
 

 

 

 

 
 

マイクロ波ドップラセンサを活用した転倒検知 
 

柴和彰†1 鏑木崇史†1 栗原陽介†1 

 

概要：高齢社会になる中，高齢者の転倒や転倒による後遺症は治療が困難で大きな問題となっている．独居高齢者の
転倒は特に危険である．高齢者が転倒した場合，起き上がるには介護者のサポートが必要になる．また意識を失う可
能性も考えられる為，独居高齢者が転倒すると低体温症や脱水症状になり死に繋がる恐れもある．従って転倒の早期

発見が要求される．そこで本研究ではマイクロ波ドップラに基づいた転倒検知システムを提案する． 
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1. 序章   

 高齢化は国際的に進行しており，2030 年には 65 歳以上

の高齢者の人口は 14億人に到達すると推定されている[1]．

そのような高齢社会になる中，高齢者の転倒や転倒による

後遺症は治療が困難で大きな問題となっている．高齢者の

転倒による入院の原因としては股関節骨折や外傷性脳損傷，

上肢の損傷等が挙げられる[2]．そして転倒の発生件数は高

齢化に伴って増加しており，65歳から70歳までの約30％，

70 歳以上の約 40％が年間で転倒を経験している[2],[3]．独

居高齢者の転倒は特に危険である．高齢者が転倒した場合，

起き上がるには介護者のサポートが必要になる．また意識

を失う可能性も考えられる為，独居高齢者が転倒すると低

体温症や脱水症状になり死に繋がる恐れもある[4]-[7]．従

って転倒の早期発見が要求される． 

そのような状況下でセンサを活用し，自動的に転倒検知す

るシステムの開発が多く試みられている．使用するセンサ

は大きく分けて拘束型と無拘束型の２種類になる．拘束型

センサとしては加速度計[8]-[16]や携帯カメラ[17]等が挙げ

られる．更に精度向上の為，加速度計と角度センサ[18]-[24]

や磁力計[22],[23]，大気圧センサ[23]-[26]，筋電計[27]，電

子コンパス[28]そして携帯カメラ[29]等を併用するシステ

ムも考えられている．しかし拘束型センサを使用する場合，

高齢者が終日それらを身に着けていなければならない．ま

た定期的なセンサの充電が必要となり，それらが高齢者の

負担となってしまう可能性がある．  

無拘束なセンサとして，カメラ[30]-[39]やマイクロフォ

ン[40]-[42]，ドップラセンサを活用し転倒検出を行った研

究がある．[44]-[52]ではカメラから得られたデータを元に

画像信号処理技術を用いて転倒検出を可能としている．し

かし画像を用いることでプライバシーの問題が発生し浴室

やトイレに設置できない可能性が考えられる．またマイク

ロフォンを使用する場合は音を計測することで転倒を検出

しているが，周囲の雑音が入ることにより誤検出すること

が考えられる．これらの問題を考慮した上で本研究ではド
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ップラセンサに焦点を当てた．ドップラセンサは対象者の

速度を無拘束に捉えられ，プライバシーの問題も発生しな

い． 以上を踏まえてドップラセンサが高精度な転倒の早期

発見に適していると考えられる． 以上を踏まえてドップラ

センサが高精度な転倒の早期発見に適していると考えられ

る． 

そしてドップラセンサを用いた転倒検出の信号処理の

手順として，様々な周波数分析や判別手法が用いられてい

る．実際に使われている周波数分析方法は短時間高速フー

リエ変換（STFT）[44]-[47]やケプストラム分析[44]-[46]，ウ

ェーブレット変換（WT）[48],[50]等が挙げられる．また判

別 方 法 と し て は Support Vector Machine(SVM) [44]-

[46],[51],[52]や k-nearest neighbor(kNN) [44],[45],[50]，マハ

ラノビス距離等が挙げられる．更に転倒のダイナミクスを

考慮した方法として Hidden Markov Model（HMM）[47]が挙

げられる． 

本研究ではマイクロ波ドップラセンサを使用し隠れマルコ

フモデルを活用し，任意の種類の転倒及び非転倒のダイナ

ミクスを考慮したモデルを構築し，転倒検出を行う．  

2. 提案手法 

 本章では我々が考案した転倒を検知する為の提案手法を

示す．転倒時は他の日常生活の動作と比較して鉛直下向き

方向に高い速度がかかることが考えられる．マイクロ波ド

ップラセンサを用いてその速度を取得する．Fig.1 は本研究

の提案手法の概要図である．マイクロ波ドップラセンサは

天井に設置することで下向き方向にマイクロ波を照射し，

その方向の速度に対応した時系列上の信号を出力する．ま

た本研究では連続波（CW）ドップラモードのマイクロ波ド

ップラセンサを用いる． 

本研究の提案手法は大きく 2 つに分かれる．転倒・非転

倒モデルを構築する為の学習パート(2.1 節)と構築された

モデルを用いて未知のデータが転倒時のものか推定する推

定パート(2.2 節)である．ここで k(=1,2,3,…,K)はサンプリン

グ間隔Δt で A/D 変換された離散時間ステップ数，K はデ
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ータ点数，I(k)はマイクロ波ドップラセンサから得られた離

散信号を示す． 

 

図 1 本研究の提案手法の概要図．マイクロ波ドップラセ

ンサは天井に設置されデータは全てA/D変換し信号処理を

行う． 

 

2.1 転倒モデルの作成 

転倒モデルを構築する為に用いるデータ I(k)が示す事象

を e (0,1)と定義する．0 が非転倒，1 が転倒を示す．  

 I(k)に対して，ウェーブレット変換（WT）を行うことで

時間-周波数データW(k,f)が得られる．fは離散周波数，W(k,f)

は I(k)の各時間 k ごとの周波数特性を示す．ウェーブレッ

ト変換を行う際のマザーウェーブレットはメイヤー，スケ

ールは flowHzから f Hz刻みで fhigh Hzまでに相応するよう

に設定する．対象の速度に対応し，周波数特性 W(k,f)に特

徴が現れる．仮に高齢者が転倒した場合，それに相応する

周波数が強い強度を持つと仮定できる．また転倒時，セン

サが照射するマイクロ波に対して様々な角度の速度が検出

されることを考えると 1 つの周波数だけでなく複数の周波

数が特徴を持つと考えられる．そこで本研究では各時刻の

周波数の分布を速度に対応する特徴として焦点を当てる． 

 各時間点数 k における周波数分布の軌跡 (Frequency 

Distribution Trajectory, FDT)を 1 次元の時系列データ B(k)と

して W(k,f)から以下の手順で算出する．周波数点数を F と

すると 2 次元データ W(k,f)のデータ点数の合計は F 及び K

と表される．W(k,f)の全データを降順に並べ，上位 α%(α/100

FK)の地点のデータを T として選択する．そして各時刻

で T を上回る強度を持つ周波数を選択し，それらを v(k)と

する．v(k)がスカラーである場合は，その値が B(k)となる

が，v(k)は空集合である可能性や複数の周波数を持つベク

トルである可能性がある．仮に v(k)が空集合であった場合，

B(k)の値は 0 となる．v(k)が複数個の値を持つ(ベクトルで

ある)場合は，式(1)のように v(k)の最も大きな値を B(k)とし

て選択する． 

)}(max{)( kkB v                     (1) 

転倒時の B(k)の確率分布をモデル化する為に B(k)の値を特

定の量子化数 nで量子化しファクタ Dでダウンサンプリン

グを行う．そのデータを E(k)とする． 
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 そして各状態 e が定義されたデータを HMM を確立する

為の学習データとして集める．Ei(k) (i=1,2,…,N+M)の事象を

eiとする． 

 本研究では Ergodic HMMを用いて状態 1,…,sが全遷移す

ることを前提に置き，E(k)とそれぞれの動作のモデル化を

行う．HMM のパラメータとしては状態遷移行列，出力確

率及び初期状態確率が挙がり，それらを Baum-welch アル

ゴリズムにより学習させる．それにより任意の N 種類の転

倒動作モデルと M 種類の非転倒動作モデルが確立する． 

 

2.2 転倒検知 

(2.1)節で得られた転倒モデルを用いて転倒検知を行う．

2.1 節で用いたデータを活用し，モデルと比較し状態を決定

する．状態 enew が未知のデータ Inew(k)を 2.1 節と同様な手

順で量子化データ Enew(k)まで変換する．そして各行動モデ

ルとの尤度 Liを算出し，式(3)のように最も尤度が高く示し

たモデルと同じ動作をしていると推定する．そのモデルの

事象
i

eˆ が 1 を示していれば転倒動作，0 を示していれば非

転倒動作となる． 

},,,,{maxargˆ
21 MNi

i

LLLLi          (3) 

3. 実験  

2 章で示した提案手法の妥当性を評価する為の実験を行

う． 

3.1 実験システム 

 Fig.2 に本実験の計測システムを示す．センシングデバイ

スとしては搬送波周波数が 24.125±0.125GHz のマイクロ

波ドップラセンサ（InnoSenT:IPS154）を使用する．そして

IPS154 は一般的な屋内での天井の高さを想定し 2.5m 上方

に下向きへマイクロ波を照射できるように設置する．また

IPS154 の仕様からマイクロ波を床まで照射できる範囲が

デバイスを中心に半径 1.5m 以内となるので，その範囲を
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実験エリアとして計測を行う． 

 

 Fig.2 本実験のシステム．転倒を計測する際にはクッシ

ョンが用意される． 

 

IPS154 からはアナログ信号 I(t)が出力され，A/D コンバ

ータ（CONTEC Co., Ltd.: AI-AIO-160802AY-USB）を用いて

デジタル信号 I(k)へ 16 bit の分解能で変換する．そしてそ

れをデータ収集アプリケーション C-LOGGER を使用して

csvファイルとして PC 上で取得する．データは全てサンプ

リング間隔Δt が 4105.2   [s]，計測時間を 10[s]と設定し

計測を行う． 

 

3.2 実験条件 

本実験を行うにあたり，20 名のインフォームドに同意し

た 20 歳から 24 歳の被験者に協力を頂いた．計測するデー

タとしては転倒データと非転倒データの 2 種類が挙げられ

る． 

転倒データとしては躓いて転倒する動作(A1)，滑って転

倒する動作(A2)そして気絶して転倒する動作(A3)をそれぞ

れの被験者ごとに 8 回分計測する．つまり転倒データは 1

人の被験者あたり 24 回分計測される． 

非転倒データとしては歩行(B1)，ものを拾う動作(B2)，座る

動作(B3)そして立つ動作(B4)の 4 種類をそれぞれの被験者

ごとに 6 回分計測する．非転倒データも 1 人の被験者あた

り 24 回分計測される． 

合計して 1 人の被験者で 48 データ，20 人で 960 データ(転

倒:480 データ，非転倒:480 データ)が計測される． 

 

3.3 評価方法 

 計測データの動作推定を行う．計測した全ての転倒デー

タ I(k)には事象ラベルとして 1 が付けられ，全ての非転倒

データ I(k)に対しては 0 が付けられる．ここで全ての実験

データを学習データとテストデータに分割する．次にウェ

ーブレット変換を行い周波数特性を算出する．転倒時の人

間の速度は 5m/s を超える為[50]，6m/s までの速度に対応す

る周波数特性を検証することとする．ここで fdをドップラ

周波数，fmをマイクロ波の搬送波，c を光速，vを対象者の

速度， をマイクロ波と対象者のなす角度（ =0 と定義）

とすると， 

 

cosv
c

f
f m
d                               (4) 

 

と表すことができる．式(4)より，速度が 6m/s の際，約 960Hz

の周波数に特性が反映される．そこでそれぞれのデータに

マザーウェーブレットをメイヤーとし，20Hz（= flow）から

20Hz(= f )刻みで 960Hz(=fhigh)までの周波数に対応するよ

うにウェーブレット変換を行い，W(k,f)を取得する．そして，

α=5%と設定 v(k)を算出し，計 960 個の B(k)を獲得する． 

そしてダウンサンプリングのファクタを D=10 で設定し，

異なる量子化数 n と状態数 s との組合せで推定結果の違い

を検証する．量子化数 n としては 3,4,5,6，状態数 s として

は 3,4,5,6,7 の 5 種類の 4 種類をそれぞれ組合せ，計 20 通

り組合せの評価を行う． 

本研究では評価方法として被験者ごとの交差検定を行

う．従って 19 人分のデータ(転倒データ・非転倒データ両

者とも 456 データ)を学習として(A1)，(A2)，(A3)，(B1)，

(B2)，(B3)，(B4)を示す 7 つ(N=3，M=4)の HMM を構築す

る．そして 1 人分のデータ（転倒データ・非転倒データ両

者とも 24 データ）がテストデータとして各々7 つの HMM 

と尤度 Li を算出し比較することで，(A1)-(A3)，及び(B1)-

(B4)のいずれかと推定される．(A1)-(A3) と推定された場合

は転倒（enew=1），(B1)-(B4) と推定された場合は非転倒（enew 

=0）と推定される． 

3.3.1 評価 1－精度の評価 

推定結果としては True positive(TP)，False Positive(FP)，

True Negative(TN)，False Negative(FN)の 4 種類が考えられ

る．TP は転倒を正しく推定できた場合，FP は非転倒を転

倒と誤って判別した場合，TN は非転倒を正しく推定でき

た場合，そして FN は転倒を非転倒と誤って推定した場合

である．この 4 種類の結果の数をカウントし，それを基に

正答率(Accuracy)，陽性的中率(PPV, Positive Prediction Value)

そして陰性的中率(Negative Prediction Value)の 3種類の指標

を計算して評価を行う． 
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4. 実験結果 

4.1  4.1 転倒・非転倒データの一例 

 Fig.3 は躓いて転倒（A1）する動作を計測したデータであ

る．Fig.3 の(a)はデバイスからの時系列データ I(k)，(b)はウ

ェーブレット変換を行った周波数特性データ W(k,f)，(c)は

周波数の分布 B(k)，そして(d)は(c)が n=5 で量子化されたデ

ータ E(k)である．  

 この計測の際，被験者は計測開始(0 秒)から 3 秒までの

間，静かにと歩行し，3 秒から 6 秒までの間に転倒し，6 秒

から計測終了(10 秒)までの間，床に横たわっていた．最初

の歩行している時間は Fig.3(a)に示されるように時系列デ

ータ I(k)に大きな変化は見られず周波数分布 B(k)も低い周

波数が示されている．しかし被験者が転倒すると I(k)のデ

ータの変化が大きくなり，B(k)も大きく変化し 4[sec]付近で

最も高い周波数を示す．そして転倒し終え，床に寝そべっ

ている状態になると I(k)の変化が極めて小さく B(k)も非常

に低い周波数を示す．以上を踏まえて周波数分布 B(k)は転

倒時に非常に特徴的な変化を示すことが分かる． 

 (B1)を見ると歩行している際は I(k)の値は各時間で均等

に変化しているが，B(k)は全体的に低い周波数を示してい

る．これに対して，(B2)-(B4)の I(k)は各動作時の変化が非

常に大きく転倒データ(A1)-(A3)の I(k)の形に近い．しかし

B(k)をみると(A1)-(A3)と比較して高い周波数は示されてい

ない． 

4.2 4.2 解析結果 

 TABLE. I は各組合せの正答率，PPV，NPV の平均±標準

偏差が示されている．最も高い正答率を示したのは n=5，

s=5 で 0.95±0.06 となり，最も低い組合せが n=6，s=6 で

0.73±0.14 となる．全ての組合せをみると n=4 または n=5

の場合が n=3，n=6 と比較して正答率が高くなっている．

また最も高い陽性的中率を示した組合せは n=4，s=3 で 0.95

±0.11 となり，最も低い陽性的中率を示した組合せは n=6，

s=6 で 0.69±0.15 となった．陽性的中率も正答率と同様に

n=5 または n=5 の場合が n=3，n=6 と比較して結果が良く

なる．そして高い陽性的中率を示した組合せは n=5，s=4 で

0.99±0.03 となり，最も低い陽性的中率を示した組合せは

n=6，s=4 で 0.94±0.13 となった．陰性的中率は全ての組合

せが平均で 0.9 以上となり，非常に高精度である． 

 

Fig.3 転倒データの一例．(a)が時系列データ I(k)，(b)がウ

ェーブレット変換直後の時間‐周波数データ W(k,f)，(c)が

周波数分布 B(k)，(d)が(c)を n=5 で量子化したデータ E(k)． 

 

 全ての動作，(A1)-(A3)と(B1)-(B4)を計測したデータを

Fig.4 及び Fig,5 に示す．(A1)-(A3)はいずれも転倒時，周波

数分布 B(k)に 500Hzを超える非常に高い周波数が発生する． 

B(k) の転倒中の変化を見ると，(A1)と(A3)は大きな変化は

1 回のみ発生するのに対して，(A2)は 2 回見られる．これ

は転倒中にバランスを取る為に体を多きく動かした結果だ

と考えられる． 
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Fig.4 転倒動作(A1)-(A3)のデータ例 

 

  

 

 

Fig.5 非転倒データ(B1)-(B4)のデータ例 
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表 1 

各組合せの正答率，陽性的中率，陰性的中率(平均±標準偏差) 

 n: 量子化数 

3 4 5 6 

s: 

HMMの 

状態数 

Accuracy 

3 0.85 0.11 0.93 0.09 0.93 0.08 0.86 0.13 

4 0.84 0.11 0.92 0.09 0.95 0.07 0.82 0.16 

5 0.84 0.10 0.93 0.08 0.95 0.06 0.82 0.15 

6 0.84 0.10 0.93 0.07 0.94 0.07 0.73 0.14 

7 0.84 0.10 0.94 0.06 0.93 0.07 0.79 0.15 

PPV 

3 0.80 0.15 0.95 0.11 0.91 0.10 0.83 0.17 

4 0.79 0.14 0.93 0.11 0.93 0.10 0.84 0.19 

5 0.79 0.14 0.93 0.11 0.94 0.09 0.79 0.19 

6 0.80 0.14 0.93 0.08 0.92 0.09 0.69 0.15 

7 0.79 0.14 0.92 0.10 0.90 0.10 0.76 0.18 

NPV 

3 0.98 0.05 0.95 0.08 0.97 0.06 0.98 0.04 

4 0.98 0.06 0.95 0.09 0.99 0.03 0.94 0.13 

5 0.98 0.06 0.96 0.07 0.97 0.06 0.98 0.05 

6 0.99 0.05 0.95 0.08 0.98 0.06 0.98 0.06 

7 0.98 0.04 0.98 0.05 0.98 0.05 0.97 0.06 

5. 考察 

TABLE.II の上図は n=5，s=5 で HMM を行い，交差検定

で評価を行った際の TP，FP，FN，TN の結果である．結果

は TP=474，FP=6，TN=446，FN=34 となった．TP と TN の

値が非常に大きく正答率や陽性的中率，陰性的中率が非常

に高くなる．また(A1)-(A3)のデータ I(k)や周波数分布 B(k)

を見ると大きな違いは見えない．同様に非転倒(B1)-(B4)を

見ると特に(B2)-(B4)が似通っている．以上を踏まえると各

動作の推定は非常に難しいように考えられる． 

6. むすび 

本研究では，マイクロ波ドップラセンサを用いて周波数

の分布を算出し，HMM を活用することで転倒のダイナミ

クスを考慮に入れたモデルを構築し，転倒を検知できるシ

ステムを開発した．そのシステムを評価する為に被験者を

20名設け，実験としてそれぞれに 3種類の転倒動作（躓き，

滑り，気絶），4 種類の非転倒動作（歩行，物を拾う，座る，

立つ）を行ってもらいデータを計測した．計測したデータ

を用いて交差検定による評価を行ったところ正答率が 0.95，

陽性的中率が 0.94，陰性的中率が 0.97 となった． 

 今後の課題は動作の種類を増やすことや，実験環境を変

えることが考えられる．またより高精度な転倒検出を行う

為には転倒のモーションで状態を分割し，データ点数単位

で Viterbi アルゴリズム等を使って推定を行う必要がある． 
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