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あらまし 本論文では，超広帯域レーダを用いて人体の歩行及び着座運動を測定し，時間周波数解析により得
られたスペクトログラム画像及び機械学習を用いて個人識別をおこなう．被験者 6 人の歩行及び着座運動を超広
帯域レーダにより測定する．レーダ受信信号を時間周波数解析し，四肢の運動に伴うマイクロドップラー成分の
含まれるスペクトログラムに変換し，画像を生成する．個人ラベルを付与されたスペクトログラム画像を 2 層畳
み込みニューラルネットワークに入力して学習を行い，レーダによる個人識別を実現する．
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1. ま え が き

近年，内閣府の戦略目標の一つである超スマート社

会（Society5.0）に代表される次世代センサ技術の応

用に注目が集まっている．Society5.0では「必要なモ

ノやサービスを，必要な人に，必要なときに，必要な

だけ提供」できるとされている [1]．これを実現する

ためには，センサ技術により人の位置，運動や生体信

号などをモニタリングすることが求められるが，これ

らに加えて個人の自動識別技術も欠かせない．現在，

主にカメラ画像による顔認識技術 [2], [3] が注目され，

特に屋外や公共施設での防犯カメラの導入は急速に広

がっている．また，屋内ではスマートスピーカーによ

る声紋照合による個人識別が普及している．これらの

技術は安価かつ高精度であることから，広く普及して

いるものの，プライバシーの懸念も無視し得ない．カ

メラやマイクロホンからの情報漏洩は多く報道され，
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社会的な不安は増している．

そのため，プライバシーに配慮した個人識別センサ

技術が重要である．顔や体全体の撮影や声の録音を必

要としない生体認証としては，指紋認証 [4], [5]，虹彩

認証 [6]，静脈認証 [7]～[10]，眼球運動認証 [11]などの

多くが既に実用化されている．更に，心電図 [12]～[14]

や脳波 [15], [16]といった生体情報による個人識別の研

究も進められている．例えば，Koike-Akino ら [17]，

及び Louisら [18]はいずれも心電図データから特徴量

を抽出し，生体認証を試みている．Odinakaら [19]の

レビュー論文では，心電図を用いた個人識別技術が詳

細に比較されている．これらの技術の多くは電極を体

表面に装着したりセンサを体に近接させる必要がある

など，使用時の煩わしさがある．

レーダに代表される電波センシングは非接触かつ

簡便に使用できるという点で期待が集まっている．

Diederichsら [20]はミリ波レーダを使って掌の皮下組

織からの反射波を測定し，個人識別を実現している．

この技術では非接触での個人識別を実現しているも

のの，ユーザは手をアンテナに近づける必要がある．

DwellyとAdams [21]は対象者をレーダで測定し，受

信信号をニューラルネットワークで処理することで対

象者の体勢を推定することに成功したが，個人識別は

検討されていない．RissacherとGaly [22]は 2.4 GHz
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帯のレーダを用いて心拍動を計測し，生体認証への応

用可能性を検討している．Shiら [23]は同じく 4人の

被験者の心拍動をレーダで測定し，91.3%の個人識別

正解率を達成した．Rahman ら [24] は 2.4 GHz 帯の

レーダを用いて 6人の被験者の呼吸を測定し，95%の

個人識別正解率を達成した．このように，心拍や呼吸

などの生体信号のレーダによる計測及び個人識別は注

目されているが，対象者がほぼ静止した安静状態であ

る必要があるなど，適用シーンが制限される．更に，

体調の変化などにより再現性が低くなるケースも報告

されており，導入には慎重な検討が必要である．

こういった背景から，生体信号ではなく歩行等の四

肢の運動のマイクロドップラー計測による個人識別が

有望と考えられている．Garreauら [25]はレーダでは

なく超音波ソナーを使ってセンサから 2.5 m離れたト

レッドミル上を歩行する 13 人の被験者を測定し，個

人識別正解率 100%を報告している．彼らは速度や位

置を制御できるトレッドミル上を歩行させたことで精

度が高くなったと思われる．Kalgaonkar と Raj [26]

はやはり超音波ソナーを使って 30 人の被験者の歩行

を各 20回測定し，混合ガウスモデルにより 91.7%の

個人識別正解率を達成した．高分解能を有する高周波

の超音波は空気中での減衰が大きく，ソナーによる人

体計測は比較的近距離でのみ可能である．

レーダによる測定として，Caoら [27]は 24 GHz帯，

帯域幅 250 MHzの K帯レーダを用いて 24人の被験

者らの歩行を各 50 回測定し，スペクトログラム画像

を用いて 5 層畳み込みニューラルネットワークの一

種である AlexNet を用いて個人識別を実現した．彼

らは被験者数 6人及び 20人の場合に個人識別正解率

90.9%及び 68.9%を達成した．Vandersmissenら [28]

は室内を自由に歩行する被験者 5人を 77 GHz帯の帯

域幅 1.5 GHzのレーダにより測定し，スペクトログラ

ム画像を 4層畳み込みニューラルネットワークに入力

して個人識別正解率 78.4%を達成した．Tahmoushと

Silvious [29] は 8 人の被験者の歩行をレーダ測定し，

マイクロドップラーから 2次元の特徴量を手動抽出し，

KNN (k-nearest neighbors) により 80%の個人識別

正解率を達成した．このように，従来の研究の多くは，

歩行運動を対象とした個人識別を検討している．それ

に対し，Yangら [30]は通常の歩行に加え，シャドー

ボクシング動作をしながらの歩行・匍匐前進・忍び足

歩行・跳躍・走行の 6種類の運動について，15人の被

験者を 4.3 GHz帯の超広帯域レーダで測定し，スペク

トログラム画像を用いた多層畳み込みニューラルネッ

トワークにより，匍匐前進で 72.6%，歩行で 94.4%，

走行で 95.2%の個人識別正解率を達成した．Seyfioğlu

ら [31]は歩行を含む 12種類の行動を行う 11人の被験

者を 4 GHzの CWレーダを用いて測定した．彼らは

個人識別ではなく行動識別を対象とし，50次元の特徴

量を用いたサポートベクターマシンによる行動識別で

は 76.9%，オートエンコーダーでは 84.1%，畳み込み

ニューラルネットワークでは 90.1%，畳み込みオート

エンコーダーでは 94.2%の行動識別正解率を達成した．

本論文では，歩行から着座に至る一連の運動のマイ

クロドップラーによる個人識別を試みる．着座運動の

レーダ測定に注目した個人識別は著者の知る限りこれ

までに報告例がない．本論文が想定するシナリオとし

ては，固定された椅子に向けてレーダの送信波を照射

しておき，この椅子に近づき着席するユーザを識別す

るというものであり，多くの応用が期待できる．具体

的な応用例としては，機密性の高い電子ファイルを保

存した端末の座席に着席するユーザを特定したい場合

や，安全保障上の理由で立ち入りを少数のスタッフに

限定している施設内での不審な行動を検出したい場

合などが挙げられる．実験では超広帯域レーダを用い

て 6人の被験者の歩行及び着座を測定し，受信信号か

ら時間周波数分布を求め，畳み込みニューラルネット

ワークにより個人識別を行う．性能評価には歩行と着

座の両方を含む 8秒程度のデータを用い，個人識別の

正解率等について，定量的に調べる．なお，本論文の

予備的な検討の一部は [32] において口頭発表されて

いる．

2. レーダによる人体の測定及びマイクロ
ドップラー

運動中の人体からのレーダ反射波にはドップラー効

果による周波数偏移が見られる．人体各部位の運動は

一般に異なるため，各々の部位に対応する周波数偏移

を示す反射波の重ね合わせが受信され，各々のドップ

ラー偏移量は時間とともに変化する．人体全体の平均

的な移動速度が古典的なレーダのドップラー成分に対

応するのに対し，四肢の運動によるドップラー偏移は

マイクロドップラーと呼ばれ，時間とともに変化する

準周期関数である．

超広帯域レーダで測定される信号は時間 tとレンジ

r の関数 s0(t, r) と表される．ただし，レンジ r は遅

延時間 τ を用いて r = cτ/2と表される．ここで cは
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空気中の電波伝搬速度である．本論文で使用するレー

ダは直交検波ではなく，受信信号を直接 A/D変換し

ているため，s0(t, r) は実数値をとる．まず，s0(t, r)

を次式のとおり解析信号 s(t, r)に変換する．

s(t, r) =

1

2π

∫ ∞

−∞
U(k)ejkr

∫ ∞

−∞
s0(t, r

′)e−jkr′
dr′dk (1)

ただし，U(k)は単位ステップ関数である．次に，短時

間フーリエ変換（STFT; Short-Time Fourier Trans-

form）により時間周波数分布（スペクトログラム）

S(t, vd)を得る．

S(t, vd) =∫ r2

r1

∣∣∣∣
∫ ∞

−∞
w(t′)s(t′ − t, r)e−j2kvdt′dt′

∣∣∣∣
2

dr

(2)

ただし，kは波数，vdはドップラー速度であり，窓関

数 w(·)は次式で表される時間幅 t0 = 0.16 sの Hann

ウインドウとする．

w(t) =

⎧⎨
⎩

1

2

(
1 + cos

(
2πt

t0

))
|t| ≤ t0/2

0 |t| > t0/2

(3)

また，人体は r1 ≤ r ≤ r2 の範囲に存在するとする．

受信信号には，人体からの反射波以外に送受アンテナ

間の直達波や室内の静止物体からの反射波などの不要

成分であるクラッタが含まれるため，r1 ≤ r ≤ r2 の

範囲のみのスペクトログラムを計算している．更に，

あらかじめ測定しておいた無人状態の信号を，人体か

らの反射波を含む信号から減算することでクラッタの

除去を行う．直流成分 vd = 0 を除去する方法がとら

れることもあるが，その場合は低速あるいは静止状態

の人体エコーが誤って除去されてしまう可能性がある

ため，本論文では採用しない．以降では S(t, vd)を画

像として保存し，畳み込みニューラルネットワークの

学習と性能評価に用いる．

3. 実験環境とニューラルネットワーク

3. 1 レーダによる運動人体の測定

測定には中心周波数 4.2 GHz，帯域幅 2.2 GHz の

超広帯域レーダ PulsON R© 400（Time Domain 社，

Huntsville，AL，USA）を使用する．このレーダは 2

値擬似雑音系列（M 系列）により位相変調された広

帯域信号を送信アンテナから送信し，別の受信アンテ

ナで受信する．受信アンテナで得られた信号はパルス

圧縮され，A/D変換を経てデータとして保存される．

帯域幅 2.2 GHzは距離分解能 6.8 cmに相当するため，

大部分の不要波・静止クラッタは距離によって人体か

らの所望波と分離できる．ただし，一部の静止クラッ

タは時間周波数解析の後，直流成分として所望信号に

重畳し，干渉の原因となる．送受信アンテナには超広

帯域特性を有するダブルリッジ・ホーンアンテナを二

つ使用し，両者を近接して設置することで近似的なモ

ノスタティックレーダとする．

室内において 6人の被験者（A，B，C，D，E，F）

が歩行及び着座を続けて行う．まず，各被験者は送受

信アンテナから約 7.0 mの位置に立ち，測定開始の合

図に合わせてアンテナへ向かって歩き始める．その後，

アンテナから約 3.5 mの位置に設置したパイプ椅子の

前方まで移動した後に着座する．これら一連の運動を

行っている被験者をレーダにより測定する．測定緒元

を表 1に，測定風景の写真を図 1に示す．

各測定時間長は約 8秒間で，各被験者に対して同様

表 1 レーダシステム緒元

図 1 超広帯域レーダによる被験者の測定風景
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図 2 受信信号の各時間及びレンジにおける強度分布．左上から順に被験者 A，B，C，
D，E，F．

図 3 受信信号の時間周波数分布．左上から順に被験者 A，B，C，D，E，F．

の測定を 100回繰り返し行った．6人の被験者に対す

る受信信号電力 |s(t, r)|2 の一例を時間 tと距離（レン

ジ）r の関数として図 2に示す．同図は最大値で正規

化している．いずれの被験者も測定後約 4秒後には椅

子の前方に到達し，約 6秒後には着座を完了している

ことがわかる．短時間フーリエ変換により得たスペク

トログラム S(t, vd)を図 3に示す．ただし，アンテナ

に近づく方向を正の速度としている．代表的な速度成

分の上下にスパイク状の時間変動成分が見られる．こ

れは歩行時の四肢の運動により生じたマイクロドップ

ラー成分である．また，着座時には負の速度成分が見

られるが，これは頭部及び上半身がアンテナから遠ざ

かる方向へ運動したことに対応する．

3. 2 ニューラルネットワークによる個人識別

使用する畳み込みニューラルネットワークの緒元を

表 2に，構成を図 4に示す．入力データは 32×100ピ
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図 4 本論文で個人識別に使用する 2 層畳み込みニューラルネットワーク

表 2 使用するニューラルネットワークの緒元

クセルの 8ビットのグレースケール画像とする．入力

画像は畳み込み層において 10種のサイズ 10 × 10の

フィルタとの畳み込みを行う．畳み込み処理における

ストライド長は 1 × 2 とする．ここで用いた 10 種の

フィルタを図 5に示す．活性化関数として次式の r(x)

で表現される ReLU（Rectified Linear Unit）関数を

採用する．

r(x) =

{
x (x ≥ 0)

0 (x < 0)
(4)

その後，プーリングには最大値プーリングを採用す

る．プーリングサイズは 2× 2，ストライド長は 1× 1

とする．1層目の畳み込み・活性化・プーリング処理

を経て 10枚の 22 × 45ピクセルの画像となる．続い

て，2層目において再び同様の処理をおこなう．ただ

図 5 1 層目で用いた 10 種の 10 × 10 フィルタ

し，2層目では，1層目の出力をサイズ 10 × 22 × 45

の 3 次元配列とみなし，図 6 に示す 10 種のサイズ

10× 10× 10のフィルタとの 3次元畳み込みを適用す

る．2 層目から出力される画像は 10 枚の 12 × 17 ピ

クセルの画像となり，その総画素数は Nin = 2,040で

ある．この情報を用いて被験者数 Nout に応じた出力

を得るための全結合層を用いる．入力ポート数 Nin，

出力ポート数 Nout との間の全結合層から出力される

Nout個の値は Soft-max処理後に q1, q2, · · · , qNout と

して出力される．最大の出力に対応した番号

iest = arg max
i

qi (5)

により，被験者インデックス iest ∈ {1, 2, · · · , Nout}
を最終的な識別結果として得る．本論文では，6人の

被験者を対象とするため，Nout = 6 とし，被験者イ

ンデックス 1, 2, · · · , 6を被験者ラベル A, B, · · · , Fに

対応させる．

測定データから得られたスペクトログラム画像は，

被験者ラベルが付与された Nout 個のクラスに分類

される．各クラスの画像の枚数を Ns とすると，画

像は計 NsNout 枚あり，そのうち各クラスから無作

為に Nl 枚選択して得られる計 NlNout 枚を学習に，

NtNout = NsNout − NlNout 枚を性能評価に使用す

る．つまり，学習に用いた画像は性能評価には用いな

い．ここで Nt = Ns/k とし，k-分割交差検証を用い
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る．具体的には k = 10 とし，Ns = 100，Nl = 90，

Nt = 10とする．

ネットワークの学習は，全結合層の重み wi,j (i =

1, · · · , Nin, j = 1, · · · , Nout) を最適化することで行

う．本論文の適用例では 2,040× 6 = 12,240次元の非

線形最適化問題に相当する．この最適化には畳み込み

図 6 2 層目で用いた 10 種類の 10 × 10 × 10 フィルタ．
ブロックごとに上から 1, 2, · · · , 10 種類目

ニューラルネットワークの学習に広く用いられる慣性

つき確率的勾配降下法を用いる．その際の初期学習率

(learning rate)は経験的に 0.001とした．

4. 個人識別精度の評価

ここでは前節で述べた畳み込みニューラルネット

ワークによる歩行・着座運動の測定データによる個人

識別の精度を調べる．測定データのスペクトログラム

のうち 0 ≤ t ≤ 8 s及び −3.5 Hz ≤ fv < 3.5 Hzに対

応する部分を画像に変換する．元のスペクトログラム

画像サイズは 32× 1600ピクセルであるが，間引きに

よりピクセル数を減らし，32× 100ピクセルの 8ビッ

トグレースケール画像とした．生成した画像を畳み込

みニューラルネットワークに入力し，ネットワークの

学習及び精度評価に用いる．本論文では教師あり学習

を用いるため，実際の対象者ラベルを正答として与え

る．6人の被験者が各々100 回の歩行・着座運動及び

レーダ測定を繰り返すため，全部で 600 枚の画像が

得られる．性能評価には 10 分割交差検証を用い，全

600枚のうち，無作為に選んだ 540枚を学習に，残り

の 60枚は性能評価に用いる．

本論文で使用した画像の一部を図 7に示す．図 3と

は上下反転して表示している．図中の A から F は被

験者のラベルである．各被験者の測定で得られた 100

枚の画像のうちの 10 枚を例示している．多数回の測

定が必要であったため，一日に実施する測定は最大 5

回程度に留め，約 1ヶ月にわたって間欠的に測定を続

けた．図 7のスペクトログラムを見ると，同じ被験者

でも画像内のパターンが測定ごとに異なって見えるも

図 7 被験者 6 人（A–F）の歩行及び着座運動のスペクト
ログラム画像各 10 枚の例
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表 3 歩行運動（1秒間）による個人識別の混同行列（%）．
平均正解率 93.3%，平均 F 値 93.6%

のが存在することがわかる．また，被験者間のスペク

トログラムの違いが明らかなものも存在するが，同一

個人でも異なるパターンが生じている．これらのこと

から，手動での特徴量抽出による個人識別は困難であ

り，機械学習による特徴量の自動抽出が必要となる．

最適化する前の全結合層の重みは，乱数により初期

化される．更に，最適化に用いる慣性つき確率的勾配

降下法でも乱数を用いる．そのため，乱数の初期値に

よって個人識別性能が変化する．この影響を考慮して

性能評価するため，擬似乱数の初期値をさまざまに変

化させ，平均的な性能を計算し，評価を行う．以下で

は初期値を 100通り変化させ，歩行と着座運動の双方

を含む 8秒間のスペクトログラム画像を 2層畳み込み

ニューラルネットワークにより学習し，個人識別の性

能を評価する．各試行での学習 Epoch 数は経験的に

300とする．各試行において学習を終えたネットワー

クに精度検証用の Nt 枚の画像を入力して識別精度を

評価した．精度検証用の画像は学習に用いる画像とは

重複しない．

実験により得られた個人識別結果を混同行列として

表 3に示す．この表の行ラベルが実際の被験者であり，

列ラベルが推定された被験者である．混同行列の対角

成分は，正しく個人識別された割合に相当する．平均

正解率は 93.3%であった．サンプル数 100から計算さ

れる正解率の不偏標準偏差は 2.7%であり，母数 100

の場合の信頼水準 95%の両側 t値は 1.99であるため，

正解率の 95%信頼区間は 92.7%から 93.8%となった．

従来技術で達成された正解率 90.9% [26]，78.4% [27]，

80% [28]，94.4% [29] を超える，あるいは同程度の

性能を実現できていることがわかる．平均適合率は

93.6%，平均再現率も 93.6%となり，これら適合率と

再現率の調和平均である F値も 93.6%となった．混同

行列をみると，被験者 B の正解率が 89.2%と比較的

低いことがわかる．被験者 B のスペクトログラムは

被験者 C，E，Fと誤って推定される確率がいずれも

2%を超え，比較的高い．図 7より，被験者 Bや Dの

スペクトログラムは測定ごとに形状が異なり，あまり

再現性が高くないことがわかる．こうしたことが，被

験者 Bや Dの平均正解率を低下させた原因の一つと

考えられる．

5. 考 察

5. 1 個人識別の手法と機械学習

本論文で導入した 2 層畳み込みニューラルネット

ワークは基本的な構成とした．一方，個人識別に使

える可能性のある手法としては最小 2乗分類 [33]・サ

ポートベクターマシン [34]・KNN [35]・決定木 [36]・

ランダムフォレスト・単純ベイズ法など，多くの種類

が存在する．また，ニューラルネットワークに限って

も，多層化による深層学習 [37]や複素・四元数などを

用いた高次元ニューラルネットワーク [38]～[40]など

多くの種類が存在する．本論文で示した個人識別手法

は機械学習適用の一例に過ぎない．

5. 2 入力画像サイズ

ニューラルネットワークによる個人識別の性能は

ネットワークの構造や層数及び学習データ量及び学習

の方法など，多くの要因に依存する．全結合層のパラ

メータ数とデータ量の大小を考慮すると，入力データ

の次元は必要最小限に留めることが学習時間の短縮

や過学習を避ける意味でも有利である．そのために

は入力画像サイズを小さく抑えることが有効である．

本論文では 32 × 100 ピクセルの画像を入力として用

いたが，Caoら [27]は 256 × 256ピクセルの画像を，

Vandersmissenら [28]は 45× 256ピクセルの画像を，

Yangら [30]は 100 × 100ピクセルの画像を，それぞ

れ使っている．なお，画像サイズを小さくするには，

測定時間・サンプリング周波数・目標の最大加速度で

決まる時間分解能や周波数分解能を考慮し，ナイキス

ト条件を満たす範囲での間引きが必要であると同時

に，ニューラルネットワークの全結合層の自由度と学

習データ量の関係も考える必要がある．

本論文では以下のように入力画像サイズを定めた．測

定時間を To とし，サンプリング周波数を fs とすると，

時間方向のサンプル数はMs = Tofsとなる．本論文で

使用したレーダのサンプリング周波数は fs = 200 Hz

であり，歩行及び着座という一連の行動の時間長を考
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慮して To = 8.0 s としたため，Ms = 1,600 となる．

サンプリング周波数 fs = 200 Hz で定まるナイキス

ト速度は 3.6 m/sであり，図 3からもわかるように歩

行及び着座においてナイキスト速度を超えるドップ

ラー速度が生じる頻度は高くないため，サンプリング

周波数を現状より高く設定する必要はない．短時間

フーリエ変換に用いる窓関数 w(t)の実効幅 t0/2に対

し，周波数分解能はおよそ Δf = 2/t0 となり，中心

周波数を f0 = 4.2 GHzとするとドップラー速度分解

能はΔv = c/f0t0 で与えられる．例えば，t0 = 0.16 s

とすれば Δv = 0.45 m/s となる．歩行及び着席にお

ける人体の加速度の最大値を例えば 3.0 m/s2 と見積

もれば，t0 = 0.16 s の間の速度変化は最大 0.48 m/s

となる．この値は Δv = 0.45 m/s と同程度であるの

で，t0 をこれ以上長くする必要はない．よって，ドッ

プラー速度方向のサンプル数は fst0 = 32 点と決ま

る．更に，時間方向のオーバサンプリングを避けるた

め，短時間フーリエ変換の窓が半分だけ重複するサ

ンプル間隔 t0/2 を選べば，時間方向のサンプル数は

To/(t0/2) = 100点と決定される．以上より，本論文

で畳み込みニューラルネットワークに入力した画像サ

イズ 32 × 100が求まる．

5. 3 学習データ量

例えば，Yangら [30]は本論文よりも高い識別正解

率を達成しているが，学習に用いた画像数は本論文と

異なる．本論文では計 600枚の画像を使ったのに対し，

彼らの識別には 22,500枚の画像が使われている．一般

に，学習データ量が増えるに従って性能が向上する．本

論文で想定する応用では，ユーザに同じ行動を多数回

にわたって繰り返させることはあまり現実的ではない．

そのため，実用上の学習データ量は制限される．この

ような場合，データの水増し法 (data augmentation)

では学習データへの雑音の加算やコントラスト変換に

より実効的な学習データ量を増加させることができる．

更に，オートエンコーダーによる事前学習，転移学習

や GAN (generative adversarial networks)の導入も

性能改善につながる可能性がある．こうした様々な手

法の導入検討も今後の重要な課題となる．

6. む す び

家庭や職場などの複数人が共有する場所での個人識

別技術は今後ますます重要になり，プライバシーの懸

念が少ないレーダによる個人識別技術は特に重要で

ある．これまで呼吸・心拍といった生体情報を用いた

個人識別や，主に歩行人体のマイクロドップラーを用

いた個人識別が報告されてきた．本論文では椅子に座

る人体を対象とし，歩行から着座に至る運動を超広帯

域レーダで測定し，時間周波数解析で得られるマイク

ロドップラー情報を用いた個人識別を検討した．対象

者の運動を超広帯域レーダで測定し，時間周波数解析

によりスペクトログラムに変換し，更に低解像度のグ

レースケール画像に変換した上で 2層畳み込みニュー

ラルネットワークによる識別を行った．被験者 6人の

参加する実験により個人識別の平均正解率 93.3%を達

成した．
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