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ニューラルネットワークを用いた 

心拍データの学習と利用 
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近年，少子高齢化の急速な進展や生活習慣病の増加に伴う医療負担の増大が問題となっており，個人で健康管理を行
う予防医療が求められている．そのためにリアルタイムで健康を管理できるウェアラブル機器が開発されている．ま
た心拍変動の解析によって心理的ストレスの推定ができることが知られている．心理的ストレスの推定には安定した

心拍データが求められるため，ノイズの除去や欠損値の補完が重要である．日常生活においてウェアラブル端末で心
拍を取得する際，ノイズの混入や一時的にデータを取得出来ない場合がある．そこで本研究ではニューラルネットワ
ークを用いて心拍の学習を行い，心拍データの欠損を個人の個性を残して補完する手法を提案する． 
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In recent years, increasing medical burden due to the increase of rapid progress and lifestyle diseases of aging becomes a 

problem, preventive medicine to make personal health management has been required. Wearable device that can manage health 

in real time has been developed for this purpose. Also known to be able to estimate the psychological stress by analysis of heart 

rate variability. Since stable heart rate data is required to estimate the psychological stress, completion of removal or missing 

values of the noise is important. When obtaining the heartbeat on the wearable terminal in daily life, it may not be acquired 

contamination and temporary data noise. So to perform learning of heart rate by using a neural network in this study, we propose 

a method to complement leaving the personality of individual defects in heart rate data. 

 

 

 

1. はじめに   

近年，我国では急速な少子高齢化や生活習慣病の増加に

伴う医療費負担の増大が大きな社会問題となっており，個

人が積極的に健康管理を行う予防医療が求められている．

また高ストレス社会は心因性精神障害を引き起こす要因で

あるとともに生活習慣病などの様々な疾患の一因と言われ

ている．そのため心理的ストレスを推定し解析する事は心

因性障害や生活習慣病の予防の一助となると考えられる．

ストレスを客観的に推測するための方法として，従来の手

法ではアンケートが使用されている．しかしながら，アン

ケートを答えるための時間が必要な点や，答えること自体

をストレスと感じるなどの問題点がある．そこで，近年新

たに注目されつつあるのが，心拍計測によるストレス推定

である．心理的ストレスは心拍変動から推定する事ができ

ると報告されている[1]．最近ではスマートフォンを用いて

心拍を測定しストレス測定するアプリケーションやサービ

スが売り出されている．たとえば，その一つがストレスス

キャンという株式会社 DUMSCOが開発した iPhone向けの

アプリケーションである [2]．このアプリケーションは

iPhoneのカメラに指を２分間当てることで得られた動画か
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らリアルタイムに心拍数とストレスの測定を行う．指先の

毛細血管から血のめぐりの状態を読み取り心拍変動解析を

して心拍数や自律神経の状態を測定する．緊張を司る交感

神経と休息を司る副交感神経のバランスを測ることでスト

レス状態の数値化を行う．また測定すればするほど個人の

情報を学習しより正確なストレス指数を導きだすことが可

能となる．別の例として，日立システムズが提供している

疲労・ストレス測定システムがある[3]．これは疲労科学研

究所が開発した自律神経測定機器と日立システムズのデー

タセンターを活用し疲労・ストレス度合いを診断・解析す

るシステムである．測定方法は自律神経測定器のセンサー

部分に両手の指先を２〜３分挿入し心電図と脈波を同時に

測定する．測定されたデータはデータセンターに送られ、

心電図から心拍、脈波から指先の静脈の血流状態を計測す

ることで交感神経と副交感神経のバランスと強さから疲

労・ストレス状態を算出される．これらは，ストレス測定

器に，2 分から 3 分，脈拍を取得できるように接触する必

要がある．また，ユーザが自ら測定しようとする意志があ

る時にしかストレスを測定することができない．つまり，

日常のいつストレスを感じているか判明しているならば，

その瞬間にユーザの意思によってストレス測定をすればよ

い．しかしながら，自覚症状がない場合，適切なタイミン

グで測定できる保証はない．そこで，常日頃から心拍を取

得し，ストレス値が危険値になった場合のレコメンドを返
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すスマートヘルスケアナビゲーションシステム[4]が開発

されている．このスマートヘルスケアナビゲーションシス

テムでは，ウェアラブルセンサデバイスから得られた生体

情報を基に，ユーザに適したレコメンドを瞬時に知らせる

ことができるシステムである．これは小型心拍計などのウ

ェアラブルセンサデバイスの発達により日常で簡単に心拍

変動の計測が可能となっていることを活用している．ただ

し日常生活で小型心拍計を用いて心拍を計測する際，電極

のずれや浮き，発汗による電位変動など様々な要因により

正確にデータを計測できない場合がある．ストレスの推定

には安定した心拍変動のデータが求められるため，ノイズ

の除去や欠損の補完が必須となる．なお，本研究では心拍

変動のデータではなく心拍変動を計算するための心拍時系

列データを対象としており，心拍時系列データの一拍分の

ことを特に心拍パターンと呼ぶ． 

ストレス以外の心拍応用分野として，心拍パターンの個

性を利用した個人認証の研究が行われている[5]．この研究

では，心拍に含まれる個性に関する情報を保つ必要がある．

そのため，一意的に心拍データから，ノイズの除去や欠損

の補完をするべきではない．つまり，ノイズや欠損値の補

完において生体個人の個性を保つことが必要である． 

そこで本研究では，リカレント型のニューラルネットワー

クを用いた心拍パターンの学習手法を提案する．この学習

により，心拍データのノイズや欠損値を補完する際に個人

の心拍波形の個性を反映した補完を行うことが可能となる

と考えられる． 

以下，2 章では，ニューラルネットワークを用いた時系

列データの学習に関する研究を紹介する．3 章では，ニュ

ーラルネットワークを用いた心拍パターンの学習手法の提

案を行う．4 章では，実験に用いた機器の説明や心拍波形

の取得方法，前処理について述べ，実験結果を述べる． 

2. 関連研究 

ニューラルネットワークを用いた時系列データに関す

るパターン認識において脳波に関わる研究は比較的古くか

ら行われており，様々なニューラルネットが提案されてい

る [6]．例えば次元圧縮機能を有する確率ニューラルネッ

トを用いた時系列脳波パターン識別に関する研究がある

[7]．生体信号の識別にニューラルネットワークを用いる場

合，複数の要因が複雑に絡み合った非線形関係を表現出来

るだけでなく，学習的に写像を獲得でき，時間経過に伴う

環境の変化にも適応できるなどの点から有効な方法である

と言われている．しかしニューラルネットワークへの入力

が高次元化することにより学習にかかる時間が膨大になる

という問題がある．次元圧縮が可能なニューラルネットワ

ークも提案されているが入力パターンの時系列性は考慮で

きていない[8]．また誤差逆伝搬法を用いたニューラルネッ

トワークでは，その構造が一様であるため，写像の複雑さ

が増すにつれて，大量の教師データ数や学習の時間，大規

模なネットワークが必要である．そこで研究[7]では，混合

正規分布と隠れマルコフモデルを内包したリカレント構造

を有する確率ニューラルネットと線形判別分析を用いるこ

とで，実用的な環境下において次元圧縮した時系列信号の

識別を可能にしている．さらに，次元の圧縮により学習や

識別に伴う計算時間の大幅に短縮される． 

脳波以外に関する研究においても，時系列顔表情のニュ

ーラルネットワークを用いた学習が行われている[9]．顔に

は年齢や性別，感情などの様々な情報が含まれており，こ

の情報は人間同士でコミュニケーションをする場合に非常

に重要な役割を担っている．話し相手の表情から推察した

相手の感情によって，その後の言動や行動は自然と違いが

生じる．この認識をコンピュータでも可能にすれば，人間

とコンピュータとの自然なインターフェイスの実現に繋が

る．そのため人間の表情から感情を推察できるような能力

が求められる．しかし画像データは一般には高次元であり，

顔画像をそのまま扱うことは困難である．そこで研究[9]

では時系列の顔表情から取り出した画像データをリカレン

トニューラルネットを用いて次元圧縮し，画像の特徴量抽

出を行っている．従来，次元圧縮をする際に砂時計型のニ

ューラルネットワークが用いられている．ただしこれは，

時間情報をもたないデータを対象とした手法である．一方，

研究[9]ではエルマンネットを基にした砂時計型リカレン

トニューラルネットを用いて顔の特徴点の時系列情報を次

元圧縮することが可能であることを示している． 

他には，音声波形をリカレントニューラルネットワーク

を用いて学習させる音声認識手法も提案されている[10]．

従来行われている音声認識手法には，音声波形の切り出し

を行ったあとに特徴点抽出を行い時系列パターンのデータ

量を大幅に圧縮していた．しかしこの方法ではどの区間を

切り出すか，抽出した特徴点が妥当であるかといった点が

問題となる．そこでこの研究ではリカレントニューラルネ

ットワークを用いて音声波形そのものの学習をさせる．入

力パターンは環境雑音のある成人男性 1 人が発した“あ”

“い”“う”“え”“お”の５つであり，ランダムな順番で連

続して学習させた．その結果，高い認識率が得られた．こ

れにより，音声波形そのものを学習パターンとして用いる

音声認識手法が可能であることがわかった． 

3. 心拍パターン学習におけるニューラルネッ

トワークの構造 

3.1 心拍パターン学習の概要 

心拍波形学習の流れを説明する． 

 

手順 1 ECG（Electrocardiogram，心電図）の取得 

手順 2 前処理の適用 

手順 3 ニューラルネットワークを用いた学習 
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手順 1 では，学習の教師データとなる心拍波形を取得す

るために，ECG を取得する．ここで取得する ECG には，

ノイズや欠損が含まれている可能性がある． 

手順 2 では，取得された ECG に対して，簡単なノイズ除

去と正規化を行う．この際，大きなノイズや欠損が含まれ

る ECG は，学習の教師データとしてはふさわしくないため，

除外する．正規化を行うことにより，心拍波形の学習に適

したデータに変換することができる． 

手順 3 では，ニューラルネットワークに手順 2 で得られ

た教師データである心拍波形に関するデータを与える．こ

の際，欠損を補完できるように学習させるために，ランダ

ムに欠損を加えたデータを入力データとして与える．これ

により，任意の箇所で生じる欠損を補完することができる

ようになるものと思われる．なお，本研究では，基本のエ

ルマンネットとそれを拡張したモデルを 2 つ提案しそれぞ

れで学習を行う． 

心拍パターンは時間情報をもつ時系列データであるた

め，時系列性を考慮できるエルマンネットを拡張したモデ

ルを 2 つ提案する．また学習係数と慣性項はニューラルネ

ットッワークの学習を行ううえで非常に重要であり，その

数によって収束する速度は大幅に異なる．しかし，この 2

つの値についてはニューラルネットワークの構造や学習の

度合いに応じて適切な値が異なるため，本研究ではその都

度適切に変化させることによって対処するものとする． 

3.2 節では基本の 3 層型エルマンネットの説明を行う．

3.3 節では，3 層型エルマンネットを 4 層型に拡張した手法

を提案する．3.4 節では，3.3 節の 4 層型エルマンネットの

文脈層を拡張した手法を提案する． 

3.2 3 層型エルマンネット 

エルマンネットは時系列パターンを学習する 

SRN(Simple recurrent network)[11][12]の一種で，構造が単

純かつ比較的高い能力をもつことで知られている．3 層の

ニューラルネットワークに一時刻前の中間層の値を保持す

る文脈層を加えた構造となっている．3 層型エルマンネッ

トの構造を図 1 に示す．ある時刻の出力は，その時刻の入

力と 1 時刻前の中間層の状態によって決定される．また 1

時刻前の中間層の状態は，さらに過去の影響を受けている．

このためエルマンネットは過去の履歴を考慮した処理を可

能にし，時系列パターンの処理に適しているといえる[12]．

時刻𝑡 における各層のニューロンの出力値は次式で与えら

れる． 

ℎ𝑗(𝑡) = 𝑓 (∑𝑤𝑖𝑗
𝐼 (𝑡)𝐼𝑖(𝑡) +∑𝑐𝑖(𝑡) − 𝜃𝑗

𝑖𝑖

) 

𝑜𝑖(𝑡) = 𝑓(∑𝑤𝑖𝑗
𝑜ℎ(𝑡) − 𝜑𝑖

𝑗

) 

𝑐𝑖(𝑡) = ℎ𝑖(𝑡 − 1) 

𝐼𝑖(𝑡)，ℎ𝑖(𝑡)，𝑜𝑖(𝑡)，𝑐𝑖(𝑡) はそれぞれ時刻における入力層，

中間層，出力層，文脈層のニューロン𝑖の出力値である．𝑤𝑖𝑗
𝐼

は入力層から中間層，𝑤𝑖𝑗
𝑜は中間層から出力層への結合荷重

を表し，𝜃𝑗，𝜑𝑖はぞれぞれ中間層，出力層のニューロン閾

値である．出力関数𝑓はシグモイド関数 

𝑓(𝑥) =
1

(1 + 𝑒−𝑥)
 

である．結合荷重の学習にはバックプロパゲーション法を

用いる．バックプロパゲーション法では出力値と教師信号

の誤差を用いて学習を行う．ネットワークにおける誤差は

以下のように定義される． 

𝐸 = ∑𝐸𝑃 = ∑{
1

2
∑(𝑇𝑝𝑖 − 𝑜𝑝𝑖(𝑡))

2
𝑁

𝑖=1

}

𝑃

𝑝=1

𝑃

𝑝=1

 

𝑃は入力データの数，𝑁は出力層におけるニューロンの数，

𝑇𝑝𝑖は𝑝番目の入力データに対する教師データを示す．結合

荷重の修正方法は以下の通りである． 

𝑤𝑖𝑗
𝑘−1,𝑘(𝑡 + 1) = 𝑤𝑖𝑗

𝑘−1,𝑘(𝑡) + ∆𝑤𝑖𝑗
𝑘−1,𝑘(𝑡) 

∆𝑤𝑖𝑗
𝑘−1,𝑘(𝑡) = −𝜂

𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑖𝑗
𝑘−1,𝑘 + 𝛼∆𝑤𝑖𝑗

𝑘−1,𝑘(𝑡 − 1) 

𝑤𝑖𝑗
𝑘−1,𝑘(𝑡)は時刻𝑡における𝑘 − 1層のユニット𝑖から𝑘層のユ

ニット𝑗への結合荷重であり，𝜂は学習係数，𝛼は慣性項の

係数を示す．また𝜂，𝛼は 0 以上 1 以下の値をとる．
 

以上のような構造のエルマンネットを拡張させた手法を提

案する． 

3.3 提案手法 1 4層型エルマンネット 

3.2 節の 3 層型エルマンネットを拡張した 4 層型エルマ

ンネットについて説明する．エルマンネットの中間層を 2

層に増やしたもので各中間層にはそれぞれ文脈層を持たせ

る．図 2 に提案手法 1 を示す．入力，出力のユニット数を

1，各中間層と文脈層のユニット数は 10 とした．中間層と

文脈層の各ユニットは 1 対 1 対応するものとし，入力層，

各中間層，出力層はそれぞれ隣り合った層のユニットと全

結合する．学習係数と慣性項は学習時にオンラインで調整

する． 

図 1 3 層型エルマンネットの構造 
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3.4 提案手法 2 文脈層を拡張した 4 層型エルマンネット 

提案手法 2 は，提案手法 1 の文脈層の数を増やしたもの

である．図 3 に提案手法 2 を示す．時系列性をより考慮で

きるように文脈層の数を増やすこととする．文脈層の層数

は扱うデータによって適切な値が違うので，扱うデータに

応じて変化させる．文脈層の数を𝑘とすると一時刻前から𝑘

時刻前までの中間層の値を保持できることになる．中間層

1_𝑥は時刻𝑡 − 𝑥の中間層 1の値を，中間層 2_𝑥は時刻𝑡 − 𝑥の

中間層 2 の値を保持するものとする．また，文脈層から出

力層への結合荷重は，現在の時刻に近い値を保持している

ほど，結合荷重も大きくなるものとする．時刻𝑡での結合荷

重を次式で示す． 

𝑤𝑖𝑗
𝑐1_𝑥 =

190 − 𝑥

17955
, 𝑤𝑖𝑗

𝑐2_𝑥 =
190 − 𝑥

17955
 

∑𝑤𝑖𝑗
𝑐1_𝑥 = 1,∑𝑤𝑖𝑗

𝑐2_𝑥 = 1

𝑘

𝑥=1

𝑘

𝑥=1

 

文脈層の値は一周期前の文脈層の内部状態と一時刻前の中

間層の値の平均をとることとする．時刻𝑡における文脈層の

値を次式で示す． 

𝑐𝑖(𝑡) =
𝑐𝑖(𝑡 − 189) + 𝑜𝑗(𝑡 − 1)

2
 

学習係数と慣性項は提案手法 1 と同様に学習時にオンライ

ンで調整を行う． 

4. 実験 

4.1 実験手法 

評価実験において使用するデータ計測機器について説

明する．ECG の計測には，EEG，ECG，EOG の 3 種類の生

体情報を計測できる Enobio[11]を使用する．サンプリング

周波数は 500Hz である．まず，Enobio で計測された ECG

から安定した心拍波形を切り出す．被験者は 20 代女性 1

人である．Enobio で測定したオリジナルデータを図 4 に示

す．教師データにはノイズが混入しているため，オリジナ

ル信号から安定して計測できている心拍波形を切り出し，

ケプストラム法[14]とウェーブレット変換[15]を用いてノ

イズ除去と正規化を行う．これらの処理により，低周波数

に現れる大まかなノイズが除去される．ノイズ除去と正規

化した結果の一部を図 5 に示す． 

得られたデータは欠損部分のない心拍波形であり，この

波形を教師データとする．教師データは心拍波形 1 拍分で

ある 189 点を切り出して使用する．教師データの一部に欠

損を与えた学習データを 10 パターン生成する．欠損部分は

ランダムに設定する．ランダムに選ばれた点は，値を 0 と

して故意に欠損させる．また，欠損値が補完できているか

を確認するためのデータとして，学習データとは別の欠損

図 2 提案手法 1 の構造 

 

図 3 提案手法 2 の構造 

 

図 4 Enobioで測定したオリジナルの心拍データ 

 

図 5 前処理後のデータ 
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を与えたデータを用意する．このデータを欠損データとし，

欠損データをもとの教師データに補完できれば，学習が成

功したといえる． 

学習に使用するニューラルネットは，3 章で説明した 3

種類である．基本の 3 層型エルマンネットと提案手法 1，2

で学習させることで，心拍データの欠損値の補完に有効で

あるニューラルネットについて調査する．この際，各ニュ

ーラルの中間層と文脈層の一層あたりのユニット数は 10

とする． 

評価実験として，欠損点数を変化させた 3 種類の検証を

行う．まず，実験 1 では，ランダムな 1 点が欠損している

入力データ10パターンを3層型エルマンネットと提案手法

1 により検証する．実験 2 では，ランダムな 2 点が欠損し

ている入力データ 10 パターンを 3 層型エルマンネット，提

案手法 1，提案手法 2 の文脈層の数を 2，3，4，10，15，20

にした合計 8 種類のエルマンネットで検証する．実験 3 で

は，ランダムな 3 点が欠損している入力データ 10 パターン

を，実験 2 同様の 8 種類のエルマンネットで検証する．教

師データと各実験に用いる確認用の欠損データを図 6 に

示す．すべての実験用の欠損データのグラフから，120 点

付近で欠損部位が確認される． 

4.2 実験結果 

まず実験 1 の結果について述べる．実験 1 の学習結果は

図 7 の通りである．それぞれ，教師データと確認に用いた

欠損データ，各手法を適用した際の出力結果をグラフ化し

たものである．欠損部分を拡大表示している．教師データ

と出力データのグラフが一致すれば，欠損値を補完できて

いるといえる．欠損データは教師データから生成されるた

め，欠損値の 1 点を除いて教師データと一致する．グラフ

より，3 層型エルマンネットは欠損データをあまり補完し

ておらず，3 層型エルマンネットにおける心拍データの 1

点の欠損値の補完は不十分だといえる．提案手法 1 では，

教師データと出力データは同じような値を取っており，欠

損値に着目しても，教師データ同様に滑らかに補完されて

いる．つまり，４層型エルマンネットを用いた心拍データ

の 1 点の欠損値の補完は可能であるといえる． 

次に実験 2 について述べる．実験 2 の学習結果を図 8 に

示す．それぞれの学習回数は 3 層型は約 3000 万回，提案手

法 1 は約 1500 万回，提案手法 2 の文脈層 2 層と 3 層の手法

では約 600万回，提案手法 2の文脈層 4層では約 500万回，

文脈層が 10 層のものは 300 万回，文脈層が 15 以上のもの

は約 200 万回であった．またエラー値はそれぞれ 0.1 前後

であった．ただし，エラー値は入力データ 10 パターン全て

に対する誤差の合計であり，誤差は平均二乗誤差で算出す

る．まず 3 層型エルマンネットは与えた欠損データとほぼ

同様の値を出力しており，欠損を補完できているとはいえ

ない．次に提案手法 1 は，3 層型エルマンネットと比較す

ると多少教師データに近づいてはいるが，これも欠損を補

完できたとは言えない．提案手法 2 の中では，文脈層を 20

層にしたものが最も教師データの値と離れており，文脈層

が 15 層のものが一番教師データと近い値をとることが確

認できた．しかし，どの手法も欠損を補完できているとは

図 6 教師データと欠損データ 

 

図 7 実験 1 の結果 

 

図 8 実験 2 の結果 
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言い難い結果である． 

最後に実験 3 について述べる．実験 3 の学習結果を図 9

に示す．それぞれの学習回数は，3 層型では約 3000 万回，

提案手法 1 は約 1500 万回，提案手法 2 の文脈層 2，3，4

層に増加させた手法ではそれぞれ約 600 万回，文脈層が 10

層のものは 300 万回，文脈層が 15 以上のものは約 200 万回

であった．またエラー値はそれぞれ 0.2 前後であった．3

層型エルマンネットの出力結果が 1 番教師データからは遠

く，次に提案手法 2 もほぼ 3 層型の手法と同等の出力結果

であった．118 点に着目すると，提案手法 2 の文脈層 15 と

文脈層 20 の出力結果は，他の出力と比較して明らかに教師

データに近いといえる．しかし，どの手法も欠損を補完で

きているとはいいがたい結果であった． 

実験 2 と実験 3 において，心拍データの補完が不十分で

要因としては，中間層と文脈層のユニット数を 10 に固定し

て実験を行った事が問題であると考えられる．今後は，中

間層と文脈層の数だけでなく，ユニット数も変化させるこ

とで，心拍パターンの学習に最適な構造を調査する必要が

ある． 

5. おわりに 

本稿では，心拍データの欠損値を補完するための，リカ

レント型ニューラルネットワークを用いた心拍パターンの

学習手法の提案を行った． 

心拍パターンの学習手法として，エルマンネットを拡張

した 2 種類のネットワーク構造を提案し，基本的な 3 層型

エルマンネットと，提案手法の計 3 種類を適用して，それ

ぞれ実験を行った．拡張した構造については，エルマンネ

ットの中間層の数を 2 層に増やした 4 層型エルマンネット

である提案手法 1 と，提案手法 1 の文脈層の数を拡張した

提案手法 2 がある．実験では，心拍データ 1 周期中にラン

ダムに欠損を与えた入力データ 10 パターンを使用して，学

習を行った． 

実験結果では，欠損点数が 1 点の場合，3 層型エルマン

ネットでは補完できなかった欠損が，提案手法 1 の 4 層型

エルマンネットでは補完された．欠損点数が 2 点，3 点の

場合では，文脈層を増加させることで，補完に近づく傾向

にはあったが，完全に補完出来ているとは言い難い結果で

あった．以上の結果から，本稿では，心拍波形の欠損値の

補完として，1 点の欠損値の場合のみ，提案手法 1 である 4

層型エルマンネットの有用性を示した．今後の課題は，本

研究をもとに中間層や文脈層のユニット数を変化させるこ

とで，より心拍に適したニューラルネットの構造を提案す

ることである． 
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