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あらまし 睡眠医科学や脳科学の分野における検査や解析において，外乱に起因するノイズは精度悪化や処理の複雑

化の原因となる．脳波信号からこのようなノイズを分離し，その具体的なサンプルを獲得することには，ノイズに対

する分析や対策に繋がり，多くの需要がある．しかし，現状ではノイズと脳波信号とを分離する方法は確立されてい

ない．一方で近年，ノイズに対してロバストに脳波解析を行う機械学習モデルが提案されている．モデルの解析対象

となる信号は，解析に有用である脳波成分，解析に不要な脳波成分，外乱によるノイズを含んでいるが，ノイズにロ

バストなモデルは，信号から解析に有用な脳波成分のみを分離し，それ以外を捨てていると考えられる．モデルが捨

てている成分を獲得し，そこに含まれる脳波成分とノイズとを分離することで，ノイズのサンプルを獲得できると期

待される．本研究は，脳波を対象とした睡眠ステージスコアリング手法であるMC-SleepNetに着目し，モデルが捨て

ている成分からノイズを分離し，そのサンプルを獲得することを目的とする．本稿ではノイズのサンプルを獲得する

前段階として，オートエンコーダを用いて脳波からモデルの判定に不要である成分を分離する手法を提案する．
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1 序 論

睡眠医科学や脳科学の分野では，脳波を対象とした検査や解

析が多く存在する．このような解析では，脳波に混入するノイ

ズが精度悪化や前処理の複雑化を引き起こすため，度々問題と

なっている．例として，睡眠ステージスコアリングというタス

クは，一定区間の脳波に対して，その特徴から覚醒・レム・ノ

ンレムといった睡眠ステージをラベル付けする．睡眠ステージ

スコアリングでは，専門の技師が目視によって脳波を確認し，

ノイズの形状に合わせてその都度フィルタを設計し適用するた

め，専門性と多くの労力を必要とする．またノイズによる影響

が大きい区間は，判定不能であるとラベル付けされる場合もあ

る．また，自動でスコアリングを行う手法 [1] [2]も提案されて

いるが，これらの手法はノイズを含む脳波に対する制度が悪化

することが知られている．このようなノイズを脳波から分離し，

その具体的なサンプルを獲得・分析することは，その環境にお

けるノイズの特徴を把握することや，事前の対策につながる．

しかし，脳波に混入するノイズは測定環境に依存する非定常

なものが多く，事前にそれらの特性を全て把握することは困難

である．また，脳波自身についても検体の個体差が存在する．

そのため，あらゆる環境で脳波とノイズとを分離する画一的な

手法を確立することは困難である．

一方で，近年提案された深層学習を用いたマウスのステージ

判定手法であるMC-SleepNet [3]は，高いノイズロバスト性を

有し，自動判定モデルを実環境で運用する上での最低ラインで

ある判定精度 95%を達成している．MC-SleepNetはノイズを

含むマウス脳波・筋電を大量に使用して訓練することで，脳波

信号の特徴空間において判定に有用な成分を識別する境界面を

獲得する．そして実際の特徴抽出処理では，有用である成分の

みを残し，それ以外の成分を捨てていると考えられる．

本研究では，このMC-SleepNetによって捨てられる成分に

着目し，脳波に混入するノイズのサンプルを獲得することを目

的とする．MC-SleepNet が捨てた成分は，睡眠ステージ判定

には不要である脳波成分と，外乱によるノイズを含んでいると

考えられる．マウス脳波の定常性を仮定すると，捨てられた成

分から非定常なものを分離することで，脳波信号に混入するノ

イズのサンプルを獲得することができる．

本稿ではノイズサンプルを獲得する前段階として，畳み込み

オートエンコーダ (CAE)を用いて，MC-SleepNetが捨ててい

る成分を獲得する方法を提案する．CAEは，教師なし学習によ

り入力の低次元特徴を獲得する深層学習モデルであり，時間空

間の生体信号から特徴を抽出することができる [4], [5]．提案手

法では，CAEを用いて脳波を局所波形成分に分解する．CAE

は脳波信号を低次元特徴に分解したのち，その特徴から元の信

号を再現するように学習する．このような学習を行うことで，

CAEは脳波信号に頻出する低次元パターンを抽出する．一方

でMC-SleepNetは，大量の脳波データを用いて学習すること

で，脳波信号からスコアリングに有用な頻出パターンを抽出す

る．そのため，MC-SleepNet がある脳波信号から抽出した成

分の集合は，その脳波信号を CAEで分解した局所波形集合の

サブセットになっていると仮定することができ，MC-SleepNet

が抽出する成分は CAEによって分解された局所波形成分の組

み合わせによって再現できると考えられる．そして局所波形成

分のうち，MC-SleepNetの特徴の再現に寄与していないものを

特定することで，MC-SleepNet が特徴抽出の過程で捨ててい

る成分を獲得することができる．具体的には，RM×N の重み行

列W を用いて RN×d の CAEの局所波形成分 hAE から RM×d
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図 1 畳み込みコートエンコーダ．

のMC-SleepNetの中間特徴 hMC を hMC = W ∗ hAE のよう

に再現する．このとき，重み行列W の n列成分は，hAE の n

行成分がどの程度 hMC の再現に寄与したかを表すため，値が

小さいW の列と対応している hAE の行成分がMC-SleepNet

によって捨てられている成分であると考えられる．

本項の構成は以下の通りである．第二章で前提知識として

CAEとMC-SleepNetについて述べる．第三章で本項で提案す

る手法である，MC-SleepNet が捨てている成分の獲得方法に

ついて述べ，第四章で CAEの波形分解性能を評価する予備実

験について述べる．最後に第五章で結論を述べる．

2 前 提 知 識

2. 1 畳み込みオートエンコーダ

畳み込みオートエンコーダ (CAE)は，局所特徴を元に次元

圧縮を行い，入力信号の低次元表現を獲得する．図 1に CAE

の概要を示す．CAEは入力の次元圧縮を行うエンコーダと，圧

縮された低次元表現から入力信号を再現するデコーダという，

2種類のニューラルネットワークで構成される．

エンコーダは，複数のカーネルによって入力信号を畳み込む

ことで，入力を局所波形特徴に分解する．k次元カーネルK に

よる l次元信号 I の畳み込みは，下記の式 (1)で表される．

oi =

k∑
x=1

Ii+x ·Kx 0 < i < l − k． (1)

カーネルとそれによる畳み込みの出力にはそれぞれ，畳み込み

波形とその波形に対する各位置毎の反応度合いの情報が記録さ

れている．一方デコーダは，逆畳み込み (Deconvolution)と呼

ばれる操作で，低次元特徴から元の信号を復元する．

CAEの学習では，元信号とデコーダによる再現信号の誤差

を最小化する．具体的には，下記の式 (2)で表される目的関数

L を最小化するようなパラメータ θenc，θdec を誤差逆伝播に

よって探索する．

L = diff(x,DEC(ENC(x|θenc)|θdec)), (2)

xは入力信号，DEC(∗)はデコーダ関数，ENC(∗)はエンコー
ダ関数をそれぞれ表していて，Lは入力信号とデコーダによっ

て再構成された信号の差として定義されている．Lを最小化す

るような θenc によって圧縮された中間特徴は，入力信号をよ

り低次元で表現している．
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図 2 MC-SleepNet の特徴抽出部 (脳波)．

2. 2 MC-SleepNet

Yamabe ら [3] はニューラルネットワークによる自動マウス

睡眠ステージ判定手法である，MC-SleepNetを提案した．MC-

SleepNet は，ノイズを含んだマウス脳波・筋電を大量に用い

て学習することで，従来の自動判定手法の課題であった，判

定精度の向上とノイズロバスト性を達成した．マニュアル判

定による睡眠ステージは，着目しているエポックの局所波形

と，前後のエポックのステージを参考にしてルールベースで

決定される．MC-SleepNetはこれらのルールを再現するため，

Convolutional Neural Network (CNN)で脳波・EMGの波形

特徴を抽出した後，bidirectional Long-Short Term Memory

(bi-LSTM)で信号の双方向時系列を考慮した判定を行う．

本研究では脳波に対する特徴抽出部に着目する．MC-SleepNet

がノイズに対してロバストであるのは，特徴抽出の過程で判定

に不要なノイズを選択的に捨て，判定に必要な部分のみを残し

ているためであると考えられる．図 2にMC-SleepNetの脳波

に対する特徴抽出部を示す．MC-SleepNetは，Reluを活性化

関数とするフィルタ幅の違う 2種類の CNNによって，低周波

特徴と高周波特徴をそれぞれ抽出する．

各 CNN は畳み込み層とプーリング層で構成される．畳み

込み層では局所波形特徴の抽出と，ストライドによる次元削

減が行われる．ストライドは畳み込みの際のカーネルの移動

幅で，この幅が大きい程より多くの情報が削減される．プー

リング層ではMax-Poolingと呼ばれる操作で次元削減を行う．

Max-Poolingは信号を長さ N の区間に分割し，それぞれの区

間に対して区間内の最大値を割り当てる．Max-Pooling では，

入力次元が 1/N に削減される．最終的に抽出される特徴はフィ

ルタ波形で信号を畳み込んだ結果で，時間軸方向についての信

号の各領域と CNN のフィルタ波形の類似度である．図 3 に，

脳波信号から抽出された低周波特徴と高周波特徴の例を示す．

3 提 案 手 法

本章では，観測された脳波信号から，睡眠ステージ判定に不

必要な成分を獲得する方法について述べる．本提案手法では，

脳波を局所波形特徴に分解する CAEを訓練する．CAEが脳波

信号の再現に成功している時，CAEは脳波信号に頻出する局所

波形特徴を不足なく抽出していると考えられる．従って，CAE



図 3 左上: 狭いカーネルで抽出された特徴の例．右上: 広いカーネル

で抽出された特徴の例．下: 元の脳波信号．

が抽出した局所波形特徴集合 SCAE とMC-SleepNetが抽出す

る特徴集合 SMC は式 (3)の包含関係であると考えられる．

SMC ⊆ SCAE (3)

ここで，ある脳波信号に対して CAEが抽出する RN×d の特徴

FCAE と，MC-SleepNet が抽出する RM×d の特徴 FMC を考

える (N > M)．RM×N の行列W を導入すると，式 (4)のよ

うに FCAE から FMC の再現が可能である．

FMC = W · FCAE (4)

W の i, j 成分 wij は，FCAE の i番目の波形特徴が FMC の j

番目の特徴の再現にどの程度寄与しているかを表す．例えば，

FCAE の n 番目の成分が FMC の再現に全く寄与しないとき，

W の n列成分は全てゼロとなる．このようにW の列成分の大

きさから，脳波から得られた FCAE のうち FMC の再現に寄与

する成分とそうでない成分とを分離することができる．本手法

では上記のようにして，脳波から睡眠ステージ判定に不必要な

成分を抽出する．

提案手法の概要を図 4 に示す．提案手法は，学習フェーズ

と復号フェーズから構成される．学習フェーズでは，脳波を局

所波形特徴に分解する CAE の学習と，分解された特徴から

MC-SleepNetの特徴を再現する重み行列W の学習を行う．復

号フェーズでは学習されたW を元に，脳波の局所波形特徴の

うちスコアリングに不要である成分を特定し，それらから信号

を復号する．

3. 1 学習フェーズ

学習フェーズでは CAEを訓練した後，CAEのパラメータを

固定して重み行列W の最適化を行う．

3. 1. 1 CAEの学習

本提案手法の CAEの損失関数は以下の式 (5)で定義される．

LCAE = diff(x,DEC(ENC(x|θenc)|θdec))

+ α(norm(θenc)),
(5)

x は入力信脳波，DEC(∗) はデコーダ関数，ENC(∗) はエン
コーダ関数をそれぞれ表していて，Lは入力脳波とデコーダに

よって再構成された脳波の差として定義されている．norm(∗)
は αで重み付けされた正則化項で，ネットワークパラメータの

値の発散を防ぐ．CAE のパラメータ θ は，式 (6) の確率的勾

配降下法で最適化される．

θ ← θ − α
∂LCAE(θ)

∂θ
. (6)

3. 1. 2 重み行列の学習

重み行列W は，脳波信号 xからCAEが抽出した局所波形特

徴 FCAE を変換し，MC-SleepNetが xから抽出する特徴 FMC

を再現するように学習する．具体的には，式 (7) で表される

LW を最小化するように学習する．

LW = diff(MC(x)−Relu(W · ENC(x))), (7)

x，MC(∗)，ENC(∗)はそれぞれ脳波信号，MC-SleepNetの特

徴抽出部，CAEのエンコーダ関数を表す．LW はMC-SleepNet

が抽出する特徴とW によって変換された特徴の差として定義

されている．Wは，式 (8)の確率的勾配降下法で最適化される．

W ←W − α
∂LW (W )

∂W
. (8)

3. 2 復号フェーズ

復号フェーズでは学習されたW を元に，エンコーダが出力

する特徴 FCAE のうちMC-SleepNetの特徴再現に寄与しない

チャンネルを特定し，それらを元に信号を復元する．そのよう

なチャンネルのインデックス集合 I は，下記の式 (9)で得るこ

とができる．

I = {j ∈ Z | ∥W:j∥ < α} (9)

I は，W の列ベクトルのうち，そのノルムが閾値 α以下になる

ようなインデックスの集合である．脳波信号から CAEが抽出

した FCAE の行のうち，I 以外のインデックスの要素を全て 0

にし，これをデコーダに入力することでノイズ信号の復号する．

4 予 備 実 験

CAEによるマウス脳波の次元圧縮および波形再現が可能で

あることを確認する予備実験を行う．学習が終了した CAEで

学習データの脳波を再現し，元の脳波信号に対するエラー率を

評価する．

4. 1 CAEのハイパーパラメタ

エンコーダーは 3 層の畳み込み層で構成され，各層のカー

ネルサイズ，カーネル数，ストライドは以下の通りである．

(1)conv50, カーネル数=64, ストライド=6，(2)conv8, カーネ

ル数=128, ストライド=8，(3)conv4, カーネル数=128, ストラ

イド=4．各層の活性化関数には線形関数を用いる．エンコーダ

のハイパーパラメタは，MC-SleepNet の高周波特徴抽出部の

層構成を元に決定されている．最終的にエンコーダは，27次元

の波形特徴を 128個出力する．
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図 5 CAE による波形再現の例．

デコーダは 3層の逆畳み込み層で構成され，各層のカーネルサ

イズ，カーネル数，ストライドは以下の通りである．(1)conv4,

カーネル数=128, ストライド=4，(2)conv8, カーネル数=64,

ストライド=8，(3)conv50, カーネル数=1, ストライド=6．各

層の活性化関数には線形関数を用いる．

損失関数の誤差関数 diff(∗)，正則化項 norm(∗)にはそれぞ
れ，二乗誤差と L2ノルムを用いる．

4. 2 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 (IIIS)よ

り提供されたマウスの脳波データセットを使用する．データ

セットには約 4300匹のマウスの 4日分の脳波が，20秒を 1エ

ポックという単位として記録されている．本実験では，データ

セットから 10匹分のデータ (84300エポック)を選択し，CAE

の学習に使用する．

4. 3 実 験 結 果

300回の学習が終了した CAEに学習データの脳波を入力し，

波形の再現を行なった例を図 5に示す．また式 (10)によって，

脳波信号の振幅に対する再現信号の絶対誤差の比率 Rerror を

算出した．

Rerror =

∑84300
i=1 ∥xi −CAE(xi)∥∑84300

i=1 ∥xi∥
， (10)

xは脳波信号，CAE(x)はCAEによる再現信号を表す．Rerror

は約 1.5%であり，CAEは非常に高い精度で信号再現を行なっ

ている．このことから，CAEは波形情報を損なうことなく脳

波を局所波形特徴へ変換していると考えられる．

5 結 論

本研究では，脳波信号から外乱によるノイズを分離しその具

体的なサンプルを獲得することを目的としている．我々は，ノ

イズにロバストな自動睡眠ステージスコアリングモデルであ

るMC-SleepNetが，入力された脳波信号から判定に不要であ

る成分を捨てていることに着目した．捨てられる成分を判定に

不要な脳波成分と外乱によるノイズとに分離することで，ノイ

ズのサンプルを獲得できると考えた．本稿ではノイズサンプ

ルを獲得する前段階として，脳波信号を構成する成分のうち，



MC-SleepNet が捨てている成分を特定し抽出する方法を提案

した．提案手法は脳波の波形特徴分解を行う畳み込みオートエ

ンコーダ (CAE)と， CAEの波形特徴からMC-SleepNetの特

徴を再現する重み行列で構成される．予備実験によって，CAE

による脳波の次元圧縮と波形再現が可能であることを確認した．

学習データに対する波形再現の誤差は非常に小さく，このこと

から CAEは波形の情報を損なわずに脳波の波形特徴分解を行

なっていると考えられる．

今後は，CAE の中間特徴を MC-SleepNet の特徴に変換す

る行列Wを訓練した後，Wを元に脳波からステージスコアリ

ングに不要な信号を復号し，その妥当性を評価する．また，得

られた信号を脳波と外乱によるノイズとに分離する方法を検討

する．
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