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概要：近年，人体の深部体温が健康状態を表す指標として注目されている．しかし，深部体温を計測する
ためには，直腸や口腔，鼓膜などの温度を専用の機器で測る必要があり，計測にかかる負担も大きいこと

から，1日を通した継続的な深部体温の把握は困難である．一方，近年ではサーモグラフィの小型化が進

んでおり，サーモグラフィ内蔵スマートフォンなどを用いて，モバイル環境での温度計測が容易に行える

環境が整いつつある．そこで本研究では，サーモグラフィから得られた画像を用いて，額，頬，首の体表

温度を取得し，機械学習によって深部体温推定モデルを構築する．その際，体表温と深部体温の差を生み

出す一因となっている気温や Body Mass Index (BMI)などの個人情報を組み合わせることによって，深

部体温推定の精度を向上させる．さらに，BMIだけでは考慮できない個人差を考慮するため，あらかじめ

取得した個人の学習データに重み付けを行なった上でモデルを構築する．提案手法の性能を評価するため，

男性 12名を対象に日常生活におけるのべ 192時間分のデータを収集した．その結果，個人差を考慮して

個別にモデルを構築した場合には，平均絶対誤差が 0.175℃となり，個人差を考慮することの有効性が確

認できた．また，起床時からの深部体温変化の追随性能を評価したところ，活動状況や気温が安定した状

態では，平均絶対誤差 0.13℃での推定が可能であり，深部体温変化の傾向が捉えられることが分かった．

1. はじめに

近年，人体の深部体温と代謝や寿命との関係が明らかに

なっており [1]，深部体温は健康状態を表す指標として注

目されている．深部体温とは，普段計測する体表温に対し

て，直接測ることが難しい臓器などの身体中枢付近の温度

である．文献 [2]によれば，外気による影響から通常体表

温は深部体温より低くなる関係にある．熱中症や低体温症

は，深部体温上昇や下降によって生じるため，深部体温を

把握することはこれらの症状の予防にも有用である．最近

では深部体温が低い人々が増えてきており，その原因は食

生活の乱れや運動不足による筋力低下，無理なダイエット

などと言われている [3]．加えて，体温の低下に伴い血流

が悪くなることで免疫力も低下し，病気になりやすくなる

こともわかっている [4]．また，深部体温は代謝と相関が

あることが知られており [5,6]，日常生活における深部体温

の継続的な変化を把握することで，長期的な代謝量の増減

を把握し，肥満の予防に役立てられる．

しかし，深部体温を計測するためには，直腸や口腔，鼓

膜などの温度を専用の機器で測る必要がある．一般的にこ
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れらの機器は，高価であったり，プローブの挿入に伴う計

測の手間や負担がかかるといった問題がある．これに対し

て，比較的人体への負担が少ない熱流補償法を用いた深部

体温測定器 [7]が存在する．熱流補償法は非侵襲な深部体

温計測法であるが，計測を行うためにはプローブが平衡温

に到達するまでの時間を必要とし，文献 [8]によれば少な

くとも 30分を必要としている．これらの理由から，現状

では 1日を通した継続的な深部体温の把握は困難である．

一方，近年ではサーモグラフィの小型化が進み，スマー

トフォンで使用することができる製品が発売されている．

このようなサーモグラフィの例として，FLIR社の FLIR

ONE [9]や SeeK thermal社の CompactPRO [10]が挙げ

られる．また，CAT S60 [11]は前述の FLIR社のサーモグ

ラフィを搭載したスマートフォンである．これらの製品の

登場により，サーモグラフィによる温度計測が場所を問わ

ず容易に行える環境が整いつつある．将来的には例えば，

外出時においてもスマートフォンを操作する度にサーモグ

ラフィにより体温を計測できるようになることが期待され

る．サーモグラフィから得られた熱画像は空港検疫などで

用いられている [12]が，不特定多数を対象としたスクリー

ニングが目的であるため，体表温のみを用いた閾値判定に

とどまっており，環境の温度や体格などの個人差は考慮さ

れていない．
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そこで本研究では，サーモグラフィから得られた画像を

用いて額，頬，首の体表温度を取得し，気温などの環境条

件や Body Mass Index (BMI)などの個人情報と組み合わ

せて，機械学習に基づき構築したモデルによって深部体温

を推定する．提案手法では，まずサーモグラフィから得ら

れた可視画像に対し，OpenCVの Haar-like特徴分類器を

使った顔認識 [13]を用いて顔付近の各部位の位置を算出

する．次に，算出した各部位の位置を元に，対応する熱画

像から各部位の体表温度を取得する．さらに，環境センサ

により気温を取得し，環境情報として用いる．同時に赤外

線式鼓膜温度計により深部体温の真値を取得し，これらの

収集したデータを学習データとして特徴量を抽出し，機械

学習を行う．機械学習には重回帰および Support Vector

Regression (SVR)を用いた．提案手法では BMIだけでは

考慮できない個人差をモデルに反映させるため，推定対象

個人のデータを学習データとし，重みをつけて学習させる

ことで個人向け推定モデルを構築する．

まず，サーモグラフィを用いた機械学習に基づく深部体

温推定の精度を確認するため，男性 12名を対象に 2日間，

10時から 18時までの 8時間，のべ 192時間の日常生活中

のデータを収集した．サーモグラフィによる熱画像は 30

分おきに取得し，真値の計測のため赤外線式鼓膜温度計

を用いた．まず重回帰および Support Vector Regression

(SVR) の比較を行った結果，それぞれの平均絶対誤差は

0.196℃，0.233℃となり，重回帰により構築したモデルが

高精度であることが分かった．さらに，個人差を考慮して

個別にモデルを構築した場合には，平均絶対誤差が 0.175

℃となり，個人差を考慮することの有効性が確認できた．

また，1日を通した深部体温変化の追随性能を確認する

ため，協力者 1名の起床時から 12時間後までのデータを

取得し，評価を行った．その結果，運動や入浴などの体温

への影響が大きい活動を伴わず，かつ一定温度の環境に 30

分以上滞在している状態では，平均絶対誤差 0.13℃での推

定が可能であり，深部体温変化の傾向が捉えられることが

確認された．

　

2. 関連研究

2.1 深部体温の計測方法

深部体温を正確に計測するためには直腸，鼓膜，食道，

肺動脈などの部位の温度を専用の温度計で計測する必要が

ある．しかし，日常生活においてこういった計測をするこ

とは身体的負担も大きく難しい．この負担のため，日常的

には腋窩温や口腔温を計測することが国内においては広

く行われている．これらの部位の温度の計測においては前

者と比較して機器の準備や計測方法の手間が少ない．しか

し，これらの温度は実際の深部体温よりは低くなる傾向が

あり，測り方の差異も誤差の原因となってしまうため，精

度に問題がある．加えて，実測式の体温計となると数分か

ら 10分程度の時間がかかってしまう．

こういった課題に対し，容易に深部体温を計測できるセ

ンサが開発されている [14,15]．経口カプセル式の深部体温

センサ CorTemp [14]では，カプセルが搭載した温度セン

サ，および通信モジュールにより非接触で体内核心部の温

度を計測することが可能である．こういったセンサでは深

部体温の細かい反応を計測することが可能である一方で，

カプセルは使い捨てであり，受信機も高価であるためコス

トが高いことが問題である．また，医療現場において用い

られている負担の少ない深部体温計測器としてコアテンプ

CM-210 [7]や 3M スポットオン深部温モニタリングシス

テム [15]が存在する．これらは熱流補償法という，体表面

を断熱材で覆って外気温の影響を受けることを防ぐと，体

表面が深部体温と等しい温度になるという原理をもとに，

深部体温を測定している．これらの製品では額に貼り付け

た温度センサを加温し，深部体温と平衡状態にすることに

より非侵襲な深部体温計測を行うことができる．これによ

り，臨床環境では利用者の負担を少なく，かつ連続的に深

部体温を計測することが可能となるが，使用は医療用途に

限定されており，一般向けに生産されておらず，日常生活

の深部体温モニタリングには適していない．

2.2 深部体温推定手法

既存研究においても深部体温を他のセンサデータから推

定する試みは行われている．文献 [16]では，心拍数から深

部体温を推定する手法を提案している．この手法では重い

負荷のかかる作業を防護服を着た状態で行う環境において

熱疲労の兆候を検知するための深部体温推定モデルを構築

しており，実験においても軍事活動に従事する被験者を対

象としている．そのためモデルを使用できる対象が限定さ

れるという問題がある．

また，我々の研究チームにおいて，すでに運動中の深部

体温を生体温熱モデルにより推定する手法の研究 [17]を

行っている．この提案手法ではウェアラブルセンサを用い

た運動中の深部体温推定を提案しており，ウェアラブルセ

ンサから得られる心拍数と体表温度ならびに環境の温度や

湿度を用いて，Gaggeの 2ノードモデル [18]と呼ばれる生

体温熱モデルに基づき深部体温を推定する．本研究の提案

手法により得られる間欠的な熱画像からの深部体温推定値

と生体温熱モデルによる深部体温推定法を組み合わせるこ

とで，将来的には日常生活環境における継続的な深部体温

推定を実現することが可能であると考えている．

3. 提案手法

3.1 概要

本研究では，サーモグラフィから得られた可視画像と熱

画像から顔付近の各部位の体表温を取得し，環境条件や体
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表 1: 各部位矩形の左上頂点座標と辺の長さ

Position(x, y) Length(x, y)

RightCheek (CtrX − ((CtrX − LeftX)/5) ∗ 3, CtrY + (LowY − CtrY )/8)
((CtrX − LeftX)/3, (LowY − CtrY )/2)

LeftCheek (CtrX + ((CtrX − LeftX)/15) ∗ 4, CtrY + (LowY − CtrY )/8)

Forehead (CtrX − (CtrX − LeftX)/8, CtrY − (CtrY − UpY )/2) ((CtrX − LeftX)/4, (LowY − CtrY )/4)

Neck (CtrX − (CtrX − LeftX)/4, LowY + (LowY − CtrY )/6) ((CtrX − LeftX)/2, (LowY − CtrY )/4)

図 1: 部位検出

格などの個人情報と組み合わせて，機械学習に基づき構築

したモデルによって深部体温を推定する．また，機械学習

により構築した深部体温推定の一般モデルに，追加学習と

して推定対象人物の学習データを重みをつけて学習させる

ことで，特定の個人に合わせたより高精度な個人向け深部

体温推定モデルの構築を行う．

3.2 熱画像による体表温の取得

本手法で使用するサーモグラフィカメラでは，可視画像

を撮影するための可視カメラと熱画像を撮影するための赤

外線カメラが搭載されており，そのようなサーモグラフィ

カメラは一般的にも普及している．

まず，サーモグラフィから得られた可視画像に対し，

OpenCV の Haar–like 特徴を用いた分類器を使った顔認

識 [13]を用いて可視画像内の顔の位置を特定する．これに

より，画像中の顔の部位を検出することができ，熱画像中

の顔の部位ごとの温度が取得可能となる．ここで用いる顔

認識手法では，検出された顔は矩形として出力されるため，

顔は常に正面を向いている必要がある．矩形の中心を顔の

中心とし，矩形の頂点と顔の中心との相対位置から，顔の

各部位の位置を特定する（図 1）．文献 [19]により決定し

た，本手法に必要な顔の部位である頬，額，首を囲む矩形

の左上の頂点の座標と辺の長さを求めるための計算式は表

1のように決定した．左右の頬の矩形の大きさは同じもの

とした．顔の中心の座標を (CtrX,CtrY )，顔を囲んだ矩

形の左上の頂点の座標を (LeftX,UpY )，右下の頂点の座

標を (RightX,LowY )とする．座標の原点は画像の左上で

ある．各部位の位置を決定することで，熱画像から取得し

たピクセルごとの温度データから，各部位の範囲の温度の

平均値を各部位の温度とする．

3.3 体表温に基づく深部体温推定モデルの構築

次に，体表温の機械学習に基づく深部体温推定モデル

の構築を行う．モデルの入力となる特徴量の候補として，

サーモグラフィから取得した頬，額，首の体表温に加え，

他に深部体温との相関があると考えられる熱画像撮影前

30分間の 1分ごとに記録した気温の平均値，撮影対象者の

BMI [5]を用い，30分ごとに計測した深部体温の真値を正

解データとする．なお，特徴量選択についての考察は 4.3

節で行う．本研究では，機械学習に線形性の有無に対応し

た推定モデル作成のため線形重回帰および非線形性を考慮

できる Support Vector Regression(SVR) [20]の 2つの学

習方法を用いた．

線形重回帰モデルでは，回帰式を

f(x) = xTw (1)

とする．ただし，x は特徴量ベクトルであり, x =

[1, x1, ..., xn] とする. 各変数 xi はそれぞれの特徴量を

表している．wは係数ベクトルであり，w = [w0, ..., wn]と

する．w0 は定数項，wi(i > 0)はそれぞれ各特徴量変数の

係数である．

SVRモデルでも同様に，xを特徴量として与える．SVR

はパターン解析などに用いられるカーネル法 [21]により非

線形な回帰モデルを構築するノンパラメトリックな手法で

ある．回帰式は

f(x) =

n∑
k=1

(ai − âi)K(x, xi) + b (2)

であり，ai,âi,bはそれぞれ学習の結果として与えられるパ

ラメータである．K はカーネル関数であり，本手法では，

ガウシアンカーネルを用いて 10分割交差検定を行い，パ

ラメータをグリッドサーチすることで最適パラメータを選

択する．

3.4 個人向けモデルの構築

3.3節で構築したモデルによる推定では，人物によって

推定値の誤差の大小のばらつきが存在する．この誤差の原

因として，モデルに与えた深部体温実測値の平均値付近で

推定値が推移しており，与えた特徴量のみでは考慮できな

い個人差が存在することが考えられる．この誤差を小さく

するため，推定対象人物のデータを回帰モデルに追加学習

させる．この追加学習により，誤差を小さくすることで，
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深部体温の変化を捉えやすくする．以降では，個人差を考

慮したモデルを個人向けモデル，そうでないモデルを一般

モデルと呼び区別する．本研究で行った手法では推定対象

本人の 1日分の学習データを一般モデルに与え，ほかの学

習データと比べてモデルへの影響力を大きくする重みづけ

を行った．

4. 性能評価

4.1 評価環境

実験のため提案手法に与える学習データを収集した．対

象は 20代の男性 12名であり，2日間実験を行なった．提

案手法では，日常生活における深部体温を推定の対象とし

ているため，被験者は，10時から 18時の間，平均温度 24.0

℃の室内において運動などの深部体温が急激に変化するよ

うな活動は行わず日常通り生活した．深部体温推定モデル

を構築するための学習データとして，顔付近の熱画像と深

部体温を 30分ごとに計測した．

熱画像の撮影は，赤外線サーモグラフィカメラである日

本アビオニクス株式会社の InfReC R500 [22]を使用した．

このカメラの測定温度範囲は -40–+500℃であり，環境温

度 20–30℃における測定精度は± 1℃とサーモグラフィカ

メラとしては比較的高精度な計測が可能であるため，体表

温を取得するには十分な精度である．撮影の際は，常に一

人の被験者を対象に白い壁面の前で撮影を行うことで，蛍

光灯やモニターなどの熱源が画像内に移りこまないことに

加え，3.2節で述べた顔認識の精度が低下しないよう画像

を取得した．

また，真値となる深部体温を取得するため，鼓膜温を簡

易鼓膜温度計であるけんおんくんミミ [23]により計測し

た．この鼓膜温度計は最小桁が小数第 1位の 3桁で鼓膜温

を取得することができる．測定精度は室温 23℃の環境に

おいて 34.0–35.9℃の範囲で± 0.2℃，36.0–39.0℃の範囲

で± 0.1℃である．

実験期間中は常に室内に設置した環境センサおんどと

り [24]により室内の気温を 1分ごとに記録した．おんどと

りの測定精度は± 0.5パーセントである．

文献 [25]によれば，深部体温の変動幅は 1.5℃程度であ

り体表温の変動幅はこれよりも大きい．前述した機器の測

定精度はこの変動幅での体温変化を捉えるためには十分で

ある．

4.2 推定モデルの比較

収集した各温度データの関係について分析を行う．被験

者の深部体温の平均値は 36.33℃であった．本実験で得ら

れた温度データの平均値と深部体温との相関係数を表 2に

示す．また，平均深部体温と BMIの関係は図 2のように

なり，相関係数は 0.44であった．これらの結果から，深部

体温と特徴量として用いる各値には正の相関があることが

表 2: 各温度データの平均値と深部体温との相関係数

測定温 平均値 相関係数

左頬 34.41 ℃ 0.14

右頬 34.45 ℃ 0.24

額 34.37 ℃ 0.01

首 34.30 ℃ 0.28

気温 24.0 ℃ 0.17

図 2: 深部体温と BMIの関係

図 3: 重回帰モデルによる推定値と実測値

確認された．しかし，それぞれの値との相関は弱く，単回

帰による推定の精度は期待できない．そこでこれらの値を

組み合わせて特徴量として与えることで推定モデルの構築

を試みた．

実験により収集した学習データから回帰モデルをそれぞ

れ構築した．各回帰モデルの評価は，推定対象人物以外の

データを学習データとして構築したモデルを，推定対象人

物のテストデータに用いる leave–one–out交差検証により

行った．線形重回帰モデルによる推定では平均絶対誤差が

0.196℃となった．推定値と実測値の関係を図 3に示す．

SVRモデルによる推定でも同様に人物ごとに交差検定

を行った．結果を図 4に示す．SVRでは平均絶対誤差が

0.233となり，線形重回帰モデルより誤差がわずかに大き

かった．この原因として，SVRモデルが非線形性を考慮

― 1399 ―
Copyright (c) 2017 by the Information Processing Society of Japan 



図 4: SVRモデルによる推定値と実測値

したモデルであることが考えられる．深部体温と体表温お

よび気温，BMIの関係は 1次相関の関係にあるため，非

線形のモデルによる推定では誤差が大きくなったと考えら

れる．

4.3 特徴量選出に関する考察

提案手法では特徴量として額，頬，首の体表温，気温，

BMIを選出し評価を行った．しかし，それらの特徴量以外

にも深部体温に影響する値があることを想定し，内臓脂肪

面積，体脂肪率，身長，体重を加えた 9種類の特徴量から

組み合わせを変えたそれぞれの重回帰モデルを構築し評価

を行うことで推定モデルの精度向上を図った．その結果，

提案手法で採用している額，頬，首の体表温，気温，BMI

の特徴量による推定モデルの平均絶対誤差が最も小さかっ

たため特徴量は変更しなかった．

4.4 個人向けモデルの効果

推定対象人物以外の学習データから構築した推定モデル

では，3.4節で示した各個人に対する誤差が発生してしま

う．ある被験者の 2日分の深部体温の真値と線形重回帰モ

デルによる推定値の関係 (図 5)を見ると，平均絶対誤差は

0.308℃と比較的大きく，常に真値は上方を推移し，推定値

は下方を推移している．この原因として，学習データとし

て与えた特徴量だけでは表すことができない個人差的要因

が存在していると考えられる．このモデルのバイアスによ

り発生する誤差に対応するために，推定対象の人物の学習

データに重みをつけて追加学習させた個人向けモデルを構

築する．今回は，2日分のデータを収集しているため，1日

目のデータを推定対象本人の学習データとして重みをつけ

て学習させ，2日目のデータをテストデータとし，評価を

行った．図 6はそれぞれの被験者に対して追加学習を行っ

たときの誤差の推移である．推定対象人物の 1日分の学習

データに 320倍の重みをつけることで 1名を除きすべての

被験者で誤差が小さくなるか，0.05℃以下のわずかな上昇

図 5: 深部体温の真値と推定値

図 6: 重みづけと誤差の推移

にとどまった．一方誤差が一般モデルに対して 0.1℃以上

増加した 1名の被験者は日によって平均深部体温に差があ

り 1日目が 36.32℃，2日目が 36.25℃であった．この結

果から 1日の学習データだけでは不十分な例が存在するこ

とが明らかとなり，複数の日の学習データをモデルに与え

ることでこの問題に対応することができると考えられる．

4.5 過学習対策

深部体温の真値と推定値との平均絶対誤差の関係 (図 7)

を見ると，サンプル数の少ない両端の真値に対しては誤差

が大きいことがわかる．原因としては学習データの偏りに

よる過学習が考えられる．文献 [25]により，深部体温は同

じ人でも 1日の中で 1.5℃程度変化することが分かってい

る．しかし，実験によって収集した学習データは，図 8の

ように学習データとしては偏りがあり不十分である．この

ような偏りがある学習データを与えると，サンプル数の多

い値を推定値として算出しやすくなってしまう過学習が発

生してしまう．

そこで提案手法ではこの過学習を防ぐため，学習データ

に対しオーバーサンプリングを行いサンプル数の少ない深

部体温の真値に対して倍率をかけ，サンプル数の多いデー

タがモデルに与える影響を軽減させる．これは，クラス分

類のための機械学習でよくとられる最も簡易的な方法の一
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図 7: 真値に対する推定値の平均絶対誤差

図 8: 真値ごとのサンプル数

つである [26]．今回は深部体温の真値を取得するために用

いた鼓膜温度計の計測値が小数第 1位まで与えられること

から，0.1℃ごとのクラス分類として考えることでオーバー

サンプリングを行なった．オーバーサンプリングの手法と

しては同クラス内からデータをランダムに抽出するランダ

ムオーバーサンプリングを採用した．

オーバーサンプリング後のモデルの測定誤差を図 9 に

示す．依然として，サンプル数がごくわずかであった真値

のテストデータに対する推定誤差は大きくなっているが，

35.9℃–36.8℃のサンプル数が 9以上与えられているテス

トデータに対しては誤差の最小と最大の幅が小さくなっ

ており，推定値の偏りがなく変化に対応した推定が可能と

なった．この結果から，オーバーサンプリングを行い学習

データの偏りを解消することで過学習による推定値の偏り

を軽減することができた．

4.6 日常生活での性能

実際の日常環境下での深部体温推定を行った場合の提案

手法の評価を行うためにケーススタディを行った．この実

験では，23歳の被験者 1名に対し，2月の 1日間起床時から

12時間のあいだ 30分間隔でサーモグラフィによる撮影と

深部体温測定を行った．本実験では実環境で提案手法を適

用する例としてサーモグラフィ撮影をスマートフォン装着

型サーモグラフィ FLIR ONE [9]により行なった．FLIR

ONEの温度測定精度は± 2℃となっており，4.1節の実験

図 9: オーバーサンプリングによる修正モデルの誤差

図 10: 深部体温の実測値と推定値の推移

で使用した高精度のサーモグラフィカメラと比べ精度は劣

る．サーモグラフィカメラは気温や周囲の物体の放射熱な

ど測定環境の影響を受け測定に誤差が生まれる [27]．しか

し今回は自宅で行った最初の撮影を除き撮影場所は全て同

じであるため温度の上昇や下降といった変化は捉えられる

と考えられる．簡易型サーモグラフィの特性に関する詳細

な考察は 5章で行う．また深部体温の計測は 4.1節の実験

と同じく，簡易鼓膜温度計けんおんくんミミ [23]により計

測した．被験者の BMIは 18.9[kg/m2]であり，環境セン

サ [24]を実験期間中携帯することで気温を取得した．

実験より得られた深部体温の実測値と線形重回帰による

個人向けモデルから得られた推定値の推移を図 10に示す．

また，図の下部には被験者が実験日に行なった主な活動を

時間帯ごとに表記している．観測値が描画されていない時

間はシャワーなどの影響で被験者の存在する空間の気温が

正しく取得できなかったため推定を行うことができなかっ

た時間である．

図より，平衡状態（体温への影響が大きい活動を行わず，

通学中や屋内など同じ環境に 30分以上滞在している状態）

での推定値は誤差が小さく，平均絶対誤差 0.13℃での推定

を行えていることが分かる．この結果，本研究の提案する
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モデルでは平衡状態において，高い精度で深部体温推定を

行えることが確認できた．

平衡状態の点を除いたこのグラフ上で誤差の大きい点が

11時と 19時である．11時の時点は起床直後の体表温，室

内温を推定に用いている．就寝時の室内温度は 7.9–10.1℃

であった．しかしこれらの値では就寝時の布団で体を温め

ている状態が考慮できておらず，布団に入っていないこと

で冷えている顔の温度と冬の室内温度のみから体温を推定

しているため，推定値が低くなっていると考えられる．こ

の現象に対しては，起床時に対して布団の影響を考慮した

推定モデルに切り替えることで対応可能であると考えられ

る．この布団と同じような状況が，季節間の衣服の変化で

も発生することが考えられる．夏は薄着を考慮し体温が下

がりやすいモデルを採用し，冬は厚着を考慮した体温が下

がりにくいモデルを採用することで季節変化に対しても対

応できると考えられる．一方，19時の計測前には，被験

者は数分外出していた．この影響で推定に用いる顔の温度

や気温は低い値となるが，数分の外出による気温の変化は

深部体温を下降させるほどには影響していないことが分か

る．これをモデルに反映させるためには，環境の異なる場

所に滞在し続ける時間に対し，遅れて深部体温が変化する

時間差を考慮する必要があると考えられる．

5. 簡易型サーモグラフィを用いた検討

赤外線サーモグラフィカメラはカメラ本体の熱放射によ

る測定値への影響を軽減するため，任意の時点でキャリブ

レーションを行い測定値の修正を行う．本実験で使用した

簡易型サーモグラフィカメラ FLIR ONEでもその動作は

見られる．実測の結果，簡易型サーモグラフィカメラによ

る撮影ではキャリブレーションに伴い測定温度が変化する

ことが分かったため FLIR ONEの動作特性を確かめる追

実験を行い，4.1節の実験環境と同じ屋内で撮影を行った．

撮影は被験者 1名に対し 13:29–13:31の 3分間 1秒ごとに

撮影を行った．この時の室温は 27.4–27.6℃であった．図

11はその際の右頬の体表温変化の様子である．被験者が

正面を向いていなかった点を除き合計 174点の観測が得ら

れた．測定温度が上下に激しく変動している点はキャリブ

レーションと同時に測定が行われたためである．また，温

度の緩やかな下降から急に上昇に転じている点もキャリブ

レーションが発生している．この追実験の結果，キャリブ

レーションの直後から測定温度は数秒程度上昇し続け，そ

の後緩やかに下降するといった特性がみられることが分

かった．また，110秒付近でキャリブレーションが発生し

て以降は定常状態にとなり，キャリブレーションは発生し

ておらず測定温度は安定している．簡易型サーモグラフィ

カメラによる撮影開始直後は測定温度が上下動するため，

測定値として採用する点の選び方が重要である．想定環境

ではスマートフォンを操作している時間，体表温を測定し

図 11: 右頬の体表温測定値の変化

続けることを想定しているため，3分程度であれば連続し

た測定が可能であると考える．そのため，定常状態に入っ

たことを検出しその時点での測定値を採用すれば簡易型

サーモグラフィカメラでも安定した体表温測定を行うこと

ができると考える．

6. おわりに

本研究では，サーモグラフィから得られた画像を用いて

顔付近の各部位の体表温を取得し，環境条件や体格などの

個人情報と組み合わせて，機械学習に基づき深部体温を推

定するモデルを構築した．提案手法では，まずサーモグラ

フィから得られた可視画像に対し，OpenCVの Haar-like

特徴分類器を使った顔認識を用いて顔付近の各部位の位置

を算出し，各部位の体表温度を取得した．さらに，気温な

どの環境情報に加えて BMIなどの個人の身体情報も収集

する．これらの収集したデータを学習データとして特徴量

を抽出し，重回帰による機械学習を行う．また，重み付け

により個人差を考慮したモデルを構築することで，個人ご

とに少量の学習データが必要となるものの，平均絶対誤差

は 0.175℃となり精度が向上することがわかった．

簡易型サーモグラフィカメラを用いて評価を行った際に

は測定値が同一時刻でわずかに変化する現象が見られた．

今後の課題としては，そのような測定値の上下動を考慮し

た収束状態からの温度抽出や収束値の予測を導入すること

で正確な体表温測定を実現し学習データや特徴量の信頼度

を向上させることが挙げられる．また，それ以外にも新た

な特徴量の追加や修正による精度の向上，深部体温の推定

結果に対する時間的な補正法の考察，朝食の有無や入浴な

ど生活習慣と深部体温の関係性評価などを行うことでさら

に推定精度を向上させることが期待できる．
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