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内容梗概 

 近年，生活習慣病の予防とともに健康寿命の延伸に対する取り組みが重要視されるよ

うになっている．生活習慣病予防と健康寿命の延伸に対して身体活動の増加が特に効果的

であることはよく知られている．そのためには，日常生活における身体活動を正確に把握

することが重要となる．身体活動の把握として，その頻度(Frequency)，強度(Intensity)，時

間(Time)，種類(Type)の FITT と呼ばれる 4 指標の記録が重要であり，生活習慣改善に向け

た指導で広く利用されている．それらのデータは日常生活の中で長期的かつ連続して計測

すること，なにより正確に計測することが求められている．正確で，長期間の連続した身

体活動データは，生活習慣病を予防し，健康寿命の延伸を促進するためのより良い健康指

導・生活指導の提供につながるため，それが実現できるウェアラブルデバイスが強く求め

られている． 

 

身体活動を記録するための数多くのウェアラブルデバイスが開発，報告されており，特

に身に着けるタイプのウェアラブルウェアラブルデバイスに注目が集まっている．それら

のウェアラブルデバイスの多くは加速度センサを用いて FITT を推定している．しかしな

がら，現在広く利用されているウェアラブルデバイスには以下の 3 点の課題がある． 

 

第 1 の課題はエネルギー消費量を正確に推定できない行動があることである．例えば階

段上りがその行動に当たる．階段上りはエネルギー消費量が非常に大きく歩行時の 2 倍程

度あるのに対して，加速度信号は小さく歩行時と同程度となる．そのため加速度のみでは

正確にエネルギー消費量を推定することができない． 

 

第 2 の課題として長時間の連続使用に向けたウェアラブルデバイスの小型化である．長

期間の連続した記録のためには装着が容易かつ日常生活を妨げないように，できる限り小

型・軽量のウェアラブルデバイスであることが望ましい．ウェアラブルデバイスは身に着

けることを前提として小型軽量を重視した設計のため，その目的には非常に適していると

考える．ウェアラブルデバイスの小型・軽量化ためには必要となる部品点数削減と電池サ

イズを小さくすることが効果的な手段である．しかしながら，単純にその手段を取り入れ

るだけでは，FITT の正確な記録に必要な機能が失われる，ウェアラブルデバイスの駆動時
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間が短くなってしまうという課題が発生する． 

第 3 の課題が長時間連続動作を可能とする低消費電力化である．現状のウェアラブルウ

ェアラブルデバイスの連続駆動時間は約 2 週間程度であり長期間動作とは言えない．低消

費電力化が進むことで電池交換，充電といった煩わしい行為を長期間必要とせずに連続使

用が可能となる．加えてウェアラブルデバイスに使用する電池サイズも小型化することが

できるため，低消費電力化は第 2 の課題の解決にも重要な役割を果たす．本来の目的であ

る長期間の連続した FITT の正確な記録を可能とするためにも，低消費電力化技術は強く

求められている． 

 

そこで本研究ではこれら 3 点の課題を解決する事を目的とし身体活動量としてのエネル

ギー消費量と運動・行動種類を高精度に推定するアルゴリズムの開発とそのアルゴリズム

を活用したウェアラブルデバイスの小型化技術と長期間の連続動作を実現させることを目

標とし低消費電力化に関する研究を行った．本論文は全 7 章で構成され，第１章は序論で

ある． 

  

第２章では，ウェアラブルデバイスが抱える課題について述べる．ウェアラブルデバイ

スは健康増進を目的として広く普及した．しかしながら，現状では上述の通り消費エネル

ギー量の推定精度，ウェアラブルデバイスの小型化，そして低消費電力化という 3 点の課

題がある．本章ではそれらの詳細について述べる． 

 

第３章では，従来正しく推定ができていなかった階段上り時におけるエネルギー消費量

をより正しく推定するためのアルゴリズムを提案する．そのアルゴリズム開発のために 42

名の被験者による臨床試験を実施した．その結果をもとに新たな行動分類アルゴリズムと

エネルギー消費量の指標の一つである METs(Metabolic Equivalents)推定モデルを開発した．

そのアルゴリズムは leave-one-out cross validation を用いて最適モデルを決定，その推定精

度を検証した．結果，その最適モデルでは階段上りにおいては従来の推定アルゴリズムに

対して絶対誤差(MAPE)で約 84％の精度向上が確認できた． 
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第４章は，ウェアラブルデバイスの小型化に向けた SoC(System-on-Chip)の開発に取り組

む．ウェアラブルデバイスの小型化には回路を構成する部品点数の削減と電池サイズの縮

小が効果的である．そこで本章では，第 3 章で提案したアルゴリズムが動作する SoC の開

発を行うことで部品点数の削減を行った．加えて，加速度信号に対するフィルタリング処

理を実行できるハードウェアを SoC 内部に集積することで，CPU コアのアクティブ率削減

を実現した．試作した SoC，加速度センサ(KX022; Kionix, Inc.)，NFC 通信 IC，および CR1220

バッテリを備えた身体活動モニタリングが可能なアプリケーションボードを開発．そのサ

イズは 23×21 mm であり，小型のウェアラブルデバイスを開発した．本章ではシミュレ

ーションにより，開発された SoC による消費電力削減効果を検証した．その結果，信号処

理をすべてソフトウェアで実行した場合の消費電流が 42.6 μA であるのに対し，SoC 内部

に実装されたハードウェアを利用した場合には 25.9 μA での動作が可能となり，約 39 %

の電力削減効果が確認できた． 

 

第５章では第４章にて提案した SoC を用いて，サンプリングレートの段階的適応制御

(SACS)による低消費電力技術の開発を行った．これは加速度センサのサンプリングレート

を行動分類に応じて適応的に変化させることで低消費電力を実現する技術である．本章で

は，提案方法による消費電力の削減効果と，エネルギー消費量推定精度について検証した．

実使用を想定したシミレーション結果では，提案するウェアラブルデバイスは 11.3 μA 

で動作し，第 4 章の結果である 25.9 μA に対して，約 56 %の電力削減効果が確認できた．

加えてサンプリングレートの変更頻度が高い場合でもエネルギー消費量推定精度において

も，サンプリングレート固定(Fixed)に対する RMSE(Root Mean Square Error)で 0.14 METs

程度と SACS を用いる事による誤差は非常に小さなものであることが確認できた． 

  

第６章では，重力加速度を考慮した行動分類とサンプリングレートの適応的直接制御方

式(DACS)を開発した．第 5 章では SACS を利用することによる低消費電力化効果を評価し

た．本章では，重力加速度の影響を考慮した行動分類方法の高精度化と，行動分類に応じ

てサンプリングレートを特定の周波数へと直接的に変化させる DACS を提案した．DACS

を用いることで，実測の METs 値に対する絶対誤差は，Fixed に比べて 0.1METs 以下であ

り，差はないことが臨床試験からも確認された．加速度センサのアクティブレートも第５

章で述べた実使用を想定したシミュレーションにより，SACS に対して，加速度センサの
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アクティブレートを約 23 %削減することができた．これは，システムが約 9.8 μA での動

作が期待できる結果であった．  

 

最後に第７章において本論文の結論を述べる．従来のアルゴリズムでは推定が困難であ

った特定の行動における推定精度向上を実現するアルゴリズムの開発ができた．また，そ

のアルゴリズムを実装する SoC の開発，小型化と低消費電力化に向けた新規回路を搭載し

た．試作したチップサイズは 5 ㎜ × 4 ㎜ と非常に小型であり，身体活動モニタリング

が可能なアプリケーションボードも 21 mm × 23 mm であり，非常に小型なウェアラブル

デバイスを実現できた．消費電力も人の活動時における消費エネルギーの推定精度を維持

しつつ，11.3 μA での動作を実現した．これは 40 mAh の Li-ion 電池を使用した場合，約

147 日間の連続動作が可能となり，一般的なウェアラブルデバイスの７日間に対して約 20

倍の長寿命化が達成できた．加えて，重力加速度を考慮した行動分類とサンプリングレー

トの適応的直接制御方式を採用することで，システム全体で，約 9.8 μA での動作が期待

できる結果を示せた． 

 

本論文では，現状のウェアラブルデバイスが抱えている課題である推定精度の向上とウ

ェアラブルデバイスの小型化と長期間の連続動作の両立を可能とする低消費電力技術の開

発を通じて，ウェアラブル応用可能な活動量推定デバイスの高精度化および低消費電力化

技術を確立できた．  
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第1章 序論 

1.1 本研究の背景 

近年，生活習慣病の予防だけでなく，健康寿命の延伸が社会的に強く求められてい

る．健康寿命とは健康上の問題で日常生活が制限されることなく生活できる期間のこ

とを指し，この期間が長ければながいほど本人の QOL も高く，医療費削減が期待でき

る．図 1-1 は厚生労働省より発表された平成 26 年度の医療費の年齢別統計結果[1]を

もとに作成したものである．表中の数字は各世代における医療費(単位：兆円)を表して

おり，医療費の総額が 40 兆 8071 億円のうち，65 歳以上が約 24 兆円(58.6%)を占めて

いる．また，図 1-2 は同結果をもとに 1955 年から 2015 年までの医療費の推移を表し

ており，年々増加の一途をたどっている．今後さらに高齢化進むことを鑑みると医療

費の増大は進み，国内総生産(GDP)に対する割合も大きくなっていく．健康寿命を延伸

することと，生活習慣病の予防を進めることは年代にかかわらず，医療費削減に大き

く貢献する．この 2 つに取り組むことは社会的に大きな意義を持つ． 

 

 

図 1-1 Relationship of each generation and the medical expenses of 2015 in Japan 
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図 1-2 Annual trend of national medical expenses and the ratio of gross  

domestic product(GDP) and medical expences 

 

生活習慣病の予防と健康寿命の延伸の手段として生活習慣の改善，特に身体活動の増

加が非常に効果的であることはよく知られている．身体活動としては FITT といわれる

以下の 4 指標が重要とされ，それらの指標の記録を行いその結果に基づいて生活習慣

の管理と改善向けた健康指導が行われることが一般的である．  

 

頻度 (Frequency) 週や月などの一定期間内に行う運動の回数 

強度 (Intensity) 心拍数や酸素摂取量を基にした METs (Metabolic Equipvalents) 

がその指標として一般的に利用されている． 

時間 (Time) 運動を継続している時間  

種類 (Type) 運動の種類，家事活動や歩行活動，スポーツなど 

 

こうした身体活動は長期間にわたり記録されることが必要である．Coleman らによっ

て長期間記録された歩数の変化は，健康状態の変化に起因する指標として定量化でき

ることが報告されている[2]．つまり正確な長期間の身体活動データ(FITT)を正確に把

握，記録することは生活習慣の改善と今後の健康リスクの予測を可能にすることにつ
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ながる．また，そのデータを活用することで対象者一人一人に合わせた健康指導のパ

ーソナライズ化が可能となり，それによる指導効果の向上も可能になる．その実現の

ためにも，FITT の 4 指標を正しくかつ長期的に連続して計測・記録ができるウェアラ

ブルデバイスは社会的に強く求められている． 

最近ではその要求を満たすために身に着けやすい小型・軽量でデザイン性も高いウ

ェアラブルデバイスに注目が集まっており，数多く報告されている[3][4][5][6]．これら

のウェアラブルデバイスの多くがその身体活動の推定に加速度センサを用いており，

その信号の強弱から FITT を推定している．しかしながら，その方式では特定の行動下

における運動強度が正しく測定できないという既知の課題があり，その改善も強く求

められている．また，ウェアラブルデバイスはその小型軽量という特性上，バッテリ

ーサイズを小さくすることが求められる．バッテリーサイズが小さくなった結果とし

て電池寿命が短くなり，電池交換・充電の頻度が高くなる．その行為の煩雑さによりウェ

アラブルデバイスの使用を中断してしまう傾向がある．使用中断を避け，連続的で長期間

のデータを計測するためにもウェアラブルデバイスの電池寿命の長寿命化が求められ，そ

の効果的な対策としての低消費電力化が強く求められている 

1.2 研究目的及び本論文の構成 

本論文では 1.1 節で述べた背景をもとに，ウェアラブル応用可能な METs (Metabolic 

Equipvalents)の推定精度の向上とその推定を行うウェアラブルデバイスの小型化と低消費

電力化を目的とする． 

図 1-3は本論文で取り上げるウェアラブルデバイスが抱える 3つの課題と各章との対応

を示している．本論文の各章について概略を以下にまとめる．本論文では各章毎に現在

のアルゴリズムが持つ課題，低消費電力に向けた具体的な方法を明らかにし，目的達

成するための改善提案を行う． 
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第 1 章 本研究に関する技術的背景，技術動向及び本論文の研究内容について記

述する． 

第 2 章 ウェアラブルデバイスにおける現状とその課題について記述する 

第 3 章 本論文にて新たに開発提案する心拍と加速度併用した METs 推定アルゴ

リズムについて記述する 

第 4 章 第 3章で提案するアルゴリズムが動作する System-on-Chip(SoC)の開発つ

いて記述する 

第 5 章 サンプリングレートの適応的段階制御を用いて実現する低消費電力技術

の開発について記述する 

第 6 章 重力加速度の影響を考慮した分類方法とサンプリングレートの適応的直

接制御方法について記述する． 

第 7 章 本論文の結論をまとめる 

 

 

図 1-3 Relationship between problems and chapters in this thesis 
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第2章 ウェアラブルデバイスの現状と課題 

 

第 1 章で述べたように，近年ウェアラブルデバイスに対する注目が集まっておりそ

の目的も多岐にわたってきている．本章ではそのウェアラブルデバイスの現状をまと

め，それが抱える課題について述べる． 

2.1 ウェアラブルデバイスの現状 

ウェアラブルデバイスとは，身体や衣服に装着して利用するデバイスの総称である．

本論文では主に血圧値，心拍数，歩行数，エネルギー消費量，睡眠の質といった生活

活動，身体活動を計測，記録するウェアラブルデバイスを主に取り扱う．現在，ウェ

アラブルデバイスの市場規模は拡大，今後もその傾向は継続される見込みである．総

務省の情報通信白書平成 28 年度版にて報告されているウェアラブルデバイスの市場

規模予測(各国合計)を図 2-1 に示す((出典)矢野経済研究所「ウェアラブルデバイス世

界市場に関する調査（2016 年）」)[7]．その市場規模は，全世界で 2015 年で約 7,100 万

台，2020 年までには約 3 億 2,300 万台まで増加すると予測されている． 

 

  

図 2-1Wearable device market size prediction (national total) 
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このように市場として成長した大きな要因は 2 つある．一つはウェアラブルデバイ

スの小型化・軽量化が進み装着時の負担や忌避感が軽減したことにより気軽に使用で

きることになった点．もう一点は，健康志向への高まりから自身の運動習慣を知りた

いという要求が高まり，ウェアラブルデバイスの使用者が増加したことがあげられる．

特に小型・軽量化によるデザイン性も高い商品群[3][4][5][6] が数多く発売され若年層

における使用率が高くなったことが大きな要因だと考えられる．また，ここ数年では

AppleWatch[8]や，Galaxy Gear S2[9]といった SmartWatch にも身体活動を記録する機能

が組み込まれている．日常的に装着しやすいウェアラブルデバイスの開発・発売と，

グローバルにおける健康意識の高まりから，ウェアラブルデバイスの市場規模は拡大

し続けている． 

従来，ウェアラブルデバイスは，日常生活中の運動を記録，個人で活用することが

主な用途あった．しかし，近年ではそうした個人利用以外の用途も増えてきている．

例えば，ウェアラブルデバイスから得られる身体活動の情報を記録，管理することで，

使用者の健康リスクを定量化させる用途である．得られた情報をもとに，リスクを定

量化し，そのリスクの大小によって保険料へのインセンティブを与えるなどのサービ

スが試みられている．他の用途としては，地方自治体が住民に歩数計を配布し，地域

の健康増進を目的とした試みが開始されている．このように，個人用途だけでなく様々

な健康増進サービスのためにウェアラブルデバイスが利用され，広く普及している． 

こうした用途で，特に重要なのが身体活動としての FITT の推定精度である．健康リ

スクを判断するために，ウェアラブルデバイスにより記録された身体活動の情報が活

用されるため，その推定精度は高い精度が求められる．特に臨床研究用途ではその要

望が強い．そうした用途に向けて高精度な推定が可能なウェアラブルデバイスとして

HJA-750C (オムロンヘルスケア株式会社,京都)[10]がある．このデバイスに用いられて

いるアルゴリズムはその精度の高さから運動生理学系の論文内で活動量の指標として

広く用いられている[11][12][13]．このウェアラブルデバイスで記録された結果をもと

に疾患と身体活動の関係を解明，今後の健康リスク低減のための方法が報告されつつ

ある．現段階では特定用途向けとしての利用にとどまっているが，その利用用途は上

述のサービスの拡大とともに拡大していくと考えられる． 

医療向けのモニタリングデバイスとして，近年ではパッチ型ウェアラブルデバイス

の開発も進んでいる[14][15]．パッチ型とは図 2-2 のように粘着性の電極を用いて肌に
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直接ウェアラブルデバイスを張り付けるタイプのウェアラブルデバイスを指す．この

ウェアラブルデバイスでは，心拍数や心電波形といった心疾患イベントを予防するた

めに非常に重要なデータを身体活動の記録とともに連続して記録することができる． 

 

図 2-2 the usage example of Patch Senensor Zio Patch (iRhythm Technologies, Inc, San 

Francisco, Calif)[14] 

2.2 ウェアラブルデバイスの課題 

前節で述べたように，ウェアラブルデバイスは従来の個人用途だけでなく，そのウ

ェアラブルデバイスを用いて記録されたデータを利用した健康指導サービスの提供な

ども始まっている．そうした使用用途が拡大していくにつれて，現状のウェアラブル

デバイスに対する 3 つの課題が明らかになってきた．以下にその 3 つの課題を示す． 

 

1. METs 推定精度の高精度化 

2. 長期間の連続使用に適したウェアラブルデバイスの小型化 

3. 長期間連続動作のためのウェアラブルデバイスの低消費電力化 

 

 一つ目の課題は METs 推定精度の高精度化である．前節で述べたようにウェアラ

ブルデバイスの使用用途が多岐に広がっているが，それら全ては身体活動を計測する

機能が基本となる．そのため，その身体活動すべてを正しく計測することが非常に重

要である．ウェアラブルデバイスにおける身体活動の計測とは主に運動強度と運動種

類をセンサを用いて推定し，運動頻度，時間は計測された運動強度と種類が時系列で

記録された結果から判断することが一般的である．現在のウェアラブルデバイスは運

動強度と種類の推定には一般的に加速度センサを用いている．これは運動強度の強弱
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と体の動きとしての加速度信号の強弱に強い相関があることを利用している．運動強

度の指標としては，METs が一般的に広く利用されている．加速度を利用している種々

のウェアラブルデバイスがそれぞれの運動強度を推定するアルゴリズムを持っており，

David R らがそのアルゴリズムの特徴について報告している[15]．またこれらのウェア

ラブルデバイスの測定精度に関する比較結果も報告されている[16]．しかしながらこう

した加速度センサを用いた推定には，ある種類の活動ではその運動強度が正しく推定

できないという大きな課題がある．例えば階段上りのような活動がそれに該当する．

階段上り時の運動強度は非常に大きく，歩行時の 2 倍程度となっている．しかしなが

らその加速度信号は歩行時のそれと同様の大きさであるため，その運動強度は実際よ

りも低く推定されてしまう．同様の理由で自転車や筋力トレーニングも正しく推定す

ることが難しい．こうした推定が難しい活動があることは大きな課題であり，種々の

活動における METs 推定の高精度化が重要である． 

2つ目の課題は，長期間の連続使用に適したウェアラブルデバイスの小型化である．

ウェアラブルデバイスはその特徴から小型化と軽量化が進んできた．しかしながら，

長期間にわたり連続使用するためにはまだ不十分であると考える．長期間の連続使用

を行うためには，装着感を無くし日常生活の中で自然に使用できるようにしなければ

ならない．そのためにはデザイン・形状の自由度を高くすることが求められ，そのた

めにはウェアラブルデバイス内部に組み込まれている基板サイズと電池サイズの小型

化が必要となる．単純に電池サイズを変更し，ウェアラブルデバイスの小型化を実現

しようとすると，電池容量の低下によるウェアラブルデバイスの電池寿命の低下を招

く．したがって，限られたウェアラブルデバイスのサイズにおいて電池サイズを大き

くするためには，電子部品や基板を小さくする方法が求められる．  

3 つ目の課題は長期間連続動作のための低消費電力化である．ウェアラブルデバイ

スによって計測される身体活動は長期間でかつ連続した記録であることが望まれてい

る．現状のウェアラブルデバイスの電池寿命は約 7 日間程度であり，その都度電池交

換や充電行為が発生する．その行為が頻繁になるとその煩雑さからウェアラブルデバ

イスの使用を中断してしまう可能性が高くなり，これは継続的な記録に対して大きな

問題となる．加えて，充電時間中はウェアラブルデバイスによる身体活動の測定がで

きなくなるため，連続した計測ができなくなる，電池交換式の場合には，その電池寿

命は長いものの，電池の廃棄量が増加するといった環境面での問題が発生する．また，
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2 つ目の課題と関わる部分だが，ウェアラブルデバイスの低消費電力化はウェアラブ

ルデバイスの小型化に大きく寄与する．低消費電力化が実現できると，同じ電池寿命

でも電池容量を小さくすることができ，ウェアラブルデバイスもそれに合わせて小型

にすることができる．したがって，低消費電力化はウェアラブルデバイスの小型化と

電池寿命の長期化を両立させるための非常に重要な技術である． 

 

これら 3 つの課題に関してはそれぞれに対する研究報告は数多くなされている．し

かし METs 推定アルゴリズムは高精度化だけを目的とする研究例が多く消費電力を考

慮せずに精度のみを追及をしている研究例が多い．したがって，ウェアラブルデバイ

ス用途としてウェアラブルデバイスの小型化，低消費電力化までを想定した推定シス

テムにはなっておらず，社会的な要求に対して不十分であると考える．長期的かつ，

連続した記録を行うことを目的にするウェアラブルデバイスとしては上述の課題すべ

てを考慮したアルゴリズムと活動量推定を行うウェアラブルデバイスのシステム設計

を包括的に行っていく必要がある． 
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第3章  

ウェアラブルデバイス向け 

METs 推定アルゴリズムの高精度化 

3.1 緒言 

本章では，第１の課題である METs (Metabolic Equipvalents)推定の高精度化に向けた

新たな推定アルゴリズムを提案する．METs 推定が困難である行動の高精度化に向けて

は心拍センサと加速度センサを併用することで推定する行動分類数を増加，それぞれ

に適した METs 推定式を用いることで実現する．提案するアルゴリズムはウェアラブ

ルデバイスで利用することを前提とし，消費電力の増大をできる限り抑えることを考

慮したアルゴリズムについて述べる． 

 

3.2 節では運動強度と行動種類について記述する． 

3.3 節ではアルゴリズムの課題とそれに対する先行研究例を記述する 

3.4 節では本論文で提案する推定アルゴリズムについて詳細を説明する． 

3.5 節ではアルゴリズムを開発するために実施した臨床試験について記述する． 

 

最後に 3.6 節，3.7 節で実際にアルゴリズムを用いた場合の運動種類，運動強度の推

定結果とそれぞれについての誤差原因の分析について記述する 

3.2 運動強度と行動種類について 

3.2.1  運動強度について 

本アルゴリズムでは運動強度として METs を推定するアルゴリズムを提案する． 

1 MET とは，安静状態 1 分における消費エネルギー量として定義されており，それは

酸素消費量を用いた以下の式(3.1)で表される．運動時における METs はこの安静状態
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の何倍に相当するかを表す値として利用される． 

 

1 METs = 3.5𝑚𝑙
(体重(𝑘𝑔) ∙安静時間(分))⁄  

(3.1) 

 

この METs という指標は健康増進に向けた運動強度の指標としても広く利用されて

おり，「健康づくりのための身体活動基準２０１３」(厚生労働省, 2013 年)[17] ，米国

の団体の American College of Sports Medicine (ACSM)が制定するガイドライン[18]でも

この METs を利用している． 

正確な METs 推定を行うには，ダグラスバッグを用いて収集した運動時の酸素消費

量(VO2)と二酸化炭素排出量(VCO2)から推定を行う方法が一般的である．収集したそれ

らの情報を用いて以下の式(3.2)に示す Weir の公式[19]により安静時と運動時における

エネルギー消費量 (EE : Energy Expenditures) [kcal]を推定する．その安静時の EE を

1METs として，運動時の EE が安静時の何倍に相当するかを計算することで，運動時

の METs が得られる． 

 

消費エネルギー(EE) [kcal]＝3.9×VO2 [L]＋1.1×VCO2 [L] (3.2) 

 

ダグラスバッグを用いた呼気ガスの収集の様子を以下の図に示す． 

  

(a)安静時測定 (b)歩行時測定 

図 3-1 the experiment of experiments with Dugrus bag 

このように，ダグラスバッグを用いた EE 測定からの METs 推定は正確である反面，非

常に煩雑でかつ測定装置も高価なものになる．そのため，日常的な測定には適さない． 

そこで，もっと簡便で，日常的な METs 推定を行うために利用されているのが，加
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速度センサなど慣性センサを利用したアルゴリズムである．これに関しては過去から

非常に多くの研究成果が報告[20]-[24]されており，一般的に広く利用されている．現在

のウェアラブルデバイスはこれらの報告と同様に加速度などの慣性センサからの情報

から METs を含む EE の推定を行っている．その研究成果の中の一つにオムロンヘルス

ケアによって開発されたアルゴリズムがある[25][26]．それは運動量，生活習慣などの

評価を行う臨床研究現場で広く利用されている． 

3.2.2  生活活動の行動分類 

近年，運動強度の推定や行動分類の精度を向上させるとともに，行動分類数を増や

すために複数のセンサを利用し，サポートベクターマシン（SVM）などの機械学習を

利用する方法が広く使用されている．これらの研究では詳細な行動分類ができるよう

なアルゴリズムが報告されている．例えば，Liu. S らが開発した SVM を利用したアル

ゴリズムは PC操作や速度違いの歩行を含む 13種類の行動をそれぞれ高い精度での分

類が可能となっている．これらの研究成果はその分類数，推定精度ともに高い成果を

示している． しかしながら，これらのアルゴリズムにおいては使用するセンサ及びア

ルゴリズムに利用する特徴量の数は増加する傾向にある． 以下の表 3-1 にそれぞれの

アルゴリズムで使用するセンサの数と特徴量の数を示す． 
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表 3-1 the numbers of sensors and features for usigng each algorithm 

Author Ref Algorithm sensors 
the number of 

features 

Božidara 

Cvetković 
[27] SVM 

two 

accelerometers 

Heart rate 

Skin temperature 

30 to 40 

Mitja 

Luštrek 
[28] 

SVM, C4.5, 

Rundom Forest, 

Naïve Bayes 

two 

accelerometers 
8 

Hristijan 

Gjoreski 
[29] 

Random Forest 

Multiple 

Contexts 

Ensemble 

two 

accelerometers 
128 

Shaopen 

 Liu 
[30] SVM 

two 

accelerometers 

ventilation sensor 

63 

Che-Wei 

 Lin 
[31] 

Neural-Networ

k-Based 

accelerometer 

electrocardiogram 
21 

  

これらのアルゴリズムでは取り付けるセンサの多さから日常的な装着には適さない

ものが多い．また，多くの計算を行うため計算量が増大，その処理に必要となる消費

電力は高くなる．そのため，本論文で目的としているシステムの低消費電力化には適

さない方法であると判断する． 

一方で前項で述べた「健康づくりのための身体活動基準２０１３」[17]では行動の種

類を細かく規定せず．運動強度のみを基準とした行動として以下のように定めれれて

いる． 

 

＜18～64 歳の身体活動（生活活動・運動）の基準＞ 

強度が 3 METs 以上の身体活動を 23 METs∙h/week 行う．具体的には，歩行又 

はそれと同等以上の強度の身体活動を毎日 60 分行う． 

(引用：健康づくりのための身体活動基準２０１３) 

 

健康増進・生活改善を目的とした場合の行動種類は上記のように運動強度を基準とし

て分類することが重要であり，細かな行動種別までは求められていない．本章におけ
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る目的はウェアラブルデバイス向けの METs 推定精度の向上であり，細かな行動分類

ではない．そのため，行動分類としては以下の表 3-2 ような 4 分類で十分だと判断し

た．ガイドラインでは 3 METs 以上の行動とのみの記載だが，目的である推定精度向上

のために 歩行活動(Locomotive)をその強度で 2 種類に分類した． 

 

表 3-2 physical activity groups in this study 

Classification Group METs Example 

Sedentary
1
 <1.0 Sitting, Operating PC 

Household
2
 

> 1.0  

(not locomotive) 

Vacuming, wash dishes 

Locomotive 

Middle Intensity 

Group (MIG) 
3.0 < 6.0 

Walk (70m/min) 

High Intensity 

Group (HIG) 
< 6.0 

Stair ascent, Jogging 

１：Sedentary とはほぼ動きのない安静状態のこと 

２：Household とは家事活動のことで歩行ではない 1METs 以上の行動を指す 

3.3 運動強度推定アルゴリズムの課題と先行研究例 

運動強度推定アルゴリズムにおける大きな課題とは，第 2.2 章で述べた通り特定の

活動時におけるエネルギー消費量（EE）の推定精度が低いことである．これは単一の

加速度センサのみで推定を行うことが原因である．加速度信号としては小さな動きで

あるにも関わらず，高い EE を有する活動においてその推定精度が低下，実際の消費

量よりも低く推定される傾向にある．こうした活動時の METs 推定精度の向上は非常

に重要で，解決すべき課題であると考える 

本章ではそれらの行動における改善のアプローチとしてまず階段上り(stair ascent)に着

目した．以前の研究において，階段上りにおける呼気ガスから得られる実測の METs

に対する誤差は−60.6%であった[26]．他にも，Crouter らも． Freedson MET 方程式を

使用する 1 つのデバイス（Actigraph Model 7164; Actigraph LLC, Pensacola, FL）におけ

る誤差について報告している．その結果によると，階段上り，階段降り活動における
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推定誤差は −38.3％であると報告[32]しており，その誤差はまだ大きいと言わざるを得

ない． 

先行研究[26]からも，この問題に取り組むために単一の加速度センサのみで解決させ

ることが難しいことがわかっている．以下の図に階段上り時と歩行時における加速度

波形を示す．各軸ともに，階段上り時と歩行時の加速度の振幅やその形状が近似して

おりり，加速度信号だけではその分類が難しい．この加速度信号から多くの特徴量を

導出し，機械学習などの手法を利用すればその判別が可能となるが，それは 3.2.2 でも

述べた通り，本論文の目的には適さないと考える． 

 

図 3-2 The comparison of acceleration signals of each axis in walking and stair ascent 

 

そこで，階段上りにおける推定精度向上を目的として加速度だけではなく，複数の

センサを組み合わせる方法が提案されてきた[32]-[39]．それらの組み合わせでは以下の

2 つの方法が頻繁に使用されている． 

まず第 1 の方法は，気圧センサを使用する方法である． そのアルゴリズムは Ohtaki 

や M. Voleno などによって報告されている[35][36][37]．気圧センサを使用し，高度の

変化を測定する．その情報と加速度センサから得られる人の動作の強度を併用した消
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費エネルギー量の推定方法を提案している．これによって，階段上昇などの高度の変

化がある活動時におけるの精度向上が達成できる．しかし，一般的に気圧センサは消

費電力が高くなる傾向があり，高度の変化がない，その他の推定が難しい行動，例え

ば自転車などの場合には，改善効果が期待できないため本研究の目的には適さない．  

第 2 の方法は，Crouter [38] と Li [39]によって報告されているように，心拍数と加速

度を併用した方法である． 運動強度と心拍数との間には強い相関があることが分かっ

ている．加速度信号だけでなく，心拍を同時に利用するようなアルゴリズムによって

精度の向上が達成されている．この方法であれば気圧センサを用いた場合とは異なり，

階段上り以外の行動時における推定精度の向上も十分に期待できる．しかし，現在報

告されている結果は階段上昇時における運動強度を正確に推定するにはまだ不十分な

結果でることも分かっている．例えばCrouterらが報告している誤差は−20.5 ％であり，

実使用上まだ不十分な精度であり，まだ改善が必要である[32]． 

 

本章で提案する高精度を実現するためのアルゴリズムは，本論文の目的に合致する

加速度と心拍を併用する方法を採用する．その理由は以下の 2 点である 

 

 心拍測定が超低消費電力で実現できる 

 心拍数を運動強度と同時に計測できることによるメリットが非常に多い 

 

和泉らは，非常に低消費電力(6.14 μA)で R-R interval (RRI) 測定を可能にするシステ

ムオンチップ（SoC）を開発した[40]．また，他のグループでも，心拍数を測定するた

めの低消費電力 SoC の開発例が報告されている[41]-[44]．これらの研究により，心拍

は非常に低消費で測定でき，高精度化を実現するための消費電力の増加を最小限に抑

えられ，システム全体を低消費電力化したいという本論文の目的と合致する． 

加えて，心拍数は，健康状態に関する重要な生体情報を提供することができる．そ

の情報は運動強度の推定だけでなく，幅広い目的における貴重な情報となる．したが

って，ウェアラブルデバイスへの心拍センサの追加は，本研究の目的である高精度化

だけでなく，生体計測における非常に重要な情報の計測も可能となる．それらの理由

から本章では心拍数と加速度を併用したアルゴリズムの開発を行った． 
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3.4  

心拍と加速度を併用した METs 推定アルゴリズムの提案 

本章では精度向上のための METs 推定アルゴリズムについて述べる．本論文では，

シンプルな構成ではあるものの，METs 推定精度向上が十分期待できる決定木による行

動分類と多重回帰モデルを用いた推定方法を提案する． 

本論文で提案するアルゴリズムは，先行研究として報告されている我々のアルゴリ

ズムから以下の 2 つの大きな改善点を加えた． 

 

 歩行活動 (Locomotive) を前節で述べたように Middle Intensity Group (MIG)と

High Intensity Group (Group)と細分化する 

 行動分類と運動強度を推定するための多重回帰モデルに使用される特徴量を増

加させる 

 

行動分類と METs 推定には以下に示す 3 つの指標を用いる．  

 

フィルタリング処理後の 3 軸合成加速度 ：ACCfil 

フィルタリング前後での合成加速度の比率 ：RUF 

Percentage Heart Rate Resered ：%HRR 

 

以下の説では，それら 3 つの指標を得るための，信号処理方法，行動分類アルゴリズム，

そして，METs 推定のための多重回帰モデルについて説明する． 

3.4.1  3 軸加速度信号に対する信号処理 

加速度センサによって得られた三軸それぞれの加速度は，従来研究[25][26]と同じ方

法で信号処理が行われる．まず初めに，3 軸加速度計からの信号は 0.7 Hz のカットオ

フ周波数を有するハイパスフィルタによる処理を各軸に対して行う．これは信号内に

重畳している重力加速度成分を除去するためである． 
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フィルタリング処理行っていない加速度信号と，ハイパスフィルタを用いてフィル

タリングされた加速度信号それぞれで，3 軸の合成加速度を計算した．計算されたそ

れぞれの値の比率を以下の式(3.3)のように計算し Ratio Unfiltered synthestic acceleration 

and Filtered synthestic acceleration (RFU)を求めた．この RFU は次節で示す決定木にある

ように，家事活動と歩行活動の分類に利用した． ACCfilはフィルタリングされた信号

の合成加速度の平均値として定義される． 

 

RUF＝
フィルタリングしていない合成加速度

フィルタリング処理後の合成加速度
 (3.3) 

 

3.4.2  R-R Interval に関する信号処理 

今回，心拍数に基づく指標として，paercentage Heart Rate Reserve (%HRR) を用いる

こととした．これは，安静時心拍数を 0％，最大心拍数を 100%と設定し，運動中の心

拍数がどの程度になるのかを数値化する方法である．この％HRR は以下の式(3.3)で定

義される[45]．  

 

100%
max







rest

restact

HRHR

HRHR
HRR

 
(3.4) 

 

活動中の心拍数（HRact）は，活動中の心拍数の平均値を表す．休息時の心拍数（HRrest）

は，本章では 7 分間の安静座位時における平均心拍数の平均値として定義した．また，

最大心拍数（HRmax）は，以下に示す Karvonen の式を用いて設定された． 

 

AgeHR  220max  (3.5) 

3.4.3  身体活動分類のためのアルゴリズム 

第１の改善である行動分類数を増加させたアルゴリズムについて，本節では説明す

る．今回新たに提案するアルゴリズムは，従来，歩行活動として 1 グループであった
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ものを運動強度に応じた Middle Intensity Group (MIG)，High Intensity Group (HIG)の 2

種類に細分化する．本章にて提案するアルゴリズムは，先行研究で報告されているア

ルゴリズムをベースとして，その決定木に新たな分岐を追加することで実現させた．

従来の決定木[26]では，上述の表 3-2 に示す，Sedentary，Household，Locomotive の 3

種類に分類している． 

本章にて提案する分類数増加のアルゴリズムについて，我々は先行研究として％

HRR を用いての運動強度の分類の可能性について評価した[46]．結果，ジョギング，

階段上りといった 6METs 以上の高強度の運動と 6METs 以下の行動を％HRR を用いる

ことで分類できることが確認できた．その結果をもとに，本章では％HRR を用いた分

類方法を提案，その決定木を以下の図 3-3 に示す． 

 

 

図 3-3 Proposed decision tree for this study 

3.4.4  運動強度としての METs 推定方法 

第 2 の改善は，運動強度推定のための多重回帰モデルにおいて使用される特徴量を

増加させることである．本章では，分類数増加のために使用した％HRR だけでなく，

他の身体的特徴も METs 推定のために利用することを検討した．本論文ではその多重

回帰モデルを SPSS Statistics 24(SPSS24; IBM Corp.，Armonk，NY）を用いて計算した．

本論文では 5 種類の異なる多重回帰モデルを提案する．多重回帰モデルに用いた特徴

量が推定結果へ与える影響を検証するために，モデル作成には強制入力法を採用した．

表 1 は，提案されたモデルのそれぞれで使用される特徴量を示す． 

  

Physical

Activity
ACCfil

Sedentary

Activity

Household

Activity

Locomotive

Activity
%HRR

Middle Intensity

Group

High Intensity

Group

the decision tree in previous study[26] the decision tree appended in this study

RUF



３０ 

 

 

表 3-3 List of features for each proposed model 

Model Features 

Prop. 01 ACCfil 

Prop. 02 %HRR 

Prop. 03 ACCfil, %HRR 

Prop. 04 ACCfil, %HRR, BMI 

Prop. 05 ACCfil, %HRR, weight 

Previous ACCfil 

 

提案された 5 種類のモデルにおける METs 推定精度は，leave-one-out cross validation

によって生成された推定 METs 値の平均絶対誤差率（MAPE）に基づいて比較した．

このプロセスでは，被験者 1 名を検証データとして定義，他の被験者のデータはトレ

ーニングデータとして重回帰モデル作成に利用する．このプロセスを全被験者にて繰

り返し，その推定誤差結果の MAPE を算出し，目的に合った最適モデルを決定する． 

3.5 アルゴリズム開発に向けた臨床試験 

本章では，今回提案するアルゴリズムの開発のために行った臨床試験について説明

する． 

3.5.1  臨床試験概要 

本章で提案された行動分類のための決定木と METs 推定のための多重回帰モデルを

開発，評価するために 42 名のボランティアによる臨床試験を実施した．この臨床試験

では，被験者の呼気ガスを用いて測定された METs，三軸の加速度信号，および RRI

を記録した．以下の図に測定状況の一例を示す． 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

図 3-4 (a)臨床試験風景．(b)HealthPatchMD と HJA-750C の取り付け位 

(c)HealthPatch MD (d)HJA-750C． 
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3.5.2  被験者に関する情報 

本章で述べる臨床試験はヘルシンキ宣言[47]に示されたガイドラインに従って，日本の

国立健康・栄養研究所（NIHN）で実施された．この実験には，合計 42 人のボランテ

ィアが参加，被験者を含むすべてのプロトコルは，NIHN の倫理委員会およびオムロ

ンヘルスケア株式会社によって承認されたものであった．今回の試験では各世代，お

よび性別からおよそ 5 人づ抽出されるように被験者を選択した．すべての被験者は体

重および身長を測定し，各被験者の BMI を算出した．被験者の年齢，性別，身長，体

重，および BMI 分布を表 3-4 に示す．本研究に関連する目的および手順に関する詳細

は，測定前に被験者に説明されすべての被験者から事前に書面によるインフォームド

コンセントがなされた． 

表 3-4 Physical characteristics of subjects (N = 42) 

 Generation N 
Age[years] Height[cm] Weight[kg] BMI[kg/m2] 

Avg. (SD) Avg. (SD) Avg. (SD) Avg. (SD) 

M
al

e 

20–30 6 26.2 (3.1) 169.0 (7.2) 66.3 (10.6) 23.1 (2.0) 

30–40 4 36.3 (2.8) 171.1 (3.1) 65.6 (15.2) 22.3 (4.4) 

40–50 6 43.2 (3.9) 173.1 (6.2) 73.1 (12.1) 24.4 (3.6) 

50–60 5 52.2 (1.8) 171.5 (2.3) 68.4 (13.1) 23.2 (3.9) 

F
em

al
e 

20–30 5 23.0 (2.3) 157.3 (4.5) 49.1 (5.1) 19.8 (1.5) 

30–40 6 32.5 (3.4) 163.1 (11.0) 59.0 (14.9) 22.0 (4.2) 

40–50 5 43.0 (4.2) 155.9(5.7) 52.8 (17.1) 21.6 (6.4) 

50–60 5 52.8 (1.3) 158.1 (2.2) 59.4 (8.0) 23.8 (3.2) 

3.5.3  臨床試験プロトコル 

この研究では，実施した様々な身体活動の 3 軸加速度，RRI，および消費エネルギー

の記録を行った．記録のため被験者は，HealthPatch MD（Vital Connect Inc.，San Jose，

Ca）を胸部に取り付け，23 の異なる活動（座位での安静を含む）中における 3 軸加速

度および RRI を記録を行った．この記録された RRI は HealthPatchMD の機能を用いて

得られた値である．本研究で用いる％HRR の計算に利用する心拍数(BPM)は，この RRI

から変換された値を用いた．この HealthPatch MD は，24 時間モニタリング用に開発
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された測定装置であり肌に直接貼り付けて使用する．この装置の測定精度については，

すでに報告[48]されており，本試験に用いることは問題がないと判断した．各被験者の

ウエストには活動量計（HJA-750C;オムロンヘルスケア株式会社，京都，日本）を取り

付けた．HJA-750C には本論文のアルゴリズムのベースとなっているアルゴリズムが実

装されている．先行研究を用いた場合の推定 METs として利用するために HealthPatch

と同時計測を行いその値を記録した．図 3-4(b)にこれらのデバイスの取り付け位置を

示す． 

23 種類の異なる行動中，被験者はマスクが取り付けられ，呼吸に伴うガスは取り付

けられたダグラスバッグに集められた．式(3.2)にある Weir の公式を用いて，各行動に

おける消費エネルギー量(kcal)を計算し，安静時の消費エネルギー量との比較から

METs へと換算された．この呼気ガスから得られた METs は本章における METs の基準

値として誤差評価に利用する．計測されたのは 23 種類の行動ではあったが，本章では，

階段上りを含む歩行活動中の推定精度向上が目的であったため，実施した行動のうち，

階段昇降，歩行（3 速），歩行（2 パターン），およびジョギングの歩行活動に分類され

る 8 つの行動についての評価を実施した．その 8 種の行動についての実施時間，およ

びその速度を以下の表 3-5 に示す． 

 

表 3-5 The eight locomotive activities performed in this paper 

Activity Speed time [min] 

Stair descent Self-selected 2.5 

Stair ascent Self-selected 2 

Slow walking 55 m/min 5 

Normal walking 70 m/min 5 

Brisk walking 100 m/min 5 

Normal walking with load (3kg) 70 m/min 5 

Slow walking with load (5kg) 55 m/min 5 

Jogging 130 m/min 4 
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3.5.4  臨床試験における計測結果 

以下の表 3-6 に各活動の METs および％HRR の平均および標準偏差（SD）を示す． 

表中の N が各行動において正しく測定できた被験者数をあらわしている．42 名の被験

者のうちの 2 人は，いずれの活動中も測定できなかったため結果から除外している．

測定不能であったデータは解析対象から除外した． 

 

表 3-6 %HRR and measured METs with each activity 

 Activity N 
HRR[%] METs 

Avg. SD Avg. SD 

MIG 

Stair descent 36 15.45 7.11 2.73 0.39 

Slow walking (55 m/min) 33 18.81 9.10 3.35 0.54 

Normal walking (70 m/min) 29 23.37 9.14 3.75 0.50 

Brisk walking (100 m/min) 30 34.16 11.87 5.12 0.88 

Slow walking with Load (5 kg) 33 27.01 9.50 4.03 0.46 

Normal walking with Load (3 kg) 29 26.92 9.99 4.24 0.65 

HIG 
Stair ascent 30 51.22 8.52 7.42 0.87 

Jogging (130 m/min) 23 67.34 15.37 9.50 1.64 

 

次に 8 種の行動における ACCfilと％HRR の分布を以下の図 3-5 に示す．また，表 3-7 に

METs，ACCfil および％HRR の統計量を記す．  

 

図 3-5 (a)the relationship between METs and ACCfil  

(b)the relationship between METs and %HRR 
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表 3-7 Statistical results of measurement indices 

Index 
MIG HIG 

Avg. SD Avg. SD 

ACCfil [mG] 294.1 89.6 545.8 367.9 

%HRR [%] 23.96 11.20 58.2 14.3 

METs 3.83 0.95 8.3 1.6 

 

図中にある rHACCは，HIG における ACCfil と MET の相関係数であり，rMACCは MIG

の相関係数である．HIG, MIGともに 0.68と強い相関を示していることが確認できた．  

図 3-5(b)は HRR と MET の関係を示したものである．図中の rHHRは HIG における％

HRR と METs の間の相関係数であり， rMHRは MIG における相関係数である．MIG に

ついては r = 0.756 と高い相関を持っていることが確認できた，しかしながら，HIG に

おいては r = 0.573 と MIG に比べて低い値となっている． 

3.6 提案決定木を用いた行動分類結果 

本章では，新たに提案した決定木を用いた行動分類の推定結果について述べ，その

誤差原因について検討する． 

3.6.1  MIG，HIG を分類するための％HRR 閾値の決定 

本節では，歩行活動を％HRR によって MIG と HIG に分類するための閾値の決定方

法について述べる．まず得られたデータから，MIG と HIG の分類精度が最も高い％

HRR の値を探索した．以下の図 3-6 は、％HRR と、MIG および HIG の分類精度との

関係を示す。 その結果、図中に矢印で示された点が MIG,HIG ともに分類精度が最大

となる箇所であり，その％HRR は 40.15％であることが分かった．これは、ACSM ガ

イドラインにおける軽度(Light)と中程度(Moderate)の境界値（％HRR = 40％）に非常に

近い値であった．このため、本論文では試験データから得られた 40.15%ではなく，閾

値に一般性を持たせるためにもガイドラインに従って％HRR=40%を使用することを

決定した． 
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図 3-6 The relationship between classification accuracy of MIG and HIG and %HRR 

3.6.2 行動分類結果 

各活動の分類結果を表 3-8 に示す．MIG と定義された活動のうち，91.6％が正しく

分類された．MIG の中では早歩き (blisk walking)の推定精度が 76.7％と，最も推定精

度が低い結果となった．HIG として定義された階段上昇とジョギングは，94.3％は正

しく分類されていたが，5.7％は MIG に誤分類される結果であった． 

 

表 3-8 Results of group classification using the proposed decision tree 

 

Percentage of Classified Result 

classified as MIG [%] classified as HIG [%] 

MIG 91.6 8.4 

Stair descent 100.0 0.0 

Slow walking(55m/min) 100.0 0.0 

Normal walking(70m/min) 96.6 3.4 

Brisk walking(100m/min) 76.7 23.3 

Slow walking with Load(5 kg) 87.9 12.1 

Normal walking with Load(3 kg) 86.2 13.8 

HIG 5.7 94.3 

Stair ascent 6.7 93.3 

Jogging(130m/min) 4.3 95.7 

 

3.6.3  誤差原因に関する分析 

本節では誤分類の原因について検討する．表 3-8 に記載されているように分類精度

は MIG と HIG の両方で平均 91％以上であり，実使用上問題ないレベルである．しか
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し，早歩き(Brisk walk)における分類精度は他の活動と比較して低い結果であった

（76.7％）．これは誤分類された被験者の％HRR 傾向が，正しく分類された群とは異な

ることが原因である． 

誤分類された被験者の身体情報を確認すると，誤分類された 7 人中 5 人が女性であ

ることが分かった．今回の試験では被験者の男性/女性比が 50％になるよう調整したに

も関わらず，このような偏りが確認された．被験者の性別が％HRR に強い影響を与え

ることが考えられる．これらの影響を排除するための一つの提案として，最大心拍数

の計算式の変更が挙げられる．Whyte らは，性別と年齢，運動習慣を考慮した以下の

式(3.6)ような最大心拍数の推定式を提案している[49]． 

AgeemaleSedentaryFHR  09.1221)(max  
(3.6) 

本研究においては，運動習慣に関するデータがないため上記の推定式を利用した推

定は行えていない．しかしながら，こうした性別，年齢，運動習慣を考慮した最大心

拍数の推定式を採用することにより，％HRR の値の改善をによる分類精度の向上が期

待できる． 

3.7 METs 推定精度評価 

本節では，提案された 5 つの多重回帰モデルを用いて得られた METs 推定結果の比

較を行う．その中の最適モデルについて他のアルゴリズムとの比較検討を実施した． 

3.7.1  leave-one-out cross-validation を用いた各モデル間の比較 

本節では，提案した 5 つの多重回帰モデルについて，leave-one-out cross-validation を

用いて比較検討を行った．各モデルで利用している特徴量は本章 3.4.4 節，表 3-3 で示

されている．以下の表 3-9 に各提案モデルにおける MAPE の平均値を示す．参考とし

て同時計測を行った HJA-750C の結果も示す．HJA-750C は加速度のみを使用，MIG と

HIG を 1 つの歩行活動グループとして扱う，従来の推定アルゴリズムを使用した結果

である．結果は，提案モデル Prop.03，04，05 においてはすべての行動において大きな

差はない．一方で，Prop.01, Prop.02 における MAPE は，他の 3 つのモデルに比べて大

きくなり，階段上昇では 3 つのモデルよりもそれぞれ数％大きい結果であった． 
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表 3-9 Mean absolute percentage errors (MAPE) of respective estimated results [%] 

Activity 

Proposed multiple-regression-models HJA-750C 

Prop. 01 Prop. 02 Prop. 03 Prop. 04 Prop. 05 N 
 

Stair descent 31.6 22.9 21.6 22.0 22.3 36 28.6 

Slow walking 

(55 m/min) 
12.1 11.1 8.8 9.0 8.8 33 13.2 

Normal walking 

(70 m/min) 
13.6 11.5 12.1 12.6 12.4 29 11.9 

Brisk walking 

(100 m/min) 
18.7 17.9 15.9 17.4 16.8 30 11.8 

Slow walking 

with load (5 kg) 
18.6 15.8 16.2 17.0 16.4 33 15.8 

Normal walking 

with load (3 kg) 
17.5 17.0 16.7 17.7 16.9 29 10.5 

Stair ascent 11.7 13.5 10.0 10.5 10.5 27 58.7 

Jogging (130 m/min) 13.5 14.7 12.8 12.4 11.8 23 11.4 

MIG 19.0 16.2 15.3 16.1 15.7 189 15.8 

HIG 12.4 13.8 11.1 11.1 10.8 50 36.9 

 

推定が困難である階段上りを含む HIG に関する結果に着目する．Prop．05 の MAPE

が 10.8％あり，最も推定誤差が低いモデルであった．しかしながら，その差はわずか

0.3%であり，無視できるほど小さい．階段上昇の結果に注目すると，Prop．03 の結果

（10.0％）が最もいい結果であった．Prop.03 モデルと従来モデル(HJA-750C)の階段上

昇時における MAPE は，それぞれ 10.0％と 58.7％であり，大幅な改善効果を示した．  

これらの結果に基づいて，本研究では最適モデルとして Prop.03 を採用する． Prop．

03，04，05 における MAPE の差は，階段上昇時にわずか 0.5％，HIG では 0.3%でああ

ることと，特徴量が 3 つのモデル中最も尐ない 2 個であり，本研究の目的に最適なモ

デルであると判断した． 

3.7.2  最適モデルを用いた精度評価 

3.7.1 で提示された結果に基づいて，本研究では最適モデルとして Prop.03 を採用し

た．目的である階段上昇時の推定精度が最も高かったことと，使用する特徴量が加速

度と心拍だけであり最も尐なく，非常に簡便な推定モデルであるためである． 

最適モデルを利用した場合の METs 推定誤差評価のために，すべての測定データを
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トレーニングデータとして使用し，重回帰モデルを再計算した．再計算された推定式

を以下の式(3.7)と式(3.8)にそれぞれ示す． 

 

4238.1%047.00043.0:  HRRACCMETsMIG filest  (3.7) 

 (3.8) 

 

図 3-7 は，式(3.7)と式(3.8)を用いて得られた推定誤差と METs の関係と従来のモデ

ルで得られた結果をそれぞれ示す．図 3-7(a)はMIGにおける提案モデルの結果を示し，

図 3-7(c)は HIG における結果を示している．図 3-7(b)は MIG における従来アルゴリズ

ム(HJA-750C)の結果を，図 3-7(d)は従来アルゴリズムの HIG における結果を示してい

る．図中の実線は MIG および HIG の平均値を示し，破線は，誤差の 95％予測間隔

（Prediction Interval）を表している．表 7 には得られた推定誤差の統計的な解析結果を

示す． 

提案された最適モデルを用いたMIGの結果は，その平均の 95%信頼区間(Confidential 

Interval)が 0.07〜0.31 とわずかなバイアス誤差を有している．しかし，METs と推定誤

差における相関係数は r = 0.005 であり比例誤差は存在しない結果であることが確認

された．次に HIG モデルについて確認する．その平均値の 95%信頼区間は −0.48 から

0.21 でありバイアス誤差は見られない．しかしながら，METs と推定誤差における相関

係数が r = −0.543 と，比例誤差が存在する結果となった．  

3113.5%029.00024.0:HIG  HRRACCMETs filest
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図 3-7 METs and error rates of eight activities obtained using the proposed model and 

the algorithm reported earlier 

 

表 3-10 Statistical results of estimation with using all data 

 
MIG 

HIG 

 
Proposed Previous Proposed Previous 

Average 0.19 0.01 -0.14 -2.35 
Upper confidence Interval 

of the average (95%) 
0.31 0.11 0.21 -1.64 

Lower confidence Interval 

of the average (95%) 
0.07 −0.09 -0.48 -3.06 

Upper Prediction Interval (95%) 1.84 1.40 2.41 2.73 

Lower Prediction Interval (95%) −1.46 −1.38 -2.68 -7.44 

 

また，精度比較のために，以前のモデルと提案されたモデルを使用した場合の Mean 

Absolute Persentage Error (MAPE)と Mean Percentage Error (MPE)を算出，その結果を表 

3-11 にまとめた．階段上昇における MAPE は 9.61％であり，MPE は−2.24％であった．

一方で以前のモデル（HJA-750C）の METs の MAPE および MPE は，それぞれ 58.70％

および-58.70％という結果であった．したがって，本章で提案されたモデルは，以前の

モデル(HJA-750C)よりもそれぞれ推定誤差を約 84％，96％も改善できた．また，同じ

くHIGの行動であるジョギングの結果は従来のものと提案モデルはほぼ同じ値であり，

精度低下は認められなかった． 

(a) (b)

(c) (d)
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表 3-11 MAPE and MPE for eight activities 

Activity 
MAPE[%] MPE[%] 

Prop. Prev. Prop. Prev. 

Stair descent 21.22 28.56 20.02 26.63 

Slow walking 8.19 13.2 −0.04 5.06 

Normal walking 11.48 11.88 2.65 3.94 

Brisk walking 15.59 11.79 4.27 −2.15 

Slow walking with load (5 kg) 15.82 15.84 1.44 −15 

Normal walking with load(3 kg) 16.23 7.47 4.31 −1.87 

Stair ascent 9.61 58.70 -2.24 −58.70 

Jogging 11.66 11.41 2.1 2.47 

MIG 14.88 15.31 5.77 3.32 

HIG 10.50 36.95 -0.36 −30.56 

 

加えて本研究では分類結果に基づいた推定誤差分布をについて評価した．以下の図 

3-8 にその分布を示す．図中の直線は正しく分類できている群の平均を示し，破線は

その群の 95%予想区間を示している．MIG で正しく分類されている群の 95%予測区

間は，−1.04 から 1.03 MET であるが，HIG のそれは−2.32 から 2.28 MET である．  

 

 

図 3-8 Relation between error and the result of classification. 

 

本研究では，推定誤差と分類結果の関係を確認した．図 3-8 に示すように，MIG に

おける 2 MET 以上の誤差はすべて誤分類した結果であった．仮に，この誤分類を排除

した場合，95％予測間隔は-1.04〜1.03 となり，HJA-750C（-1.38〜1.40）で得られた予

測間隔よりも優れた結果となる．したがって，3.6.3 で述べた誤分類を減らす取り組み

を行うことで，さらなる推定精度向上が期待できる． 

(a) (b)
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3.7.3  提案アルゴリズムと他の推定アルゴリズムとの比較結果 

本章では，歩行やジョギングなどの行動における METs 推定精度として MAPE を他

のアルゴリズムと比較した．比較に利用したアルゴリズムは，本章で提案したアルゴ

理と同じ分類木を利用した機械学習を用いたものを選択した．その結果を以下の表に

示す．推定に利用しているデータ・行動などは異なるものの，提案アルゴリズムと機

械学習を用いたアルゴリズムとの間にMAPEにおける明確な差はないことが確認でき

た． 

 

表 3-12 Mean absolute percentage error compared with other algorithms  

Author Algorithm Ref 
Number 

of features 
Activity 

MAPE 

[%] 

Proposed 

Classification tree 

Multi-regression 

model 
 

2 

6 different 

walks, 

jogging, stair 

13.9 

Mitja 

Luštrek 
REPTree [28] 

8 

(Accelerometer) 
running 12.6*1 

Hristijan 

Gjoreski 

Random forest 

Multiple Contexts 

Ensemble 

[29] 
128 

(Accelerometer) 

Walk, 

running 
15.7 

*1 This value was calculated as the MAPE to the mean value of METs at two different speeds  

 

また，以下の表 3-13 には本章で着目した METs 推定が困難な行動である階段上昇/

下降における他のアルゴリズムを用いて得られた結果と比較した結果を示す．提案さ

れたモデルは Wang の方法を除いて，他の推定方法に対してその精度向上が達成でき

ていることを示している． 
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表 3-13 Mean percentage error (MPE) with other algorithms 

Algorithm Ref Features Activity MPE [%] 

Proposed model 
-- 

Accelerometer, 

%HRR 

stair ascent 

/descent 
9.90 

ActiGraph New 2 

-regression model 
[32] count 

stair ascent 

/descent 
−11.76 

Actiheart combined activity 

and HR algorithm 
[38] count, HR 

stair ascent 

/descent 
−20.51 

Proposed model 
-- 

Accelerometer, 

%HRR 
stair ascent −2.25 

Matteo Voleno [36] 
Accelerometer, 

barometer 
stair ascent 6.6 

Jinging Wang [51] 

21 features(form 

accelerometer 

and barometer) 

stair ascent −1.96 

3.7.4  METs 推定精度に関する分析 

提案モデルと従来モデルの比較結果について詳細を確認する．図 3-7 と表 3-11 に示

された結果から，提案されたモデルが推定精度に関して以前のモデルよりも大幅に改

善されていることは明らかである．次に，本研究で着目した階段上りにおける結果に

着目する．従来モデルを利用した場合，その誤差はすべて-3.0 METs 未満とかなり過尐

評価をとなっていた．一方で本研究で提案したモデルの誤差はそのほとんどが±2.0 

METs 以内となっており METs 推定の高精度化を達成することができた．  

提案アルゴリズムを用いて得られた結果と，他の推定アルゴリズムを用いて得られ

た結果[28][29][32][36][38][51]と比較した結果について確認する．表 3-12 は，歩行やジ

ョギングなどの歩行活動における比較結果である．推定精度の指標である MAPE は

Hristijan Gjoreski ら [29]の報告例に対しては MAPE で 1.8 %小さい結果であった．一方

で Mitja Luštrek ら[28]の結果は提案手法が MAPE で 1.3%大きい結果であった．しかし

ながら，同じジョギングだけで比較した場合，提案手法の MAPE は 11.66 %であり提

案手法のほうが小さい結果であった．これらの結果から，提案アルゴリズムは非常に

シンプルな構成にも関わらず，機械学習を用いたものとほぼ同程度の精度であること

が確認できた．次に，本章で着目した階段のぼり行動における推定精度について比較

した結果について述べる． 表 3-13 は，階段昇降と下降の推定結果を組み合わせたも

のを示している．他のアルゴリズムとの比較においても提案アルゴリズムが大きなな
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改善が認められる．Actiheart の加速度と心拍を組み合わせたアルゴリズムの結果と比

較して，約 10％精度が向上した．したがって，提案モデルは，提案モデルと同じ加速

度と心拍数を併用した他のアルゴリズムよりも推定精度向上が確認できた． 

さらに，表 3-13 では階段上昇の MPE について加速度計と気圧計を使用する他のア

ルゴリズムと比較した． M. Voleno ら[36]によって報告された結果は 6.6％であったが，

我々のモデルの MPE は−2.25%と小さな値となっている．一方で，J.Wang らによって

報告されたアルゴリズム[51]は，我々のモデルよりわずかに優れており，その差は約

0.3％である．表 3-6 によれば，階段上昇中の METs は約 7METs であり，0.3%の差は

約 0.02 METs に相当する．この結果から我々のモデルと J.Wang[51]のアルゴリズムと

の間に重大な誤差は存在しないと考えられる． 

以上の結果から，本章にて提案されたアルゴリズムは非常にシンプルな構成である

にも関わらず他のアルゴリズムに対して階段上昇時における METs 推定精度の向上が

達成できた． 

3.8 結言 

我々は、身体活動強度データとしての METs、特に階段上昇を含む日常生活における

高強度活動の間における METs を推定することができるアルゴリズムを提案した。本

章におけるこの結果は、2 つの大きな改善によって実現できた。％HRR を使用した、

新たな決定木を使用して歩行活動を 2 つのグループに分類しました。さらに、5 つの

多重回帰モデルを提案、leave-one-out cross validation に基づいて、本発明の目的に最も

適した多重回帰モデルを決定した。その結果、本章にて提案したモデルは従来モデル

の MAPE よりも 26.45％小さく、約 72％改善していることが確認された。以前に使用

されたモデル（HJA-750C）と比較して、階段上昇の MAPE で 84％減尐した．これら

の結果から、提案アルゴリズムは、階段上昇などの推定が困難な活動を含む、日常生

活中の METs 推定精度を向上させることができた．  
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第4章 ウェアラブルデバイスの低消費電力化

と小型化のための System-on-Chip 

(SoC)の開発 

4.1 諸言 

本章では，課題であるウェアラブルデバイスの小型化と低消費電力化を実現するた

めに，第 3 章で提案されたアルゴリズムが実装が可能な System-on-Chip (SoC) の開発

を行う． 

 

4.2 節では小型化と消費電力に関する現状の課題について記述する． 

4.3 節では本章で新たに開発した SoC について説明する． 

最後に，4.4 節では，SoC を用いた場合の消費電力に関する評価結果を記述する． 

 

4.2 ウェアラブルデバイスにおける小型化と低消費電力化

の現状と課題 

4.2.1 ウェアラブルデバイスの小型化に向けた取り組み 

ウェアラブルデバイスの取り組むべき課題として長期間の連続使用に向けたウェア

ラブルデバイスの小型化が挙げられる．序論でも述べた通り，効果的な生活習慣の改

善のためには，長期間の連続した運動習慣，FITT の記録が望ましい．そのためには装

着が容易かつ日常生活における活動を妨げないように，できる限り小型・軽量のウェ

アラブルデバイスであることが求められる．ウェアラブルデバイスの小型・軽量化た

めには，それを構成する部品点数の削減と使用される電池サイズを小さくすることが

効果的な手段である．  

こうした課題に対する取り組みとして，近年 SoC による周辺機能のチップへの集積



４５ 

 

 

化が盛んにおこなわれるようになった．SoC とは，計算処理をおこなう CPU と従来で

あれば回路上別部品となっていた BLE 通信機能などの周辺機能を 1chip に集約したも

のを示す．例えば，Nordic 社[52]や Qualcomn 社[53]が，スマートフォンや IoT(Internet of 

Things)機器用として無線通信だけでなく種々の機能を組み込んだ SoCを発表している．

こうした SoC を利用することで，同じ機能を維持しつつ部品点数を削減が可能となり，

ウェアラブルデバイスの小型化が実現される． 

 

4.2.2 小型化と低消費電力化へのアプローチ 

小型化に向けたアプローチとして，ウェアラブルデバイス向けの低消費電力 SoC の

開発を行った．その SoC は，先行研究で報告された，ノーマリーオフ技術を使用した

低電力の心拍数モニタリング SoC[40]を改良したものである．この SoC は不揮発性メ

モリ集積し，電源供給がなされていない環境でも命令やデータを保持し続けることが

できる．そのため，待機状態の消費電流はゼロとなりシステムの低消費電力化に大き

く貢献する．本章では，第 3 章で提案されたアルゴリズムが実装，動作できかつ，ウ

ェアラブルデバイスの低消費電力化に貢献する SoC を開発した．以下の章で本章で開

発した SoC に対する詳細を記述する 
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4.3 生体信号計測に適した低消費電力 SoC の開発 

以下の図 4-1 に開発した活動量推定用 SoC のブロック図を示す．第 3 章で提案され

たアルゴリズムを実現するための回路要素が実装されている．すなわち心拍センサ，

SoC 外部にある加速度センサとのインタフェース，Non-volatile CPU (NV-CM0)，発振

器，タイマブロック，そして今回新たに開発，追加された IIR フィルタ回路，合成加

速度計算回路，Data buffer SRAM が集積されている．これによりこの SoC は， METs

推定と行動分類機能を低消費電力で実行する． 

 

 

図 4-1 Block diagram of the SoC 
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4.3.1  低消費電力化に向けた不揮発性メモリ，バッファメモリの実装 

本研究で開発した SoC は強誘電体メモリ (FeRAM) を利用した不揮発性フリップフ

ロップからなる不揮発性 CPU と不揮発性 RAM を処理部に持つ．それら不揮発性の処

理部は電源供給がされていない場合でも，保存されていたデータを保持し続ける．し

たがって，CPU や RAM を使用しない待機状態(Sleep)において，電源供給を断つこと

が可能となり，その間の消費電流をゼロにすることができる．したがって以下の図 4-2

中に示される待機時間(Tsleep)が長いと消費電力がゼロの時間が増加，結果としてシステ

ムの低消費電力化が期待できる．本章 4.2.2 節でも述べたように，生体信号は一般的に

CPU の動作周波数に比べて非常に低いものとなる(CPU 24MHz, 生体活動：0.1~10Hz)．

そのため，不揮発性 CPU と不揮発性 RAM 利用は CPU の Active Rate を低くすること

が容易であり，生体信号モニタリングウェアラブルデバイスの低消費電力化に非常に

効果的なアプローチである． 

  

図 4-2 The example of active state and sleep state 

 

加えて，今回開発する SoC には，センサからのデータを保存するためのデータバッ

ファ用 SRAM を実装する．この SRAM は NV-CM0 を経由することなくセンサからの

信号などの保存ができるように，内部のデータパス，制御回路を設計した．その結果，

METs 推定，行動分類などを実行する NV-CM0 はセンサのサンプリングレートからは

独立した動作が可能になり，アクティブレートを削減できる． 

表 4-1 に，本研究で開発した SoC 上の各機能ブロックの Active rate を示している．

チップ内部の ECG sensing Block にある Analog to Digital Convertor (ADC)と CPU は，本

研究で開発した SoC に実装されている不揮発性の処理部，バッファメモリを利用する

ことで，それらのアクティブレートは，それぞれ 0.1％および 2.14％に抑えられた．通

Tactive Tsleep

Active Rate = 

Tactive
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常この機能ブロックは消費電力が高い傾向にあり，低いアクティブレートを実現でき

たことで，SoC の低消費電力化に大きく寄与する． 

 

表 4-1 The Active rate of each function block 

Function Block 
Power,Clock 

contoller 

Clock  Frequency 

[Hz] 
Active Rat [%] 

Clock 

Always on 32k 100 Timer 

Power controller 

ECG 

sensing block 

AFE Always on - 100 

ADC Clock gating 24k 2.14 

HRE
*1

 Clock gating 32k 100 

Accelerometer 
I/F Clock gating 32k 64.7 

Filter Clock gating 32 100 

Buffer SRAM Clock gating 
write 32k 

read 24M 

write 0.1 

read 0.00014 

NV-CM0 Power gatig 

(Normally Off) 
24M 0.10 

NVRAM 

 

4.3.2  デジタルフィルタ処理のハードウェア化 

不揮発メモリの集積に加えて，SoC のアクティブレートを低くするために，デジタ

ルフィルタ処理を行うハードウェアの SoC 内部への実装を検討した．デジタルフィル

タ処理には，ハイパスフィルタと合成加速度の計算という処理が含まれる．先行研究

として和泉らが報告する心拍測定用 SoC[40]では，これらの信号処理はソフトウェアで

処理を行う必要があった．そのためサンプリングレートと同じサイクルで CPU によっ

て処理されなければならなかった．そのため，余剰な動作が多く，アクティブレート

が高くなる要因であった．アクティブレートを下げ，低消費電力化を実現するために

もフィルタ処理部のハードウェア化を行った． 

本研究は加速度信号に対するフィルタリングと合成加速度の計算処理を行う回路を

開発し，SoC 内部に実装した．今回実装されたフィルタ回路は，入出力信号のタイマ

ー制御により，単一のフィルタ回路にも関わらず 3 軸それぞれの加速度信号のフィル
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タリング処理が可能なものとした．これによってチップ内部におけるフィルタリング

回路部分の面積を最小限に抑えることができる． 

4.3.3  サンプリングレートの変更への対応 

開発したフィルタリング処理部は，加速度センサのサンプリングレートの変化にも

対応できるように，サンプリングレートに従ってフィルタ内部の各係数を変更するこ

とを可能とするように設計された．加えて，この処理部は動的にサンプリングレート

を変化させることを想定して設計されている．すなわち生体活動の動きに合わせてサ

ンプリングレートを変化させる． 

サンプリングレート変化させた直後はフィルタ内部の 2 つの遅延値（Z
-1）にサンプ

リングレート変化前の値が格納されている．したがって，サンプリングレートの変更

直後には，その変更前の遅延値の影響を大きく受け，フィルタリング後の信号に大き

な誤差が発生する．以下の図 4-3 にフィルタに一定信号（0Hz）を入力し，サンプリ

ングレートを変化させた場合の出力波形を示す．変化前のサンプリングレート(BSR：

Base Sampling Rate)からその半分の 50％BSR に変更した場合，変更直後に大きなオー

バーシュートが発生し，その後約 2.2 秒間程度の安定時間が必要となる．  

この影響を最小限に抑えるために，サンプリングレートが変更されたときにフィル

タ内部の遅延値（Z
-1）に対して，変更後のサンプリングレートに応じた調整係数を乗

ずる．その乗算を可能にするフィルタ回路を設計した．この調整係数とこのフィルタ

回路を用いたフィルタ処理後の出力波形を図 4-3 に示す．これにより，フィルタ後の

出力波形においてサンプリングレートを変化させた影響は認められない． 
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図 4-3 The influence of changing sampling rate  

4.4 試作 SoC を用いた低消費電力効果に関する検証 

4.4.1  試作 SoC 

本研究で提案されたシステムの性能を実証するために，強誘電体キャパシタプロセ

スを用いた 130nm CMOS プロセスで上記 SoC を試作した．図 4-4 および表 4-2 に，

チップ写真およびその仕様を示す．  

 

 

図 4-4 Test chip micrograph. 
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表 4-2 Test chip specifications 

Technology 0.13 μm CMOS 

Supply voltage 

 

1.5 V (AFE, ADC, Logic, Mem.) 

3.3 V (32.768-kHz OSC, I/O) 

Chip area 4 × 5 mm
2
 

Frequency 

 

24 MHz (for processor) 

32 kHz (for other blocks) 

Processor 32-bit Cortex M0 (with NVFF) 

On chip memory 32-KByte 6T-4C NVRAM 

AFE 

Gain 54 dB 

Bandwidth 700 Hz 

CMRR 73 dB 

ADC 
Resolution 8 bit 

Current 0.23 μA@128 S/s, 1.0 μA@1 kS/s 

 

さらにこの SoC を用いてアプリケーションボードを試作した．図 4-5 に本研究で提

案された SoC，加速度センサ(KX022; Kionix, Inc.)，NFC 通信 IC，および CR1220 バッ

テリを備えたアプリケーションボードを示す．アプリケーションボードのサイズは 23

×21 mm と小さなサイズで実現できた． 

 

 

図 4-5 Application board of the proposed sensor 
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4.4.2  提案 SoC の消費電力のシミュレーションによる評価 

試作 SoC による電力削減効果を評価するために，試作チップ 10 個の消費電流を実

測した．実測時にはサンプリングレートを 32Hz として SoC 内部の ECG sensing Block, 

ACC I/F 部を除くデジタル部における消費電流を計測した．その結果を以下の表 4-3

に示す．表 4-3 中の Software は加速度にかかわる信号処理をすべて NV-CM0 core で実

行した場合の消費電流を示している．表 4-3 中の Processing w/ HW は今回提案したフ

ィルタ回路，および Data bufferSRAM を利用した場合の結果を示す．提案ハードウェ

アを利用することで消費電流は 85.51%削減できた．  

 

表 4-3 Current consumption of software processing and hardware 

 
SW [μA] 

Processing 

w/ HW [μA] 
Current Reduction Ratio [%] 

Avg. 19.63 2.85 85.51 

Chip.01 20.09 2.53 87.43 

Chip.02 19.86 2.96 85.11 

Chip.03 19.54 2.72 86.10 

Chip.04 19.07 2.41 87.35 

Chip.05 19.43 2.26 88.34 

Chip.06 19.44 2.77 85.75 

Chip.07 18.91 2.76 85.39 

Chip.08 19.69 3.12 84.17 

Chip.09 20.39 4.19 79.42 

Chip.10 19.87 2.78 86.01 

 

次に，サンプリングレートを変更した場合の消費電流についても評価した．サンプ

リングレート 32Hz を本 SoC における基本サンプリングレート(BSR)として定義し，そ

の半分のサンプリングレート(50%BSR)で動作させた場合の消費電流を測定した．その

結果を以下の図 4-6 に示す．SoC 内部のフィルタ回路と Data buffer SRAM を利用した

場合の結果である Processig w/ HW ではサンプリングレートを低下させた場合でも消
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費電流は BSR と 50%BSR で同程度となっている．これは本章 4.3 節で提案されている

2 つの新たな専用回路構成により CPU の負荷を抑制できたため，CPU のアクティブレ

ートがサンプリングレートに依存しない設計が実現できたためである． 

 

 

図 4-6 Current consumption of Filetr, memory and CPU  

 

最後に，実使用時のことを想定し，METs 推定システムとして SOC 内部にある ECG 

sensing Blosk(Hear Rate)と外部の加速度センサ(Acceleration)の消費電流を加え，ウェア

ラブルデバイス全体の消費電流をシミュレーション用いて評価した結果を以下の図 

4-7 に示す．図中の MCU + MEM は，信号処理ハードウェア，メモリ，および MCU で

あり SoC 内部のデジタル部の消費電流を示す．Heart Rate は，SoC 内部の ECG sensing 

block(図 4 1 を参照)の電流消費量を示し，Acceleration は SoC に接続される加速度セン

サ(KX022)の消費電流を示している． 
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図 4-7 the comparison with current consumption of wearable device using processing 

with software and processing with HW 

4.5 結言 

ウェアラブルデバイスの小型化と低消費電力を実現するための SoC の開発を行った．

試作したチップは 4×5 mm のサイズであり，それを使用したアプリケーションボード

は 23×21 mm で実現でき，ウェアラブルデバイスの小型化ができた．加えて，提案 SoC

はフィルタリング処理のハードウェア化，不揮発性メモリの採用などにより，2.9 μA

での動作を達成した．これは従来の信号処理をすべてソフトウェアで行った場合に対

して約 85%の削減効果をしめし，ウェアラブルデバイスの低消費電力化に大きく貢献

できる SoC の開発ができた．また，本章では METs 推定システムとしての消費電流につ

いても評価した．その結果，加速度信号に対するフィルタリング処理をすべて NV-CM0 上

のソフトウェアで実行した場合の消費電流が 42.6 μA であるのに対し，SoC 内部に実装さ

れたハードウェアを利用した場合には 25.9μA での動作が可能となり，約 39%の電力削減

できた． 
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第5章 アダプティブサンプリングによる 

低消費電力技術の開発 

5.1 緒言 

本章では，第 4 章にて開発した SoC を用いたシステムの低消費電力化技術について

述べる． 

5.2 節では低消費電力技術の重要性とそのアプローチについて説明する． 

5.3 節ではアダプティブサンプリングを実現するための方法について説明する． 

最後に，5.4 節では，第 3 章で試作した SoC を用いて本章にて提案する方法での消

費電流について評価結果を示す． 

5.2 低消費電力化技術の重要性とその取り組み 

第 2 章で述べた通り，ウェアラブルデバイスが抱える課題の一つに長期間の記録の

実現に向けての低消費電力化が挙げられる．以下の表に現在発売されている運動習慣

をモニタリングするための主要なウェアラブルデバイスの電池寿命について記す． 

 

表 5-1 The battery life of majour monitoring PAI devices 

battery type 
Li-ion (～50 mAh) 

SR48W×3 

(75 mAh×3) 

CR2032 

(220 mAh) 

Model FitBit 

Charge2[3] 

FitBit  

Flex 2[54] 

Jawbone 

UP4[5] 

Misfit 

RAY[4] 

Omron 

HJA-750C[55] 

Battery-life 5 days 5 days 7 days 6 months 2 months 

 

このように，Li-ion 電池を使用しているウェアラブルデバイスは一般的に 7 日程度

の電池寿命となっている．一方で CR2023 などのコイン型リチウム電池を利用してい

るものは数か月と比較的長い．しかしながら，コイン電池は使用後は廃棄が必要にな

ることから環境リスクが高いという問題がある．したがって，再充電により繰り返し
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利用できる Li-ion 電池を使用することが望ましいが，その場合電池寿命が大きな課題

となる．ウェアラブルデバイスの小型化のためにも電池容量の大容量化はできない．

したがって，ウェアラブルデバイスの小型化とウェアラブルデバイスの長寿命化を両

立させるためにも，システムの低消費電力技術が強く求められている． 

5.3 アダプティングサンプリングを用いた行動分類と

METs 推定アルゴリズム 

運動習慣を記録するための活動量推定を実行するウェアラブルデバイスの低消費電

流化の最も効果的なアプローチはシステム全体のアクティブレートを削減することで

ある．第 4 章では，信号処理を行う専用回路の集積を行うことで CPU のアクティブレ

ートの低減を実現した．本章では，加速度センサのアクティブレートを下げることに

よるウェアラブルデバイス全体の低消費電力化方法を提案する． 

本節で新たに提案する方法とは，行動の種類に応じて加速度信号のサンリングレー

トを適応的に変化させる方法である．以下の図 5-1 に本章で提案する決定木を示す． 

 

 

図 5-1 Flow chart of PA classification, METs estimation and deciding sampling rate. 

 

図 5-1 に示されたアルゴリズムのうち，上部が行動分類を実施するアルゴリズム部

となる．これは塚原らによる先行研究で提示されたアルゴリズム[56][57]に第 3 章で述

べた％HRR による行動分類を追加したものである． 
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第 3 章で取り上げたような従来の推定システムでは行動の種類によらず，一定のサ

ンプリングレートを使用する[26]．その場合，必ずサンプリングレートに合わせてシス

テムが動作する．そのため，必要以上にシステム動作が発生している可能性が高い．

デスクワークのような行動は加速度の変化も尐ないため，低いサンプリングレートで

も ACCfilに与える影響が小さい可能性が高い．そこで，本研究では，行動分類と得ら

れた加速度の変化から，サンプリングレートを段階的適応制御(Stepwise Adaptive  

Controled Sanpling rate, SACS)することで，システム動作を抑制することを考えた． 

このアルゴリズムはリアルタイム処理が前提のため行動分類と METs 推定の処理，

およびサンプリンレートの決定の処理は一定区間(epoch)ごとに実行される．本研究で

は，その epoch を 10 sec と定義した． 

各 epoch におけるサンプリングレートを決定するために，合成加速度の分散値(VAR)

を利用する．VAR が高い行動はその epoch 間での加速度の変化も大きく，高いサンプ

リングレートで計測すべき行動であると判断できるためである． 

図 5-1 に示された決定木に従いサンプリングレートを決定し，それを次の epoch 間

で適用する．歩行活動中におけるサンプリングレートを基本サンプリングレートとし，

base sampling rate（BSR）として定義する．提案されたサンプリングレートの変化は，

その BSR のサンプリングレートの 50％，25％，そして 12.5％から選択される． 

5.4 提案アルゴリズムによる METs 推定精度の評価 

5.3 節で述べたアダプティングサンプリングを利用することで，加速度センサのアク

ティブレートを下げることができる．本節ではそのサンプリングレートの段階的制御

が METs 推定精度へ与える影響を評価する． 

5.4.1  臨床試験プロトコル 

本研究にて提案されたアルゴリズムの推定精度に対する影響を評価するために，人

を対象とした臨床試験を実施した．臨床試験では，8 名の成人男性に協力いただいた．

本試験はヘルシンキ宣言[47]に示されたガイドラインに従って実施され，本試験の目的

および手順に関する詳細は，測定前にすべての被験者に説明され，同意が得られたの

ちに試験を実施した． 
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被験者は，Health Patch MD（Vital Connect Inc.，San Jose，Ca）を用いて，安静座位

状態を含む 6 つの異なる活動を実施，その活動中の加速度と R-R Interval の計測と記録

を行った．本試験は，実施した 6 つの活動を 2 つのシーケンスに分けて実施した．以

下の表 5-2 に各シーケンスで実施した活動とその動作時間を示す．各活動の間には約

1.5 分以上の休息時間を設けた．その休息時間には場所を変更するための歩行も含まれ

ている．本試験で実施した活動は SedetaryとHouseholdとMiddle Intensity Group (MIG)，

High Intensity Group (HIG)に分類された．以下の表 5-2 中は各活動がどの行動種類に該

当するかを示す．シーケンス 1 は日常生活中のオフィスワークをイメージした行動で

構成され，シーケンス 2 はすべて歩行活動で構成されている． 

 

表 5-2 Physical activity list and time of experimental test 

 Activity Physical Activitry Group time [min] 

Sequence 1 

Sitting ( activity as rest) Sedentary 10 

Operating PC Sedentary 3 

Cleaning desks Household 1.5 

Moving Load Household 1.5 

Stair Ascent High Intensity Group 1.2 

Sequence 2 
Walking Middle Intensity Group 3 

Jogging High Intensity Group 3 

 

以下の表 5-3 に本試験における行動分類を行うために決定木で使用した閾値を示す． 

ACCfilの 2 つの閾値(th1, th2)は，アダプティブサンプリングを検討した先行研究で用い

られた閾値と同じ値を利用している[57]．また，％HRR の閾値(th3)は，本試験におい

て分類精度が最も高くなるように決定された． 

 

表 5-3 Threshold for Physical Activity classification 

th1 [mG] th2 [mG] th3 [%] 

29.9 152.6 46 

 

本試験では MIG，HIG の歩行活動中の加速度センサのサンプリングレートを 31.25 

Hz サンプリング時間 32 ms ）に設定し，それを Base Samping Rate (BSR)と定義した．

以下の表 5-4 に，第 3 章の 4.3.3 節で説明された BSR からサンプリングレートを変更

した際の影響を低減するための調整係数値を示す．この値をフィルタ内部の遅れ要素
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に乗ずることで，サンプリンによる計測波形への影響を最小化する． 

表 5-4 Adjustment Coefficient Value for experimental test 

 
Next Sampling Rate [Hz] 

BSR 50%BSR 25%BSR 12.5%BSR 

S
am

p
li

n
g

 

R
at

e
 

BSR 1 0.248 0.060 0.016 

50%BSR 4.034 1 0.241 0.063 

25%BSR 16.773 4.157 1 0.261 

12.5%BS

R 
64.155 15.902 3.825 1 

5.4.2 臨床試験の提案アルゴリズム適用結果 

図 5-2 において，サンプリングレートの段階的適応制御(SACS)による処理結果の一

例を示す(Prop.)．％HRR，ACCfil，行動分類結果(PA Classification)，加速度センサのサ

ンプリングレートが図 5-2 に示されている．図中には，比較のために固定サンプリン

グ(BSR)で処理を行った場合の結果(Prev.)も示した． 

 

 

図 5-2  Result of measurement and processed results  

       using proposed algorithm during experimental tests. 
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図中に示されているすべての行動において，加速度波形の差はほとんど見られずに

一致している．Sitting や Operating PC といった Sedentary に分類される行動において，

提案アルゴリズムではサンプリングレートが 12.5%BSR にまで低下，その後行動種別

が変更となるタイミングでサンプリングレートが上昇していることが確認できる．ま

た， BSR 固定での処理と比較を行った結果として，以下の表 5-5 に固定 BSR による

処理を行う従来のアルゴリズム[26]による処理結果に対する提案アルゴリズムの Root 

Square Mean Error (RMSE)と MeanAbsolute Error (MAE)を示す．RMSE は以下で与えら

れる式(5.1)で計算された．式中の N は測定したシーケンス内にある epoch の数を示し

ている． 

RMSE＝√
∑ (提案アルゴリズムの結果− 𝐵𝑆𝑅固定の結果)𝑁

N
 (5.1) 

 

表 5-5 より，全被験者 8 名の ACCfilにおける RMSE はシーケンス 1 において最大値

が 11.19 mG，平均値は 4.86 mG であった．シーケンス 2 においては，RMSE の最大値

は 9.75 mG であり，平均値は 4.92 mG であった．METs における RMSE は，シーケン

ス 1における最大値が 0.22 METs，シーケンス 2における最大値は 0.09METsであった．

シーケンス 1，2 それぞれの平均値は 0.14 METs と 0.04 METs であった．MAE につい

ては，シーケンス 1 における最大値が 0.06 METs，シーケンス 2 における最大値は

0.02METｓであった．シーケンス 1 とシーケンス 2 における MAE の平均値はそれぞれ

0.05 METs と 0.01 METs と非常に小さい値であった．これらの結果から実使用上，十分

低い値であり，推定精度に対するサンプリングレートを段階的適応制御した影響はな

いと判断する．  
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表 5-5 Root Mean Square Error of ACCfil and estimation METs  

and Mean Absolute Erro of estimation METs 

 RMSE of ACC [mG] 
RMSE of estimated 

METs [METs] 

MAE of estimated 

METs [METs] 

 Seq.1 Seq.2 Seq.1 Seq.2 Seq.1 Seq.2 

Sub.01 6.32 2.46 0.07 0.02 0.04 0.00 

Sub.02 3.08 3.52 0.22 0.03 0.06 0.01 

Sub.03 2.78 0.81 0.05 0.01 0.03 0.00 

Sub.04 11.19 7.84 0.19 0.07 0.05 0.02 

Sub.05 5.95 1.05 0.17 0.02 0.06 0.00 

Sub.06 3.66 9.67 0.07 0.09 0.04 0.02 

Sub.07 4.17 4.28 0.18 0.04 0.06 0.01 

Sub.08 1.69 9.75 0.15 0.08 0.03 0.02 

Average 4.86 4.92 0.14 0.04 0.05 0.01 

Standard 

deviations 
3.00 3.68 0.06 0.03 0.01 0.01 

 

5.5 提案アルゴリズムを用いた場合の消費電流のシミュレ

ーション評価 

5.4 節では，METs 推定精度に大きな影響がないことが確認された．本節では，シミ

ュレーションによって，ウェアラブルデバイスの低消費電力化について評価する． 

前節で得られた 8 名の被験者の臨床試験結果に基づき，SACS を用いた場合の消費

電流をシミュレーションにて求めた．その消費電流は各シーケンス毎に求められ，各

シーケンス間における平均消費電流を以下の図 5-3 に示す．図中の MCU + MEM は，

信号処理ハードウェア，メモリ，および MCU であり SoC 内部のデジタル部の消費電

流を示す．Heart Rate は，SoC 内部の ECG sensing block(図 4-1 を参照)の電流消費量を

示し，Acceleration は SoC に接続される加速度センサ(KX022)の消費電流を示している．

また，8 名の被験者それぞれの SACS を用いた場合の平均電流(Prop.)と，従来の固定サ

ンプリングレート(Fixed)での処理に対する割合を以下の表 5-6 に示す． 
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図 5-3 Total current consumption during experimental tests 

 

表 5-6 Results for all subjects on experimental tests 

 Seq.01 Sequence2 

  SACS[μA] ratio of Fixed[%] SACS [μA] ratio of Fixed[%] 

Sub.01 13.2 51.0 25.2 97.1 

Sub.02 13.7 52.9 24.6 95.0 

Sub.03 14.1 54.5 24.6 95.0 

Sub.04 13.5 52.0 24.0 92.7 

Sub.05 12.7 48.9 24.5 94.5 

Sub.06 13.7 53.0 23.8 91.7 

Sub.07 13.2 51.1 24.2 93.4 

Sub.08 14.2 54.8 24.7 95.2 

Average 13.5 52.3 24.4 94.3 

 

図 5-3 に示すように，シーケンス 1 および 2 において，本研究で開発した SACS を

用いると，Fixed に対してシーケンス１では 52.3％，シーケンス 2 では 94.3％の消費電

流を達成した．  

特に削減効果の大きいシーケンス１に注目する．シーケンス 1 では，安静状態に分

類される時間がシーケンス内の大部分を占めている．そのため，加速度センサのアク

ティブ率が低減，加速度センサの消費電流を 8.7μA へと抑制できた．  

本研究で提案，開発したアルゴリズムと SoC を日常生活を想定した場合の消費電流

量についてもシミュレーションにて評価した．日常生活における運動の強度とその一

日のうちに占める割合について，Healy らの報告結果[58]を利用した．Healy らは，168

人の被験者について運動強度毎の測定時間の結果を報告した．以下の表 5-7 は各行動
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と装着時間におけるその行動が占める割合，その時間を示している．本研究では

wake-time を Healy らの報告から 15 時間として定義，各行動における時間を求めた．

図  5-4 に日常生活で使用した場合のシミュレーション結果を示す．本研究では

Vigorous - moderate では歩行活動に該当するとして，該当時間における加速度センサの

サンプリングレートを 32Hz としそれを基準サンプリングレート(BSR)と定義した．

Light activity の期間では，SACS を用いると，12.5％BSR から 50％BSR の間で変化す

ると考える．そのため，この時間における加速度センサのサンプリングレートは 25％

BSR（8Hz）と設定した．Sedentary 状態は提案アルゴリズムを用いた場合の最低レー

トである 12.5％BSR（4Hz）であると仮定しシミュレーションを行った．  

表 5-7 Spent time of PA for simulation of daily usage 

Activity Explanation 
Ratio for 

wake time [%] 

Hours of 

Activity [h] 

Moderate-Vigorous >3.0METs 4 0.6 

Light activity <3.0METs 39 5.85 

Sedentary Sitting etc… 57 8.55 

 

 

図 5-4 Simulation result of proposed system in daily usage. 

 

従来のサンプリングレートの固定制御(Fixed)では，25.9 μA という結果であった．

本研究で提案された SACS を利用することで，その消費電流は 11.3 μA を達成する，

これは従来のアルゴリズムに対して約 56％の電力削減効果を示す．これはウェアラブ
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ルデバイスで一般的に利用される充電池である Li-ion 電池の電池容量を 40 mAh とし

た場合，提案されたシステムは約 144 日間連続して動作することが可能なシステムで

あることを示す結果であった． 

5.6 結言  

本章ではサンプリングレートの段階的適応制御と，第 4 章で開発された SoC を組み

合わせた低消費電力技術を開発した．サンプリングレートの段階的適応制御(SACS)を

用いた場合の推定精度については周波数を固定している場合に対して RMSE で約 0.2 

METs であり，推定精度への影響はないことが確認できた．消費電流に関しても，実使

用を想定した消費電流について評価，システムとして11.3 μAでの動作が可能であり，

従来のサンプリングレートの固定制御を行っているものに対して約 56%の消費電流削

減を達成した． 



６５ 

 

 

第6章  

重力加速度の影響を考慮したサンプリン

グレートの制御方式の開発 

6.1 諸言 

本研究では，行動分類時に重力加速度の影響を考慮した方法を取り入れた新しいサ

ンプリングレート制御方式を開発する 

6.2 節では重力加速度を考慮した行動分類方法について記述する． 

6.3 節では新たに提案するサンプリングレートの直接的適応制御方法を記述する． 

6.4 節では提案方法の METs 推定精度への影響を検証する． 

最後に 6.5 節では低消費電力効果についてアクティブレートをもとに検証した結果

を述べる 

 

6.2  重力加速度を考慮した行動分類アルゴリズム 

本章で使用する行動分類アルゴリズムは，第 3 章で述べたアルゴリズムをベースと

している．以下の図 6-1 にその行動分類アルゴリズムの決定木を示す．これは第 3 章

3.4.3 節内で示されたアルゴリズムのうち，第 3 章で新たに提案した歩行活動の細分化

を行わない決定木である[26]．本章では歩行活動とそれ以外の活動を高精度に分類でき

るこの方式を採用した．本章ではその方法について説明する． 

 

  

図 6-1 The decision tree of physical activity classification group 

Physical

Activity
ACCfil

Sedentary

Activity

Household

Activity

Locomotive

Activity
%HRR

Middle Intensity

Group

High Intensity

Group

the decision tree in previous study[26] the decision tree appended in this study

RUF
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歩行活動とそれ以外を分離する指標として，フィルタリング前後の値の比率(RUF：

the ratio unfiltered synthestic acceleration and filtered synthestic acceleration)を使用する．こ

れはフィルタリングを行っていない加速度信号の合成加速度とフィルタリングを行っ

た合成加速度の比率になる．この指標は，第 3 章の式(3.3)で求められる．これは歩行

時とそれ以外の活動時における姿勢の違いから重力加速度成分のセンサ出力への影響

が変化するため，その関係を利用している．以下の図 6-2 に机拭き(Cleaning desk) の

活動時と通常速度での歩行(Normal walking)時の姿勢を示す．図中の緑の線は下半身の

軸を示し，赤の線は上半身の軸を示している． 

 

 
 

図 6-2 (a)机拭きにおける姿勢 (b)歩行時 

 

図 6-2(a)の机拭きに代表されるように歩行時以外の行動では大きな姿勢の変化を伴

う行動である．その姿勢の変化に合わせて各軸での出力が重力加速度の影響を受けた

出力となる．一方で，(b)にあるように歩行時には姿勢の変化がない．重力加速度の影

響は一方向のみとなる．そのため歩行時における加速度波形の出力は歩行による加速

度変化そのものとなる． 

大島らの先行研究[25]において，歩行時以外の活動における重力加速度の影響を除去

するため，0.7Hz のカットオフ周波数をもつハイパスフィルタが提案されている．以下

の図 6-3 に机拭きと歩行時における加速度信号の波形を示す．図中の青色の実線がフ

ィルタリング前の信号を，橙色の破線がフィルタリング処理後の信号を示している． 

重力方向
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図 6-3 The acceleration signals and filtered signals of each axises in cleaning desk and 

normal walking 

図 6-3 にあるように，机拭き(Cleaning desk)に関してはフィルタ処理を行うと，各軸に現

れていた重力加速度の影響が排除され，フィルタ後の加速度信号の振幅が小さくなる．一

方で歩行(Normal walk)に関してはフィルタ処理を行っても加速度信号の形状，その大きさ

には影響がない．したがって，このフィルタ処理前後における加速度信号の比率に大きな

差がを用いる事で，歩行とそれ以外の行動の分離を行うことができる． 

以下に歩行活動とそれ以外の行動時における RUF と METs の関係を示す．歩行活動であ

る Locomotive の集団は RFU=１付近に集中，生活活動である Household は RFU が 2 以上

のところに広く分布していることが確認できる．そのため，第 5 章で使用したような合成

加速度の値のみを用いて歩行とそれ以外の行動を分類するものに対して，この比率を用い

ることでより高精度に歩行活動を他の活動と分類することができる．高精度に分類するこ

とが可能になると，より無駄のないサンプリングレートの制御が可能となる． 
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図 6-4 the relation between RFU and METs 

6.3  サンプリングレート制御方式の開発 

サンプリングレートの段階的適応制御(SACS)では，サンプリングレートを Base 

Sampling Rate(BSR)である 32 Hz から 50%，25%，12.5%と 4 レベルに段階的に変化さ

せていた．本研究ではこの段階的な変化を不要とし，各活動に応じたサンプリングレ

ートに直接的に変化させることを提案する．以下の図 6-5 は，第 3 章内の臨床試験で

記録された 12 の行動における 42 名の被験者の結果を用いて，RUF と ACCfilを 16Hz, 

8Hz, 4Hz それぞれで計算，BSR である 32Hz での結果に対する Root Mean Square Error

のグラフを示す．16Hz, 8Hz, 4Hz はそれぞれ 32Hz の結果からダウンサンプリングして

得られた結果を利用している．  
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図 6-5 RMS errors compared with 32-Hz fixed F S 

 

RUF についてその影響について評価する．Household に分類される cleaning desk, 

document sorting sit and stand は 4 Hz や 8 Hz といった低いサンプリングレートで処理

を行った場合，RUF の誤差が高くなる傾向がみられた．しかし図 6-1 の決定木から，

分類精度に与える影響はないと判断できる． 

次に，ACCfilの結果について確認する．Locomotiveに分類されるwalking (slow, Normal, 

brisk), walking with Load (slow, Normal), Jogging においては 4 Hz サンプリングではその

誤差が大きい．したがって，本章では歩行活動におけるサンプリングレートは従来と

同じ 32 Hz での処理を採用した． 

SedentaryとHouseholdにおいては 4 Hzでのサンプリングが図 6-5で示された結果か

ら可能であると判断，システムの低消費電力化のために，4 Hz を採用し，歩行活動は

従来通り 32 Hz での処理を行うとした．図 6-6 に，サンプリングレートを決定するた

めの決定木を示す．まず，推定処理区間である epoch ごとに行動分類結果と METs 推

定は計算される．EstGroup(n)は，各区間におけるグループ分類の結果として定義さ

れ,Group(n-1), Group(n-2)はそれぞれ 1 epoch 前，2 epoch 前における行動分類結果を示

す． 連続する 3 つの epoch がすべて同じグループに分類される場合，サンプリングレ

ートはLcomotiveの場合は 32Hz，Sedentaryと householdの場合は 4Hzへと変更される． 
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図 6-6  The Decision tree for adaptive sampling rate 

 

6.4 臨床試験による METs 推定精度への影響の検証 

本章で提案したアダプティングサンプリングを用いた行動分類と METs 推定アルゴ

リズムについて，その精度に対する影響を評価するために，臨床試験を行った．以下

ではその試験プロトコル，検証結果について記述する． 

6.4.1  臨床試験プロトコル 

本章における精度検証のために，第 3 章で実施した臨床試験の結果を利用した．その測定

は，ヘルシンキ宣言[47]のガイドラインに従って行われ，本試験における全ての手順は，

国立健康・栄養研究所およびオムロンヘルスケア株式会社の倫理委員会によって承認され

たものである． 本試験では，実施した 23 の行動のうち，日常生活中に行いやすい行動と

して 12 種類の行動を抽出し，その結果を利用した．以下の表 6-1 に本試験で抽出した 12

種類の行動を示す． 

 

表 6-1 Practiced physical activeties and classisified group 

Sedentary Standing, cellular (mobile phone usage), operating a PC 

Household Sorting documents while sitting and standing and cleaning the desk 

Locomotive 
Walking [slow (55 m/min), normal (70 m/min), brisk (100 m/min)], 

slow walking with load (5 kg), normal walking with load (3 kg), jogging 

 

本研究では，評価のために，表 6-1 に示す 12 種類の活動を以下の表 6-2 に示すよう

に 2 つのシーケンスに分けた．表中の N は測定された被験者数を示す．HealthPatch MD

を用いて測定される三軸の加速度信号は，31.25Hz のサンプリングレートに固定され各

シーケンスの間連続して記録された．  

Physical

Activity

Keep Fs Keep Fs

Changing Sampling Frequency

■ Group(n) = Locomotive

Sampling rate(n+1) = 32 Hz

■ Group(n) = Sedentary, Household

Sampling rate(n+1) = 4 Hz

Yes
Yes

No
No

Group(n) 

=  Group(n-1)

Group(n) 

=  Group(n-2)
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表 6-2 List of activities in each test sequence  

  Sequence 1 (N = 31) Sequence 2 (N = 33) 

Order Activity time [min] Activity time [min] 

1 Standing 8 Slow walking 5 

  Rest 1.5–2 Rest 1.5–2 

2 Cellular 7 Normal walking 5 

  Rest 1.5–2 Rest 1.5–2 

2 Operation of PC 7 Brisk walking 5 

  Rest 1.5–2 Rest 1.5–2 

4 
Sorting documents  

while sitting 
5 

Normal walking 

with load  
5 

  Rest 1.5–2 Rest 1.5–2 

5 
Sorting documents 

 while standing 
5 

Slow walking 

with load  
5 

  Rest 1.5–2 Rest 1.5–2 

6 Cleaning desk 5 Jogging 4 

 

こうして試験で得られた信号に対して，図 6-1 の行動分類アルゴリズムと図 6-6 の

サンプリングレートを決定するためのアルゴリズム，そしてMETs推定処理を行った．

その処理は，MATLAB 2015b (The Math Works Inc.）を用いてオフラインにて行われた．

Sedentary と Household の活動で利用される 4 Hz の加速度信号は測定時に記録された

32 Hz の加速度信号からダウンサンプリング処理によって得られた． 

6.4.2  周波数制御方法変更による影響の検証 

以下に本章にて提案したサンプリングレートの適応的直接制御(Adaptive Direct 

Controled Sampling rate, ADCS)を用いた結果(Prop.)，サンプリングレートの適応的段階

制御(SACS)を用いた結果(Prev.)，サンプリングレートの固定制御(Fixed)を用いた場合

での ACCfilの比較を示す．図 6-7(a) は，シーケンス 1 の測定加速度から算出した結果

を示している．提案手法で得られた ACCfilの波形は，Fixed で得られたものとほぼ同じ

である．図 6-7（b）は，シーケンス 2 で測定された加速度から計算された結果を示し

ている．提案された方法によって得られた ACCfil は，歩行の開始間隔ごとに小さな誤
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差を含んでいることがわかる．これは，歩行活動中または決定木によってサンプリン

グレートが変化した際に発生しており，歩行活動が 4 Hz のサンプリングレートで処理

されたときに発生している． 

 

図 6-7 Example of ACCfil calculated from measured accelerations:  

(a) Sequence 1 and (b) Sequence 2. 

 

以下の図 6-8 に呼気ガスを用いて測定された METs の基準値に対する，各手法の推

定 METs の RMSE(Root Mean Square Error)を示す．DACS を用いた結果(Prop.) と SACS

を用いた結果(Prev.)，そして Fixed での結果を比較したが，どの行動においても，DACS

と Fixed で動作させた場合の結果に大きな差はない． 
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図 6-8 The Root Mean Square Error for HJA-750C 

6.5 アクティブ率による低消費電力化の検証 

最後に，DACS を用いた場合の消費電力評価のために，加速度センサのアクティブ

レートによる評価を行った．第 4 章，第 5 章での結果からわかるように，システムの

消費電流は加速度センサの消費電流が支配的になるため，センサのアクティブレート

を評価することでシステム全体の評価が行えると判断した．下の表 6-3 に今回のシー

ケンス 1，2 における各動作周波数の使用率，加速度センサのアクティブレートとして

の平均サンプリングレートとダグラスバックを用いて得られた METs に対する推定

METs との絶対誤差の平均値を示す． 

生活活動が多く含まれるシーケンス１については，DACS を用いた場合のアクティ

ブレートは 4.5Hzであり， Fixedの 32Hzと比較して約 86％削減，SACSの結果(11.4Hz )

と比較しても約 60％削減した．DACS を用いた場合の METs 推定誤差は 0.3 METs 程度

であり，それは Fixed の結果と比較しても差はない． 
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表 6-3 Usage rate of each sampling rate. 

 
Usage rate [%] Avg.sampling 

rate 

MAE 

[METs] 32-Hz 16-Hz 8-Hz 4-Hz 

Sequence 1 

DACS 1.8 -- -- 98.2 4.5 0.25 

SACS 15.2 20.6 17.1 47.1 11.4 0.23 

Fixed 100 -- -- -- 32 0.28 

Sequence 2 

DACS 89 -- -- 11 28.9 0.65 

SACS 82.6 11.6 5.3 0.5 28.7 0.66 

Fixed 100 -- -- -- 32 0.65 

 

また，実使用を想定した低消費電力効果についても検証した．第 5 章にて提示した

日常生活中の活動時間(表 5-7)をもとにシステムの平均サンプリングレートを計算し

た．その結果を以下のに示す．  

表 6-4 the average of sampling frequency for daily usage 

  Sampling rate setting Avg.Samplig 

Frequency[Hz]   Moderate-Vigorous Light activity Sedentary 

Prev 32 8 4 6.68 

Prop. 32 4 4 5.12 

 

 

図 6-9 the average sampling frequency for daily usage 
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DACSは SACSに対して，加速度センサのアクティブレートを約 23%の削減できる．

SACS を用いた場合のウェアラブルデバイス全体の消費電流の 11.3 μA のうち，加速

度センサは約 6.4μA を占める．本章の提案を採用するととによって，加速度センサの

アクティブレートが低下，結果システム全体としての消費電流が約 9.8 μA を達成で

きることが十分期待できる． 

6.6 結言 

本章では重力加速度を考慮した行動分類と，それに伴ったサンプリングレート制御

方式を開発した．生活活動を模した行動群においては，サンプリングレートの段階的

適応制御(SACS)に対して，アクティブレートで約 60%の削減効果を示した．また，実

使用を想定した場合では，加速度センサのアクティブレートを約 23%削減することが

でき，約 9.8μA でのシステム動作が見込める制御方式 DACS を開発できた．DACS は

周波数を制御しない場合に比べて，絶対誤差において 0.02METs 以下であり精度低下を

引き起こすものではないことも確認できた． 
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第7章 結論 

本章では本論文の結論を述べる． 

 

第 3 章 ウェアラブルデバイス向け METs 推定アルゴリズムの開発 

身体活動強度データとしての METs，特に階段上昇を含む日常生活における高強度活

動の間における METs を推定することができるアルゴリズムを提案した。その結果、

本章にて提案したモデルは従来モデルの階段上りを含む高強度運動()において，MAPE

が 26.5％も小さく、約 72％改善していることが確認された。また，階段上昇において

は，MAPE で 49.9%小さく，約 84％改善した．第 3 章では階段上昇などの推定が困難

な活動を含む、日常生活中のMETs推定精度を向上させるアルゴリズムを開発できた． 

 

第 4 章 ウェアラブルデバイスの低消費電力化と小型化のための System-on-Chip 

(SoC)の開発 

ウェアラブルデバイスの小型化と低消費電力を実現するための SoC の開発を行った．

試作したチップは 4×5 mm のサイズであり，それを使用したアプリケーションボード

は 23×21 mm で実現でき，ウェアラブルデバイスの小型化ができた．加えて，提案 SoC

はフィルタリング処理のハードウェア化，不揮発性メモリの採用などにより，2.9 μA

での動作を達成した．これは従来の信号処理をすべてソフトウェアで行った場合に対

して約 85%の削減，ウェアラブルデバイスの低消費電力化に大きく貢献できる SoC の

開発ができた．また，ウェアラブルデバイス全体を想定した消費電流についても評価した．

その結果，加速度信号にかかわる信号処理をすべてソフトウェアで実行した場合の消費電

流が 42.6 μA であるのに対し，SoC 内部に実装されたハードウェアを利用した場合には

25.9μA での動作が可能となり，約 39%の電力削減効果が確認できた 

 

第 5 章 アダプティブサンプリングによる低消費電力技術の開発 

サンプリングレートの適応的段階制御(SACS)と，第 4 章で開発した SoC を組み合わ

せた低消費電力技術を開発した．SACS を用いた場合の推定精度については周波数を

固定している場合に対して RMSE で 0.2 METs であり，推定精度への影響はない．消費

電流に関しても，実使用を想定した場合について評価し，システムとして約 11.3 μA
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での動作が可能であり，従来のサンプリングレートを固定で処理しているものに対し

て約 56 %の改善効果であることが確認できた． 

 

第 6 章 重力加速度の影響を考慮したサンプリングレート制御方式の開発 

重力加速度を考慮した行動分類と，それに伴ったサンプリングレートの直接的適応

制御(DACS)を開発した．生活活動を模した行動群においては，SACS に対して，約 60 %

の削減効果を示した．また，実使用を想定した場合では，加速度センサのアクティブ

レートを約 23 %削減することができ，約 9.8 μA でのウェアラブルデバイスの動作が

見込める新たな制御方式を開発した．DACS を用いた場合は周波数を固定制御する場

合に比べて，絶対誤差において 0.02 METs 以下であり精度低下はなかった． 

 

本論文では，現状のウェアラブルデバイスが抱えている課題である推定精度の向上とウ

ェアラブルデバイスの小型化と長期間の連続動作の両立を可能とする低消費電力技術の開

発を通じて，ウェアラブル応用可能な活動量推定デバイスの高精度化および低消費電力化

技術を確立できた． 
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