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1 はじめに
現在，国内には 300 万人以上の睡眠時無呼吸症候群

の治療対象者がいるといわれ，高血圧症や狭心症など
の合併症を発症するリスクを緩和するためには早期の
診断および治療開始が重要である．現在，睡眠時無呼
吸 (sleep apnea: SA) の検査には睡眠ポリグラフ検査
(polysomnography: PSG)が標準的な検査機器として広
く使われている．PSGは多数のセンサを身体に装着し
て睡眠中の多種の生体信号を取得する装置であり，得ら
れたデータをもとに SAに関係する診断が行なわれる．
しかし，多数のセンサを装着していることによる心理的
な影響は無視できないため，センサを装着しない非接触
の睡眠モニタリング技術の実現が期待されている．本稿
では，ミリ波レーダによる非接触計測と機械学習アルゴ
リズムの併用による SAの自動検出法について，我々の
取り組みを紹介する [1]–[3]．

2 ミリ波レーダによる被験者の計測実験
本研究では中心周波数 24.2 GHz，帯域幅 180.0 MHz

のミリ波レーダを使用し，E/H面ビーム幅 20度のアン
テナを送受信に用いた．京都大学医学部附属病院におい
て検査入院中の患者 2名を被験者として同レーダにより
計測した．図 1に示すとおり，レーダをベッド横の木製
ラック上部に設置した．PSGでは脳波・眼球運動・心電
図・筋電図・呼吸・いびき・酸素飽和度などの生体信号
の記録を行う．検査技師により SA等のイベントが手動
抽出される．抽出されたイベントのうち，無呼吸と低呼
吸を区別せず，以下では単に SAと呼ぶ．
両被験者とも，午後 10時 45分までには入眠し，SA

などによる中途覚醒を除けば翌朝午前 6時頃まで就寝し
ていた．被験者 Aと Bでは SAの種類が異なり，被験
者 Aは閉塞性 SAを示し，被験者 Bは中枢性・混合性
SAを示す．被験者 2名の詳細を表 1に示す．表に示す
通り，SAの種別による呼吸努力の有無がレーダ計測に
影響を与えることが予想される．

被験者 A 被験者 B

無呼吸・低呼吸
閉塞性 206

中枢性 157，
イベントの回数 混合性 71，他 52

主な無呼吸の種類
閉塞性 中枢性・混合性

(気道の閉塞) (呼吸調節の異常)

無呼吸イベント
ある

無い/無呼吸当初は
中の呼吸努力 無く，その後出現

表 1 各被験者の詳細

3 レーダ信号処理および機械学習による無呼吸検出法
レーダ受信信号を時間 t と距離 r の複素関数 s′(t, r)

と表す．まず，静止クラッタを除去するために平均信号
を s0(r) = (1/T )

∫ T

0
s′(t, r)dtにより求め，受信信号か

ら s(t, r) = s′(t, r)− s0(r)と減算し，時間変動を伴う成
分のみを抽出する．その後，被験者の顕著な運動を示す
距離 r0 を r0 = arg max

r

∫ T

0
|s(t, r)|2dtにより求め，さ

らに短時間フーリエ変換

S(t, ω) =

∣∣∣∣∫ ∞

−∞
w(τ)s(τ − t, r0)e

−jωτdτ

∣∣∣∣2 (1)

によりスペクトログラムを生成する．ただし，ここで
w(t)は窓関数であり，幅 20秒の Hann窓とする．
次に，このスペクトログラムから機械学習に用いる
画像 In (n = 1, · · · , N) を生成する．ここで，各画像
Inは S(t, ω)を最大値で正規化したうえで−20 dBから
0 dBの範囲を dB値で画像にしたもののうち，角周波
数 ω は 0 ≤ ω ≤ π rad/s の範囲，時間 t は S(t, ω) の
(n − 1)τ0 ≤ t ≤ (n − 1)τ0 + T0 の範囲に対応する．た
だし，τ0 = 5 s，T0 = 60 sとする．その結果，7時間の
データから N = 4116枚の画像が生成される．ただし，
5分毎のデータセットのうち最後の 1分間は画像生成に
使用しない．60秒間の画像のピクセル数を減らすため
に時間および角周波数方向に間引き，最後に 256階調グ
レースケールで 20× 30ピクセルの JPEG形式の画像と
して保存する．機械学習による識別性能を評価するため，
k = 12とした k-分割交差検証を行う．すなわち，学習
およびテストに，それぞれ 3773枚および 343枚の画像
を用いる．ただし，k分割する際に，学習データとテス
トデータの間に相関が生じないように選ぶ．
本研究では機械学習アルゴリズムとしてサポートベ
クターマシン (support vector machine: SVM)および
畳み込みニューラルネットワーク (convolutional neural

network: CNN)を選び，2クラス分類器として無呼吸
イベントの自動検出を試みる．SVMおよび CNNはい
ずれも教師あり学習アルゴリズムであるが，学習データ
の正解ラベルには検査技師が手動で検出した無呼吸イベ
ントを正解ラベルとして与える．ただし，各画像は 60 s

に相当するスペクトログラムであるため，各画像の中央
の時間 t = (n− 1)τ0 + T0/2において SAあるいは低呼
吸が認められる場合には 1，それ以外は 0のラベルを与
える．
SVMでは 2次の多項式カーネルを用い，20 × 30ピ

クセルの各画像を 600次元のベクトルに並べなおし，入



図 1 呼吸器内科の病室内に設置されたレーダ [2]．レー
ダは斜め上から被験者の使用するベッドを見下ろす角度
で設置されている．この写真中の人物は実際の被験者で
はない．

力する．SVMの最適化アルゴリズムとしては逐次最小
問題最適化法を用いる．CNNでは，20 × 30ピクセル
の画像をそのまま入力データとし，4層の畳み込み層で
のフィルタサイズはそれぞれ 5 × 5 × 20，3 × 3 × 30，
3× 3× 30，3× 3× 30とし，Poolサイズ 2× 2のMax

プーリング層を経て 1500 × 2の全結合層に至る．活性
化関数には rectified linear unit (ReLU)を用い，エポッ
ク数およびバッチサイズはそれぞれ 100および 128とし
た．最終的に Softmax層を経て 2値 (SAイベントの有
無に対応)の出力を行う．全結合層の各重みの最適化に
は慣性項付き確率的勾配降下法を用いる．

4 レーダおよび機械学習による無呼吸検出の性能評価

図 2に被験者 Aのレーダ計測から生成されたスペク
トログラム画像の例を示す．図中の左の画像は SAイベ
ントが認められる場合，右の画像は認められない場合に
相当する．同じく，被験者Bについても同様の画像を図
3に示す．これらの図より，被験者 Bについては SAの
有無によりスペクトログラムの特徴が大きく異なること
がわかる．各被験者のデータを SVMおよび CNNで学
習し，SAの検出性能を評価した．結果を表 2に示す．

SVM を用いた場合，被験者 A について平均正解率
79.2%，再現率36.1%，適合率40.8%となった．同じSVM

により，被験者 B について平均正解率 79.5%，再現率
63.3%，適合率 71.2%となり，いずれの指標でも被験者
Aよりも高い値となった．続いて，CNNを用いた場合，
被験者Aについて平均正解率 79.6%，再現率 22.6%，適
合率 38.2%と SVMを用いた場合よりも性能が低下して
いる．同じく CNN を用いた場合，被験者 B について
平均正解率 81.7%，再現率 66.7%，適合率 74.9%となり，
SVMを用いた場合よりも性能が改善していることが確
認された．

結論として，機械学習アルゴリズムによる検出性能は，
SAの種別により異なる可能性があり，少なくとも今回
のケースでは中枢性・混合性無呼吸を示す患者について
は CNNによる無呼吸イベント検出が有効であった．本
稿では 2名の被験者についてのみ検討を行ったが，今後，
より多くの被験者データについて詳細な検討を進める予
定である．

図 2 スペクトログラム画像の例 (被験者 A)

図 3 スペクトログラム画像の例 (被験者 B)

5 まとめ
本稿では，ミリ波レーダと機械学習アルゴリズムを用
いた SAの非接触検出技術について，我々の取り組みを
紹介した．SAの種別によって精度が大きく影響を受け
ることが示された．また，機械学習アルゴリズムとして
SVMおよびCNNの 2種類の適用を行った．中枢性・混
合性 SAのような中枢性成分の多い異常呼吸を示す患者
については CNNの性能が上回ったが，閉塞性 SAを示
す患者については検出精度は十分でなかった．中枢性・
混合性 SAを示す患者について，CNNを用いた場合に
は平均正解率 81.7%，再現率 66.7%，適合率 74.9%であ
り，F値は 70.6%となった．今後，SAに種別に応じた
適切な機械学習アルゴリズムの選択および計測条件の変
更によりさらなる性能向上を目指す．特に，本稿では無
呼吸と低呼吸に同じラベルを付したが，今後の研究では
無呼吸と低呼吸に異なるラベルを付し，識別性能の向上
を試みる予定である．
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手法 被験者 平均正解率 再現率 適合率

SVM
A 79.2% 36.1% 40.8%

B 79.5% 63.3% 71.2%

CNN
A 79.6% 22.6% 38.2%

B 81.7% 66.7% 74.9%

表 2 レーダによる睡眠時無呼吸の検出性能


