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1. はじめに 
 COVID-19 感染拡大により，特に感染リスクの高い高

齢者が集まる介護施設においては継続的な感染症予防対

策が求められている．予防対策には COVID-19 感染判断

の指標となる血中酸素飽和濃度(SpO2)等のバイタルデー

タを個人毎にモニタすることが有効と考えられるが，人

手不足が課題となっている介護施設では頻繁に検査を行

う事は困難である．このような課題に対して，スマート

ウォッチで取得可能なデータや，バイタルセンサを無線

ボディエリアネットワーク[1] (BAN)で繋ぎ収集した SpO2，

心拍，呼吸数等のバイタルデータを機械学習して，体調

の異常を自動的に検知する取り組みが行われている[2] ．

しかし，バイタルセンサで取得するデータは被験者の状

況や装着するデバイスによって様々であり，検知精度な

ど実用化に向けて課題がある． 

本論文では，COVID-19等の感染による体調不良を検知

するため，COVID-19 の特徴を踏まえた特徴量[3] を生成

することで体調不良の検知精度の向上に取り組んだ結果

について報告する．  

 

2. データエンジニアリングについて 

(1) 検証に利用するデータ 

 2つの介護施設の協力を得て，介護者 9名，被介護者 21

名，計 30 名の Fitbit Sense[a][4](Fitbit)のデータおよび日々

の健康状況を記録した問診票を 10 カ月分収集した． 

(2) 精度向上施策の検討 

先行研究[2]の課題の 1 つとして検知精度の向上があげ

られている．バイタルデータの変化から風邪やCOVID-19

などの病気罹患時の体調変化をより高い精度で異常とし

て検知するためには，多くのデータを集める事が有効で

はあるが，罹患前，罹患時，罹患後のデータを大量に収

集する事は困難である．本論文では十分なデータの準備

が難しい本課題に対して，バイタルデータや COVID-19

の特性を考慮し，体調の変化を捉えやすいデータとして

加工，効率よく症状の特徴を学習する特徴量設計につい

て下記 2 種の精度向上を行った． 

・バイタルデータの特性を考慮した特徴量設計 

・症状の特性を考慮した特徴量設計 

(3) バイタルデータの特徴量作成の方針 

収集したバイタルデータの特性を確認した所，図 1 が

示すように運動時の心拍が上昇している等，睡眠や運動

などの行動と共にデータが変化していることが分かった． 
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図 1 取得したバイタルデータ 

 
また，全体のデータを確認した結果，バイタルデータ

の特性として以下の傾向があることが分かった． 
⚫ 起床や運動など行動に伴う突発的な変化がある 

⚫ 多くの被験者には運動等の時間に規則性がない 

⚫ 運動や睡眠などの各状態で傾向が異なり，同じ状態で

はバイタルデータの推移が類似している 

以上から，運動や睡眠といった行動状態ごとに特徴量を

作成するアプローチが適切であると判断し，以下の特徴

量を作成した． 

 

表 1 バイタルデータの特性を考慮した特徴量 

項番 Fitbit データ 状態 

1 SpO2 (睡眠中)のサマリ 睡眠中 

2 心拍変動(睡眠中) 睡眠中 

3 呼吸数(睡眠中) のサマリ 睡眠中 

4 推定酸素変動（睡眠中） 睡眠中 

5 心拍の平均・分散等 睡眠中，運動中，通常 

6 手首温度の平均・分散等 睡眠中，運動中，通常 

7 歩数の平均・分散等 睡眠中，運動中，通常 

 

(4) COVID-19 を検知するための特徴量の方針 

 COVID-19については感染の特徴や罹患時の症状など一

般的な医学的知見[5,6]が存在し，それらの情報を特徴量

として取り込む事で検知精度の向上に繋がる事が想定さ

れる． COVID-19 罹患時には以下の A)～D)の特徴がある

とされており，A)B)C)は Fitbit で取得できるバイタルデー

タに特徴が表れると考えられる (表 2) ． 

A) 息苦しさ(呼吸困難) 

B) 強いだるさ(倦怠感) 

C) 重症化の際にみられる肺炎の症状 

D) 感染後から症状発症までの期間の長さ(平均 5-6 日)  

 また，症状を自覚する数日前から徐々に変化するバイ

タルデータを捉えるため，データの取得日と過去の i日前

を起点としてそれぞれ j，k 日間の平均 xk，yij の差分を特

徴量として作成した（図 2）． 

 
a) Fitbit および Fitbit Sense のロゴは，米国およびその他の国における 

Fitbit, Inc の商標または登録商標です．  
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表 2 取得バイタル情報 

項番 取得データ COVID-19 特徴 

1 SpO2 (睡眠中)のサマリ C) 

2 心拍変動(睡眠中) B) 

3 呼吸数(睡眠中) のサマリ A) 

4 推定酸素変動（睡眠中） C) 

 

 
 

 

作成した特徴量のうち，COVID-19罹患者のデータで正

常時と感染期間で異なる傾向が見られた．図 3は i=5，j=3，

k=3 の心拍変動(睡眠中)，i=1，j=７，k=7 の呼吸数(睡眠

中)に関する縦軸が日数，横軸がバイタルデータの値のグ

ラフである． 

 
図 3 COVID-19 罹患者のデータにみられた特徴 

 

3. 機械学習による評価実験 
(1) 実施条件 

体調不良の検知では 30 名のデータから COVID-19 罹患

のデータが存在した 3 名のデータを活用し，体調不良が

検知できるか検証した．体調不良のラベルは問診表を活

用し，①正常の状態，②COVID-19 の体調不良，③

COVID-19 以外の体調不良にラベリングした(表 3)． 

 また，体調不良発生前のデータは体調不良の兆候があ

るデータが含まれる可能性があるため以下の条件で正常

の状態から削除した． 

⚫ 体調不良が発生した前日，2 日前，3 日前のデータ 

⚫ 体調不良が発生した翌日，2 日後，3 日後のデータ 

表 3 機械学習の入力データ 

 データ件数 正常 COVID-19 COVID-19 以外 

被験者１ 130 127 3 0 

被験者 2 68 60 7 1 

被験者 3 150 140 9 1 

 

(2) 検証方法 

  本稿では検証に用いる機械学習の手法として説明性・

解釈性から Isolation Forest[7]を採用した．正常時のデータ

を用いて学習し，10fold 交差検定で精度を評価した．ま

た精度検証のための指標として，Receiver Operating 

Characteristic(ROC)曲線と ROC 曲線から算出した Area 

Under the Curve（AUC）を採用した． 

 

(3) 機械学習の実施結果 

図 4はCOVID-19に関する体調不良の検知における被験

者 1，2，3 の ROC 曲線，表 4 は ROC 曲線から AUC を計

算した結果である．AUC はいずれも 0.5 以上の値であり，

異常を検知できている事が分かる．また COVID-19 に対

する精度のほうが高い事から，COVID-19の観点で考察し

た特徴量が有効に働いている事が推測できる． 

 
図 4 被験者 1，2，3 の ROC 曲線 

 
表 4 被験者 1，2，3 の ROC 曲線における AUC 値 

 被験者 1 被験者 2 被験者 3 

COVID-19 1.00 0.907 0.888  

COVID-19 以外  0.889 0.826 

この結果により，罹患時の症状に関する特徴量を作成

し学習することで検知精度を向上できる可能性がある事

を確認できた． 

 

4. まとめと今後の予定 

本研究では，介護現場にて収集したバイタルデータで

体調不良の検知を実施し，COVID-19罹患者の病状に特化

した特徴量の作成が検知精度の向上に有効であることを

確認した．今後は，COVID-19感染判断の重要な指標と考

えられるにもかかわらず今回は特徴がみられなかった

SpO2についてBANを用いて細かい粒度でデータを取得し，

さらなる検知精度の向上を試行する．COVID-19感染以外

による体調不良との差別化に加え，既往症や他の疾病の

症状などを観点に含めた特徴量の作成を行う等, 実用化を

目指した検討を実施していく予定である． 
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