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概要：種々のセンサを搭載したウェアラブルデバイスの普及により，時間や場所を問わず人間の行動や状
況をセンシングしてデータを収集できるようになった．任意の身体部位に装着できるセンサを 1箇所に装

着すると，装着位置によって処理モデルを切り替える必要がある．また，同一形状のセンサを複数装着す

る場合，センサを区別するために身体部位を動かしてデータの変化を見る作業が必要である．そのため，

ウェアラブルデバイスをさまざまな身体部位に自由に装着する環境において，デバイスの装着部位を動的

に推定する手法が必要である．ウェアラブルデバイスの装着部位を推定する手法として，ウェアラブルデ

バイスの加速度センサや角速度センサから得られた時系列データを用いた手法が提案されている．これら

の研究では歩行動作などの特定行動をしなければ装着位置の推定ができないという問題点がある．本研究

では装着者に特定の行動を強いることなく，ウェアラブルデバイスの装着位置を推定する手法を提案する．

提案手法は心電センサ（ECG）で得られた心拍と脈拍センサで得られた脈波との時間差を推定し，推定さ

れた時間差からデバイスの装着位置を推定する．脈拍センサはウェアラブルデバイスに搭載されていると

仮定している．男性 5名から 2分間の心電と脈波のデータを身体部位 15箇所から収集して，提案手法の

評価実験を行った結果，平均 F値は 0.805となった．特に，被験者がデバイスを装着してから約 20秒間

のデータを用いることで左耳と右手指は 0.9を超える F値が得られた．

1. はじめに

種々のセンサを搭載したウェアラブルデバイスの普及に

より，時間や場所を問わず人間の行動や状況をセンシング

して加速度や角速度，光，脈波，位置，電波状況，筋電図

（EMG）[1]，心電図（ECG）[2]，電気皮膚反応（GSR）[3]

などのデータを収集し，ネットワーク上に蓄積し，高性能

な計算機で処理できるようになった．人間の行動をセンシ

ングして得られるデータは，生活パターンを自動抽出して

運動不足や過労を警告する健康管理システム [3]，組立作業

において動作から次の作業を予測して手順書や必要機材を

提示する作業支援システム [4]，病院外における患者の服

薬や血糖値計測の時刻を医師が正確に把握する医療支援シ

ステム，タックルやスプリントの回数及び強度を取得する

スポーツ支援システム*1，観客の動作によって演出が変化

するエンタテインメント，歩容や機器の操作にもとづく本

人認証，動作で機器を操作する入力インタフェースやゲー

ム [5]，などの分野において，これまでは手作業や人間の

勘，人海戦術で行われてきた作業，実現困難であった高度

な作業の支援への応用が期待されている．

1 立命館大学 情報理工学研究科
*1 CATAPULT, https://www.catapultsports.com/

現在市販されているウェアラブルデバイスは時計型，腕

輪型，眼鏡型，ベルト型，衣服型などさまざまな形状であ

り，それらのデバイスを装着する身体部位は限定される．

一方で，インスタントタトゥ型 [6]や絆創膏型 [7]，汎用セ

ンサ [8]など任意の身体部位に装着可能なウェアラブルデ

バイスも存在する．ウェアラブルデバイスが身体の任意の

部分に取り付けられる場合，取り付けられた位置によって

アプリケーションが処理を変更するために，装着位置を識

別する必要がある．例えば，人間行動認識システム [9]は，

学習データドメインがテストデータドメインと異なる場

合に認識精度が大幅に低下するため，装着位置によって機

械学習アルゴリズムのモデルを変更する必要がある．つま

り，足のジェスチャを学習したモデルを使用して手のジェ

スチャの認識しようとすると誤認識が発生する．あるい

は，ウェアラブルデバイスの装着位置に応じてディスプレ

イや LED，音，振動などの出力デバイスの情報提示方法を

変えることができる．

近年，身体上を動くことができるロボットが提案されて

いる．Rovables[10]は磁気ホイールで衣服の上を移動する．

Skinbot[11]は 2つの吸盤で皮膚上を動くロボットである．

吸盤の内側に挿入された電極から心電などの生体電位を測

定できる．これらのウェアラブルロボットには，自己位置
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推定が必要であるが，Skinbotは自己位置を推定すること

はできない．Rovablesは，自己位置の推定に慣性航法を

使用している．慣性航法は位置推定アルゴリズムのひとつ

で，現在位置は前の位置からの相対的な移動によって決定

されるため，初期位置が必要となる．

身体全体の動きを捉えるために複数のウェアラブルデバ

イスを使用するシステムにおいてもデバイスの装着位置を

推定することは重要である． 複数の同じウェアラブルデ

バイスを人間行動認識のために使用することを想定する

と，ウェアラブルデバイスはBluetoothやUSBケーブルを

介して PCに接続されて，COMポートが各ウェアラブル

デバイスに割り当てられる．PC上で動作するシステムは

COMポートによってウェアラブルデバイスを識別するが，

そのままではシステムはデバイスが接続されているポート

を識別することはできない．ユーザは通常，身体部位を個

別に動かしてその波形を見てから，身体部位に関連付けら

れている COMポートを確認する．センサにシールが貼っ

てあり装着する身体部位がウェアラブルデバイスごとに決

まっていたとしても，COMポートは接続時に変わること

がよくあるため，デバイスの装着位置推定は必要である．

ウェアラブルデバイスの装着部位を推定する研究は 2つ

に分類され，1つは同じ身体部位における変位の検出と補

正をする研究，もう 1つは装着位置を推定する研究である．

前者の研究として Hamidrezaら [12]は，センサ値を補正

することで単一の認識モデルで人間の行動を認識すること

を可能にしている．従来の手法では，数 cm程度の変位を

補正することはできるが，大きな変位またはセンサが関節

を跨いで異なる肢部に取り付けられる場合は補正が困難で

あり，結果として性能が低下する．後者の研究として，事

前に定義している身体部位の中からデバイスの位置を推定

する研究 [13], [14]がある．しかし，これらの研究では歩行

動作などの特定行動をしなければ装着位置を推定できない

という問題点がある．

本研究ではウェアラブルデバイスで取得可能な生体信号

である心電と脈波を利用し，特定の行動を装着者に行わせ

ることなくウェアラブルデバイスの装着部位を推定する手

法を提案する．心臓が血液を体内に送り出すとき，心臓右

心房付近にある洞結節と呼ばれる部分が電気刺激によって

心臓の収縮を指令する．心電センサはこの電気刺激の電位

を取得する．現在では 500円サイズの小型の心電センサや

衣服型の心電センサが発売されており，心電を解析するこ

とで心拍数や精神状態を取得できるため，将来的には心電

の常時計測が一般的となると予想している．一方，左心室

から大動脈を経て全身に送出された血液は動脈を通り，毛

細血管へと到達する．脈波センサは，血流量の変化を取得

する．心臓からの距離に応じて脈波が到達する時間は身体

の部位によって異なることに着目し，提案手法は心電セン

サで計測された心拍と脈波センサで計測された脈波の時間

差を算出し，それら時間差を用いてウェアラブルデバイス

の装着位置を推定する．

以降，2節では関連研究を紹介する．3節では提案手法

を説明し，4節では提案手法の評価実験を行い，5節では

結果について議論し，最後に 6節で本研究をまとめる．

2. 関連研究

本節では，センサ位置に関する調査研究，ウェアラブル

デバイスやスマートフォンの装着位置推定，センサの変位

とデータの補正，心電と脈波の時間差に関する研究を紹介

する．

2.1 行動認識におけるセンサ位置に関する評価研究

村尾ら [15]は，認識精度とセンサの装着性の両方を考慮

してセンサ配置をスコア付けする評価関数を提案している．

20個のセンサをユーザの身体に装着し，有酸素運動，ウェ

イトトレーニング，ヨガなどの 30種類の運動を行い装着

位置を推定した．結果，86%の精度で装着者がストレスを

感じることなく位置を推定することができている．Louis

ら [16]は加速度センサを耳，胸，腕，手首，腰，膝，足首

の 7箇所に装着してもらい，各センサの装着位置ごとの精

度の違いを調べた．結果，腕または耳に取り付けるのが最

も精度が高く出ることを示した．

2.2 ウェアラブルデバイスの装着位置を推定する研究

誤った身体部位の分類モデルを使用すると分類性能が低

下することを報告している研究が存在する． Apiwatら [17]

は，10人の被験者のシャツポケット，ズボンポケット，腰

部の 3箇所に加速度センサをつけてもらい，6種類の異な

る行動を行ってデータを収集した．結果，動作判定には正

しい装着位置のモデルが必要であることを示した．

ウェアラブルデバイスの装着位置を推定する研究とし

て，Vahdatpourら [13]は加速度データを用いてウェアラ

ブルセンサの装着位置を推定している．25人の被験者の頭

部，胸部，両上腕，両前腕，腰部，両大腿部，両脛部の計

10箇所に加速度センサを装着してもらい，歩行行動などの

日常行動下で加速度データを収集した．収集したデータか

ら Support Vector Machine（SVM）を用いて装着部位を

推定した．結果，平均 84%の精度で装着部位を推定してい

る．Timoら [18]は 15人の被験者の頭部，胸部，左上腕，

左手首，腰部，服の前ポケット，左足首の計 7箇所に加速

度センサを装着してもらい，歩行や走るなどの行動の加速

度データを収集した．収集したデータから Random Forest

を用いて装着部位を推定した．結果，平均 89%の精度で装

着部位を推定している．Kunzeら [19]は 6人の被験者に右

手首，右目の横，ズボンの左ポケット，左胸のポケットに

加速度センサを装着してもらい，歩行動作のデータを収集

した．収集したデータから C4.5分類木を用いて装着部位
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を推定した結果，平均 94%の精度で推定している．

高田ら [14]は加速度データと角速度データを用いてウェ

アラブルデバイスの装着位置を推定している．10人の被験

者の頭部，胸部，左手首，右手首，腰部，服の前ポケット，

服の後ろポケット，左足首，右足首の計 10箇所にウェア

ラブルデバイスを装着してもらい，歩行行動などの日常行

動下で加速度・角速度データを収集した．収集したデータ

から Random Forestを用いて装着部位を推定した．結果，

最大の推定精度が 98.2%，10人における推定精度の平均が

90.0%となっている．渡辺ら [20]は被験者に腰回りの計 8

箇所にウェアラブルデバイスを装着してもらい，歩く，走

る，階段を上る，階段を下りるの 4つの行動を行い，加速

度・角速度データを収集した．収集データのうち 3セット

を学習用，1セットをテスト用として学習を行った．学習

データとテストデータに同一行動のみを用いた場合，最大

96.4%の精度でセンサの装着位置を推定している．また，

学習データとテストデータに 4 種類の行動すべてを用い

た場合，最大 84.6%の精度でセンサの装着位置を推定して

いる．

2.3 スマートフォンの格納位置を推定する研究

スマートフォンなどのモバイルデバイスの格納位置を推

定する研究も存在する．Coskunら [21]は加速度データを

用いて携帯端末の格納位置を推定している．15人の被験

者に手，バックパック，服のポケットの計 3箇所に携帯端

末を所持してもらい，歩行や走るなどの日常行動下で加速

度データを収集した．収集したデータ収集したデータから

Random Forestを用いて格納位置を推定した．結果，平均

77.34%の精度で格納位置を推定している．また，加速度

データと角速度データを併用して携帯端末の格納位置を推

定すると精度は平均 85%に向上している．Martinら [22]

は加速度データや角速度データなどを用いて携帯端末の格

納位置を推定している．結果，最大 92.94%の精度で推定

している．藤波ら [23]は加速度データを用いて携帯端末の

格納位置を推定している．ズボンの前ポケット，ズボンの

後ろポケット，ジャケットのポケット，胸ポケット，首か

けストラップの 5つの収納位置を歩行中に推定している．

結果，72.3%の精度で推定している．

倉沢ら [24]は 3軸加速度センサのデータを用いてウェ

アラブルデバイスの装着位置を推定している．この研究は

ユーザの姿勢を推定するためにウェアラブルデバイスの装

着位置を推定しており，鞄の中，ズボンのポケット，上着

のポケットの 3か所に対して，装着位置を 98.1%の精度で

推定できている．Parkら [25]は加速度データを用いて携

帯端末の格納位置を推定している．9人の被験者に手，耳，

バックパック，服のポケットの計 4箇所に携帯端末を所持

してもらい，歩行下で加速度データを収集した．結果，平

均 94%の精度で推定している．

これらの研究では，装着位置推定に歩行などの特定の動

作を行っている区間の特徴量を用いている．具体的には装

着部位がラベルとして付与された動作データを用いてモデ

ルを作成し，未知の装着部位のデータに対して作成したモ

デルを用いて装着位置を推定している．そのため，歩行な

どの特定の動作を行わなければならない制約がある．本研

究ではウェアラブルデバイス装着者自身の生体信号である

心電と脈波を利用することで，歩行行動や静止行動などの

特定の行動に関係なく装着位置を推定し，装着者がウェア

ラブルデバイスを装着するだけで装着位置を推定できる．

既存研究の多くは加速度センサや角速度センサのデータ

を用いてセンサの装着位置を推定しているが，本研究のよ

うに心電と脈波を用いる手法は筆者らの知る限り存在し

ない．

2.4 センサの変位と補正に関する研究

Hamidrezaら [12]は被験者 1名の右下腕に位置をずらし

て 6箇所に加速度センサを装着してもらいデータを収集し

た．センサデータの分布から装着位置を推定した結果，平

均 84%の精度で推定している．この研究では小さな変位は

補正することができるが，大きな変位またはセンサが関節

を跨いで異なる部位に取り付けられる場合は補正が困難で

あり，結果として行動認識精度が低下することが示されて

いる．

2.5 心電と脈波の時間差に関する研究

心電と脈波の時間差を用いた研究はこれまでに数多く行

われている．心電と脈波の時間差から血圧値の推測や血管

年齢の推定などを行う手法 [26]がある．また，心電のピー

ク時刻を脈波の時間差から推定する Robertらの研究 [27]

がある．Robertらは脈波センサしか装着できない環境を

想定し，脈波センサのデータを用いて脈波のピーク値間の

時間差を計算し，その結果を用いて心電のピーク時刻を推

定している．立位では 14.3ミリ秒，座位では 9.43ミリ秒

の平均誤差で心電のピークを推定している．

このように，心電のピーク時間と脈波のピーク時間を利

用した研究はこれまでに行われているが，いずれも既知の

部位間の計測値から血圧などの生体情報を推定するもので

あり，本研究のようにデバイスが装着された部位を推定す

る研究は筆者らの知る限り行われていない．

3. 提案手法

本節では，提案手法の処理について述べる．提案手法で

は，図 1に示すように心電と脈波の計測，心電と脈波の

ピーク検出，ピークの時間差計算，装着位置推定，の 4つ

の処理から構成される．以降の各節でこれらの処理を詳細

に説明する．
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図 1 提案手法の流れ

3.1 心電と脈波の計測

ユーザは胸部に小型の心電計を装着し，心電を常時計測

すると想定する．ウェアラブルデバイスは脈波計を搭載し

ており，装着部位での脈波を計測する．また，ウェアラブ

ルデバイスは任意のあらかじめ決められた候補の身体部位

に装着すると想定する．提案手法はリアルタイムで装着位

置判定を行う．現在時刻までに得られた一定区間のデータ

からデバイス装着位置推定を行う．例えば，10秒間のデー

タが得られれば，10秒間のデータに含まれる心電と脈波

のピークをすべて検出して，それらの時間差を計算し，得

られた複数個の時間差から最終的な装着位置推定結果を出

力する．したがって，より長い区間のデータが与えられれ

ば，多くの時間差を使用できるためより正確な装着位置の

推定を行うことができる．

3.2 心電と脈波のピーク検出

取得した心電と脈波に現れるピークを検出する．セン

サデータは多くの場合，アナログデジタル変換器（ADC）

に起因するノイズを含んでいる．そのため，11サンプル

(≈ 11 [msec]) の長さのウィンドウの移動平均フィルタ∑t+5
i=t−5 f(i)を用いる．なお，f(t)は時刻 tにおけるセン

サの生データである．移動平均フィルタ後の時刻 tにおけ

る心電を xh(t)，時刻 tにおける脈波を xp(t)と表記する．

心電データ xh(t) (0 ≤ t ≤ T )のピークを以下に従って

検出する．

( 1 ) xh(t) > Th かつ，(xh(t − 1) < xh(t)) ∩ (xh(t) ≥
xh(t + 1)) を満たすすべての凸ピークを探索する．

凸ピーク発見後に同値が続く，すなわちピークの凸部

が平坦である場合は平坦な区間の中間点をピークと

する．

( 2 ) 閾値 Th = max(xh)−α · (max(xh)− 1
T

∑T
t=0 xh)以下

のピークを削除する．ただし，αは収集したデータか

ら経験的に決められた係数であり，0.3とした．

( 3 ) 発生時刻が近いピークを統合する．具体的には最も高

いピークから順にピークの前後 0.15秒間に他のピー

クがある場合はそれらを削除する．これは人間の心拍

数の最大値に近い値 200bpmにおいて，ピーク間隔が

0.3秒であるため，通常は真のピークは 0.3秒の間に 2

つ以上検出されることがないためである．

この処理によって心電のピーク（一般的にR波と呼ばれる部

図 2 脈波のピーク検出例

分）が検出される．脈波のピークも同様にして検出する．た

だし，脈波はセンサと皮膚の接触状態によってピークが現れ

にくい場合があるため，250 ≤ max(xp)− 1
T

∑T
t=0 xp ≤ 450

の場合は閾値 Tp = 1
T

∑T
t=0 xpとし，それ以外の場合は (2)

において α = 0.5とした．

図 2に脈波のピーク検出例を示す．図 2中の⃝はピー
ク部を示している．

3.3 ピークの時間差計算

心電と脈波のピークの時間差を計算する．心臓から送出

された血液は数十ミリ秒遅れて各身体部位において脈波と

して検出される．提案手法は心電のピークを基準としてそ

れに対応する脈波のピークを検出する．これは，脈波は脈

波センサと皮膚の接触状態によって本来の脈波ではない部

分にもピークが現れることがあり，心電のピークは脈波の

ピークより安定して検出されるためである．

時刻 t = 0から開始し，心電のピークを発見すると，その

心電のピークに対応する脈波のピークを検出して，時間差を

計算する．この作業を t = T まで行い，すべてのピーク時

間差を取得する．具体的には n番目の心電のピークの時刻

を t = Th[n]とすると，Th[n] + 0.25[sec]～Th[n] + 0.45[sec]

の区間に存在する脈波のピークを探す．この区間を設定し

た理由は，心電と脈波の時間差がおおよそ 0.25秒から 0.45

秒の間になるためである．これによって，脈波によるもの

ではないピークを除外して適切な時間差を計算する．

そして，求めた脈波ピークの時刻を Tp[n]とすると，時

間差 d[n]は

d[n] = Tp[n]− Th[n] (1)

となる．区間内に脈波のピークが複数存在する場合は，最

大値のピークを採用する．また，区間内に脈波のピークが

ない場合は n番目の心電のピークについては時間差を計算

しない．

図 3に左足指と右手指における心電と脈波の波形とピー

クを示す．図 3に示すように，心電のピークと脈波のピー

クの間をピークの時間差と定義している．時間差計算に

より，複数の時間差データが収集される．例えば，心拍数

80[bpm]において 30秒間の心電と脈波が得られたとする

と，データに 40個のピークがあるため，理想的には 40サ

ンプルの時間差が収集される．また，図 3に示すように，
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図 3 心電と脈波のピーク間の時間差

身体部位で脈波のピークがずれていることがわかる．この

ピークのずれを用いて装着位置の推定を行う．

3.4 装着位置推定

あらかじめ各身体部位で収集した時間差の集合（以下，

学習データ）と未知の位置で得られた時間差の集合（以下，

テストデータ）との距離を計算する．距離計算のために，

提案手法では Kullback-Leibler(KL) divergence[28]を使用

する．KL divergenceは 2つの確率分布の差を示す尺度で

ある．KL divergenceが 0であることは 2つの分布が同一

であることを示している．

図 4にKL divergenceを用いて装着位置を推定するまで

の流れを示す．KL divergenceを計算するために，各身体

部位ごとの確率分布が必要である．提案手法では，0.01秒

幅のビンで 0.25秒から 0.45秒までの範囲のヒストグラム

を各位置のデータセットから作成する． 学習データとテ

ストデータの時間差のヒストグラムをそれぞれ P と Qと

する．P と Qの間の KL divergenceは以下の式で求めら

れる．

dKL(P ||Q) =

20∑
i=1

P (i) log
P (i)

Q(i)
(2)

なお，Pi と Qi は，それぞれヒストグラム P と Qの i番

目のビンの度数となる．この計算において，ビンの度数が

0であると，Pi または Qi が 0になり KL divergenceが計

算できず，log 0となるエラーや 0除算エラーが発生する．

この問題を避けるために，一般的な対処法としてビンの

度数が 0のときは非常に小さい値である 0.001とする．テ

ストデータと各身体部位の訓練データセットとの間の KL

divergenceが計算する．arg min
y∈Y

DKL(Py||Q)となるよう

な身体部位が装着位置と推定する．なお，Yはウェアラブ
ルデバイスが取り付けられている身体部位である．

4. 評価

本節では，提案手法の端末装着位置推定精度を評価する

ための実験について述べる．

図 4 時間差を計算してから位置推定するまでの流れ

図 5 評価実験で対象とした 15 箇所の部位

4.1 実験環境

被験者 5名（A～E，全員男性，平均年齢 22.8歳）の 15

箇所の身体部位に脈波センサを装着して脈波データを採取

した．また，3個の電極からなる心電センサを心臓の近く

に装着して心電データを採取した．心電および脈波は各身

体部位ごとに 1分間のデータを 2回収集した．合計で，1

分 ×2回 ×15部位 × 5名=150分のデータを収集した．被

験者は服を着たまま立った状態でデータを収集した．対象

とした 15箇所の部位は図 5の赤丸の示すとおり (1)額，

(2)鼻，(3)左耳，(4)右耳，(5)口，(6)左手指，(7)右手

指，(8)首，(9)腰，(10)左上腕，(11)右上腕，(12)左手

首，(13)右手首，(14)左足指，(15)右足指である．被験者

A，B，C，D，Eの実験中の平均心拍数はそれぞれ 84，97，

98，80，81[bpm]であった．

心電センサとして OLIMEX 社製 SHIELD-EKG-

EMG*2，脈波センサとして pulsesensor.com 製の脈波セ

ンサ*3を使用し，Arduino UNOを介して PCでデータを

記録した．サンプリング周波数は約 700Hzであった．

心電と脈波の計測，心電と脈波のピーク検出，ピークの

時間差計算，および装着位置推定は Pythonで実装された

プログラムでオフラインで実施した．

*2 https://www.olimex.com/Products/Duino/Shields/

SHIELD-EKG-EMG/open-source-hardware
*3 https://pulsesensor.com/
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4.2 実験手順

脈波伝播速度（PWV: Pulse Wave Velocity）[26]と血管

の硬さ，血管壁の厚さ，血管の半径および増分弾性係数と

の間には関係があり，これら血管ごとに異なるため，評価

はユーザ本人のデータを学習するユーザ依存とした．ま

た，PWVは加齢とともに血管の弾力性が低下するため速

くなることが知られており，ある人のモデルを他人に直接

適用することはできない．提案システムの汎用性について

は 5節で述べる．

データを収集後，各身体部位ごとに 100組以上のピーク

を検出して時間差データを得た．この時間差データから無

作為に 100個選択し，5個を 1セットとして 20セットを

作成した．このうち，14セットを学習データ，6セットを

テストデータとした．入力するデータの長さの影響を調べ

るために，テストデータのセット数は 1セットから 6セッ

トまで変更させた．20セットから 14セットの学習データ

セットを選択する組合せおよび，6セットから 1セット～6

セットのテストデータを選択する組合せはクロスバリデー

ションのように全組合せで評価した．

4.3 結果と考察

4.3.1 ピークの時間差

被験者 5名の各身体部位の心電と脈波のピークの時間差

の平均と標準偏差を図 6に示す．図 6の横軸の数字は図 5

に示すのデバイスの装着位置の数字に対応している．◦は
評価に使用した 100サンプルの時間差の平均値であり，上

下に伸びているエラーバーは 100サンプルの時間差の標準

偏差を示している．

図 6より，いくつかの身体部位は似た時間差となってい

るため，正しく装着位置が推定できないことがわかる．例

えば，被験者Aの (6)左手指，(12)左手首，(14)左足指では

平均の時間差はそれぞれ 292[msec]，258[msec]，351[msec]

である．時間差の大きさは心臓からの距離に関係している

ことがわかる．また，被験者 Aの (12)左手首と (13)右手

首では平均の時間差がそれぞれ 258[msec]および 306[msec]

であった．この結果より，左右対称な身体部位でも脈波の

到達時間に差があることがわかった．この要因は心臓の位

置にあると考えられる．心臓の位置は身体の中心から外

れているため，各身体部位への血管の距離が異なる．した

がって，脈波の到達時間に差ができたと考えられる．

4.3.2 装着位置の推定精度

テストデータが 30個のときの装着位置推定結果の混同

行列を図 7に示す．各セルは入力と出力の数を示し，左

上から右下の対角線のセルが正しく推定できた数である．

結果より，(1)額，(3)左耳，(6)左手指，(7)右手指の再現

率は 0.9以上となった．15箇所の身体部位で分類すること

を考慮するとこれらは高い値といえる．この結果が得られ

た要因は時間差の平均値が異なったことと時間差の標準偏

差が小さいことであると考えられる．図 8に各身体部位

における被験者 5人の標準偏差の平均を示す．図 8より，

(1)額から (7)右手指までの身体部位は標準偏差が小さい．

図 6より，被験者 Aの (4)右耳と (5)口，被験者 Dの (2)

鼻と (4)右耳のように，(2)鼻と (4)右耳と (5)口では平均

の時間差が近くなりやすいことがわかった．また，(1)額，

(3)左耳，(6)左手指では標準偏差が小さく，平均の時間差

も異なっていたため，他の身体部位と区別できるヒストグ

ラムが生成されたことで装着位置の推定が正しく行われた

と考えられる．

一方，(9)腰，(10)左上腕，(11)右上腕における位置推

定の精度が低い．図 7の混同行列を見ると，腰は (10)左

上腕や (11)右上腕と誤認識していることがわかった．こ

の要因は心臓から上腕までの距離が似ているためであると

考えられる．実際に，図 6を見ると，被験者 A，C，Eに

おける (9)腰，(10)左上腕，(11)右上腕の時間差は似てい

ることがわかる．さらに，被験者 C，Dでは (11)右上腕と

(12)左手首の時間差も似ていることがわかる．これらのこ

とより，心臓からの距離が近い身体部位では時間差が似て

しまうため，正しく装着位置の推定ができないことが考え

られる．この問題の解決策は 5節で述べる．

4.3.3 入力データの長さによる精度の影響

4.3.1節と 4.3.2節の結果はテストデータが 6セット，時

間差データが 30個のときのものである．心拍数が 90bpm

とすると，時間差データが 30 個得られるまで 20 秒待つ

必要がある．そのため，本節では入力データである時間差

データの個数を変更させ，位置推定の精度の変化を評価

する．

表 1にテストデータの個数を 5，10，15，20，25，30に

変化させたときの各身体部位における平均の F値を示す．

テストデータ 30個のときは 4.3.1節と 4.3.2節の結果と同

じである．表 1より，テストデータ数が増えると F値も

向上することがわかった．時間差データ 10個のとき，15

箇所の身体部位で平均 65%で推定できる．これは約 6秒間

のデータでの精度であり，デバイスを装着している間にこ

の精度で位置を推定できることを意味する．また，身体部

位の候補が限られていれば，位置推定する部位が少なくな

り，精度が向上すると考えられる．さらに，時間差データ

30個までテストデータを増やしても F値は収束していな

いことがわかった．したがって，テストデータの個数を増

やせば精度が向上すると考えられる．しかし，デバイスを

装着してから位置推定が行われるまでの時間が長くなるた

め，デバイスの装着者の待機時間が増える．時間差データ

30個の約 20秒が適当な長さであると考えられる．

5. 議論

本節では，提案手法において解決できていない問題点を

述べる．
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図 6 5 名の被験者の各身体部位における心電と脈波のピーク時間差の平均と標準偏差

図 7 テストデータ 30 個のときの装着位置推定結果の混同行列

図 8 各身体部位における被験者ごとの時間差の標準偏差の平均

5.1 時間差が似ている装着位置の推定

4節の評価結果より，脈波の到達時間が類似している身

体部位がいくつかあり，それらの身体部位は互いに誤認識

されていた．ここで，評価実験に用いたデータは被験者に

立った状態を維持してもらっていた．そのため，今後は各

身体部位で心電と脈波の時間差が発生するような姿勢をと

ることで，脈波到達時間が類似している部位の推定精度を

改善することを試みる．特に，腰，上腕，手首は誤認識が

多かったため，時間差に違いが出るような姿勢を提案する

必要がある．例えば，どちらかの腕を上げる，腕を横にす

る，腕を縛るなどが考えられる．また，現在の提案手法で

は脈波の到達時間のみ用いているが，皮膚の厚さによって

脈波の変化が異なるため，脈波の振幅や脈波形状も考慮に

入れると精度が上がる可能性がある．

5.2 ユーザの依存性

4節の評価実験はユーザ依存で行った．すなわち，学習

データとテストデータは同一人物のデータを用いた．こ

こで，生体力学ではMoens-Kortewegの式 [29]と呼ばれる

PWVと動脈壁の増分弾性係数および伸張性との関係をモ
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表 1 テストデータ数が変化したときの各身体部位における装着位

置推定の F 値
身体 テストデータの数（個）

部位 5 10 15 20 25 30

(1) 額 0.616 0.758 0.824 0.864 0.901 0.908

(2) 鼻 0.406 0.536 0.622 0.680 0.738 0.770

(3) 左耳 0.753 0.826 0.867 0.893 0.916 0.935

(4) 右耳 0.555 0.680 0.750 0.783 0.820 0.844

(5) 口 0.506 0.626 0.695 0.739 0.765 0.782

(6) 左手指 0.621 0.744 0.800 0.848 0.875 0.900

(7) 右手指 0.631 0.773 0.840 0.884 0.918 0.932

(8) 首 0.493 0.621 0.687 0.733 0.777 0.799

(9) 腰 0.441 0.574 0.637 0.675 0.710 0.730

(10) 左上腕 0.458 0.549 0.594 0.623 0.650 0.673

(11) 右上腕 0.426 0.549 0.622 0.661 0.686 0.709

(12) 左手首 0.617 0.703 0.744 0.769 0.790 0.802

(13) 右手首 0.506 0.605 0.663 0.691 0.714 0.726

(14) 左足指 0.556 0.663 0.718 0.754 0.774 0.791

(15) 右足指 0.624 0.684 0.713 0.743 0.760 0.777

全体平均 0.548 0.659 0.718 0.756 0.786 0.805

デル化した式 PWV =
√

Einc·h
2rρ がある．この式で，Einc

は増分弾性係数，hは血管の壁の厚さ，rは血管の半径，ρ

は血液の密度を示している．つまり，事前にこれらのパラ

メータが分かれば PWVを推定できる．一方で，既知の身

体部位において脈波を計測することで，既知距離間の脈波

到達時間差から脈波伝搬速度を計算し，血管年齢などの健

康指標を算出する技術がある．特に，Brachial-ankle Pulse

Wave Velocityは簡単に上腕と足首で脈波を測定できる有

用な方法とされている [30]．これに加えて，ユーザの年齢

を入力すれば，血管図が異常でない限り，事前に構築した

他人のモデルに対して適合できると考える．

また，血圧および脈拍数と PWVの関係も報告されてい

る．血圧の上昇により血管壁張力が増し，血管としての弾

力性はなくなるため，PWVは高値になることが知られて

いる．また，PWVは脈拍数の増加に伴い早くなることが

22人の被験者実験により確認されている [31]．同一人物で

も脈拍数が上昇したり，日や時間，体調によって血圧が変

化するため，このような条件にも対応する必要がある．

6. おわりに

本研究では，心電と脈波のピークの時間差を用いてウェ

アラブルデバイスの装着位置を推定する手法を提案した．

提案手法は心電の時間と脈波の到達時間の差を計算し，そ

の時間差を用いて装置位置を推定する．提案手法はデバイ

スを装着するだけで装着位置を推定できる．5名の被験者

に身体部位 15箇所の心電と脈波を計測して評価実験を行っ

た．その結果，F値の平均が 0.805となった．特に，ユー

ザがデバイスを装着してから約 20秒間待つと，左耳およ

び右手指は F値が 0.9を超えた結果が得られた．

今後は各身体部位で脈波到達時間に違いを発生させて位

置推定の精度を向上させるような姿勢を定義する．また，

今回は同年齢の被験者からデータを収集した．そのため，

年齢の違いによって変化があるかどうかを検証する．加え

て，装着者ごとの血圧の違いや運動後などウェアラブルデ

バイス装着時の環境の違いによる変化も検証していく．ま

た，ユーザに依存せずに位置推定できるモデルの提案を

行っていく．
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