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あらまし セキュリティシステム等のための人体検知に UWB(Ultra Wide-Band)ドップラーイメージングレーダを

用いた検討がなされている．これらの検討では単一人体を仮定し，形状を推定することを目的としている．しかし現

実的には，複数人体を考慮する必要がある．そのため我々は推定される散乱中心に階層構造クラスタリング法を適用

し複数歩行人体を分離する手法を開発してきた．本稿では階層構造クラスタリング法と比べ目標分離の性能が高いサ

ポートベクターマシンを用いた複数歩行人体の分離手法を提案する．人体の散乱中心を点目標として近似した数値モ

デルを用いた検討において，2人体目標がレンジ方向に 0.6 m離れて歩行する条件下で，目標の分離に成功し，RMS

誤差 5.24cmと高精度に両目標のイメージングに成功した．また 2目標の位置，運動方向をパラメータとして提案手

法の精度と適用限界を示す．
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Abstract A numerous studies have been devoted to developing security systems using ultra-wideband Doppler

imaging radars to detect human bodies. Most of these conventional methods have been designed for a single target,

whereas it is needed to develop alternative methods applicable to multiple targets. One such method based on

hierarchical clustering was developed to separate images of multiple targets, but its accuracy is not satisfactory

in practice. This paper proposes another method using the support vector machine algorithm to achieve better

accuracy. Numerical simulations establish that the proposed method is able to separate images of two targets with

root-mean-square error of 5.24 cm.
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1. ま え が き

近年，セキュリティシステム等のための周囲環境認識におい

て，人体等の運動目標検知の関心が高まっている．一般的には

光学カメラが用いられており，取得映像から自動的に目標を抽

出する手法，複数のカメラを配置することで目標の三次元形状

を得る手法などが提案されている [1]．しかし，光学カメラは光

が十分に得られない環境での感度低下や，距離分解能不足によ

り人体の立体形状の推定及び複数目標の検出が困難という問題

がある [2], [3]．

— 1 —



光学カメラが持つ問題点の解決方法として，照明条件の影響

を受けない電波の応用が注目されている．複数運動目標の検出

および位置推定のために，Lin と Lingにより CW(Continuous

Wave) ドップラーレーダ干渉計法を用いるイメージング法が提

案されている [4]～[6]．この手法では人体等の複雑形状目標の

各部位ををドップラー周波数の違いにより分離し，分離した各

目標の到来方向を干渉計法により求める．同手法では人体の概

形推定が可能であることが報告されている [5]．また，運動情報

の抽出法として，Kim と Lingにより時間周波数分布を利用し

た運動分類法が提案されている [7]．同手法ではドップラーレー

ダにより得られる時間周波数分布のパラメータに基づいた判別

分析により，人体の様々な運動を分類する．しかし，この手法

は分類のみを目的としており，速度や軌道などの運動に関する

パラメータを抽出できない．また，UWBレーダとドップラー

レーダを組み合わせる手法が提案されている [8], [9]．同手法で

は，UWBレーダの持つ高い距離分解能と，時間周波数解析の

持つ人体の各部位の分離識別により，単一人体の高解像度なイ

メージングを実現している．

しかし，現実のセキュリティシステムでは，目標が複数人体

である場合を考慮する必要がある．そこで，我々はこれまでに

UWBドップラーレーダで推定された散乱中心に対して階層構

造クラスタリング法を用いて複数目標の分離を行う手法を提案

してきた [10]．しかしこの手法は推定された散乱中心が明確に分

離されている必要があり，近接 2目標に適用することは難しい．

そこで本稿では，推定された散乱中心に対して SVM(Support

Vector Machine) [11]を用いて目標の分離を行う手法を提案す

る．まず UWBドップラーレーダイメージングの手順を示し，

散乱中心の推定例を示す．次に，SVMを用いて推定した散乱

中心を分離する手法を提案する．本稿では，人体の散乱中心を

点目標として近似し，数値計算を行い，分離特性を評価する．

2. システムモデル

本稿で用いる数値計算のシステムモデルについて説明する．

図 1にシステムモデルを示す．送信アンテナを 1つ，受信アン

テナを 3 つとするシステムを想定する．これら受信 3 アンテ

ナで干渉計を構成している．送信波は中心周波数が 26.4 GHz，

帯域幅 500MHz，レンジ分解能 30 cmの UWBパルスとする．

パルス繰り返し周期は 1.64 msであり，レンジ方向のサンプル

は 20，最大計測距離は 6 mとなる．また，観測時間は 2.10 s

とする．無指向性アンテナを想定し，アンテナ中心の高さZcを

60 cm，アンテナ間隔 dh，dv は，共に半波長である 5.68 mm

とした．アンテナのベースラインに対して水平方向を x軸，垂

直方向を z 軸，これらのアンテナと直交する奥行き方向を y軸

と定義する．

数値計算の目標として，人体の歩行運動データ (Eyes、

JAPAN 社 Motion Capture Data Pack ) を用いる．人体の

関節部分に対応する 12点を点状目標とみなし用いる [8]．これ

ら 12 点を 2 目標分配置し，計 24 点を目標散乱点とする．ま

た，受信信号はレイトレーシングにより計算し，マルチパス，

他目標による遮蔽等は考慮しないものとする．
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図 1 システムモデル
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図 2 目標の運動軌跡 (左:xy 平面，右:ty 平面)

3. UWBドップラーレーダイメージング

本節では，2目標が x方向に 0 m，y 方向に 0.6 m離れて同

一方向に歩行している場合を想定し，従来法 [8]の適用例を示

す．これら 2目標の xy 平面内の運動軌跡，ty 平面内の運動軌

跡を図 2に表す．時間 tにおける 2目標の重心の xy 座標をそ

れぞれ (x1(t), y1(t))，(x2(t), y2(t))とする．このとき重心の歩

行軌跡は以下の式で表される．

(x1(t), y1(t)) = (−0.0442t + 0.1665,−0.931t + 4.225)

(x2(t), y2(t)) = (−0.0442t + 0.1665,−0.931t + 4.825)(1)

また，歩行周期は 1.68 sである．ここで，X 座標を z 軸及び

目標の運動方向と直交するように各目標に対して独立に定義す

る．この場合，Xz 平面の軌跡は目標の正面図となり，図 3に

表す通りとなる．

受信信号に対して時間周波数解析を行う．時間周波数解析の手

法として SDFT(Sliding Discrete Fourier Transformation) [12]

を用いる．SDFTを用いて受信信号を時間周波数解析した結果

を図 4に示す．窓関数はハミング窓を用い，窓幅は 0.21 sとし

た．2目標の成分の干渉によって人体の各部位に対応する視線

方向速度変化の検出が困難となっている．単一人体目標の場合，

時間周波数解析により分離した各時間周波数で目標は単一とみ

なしていたが，複数人体目標の場合，単一目標とみなすことが
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図 3 目標の正面図 (左:目標 1，右:目標 2)
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図 4 数値目標の SDFTスペクトログラム (Rx(ant1)，全レンジのス

ペクトログラムを加算)

できない時間周波数が存在する．しかし，時間周波数解析のみ

では目標数を推定することができず，複数目標の分離は困難で

ある．このため次節にて推定された散乱中心の位置および時間

に基づく目標分離法を提案する．

次に到来方向を干渉計法により求める．干渉計法は複数のア

ンテナにより信号を受信し，アンテナ間の位相差を利用して目

標到来方向を推定する方法である．時間周波数解析後のアンテ

ナ 1,3の信号をそれぞれ S1(t, ωi)，S3(t, ωi)とする．この場合，

ある時間 tの目標 iの到来仰角 θeli(t)は受信信号のアンテナ間

位相差により，アンテナ間隔 dv を用いて以下の式で求まる．

θeli(t) = sin−1

[
6 S1(t, ωi)− 6 S3(t, ωi)

(2πdv/λ)

]
(2)

同様に水平方向にアンテナを配置すれば到来方位角も求めるこ

とができる．水平方向に距離 dh 離したアンテナ 2を用いると，

目標 iの到来方位角は式 (1)と同様に次式で表すことができる．

θazi(t) = sin−1

[
6 S2(t, ωi)− 6 S1(t, ωi)

(2πdh/λ)cosθeli(t)

]
(3)

各時間の最大電力密度から −10dBまでの受信信号電力を持つ

時間周波数分布のピークについて上記の到来方向推定を行う．

また，遅延時間から得られる距離を補間し各散乱中心までの距

離を測定する [13]．

以上の距離，到来方位角，到来仰角により，3次元空間内の
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図 5 推定散乱中心の運動軌跡 (左:xy 平面，右:ty 平面)

位置を決定する．図 4の時間周波数分布より推定された散乱中

心の xy平面内の運動軌跡，ty平面内の運動軌跡を図 5に表す．

本条件下では 2目標が同一レンジまたは隣接するレンジに存在

しているため，目標間で干渉が発生している．

4. 提 案 手 法

前節で述べた問題点を解決するため，推定散乱中心の分布か

ら，目標を分離する手法が提案されている [10]．しかし同手法

では，目標間干渉が xyt 空間内に存在しない場合に適用範囲

が限定されていた．そこで本稿では xyt 空間内で目標間干渉

が存在する場合に目標を分離するために，機械学習の１つであ

る SVM(Support Vector Machine) [11]を推定散乱中心に適用

する．

4. 1 教師データ取得法

SVMでは分離のために教師信号を必要とする．以下で教師

信号の取得法を述べる．図 6 に，ある時間 ti の複数人体目標

の受信信号を示す．受信信号に 2つのピークが検出できる．こ

れらのピークの外側のレンジからのデータは各々の目標のみの

受信信号と仮定する．しかしピークより外のデータを全て教師

信号として用いると，教師信号過多となり分離に失敗する．そ

こでピークと隣接する 2 点を用いて正規分布を仮定し，受信

信号を推定する．推定した受信信号のピーク電力から-3 dB以

下の電力を有する信号を教師信号とする．これら抽出レンジを

R1(ti)，R2(ti)と定義する．ただし，R1(ti) > R2(ti)とする．

ある時間 ti，周波数 fj についてイメージングを行い，推定さ

れた散乱中心の xyz 座標を x(ti, fj)，y(ti, fj)，z(ti, fj) とす

る．この場合，目標 1の教師データとなる推定散乱中心の候補

は以下の式を満たす．
√

x(ti, fj)
2 + y(ti, fj)

2 + z(ti, fj)
2 > R1(ti) (4)

また，同様に目標 2の教師データとなる推定散乱中心の候補は

以下の式を満たす．
√

x(ti, fj)
2 + y(ti, fj)

2 + z(ti, fj)
2 < R2(ti) (5)

式 (3)，(4)を満たす推定散乱中心を教師信号として用いる．
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4. 2 境界点除去

SVM は全ての推定散乱中心をどちらかの目標に分離する．

しかし 2目標間の干渉により，どちらの目標にも属さない虚像

となる推定散乱中心が分離境界付近に存在する．そこで目標１

に属する点，目標２に属する点およびどちらの目標にも属さな

い点の 3グループに分ける．

まず前節の手法で抽出した教師信号を用いて SVM を適用

する．目標 1 の i 番目の推定散乱中心の xyt 空間内の座標を

O1(xi, yi, ti)とする．同様に目標 2の j 番目の推定散乱中心の

xyt空間内の座標を O2(xj , yj , tj)とする．この i番目の推定散

乱中心から半径 rb の球を仮定する．この球内に存在する O1 と

O2 の推定散乱中心の数 o1，o2 を比較する．この場合，以下に

表す式を満たす点をどちらのの目標にも属さない点とみなし，

除去する．

α > o2/o1 (6)

ただし αは経験的なパラメータである．これら境界点の虚像除

去法の模式図を図 7に示す．同図の左に O1(xi, yi, ti)が虚像と

なる例を，右に真の像となる例を示す．ただし，図 7では簡単

のため 2次元で表している．

4. 3 分 離 結 果

図 5に示した散乱中心について SVMによる分離を行う．分

離結果に対し，境界点除去した後の推定散乱中心の xy 平面内，

ty平面内の運動軌跡を図 8に表す．境界点除去のための球の半

径 rb は，人体の解像度から 10 cmとし，また α = 3/7とした．

2目標が分離されていることがわかる．分離した 2目標の正面

図である Xz 平面内の目標と推定散乱中心を図 9に示す．2目

標で推定散乱中心の数が異なる理由はアンテナに近い目標から

の受信電力が大きく，散乱中心が多く推定されるためである．

次に推定散乱中心の外輪郭を抽出する．X 軸と平行に短軸
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図 8 教師信号と推定散乱中心の分離 (左:xy 平面，右:ty 平面)
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図 9 真値と推定正面図 (左:目標 1，右:目標 2)

を，z 軸と平行に長軸を有する楕円を定義する．Xz 平面上で

短軸半径 Ra，長軸半径 Rb の楕円を走査し，楕円内に N 個以

上の推定散乱中心がある場合，その楕円上を推定点候補とする．

分離した各目標に対し，推定点候補から各 zに対して最大のX

座標と最小のX 座標をとる候補点を抽出し，これを外輪郭と推

定する．文献 [10]と同様に短軸半径 Ra =5 cm、長軸半径半径

Rb =15 cmとする．パラメータ N は孤立点除去のためのパラ

メータであり，経験的に以下の手法で決定する．人体目標を外

接楕円を用いて求めた輪郭の面積における一楕円の面積の割合

は 0.6%程度である．そのため孤立点除去のパラメータは各目

標の全推定散乱中心数の 0.6%とする．各目標の推定散乱中心

はそれぞれ 1434点，3368点なので，孤立点除去のパラメータ

は 9点，21点である．これらの楕円上の点を推定点候補として

特性を評価する．外輪郭を抽出した結果を図 10に示す．ここ

で RMS(RootMeanSquare)誤差による推定外輪郭の精度を求

める．真値の外輪郭を構成する n個のうち i番目の点の (X, z)

座標を (XTi, zTi)，推定散乱中心の外輪郭を構成するm個のう

ち j 番目の点の (X, z)座標を (XMj , zMj)とする．この場合，

RMS誤差を評価する際の真値と推定外輪郭の差 εを以下の式
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図 11 特性評価のためのパラメータ

で定義する．

ε =

√√√√ 1

m

m∑
j=1

min
i

(XTi −XMj)
2 + (zTi − zMj)

2 (7)

式 (7)に基づき RMS誤差を求める．目標 1が 4.82 cm，目標

2が 5.62 cm，平均は 5.24 cmとなり，両目標の高精度な外輪

郭形状を抽出した．

5. 提案手法の特性評価

前節では 2目標間の位置が x方向に 0m，y 方向に 0.6m離

れた状態で，y 軸に平行に歩行するという 1条件下で提案手法

の有効性を示した．本節では，様々な位置関係にある 2目標に

ついて提案手法による推定と分離の精度を評価する．

図 11に特性評価のためのパラメータを示す．図中の実線は

xy平面内で角度 φ方向に歩行する際の各目標の重心の移動軌跡

である．2目標の運動方向は同一である．2目標の目標間距離を

r，xy 平面内での目標間角度を θ と定義する．これらパラメー

タは x = 0m，y = 2.5mを終端位置とする目標 1の移動を基準

とする．レーダ諸元，目標の歩行周期等の諸元は前節と同じで

ある．r = 0.6m，0.9m，1.2m，θ = 0◦，10◦，20◦，· · ·，90◦ の各

例について検討する．また，xy平面内で，y軸と平行 (φ = 0◦)，

斜め (φ = 45◦)，x軸と平行 (φ = 90◦)，の 3例を検討する．

φ = 0◦, 45◦, 90◦ における 2 目標の平均 RMS 誤差を図 12，

13，14 にそれぞれ示す． ただし図 12，13，14 中の点線は単
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図 12 φ = 0◦ の場合の r，θ に対する RMS 誤差特性
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図 13 φ = 45◦ の場合の r，θ に対する RMS 誤差特性
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図 14 φ = 90◦ の場合の r，θ に対する RMS 誤差特性

一目標の場合の RMS誤差を示している．φ = 0◦，r = 0.6m，

θ = 0◦ の場合，2目標と分離するために必要な教師データを取

得することができない．そのため目標を分離することができず，

図 12 中に表示されていない．φ = 0◦，φ = 45◦，φ = 90◦ に

おける単一目標の場合の RMS誤差はそれぞれ 5.50 cm，6.12

cm，9.43 cm である．φ = 0◦ の場合 θ > 30◦，φ = 45◦ の場

合 θ > 20◦，φ = 90◦ ではほぼ単一目標の場合と同じ RMS誤

差となり，各々の目標の外輪郭を高精度に推定することができ

ている．

RMS誤差が比較的大きい場合について考察する．φ = 45◦，

r = 0.6m，θ = 0◦の場合のの真値と分離した推定散乱中心を図

— 5 —
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図 15 φ = 45◦，r = 0.6m，θ = 0◦ の場合の分離結果

(左:xy 平面，右:tx 平面)
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図 16 φ = 45◦，r = 0.6m，θ = 0◦ の場合の分離結果

(左:xy 平面，右:tx 平面)

表 1 提案手法により目標が正しく分離する条件 (θ <= 90◦)

φ = 0◦ φ = 45◦ φ = 90◦

r = 0.6m θ >= 20◦ θ >= 10◦ θ >= 20◦

r = 0.9m θ >= 10◦ θ >= 10◦ θ >= 10◦

r = 1.2m θ >= 0◦ θ >= 10◦ θ >= 0◦

15に示す．tx平面内で推定散乱中心の分離に失敗し各目標の

推定散乱中心が混合していることがわかる．図 16に φ = 45◦，

r = 0.6m，θ = 10◦ の場合の真値と分離した推定散乱中心を示

す．図 15と異なり tx平面内で多くの推定散乱中心が正しい目

標に分離されていることがわかる．以下で推定散乱中心が正し

い目標に分離されているかを定量的に評価する．各時間ごとに

推定散乱中心は xy 平面内で最も近い目標の散乱中心と仮定す

る．このとき分離された各推定散乱中心が異なる目標に分離さ

れている割合を誤推定率 δ と定義する．δ を図 15と 16の条件

下で比較する．推定散乱中心の 2目標の平均誤推定確率はそれ

ぞれ 17.2%，3.06%である．誤推定確率が δ < 10%を満たす

とき，経験的に目標が正しく分離されている．このとき提案手

法により正しく目標分離が行われる条件を表 1に示す． φ = 0◦

の場合を除き RMS誤差が 0.2 m以下の場合が適用可能と判定

できる．φ = 0◦ の場合について考察する．外輪郭は目標のXz

平面内の推定散乱中心から得られる．この場合，目標の運動方

向の情報は縮退されている．そのため運動方向の分離に失敗し

た推定散乱中心は外輪郭の誤推定に寄与しない．

6. 結 論

本稿では，UWBドップラーイメージングレーダを用いた複

数人体目標の高精度な目標分離法を提案した．本稿では従来法

を拡張し，推定散乱中心を SVMを用いて分離する手法を提案

した．数値計算によってレンジ方向に 0.6 m離れた近接 2目標

を正しく分離し，RMS誤差 5.24 cmと高精度な外輪郭を抽出

した．次に 2目標間の距離，相対角度を変更することで提案手

法の適用範囲を示した．0.6m <= r，20◦ <= θ で提案手法による

目標分離に成功した．今後実環境下で提案手法の評価をする．
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