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あらまし 睡眠の研究において，マウスの睡眠の状態（ステージ）を脳波や筋電位から判定する作業がよく行われる．
このステージを自動判定することができれば，睡眠研究の効率改善が可能となる．本研究では，ヒトの睡眠ステージを
高精度で判定できることで知られるDeepSleepNetに着目し，この手法をマウスの睡眠ステージ判定に適用した場合の
効果について検討を行った．SVMや LSTMを用いたマウスのステージ自動判定手法との比較の結果，DeepSleepNet

が覚醒やノンレム睡眠について同等以上に判定できることが分かった．特に LSTMを用いた手法との比較によって，
CNNによる特徴抽出がフーリエ変換による周波数成分を特徴量とするよりも良いことが分かった．しかしながら，技
師と同程度の一致率での判定はまだ達成できていない．今後は，マウスのデータに対してモデルのパラメタの最適化
を行うことで，より高い一致率での判定を目指す．
キーワード 脳波,筋電位,マウスの睡眠ステージ判定,時系列信号処理,ディープラーニング

1. は じ め に

睡眠に関する様々な研究を行う上でマウスを用いた実験がよ
く行われている．睡眠解析を目的とした実験では，脳波や筋電
位から，睡眠の状態（ステージ）を分類する「睡眠ステージ判
定」が重要な検査項目の１つである．現在，信頼性の高い睡眠
ステージ判定は，専門家が脳波や筋電図を目視で確認し決定す
る方法で行われているが，このような方法では，多くの時間と
労力を必要である．より少ない時間と労力で信頼できる睡眠ス
テージ判定を行うことができれば，睡眠研究の効率の改善につ
ながると考えられる．
そこで，睡眠研究の効率化を目的に，これまでにも様々なマウ
スの睡眠ステージの自動判定手法が提案されている [1–5]．し
かしながら，これらの手法では，専門家と同様のステージ判定
は達成できていない．一般に，複数の専門家が同一の生体信号
に対してステージ判定を行った場合，95％以上判定結果が一致
するといわれている．しかし，技師との判定が 95％以上一致
する自動判定手法はいまだ提案されていない．
本研究では，近年提案されたヒトの睡眠ステージ自動判定手法で
ある DeepSleepNetに着目した．本手法は，ヒトの 1chの脳波
に含まれる波形特徴を Convolutional Neural Network (CNN)

を用いて抽出，Long Short Term memory (LSTM)を用いて
ステージとの関係をモデル化する手法である．約 86%の一致率
で判定を行うことが可能で，他のヒトのステージ判定手法と比
較して優れた性能を示した．本研究では，マウスの睡眠ステー
ジ自動判定手法の開発の一環として，この DeepSleepNetをマ
ウスの生体信号に適用し，その判定結果の検証を行った．

本稿の構成は以下のとおりである．まず２章と３章で，マウス
の睡眠ステージやニューラルネットワークなどの基本事項と，
既存の睡眠ステージ判定手法など関連研究について述べる．４
章，５章で DeepSleepNetによるマウスの睡眠ステージ判定に
ついて説明し，実際のマウスのデータを用いた実験の結果を述
べる．最後に 6章でまとめと今後の課題について述べる．

2. 基 本 事 項

2. 1 マウスの睡眠ステージの特性
一般的なマウスの睡眠ステージ判定では，睡眠中の時間を 20

秒（1エポック）（図 1）ごとに区切り，各区間がどのような睡
眠状態にあるか判定を行う．この睡眠状態を睡眠ステージと呼
び，マウスでは，脳波や筋電位の状態から，覚醒，ノンレム睡
眠，レム睡眠の 3つのステージに分類できる（表 1）．本節で
は各睡眠ステージの特性について説明する．
（ 1） 覚醒
覚醒は，マウスが眠りについていない状態や，うとうとしてい
る状態を指す．脳，筋肉ともに非常に活発に働いており，特に
EMGの振幅が大きくなる傾向がある．脳波は，7 11Hzのシー
タ波がよくみられる．
（ 2） ノンレム睡眠
ノンレム睡眠は，脳，筋肉ともに休んだ状態であり，脳波はデ
ルタ波（1 6Hz）を多く含む．筋電位は覚醒時に比べ振幅が小さ
くなるが，寝返り等を行うため，0にはならない．ノンレム睡
眠は睡眠全体の約 8割を占める主要な睡眠状態であるといえる．
（ 3） レム睡眠
レム睡眠時は，脳だけ活動している状態であり，脳波は覚醒状



態と同様にシータ波を多く含む．筋肉は全身が弛緩しており，
ノンレム睡眠時よりも筋電位が小さくなる傾向がみられる．レ
ム睡眠は，一度その状態になっても数十秒から数分程度しか持
続せず，睡眠中に一定の周期で現れるという特徴を持っている．

表 1 睡眠ステージと脳波，筋電位の関係

図 1 エポックと睡眠ステージ判定の例

2. 2 ニューラルネットとディープラーニング
ニューラルネットは，人の脳内のニューロンやその情報処理
を再現した数理モデルの一つで，回帰や分類を行うことができ
る．一般的なニューラルネットは入力層，中間層，出力層の 3

種類の層で構成されている (図 2)．この中間層を増やし，より
複雑な処理を実現したのがディープラーニングであり，その目
的に合わせて様々なディープラーニング手法，モデルが提案さ
れている．
本研究では，信号からの特徴量の自動抽出を行うConvolutional

Neural Network（CNN）と，時系列信号の処理，モデル化に用
いる Recurrent Neural Network（RNN）の 2種類を使用する．

図 2 4 層ニューラルネットワークのイメージ図

2. 2. 1 Convolutional Neural Netowork(CNN)

CNNは，入出力関係のモデル化（本研究では脳波や筋電図
と睡眠ステージの関係のモデル化）に有効な入力の特徴を学習
を通じて自動的に抽出するニューラルネットである．主に入力
信号に対するフィルタリングである Convolutionと位相ずれの
補正である Poolingの二つの操作を行う (図 3)．

Convolution

Convolutionでは入力データに対してフィルタによる畳込みを
行い特徴マップを生成する．特徴マップはフィルタの枚数に応
じて生成され，それぞれが異なる特徴を抽出することができる．
Pooling

Poolingでは Convolutionで生成された特徴マップの圧縮を行
う．一定範囲に対して最大値を取り出す Max Pooling などの
操作を行うことで特徴マップを圧縮している．これによって位
相ずれなどにロバストになるといった効果が得られる．

図 3 脳波/筋電位に対する CNN による特徴抽出

2. 2. 2 Recurrent Neural Network(RNN)

RNNは時系列データの解析に用いられるモデルである．中
間層が再帰的な結合を持っており，過去の中間層の状態も考慮
した計算を行うことが可能である．これによって時系列性を考
慮したデータの解析を可能にしている．
DeepSleepNet では RNN モデルの１つである bidirectional

LSTM を用いて判定を行っている．LSTM(Long short term

memory) とは中間層の素子を LSTM block(図 4) と呼ばれる
素子に置き換えたものである．
LSTM block はメモリーセルと３つのゲートから構成される．
入力ゲート/忘却ゲート/出力ゲートによってメモリーセルに保
持された内部状態の更新を行う．LSTMでは必要に応じて内部
状態の忘却や長期保存を行うことができ，長時間の時系列情報
の学習にも対応している．
LSTM block はメモリーセルの状態 ct と次の層への出力 ht

を，前の層からの入力 at と過去の出力 ht−1 とメモリーセル
の状態 ct−1 を入力としてそれぞれのゲートで以下の式を用い
て計算している．

忘却ゲート：ft = sigmoid(Wfat +Ufht−1 + bf )

入力ゲート：it = sigmoid(Wiat +Uiht−1 + bi)

出力ゲート：ot = sigmoid(Woat +Uoht−1 + bo)

gt = tanh(Wgat +Ught−1 + bg)

ct = it ⊗ gt + ft ⊗ ct−1

ht = ot ⊗ tanh(ct)

DeepSleepNetでは，信号を時系列順に処理する LSTMと，
逆順に処理する LSTMの二つを用い，過去と未来両方の変遷
をモデル化できる biditectional LSTMを使用している．



図 4 LSTM block

3. 関 連 研 究

本章では既存のマウスの睡眠ステージ判定手法 [1–5]の中で
も特に高い性能を示しているMASC [4]と，ディープラーニン
グを用いた手法である LSTMによる判定手法 [6]について説明
する．
3. 1 MASC

MASCは脳波/筋電位の周波数成分と，睡眠ステージの時系
列性からマウスの睡眠ステージを判定する手法である．
まず FFT によって求めた脳波/筋電位の周波数成分に対し
て，主成分分析によって特徴量の推定を行い，睡眠ステージ
の特性をよく表現できるような特徴量を作成する．それらの
特徴量に加えて判定対象となるエポックの前後のエポックに
おける睡眠ステージの占有確率を時系列的な特徴量として
SVM(SupportVectorMachine)による判定を行う．さらに確実
度の低い判定結果については再判定を行うことでその判定を修
正することでより性能を向上させている．
MASC では各睡眠ステージで 95%に近い一致率を達成して
いる．
3. 2 LSTMを用いた判定手法
脳波/筋電位の周波数成分に基づく，ディープラーニングを
用いたマウスの睡眠ステージ判定手法である．
睡眠ステージごとに，主要な周波数成分が異なることから，事
前に FFT(fast Fourier transform)によって得た，脳波/筋電位
の周波数成分を特徴量として利用する．睡眠ステージの遷移に
ある程度の規則性があることに着目し，時系列情報を考慮可能
な RNNモデルの 1種である LSTMを用いて判定を行ってい
る．
この手法では覚醒・ノンレムの一致率は 95%を達成したが，レ
ムの一致率が約 82%と実用可能な段階に到達していない．

4. DeepSleepNetによるマウスの睡眠ステー
ジ判定

本研究では，サンプリング周波数 250Hz，20 秒分のマウス
の脳波と筋電位各 1chずつを入力とし，睡眠ステージの判定を
行う．モデルは信号の前処理と DeepSleepNetの二つから構成
される．

4. 1 信号の前処理
本研究では，筋電位のみ前処理を行っている．先述のように，

筋電位は信号の振幅やその変化がステージ判定の重要な指標で
ある．そこで，今回は振幅がより強調された信号となるように，
筋電位に対して移動二乗平方根平均をかけている．なお，本前
処理の効果については，後述する実験で検討している．
脳波については，ノンレム睡眠に多く含まれるデルタ波 (1 6Hz)

や，覚醒，レム睡眠に多く含まれるシータ波 (7 11Hz)が判定
に重要である．これらについては 1次元の CNNを用いて十分
に特徴が抽出できると予想されるため，前処理は行わなかった．
4. 2 DeepSleepNet

本来の DeepSleepNet は，脳波 1ch の信号をもとに，睡眠
ステージの判定を行っている．本研究では，ヒト睡眠向けの
DeepSleepNetに，筋電位を処理する特徴抽出部を追加するこ
とで，脳波と筋電位を同時に考慮した判定を行っている（図 5）．
以下では，DeepSleepNetを特徴抽出部と，識別部に分け説明
する．
4. 2. 1 特徴抽出部
特徴抽出部は，脳波と筋電位それぞれに対し，睡眠ステージ

判定に必要な特徴の抽出を行う．
まず，脳波は，フィルタサイズの異なる 2種類の特徴抽出を行
う．フィルタサイズが小さく，波形や振幅の抽出に特化したも
の，フィルタサイズが大きく，低周波成分の抽出が得意なもの
を両方利用することで，睡眠判定に必要な特徴を逃さず拾って
いる．
筋電位については，信号処理の際に高周波成分が落ちているた
め，フィルタサイズの大きい特徴抽出を用いている（5.3予備
実験参照）．
4. 2. 2 識 別 部
識別部では，抽出した特徴量を二つの経路で処理する．一つ

は，LSTM素子を用いた，前後エポックの関係性を考慮する経
路，もう一つは，全結合素子を用いた経路である．
LSTM素子では連続した 25エポックを入力とし，それぞれの
エポックについて 1024次元のベクトルを出力する．
全結合素子では特徴抽出部からの出力を 1024次元のベクトル
に変換している．これは前後のエポックから影響を受けない，
特徴を保持するためである．
エポックの特徴と前後のエポックとの関係性の２つを用いて
Softmax層で各ステージの確率を求めている．
4. 3 モデルの学習
DeepSleepNetの学習は事前学習とモデル全体の学習の 2段

階に分かれている．
事前学習では，特徴抽出部のみを用いてステージ判定の学習を
行う．そのために，CNNからの出力を結合した後に，一時的
に各ステージに対応した素子を持つ SoftMax 層を入れ，この
SoftMax での学習を CNN の層に伝播させる．使用する学習
データに対してオーバーサンプリングを行い，含まれるステー
ジ数を揃える．学習率は 1e-4 とし，バッチサイズ 100 エポッ
クでのミニバッチ学習を行う．事前学習によって，レム睡眠の
出現数が少ないことによる偏りの影響や，モデル全体の学習を



ある程度良い初期値で始められるといった効果が得られる．
モデル全体の学習では，事前に学習した CNNの特徴抽出部分
を含め，モデル全体をファインチューニングする．この時，特
徴抽出部の過学習を防止するために，特徴抽出部と識別部では
学習率を変えている（特徴抽出部：1e-6,　識別部：1e-4）．バッ
チサイズを連続する 25エポック× 10とし，ミニバッチ学習を
行う．

図 5 DeepSleepNet によるマウスの睡眠ステージ判定モデル

5. 実 験

システムのパラメタ決定と評価のためにいくつかの実験を
行った．
5. 1 データセット
本実験では，筑波大学国際統合睡眠医科学研究機構から提供
されたマウスの脳波・筋電位 14匹分を使用する．本データは，
脳波と筋電位をサンプリング周波数 250Hz，4日分，マウスあ
たり 17200epoch（1epoch，20秒）である．実験の前に，各エ
ポックに対して専門家によるステージングが行われている．こ

図 6 移動二乗平方根平均による前処理

の時の専門家の判定ステージを，DeepSleepNetの学習時の目
標値，評価実験の際の真値として利用した．
5. 2 評 価 指 標
本実験で用いた Sensitivityと Specificity，Precision, Accu-

racy，F-measureの 5つの評価指標について説明する．これら
の指標は表 2を用いて計算される．
Sensitivity は人間が X であると判定したエポックの中で判定
器も X であると判定した割合を示し，Specificity は人間が X

でないと判定したエポックの中で判定器も Xでないと判定した
割合を示す．また，Precisionは判定器が Xであると判定した
エポックの中で人間も Xであると判定した割合を示す．これら
は以下の式で計算される．以下の数式で，TPX は専門家，シス
テムのどちらも X と判定した件数を表しおり，FNX，FPX，
TNX も同様に Xについて件数を表している．

Sensitivity =
TPX

TPX + FNX

Specificity =
TNX

TNX + FPX

Precision =
TPX

TPX + FPX

Accuracy は人間と判定器の判定が一致した割合を示し，
FNALL = FNNREM + FNREM + FNWAKE , TPALL =

TPNREM + TPREM + TPWAKE とするとき以下の式で計
算する．

Accuracy =
TPALL

TPALL + FNALL

F-measureは Sensitivityと Precisionの調和平均であり以下の
式で計算する．

F −measure =
2 ∗ Sensitivity ∗ Precision

Sensitivity + Precision



表 2 混 同 行 列

5. 3 予備実験：筋電位に対する CNNのフィルタサイズお
よび前処理の有無による比較

この実験では筋電位に対する特徴抽出を行う CNNのフィル
タサイズの違い，および前処理の有無による一致率を比較し，
最も良い一致率で判定可能な特徴抽出部のモデルを検討した．
フィルタサイズについては DeepSleepNetでは大小 2種類を使
用しているため，大小どちらか片方のフィルタを使用する場合
とどちらも使用する場合の３つのパターンを用意した．それぞ
れについて筋電位の前処理の有無 2パターンと合わせ，全部で
6 パターンのモデルでの比較実験を行った．各モデルは 10 匹
分の学習データによる学習を行い，4匹分のデータで評価した．
結果について以下の表 3に示す．
この結果からいずれの場合でも覚醒/ノンレムは 95%以上
あるいはそれに近い精度で判定可能であり，そこまで大きな
差は見られなかった．しかしレムの一致率への影響は比較的
大きいことが分かる．F-measure を基準にすると，最も高い
RMS(large)が 6パターンの中で最も筋電位からの特徴抽出に
適していると考える．
よって移動二乗平方根平均による前処理を行った上で，大きな
フィルタサイズの CNNを用いたモデルによって検証実験や評
価実験を行う．
5. 4 検証実験：筋電位の有無による一致率への影響
DeepSleepNetによるマウスのステージ判定に筋電位が与え
る影響を検証するために筋電位の有無による一致率を比較した．
検証実験でも予備実験と同様に，10匹分の学習データによる学
習を行い，4匹分のデータで評価を行った．
脳波のみを入力とした場合と脳波と筋電位を入力とした場合の
それぞれの結果を以下の表 4に示す．
実験結果から筋電位を加えたことでノンレムの Sensitivity

や Accuracyなどが若干向上したが，脳波のみの場合と大きな
差は見られなかった．
5. 5 評 価 実 験
評価実験として他のマウスの睡眠ステージ判定を行う既存手
法との比較を行った．マウスの睡眠ステージ判定において高い
性能を示しているMASCとディープラーニングを用いた判定
を行う LSTMを用いた判定手法を比較対象とした．評価実験
でも 10匹分の学習データによる学習を行い，4匹分のデータで
評価を行った．今回は各サンプルについて事前学習を 100 回，
モデル全体の学習を 200回行った．

実験結果を以下の表 5に示す．結果から覚醒・ノンレムにつ
いては既存手法と同等あるいはそれ以上で判定することが可
能であることが分かった．Accuracy も 95%を達成している．
LSTMを利用した手法と比較してレムの一致率は向上したが，
MASC と比較するとレムの Sensitivity が約 8%ほど低い．レ
ムの Sensitity や Precision が 95%を達成しておらず，実用可
能なレベルに到達しなかった．
DeepSleepNetの学習データのAccuracyとテストデータのAc-

curacyを示す (図 7,8)．どちらの学習も学習データのAccuracy

は 99%以上であるが，テストデータの Accuracyが，事前学習
では 90%未満，モデル全体の学習では約 95%と，汎化性能が
低いことが分かる．

図 7 事 前 学 習

図 8 モデル全体の学習

5. 6 考 察
検証実験からは，脳波のみの場合と筋電位を加えた場合とで

一致率にほぼ変化が見られないことが分かった．このことから，
脳波に筋電位に準じるような信号が含まれる可能性がある．
評価実験から，DeepSleepNetが覚醒/ノンレムを既存手法より
同等かそれ以上の一致率で判定できているが，MASCと比較す
るとレムの一致率が低いことが分かった．LSTMを用いた手法
と比較するとレムの一致率が向上していることから，FFT に
よる特徴量をもとに判定するよりも CNNによる特徴抽出の方
が適していると考えられる．
しかし，実験では CNNや RNNのパラメタをヒトを対象とし
た場合と同じように設定しており，マウスに対してパラメタの



表 3 前処理の有無と CNN のフィルタサイズによる一致率の比較

表 4 筋電位の有無による一致率の比較

表 5 既存手法との一致率比較

最適化を行っていない．学習データとテストデータのAccuracy

から汎化性能が低いことが分かったため，特徴抽出部や識別部
の素子数と層数を少なくするようパラメタを調整することでよ
り性能が向上すると考えられる．

6. まとめと今後の課題

本稿では高精度なマウスの自動睡眠ステージ判定手法開発の
ための一検討として，ヒトの睡眠ステージ判定手法でディープ
ラーニングを用いて優れた性能を示した DeepSleepNetのマウ
スの睡眠ステージ判定への適用を行った．実験を通して覚醒・
ノンレムの判定については DeepSleepNetが既存手法と同等以
上の一致率であることを確認した．特にレムの判定も含めて
LSTMを用いた手法と比較すると一致率は向上しており，フー
リエ変換による周波数成分を特徴量とするより，CNNによる
特徴抽出が有効であることが分かった．
しかし，MASCとの比較するとレムの一致率が低く，モデルの
パラメタがマウスに対して最適化されていなことがこの要因と
考えられる．
今後は DeepSleepNetをもとに，マウスの睡眠時の脳波，筋電
位の特徴をより拾いやすいように，モデルの構造やパラメタを
調整を行い，一致率の改善を目指す．
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