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非接触ヘルスモニタリング

2大槻知明

非接触ヘルス
モニタリング

負担・不快感
からの開放

日常生活の
モニタリング

With コロナ時代
の健康把握

生体信号検出技術

大槻知明

接触型 非接触型

利点 高精度 デバイス装着の煩わしさがない

欠点 デバイスの装着が必要 体動の影響を受けやすい

カメラ レーダ （電波）

利点
レーダを用いた手法に比べ, 体動にロバ
スト

衣服を着たまま検出可能

欠点

• プライバシ問題

• 暗環境で検出精度劣化

• 服装や肌色次第で検出精度劣化

カメラを用いた手法に比べ, 
体動の影響を受けやすい

非接触型の生体信号検出技術
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• 対象物の移動速度に比例した
ドップラー周波数を検出

– 移動速度検出
– 振動検出
– 行動識別

ドップラーセンサ

ドップラーセンサ

大槻知明 4



生体信号センシング

大槻知明

• センシング情報
– 心拍
– 呼吸
– 血圧
– 行動・瞬き

ドップラー
センサ

非接触
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心拍変動指標 (HRV)

大槻知明

• 精神的・物理的負荷により心拍の揺らぎが変化

• 心拍数（HR）：自律神経系といくつかのホルモンにより制御され
ている

• 自律神経系

– 交感神経：運動時など体が興奮しているときに働く

– 副交感神経：食事中や睡眠時など，体がゆったりとしてい
るときに働く

心拍変動指標 (HRV : Heart Rate Variability)
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心電図波形

大槻知明

正常な心電図波形
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RR間隔

大槻知明

• 自律神経系

– 交感神経：運動時など体が興奮しているときに働く
– 交感神経が働くとRR間隔が短くなりHRが上がる

– 副交感神経：食事中や睡眠時など，体がゆったりとしてい
るときに働く

– 副交感神経が働くとRR間隔が長くなりHRが下がる

8



心拍変動：パワースペクトル解析

大槻知明

• 心拍変動の高周波 (HF) 成分：呼吸によって生ずる副交感
神経活動（0.004〜0.150 Hz）

• 心拍変動の低周波 (LF) 成分：交感神経活動（一部，副交
感神経活動, 0.150〜0.400 Hz）

交感神経 副交感神経

HF成分LF成分
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ドップラースペクトル

大槻知明

呼吸

心拍
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ドップラーレーダを用いた心拍検出

大槻知明

K. Yamamoto et al.: Spectrogram-based Non-contact RRI Estimation by Accurate Peak Detection Algorithm

Kohei Yamamoto    Ohtsuki Lab.  Keio University 1	�!% 2018/9/18
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FIGURE 2. The flowchart of the proposed method.

depending on the range. In addition, the waveform might
be deformed due to even slight body movements. Hu et al.
have proposed the method that estimates the RRI based on
zero crossing of the time-domain signal obtained through
various signal processing, e.g., WT and EEMD (Ensemble
Empirical Mode Decomposition) [?]. EEMD can decompose
the analyzed signal to some components called IMF (Intrin-
sic Mode Function). The conventional method [?] performs
the signal reconstruction based on some IMFs. However,
in the conventional method, selecting optimum IMFs used
in the signal reconstruction over all IMFs is challenging.
Furthermore, unlike the ECG-based RRI measurement, this
method estimates the RRI by the zero crossing detection
of the analyzed signal, which causes some errors. Also, the
direct RRI estimation method based on continuous WT has
been proposed [?]. This method estimates the RRI through
two steps: (i) learning and (ii) test ones. In the learning step,
the scale factor corresponding to the HR is estimated. In
the test step, continuous WT with the selected scale factor
is applied to the analyzed signal, which results in the time-
domain signal called the wavelet coefficient. The RRI is
then estimated by the peak detection of the obtained wavelet
coefficient. This method has achieved a better RRI estimation
accuracy than the other existing methods in the situation
where a subject moves. However, the estimation accuracy
of the scale factor corresponding to the HR depends on the
center frequency of the prototype signal. In addition, the
waveform deformation of the analyzed signal due to body
movements might degrade the estimation accuracy of the
scale factor corresponding to the HR, which might result
in the incorrect peak detection. As can be seen from the
above discussion, it is necessary to develop a more accurate
RRI estimation method so that the accurate RRI-based stress
evaluation such as the LF/HF assessment can be performed.

III. PROPOSED METHOD
In this section, as the extended version of our previous
feature-based direct RRI estimation method [?], we propose a
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FIGURE 3. An example of in-phase and quadrature components.

FIGURE 4. The spectrogram calculated from the filtered S(t). (i) The
spectrum due to a heartbeat. (ii) The spectrum associated with the heart
diastole. (iii) The spectrum associated with the heart systole.

Doppler sensor-based RRI estimation method by the accurate
peak detection. In our method, the spectrum that mainly
involves heartbeats are extracted not within [0.5, 2] Hz but
within the higher frequency range which is not involved in
respiration and slight body movements, since the spectrum
distribution of respiration and slight body movements is also
involved in that of heartbeats, e.g., [0.5, 2] Hz, which may
degrade the RRI estimation accuracy. Unlike our previous
method, the peaks due to heartbeats are detected using some
peaks before and after the investigated peak so that the peaks
due to non-heartbeats are not detected. In what follows, we
explain the algorithm of the proposed method.

Fig. ?? shows the flowchart of the proposed method. Our
method mainly consists of three steps: (i) pre-processing,
(ii) spectrum extraction, and (iii) RRI estimation. In the pre-
processing step, BPF with the cut-off frequencies fL and
fU is firstly applied to the Doppler signal S(t) to roughly
eliminate the frequency components of non-heartbeats, e.g.,
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FIGURE 5. An example of the time-integrated spectrum. The dotted line
denotes the actual timings of heartbeats.

Algorithm 1 RRI estimation algorithm by the peak detection
Require: p3 > p2 > p1
Input: Spec(t) : the time-integrated spectrum

1: function RRI_ESTIMATOR(spec(t), W , prevRRI , fL2, fU2)
2: Apply BPF with its cut-off frequencies fL2 and fU2 to

spec(t)
3: Generate some pairs of the RRI candidates within the time

window with its size W
4: Find three peaks, p1, p2 and p3, so that the difference

among two RRI candidates paired and RRIprev is the smallest.
5: Estimate RRI based on p1 and p2
6: prevRRI ⇐ RRI
7: PARAMETWR_TUNER(RRIprev, ∆);
8: end function
9: function PARAMETER_TUNER(RRIprev, ∆)

10: W ⇐ 2RRIprev + 3∆
11: overlap ⇐ RRIprev
12: fL2 ⇐ 1

RRIprev+∆

13: fU2 ⇐ 1
RRIprev−∆

14: end function

respiration and slight body movements. STFT with Ham-
ming window is then applied to the filtered signal and a
spectrogram is calculated. To extract the spectrum due to
heartbeats from the spectrogram, the time window used in
STFT needs to be less than RRI so that it includes only one
heartbeat. In our method, the time window and the overlap
are set as 512 ms and 5 ms corresponding to 512 samples
and 5 samples, respectively. Fig. 3 shows an example of in-
phase and quadrature components, and Fig. ?? shows the
spectrogram calculated from the in-phase and quadrature
components shown in Fig. 3. From Fig. ??, it can be seen
that the spectrum due to heartbeats is distributed in both of
the positive and negative frequency domains on the spec-
trogram. The spectrum in the positive frequency domain is
associated with the heart diastole. In contrast, the spectrum
in the negative frequency domain is associated with the heart
systole. The frequency range is [8, 50] Hz and [−50,−8] Hz
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FIGURE 6. A concept of the proposed peak detection algorithm.

in the positive and negative frequency domains, respectively.
Based on this fact, the cut-off frequencies of BPF, fL and
fU, are set as 8 Hz and 50 Hz, respectively, and these pa-
rameters are common for all subjects. In the second step, i.e.,
spectrum extraction step, the spectrum within [fL, fU] Hz and
[−fU,−fL] Hz are time-integrated. Fig. ?? shows the time-
integrated spectrum. In this figure, the dotted lines denote the
actual timings of heartbeats. In the RRI estimation step, the
RRI is estimated by detecting the peaks of the time-integrated
spectrum. However, the undesired peaks sometimes appear
around the ones due to heartbeats as shown in Fig. ??. In
our method, the peaks due to heartbeats are detected in what
follows.

Algorithm 1 shows the RRI estimation algorithm by the
peak detection. In our peak detection, BPF is firstly applied
to the time-integrated spectrum to reduce the effect of the
undesired peaks. The way to set its cut-off frequencies fL2
and fU2 is explained later. After filtering, the peaks due to
heartbeats are detected using some peaks before and after
the investigated peak. Fig. 6 shows a concept of the pro-
posed peak detection algorithm. In what follows, we explain
how our peak detection algorithm works with this figure.
Although eight peaks are observed in total within a time
window in Fig. 6, some of them are related with heartbeats
while others are due to noise. So it is necessary to choose only
heartbeat peaks. Three peaks, p1, p2 and p3 (p1 < p2 < p3)
are out of the peaks 1, 2, . . . , and 8 so that the difference
among the previously estimated RRI RRIprev and two pairs
of RRI candidates is the smallest. This is because the RRI
does not largely vary between the adjacent RRIs in general.
Here, we denote RRIi,j as the RRI in between peaks i and
j, where 1 ≤ i ≤ 8 and 1 ≤ j ≤ 8. In Fig. 6, assuming that
RRIprev is estimated correctly, the peak 1 is chosen as p1.
The pairs of RRI1,k (2 < k < 8) and RRIk,m (k < m < 8)
are then generated, e.g., RRI1,2 and RRI2,5. As p1, p2
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p スペクトログラムの正と負の周波数領域に心拍起因のスペクトルが生じることに着目

ü 正の周波数領域におけるスペクトル : 心臓の拡張に起因

ü 負の周波数領域におけるスペクトル : 心臓の収縮に起因

p 呼吸や体動により, 拍動していない時間にピークが発生
ü 深層学習を用いて, 心拍信号を再構成

(i) 心拍 (ii) 心臓の拡張に起因

(iii) 心臓の収縮に起因

スペクトログラム スペクトル積分値

実際に拍動した時間

M
ag

ni
tu

de
 [V

" /
Hz
]

• IEEE ICC2017
• IEEE Access 2018, 2020
• 他 11

心拍検出結果

大槻知明

0 20 40 60 80 100 120
Time [s]

600

700

800

900

1000

1100

1200

1300

RR
I [

m
s]

  Ground truth value

  Proposed method

  Previous method by a simple peak detection

�

��������������
�

������������	� [1]

Time [s]
R

R
I [

m
s]

ベッドで寝ている被験者の RRI 推定結果 （検出距離 1 m）

最尤推定に基づきピークを検出

最小ピーク間隔を設定し, 隣接ピークを検出
最尤推定に基づきピークを検出

最小ピーク間隔を設定し, 隣接ピークを検出

• IEEE ICC2017
• IEEE Access 2018, 2020
• 他
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心拍数の推定値
(BPM)

ドップラーレーダ信号

スペクトルピーク追跡

ブラインド信号分離
(NMF)

時間差分

l サンプリングレート変換
l バンドパスフィルタリング
l 心拍成分の抽出

スパーススペクトル再構成
(ZA-SLMS)

前回の推定値

非負値行列因子分解によるブラインド信号分離を
用いた非接触型心拍検出

図 フレームワーク

BSS: Blind Source Separation
SSR: Sparse Spectrum Reconstruction
NMF: Non-negative Matrix Factorization
ZA-SLMS: Zero-Attracting Sign Least-Mean-Square
BPM: Beats Per Minute
[5] C. Ye, et al., in China Control and Decision Conf., 2016.

• ドップラーレーダの受信信号によるス
ペクトログラムを, 心拍や呼吸や体動
などの源信号の線形混合とみなす.
非負値行列因子分解（NMF）によっ
て心拍成分のみを抽出

• ZA-SLMSアルゴリズム [5] による
SSRと結合し, 正確な心拍数推定
を達成

大槻知明 • IEEE Trans. on Biomedical Engineering (TBME), Oct. 2018.
• 他
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p 入力データの形成

p 複数の心拍を含むようにスペクトログラムを ウィンドウで分割 （左図 (b)）
p 分割したスペクトログラムをさらに分割し, 時間順に重ねる（左図 (c)）

p 深層学習モデル

p 動画像処理分野で大きな成果をあげている Convolutional LSTM を利用

p 左図 (c) の各スペクトログラムをフレームとしてみなし, 重ねたスペクトグラムを入力, フィル
タ後の ECG 信号波形を出力
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Output data

Kernel size : 3×3
Filter number : 32

Kernel size : 3×3
Filter number : 32

Unit number : 1,024

Unit number : 1,024

Batch normalization

Batch normalization

入力データの形成

深層学習モデル

Convolutional LSTM による波形再構成に基づく
ドップラーレーダを用いた心拍検出

K. Yamamoto and T. Ohtsuki, IEEE Access 2020
K. Yamamoto and T. Ohtsuki, IEEE Access 2020大槻知明 14
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波形再構成結果
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[1] C. W. You et al., ACM Conference on Ubiquitous Computing, 2012.

p MIMO FMCW レーダ
p 複数の送受信アンテナを線形に配置

p 受信アンテナの指向性を制御することで 任意
の方位に対する受信信号を取得可能

p 電波の照射範囲内に人がいれば, 呼吸を検
出可能

MIMO FMCW レーダ

電波の受信範囲
電波の受信範囲

電波の照射範囲

FMCW : Frequency Modulated Continuous Wave

大槻知明

非接触呼吸検出

19

CNN に基づく室内環境における呼吸検出
p 従来のMIMO FMCW レーダを用いた呼吸検出

p 胸壁位置推定

ü FFT やMUSICアルゴリズムをMIMO FMCW レーダの受信信号に適用

p 呼吸検出

ü 推定した胸壁位置における位相変動を算出

ü 位相変動を基に呼吸を検出

p 問題点

ü 屋外環境と比較し, 室内環境ではマルチパスの影響が大きいため, 
胸壁位置推定は難しい

p CNN に基づく室内環境における呼吸検出
p MIMO FMCW レーダの受信信号から様々な位置における位相変動を算出

p 算出した各位相変動からスペクトログラムを算出

p スペクトログラムを入力して, 呼吸数を出力する CNN を基に呼吸数を推定

大槻知明 • K. Yamamoto, K. Toyoda, and T. Ohtsuki, IEEE Globecom 2019 20

p 様々な位置 !, # における位相変動 $% & の算出
ü 少なくとも 1 つの位置が胸壁位置となるような間隔で, ! および # を指定

p 各位相変動からスペクトログラムを算出

MIMO FMCW レーダ

電波の照射範囲

: 位相変動の算出位置

位相変動算出の概念図

MIMO FMCW ��������

	��������
�� !" # ���

STFT

!$ # !% # !" # !&' #

STFT STFT STFT

()���������

��� ��� ���

Pre-processing step ��������Pre-processing step のフローチャート

（!', #'） （!(, #(） （!), #)） （!*, #*）

（!+, #+） （!,, #,）

CNN に基づく室内環境における呼吸検出

大槻知明 21



研究背景[1] C. W. You et al., ACM Conference on Ubiquitous Computing, 2012.

スペクトログラム例

胸壁位置におけるスペクトログラム

胸壁が存在しない位置におけるスペクトログラム
大槻知明 22

CNN に基づく室内環境における呼吸検出
32 Conv. �3×3�Input spectrogram

Pool. �1×3�

��
�

Dropout
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Output
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Dropout

CNN の構造

p スペクトログラムを入力し, 呼吸数を出力する深層学習モデルを構築
p CNN の利用

p 画像の特徴を捉えるのに優れた深層学習法

p 人間では認知することが難しい特徴量を考慮して, 画像を分類可能

p 入力 : 幅 20 秒のスペクトログラム

p 出力 : 10 種類の呼吸数 （0.1 Hz, 0.2 Hz, …, 1.0 Hz） および呼吸なし大槻知明 23

[1] C. W. You et al., ACM Conference on Ubiquitous Computing, 2012.呼吸検出結果
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2人の被験者に対する平均絶対誤差

大槻知明 • K. Yamamoto, K. Toyoda, and T. Ohtsuki, IEEE Globecom 2019 24

[1] C. W. You et al., ACM Conference on Ubiquitous Computing, 2012.

p 血圧

ü 血圧は脳心血管症を発症させる原因のひとつ

ü 日常生活で血圧を自己計測することが重要

聴診法 オシロメトリック法 PTT による推定

手法
医師が聴診器で
血管音を聞く

上腕をカフにより圧迫し脈
動を検出

身体の異なる部位に接触センサを装着し, 血液が流
動する時間を測定して血圧を推定

課題
カフの締め付けによる不快感，
カフ装着位置による血圧誤推定

接触センサによる不快感

代表的な血圧測定法

PTT : Pulse wave Transit Time
p 非接触血圧測定

ü カフや接触型センサを用いない血圧測定

ü ドップラーレーダの利用

血圧測定

大槻知明 25



非接触血圧推定

大槻知明

p 大動脈脈波の波形と血圧には相関がある

ü !""#$ = 
%& ' ()

*

ü !""#$ が短いほど, 血圧は高い → !""#$ と血圧は負の相関関係

p 呼吸や体の揺らぎがある環境では, 大動脈脈波波形は歪み, 血圧推定が困難

大動脈脈波

無呼吸時に取得したドップラーレーダの受信信号例

"+ :脈波の立ち上がりから最大ピーク直前のピークまでの区間
,- :脈波の立ち上がりから最大ピーク直後の極小までの区間

.//01 と血圧の関係

血
圧

(m
m

H
g)

!""#$ (mmHg)
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p 雑音を含む脈波波形を入力し, 綺麗な脈波波形を出力する深層学習モデルを構築

p 綺麗な脈波波形： !" および #$ を検出可能で,                                                                             
算出する PTTcf と血圧の間に高い相関がある波形

p 深層学習モデルには LSTM を利用
ü 時系列データの特徴を学習するのに優れた深層学習法

p 学習データの生成

ü 実データに基づき雑音をモデル化し，学習データを生成

呼吸や体の揺らぎがある環境下での血圧推定精度を改善

�����

ドップラーレーダを用いた非接触血圧推定
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p PTTcf を算出できない脈波波形を深層学習モデルに入力することで, 
綺麗な波形を取得可能
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深層学習モデル入力前 深層学習モデルの出力

最大ピーク直後の極小を検出困難 最大ピーク直後の極小を検出可能

ドップラーレーダを用いた非接触血圧推定
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p 深層学習モデルを用いることで, 呼吸ありの状態で血圧推定精度が改善
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赤プロット : LSTM を用いた場合 （提案法）
青プロット : LSTM を利用せず, PTTcf を算出可能な脈派波形のみを用いた場合

座っている被験者 （呼吸あり） に対する PTTcf と血圧の関係

ドップラーレーダを用いた非接触血圧推定
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ドップラーレーダを用いた非接触血圧推定

各条件における血圧推定値と真値血圧値との平均誤差 (mmHg)
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低解像度赤外線アレイセンサ
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低解像度赤外線アレイセンサ

大槻知明
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転倒時の温度分布変化

33

低解像度赤外線アレイセンサ
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低解像度赤外線アレイセンサ

35Tomoaki Ohtsuki

低解像度赤外線アレイセンサ

• 行動識別
–転倒検知

• 位置推定
• 行動量把握

大槻知明 36

低解像度赤外線アレイセンサ

大槻知明

転倒検知結果

分類されたクラス

項目 転倒 非転倒

実際の行動
転 倒(データ数 40) 98.3% 1.7%

非転倒(データ数 48) 3.7% 96.3%

正答率：97.8 %

• S. Mashiyama, J. Hong, and T. Ohtsuki, IEEE PIMRC 2014
• S. Mashiyama, J. Hong, and T. Ohtsuki, IEEE ICC 2015
• 他
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2D LIDARを用いた行動識別・人物特定

• LIDAR （Light Detection And Ranging）

• 安価な２D LIDARを用いて行動識別・人物特定

– アルゴリズム：深層学習

– 歩行，転倒など複数の行動識別精度：94.1 %
– 転倒検知率：97.1 %
– 転びそうな歩行検出精度：92.5 %
– 人物特定精度：93.2%

38大槻知明



障害生存年数(YLD)

• Years Lived with Disability (YLD)：疾病により障害を伴った生活
を余儀なくされた期間

• 精神疾患 第1位(22.9%)

• 我が国の患者数
– うつ病，統合失調症，不安症を中心に320万人
– 認知症：462万人

• 社会費用
– うつ病：3.1兆円
– 認知症：14.5 兆円

大槻知明 39

精神疾患の診察・診断

• 診察：患者と精神科医との会話に基づいて行われる

• 診断
– DSM-5（米国精神医学会）やICD-10（WHO）の診断基準
– 本質的には，典型的な患者との類似性，正常と見なされる
範囲をどの程度逸脱しているかで診断

• 問題
– 血液学的・画像バイオマーカーの不足
– 診断，重症度判断を精神科医の経験に大きく依存
è 診断の不一致

岸本先生資料参考
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ソーシャルネットワークデータを用いた
精神健康解析

• “Quantifying Mental Health Signals in Twitter,”
– G. Coppersmith, et al., Workshop on Comp. Linguistics and Clinical Psychology: 

From Linguistic Signal to Clinical Reality, 2014

• “Early Detection of Depression: Social Network Analysis 
and Random Forest Techniques,”

– F. Cacheda, et al., J. Med. Internet Res. 2019
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Select Features
+

Set Parameters

Training
+

test sets

Start the 
extraction

Run the classification

SENTA : SENTiment Analyzer

M. Bouazizi and T. Ohtsuki, IEEE Access 2018
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Social Network 解析技術＠大槻研究室

• テキスト・マイニング技術
– Twitterやレビューの多クラス感情解析・感情量解析
– 皮肉の意味検出
– ヘイトスピーチ検出

• 多クラス感情解析・感情量解析ソフトウェア開発
– SENTA

• チャットボット

• M. Bouazizi and T. Ohtsuki, BIG DATA MINING AND ANALYTICS, 2019
• M. Bouazizi and T. Ohtsuki, IEEE Access 2018
• H. Watanabe, M. Bouazizi, and T. Ohtsuki, IEEE Access 2018
• M. Bouazizi and T. Ohtsuki, IEEE Access 2017
他
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