標値が取得される時
刻を示す。例えば、（xn, yn） は時刻 n で取得された体幹中
心座標値を表す。
　まず、学習器に過去体幹位置と将来体幹位置との関連性
を学習させる。具体的には、図6の B-1に示すように、セ
クションAで蓄積されたデータの一部を学習用のデータと
して取得する。データ取得された時刻（図の例は時刻 p）
ごとに、以前に取得されたデータを学習入力データとし、
以降に取得されたデータを学習出力データとして抽出し、
データペアを作成する。これらの学習データペアを学習器
に学習させる。ここでは、入力データの形式は、データの
数（k）とデータ間の時間間隔（a）で決められ、後述する
ようにチューニングされる。出力データの数（l）と時間
間隔（b）はチューニングせず、予測要件に応じて設定す
る。
　次に、図6のB-2部分に示すように、セクションAで蓄
積されたデータの一部を誤差評価用データとして取得し、
B-1 で学習済の学習器により体幹位置を予測する場合の予
測距離誤差を評価する。評価方法に関しては 5.2 節で説明
する。
　また、入力データ形式パラメータの k と a に対して一定
の範囲内でグリッドサーチを行い、図 6の学習（B-1）と
評価（B-2）を繰り返すことで、最小の予測距離誤差を得
られる k と a の値を見つける。

セクションC（人体幹中心座標予測）
　本セクションは、セクションBにより取得した学習済の
学習器と、k と a の値を用いて、直近将来の人体幹中心座
標を予測する。
　以下に、処理の詳細を図 7により説明する。
　セクション A から現在時刻（図の例は時刻 t）までの体
幹中心座標の時系列データを取得し、セクションBで決め
られた kとaの値を用いて予測用の入力データを作成する。
これを学習済の学習器に入力し、直近将来（図の例は、
l×b 秒先）の体幹中心座標を取得する。
　この予測結果を用いて、直近将来のロボット位置情報を
加えたら、前述の回避処理フロー（図 1）のブロック b で
人とロボットの直近将来の位置関係が推測でき、過接近が
発生するか判断が可能になる。

図 5　予測技術適用手法の処理フロー

図 6　セクション B での処理の詳細
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図 7　セクション C での予測処理の詳細

5.	 性能評価
　本章では、製造現場の1事例としてU字型製造ラインを
模擬した実験環境において、前述の AI による歩行軌道予
測技術の適用手法を予測可能時間、予測処理時間、予測距
離誤差の観点で評価した結果を説明する。
　5.1 節で実験の条件、5.2 節で評価方法、5.3 節で実験の
結果と考察を説明する。

5.1	 実験条件

実験環境セットアップ
　当社工場の小型電子部品組立用のU字型製造ラインを参
考にして実験環境のレイアウトを設計した。図8にこのレ
イアウトの鳥瞰図を示す。図 8に示すように、U 字型に設
置される作業台により囲まれ、ドットで示してあるエリア
において、人が作業のために歩行で移動する。
　歩行エリアを全部カバーできるように、体幹輪郭検出用
のレーザスキャナが 3か所に設置される。
　人体幹中心の座標系については、作業台①～③の並び方
向を X 軸、その垂直方向を Y 軸と設定した。

図 8　実験環境レイアウト鳥瞰図

実験用の歩行軌道
　当社工場のU字型製造ラインにおいて、小型電子部品組
立作業を行う作業員の歩行軌道に基づき、以下の4つの実
験用歩行軌道の構成インデックスを抽出した。また、複数
の作業工程を調査した結果により、それぞれの代表的な値
を決めた。

・軌道形状
歩行軌道の形状である。本実験では、1直線、Z字型、
通路交差の 3つの形状を定義した（図 9～図 11）。図
の中の、矢印線は人の移動を示し、丸点が始点、矢印
が終点である。線の番号は移動の順番を示す。

・速度
人移動時の歩行速度である。本実験では、低速（約
1000mm/s）と高速（1600mm/s）の2段に設定した。高
速の速度値は、人ロボット協調安全規格（ISO10218-1/
TS15066）で指定された値を使用した。

・移動距離
移動の距離、つまり図 9～図 11 の矢印線の長さであ
る。本実験では、600mm と 1200mm の 2種類に設定
した。

・停止時間
作業台で手作業のために、移動の停止時間、つまり図
9～図 11 の矢印線の間の停止時間である。本実験で
は、2s と 10s の 2種類に設定した。

　上記インデックスの組み合わせで、6種類の歩行軌道を
設定した（表 2）。現場で一番多く見受けられる #1 を標準
パターンとし、#2 ～ #6は #1をベースとしながら、1つだ
けのインデックスを変化させるように設定した。この設定
によって、個別の軌道インデックスと予測結果の関連性を
評価できると考えた。

寧 霄光 歩行軌道の AI 予測技術を適用した製造現場でのロボット衝突回避技術
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図 9　1 直線の軌道形状

図 10　Z 字型の軌道形状

図 11　通路交差の軌道形状

表 2　実験用の歩行軌道の設定

# 軌道形状 速度
［mm/s］

移動
距離

［mm］

停止
時間
［s］

学習用
データ数

評価用
データ数

1 1 直線 約 1000  600  2 9102 4551
2 Z 字型 約 1000  600  2 8663 4332
3 通路交差 約 1000  600  2 9207 4603
4 1 直線 約 1600  600  2 6332 3166
5 1 直線 約 1000 1200  2 4477 2239
6 1 直線 約 1000  600 10 9637 4818

予測処理に関するパラメータの設定
　・入力データ形式に関するパラメータ（k と a）の

チューニング範囲
本実験では、k は［1, 100］の範囲に 1 刻みで、a は
［0.04s, 4s］の範囲に 0.04s 刻みでチューニングした。

　・出力データの形式（l と b）の設定
本実験では、予測出力データの数（l）を30、50、100
の3パターンに、データ間の時間間隔（b）を0.04sに
設定した。l と b の組合せにより、予測可能時間（l x 
b）を 1.2s、2s、4s とした。

5.2	 評価方法
　前記の実験環境において、1人の作業員が前記の実験用歩
行軌道に沿って、各軌道の移動を 30回繰り返す。その間に、
前述の予測システム（図 4）により、作業員の体幹中心座標
値データを取得し、30回の内の 20回のデータを学習用デー
タとして用い、学習器を学習させる。残りの10回のデータを
評価用データとして用いて、各軌道に対して、1.2s、2s、4s
先の体幹中心座標値を予測し、以下の方法で、予測性能指標
を評価した。各軌道の学習・評価用データの数は表2に示す。

・予測処理時間の評価方法
実験する際に、本技術の予測処理の部分（図5のセク
ション C）の所要時間をループごとに計測する。この
時間の最大値を予測処理時間とする。

・予測距離誤差の評価方法
各軌道に対して、体幹中心座標が取得される時刻ごと
に、実測座標値と予測座標値の相対距離を算出し、最
大値を予測距離誤差とする。本実験では、距離分布の
「平均値 +3σ」を最大値とする。
レーザスキャナの計測距離ばらつきによる影響が大き
く、センサの計測ばらつきを扱うのに一般的に 3σで
評価することから、「予測距離誤差」に関しては 3σで
評価している。

5.3　実験結果
　3.1節、3.2節に記載した方法に従い、評価実験を行った
結果を表 3にまとめる。

表 3　DBT 手法の評価結果

軌道 #1 軌道 #2 軌道 #3 軌道 #4 軌道 #5 軌道 #6
予測
時間
［s］

距離
誤差

［mm］

処理
時間
［ms］

距離
誤差

［mm］

処理
時間
［ms］

距離
誤差

［mm］

処理
時間
［ms］

距離
誤差

［mm］

処理
時間
［ms］

距離
誤差

［mm］

処理
時間
［ms］

距離
誤差

［mm］

処理
時間
［ms］

1.2 132 0.1 304 0.2 131 0.2 150 0.2 110 0.1 279 0.2
2 130 0.2 416 0.3 113 0.3 153 0.2 112 0.1 303 0.1
4 151 0.3 544 0.2 123 0.2 184 0.2 109 0.2 345 0.4
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　予測距離誤差について、予測時間が長いほど誤差が大き
くなる場合が多く、1.2s先予測の場合の最大誤差が304mm
となり、本研究の目標値に対しては乖離がある。4s先まで
予測する場合の最大誤差が544mmとなり、軌道 #2で発生
したことを確認できた。
　予測処理時間について、全ての実験ケースでの処理時間
が1ms以下になり、最大値が0.4msであることを確認でき
た。 目標の40msをクリアし、本研究の予測システム構成
で40ms周期の連続予測処理が可能であることが分かった。
　今後の改善のために、実験データを用いて誤差に対する
影響因子を追究した。表4に各軌道の1サイクルあたりの
停止回数と合計停止時間を示す。比較的大きな誤差が現れ
る軌道として、軌道 #2 は 1 サイクルあたりの停止回数が
多く、#6 は 1 サイクルあたりの停止時間が長いことが分
かった。これにより、予測対象軌道の1サイクルあたりの
停止回数・停止時間が予測距離誤差に影響を与えている可
能性があることが分かった。

表 4　歩行軌道 1 サイクルあたりの停止回数と時間

軌道 # 停止回数 合計停止時間［s］
1 4  8
2 6 12
3 3  6
4 4  8
5 2  4
6 4 40

5.4	 従来手法との比較
　DBT を用いた本研究の予測手法の予測結果と比較するた
めに、5.1の実験条件で取得した6つの軌道の体幹中心座標

の時系列データを用いて、5.2の評価方法に従って、オーソ
ドックスな時系列解析手法を用いた予測と評価を行った。
　オーソドックスな手法として、ARIMA モデルと LSTM
を採用した。
　ARIMA モデルは、自己回帰和分移動平均モデルの略
で、統計学で時系列解析に用いられる代表的な手法であ
る8）。今回は Python の Darts ライブラリを使用した。単変
量解析が可能のため、体幹中心座標XとYの学習器を別個
に作成し、予測を行った。
　LSTM は Long short-term memory の略で、RNN の一種で
より長期系列に対応できるようにしたのが特徴である9）。
今回は Python の Darts ライブラリを使用した。多変量の予
測が可能であるため、DBT と同様に体幹中心座標 X と Y
を 1つの学習器で同時に予測した。
　3つの手法（ARIMA モデル、LSTM、DBT）により、6
つの軌道に対する予測距離誤差と処理時間の評価結果を表
5に示す。
　距離誤差に関しては、ほぼ DBT ＜ LSTM ＜ ARIMA で
あることが確認できた。軌道 #4 においては DBT の距離誤
差がLSTMより著しく低く、他の軌道においてはLSTMと
同等或いはやや低いことが分かった。
　処理時間に関しては、DBT ＜ LSTM ＜ ARIMA である
ことが全軌道で確認でき、DBT の予測処理は LSTM より
10 倍以上速いことが分かった。

6.	 むすび
　本研究では、スムーズな人ロボット衝突回避を実現する
ために、人体幹位置予測技術の性能指標と目標値を定義
し、体幹中心座標を特徴量とすることをベースに、AI に
よる歩行軌道の予測技術を製造現場の人体幹位置予測に応
用する手法を提案した。

表 5　3 つの予測手法の評価結果

軌道 #1 軌道 #2 軌道 #3 軌道 #4 軌道 #5 軌道 #6
予測
時間
［s］

学習器
距離
誤差

［mm］

処理
時間
［ms］

距離
誤差

［mm］

処理
時間
［ms］

距離
誤差

［mm］

処理
時間
［ms］

距離
誤差

［mm］

処理
時間
［ms］

距離
誤差

［mm］

処理
時間
［ms］

距離
誤差

［mm］

処理
時間
［ms］

1.2
ARIMA 620 54.1 612 41.3 296  42.7 232 30　 178 51.2 432 40.3
LSTM 135  9.3 309  8.9 131   8.9 253  7.9 126  7.9 278  7.9
DBT 132  0.1 304  0.2 131   0.2 150  0.2 110  0.1 279  0.2

2
ARIMA 781 62　 787 42.8 355 100.2 219 25　 218 51.9 595 52.0
LSTM 137 13　 436 12.8  99  12.8 278 11.3 128 11.3 312 11.2
DBT 130  0.2 416  0.3 113   0.3 153  0.2 112  0.1 303  0.1

4
ARIMA 901 48.5 900 42.7 366  43.7 224 40.2 148 42.9 770 32.8
LSTM 145 22.9 589 22.8 104  22.9 350 20.3 118 20.2 369 20.2
DBT 151  0.3 544  0.2 123   0.2 184  0.2 109  0.2 345  0.4
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　U 字型製造ラインの模擬環境によりその手法の効果を評
価した。結果として、0.4msの処理時間で4s先の人体幹位
置が予測可能であり、最大の予測距離誤差が 544mm であ
ることが分かった。また、比較評価実験により、本手法は
オーソドックスな時系列解析手法より予測精度が優れてお
り、処理速度が 10 倍以上速いことが分かった。
　本手法の予測距離誤差に関して、目標を達成することが
できない、改善が必要であることが判明した。これについ
ては、予測対象軌道の停止回数・停止時間が長いことに起
因しており、次の行動予測が難しくなっている。対策とし
て、例えば作業員の視線の追跡や停止時の手作業状態の監
視など、次のアクションが推測できる情報を予測処理に加
えることによって AI の判断精度を向上し、予測距離誤差
が改善できないかと考えている。
　今後は、予測距離誤差を改善し、製造現場事例を増やし
て評価することにより、本手法の実用性と汎用性を向上す
る。さらに複数人対応や手の動きの予測などの技術獲得を
目指して研究を進め、最終的に、人の動き予測技術により
スムーズな人ロボット衝突回避を実現し、安全性と生産性
が高度に両立する人ロボット協働生産環境の実用化に貢献
していく所存である。
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