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1 はじめに 

血圧の上昇は脳心血管病を発症させる原因の一つであることが知られており[1]-[3]，日常生活の中で血

圧を自己計測することが重要視されている．代表的な血圧測定法として聴診法とオシロメトリック法がある．

聴診法は医師により行われる血圧測定法である．上腕を帯状の碗帯 (カフ) で圧迫し，カフの圧力を変化さ

せた際の血管音を聴くことで血圧を測定する．カフを減圧していくことで，動脈が開いて血液が流れ始め，

血管音が聞こえ始める．さらにカフの減圧を進めていくことで血管音は聞こえなくなる．このとき，血管音

が聞こえ始めたときのカフの圧力が収縮期血圧 SBP (Systolic Blood Pressure)，血管音が聞こえなくなっ

たときのカフの圧力が拡張期血圧 DBP (Diastolic Blood Pressure) に対応する．しかし，聴診法は医師の

技量次第で測定誤差が生じやすい．また，腕の太さなどの体格によって血管音が聞こえにくいという問題も

ある．これに対し，オシロメトリック法は上腕をカフで圧迫し，カフの圧力を変化させた際の血管運動に起

因する波形 (脈波) に基づき血圧を測定する．腕を減圧すると脈波の振幅は急激に大きくなり，より減圧す

ると脈波の振幅は小さくって，最終的に安定する．このとき，脈波の振幅が急激に大きくなったときのカフ

の圧力が収縮期血圧 SBP，脈波の振幅が安定したときのカフの圧力が拡張期血圧 DBP に対応する．オシロ

メトリック法医療分野で広く普及している血圧測定法であり，家庭用血圧計にもこの手法が応用されている．

しかし，オシロメトリック法は聴診法同様にカフを装着する必要があり，例えば睡眠中の不快感やカフの装

着位置に起因する測定誤差などが問題とされている．

そこで，カフを用いず非接触で血圧を推定する手法として，ドップラーレーダを用いた手法が検討されて

いる [4]．ドップラーレーダは観測対象に電波を照射し，その反射波を受信する．電波が動く対象に反射さ

れる際，ドップラー効果により電波の周波数は変化するため，反射波を解析することで，対象の動く向きや

速さを観測することができる．この原理により，ドップラーレーダは心拍検出 [5]-[8] や呼吸検出 [9] –
[12]，行動推定 [13]-[16]，人間検出 [17]-[19] への利用が検討されている．従来法 [4] は，ドップラー

レーダを用いて取得した心拍に起因する胸壁変位波形から，血圧と相関のある PTT (Pulse Transit Time)

を算出することで，血圧を推定する．しかし，心拍に起因する胸壁変位の 雑音対電力比 SNR (Signal to

Noise Ratio) は，呼吸や体の揺らぎと比較して極めて低い．そのため，心拍に起因する胸壁変位波形は，呼

吸や体の揺らぎにより容易に歪むため，こうした雑音が生じる環境下で PTTを算出することは難しい．

本研究では、ドップラーレーダを用いた血圧推定精度を改善するために，雑音により歪んだ胸壁変位波形

の特徴と血圧と相関のある綺麗な胸壁変位波形の特徴を深層学習により関連付けることで，歪んだ胸壁変位

波形から綺麗な胸壁変位波形を再構成する手法を提案する．学習データを用意する際，歪んだ胸壁変位波形

を取得し，これに対応する綺麗な胸壁変位波形を取得することは不可能である．そこで，本研究では綺麗な

胸壁変位波形を定義し，この胸壁変位波形に対して雑音を付加することで学習データを生成する．そして，

実験を通して，提案法が血圧と相関のある綺麗な胸壁変位波形を再構成できることを示す．また，再構成し

た胸壁変位波形から血圧値を推定することで，血圧の推定精度についても示す． 

胸壁変位波形の再構成による血圧推定精度の改善に加えて，本研究ではより雑音にロバストな血圧と相関

のある特徴量についても検討する．前述の通り，胸壁変位波形は呼吸や体の揺らぎに起因する雑音の影響に

より歪みやすい．そこで，雑音によりロバストな特徴量を検討することで，血圧推定精度の改善を図る． 

以下では，2 章でドップラーレーダの原理について説明し，3章で関連研究について述べる．4 章では深層

学習法を用いた胸壁変位波形の再構成に基づく血圧推定法について説明する．続いて，5 章では雑音にロバ

ストな血圧と相関のある特徴量について説明する．そして，6 章で深層学習法を用いた胸壁変位波形の再構

成に基づく血圧推定法および雑音にロバストな血圧と相関のある特徴量について特性評価を行い，6 章で結

論と展望を示す．
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2 ドップラーレーダの原理 

 本章では，ドップラーレーダの原理について説明する．図1にドップラーレーダを用いた血圧推定のシス

テムモデルを示す．まず，送信アンテナ Tx から被験者の胸壁に向けて電波 𝑇(𝑡) = cos(2𝜋𝑓𝑡 + Φ(𝑡)) が照
射される．ここで，𝑓 および Φ(𝑡) はそれぞれ搬送波周波数および位相雑音である．送信された電波は胸

壁により反射され，電波の周波数が変化するドップラー効果が生じる．ドップラー効果による周波数シフト

は，以下のように表される． 

𝑓!"##$%& = ∓
4𝜋𝑣𝑡
𝜆 ×

1
2𝜋𝑡 = ∓

4𝑣
𝜆 . (1) 

ここで，𝜆 は搬送波の波長，𝑣 は胸壁変位の速さである．胸壁がドップラーレーダから遠ざかる方向に動

く場合，𝑓!"##$%& は負の値となり，近づく方向に動く場合，𝑓!"##$%& は正の値となる．ドップラー効果によ

り周波数が変化した電波 𝑅(𝑡) は受信アンテナ Rx により受信される．  

𝑅(𝑡) = cos62𝜋𝑓𝑡 −
4𝜋𝑑
𝜆 −

4𝜋𝑥(𝑡)
𝜆 ＋Φ:𝑡 −

2𝑑
𝑐 <= .

(2) 

ここで，𝑑 は送受信アンテナと被験者の胸壁までの距離であり，𝑥(𝑡) は心拍や呼吸に起因する胸壁変位で

ある．受信信号 𝑅(𝑡) は LNA (Low Noise Amplifier) を通過し，ベースバンド信号 𝐵(𝑡) にダウンコンバ
ートされる． 

𝐵(𝑡) = cos ?𝜃 +
4𝜋𝑥(𝑡)
𝜆 ＋ΔΦ(t)C . (3) 

ここで，𝜃 は 𝑑 と 𝑓 により決まる固有な位相シフトであり，ΔΦ(t) は残差位相雑音である．続いて，ベ

ースバンド信号 𝐵(𝑡) に直交ミキサを適用することで，位相差が 2/𝜋 である2つの信号 𝐼(𝑡) および 𝑄(𝑡) 
が生成され，OP-AMP (Operational Amplifier) によって振幅が調整される． 

𝐼(𝑡) = cos6𝜃 +
𝜋
4 +

4𝜋𝑥(𝑡)
𝜆 ＋ΔΦ(t)= , (4) 

𝑄(𝑡) = cos 6𝜃 −
𝜋
4 +

4𝜋𝑥(𝑡)
𝜆 ＋ΔΦ(t)= . (5) 

ドップラーレーダを用いて電波を胸壁に照射する場合，電波の周波数は心臓の動きに起因する胸壁の変位に

より変化する．そのため，ドップラーレーダの受信信号 𝐼(𝑡) および 𝑄(𝑡) には心臓の動きに起因する胸壁

変位成分が含まれる．この原理に基づき，受信信号 𝐼(𝑡) および 𝑄(𝑡) から心拍成分を抽出し, それらが生

じるタイミングを検出することで, 心拍間隔や心拍数を推定する信号処理法が多く検討されている．本研究

では，心拍検出法を用いて心拍を検出した後に，𝐼(𝑡) および 𝑄(𝑡) に対して, 信号処理法を適用することで

血圧を推定する． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 1. ドップラーレーダを用いた血圧推定のシステムモデル 
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3 関連研究 

 本章では，関連研究について説明する．従来，カフを用いない血圧推定法として，PTT に基づく手法が

検討されている [5]-[8]．PTT とはある点からある点へと脈波が伝播する時間であり，PTT と血圧の間には

相関があることが知られている．PTT を取得する手法として，PPG (Photoplethysmography) センサと ECG 

(Electrocardiogram) センサを用いる手法 [20] や PPG センサと SCG (Seismocardiogram) センサ [21], 

2つの ECG センサ [22], 2つの PPG センサを用いる手法 [20] がある．しかし，PPG センサおよび ECG セ

ンサ，SCG センサはいずれも接触型センサであり，特に長期的な血圧モニタリングにおいてはデバイス装着

による不快感の課題がある． 

非接触で血圧を推定する手法として，ドップラーレーダを用いた手法がある [4][21]．従来法 [4][24] は，

ドップラーレーダを用いて胸壁変位波形を取得し，血圧と相関のある特徴量を胸壁変位波形から取得するこ

とで血圧を推定する．図 2にドップラーレーダを用いて取得した胸壁変位波形の一例を示す．具体的に，従

来法 [4] では，胸壁変位波形の立ち上がりから最大ピーク直前のピークまでの時間を 𝑇' , 胸壁変位波形

の立ち上がりから最大ピーク直後の極小までの時間を 𝐸𝐷 として, 以下のように 𝑃𝑇𝑇() を算出する． 

𝑃𝑇𝑇() =
𝐸𝐷 − 𝑇'

2 . (6) 

このとき，𝑃𝑇𝑇() と血圧の間には負の相関があることが知られており，𝑃𝑇𝑇() を算出することで，以下のよ

うに収縮期血圧 SBP を推定できる． 

𝑆𝐵𝑃 = 𝑎 × 𝑃𝑇𝑇() + 𝑏. (7) 

ここで，𝑎 および 𝑏 は線形回帰で得られるパラメータであり，実験を通して式(6)および式(7)を用いて血

圧推定可能なことが示されている. 

一方，従来法 [21] では，図 2に示されるように，胸壁変異波形のピーク間隔を 𝑇 ，胸壁変異波形のピー

クからその直後の谷となる点までの時間を 𝜏) ，その谷となる点から胸壁変異波形のピークまでの時間を 𝜏* 
として ，以下のように血圧を推定できる． 

𝐷𝐵𝑃 = 𝐷𝐵𝑃+ × 𝑒,-(/!,/!"). (8) 

𝑆𝐵𝑃 = 𝐷𝐵𝑃 + (𝑆𝐵𝑃+ −𝐷𝐵𝑃+) × U𝜏)1 𝑇⁄ W/U𝜏)"
1 𝑇⁄ W. 

ここで，𝐷𝐵𝑃+，𝑆𝐵𝑃+，𝜏)" はそれぞれ 𝐷𝐵𝑃，𝑆𝐵𝑃，𝜏) の平均値であり，𝛽 は被験者ごとにチューニングさ

れるパラメータである．実験を通してこれら従来法による推定血圧と真値血圧との間には相関があることが

示されている．しかし，胸壁変位波形は呼吸や体の揺らぎにより容易に歪むため，こうした雑音が生じる環

境下では 𝑃𝑇𝑇() の検出精度は劣化する．事実，従来法 [4] が血圧を推定する際，被験者は呼吸を止める必

要がある．そのため，呼吸や体の揺らぎに起因する雑音が生じる環境下で，より高精度に血圧を推定できる

手法が求められる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2. ドップラーレーダを用いて取得した胸壁変位波形の一例 
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4 深層学習法を用いた胸壁変位波形の再構成に基づく血圧推定法 

本章では，深層学習法を用いた胸壁変位波形の再構成に基づく血圧推定法のアルゴリズムおよび学習デー

タの生成法について説明する． 

4-1 アルゴリズム 

提案法ではまず，呼吸や体の揺らぎに起因する雑音の影響を低減するために，ドップラーレーダの受信信

号 𝐼(𝑡) および 𝑄(𝑡) に対して BPF (Band Pass Filter) を適用する．ここで，カットオフ周波数は 0.7 Hz

および 7.0 Hzとする．続いて，フィルタ後の 𝐼(𝑡) および 𝑄(𝑡) から以下のように位相信号 𝜙(𝑡) を算出す

る． 

𝜙(𝑡) = arc tan :
𝑄(𝑡)
𝐼(𝑡) <

(9) 

ここで, 図 2に示すような胸壁変位波形は位相信号 𝜙(𝑡) において検出できる．提案法では，種々のドップ

ラーレーダを用いた心拍検出アルゴリズムにより心拍を検出後，少なくとも 1 つの胸壁変位波形が含まれる

ように 0.8秒ごとに胸壁変位波形を抽出する．そして，歪んだ胸壁変位波形を深層学習モデルに入力し，綺

麗な胸壁変位波形へと再構成する．ここで，再構成される胸壁変位波形は従来法 [4] で定義される特徴量, 

つまり胸壁変位波形の立ち上がりから最大ピーク直前のピークまでの時間 𝑇' , 胸壁変位波形の立ち上がり

から最大ピーク直後の極小までの時間 𝐸𝐷 を抽出できるものである．深層学習モデルとしては，LSTM (Long 

Short Term Memory) を利用する．LSTM は時系列データの特徴を捉えるのに有用な深層学習法の一つであり 

[25]，信号分類 [26][27] や信号予測 [28] に広く用いられている．そのため，LSTMを用いることで歪んだ

胸壁変位波形と綺麗な胸壁変位波形それぞれの特徴を関連づけることができると期待できる．具体的に，提

案法で用いる深層学習モデルは，歪んだ胸壁変位波形を入力する入力層に続いて，隠れ層 64の LSTM 層，ユ

ニット数 1024の全結合層，綺麗な胸壁変位波形を出力する出力層の 4 層構造である．ここで，隠れ層および

ユニット数は予備実験を基に最適化したが，学習データの多様性や学習データ数，入力データのサンプリン

グ周波数などを考慮して，調整する必要がある． 

 深層学習モデルを通して胸壁変位波形を再構成後，式(6)を用いて 𝑃𝑇𝑇() を算出する．そして，𝑃𝑇𝑇() と 

 SBP の線形回帰を行うことで式(7)におけるパラメータ 𝑎 および 𝑏 を取得し SBP を推定する．しかし，

再構成した脈波においても胸壁変位波形の立ち上がりから最大ピーク直前のピークまでの時間 𝑇' , 胸壁変

位波形の立ち上がりから最大ピーク直後の極小までの時間 𝐸𝐷 を算出できない場合がある．この場合，提案

法では別の手法を用いて 𝑇' および 𝐸𝐷 を算出する [26]．𝑇' を算出できない場合，胸壁変位波形を 2 回微

分し，微分結果の最大ピーク直前において値が負から正の方向の切り替わる点を検出し，この点を用いて 𝑇' 
を算出する．同様に，𝐸𝐷 を算出できない場合，胸壁変位波形を 2 回微分し，微分結果の最大ピーク直後に

おいて値が負から正の方向の切り替わる点を検出し，この点を用いて𝐸𝐷 を算出する． 

 

4-2 学習データの生成法 

提案法において，深層学習モデルの入力は呼吸や体の揺らぎにより歪んだ胸壁変位波形，出力は綺麗な胸

壁変位波形である．しかし，歪んだ胸壁変位波形を取得後，これに対応する綺麗な胸壁変位波形を取得する

ことは不可能である．そこで，本研究では綺麗な胸壁変位波形を定義し，この胸壁変位波形に対して雑音を

付加することで学習データを生成する．具体的に，綺麗な胸壁変位波形を 𝑇' および 𝐸𝐷 を算出でき，それ

らから取得可能な 𝑃𝑇𝑇() と血圧の間に-0.8 よりも高い相関がある波形と定義し，綺麗な胸壁変位波形を取

得する． 

付加する雑音を生成するため，予備実験を通して雑音統計量を確認した．まず，被験者ごとに綺麗な胸壁

変位波形の平均振幅を算出し，続いて歪んだ胸壁変位波形の振幅から綺麗な胸壁変位波形の平均振幅を減算

し雑音成分を取得した．図 3 に複数被験者から取得した雑音成分のヒストグラムを示す．この図より，雑音

成分は平均 0のガウス分布によく従うことがわかる．そのため，本研究では綺麗な胸壁変位波形に対して平

均 0のガウス分布に従う雑音を付加することで学習データを生成する． 
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図 3. 雑音成分のヒストグラム 

 

5 雑音にロバストな血圧と相関のある特徴量 

本章では，雑音にロバストな血圧と相関のある特徴量を提案する．こうした特徴量を抽出するために，ま

ず呼吸や体の揺らぎの影響が低い高周波数帯の心拍成分を抽出する．具体的に，カットオフ周波数が 5 Hz お

よび 30 Hz の BPF を 𝐼(𝑡) および 𝑄(𝑡) に適用し [30]，複素信号 𝑆(𝑡) を以下のように算出する． 

𝑆(𝑡) = 𝐼(𝑡) + 𝑗𝑄(𝑡)	 (10) 

続いて，STFT (Short Time Fourier Transform) を 𝑆(𝑡) に適用し，スペクトログラムを算出する．ここで，

ウィンドウサイズおよびカットオフ周波数は 128 ms および 2 ms とする．図 4に算出したスペクトログラ

ムの一例を示す．この図より，帯状のパワーが生じていることがわかる．これらは心拍に起因するパワーで

ある．提案法では，5 Hz から 30 Hz および-30 Hz から-5 Hz の周波数帯のスペクトルを積分し，スペクト

ル積分値を算出する．図 5にスペクトル積分値の一例を示す．ここで, この図では ECG 信号も示されており，

スペクトル積分値および ECG 信号の振幅値は比較しやすいように正規化されている．この図より，ECG の 

R ピークが生じる時間に，スペクトル積分値でも心拍成分が生じていることがわかる．各拍動に対応する心

拍成分は心臓の収縮と拡張に起因するピークから構成され，図 5で示されるように，ECG の R ピークに対

してスペクトル積分値では主に 2つのピークが生じている．心臓の収縮および拡張に関連する成分は，血圧

推定に有益な情報となり得ることから，提案法では心臓の収縮および拡張を反映する特徴量をスペクトル積

分値から抽出する．具体的に，スペクトル積分値に対してカットオフ周波数が 2 Hz の HPF (High Pass 

Filter) を適用し，心臓の収縮および拡張に関連する成分以外の周波数成成分を除去する．続いて，ウィン

ドウサイズおよびステップサイズがそれぞれ 30 秒および 1秒の STFT をフィルタ後のスペクトル積分値に

適用してスペクトログラムを算出する．図 6(a)に算出したスペクトログラムを示す．この図より，3 Hz 付

近に強いパワーが生じていることがわかる．このパワーは心臓の収縮および拡張に起因するピークの時間差

に関連したものである．パワーが強く生じる支配的な周波数を抽出するため，各周波数におけるパワーを積

分する．図 6(b)に積分して得られた周波数分布を示す．心臓の収縮および拡張に起因するピークの時間差に

関連する周波数は，STFTのウィンドウサイズ 30 秒の中でも変化するため，提案法では周波数分布の最大ピ

ークを中心とした 1 Hz のウィンドウを設定し，このウィンドウ内のピーク値を重みとして周波数の加重平

均値を算出して，これを支配的な周波数として検出する． 

 心臓の収縮および拡張に起因するピークの時間差に関連する周波数に加えて，スペクトル積分値から心拍

数を推定し，これも血圧推定の特徴量として利用する．心拍数を推定するために，スペクトル積分値に BPF 

を適用する．ここで，カットオフ周波数は約 40 bpm (beat per minute) および 120 bpm に対応する 0.8 Hz 

および 2 Hz とする．続いて，先ほどと同様にウィンドウサイズおよびステップサイズがそれぞれ 30 秒お
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ϨʔμΛ༻͍ͯେಈ຺ͷಈ͖ʹىҼ͢Δ݂ѹͱ૬ؔͷ͋Δ
,Λऔಘ͢Δ͜ͱͰܗ ݂ѹΛਪఆ͢Δ. ͔͠͠ɼͦͷܗݺ
.ମͷ༳Β͗ʹΑͬͯ༰қʹΉٵ ຊߘͰ LSTM (Long
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ͷࣜΛ༻͍݂ͯѹͱෛͷ૬͕ؔ͋ΔPTT (Pulse wave Transit
Time) Λࢉग़͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ

PTT =
ED − T1
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ද 1. ֤݅ʹ͓͚Δ݂ѹͱ PTT ͱͷؒͷ૬ؔ.

ID
݅ (i) ݅ (ii) ݅ (iii) ݅ (iv)

LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM
ೖྗ ग़ྗ ೖྗ ग़ྗ ೖྗ ग़ྗ ೖྗ ग़ྗ

1 -0.666 -0.792 0.191 -0.363 0.114 -0.796 0.405 -0.541
2 -0.413 -0.754 0.036 -0.227 0.557 0.483 -0.333 -0.405
3 -0.625 -0.632 0.585 0.031 -0.056 -0.228 -0.046 -0.233
4 0.228 -0.655 -0.296 -0.293 -0.176 -0.609 -0.673 -0.537
5 -0.214 -0.054 -0.089 0.154 -0.388 -0.738 -0.687 -0.724
6 0.127 -0.571 -0.039 -0.521 -0.186 -0.490 -0.161 -0.644

ฏۉ -0.251 -0.576 0.039 -0.203 -0.023 -0.396 -0.318 -0.514

4 ಛੑධՁ

ඃऀݧͷڳ෦ͷ͞ߴʹઃஔͨ͠υοϓϥʔϨʔμΛ༻͍ͯ
େಈ຺຺Λऔಘ͠ɼ݂ѹͱ PTT ͷؒͷ૬ؔΛࢉग़͠
ͨɽ༻ͨ͠υοϓϥʔϨʔμͷૹ৴प 24 GHzͰ͋
ΓɼαϯϓϦϯάप 1000 Hzɼૹ৴ిྗ 1 mW Ͱ͋
Δɽ݂ѹͷਅ݂ѹܭ (OMRON HEM-7052)ʹΑͬͯଌఆ
ͨ͠ɽඃऀݧֶशσʔλͱͯ͠ 3 ਓɼςετσʔλͱ͠
ͯ 6ਓͰ͋Δɽ͜͜Ͱ, ֶशσʔλͱςετσʔλͷඃऀݧ
ҟͳΔ. ֶशσʔλɼ៉ྷͳܗΛऔಘ͢ΔͨΊɼٵݺΛͤ
ͣʹண࠲੩͢ࢭΔඃ͔ऀݧΒऔಘͨ͠ɽςετσʔλҎԼ
4 ͭͷ݅ԼͰऔಘͨ͠. ண࠲੩ࢭঢ়ଶ͔ͭɼ(i) υοϓϥʔ
Ϩʔμͱඃऀݧͷؒͷڑ͕ 50 cmͰඃٵݺ͕ऀݧΛ͢Δ
߹ɼ(ii)υοϓϥʔϨʔμͱඃऀݧͷؒͷڑ͕ 100 cmͰඃ
ͷؒͷऀݧΛ͢Δ߹ɼ(iii)υοϓϥʔϨʔμͱඃٵݺ͕ऀݧ
͕ڑ 50 cmͰඃٵݺ͕ऀݧΛ͠ͳ͍߹ɼ(iv)υοϓϥʔ
Ϩʔμͱඃऀݧͷؒͷڑ͕ 100 cmͰඃٵݺ͕ऀݧΛ͠ͳ͍
߹ɽ
ͷ݁ՌΛද̍ʹࣔ͢ɽ݁ՌΑΓɼ΄΅શͯͷ߹Ͱݧ࣮

LSTM ͷग़ྗ͔Βࢉग़ͨ͠ PTT ͷํ͕ɼLSTM ͷೖྗ͔
Βࢉग़ͨ͠ PTTΑΓ݂ѹͱͷؒʹ͍ڧ૬͕ؔ͋Δ͜ͱ͕Θ
͔Δɽશඃऀݧͷ LSTMͷग़ྗͱೖྗͷฏۉ૬ؔͷࠩ
݅ (i)͔Β (iv)ͰͦΕͧΕɼ0.325ɼ0.242ɼ0.373ɼ0.196 Ͱ
͋Δɽ݅ (i)ͱ (iii)ͷ͕ࠩಉఔͰ͋Δ͜ͱ͔Βɼٵݺͷ༗
ແʹؔΘΒͣఏҊ๏͕݂ѹਪఆਫ਼Λվળ͢Δ͜ͱ͕Θ͔Δ.
͔݅͠͠ (i) ͱ (ii)ɼ(iii) ͱ (iv) ΛൺΔͱ݅ (ii)ɼ(iv)
݅ (i)ɼ(iii)ΑΓ૬ؔͷ͕ࠩখ͘͞ͳ͍ͬͯΔɽ͜Ε
υοϓϥʔϨʔμͱඃऀݧͷؒͷڑͷ૿Ճʹ͏ࡶԻͷ
Өͩڹͱ͑ߟΒΕ, ʹରͯ͠ΑΓϩόετͳखڑଌఆޙࠓ
๏Λݕ౼͢Δඞཁ͕͋Δ.
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よび 1秒の STFT をフィルタ後のスペクトル積分値に適用してスペクトログラムを算出する．図 7(a)に算出

したスペクトログラムを示す．ここで, 心拍数に対応する真値周波数は 1.07 Hzである．図 7(a)からわかる

ように，真値周波数付近に強いパワーが生じていることがわかる．これは心拍数に起因するパワーであり，

支配的な周波数を抽出することで，心拍数を推定できる．しかし，前述したように，心拍数に相当する周波

数は，STFTのウィンドウサイズ 30 秒の中でも変化する．そこで，心臓の収縮および拡張に起因するピーク

の時間差に関連する周波数を抽出する手法と同様に，周波数ごとにスペクトルを積分し，得られた周波数分

布から周波数の加重平均値を算出して，これを心拍数に相当する支配的な周波数として検出する． 

 2つの特徴量を検出後，これらを用いて重回帰分析により STFTのウィンドウサイズ 30 秒間の平均 SBP を

推定する． 

 

 

図 4. スペクトログラム            図 5. スペクトル積分値 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 6. (a) ウィンドウサイズおよびステップサイズがそれぞれ 30 秒および 1秒の STFT をスペクトル積 

   分値に適用して得られたスペクトログラム. (b) スペクトログラム上の各周波数におけるスペクト 

ルを積分した結果 
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FIGURE 2. The spectrogram obtained from a subject sitting still.
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FIGURE 3. The integrated power calculated from the spectrogram shown in
Fig. 2.

integrated power is associated with the strength of the power
caused by the chest displacement. In this way, it is possible to
capture the cardiopulmonary activity by using the integrated
power, and thus the proposed method estimates SBP based
on features extracted from the integrated power. Features are
extracted by using a time window with the size T and its
step size S, and then an average SPB for the time window is
estimated based on the extracted features. More specifically,
SBP is estimated by regression analysis as

SBP = a1X1 + a2X2 + a3X3 + a4X4, (9)

where X1, X2, X3, and X4 denote four features, and a1, a2,
a3, and a4 are partial regression coefficients for X1, X2, X3,
and X4, respectively.

(a) (b)

FIGURE 4. (a) The spectrogram calculated by STFT with the 30 s time
window and 1 s step size, and (b) the frequency distribution obtained by
summing up the power, where the actual frequency is 1.07 Hz.

A. HR
As a feature for estimating SBP, we estimate the HR from
the integrated power. At first, BPF is applied to the integrated
power. Here, the cutoff frequencies are set as 0.8 Hz and
2.0 Hz corresponding to 48 bpm and 120 bpm, respectively.
STFT is then applied to the filtered integrated power, where
the window size and its step size are T and S, respectively.
Fig. 4(a) shows the spectrogram calculated by STFT with
the 30 s time window and 1 s step size, where the actual
frequency is 1.07 Hz. To extract the frequency range corre-
sponding to the HR over the spectrogram, the power for each
frequency is summed up. Fig. 4(b) shows the frequency dis-
tribution obtained by summing up the power. As can be seen
from this figure, a maximum peak appears around the actual
frequency, i.e., 1.07 Hz. Thus, let fHR denote the frequency
with the maximum peak, the frequency range to search a
peak of the HR is set as [fHR − thHR, fHR + thHR] Hz. The
frequency of the HR for each time is searched within such
frequency range. However, the HR changes within the time
window, which could cause several peaks due to heartbeat
over the integrated spectrum. Thus, in the proposed method,
the weighted average frequency is calculated by using a peak
value of the spectrum within [fHR − thHR, fHR + thHR] Hz
as a weight. The weighted average frequency is used as the
frequency corresponding to the HR.

B. HIGH FREQUENCY COMPONENT OF ONE
HEARTBEAT (HF)
Heartbeat components due to one heartbeat consist of the
heart diastole and systole components, which could be ben-
eficial information for BP estimation. To extract a feature
that reflects the heart diastole and systole, HPF with cutoff
frequency 2.0 Hz is applied to the integrated power. STFT
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the integrated power. At first, BPF is applied to the integrated
power. Here, the cutoff frequencies are set as 0.8 Hz and
2.0 Hz corresponding to 48 bpm and 120 bpm, respectively.
STFT is then applied to the filtered integrated power, where
the window size and its step size are T and S, respectively.
Fig. 4(a) shows the spectrogram calculated by STFT with
the 30 s time window and 1 s step size, where the actual
frequency is 1.07 Hz. To extract the frequency range corre-
sponding to the HR over the spectrogram, the power for each
frequency is summed up. Fig. 4(b) shows the frequency dis-
tribution obtained by summing up the power. As can be seen
from this figure, a maximum peak appears around the actual
frequency, i.e., 1.07 Hz. Thus, let fHR denote the frequency
with the maximum peak, the frequency range to search a
peak of the HR is set as [fHR − thHR, fHR + thHR] Hz. The
frequency of the HR for each time is searched within such
frequency range. However, the HR changes within the time
window, which could cause several peaks due to heartbeat
over the integrated spectrum. Thus, in the proposed method,
the weighted average frequency is calculated by using a peak
value of the spectrum within [fHR − thHR, fHR + thHR] Hz
as a weight. The weighted average frequency is used as the
frequency corresponding to the HR.

B. HIGH FREQUENCY COMPONENT OF ONE
HEARTBEAT (HF)
Heartbeat components due to one heartbeat consist of the
heart diastole and systole components, which could be ben-
eficial information for BP estimation. To extract a feature
that reflects the heart diastole and systole, HPF with cutoff
frequency 2.0 Hz is applied to the integrated power. STFT
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(a) (b)

FIGURE 5. (a) The spectrogram calculated by STFT with the 30 s time
window and 1 s step size, and (b) the frequency distribution obtained by
summing up the power.

with the same parameters as used in the HR estimation is then
applied to the filtered integrated power. Fig. 5(a) shows the
spectrogram calculated by STFT with the 30 s time window
and 1 s step size. From Fig. 5(a), it can be seen that the
power appears strongly at around 3 Hz, which is associated
with the time difference between when two peaks due to the
heart diastole and systole appear. To extract a dominant fre-
quency over the spectrogram, the power for each frequency
is summed up. Fig. 5(b) shows the frequency distribution
obtained by summing up the power. As well as the HR
estimation, our method sets the frequency range to obtain
the dominant frequency. Specifically, with the frequency
corresponding to the maximum peak denoted by fHB, the
weighted average frequency is then calculated by using peak
values within [fHB− thHB, fHB+ thHB] Hz as a weight. The
weighted average frequency is calculated as the dominant
frequency of one heartbeat.

C. PEAK HEIGHT (PH)

The peak height of the integrated power reflects the power
caused by the chest displacement due to heartbeat. It is
expected that as the heartbeat is stronger, the power caused
by the chest displacement due to the heartbeat is greater.
The peak height of the integrated power is also a feature
that reflects heart activity, and it is extracted as a feature for
estimating BP in our method. Specifically, BPF is applied
to the integrated power and the peaks are detected over the
filtered integrated power. Here, the cutoff frequencies are set
as 0.8 Hz and 2.0 Hz corresponding to 48 bpm and 120 bpm,
respectively.

TABLE 1. The specification of the evaluation.

Item Value

Modulation method Unmodulated continuous wave
Carrier frequency 24 GHz
Sampling rate of Doppler
radar and SBP-related data

2000 Hz and 100 Hz, respectively

The number of subjects 26
Observation duration 600 s
Subject’s condition Lying on a bed with breathing
Distance between a
Doppler radar and a
subject

About 40 cm

Performance metric Correlation coefficient and MAE
between the estimated and actual
SBPs

D. RR
According to the work [21]-[23], there exists a correlation
between the RR and BP. We thus estimate the RR by using a
phase signal as

φ(t) = arctan

(
Q(t)

I(t)

)
. (10)

To estimate the RR based on the phase signal, BPF is firstly
applied to the phase signal. Here, the cutoff frequencies are
set as 0.01 Hz and 0.50 Hz corresponding to 6 BPM (Breaths
Per Minute) and 30 BPM. STFT is then applied to the
filtered phase signal, where the window size and its step
size are same as used in the acquisition of HR and HF. The
frequency range for estimating the frequency of the RR is
set as [0.01, 0.50] Hz. The weighted average frequency is
calculated by using a peak value of the integrated spectrum
within [0.01, 0.50] Hz as a weight. The weighted average
frequency is calculated as the frequency corresponding to the
RR.

V. PERFORMANCE EVALUATION
In this section, we first explain the evaluation specification
and then show the results.

A. EVALUATION SPECIFICATION
We evaluated an SBP estimation accuracy of our proposed
method with the database that includes SBP and Doppler
radar-related data [24]. The database consists of 30 healthy
subjects: 14 males and 16 females. However, the SBP-related
data of four subjects, i.e., ID 1, 2, 3, and 4, are not available,
and thus the number of subjects was 26 for the evaluation.
TABLE 1 lists the specification of the evaluation. The sce-
nario of data recording was “Resting” where a subject was
lying on a bed with breathing, and the observation duration
was about 600 s. The used Doppler radar was operated at
24 GHz with a sampling rate of 2000 Hz. The distance
between a subject and the Doppler radar was about 40 cm.
At the same time as the recording of Doppler radar-related
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図 7. (a) ウィンドウサイズおよびステップサイズがそれぞれ 30 秒および 1秒の STFT をスペクトル積 

   分値に適用して得られたスペクトログラム. (b) スペクトログラム上の各周波数におけるスペクト 

ルを積分した結果 

 

6 特性評価 

6-1 深層学習法を用いた胸壁変位波形の再構成に基づく血圧推定法の特性評価 

6-1-1実験諸元 

提案法の血圧測定精度を評価するために，ドップラーレーダを用いて 𝑃𝑇𝑇()	と収縮期血圧 SBP を測定す

る実験を行い，推定した 𝑃𝑇𝑇() と真値 SBP	との間の相関係数を算出した．ここで，相関係数は 1に近いほ

ど強い正の相関を示し，-1に近いほど強い負の相関を示す．𝑃𝑇𝑇()	と SBP	の間には負の相関があるため，

本実験においては負の相関か強いほど結果は良い．また，血圧推定精度を評価するために，推定 SBP	と真値
SBP	の間の MAE	(Mean	Absolute	Error) を算出した． 

使用したドップラーレーダの送信周波数は 24 GHz であり，サンプリング周波数および送信電力は 1000 Hz 

および 1 mW である．学習データとして，3人の被験者から胸壁変位波形を取得した．ドップラーレーダと被

験者間の距離は 0.5 m であり，胸部と同じ高さに設置した．学習データとして綺麗な胸壁変位波形を取得す

るために，被験者に呼吸を止めるよう指示し，無呼吸の時間に綺麗な胸壁変位波形を取得した．ここで，1回

の観測時間は 120秒であり，被験者が呼吸を止めるタイミングは真値血圧値が出力される前後数十秒間であ

る．また，真値血圧を取得する前後約 5秒間で算出した 𝑃𝑇𝑇() の平均を真値血圧に対応する 𝑃𝑇𝑇() とした．

綺麗な胸壁変位波形を取得後，胸壁変位波形の SNR を 5 dB から 40 dB の範囲で変化させながら，綺麗な胸

壁変位波形に雑音を付加して学習データを生成した．一方，テストデータは学習データとは異なる 6 人の被

験者から 4つの場合に分けて取得した．(i)	ドップラーレーダと被験者間の距離が 50	 	 cmで，被験者が呼

吸する場合，(ii)	ドップラーレーダと被験者間の距離が 100	cm	で，被験者が呼吸する場合，(iii)	ドップ

ラーレーダと被験者間の距離が 50	cm	で，被験者が呼吸しない場合，(iv)	ドップラーレーダと被験者間の

距離が 100	cm	で，被験者が呼吸しない場合． 

また，深層学習モデルの学習では，損失関数として平均二乗誤差 MSE (Mean Squared Error) を使用し，

バッチサイズおよびエポック数をそれぞれ 256および 15に設定した.  

Author et al.: Preparation of Papers for IEEE TRANSACTIONS and JOURNALS

FIGURE 2. The spectrogram obtained from a subject sitting still.
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FIGURE 3. The integrated power calculated from the spectrogram shown in
Fig. 2.

integrated power is associated with the strength of the power
caused by the chest displacement. In this way, it is possible to
capture the cardiopulmonary activity by using the integrated
power, and thus the proposed method estimates SBP based
on features extracted from the integrated power. Features are
extracted by using a time window with the size T and its
step size S, and then an average SPB for the time window is
estimated based on the extracted features. More specifically,
SBP is estimated by regression analysis as

SBP = a1X1 + a2X2 + a3X3 + a4X4, (9)

where X1, X2, X3, and X4 denote four features, and a1, a2,
a3, and a4 are partial regression coefficients for X1, X2, X3,
and X4, respectively.

(a) (b)

FIGURE 4. (a) The spectrogram calculated by STFT with the 30 s time
window and 1 s step size, and (b) the frequency distribution obtained by
summing up the power, where the actual frequency is 1.07 Hz.

A. HR
As a feature for estimating SBP, we estimate the HR from
the integrated power. At first, BPF is applied to the integrated
power. Here, the cutoff frequencies are set as 0.8 Hz and
2.0 Hz corresponding to 48 bpm and 120 bpm, respectively.
STFT is then applied to the filtered integrated power, where
the window size and its step size are T and S, respectively.
Fig. 4(a) shows the spectrogram calculated by STFT with
the 30 s time window and 1 s step size, where the actual
frequency is 1.07 Hz. To extract the frequency range corre-
sponding to the HR over the spectrogram, the power for each
frequency is summed up. Fig. 4(b) shows the frequency dis-
tribution obtained by summing up the power. As can be seen
from this figure, a maximum peak appears around the actual
frequency, i.e., 1.07 Hz. Thus, let fHR denote the frequency
with the maximum peak, the frequency range to search a
peak of the HR is set as [fHR − thHR, fHR + thHR] Hz. The
frequency of the HR for each time is searched within such
frequency range. However, the HR changes within the time
window, which could cause several peaks due to heartbeat
over the integrated spectrum. Thus, in the proposed method,
the weighted average frequency is calculated by using a peak
value of the spectrum within [fHR − thHR, fHR + thHR] Hz
as a weight. The weighted average frequency is used as the
frequency corresponding to the HR.

B. HIGH FREQUENCY COMPONENT OF ONE
HEARTBEAT (HF)
Heartbeat components due to one heartbeat consist of the
heart diastole and systole components, which could be ben-
eficial information for BP estimation. To extract a feature
that reflects the heart diastole and systole, HPF with cutoff
frequency 2.0 Hz is applied to the integrated power. STFT
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6-1-2 実験結果 

図 4に深層学習モデルの入力と出力の一例を示す．この図より，入力された胸壁変位波形からは最大ピー

ク直前のピークを検出できず，𝑃𝑇𝑇()	を算出することはできない一方，出力された胸壁変位波形では 𝑃𝑇𝑇() 
を算出できることがわかる.この結果は，呼吸や体の揺らぎによる雑音の影響で歪んだ胸壁変位波形と綺麗

な胸壁変位波形の特徴を深層学習モデルにより関連づけられることを示している．表 1 に各条件における 

𝑃𝑇𝑇() と真値 SBP の間の相関係数を示す．この表より，多くの場合において LSTM	の入力胸壁変位波形か

ら算出した 𝑃𝑇𝑇() 	よりも LSTM	の出力胸壁変位波形から算出した 𝑃𝑇𝑇() 	の方が SBP	との間に強い相関

があることがわかる.	これにより，提案法が歪んだ胸壁変位波形を血圧と相関のある綺麗な胸壁変位波形に

再構成できることが確認できる． 

表 2に各条件における推定 SBP	と 真値 SBPの間の MAE	を示す．結果より，各条件における LSTM	入
力と出力の平均 MAE	の差は条件 (i)	から (iv)	でそれぞれ，0.95	mmHg，0.16	mmHg，1.06	mmHg，0.36	
mmHg	である．条件 (i)	と (iii)	を比較すると，条件 (i)	における平均 MAE	の差は条件 (iii)	における値

よりも小さく，呼吸の有無に関係なく提案法が血圧推定精度を改善することがわかる．また，条件 (ii)	と 

(iv)	における平均 MAE	の差は，それぞれ条件 (i)	と (iii)	における差よりも小さい．これはドップラーレ

ーダと被験者間の距離が長くなるほど，胸壁変位波形の SNR	が劣化するためである． そのため，検出距離

による心拍成分の SNR 劣化によりロバストな手法を検討する必要がある． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4. 深層学習モデルの入力と出力の一例 

 

 

表 1. 各条件における 𝑃𝑇𝑇() と真値 SBP の間の相関係数 

TABLE II
EXPERIMENTAL SPECIFICATION (TRAINING DATA).

Item Contents

Number of subjects 3
Height of the Doppler radar Same as the chest
Device to measure the actual
blood pressure

Sphygmomanometer
(OMRON HEM-7052)

Detection range 50 cm
Subject’s condition Sitting still without

breathing
Measurement duration 120 s
Number of measurements 5

TABLE III
EXPERIMENTAL SPECIFICATION (TEST DATA).

Item Contents

Number of subjects 6
Height of the Doppler radar Same as the chest
Device to measure the actual
blood pressure

Sphygmomanometer
(OMRON HEM-7052)

Detection range 50 cm and 100 cm
Subject’s condition Sitting still (i) with

breathing and (ii)
without breathing

Measurement duration 120 s
Number of measurements 5

before and after the acquisition of the actual blood pressure,
and we used the average PTT as PTT corresponding to
the blood pressure. The training data was generated with
SNR ranging from 5 dB to 40 dB. TABLE III lists the
experimental specification for testing data. Here, we explain
the parts that differ from the experiment for the training
data. The experiments were performed on 6 subjects, and
the subjects were allowed to breathe during the experiment,
unlike the experiments for training data. The distance between
the Doppler radar and a sitting subject was 0.5 m and 1.0 m.
As for training the model, we used Mean Square Error (MSE)
as a loss function. Also, we set the batch size and the number
of epochs as 256 and 15, respectively.

B. Experimental Results

Fig. 6 shows examples of input and output data. As can
be seen from this figure, PTT cannot be calculated from the
input data, while it can be done from the output data.
ɹ TABLES IV lists the correlation coefficients between the
estimated PTT and actual blood pressure against 4 cases:
(i) the distance between the Doppler radar and the subject
is 50 cm and breathing is allowed, (ii) the distance is 100

0 200 400 600 800
Time [ms]

-2

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

2

2.5

N
or

m
al

iz
ed

 a
m

pl
itu

de

Input data
Output data

0 200 400 600 800
Time [ms]

-2

-1

0

1

2

3

N
or

m
al

iz
ed

 a
m

pl
itu

de

Input data
Output data

Fig. 6. Two Examples of the input and output data. Although PTT cannot
be calculated from the input data, it can be done from the output data.

cm and breathing is allowed, (iii) the distance is 50 cm and
breathing is not allowed, and (iv) the distance is 100 cm and
breathing is not allowed. Here, the conventional method repre-
sents the blood pressure estimation method without waveform
reconstruction by LSTM. From this table, it can be seen
that compared with the conventional method, the proposed
method provides high correlation between the estimated PTT
and actual blood pressure for almost all the subjects. This
is because the pulse wave deformed by noise is converted
into a clean wave correlated with the blood pressure by our
proposed method with LSTM.
ɹ TABLE V lists the MAE between the estimated and actual
blood pressures against 4 cases. The Association for the Ad-
vancement of Medical Instrumentation (AAMI) recommends
that the MAE of non-invasive BP measurements should not
exceed 5 mmHg from a reference method [21]. As a result,
while in the conventional method the average MAE exceeds
5 mmHg under the case (iii), in the proposed method it is
less than 5 mmHg under all conditions. The difference of
the average MAE between the conventional method and the
proposed method are 0.95 mmHg, 0.16 mmHg, 1.06 mmHg,
and 0.36 mmHg in the cases (i), (ii), (iii) and (iv), respectively.
When comparing the case (i) with the case (iii), the difference
of average MAE in the case (i) is lower than that in the case
(iii), which indicates that the proposed method performs well,
regardless of breathing. The difference of average MAE in the
cases (ii) and (iv) are smaller than those in the cases (i) and
(iii), respectively. This is because as the distance between the
Doppler radar and the subject increases, the SNR of the pulse
wave gets lower.

Therefore, in our future work, we will develop the non-
contact blood pressure measurement method that achieves a
high accuracy even under the condition where the SNR of the
pulse wave is low.

V. CONCLUSION

In this paper, we proposed a non-contact blood pressure
measurement method via a Doppler radar. Although previ-
ous researches have shown that the blood pressure can be
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表 2. 各条件における推定 SBP と真値 SBP の間の MAE [mmHg] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

6-2 雑音にロバストな血圧と相関のある特徴量の特性評価 

6-2-1 実験諸元 

提案した特徴量に基づく血圧推定の精度を評価するために，データベース [31] を利用した．このデータ

ベースは 30 人の健常者 (14 人の男性, 16 人の女性) のデータから構成されている．しかし，血圧データの

欠損により 4 人の被験者は利用できないため，26 人の被験者データを用いて評価した．被験者はベッドに仰

向けに横たわっている状態で，観測時間は 600秒である．ドップラーレーダの送信周波数は 24 GHz, サンプ

リング周波数は 2000 Hz である．ドップラーレーダと被験者の胸壁までの距離は 40 cmである．連続値血圧

データはサンプリング周波数 200 Hz で取得されており，ドップラーレーダと連続値血圧データは同期して

いる．評価指標としては，前の特性評価と同様に，特徴量と真値 SBP の間の相関係数，および推定 SBP と

真値 SBP の間の MAE を算出した． 

6-2-2 実験結果 

まず，重回帰分析を被験者ごとに行う場合の特性について示す．特徴量として，心拍数のみを用いた場合，

心臓の収縮および拡張に起因するピークの時間差に関する特徴量のみを用いた場合，両方を用いた場合の相

ද 4 ֤݅ʹ͓͚Δ PTT ͱ SBP ͷؒͷ૬ؔ.

Table 4 Correlation coefficients between estimated PTT and actual SBP against 4 cases.

ඃऀݧ

݅ (i) ݅ (ii) ݅ (iii) ݅ (iv)

LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM
ೖྗ ग़ྗ ೖྗ ग़ྗ ೖྗ ग़ྗ ೖྗ ग़ྗ

1 -0.666 -0.792 0.191 -0.363 0.114 -0.796 0.405 -0.541

2 -0.413 -0.754 0.036 -0.227 0.557 0.483 -0.333 -0.405

3 -0.625 -0.632 0.585 0.031 -0.056 -0.228 -0.046 -0.233

4 0.228 -0.655 -0.296 -0.293 -0.176 -0.609 -0.673 -0.537

5 -0.214 -0.054 -0.089 0.154 -0.388 -0.738 -0.687 -0.724

6 0.127 -0.571 -0.039 -0.521 -0.186 -0.490 -0.161 -0.644

ฏۉ -0.251 -0.576 0.039 -0.203 -0.023 -0.396 -0.318 -0.514

ද 5 ֤݅ʹ͓͚Δਪఆͨ͠ SBP ͱ SBP ͷਅͱͷؒͷ MAE (mmHg).

Table 5 MAE between the estimated blood pressure and actual blood pressure against 4

cases (mmHg).

ඃऀݧ

݅ (i) ݅ (ii) ݅ (iii) ݅ (iv)

LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM
ೖྗ ग़ྗ ೖྗ ग़ྗ ೖྗ ग़ྗ ೖྗ ग़ྗ

1 2.65 1.98 1.48 1.41 6.47 3.45 4.18 3.77

2 6.15 4.13 8.74 7.97 8.36 7.74 9.39 7.76

3 1.50 1.48 4.11 5.42 3.65 3.68 4.08 4.05

4 5.07 4.68 5.34 4.78 4.69 4.08 3.18 3.91

5 3.88 3.93 2.89 2.85 6.01 4.61 2.65 2.36

6 4.80 2.18 2.23 1.41 5.71 5.02 1.62 1.08

ฏۉ 4.01 3.06 4.13 3.97 5.82 4.76 4.18 3.82
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Table 4 Correlation coefficients between estimated PTT and actual SBP against 4 cases.

ඃऀݧ

݅ (i) ݅ (ii) ݅ (iii) ݅ (iv)

LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM
ೖྗ ग़ྗ ೖྗ ग़ྗ ೖྗ ग़ྗ ೖྗ ग़ྗ

1 -0.666 -0.792 0.191 -0.363 0.114 -0.796 0.405 -0.541
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関係数はそれぞれ 0.36，0.30，0.41 となり，2つの特徴量を組み合わせることで，最も高い相関係数を達成

することを確認した．加えて，特徴量として，心拍数のみを用いた場合，心臓の収縮および拡張に起因する

ピークの時間差に関する特徴量のみを用いた場合，両方を用いた場合の MAE はそれぞれ 2.99 mmHg，2.68 

mmHg，2.58 mmHgとなり，相関係数同様に 2つの特徴量を組み合わせることで，最も小さい MAE を達成する

ことを確認した．今回のデータベースを用いた評価では，血圧変化が小さい被験者に対しては，相関係数が

小さくなる一方で，MAEは小さくなる場合があることも確認した．また，特徴量と真値 SBP の間に正の相関

を確認できる被験者がいる一方で，負の相関を確認できる被験者がいることも確認した．これは特徴量と真

値 SBP の間の関係性は被験者ごとに異なることを示唆している． 

一方，重回帰分析を全被験者で行う場合，相関係数および MAE は重回帰分析を被験者ごとに行う場合と

比較して劣化した．一般的に，特徴量と真値 SBP の間の関係性は非線形であり，先に述べたように被験者ご

とに異なる．加えて，ドップラーレーダを用いた血圧推定においては，胸壁の厚さといった個人特有の特徴

も考慮する必要がある． 

 

7 結論と展望 

本研究では，日常的な血圧自己測定を目的として，ドップラーレーダを用いた血圧推定法について検討，

提案した．ドップラーレーダを用いて取得可能な胸壁変位波形は，血圧と相関のある特徴量を有することが

知られているが，呼吸や体の揺らぎに起因する雑音の影響により，この波形は歪みやすい．そのため，日常

生活の中で血圧を推定する上で，血圧と相関のある特徴量の抽出は容易でない．そこで，歪んだ胸壁変位波

形を血圧と相関のある胸壁変位波形に再構成する深層学習モデルを構築した．実験の結果，歪んだ胸壁変位

波形を再構成することで，呼吸の影響が低減され血圧推定精度が改善することを確認した． 

また，本研究では雑音によりロバストな特徴量を用いた血圧推定についても検討した．具体的に，特徴量

として，心拍数および心臓の拡張，収縮に起因する成分を抽出し，パブリックデータベースを用いてそれら

特徴量と血圧の間に相関があることを確認した． 

今後は，深層学習モデルの構造および損失関数，入出力データを変更することで,胸壁変異波形の再構成精

度をさらに改善することを検討する．その上で，同一のデータベースを用いてこれら 2つの手法を比較評価

する．そして，雑音や検出距離による SNR 劣化に対し，よりロバストな特徴量を選定し，それらを組み合わ

せることで血圧を推定することを検討する．また，特徴量を抽出する際には，本研究で検討した深層学習に

基づく波形の再構成技術を利用し，より正確な特徴量抽出を検討する． 
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