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1 はじめに
非接触による呼吸推定は, 測定者への特別な器具装着
を必要とせずに測定者の呼吸状態を推定する問題であ
る. 一般的に呼吸推定（計測）は測定者の健康状態評価
を目的として行われ, 非接触での推定は測定に伴う器具
装着の不快感を軽減させる. 我々は，非接触呼吸推定の
マルチモーダル対話システムへの応用を目指している．
本稿では, 1名の被験者の動画像を入力として, 3次元畳
み込みニューラルネットワーク (3DCNN) およびCon-

volutional Long Short-Term Memory (ConvLSTM)を
用いた推定手法を適用した結果を報告する．

2 関連研究
非接触での呼吸推定としては従来, 呼吸に伴う気流変
化の推定 [4], 遠隔フォトプレスチモグラフィ [7], 胸腹
部における呼吸運動の推定 [2, 6] などを用いた手法な
どが研究されてきたが, 測定に特殊な機材が必要であ
る, 測定開始時に関心領域の選択が必要となるといった
問題がある. これらの問題に対処するべく, 安価なカメ
ラを用いたオプティカルフローによる推定も行われた
[3]が, 測定者の身体動作により精度の低下が生じた.

呼吸状態の対話への応用については, 呼吸状態と発話
の関係性 [5]から, 接触式センサにて取得した呼吸状態
による次話者予測の研究が行われている [8, 9].

3 呼吸データセット
推定手法の予備的評価を行うためのデータセットを
作成した. データの収録は次のように行い, 収録後に
呼吸波形データに対する平滑化と正規化, 補間による
RGB動画像取得時刻の波形値取得を行った. 撮影画像
の例を図 1に示す.

RGB 動画像: Kinect v2 を用いて解像度 1980 ×
1080, 30fpsにて収録. mp4形式にて保存. フレーム毎
の収録時刻を記録.
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図 1: RGB画像例

呼吸波形: 胸部へのセンサベルト装着により, 呼吸運
動に伴う胸部の拡張収縮を測定. csv形式にて保存. 測
定値毎の収録時刻を記録.

RGB 動画像と呼吸波形は同一の PC で記録したた
め，両データの時刻情報は同期されている．著者 1名
について，安静静止状態, 静止発話状態に分けて収録
した.

安静静止状態: 身体を動かさずに静止着座状態で収録.

静止発話状態: 身体を動かさずにスマートスピーカー
との会話を行い, 定期的に発話をする状態で収録.

4 推定手法
RGB連続画像を入力とする 3DCNNおよび 3DCNN-

ConvLSTMを用いた呼吸状態推定モデル構築し, 連続
画像の末尾時点における呼吸波形値の推定を行った．
Alminaらにより提案された振動監視モデル [1]を基に,

入出力に適当となるように 3DCNN/ConvLSTMモデ
ルのカーネルやストライドのサイズ変更, FCレイヤー
の変更を行った.

なお, 入力として用いた RGB 画像は解像度 320 ×
180へとリサイズ後, 10フレーム分の連続画像をスタッ
クし, 3次元データとした上で用いている.

5 実験
5.1 実験設定
本実験では作成した呼吸データセットにおける安静
静止状態, 静止発話状態について, 25分程度分の連続
収録データを用いた. 各データの先頭 1 割程度をテ
ストデータとして予め分割し, 残りを訓練データとし
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手法 安静静止状態 静止発話状態
オプティカルフロー 0.603 (0.260) -0.591 (0.381)

3DCNN 0.617 (0.255) 0.109 (0.271)

3DCNN-ConvLSTM 0.722 (0.211) 0.697 (0.170)

表 1: 各手法における R2 およびMAE（括弧内）

図 2: 安静静止/静止発話における推定結果

て学習に用いた. 学習の最適化には確率的勾配降下法
(SGD)を用いた. Learning rate は 3DCNNモデルで
は 0.001, 3DCNN-ConvLSTMモデルでは 0.01とした.

Early Stoppingを用いて学習を行い, patienceを 5と
した.

比較のため, オプティカルフローによる推定手法 [3]

を基にベースライン手法を実装した．ベースライン手
法では処理速度の向上を目的として 一定間隔の画素ご
とに処理を行うように変更を行っている. また, 変動量
の基準となるベクトルの取得において最大ノルムとな
るベクトルを使用している. 安静静止状態の収録デー
タにて, 各変更に伴う処理速度/推定精度の向上を確認
している.

5.2 実験結果
各手法における安静静止状態, 静止発話状態での決
定係数 (R2)と平均絶対誤差を表 1に示す. R2 は 1に
近づくほど，平均絶対誤差は 0に近づくほど，測定値
と推定値が一致していることを示す．また, 測定によ
り得られた呼吸波形（Reference）とベースライン手法
（Baseline）および 3DCNN-ConvLSTM（Proposed）に
よる推定呼吸波形の例を図 2に示す. 図 2下では発話
区間に背景の色付けを行っている.

6 考察
表 1, 図 2 より, 非接触による呼吸波形値の推定に

3DCNNおよび 3DCNN-ConvLSTMによるモデルを用
いることでベースラインより精度の高い推定ができるこ
とを確認できた. また, 3DCNNモデルに ConvLSTM

モデルを加えることで測定者の発話動作による影響が
大きく軽減された. 被験者 1名のデータによる予備評
価のため，十分な評価が行われたとは言えないが, 軽微
な動作を含む環境での RGBカメラを用いた呼吸状態
の測定に期待できる. なお, RGB画像を入力とした推
定のため, 背景色と測定者の服装の色の類似による精度
への影響が存在する.

7 まとめ
本稿では, RGB連続画像を用いた 3DCNNと Con-

vLSTMによる非接触による呼吸状態推定の予備的な
検討を行った．今後は複数の測定者を対象としたデー
タセットの作成を行いつつ, より頑健で精度の高い推定
手法の検討を行う.
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