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ワイヤレス人体センシングへの機械学習応用
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あらまし 本稿では，我々のグループで進めているレーダによるワイヤレス人体センシング技術の研究のうち，機械

学習を応用した例を 2つ紹介する．一つ目は，レーダによる非接触ジェスチャ識別技術である．2.4 GHz帯の連続波
レーダを用いて，6種類のジェスチャを行う 10人の被験者の腕からの反射波を計測した．計測データから生成した
I-Qプロット画像を畳み込みニューラルネットワークに入力し，レーダ受信信号のみを用いてジェスチャ識別を行い，
識別精度を実験的に評価した．二つ目は，レーダによる非接触心拍計測技術である．79 GHz帯の超広帯域ミリ波ア
レーレーダを用いて 7人の被験者の左肩からの反射波を計測した．計測したレーダ受信信号に静止クラッタ除去など
を適用し，皮膚変位波形を推定し，それを並べ替えることで画像を生成した．生成画像を畳み込みニューラルネット

ワークに入力し，心電計の R波と S波の時間と同期した三角波を出力するように学習を行った．機械学習による心拍
間隔の推定精度について評価し，従来法と比較した．
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Application of Machine Learning Algorithms to Wireless Human Sensing
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Abstract In this manuscript, we introduce two examples of application of machine learning to radar-based wireless human
sensing. The first example is noncontact hand gesture identification using a 2.4-GHz continuous wave radar. The radar echoes
from an arm of ten participants who were performing six types of gestures were measured. The I-Q plot images generated from
the radar data were input to a convolutional neural network, achieving gesture identification, and the identification accuracy
was evaluated experimentally. The second example is a noncontact heart rate measurement. The radar echoes from the left
shoulder of seven participants were measured using a 79-GHz ultra-wideband array radar system. Images were generated
by rearranging the skin displacement waveform estimated by applying phase-demodulation and static clutter removal. The
generated images were input to a convolutional neural network, which was trained to output a triangular wave synchronized
with the time of the R- and S-waves of the electrocardiograph. An experimental evaluation was performed on the estimation
accuracy of the heartbeat interval.
Key words human sensing, radar, signal processing, machine learning

1. ま え が き

近年の機械学習を中心とした情報科学の計測分野への応用の

発展は目覚ましく，そのレーダ信号処理への応用も例外ではな

い [1]～[7]．本稿ではレーダ信号処理の中でも特に，ワイヤレ
ス人体センシングに注目し，非接触ジェスチャ識別と非接触心

拍計測の 2種類の応用についての我々の研究の一部を紹介する．
非接触ジェスチャ識別は Google Soli プロジェクト [8] に代
表されるように，スマートフォンへの搭載を視野に盛んに研

究が進められ，実用化が進められている．ジェスチャ識別には

ウェアラブルデバイス [9]～[15]を使ったものや，RGBカメラ

や深度カメラ [16]～[19]を用いたものなどが提案されてきてい
るが，前者は装着の手間や不快感，後者はプライバシー保護

の観点から懸念が残る．こういった欠点を克服しうるのが電

波を用いたレーダによるジェスチャ識別技術である．Google
Soli [8]は 60 GHzの超広帯域レーダを用い，2× 4多入力多出力
(MIMO: multiple-input multiple-output)アレーを利用するプロト
タイプを開発した．Fan et al. [20] は受信 2 素子を有する連続
波 (CW: continuous wave)レーダを用いて，Molchanov et al. [21]
は深度カメラと周波数変調連続波 (FMCW: frequency-modulated
CW)レーダを併用することで，それぞれジェスチャ識別に成功
した．Kim et al. は機械学習の一種である畳み込みニューラル
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ネットワーク (CNN: convolutional neural network)をレーダ信号
の時間周波数領域表現であるスペクトログラム画像に適用し，

マイクロドップラー情報を利用したジェスチャ識別を報告して

いる [22]．スペクトログラム画像と機械学習を用いた方法は，
レーダ目標識別を目的とした利用も報告されている [23], [24]．
Kim et al. はインパルスラジオレーダを用い，CNNをスペクト
ログラム画像ではなく時間領域の信号に適用し，ジェスチャ識

別の精度 90%を達成した [25]．本稿で紹介する手法は，Kim et
al. [25]と同様に時間領域信号に対して CNNを適用してジェス
チャ識別を試みる．ただし，直交検波の I (in-phase) 成分と Q
(quadrature) 成分を複素平面上に描画した I-Q プロットを画像
と見なし，2 次元画像を入力とする点が従来の報告と異なる．
著者らの機械学習を用いた非接触ジェスチャ識別手法の詳細

は [26], [27]を参照されたい．
次に，心拍計測への機械学習応用を紹介する．レーダを用い

た非接触生体計測は接触型センサと異なり，清潔かつ簡便で，

レーダシステムから離れた被験者の呼吸や心拍を計測できる

ため，医療やヘルスケアなどの分野での応用が期待されてい

る [28]– [39]．ところが，レーダにより心拍を高精度計測する
ためには皮膚表面の微小変位を高精度に計測することが求めら

れ，これまでに様々な信号処理法が提案されてきたが，そのい

ずれも性能に限界があった．とくに，呼吸に代表される大きな

体動が心拍成分と干渉し，計測精度が低下することは大きな課

題である．本稿では，我々が開発してきた CNNを用いた非接
触心拍計測技術を紹介し，呼吸の有無に依存しない高精度計測

が可能であることを示す．なお，著者らの機械学習を用いた非

接触心拍計測技術の詳細は [40], [41]を参照されたい．

2. 機械学習とレーダによるジェスチャ認識

2. 1 ジェスチャ識別のためのレーダシステム

まず，レーダを用いた非接触ジェスチャ認識技術 [26], [27]を
紹介する．測定には 2.4 GHz帯の連続波 (CW: continuous wave)
レーダを用いる．送信電力は 10.0 dBmである．単一のアンテ
ナを送受両方に用いるモノスタティックレーダであり，送受信

の信号はハイブリッド結合器により分離される．使用するアン

テナは利得 8.0 dBi，垂直偏波，E面と H面のビーム幅はそれぞ
れ 60.0度および 80.0度である．受信信号は分配器で分離され
た後にミキサー入力され，直交検波により I (in-phase)成分と Q
(quadrature) 成分が出力される．両成分は低域通過フィルタに
入力された後に DCカップリングにて A/D (analogue-to-digital)
変換されてディジタルデータとして保存される．サンプリング

周波数は 1.0 kHzである．データに含まれる直流成分は信号処
理により除去される．システムの構成を図 1に示す．

2. 2 ジェスチャ識別のための人体計測

10 人の被験者が参加するレーダ実験を行い，レーダ反射波
のデータを得た．各対象者には電波暗室内において着座し，静

止した状態で腕のみを動かすよう指示した．そのため，直流成

分除去を行った受信信号には，主に腕の反射波のみが残って

いたと考えられる．各被験者には，6種類のジェスチャを各々
150回繰り返し行わせ，各ジェスチャについて 2秒間のレーダ
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図 1 ジェスチャ識別に用いるレーダシステム [27]
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図 2 ジェスチャ識別のための実験環境と得られた IQ プロットの例

測定を行った．被験者の腕はアンテナから約 1.2 m の距離に
設定した．被験者番号 𝑝 (𝑝 = 1, 2, · · · , 𝑁p) の 𝑖 番目のジェス

チャ (𝑖 = 1, 2, · · · , 𝑁g) の 𝑗 回目 ( 𝑗 = 1, 2, · · · , 𝑁0) の測定デー
タを 𝑠

𝑝
(𝑖, 𝑗) (𝑡) とする．ただし，本研究では 𝑁0 = 150， 𝑁g = 6，

𝑁p = 10とする．図 2の左にジェスチャ識別のためのレーダ計
測の様子を示す．

2. 3 ニューラルネットワークによるジェスチャ認識

本研究では，ジェスチャ認識のために受信信号 𝑠
𝑝
(𝑖, 𝑗) (𝑡) 複素

平面上の信号点軌跡，すなわち I-Q プロットを画像として用
いる．ただし，max(𝑡 ,𝑖, 𝑗) |𝑠

𝑝
(𝑖, 𝑗) (𝑡) | = 1 となるように各被験者

𝑝 に対して振幅の正規化を行う．測定時間中に，反射信号は位

相方向だけでなく振幅方向にも変化する．I-Qプロット画像は
𝑁s × 𝑁s ピクセルの低解像度 JPEG形式に変換される．ただし，
𝑁s = 30とする．各被験者に対して，各ジェスチャを 𝑁0 回繰り

返し，𝑁0 = 150枚の JPEG画像が生成される．図 3には 6種類
のジェスチャに対応する I-Qプロットを各 3枚ずつ例示する．
図 2の右に得られた 6種類のジェスチャに対応する IQプロッ
トの例を 5例ずつ示す．測定の度に IQプロットは異なる軌跡
を描いているが，類似した形状も見受けられる．

図 4 は本研究で用いた CNN のブロック図である．サイズ
𝑁𝑠 × 𝑁𝑠 = 30 × 30ピクセルの入力画像は 40種類の 5 × 5フィ
ルタと畳み込まれ，サイズ 22 × 22 の 40 枚の画像が生成され
る．これらの画像は活性化関数である正規化線形関数 (ReLU:
rectified linear unit)に入力され，2 × 2ピクセルの非重複のマッ
クスプーリング層に入力され，サイズ 11 × 11 の 40 枚の画像
に変換される．2層目の畳み込み層において，これらの画像は
30種類の 5 × 5フィルタと畳み込まれ，再び ReLU関数および
マックスプーリング層を通り，最後に全結合層を通じて 6個の
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図 3 ジェスチャ識別に用いる CNN の構成

出力ニューロンに至る．この全結合層の重みは慣性項付き確率

的勾配降下法により，出力と学習ラベルの差が小さくなるよう

に最適化される．図 3にジェスチャ識別に用いる CNNの構成
を示す．

2. 4 ジェスチャ識別の性能評価

本節ではジェスチャ識別手法の性能評価を行う．まず最初

に，被験者 10 人のうち 1 人のデータの一部分を CNN に学習
させ，同じ被験者の残りのデータを用いて性能評価を行う．学

習に用いるデータと性能評価に用いるデータは重複しない．そ

のため，𝑁g𝑁tr 枚の画像を CNNの学習に用いる．ただし，𝑁tr

は各被験者・各ジェスチャに対して学習に用いるデータの枚数

であり，残る 𝑁g (𝑁0 − 𝑁tr) 枚の画像が性能評価に用いられる．
ここで 𝑁tr (≤ 𝑁0) には 3種類の値を設定して学習データサイズ
の性能への影響を評価する．学習過程では，確率的勾配降下法

の反復回数は 300とした．表 1の 2-4列目には提案法の CNN
を，各被験者の全データのうちそれぞれ 10%，50%，90%を学
習に用いて同じ被験者に対するジェスチャ識別を試みた場合の

精度を示す．全データの 90% を学習に用いた場合，平均精度
は 91.3%であった．また，学習データサイズによって精度が変
化することも確認でき，より多くの学習データを用いることで

精度が向上することがわかる．

次に，提案法において，学習データと性能評価データが異なる

被験者である場合の性能を評価する．ここでは，CNNを 𝑁p − 1
人の被験者，すなわち 1人を除く全被験者のデータを用いて学
習させ，学習から除外した被験者のデータを用いて性能評価を

行う．この時，学習に用いる画像枚数は (𝑁p − 1)𝑁g𝑁tr = 8100
枚となる．この場合の精度は表 1の最も右の列に示す．この結
果より，精度は 6 種類のジェスチャからランダムに選択した
場合 (1/6 = 16.7%) よりは高いものの，平均で 38.4%となり，
同じ被験者のデータを用いて学習と性能評価を行った場合よ

りも低い精度となった．この結果より，同じジェスチャであっ

ても，異なる被験者に対する I-Qプロットの画像は大きく異な
り，CNN による正しいジェスチャ識別に必要な再現性が得ら
れなかったということが示唆される．この理由として，被験者

表 1 CNN とレーダを用いたジェスチャ認識の精度 [27]

Accuracy of the proposed method (%)
Training

Same subject
Different

& testing subjects
Training data 𝑁g𝑁tr = 𝑁g𝑁tr = 𝑁g𝑁tr = (𝑁p − 1)𝑁g𝑁tr

size 90 (10%) 450 (50%) 810 (90%) = 8100
Subj. 1 84.1 89.8 91.6 51.3
Subj. 2 83.7 89.6 90.4 39.0
Subj. 3 88.8 93.2 94.9 32.7
Subj. 4 77.9 85.7 88.2 36.5
Subj. 5 88.2 92.6 94.7 36.4
Subj. 6 94.7 97.6 98.6 43.6
Subj. 7 80.6 85.8 89.0 45.1
Subj. 8 82.5 90.0 93.1 40.7
Subj. 9 78.6 85.9 85.0 42.6
Subj. 10 73.7 83.2 87.1 16.8
Average 83.3 89.4 91.3 38.5

図 4 ミリ波帯の超広帯域 MIMO レーダによる被験者の測定 [40]．

が 6種類のジェスチャについての指示を受けた際に，各々が異
なる解釈をし，結果として被験者らが同じジェスチャを異なる

方法で行っていた可能性が挙げられる．いずれにしても，提案

手法は特定ユーザに特化したシステムでは十分に精度よくジェ

スチャ識別できるが，複数のユーザでシステムを共有する場合

にはさらなる性能改善が求められる．

3. 機械学習とレーダによる非接触心拍計測

3. 1 非接触心拍計測のためのレーダシステムと実験条件

別の機械学習の応用として，非接触心拍計測を紹介す

る [40], [41]．非接触心拍計測実験においては，79GHz帯超広帯
域レーダを用いる．帯域幅は 2.0 GHzであり，波長 𝜆 = 3.8 mm
である．多入力多出力 (MIMO; Multiple-Input Multiple-Output)
アレイを用いる．アレイは素子間隔 4.6 mm（0.92波長）で送信
4素子，受信 4素子の計 8素子を有し，計 16チャネルのシス
テムである．レーダのサンプリング間隔は 0.24 msであり，被
験者の左肩から約 1.1 mの位置にアンテナを設置した．被験者
には着座して通常の呼吸をするよう指示した．被験者にはあら

かじめ心電計を装着しておく．心電計のサンプリング周波数は

500.0 Hzである．7人の被験者に対し，各被験者をレーダおよ
び心電計により 300.0 s にわたり計測した．測定の様子を図 4
に示す．

16チャネルのレーダ受信信号 𝒔0 (𝑡, 𝑟) は時間 𝑡 と距離 𝑟 の 16
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図 5 心電の R 波と S 波の時間にピークを有する三角波を教師データ
としたニューラルネットワークの出力波形 [40]．

次元のベクトルであり，直流成分除去による静止クラッタ除去を

行い，対象者のレンジ 𝑟0 (𝑡) を推定して 𝒔1 (𝑡) = 𝒔1 (𝑡, 𝑟0 (𝑡)) を得
る．続いて円フィッティング法により精密な静止クラッタ除去

を行い，𝒔2 (𝑡) = 𝒔1 (𝑡) − 𝒔DC を得る．信号相関行列 𝑅 = E[𝒔2𝒔
H
2 ]

の最大固有値 𝜎1 に対応する固有ベクトル 𝒗1 で重み付け加算

する最大比合成法を適用し，信号 𝑠(𝑡) = 𝒗H
1 𝒔2 (𝑡) を得る．信号

𝑠(𝑡) の位相を変位量 𝑑 (𝑡) = (𝜆/4𝜋)∠𝑠(𝑡) に換算し，被験者の皮
膚変位を推定する．

3. 2 畳み込みニューラルネットワークによる心拍計測

前節の処理により得られた変位 𝑑 (𝑡) は 𝑇s = 2.4 ms間隔で標
本化されている．そのうち 2,700サンプル（6.5 s）を取り出し，
54 × 50の行列に並べ替えて画像を生成する．サイズ 3 × 3の 5
種類のフィルタとの畳み込みを行い，再びサイズ 3× 3の 5種類
のフィルタとの畳み込みを行った後に活性化関数として ReLU
関数を適用し，全結合層を通じて回帰層に至る．本 CNNでは
プーリング層は設けない．また，心電波形やこれから生成した

三角波形を教師データとして，最も教師データに近い波形を出

力させるように全結合層を最適化する．

教師データに用いた R波と S波に対応した時間にピークをも
つ三角波を用いた場合の出力波形などを図 5に示す．同図の上
から順に，レーダ変位波形 𝑑 (𝑡)，心電波形，教師データである
三角波，5,850回の学習反復後のニューラルネットワーク出力
波形である．ニューラルネットワーク出力波形は教師データで

ある三角波に類似していることが確認され，提案手法が意図通

りに動作していることがわかる．

3. 3 機械学習による非接触心拍計測技術の性能評価

次に，機械学習による手法と従来のトポロジー法 [42]の性能
を比較する．機械学習による心拍計測では，100秒間のデータ
を学習に使い，50 秒間のデータを使って精度評価する．学習
データと精度評価データは重複しないように選ぶ．図 6に被験
者 A（60代男性）の瞬時心拍間隔を示す．トポロジー法により
高精度な心拍計測が実現できるケースも存在するが，ここで紹

介する被験者については，大きな体動・呼吸および小さい心拍

図 6 心電計で計測された被験者 A の心拍間隔（黒線），トポロジー法
（青丸）および機械学習（赤線）による推定心拍間隔 [40]．

変位といった悪条件により，トポロジー法の推定精度が悪化し

ている．一方，機械学習による推定結果は心電計で計測された

黒線とよく一致しており，機械学習による非接触心拍計測技術

の有効性が確認される．トポロジー法および機械学習による推

定心拍間隔の平均誤差はそれぞれ 17.3 ms および 4.5 ms であ
り，機械学習の導入により約 3.8 倍の精度改善が実現された．
同様に 7名の被験者全てに対し，心拍推定精度の評価を行った．
トポロジー法の平均誤差は 65.6 ms，提案する機械学習の平均
誤差は 20.6 msであり，約 3.2倍の精度改善が実現された．

4. 結 論

本稿では，機械学習を応用したワイヤレス人体センシング技

術を 2つ紹介した．前半で紹介した非接触ジェスチャ識別技術
では，計測データから生成した I-Q プロット画像を CNN に，
後半で紹介した非接触心拍計測技術では，計測データから生成

した皮膚変位波形を並べなおした画像を CNNに，それぞれ入
力した．前者においては，受信信号に一切の前処理を行わず，

直接得られる画像を機械学習の入力に用いたのに対し，後者に

おいては，受信信号にクラッタ除去・位相復調・フィルタリン

グなど多くの処理を経て得られた画像を機械学習の入力に用い

た．このように，用途に応じてほぼ生データを機械学習に入力

するのか，信号処理を適用したデータを機械学習に入力するの

か，同じ機械学習応用でもシステムの構成には自由度がある．

一方，非接触ジェスチャ識別技術では CNNを分類のために，非
接触心拍計測技術では CNNを回帰のために，それぞれ用いた．
このように，信号の性質や目的に応じて同じ CNNであっても
様々な使い方があるため，システム全体の処理速度・演算量・

信号の性質などを多面的に考慮したうえで最終的な方式を決定

する必要がある．今後，こうした設計を体系化・自動化するこ

とができれば，同分野への機械学習応用が飛躍的に効率化する

と予想される．
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