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ECG特徴抽出における消費電力削減を目的とした近似計算の利用 
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概要：心電図（ECG：electrocardiogram）波形の特徴を抽出する Pan-Tompkins アルゴリズムの低消費電力な回路実装
を検討している．Pan-Tompkins アルゴリズム内のフィルタリング処理に近似計算手法を適用する．EvoApproxLib から
選択した 8 個の近似加算器を試したところ，ローパスフィルタリング処理には適さないが，ハイパスフィルタリング

処理では不整脈検出精度を維持しつつ加減算によって消費される電力を 26.5%削減できることが確認された． 
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1. はじめに   

近年，スマートウォッチ等の普及により，多くの人々が

心拍数，運動量，睡眠パターンなどを日常的にモニタリン

グすることが可能となり [1]，ウェアラブル・ヘルスケア・

デバイスへの関心が高まっている．ECG 波形のモニタリン

グは，これらの利用例の一つである．ECG は心臓の電気活

動を記録する重要な医療ツールであり，ECG の解析は心疾

患の診断や管理において非常に重要である [2]．これらのデ

バイスは，健康異常の早期発見や持続的な健康管理を可能

とするが，エネルギー消費の効率化しバッテリー寿命を延

長することが技術的課題として浮上している．ECG 波形の

解析に必要な計算量は大きく，デバイスのバッテリー消耗

が激しいことが問題である [3]． 

近似計算（Approximate Computing）は，エネルギー消費

の削減に寄与できる手法として注目されている．近似計算

とは，計算精度を僅かに犠牲にする代わりに，消費エネル

ギーの削減や実行時間の短縮などを実現する技術であ

る [4]．近似計算を用いることでウェアラブル・ヘルスケア・

デバイスのエネルギー利用効率を向上させ，それらのバッ

テリー寿命を改善することが期待できる [5, 6]．本研究の目

的は，ECG 波形から不整脈を検出するデバイスの消費電力

を削減することである．具体的には，ECG 波形から特徴を

抽出する Pan-Tompkins アルゴリズム [7]内の演算に近似演

算器を採用し，演算操作に必要な消費電力を削減すること
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を検討している．以前の検討では特徴抽出精度の維持と消

費電力の削減との両立が期待していたほどではなかったた

め [8]，本報告ではその検討時とは異なる近似演算器を採用

し，電力削減効果と特徴抽出精度や不整脈検出精度への近

似計算の影響を実験により評価する． 

本稿の構成は以下の通りである．２節で不整脈検出方法

の概要，特に Pan-Tompkins アルゴリズムを説明する．３節

で関連研究を紹介する．４節で近似計算を説明する．５節

で実験環境と評価手法を述べる．６節で実験結果を紹介し，

考察する．７節はまとめである． 

 

 

図 1：ECG 波形 
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図 2：Pan-Tompkins アルゴリズム 

 

2. ECG波形からの不整脈検出 

 不整脈の検出は，まず前処理で，ECG 波形を入力とし，

QRS 群の特徴抽出を行う．次に後処理で，抽出結果を基に

不整脈の検出を行う．本研究では前者には Pan-Tompkins ア

ルゴリズムを，後者には RR 間隔に基づくアルゴリズム [9]

を，それぞれ採用している．本報告では，前者でのみ近似

計算を利用する． 

2.1 Pan-Tompkinsアルゴリズム 

Pan-Tompkins アルゴリズム [7]は ECG 波形の QRS 群を

抽出する信号処理技術であり，ECG 波形の例を図１に示す．

QRS 群は Q 波，R 波，S 波を含む ECG 波形の一部である． 

Pan-Tompkins アルゴリズムによる特徴抽出は，図２に示す

ように主に６つのステップで構成されている． 

① Low Pass Filter：信号ノイズを低減する． 

② High Pass Filter：ローパスフィルタと同様に信号ノイ

ズを低減する． 

③ Differential：５点微分により QRS 群の傾きを評価する． 

④ Squared：信号を２乗化することで全ての値を正数にし，

振幅を増幅して ECG 周波数を強調する． 

⑤ Averaging：移動平均によりノイズの影響を軽減しつつ

信号の重要な波形特徴の情報を強調する． 

⑥ Adaptive threshold detection：適応閾値を利用し，信号

のピークとノイズ値の両方を考慮してピーク候補を

特定する． 

2.2 RR間隔に基づく不整脈検出プログラム 

RR 間隔に基づくアルゴリズム [9]は，ECG 波形の R 波情

報を利用して不整脈を検出及び分類する．このアルゴリズ

ムは医療専門家が提供する臨床ガイドラインを参考にする

ルールに従って心拍数を，正常洞拍動，心室性期外収縮，

心室粗動/心室細動，および 2 度房室ブロックのいずれかに

分類する．本研究では不整脈の検出のみに着目し，不整脈

の分類結果を利用しない．また本報告では不整脈検出では

近似計算を利用しないため，このアルゴリズムの詳細な説

明を省略する．関心のある読者は[9]を参照されたい． 

3. 関連研究 

Basu らはモバイル ヘルス アプリケーション向けの電

力効率改善策として，マルチコア処理，再構成可能なアク

セラレーション，そして近似コンピューティングの統合を

検討した [10]．彼らの近似手法では不正確な回路を採用し

ておらず，極端な電圧スケーリングを用いている．Han ら

はアルゴリズムのノイズ耐性を活用し，ウェーブレット解

析に基づく ECG プロセッサを開発した [11]．近似計算を採

用しているが演算回路には適用しておらず，Pan-Tompkins

アルゴリズムにも適用していない．Prabakaran らは Pan-

Tompkins アルゴリズムに近似加算器と近似乗算器を適用

して電力効率を改善した [12]．彼らは QRS 特徴抽出のみを

調査したが，本報告では不整脈検出に対する近似の影響も

評価している．Kanani らは Pan-Tompkins アルゴリズムでの

フィルタへ近似加算を適用し，QRS 特徴抽出への影響を評

価した [13]．[12]と同様に，彼らも不整脈検出への影響を調

査していない．Najafi らは CNN ベースの ECG 不整脈分類

に近似計算技術を適用した [5]．不整脈検出に近似回路を適

用しているが，これは本報告の焦点ではない．本報告では

Pan-Tompkins アルゴリズムに基づく QRS 特徴抽出に近似

計算を適用している． 

4. 近似計算 

演算器の省電力化を検討する際に従来は消費電力と処

理能力との間でのトレードオフを考慮していた．近似計算

を採用することで図 3 のように演算精度をトレードオフに

加えることが可能になる．計算精度を僅かに犠牲にする代

わりに，消費エネルギーの削減や実行時間の短縮を実現す

る． 

本研究では，消費電力を削減することを目的として Pan- 

 

図 3：近似計算のトレードオフ関係 
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図 4：22 ビット加算器 

 

Tompkins アルゴリズムに近似計算を適用する．我々はこれ

までに 2.1 節で説明したステップ①～⑤で近似演算を適用

した [8, 14]が，ステップ①では期待ほどの効果を得られて

いない  [8]．そこで本報告では， [8]で利用した Carry-

Maskable Adder(CMA) [15]とは異なる近似加算器を用いて，

ス テ ッ プ ① と ② を 再 評 価 す る ． 具 体 的 に は ，

EvoApproxLib [16, 17] から近似加算器を採用する．

EvoApproxLib [17]は，遺伝的アルゴリズムによって生成さ

れた近似加算器と近似乗算器のライブラリである．C 言語，

Verilog HDL，Matlab，Python のソースコードが公開されて

おり，平均絶対誤差，最悪ケース絶対誤差，平均二乗誤差，

平均相対誤差，誤り確率の 5 つの指標で，演算器を順位付

けされている．ステップ①②で必要となる加算器のビット

幅はそれぞれ 17 ビットと 22 ビットであることが事前評価

で確認されているため，EvoApproxLib から 16 ビット符号

無し加算器を選択し，不足するビット数分の全加算器を上

位ビットに追加することで，17 ビット加算器と 22 ビット

加算器を実現した．すなわち，上位 1 ビットが正確で残り

16 ビットで近似を行う 17 ビット近似加算器と図 4 に示す

上位 6 ビットが正確で残り 16 ビットで近似を行う 22 ビッ

ト近似加算器である．まず，上述した 5 つの指標で最も良

い 加 算 器 （ add16u_0GN, add16u_0NL, add16u_110, 

add16u_0NT, add16u_0TA）をそれぞれ選択した．ステップ

②では，平均絶対誤差の指標で 2 番目と 3 番目に良い加算

器 add16u_126, add16u_0P8）と平均相対誤差の指標で 3 番

目に精度の良い加算器（add16u_0GX）を追加した．平均相

対誤差の指標で 2 番目に精度の良い加算器はすでに選択さ

れた加算器の中に含まれている．以下では，各加算器を名

前の終わりの３文字で呼ぶことにする． 

5. 実験環境・評価手法 

5.1 実験環境 

QRS 群の特徴抽出精度と不整脈検出精度を評価するた

めに，２つのCプログラムを使用する．１つは Pan-Tompkins

アルゴリズムを，もう１つは RR 間隔に基づくアルゴリズ

ムを，それぞれ実装している．Github で提供されている前

者 [18]は，ECG 信号を入力として受け取り，R 波情報を出

力する．各時間ステップで，出力は R 波が存在するか否か

を示す．入力には MIT-BIH Arrhythmia Database [2]の 48 個

の ECG 波形を使用する．後者は自作プログラムで，小数で

はなく整数を使用するように考慮して作成された．前者の

プログラムから R 波情報を入力として受け取り，各 RR 間

隔の分類結果を出力する．上述したように評価には不整脈

検出結果のみを使用し，分類結果を用いない． 

近似演算器には上述の EvoApproxLib [17]から提供され

る C 言語で実装された動作モデルを使用する． 

EvoApproxLib [17]で提供されている Verilog HDL コード

を拡張し，17ビットと 22ビットの近似加算器を実装した．

45nm OpenCell FreePDK ライブラリ [19]を使用してシノプ

ス社の Design Compiler で論理合成する．続いて Power 

Compiler で動的消費電力を見積もる．Power Compiler への

入力となるスイッチング確率情報は VCS による論理シミ

ュレーションによって生成する．論理シミュレーションへ

の入力として使用されるテストベクトルは，前述の C 言語

で実装されている Pan-Tompkins アルゴリズムの実行から

抽出する． 

5.2 評価手法 

近似加算の QRS 群の特徴抽出精度と不整脈検出精度へ

の影響を評価する．近似を用いない場合の特徴抽出結果と

不整脈検出結果を正解とみなし，これらと 1 対 1 比較をす

ることでそれぞれの精度を求める．この際，QRS 群が抽出

された時刻，あるいは，不整脈が検出された時刻について

は±100ms のマージンを考慮している． 

特徴が検出された場合，あるいは，不整脈が検出された

場合をそれぞれ真とし，混同行列で評価する．真陽性(TP)，

真陰性(TN)，偽陽性(FP)，偽陰性(FN)の定義は以下のとおり

である．特徴抽出では， 

⚫ 真陽性：特徴を正しく抽出した場合 

⚫ 偽陰性：特徴を抽出できなかった場合 

⚫ 真陰性：存在しない特徴を正しく抽出しなかった場合 

⚫ 偽陽性：存在しない特徴を間違って抽出した場合 

 

表 1：特徴抽出精度(%)[ローパスフィルタ] 

 0GN 0NL 110 0NT 0TA 

TP 0.24 0.24 0.24 0.24 0.24 

FN 0.12 0.12 0.12 0.12 0.12 

FP 0.90 0.90 0.91 0.91 0.91 

TN 98.73 98.73 98.73 98.73 98.72 
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表 2：不整脈検出精度(%)[ローパスフィルタ] 

 0GN 0NL 110 0NT 0TA 

TP 6.73 6.71 6.63 6.85 6.72 

FN 10.67 10.69 10.77 10.55 10.68 

FP 32.05 32.36 31.80 31.96 32.31 

TN 50.55 50.24 50.79 50.63 50.28 

 

表 3：再現率(%)[ローパスフィルタ] 

0GN 0NL 110 0NT 0TA 

38.68 38.56 38.10 39.37 38.62 

 

であり，不整脈検出では， 

⚫ 真陽性：不整脈を正しく検出した場合 

⚫ 偽陰性：不整脈を正常脈として間違って検出した場合 

⚫ 真陰性：正常脈を正しく検出した場合 

⚫ 偽陽性：正常脈を不整脈として間違って検出した場合 

である． 

混同行列を基に真陽性/(真陽性+偽陰性)で再現率を求める． 

消費電力については，正確な加算器 1A5 を上述と同様の

方法で 17 ビットあるいは 22 ビットに拡張したものを比較

対象とし，電力削減率で評価する． 

6. 実験結果・考察 

ローパスフィルタに近似を適用した際の特徴抽出精度

を表 1 に示す．いずれの場合も偽陽性と偽陰性の割合は極

めて小さく，合計しても 1%強に過ぎない．どの近似計算器

を選択しても，QRS 群の特徴抽出精度は高いことが分かる． 

それぞれの特徴抽出結果を用いた際の不整脈検出精度

を表 2 に示す．特徴抽出とは異なり，いずれの場合も真陰

性と偽陰性の割合が無視できないほどに大きい．特に偽陰

性は不整脈の見落としであり，この割合が大きいことはヘ

ルスケア・デバイスとしての信頼性に関わり，大きな問題

である．不整脈の再現率を表 3 に示す．再現率が最も高か

った近似加算器は 110 であるが，その再現率は 39.37%に過

ぎない．特徴抽出精度が非常に高かったことから不整脈検

出精度も高いと予想されたが，予想外の結果となった． 

以前の検討[8]での問題は CMA が負数の扱いを苦手とす

ることが原因であったことから，今回も負数の扱いに原因

がある可能性を考慮し，再現率の最も高かった 110 で減算

を近似の対象にしないで再度実験を行った．その結果を 

表 5：特徴抽出精度(%)[ハイパスフィルタ] 

 0GN 0NL 110 0NT 0TA 126 0P8 0GX 

TP 0.36 0.36 0.37 0.37 0.36 0.36 0.33 0.36 

FN 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.04 0.00 

FP 0.01 0.00 0.00 0.01 0.20 0.03 0.53 0.03 

TN 99.62 99.62 99.63 99.62 99.43 99.60 99.10 99.60 

 

表 6：不整脈検出精度(%)[ハイパスフィルタ] 

 0GN 0NL 110 0NT 0TA 126 0P8 0GX 

TP 17.06 16.99 17.25 17.07 14.89 16.63 10.36 16.63 

FN 0.34 0.41 0.15 0.34 2.51 0.78 7.04 0.77 

FP 0.08 0.07 0.03 0.08 1.85 0.16 9.96 0.16 

TN 82.52 82.52 82.57 82.52 80.74 82.44 72.63 82.43 

 

表 7：再現率(%)[ハイパスフィルタ] 

0GN 0NL 110 0NT 0TA 126 0P8 0GX 

98.05 97.64 99.14 98.05 85.58 95.52 59.54 95.58 

 

表 4 に示す．表 2 と表 4 から 2 つの実験で有意差が見られ

ないため，影響の原因は減算ではないと考えられる． 

以上のことから，依然としてローパスフィルタは近似に

適さないと判断した． 

ハイパスフィルタに近似を適用した際の特徴抽出精度

と不整脈検出精度をそれぞれ表 5 と表 6 に示す．ローパス

フィルタの場合と同様に，特徴抽出精度は極めて高いこと

が分かる．一方で，不整脈検出精度も比較的高いことが興

味深い．表 1 と表 5 を比べると，特徴抽出での僅かな割合

の偽陽性と偽陰性が，不整脈検出精度に大きな影響を及ぼ

していると分かる．不整脈検出の再現率を表 7 に示す．再

現率が最も高かった近似加算器はローパスフィルタの場合

と同様に 110 であり，その再現率は 99.14%に達する．他の

近似加算器の多くでも再現率が 95%を上回っており，ハイ

パスフィルタが近似に適していることが確認された．その

ため，近似加算器を増やして評価を行ったところ，0P8 で

は再現率の低かったことから，近似加算器の選択には慎重

さを欠かすことはできないことが示唆された． 
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ローパスフィルタは近似に適さないことから，ハイパス

フィルタに近似加算器を適用した際のみで電力評価を行っ

た．動的消費電力の削減率を図 5 に示す．どの近似加算器

でも電力を削減できていることが分かる．最も電力を削減

できた 0P8 で 28.89%の削減率，最も削減できなかった 0TA

で 9.09%の削減率であった．しかし，0P8 は不整脈検出精

度が低いことから，電力削減率が最も高いとはいえ 0P8 の

採用は望ましくない．以上をまとめると不整脈検出精度が

最優先される場合は 110 を，動的消費電力の削減率が最優

先される場合は 0GX を，両者のバランスが求められる場合

は 0GN を，それぞれ選択することが望ましい． 

 

表 4：不整脈検出精度(%)[ローパスフィルタ] 

 110 

TP 6.76 

FN 10.65 

FP 32.31 

TN 50.28 

 

 

図 5：消費電力の削減率 

 

7. まとめ 

本報告では，ウェアラブル ECG デバイスの低消費電力

化を念頭に Pan-Tompkins アルゴリズムへ近似加算器を適

用し，近似が QRS 群の特徴抽出および不整脈の検出におけ

る精度へ与える影響と消費電力削減効果とを評価した． 

まず，ローパスフィルタに近似加算器を適用した場合，

特徴抽出精度が著しく低下することが確認された．全ての

近似加算器で再現率が 40%を下回っておりローパスフィル

タには近似加算器を適用できないと判断された． 

次に，ハイパスフィルタに近似加算器を適用した場合，

特徴抽出精度に加えて不整脈検出精度も非常に高く，6 つ

の近似加算器では再現率が 95%以上となった．特に 110 の

再現率は 99.14%であった．さらに，ハイパスフィルタにお

ける動的消費電力削減効率を評価したところ，全ての近似

加算器で電力削減効果が確認された．ただし 0P8 について

は，不整脈検出精度が低いことから適用は望ましくない．

以上から，ハイパスフィルタに近似加算を適用することは

有効であると確認できた．不整脈検出精度を優先する場合

は 110 を，電力削減率を優先する場合は 0GX を，両者のバ

ランスが求められる場合は 0GN をそれぞれ選択すること

が望ましいと結論できる． 
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