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研究成果の概要（和文）：地球温暖化防止の観点から，再生可能エネルギーの利用や節電の重要性が認識されて
いる.有限のエネルギーを需給バランスをとりながら有効に供給するエネルギー管理システム（EMS)では，エネ
ルギーの消費構造を把握し予測することができれば，電気機器の計画的な運転の立案が可能となり，待機電力な
どの無駄なエネルギー消費を抽出する上でも重要である．研究では、信号識別能力に優れた「学習能力を持つウ
ェーブレットパケット」を提案し，「消費電流波形から稼働機器の識別と消費電力量を推定するシステム」を開
発する研究を実施した．また、センサーネットワークを用いた省エネ活動支援システムのプロトタイプを開発し
た。

研究成果の概要（英文）：To realize the low carbon emission society, the importance of the renewable 
electric generator and power conservation is recognized. The EMS (Energy Management System) which 
enables to actively manage both the power demand and consumption is focused. It is required to 
disaggregation of individual electric appliances and to estimate the amount of power consumption. In
 this research, we are developing a new algorithm to estimate the working appliances by using their 
power current data. Firstly, we derived the theory of dyadic lifting wavelet for learning the target
 signal and investigated statistical property of the learning parameters. Next we applied our theory
 to ECG signal processing and power current data. In addition to above research, we developed the 
prototype of the electric power saving system by sensor network.

研究分野：ディジタル信号処理

キーワード： ウェーブレットパケット変換　学習　リフティング　稼働電気機器　エネルギーマネージメントシステ
ム　消費電流波形　識別

  ４版



様 式 Ｃ－１９，Ｆ－１９－１，Ｚ－１９，ＣＫ－１９（共通） 

１．研究開始当初の背景 

地球温暖化防止の観点から，再生可能エネ

ルギーの利用や節電の重要性が認識され，有

限のエネルギーを需給バランスをとりなが

ら有効に供給するＥＭＳ（Energy Management 

System）が注目されている．ＥＭＳでは，エ

ネルギーの消費構造を把握し予測すること

ができれば，電気機器の計画的な運転の立案

が可能となるとともに，待機電力などの無駄

なエネルギー消費を抽出する上でも非常に

重要である．エネルギーの消費構造を把握す

る手段として，各々の電気機器の消費電流を

計測し，稼働状況を推定する研究が行われて

いる．分電盤での消費電流データをもとに電

気機器の稼働状況を把握する先行研究とし

て，実効値電流から自己組織化マップ (SOM) 

を用いて識別する方法や消費電流波形の実

効値や平均値，最大値等の特徴パラメータを

識別に利用する方法が提案されている．しか

し，識別精度が低いことや識別可能な機器に

制約がある等の問題があり，未だ実用化には

至っていない[1-2]． 

上記の背景をふまえ，信号識別能力に優れ

た「学習能力を持つウェーブレットパケット」

を提案し，「消費電流波形から稼働機器の識

別と消費電力量を推定するシステム」を開発

する．（図１参照） 

近年，信号の変化を検出する方法として，

ウェーブレット変換が注目されている．ウェ

ーブレット変換を用いることで，信号がどの

時刻で，どの程度の高周波成分や低周波成分

を含んでいるかを知ることがきる．これによ

り，時間的に突発的あるいは非定常的に変化 

 

図１ 識別推定システムの概略図 

する信号に対して周波数解析が可能となる．

ウェーブレット変換は，低周波フィルタ h と

高周波フィルタ g からなる直交フィルタによ

り，信号の帯域を２分割する変換である．し

かしながら，低周波成分のみを分解する通常

の離散ウェーブレット変換では，周波数分解

能が低くまたシフト普遍性を持たない等の

欠点がある．そこで，Wickerhauser らは低周

波成分のみならず高周波成分も分解するシ

フト不変性を持つウェーブレットパケット

（ＷＰ）変換を提案し，指紋データの圧縮や

雑音除去などに応用した．しかし，使用する

ウェーブレットは，Haar，Coifman，Daubechies

等の既存のウェーブレットをもとに，信号に

適応して最適基底ウェーブレットを組み立

てる手法で，必ずしも信号の特徴を反映した

ウェーブレットになっていない等の問題が

あった[3]． 

 

２．研究の目的 

本研究では，分電盤の消費電流データから

稼働機器の推定を行うことを目的に下記の

研究を実施する． 

① 研究代表者の葛目が先に考案した，学習

能力を持つ lifting wavelet 理論を dyadic 

lifting wavelet packet 変換に拡張し，時不

変性の実現と周波数分解能を改善する． 

② ①で開発した学習能力を改善した dyadic 
lifting wavelet packet 変換をこれまで研究

実績のある心電図信号中の R波の検出に

応用し,理論の有用性を確認する. 

③ ①の理論を分電盤電流の解析に適用し，

稼働機器の識別を試みる． 

④ ③の技術を実装するために，センサーネ

ットワークを用いた省エネ活動支援シ

ステムのプロトタイプを開発する. 

 

３．研究の方法 

3.1 信号検出の理論 

本節では，本研究で考案した，学習機能を
持つ dyadic lifting wavelet packet 変換の導出の
概要を示す． 

3.1.1 dyadic wavelet 変換 

dyadic wavelet 変換は次の(1)，(2)で定義さ

れる． 

𝑎𝑗+1(𝑛) =∑ℎ(𝑘)𝑎𝑗(𝑛 + 2𝑗𝑘),

𝑘

 

 
                                                𝑗 = 0,1,2,3 …        (1)   
                                        

𝑑𝑗+1(𝑛) = ∑𝑔(𝑘)𝑎𝑗(𝑛 + 2𝑗𝑘),

𝑘

 

  
                                                𝑗 = 0,1,2,3 …        (2)   
ここで 𝑎𝑗+1(𝑛) はスケール j+1 における低

周波成分, 𝑎0(𝑛) は原信号を表す． 𝑑𝑗+1(𝑛) 

はスケール j+1 における dyadic wavelet 変換

係数である．ℎ(𝑘), 𝑔(𝑘) はそれぞれ低周波

分解，高周波分解フィルタである．  

3.1.2 dyadic lifting wavelet 変換 
Sweldens は任意の双直交ウェーブレットフ

ィルタから lifting と呼ばれる手法で別の双直
交ウェーブレットフィルタを設計するため
に調節可能な自由パラメータ𝑠(𝑚)を導入し
た．新しい dyadic 双直交フィルの設計公式を 

(3)-(6)に示す． 



    ℎ(𝑘)  =  ℎ𝑜𝑙𝑑(𝑘),                 (3) 

      𝑔̃(𝑘)   =  𝑔̃𝑜𝑙𝑑(𝑘).               (4) 

但し 

   ℎ̃𝑛𝑒𝑤(𝑘) = ℎ̃𝑜𝑙𝑑(𝑘) −∑𝑠(𝑚)𝑔̃𝑜𝑙𝑑(𝑘 − 𝑚),

𝑚

 

                  (5) 

    𝑔𝑛𝑒𝑤(𝑘) = 𝑔𝑜𝑙𝑑(𝑘) −∑𝑠(𝑚)ℎ𝑜𝑙𝑑(𝑘 − 𝑚).

𝑚

 

                 (6) 

ここで ℎ𝑜𝑙𝑑(𝑘) と 𝑔𝑜𝑙𝑑(𝑘) は低周波分解,高

周波分解初期フィルタを表し， ℎ̃𝑜𝑙𝑑(𝑘) と

 𝑔̃𝑜𝑙𝑑(𝑘)  は低周波復元，高周波復元初期フ

ィルタである．s(𝑚) は lifting 自由パラメー

タで復元フィルタ  ℎ̃𝑛𝑒𝑤(𝑘) と𝑔𝑛𝑒𝑤(𝑘) は，

lifting により新しく構成することができる． 

 

3.1.3 dyadic lifting wavelet 変換による信号の

学習理論 

本節では，離散ウェーブレット変換におけ

る信号のシフトに対して結果が変化する時

変特性を解決するために時不変の性質を持

つ dyadic lifting wavelet変換による信号学習理

論について述べる．（2）式に（5）式を代入

すると（7）式が得られる． 

𝑑𝑗+1
𝑛𝑒𝑤(𝑛) =∑𝑔𝑜𝑙𝑑(𝑘)𝑎𝑗(𝑛 + 2𝑗𝑘)

𝑘

           

               −∑∑𝑠𝑗(𝑚)ℎ𝑜𝑙𝑑(𝑘 − 𝑚)𝑎𝑗(𝑛 + 2𝑗𝑘)

𝑚𝑘

 

   = 𝑑𝑗+1
𝑜𝑙𝑑(𝑛) − 𝑟𝑗+1(𝑛).      (7) 

 

(7)式の第１項は，初期フィルタによる dyadic 

wavelet 変換の高周波成分，第２項は lifting ス

キームにより生成された高周波成分を示し

ている．𝑑𝑗+1
𝑜𝑙𝑑(𝑛) と 𝑟𝑗+1(𝑛)はリフティング項

で(8),(9)式で定義される． 

 

𝑑𝑗+1
𝑜𝑙𝑑(𝑛) = ∑ 𝑔𝑜𝑙𝑑(𝑘)𝑎𝑗(𝑛 + 2𝑗𝑘)    𝑘  (8) 

 

 𝑟𝑗+1(𝑛) =∑∑𝑠𝑗(𝑚)ℎ𝑜𝑙𝑑(𝑘 − 𝑚)

𝑚

𝑎𝑗(𝑛 + 2𝑗𝑘)

𝑘

 

                                    (9)  

lifting スキームにより(5)式で新しく設計され

たフィルタは，高周波フィルタでなければな

らない．それゆえ lifting パラメータ 𝑠𝑗(𝑚) は，

次の条件を満足しなければならない． 

       ∑𝑠𝑗(𝑚)   = 0

𝑚

      (10) 

ここで，lifting パラメータ 𝑠𝑗(𝑚) が２個の

係数を持つと仮定すると 𝑠𝑗(0) = −𝑠𝑗(1) =

𝑠𝑗となる．(9)式の lifting 項を変形すると，(11)

式が得られる． 

  

𝑟𝑗+1(𝑛) =∑∑𝑠𝑗(𝑚)ℎ𝑜𝑙𝑑(𝑘 −𝑚)

𝑚𝑘

𝑎𝑗(𝑛 + 2𝑗𝑘)  

  =∑𝑠𝑗(ℎ
𝑜𝑙𝑑(𝑘) −

𝑘

ℎ𝑜𝑙𝑑(𝑘 − 1))𝑎𝑗(𝑛 + 2𝑗𝑘) 

      = 𝑠𝑗(𝑎𝑗+1
𝑜𝑙𝑑 (𝑛) − 𝑎𝑗+1

𝑜𝑙𝑑 (𝑛 + 2𝑗)).     

(11)              

次に lifting dyadic wavelet変換を用いた信号

学習法について述べる．lifting パラメータs𝑗 

を検出信号に適応して調節する．前節で述べ

たように，Mallat らが示した dyadic wavelet

変換係数の local maxima と呼ばれる局所的

最大値は，信号に関する重要な情報を含んで

おり，特に突発的に信号が変化する時大きな

値をとる． 

信号の学習手順を下記にまとめる． 

① 初期の双直交低周波，高周波フィルタを

用いて，信号 aj を dyadic wavelet 変換す

る．変換の結果得られる低周波，高周波

成分をそれぞれ dj+1， aj+1.とする． 

② 雑音の影響を軽減するため高周波成分

の local maxima に対して閾値処理を行

う． 

③ 次に初期フィルタにより計算した検出対

象信号の高周波成分の local maxima の

M 倍の大きさを持つようにリフティン

グパラメータ𝑠𝑗(𝑚)を調節する．((12)， 

(13)式を参照). 

④ ③の lifting パラメータ𝑠𝑗(𝑚)には検出し

たい信号の特徴が含まれている 

⑤ ③の計算を分解レベル jth にわたり計算

する．例えば j=5 とすれば，１個の検出

信号にについて５個のリフティングパ

ラメータ𝑠1~𝑠5 が得られる. 

⑥ 検出したい信号であるかの判定は，⑤で

得られたｊ次元のベクトルデータによ

り行う．即ち，検出信号に対して前もっ

て lifting パラメータを学習しておき，学

習分類器を用いて分類する．  

   𝑑𝑗+1
𝑛𝑒𝑤(𝑛) = 𝑑𝑗+1

𝑜𝑙𝑑(𝑛) − 𝑟𝑗+1(𝑛) 

       = 𝑀𝑑𝑗+1
𝑜𝑙𝑑(𝑛)      (12) 

 

𝑠𝑗 =
(1−𝑀)𝑑𝑗+1

𝑜𝑙𝑑(𝑛)

𝑎𝑗+1(𝑛)−𝑎𝑗+1(𝑛+2
𝑗)
     (13)                    



 

 

図 2  dyadic lifting wavelet 変換によるター

ゲット信号の学習アルゴリズム 

 

3.1.4 dyadic lifting wavelet packet 変換への拡

張 

前節で導出した学習能力を持つ dyadic lifting 

wavelet 理論を wavelet packet 変換に拡張す
る．dyadic lifting wavelet 変換は，図に示すよ
うに信号の周波数帯域の低周波成分側のみ
を帯域分割を繰り返して信号を観測する変
換で，高周波成分側では周波数分解能が低い
欠点がある．図 3 に本研究で提案する dyadic 

wavelet packet 変換の信号学習アルゴリズム
を示す．また，図 4 に分解フィルタの周波数
特性を示す．通常の dyadic wavelet 変換の信
号学習に，高周波成分の分解も加え，各分解
で高周波フィルタを信号に適応して学習さ
せることにより信号の特徴ベクトルの次元
が大きくなる． 

４．研究成果 

本研究で開発した dyadic lifting wavelet変換

の信号学習法を用いて，心電図信号の検出と

消費電流波形からの稼働機器の識別を行う． 

 

4.1 dyadic lifting wavelet 変換の学習機能を

用いた心電図中の R波の検出 

まず，心電図信号に含まれる R波を検出す

るための信号学習法について述べる. 

原信号を dyadic wavelet 変換し，その高周
波成分の local maxima に対して，雑音を抑圧
するために閾値処理を行う．閾値処理により
残留した R 波が存在する時間の local maxima

について(13)式で M=2に選択して学習させる．
分解レベルを 5 とすれば，一つの R 波につい
て 5個の lifting パラメータを得ることができ 
これらのパラメータは，R 波の特徴を持つ 5
次元の特徴ベクトルと捉えることができる．
R 波の lifting パラメータベクトル sjを信号の
検出に利用する為に学習パラメータの確率
分布を調査した．Lilliefors 検定により分布関
数の検定を行った．表 1 に，各解像度におけ
る統計諸量を示す．分解レベルが 2以上では，
Lilliefors 検定は，1%の有意差で仮定を棄却

できない．図 6 に正規分布直線と自由パラメ
ータの分布の比較のグラフを示す．グラフよ
りほぼ正規分布に従っていることがわかる．
図７に各解像度における学習済みの双直交
リフティングウェーブレット高周波分解フ
ィルタの周波数特性を示す． 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
図 3 dyadic lifting wavelet 変換の信号学習ア 

ルゴリズム  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) Dyadic wavelet 分解フィルタ（低域） 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(b) Dyadic wavelet packetフィルタ（高域） 

図 4 分解フィルタの周波数特性 

    

 

 

 

 

 

 

 

 

図 5 心電図信号中の R 波の学習 
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図 6 信号学習パラメータの分布関数 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 図 7 検出用高周波フィルタの周波数特性 

 

 

表 1 学習パラメータの統計諸量 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

    

 

図１０．R 波の検出結果 

 

表２．学習パラメータによる雑音との識別 

 

図 8 R 波の検出結果 

表 2．学習パラメータによる雑音との識別 

 

 

 

 

 

 

4.2 dyadic lifting wavelet 変換の学習機能

を用いた分電盤の消費電流波形の解析 

図９は分電盤の消費電流波形の計測実験

の様子を示した図である．実験では，基幹電

源とキッチン周りの電源ラインの電流を同

時に計測するために電流クランプを設置し，

サンプリング周波数 10[Hz]で記録した．使用

した電流クランプは，Hioki 社製 LR8513 で

ある．図 9 は冷蔵庫と電子レンジが稼働状態

にある時に分電盤内の消費電流波形の測定

の結果の一例である. 図 10 は消費電流波形

の wavelet packet 変換結果を示す。電子レン

ジの消費電流波形の特徴を前節の理論によ

り検出した結果を でマーキングして示し

ている。 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
４．研究成果 
図 9 分電盤内の消費電流波形の測定 
 

 

 

 

 

 

     

図 10 消費電流波形の wavelet packet 変換 

4.3 センサネットワークを用いた省エネ活
動支援システムの構築 

省エネ活動には，「消費電力の見える化」
が有効である．本研究の最終ゴールは、分電 

盤電流から稼働機器を識別し、省エネ活動に

活かすことである.具体的には、消費電流をエ

リア単位（例えばマンション単位）で一括リ

ングモニタリングし、計算能力の高いコンピ

ュータで識別するシステムの構築が有効で

ある。本研究では，そのプロトタイプとして

教育現場における，ICT を利用し設置が簡単

な「省エネ教育支援システム」を開発した．

（図 11 参照） 

本研究により得られた研究成果を下記に
列挙する． 
① dyadic lifting wavelet 変換を用いた検出

信号の学習理論を導出した． 
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図 15.消費電力計測（光、温度）センサの組
み込み 

５．研究成果のまとめ 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 11 センサネットワークシステムを用 
いた省エネ活動支援システム（消費電力の
見える化）  
 

② ①で導出した理論を周波数解像度の改
善を目的に dyadic lifting wavelet packet 変
換に拡張した． 

③ ①の方法を心電図信号の R波の検出に適
用し，dyadic ウェーブレット分解の各解
像度における lifting パラメータの統計的
性質を Lilliefors 検定により調査したと
ころ，パラメータの大きさは，ほぼ正規
分布に従うことを示した． 

④ 将来的に①～④の研究で得られた成果
を組み込むため「センサネットワークを
用いた省エネ支援システム」のプロトタ
イプを開発した． 
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