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睡眠段階遷移時の心拍変化に着目した
睡眠段階推定技術
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概要：ユーザが健康な生活を送るためには，ユーザ自身が日々の睡眠状態を把握して，良い睡眠を確保で
きるよう意識することが重要である．日常生活におけるユーザの睡眠状態を客観的に把握するために，近
年では，侵襲性の低いセンサデバイスで計測可能な心拍変動のみを用いて，睡眠段階を分類する研究が取
り組まれている．従来の研究では睡眠段階の系列について機械学習によるモデル化を行って予測していた
が，睡眠の性質は個人差が大きく，一部のユーザについて予測精度が低下するという問題があった．本研
究では，個人差の問題に対して，睡眠段階が異なる段階へ遷移する周辺にて，心拍が大きく変化する傾向
に着目し，心拍の分散を用いて，あらかじめ睡眠段階の遷移傾向が高いグループと低いグループに分けて
学習・推定を行うことを提案する．さらに本研究では，睡眠段階遷移と心拍の変化の関係性をとらえる新
たな心拍特徴量の検討をあわせて行い，精度向上を目指す．45名の健常者の覚醒・レム睡眠・ノンレム睡
眠の 3段階を分類する評価実験では，提案手法が従来手法に比べて高い精度で分類できたことを確認した．
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Abstract: We proposed a new estimation model of sleep stage based on a relationship between sleep stage
transition and heart rate change. We focused on the tendency of the magnitude of HRV change to be greater
during sleep stage transitions than when sleep stage is constant. Our proposed model includes the probability
of HRV change when the sleep stage transitions and selects the distribution and transition probabilities model
of the sleep stages for each period of time based on the magnitude of HRV change. Experimental results
demonstrated that this model provides more accurate sleep stage classification than conventional models.
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1. はじめに

短時間睡眠や夜型生活の多い現代社会では，睡眠不足や

睡眠障害が増加し社会的な問題となっている．睡眠の欠如

は，認知機能や免疫機能を低下させ [1]，事故や病気のリス

クを高める可能性がある [2]．睡眠を阻害する要因は様々
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あり，生活スタイルの変化や日々のストレス，寝室の照明

や就床環境などがあげられる．ユーザが健康な生活を送る

ためには，ユーザ自身が睡眠の状況を知り，十分な睡眠の

確保や睡眠環境の工夫を試みることが重要である．そのた

めには，ユーザが日々の睡眠状態を客観的に把握できる必

要がある．

医療分野では睡眠状態を診断するために，睡眠ポリグラ

フ検査によって，一定時間ごとの睡眠の状態を覚醒，レム

睡眠，ノンレム睡眠（ステージ 1～4）の 6段階に分類して
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いるが，睡眠ポリグラフ検査はユーザへの拘束性が高く，

装置が大規模であるため，日常生活での利用は困難である．

睡眠段階は脳の中枢神経系の活動状態に基づいて定義さ

れるが，自律神経活動とも一定の相関があることが示されて

おり [3]，自律神経活動は心拍変動（Heart Rate Valiablity;

HRV）に反映されている．さらに近年では，ユーザへの負

担を軽減させたウェアラブルセンサが普及し，日常生活で

の生体データ，特に心拍データを常時計測することが容易

になっていることから [4]，心拍変動を用いた睡眠段階の推

定に関する研究が注目を集めている．

心拍変動による睡眠段階 3分類の推定技術は，近年様々

な研究が取り組まれており [5], [6]，さらなる精度向上は，

睡眠状態の良し悪しを判断するうえで，重要な課題である．

たとえば，睡眠中の中途覚醒は 1回につき 1～2分程度の

ものが多いが，この中途覚醒の回数は，睡眠の異常性を把

握するうえで重要な情報であるため，短い時間の中途覚醒

であっても精度良くとらえられることが望ましい．本研究

ではさらなる精度向上に向けて，睡眠段階の遷移と心拍変

化に着目した新たな提案を行う．

2. 関連研究

ユーザへの負担が少ないセンサを利用した，睡眠段階推

定に関する研究はさかんに行われている．腕時計型の加速

度センサであるアクチグラフを用いた従来研究では，覚醒

と睡眠を高精度に分類している [7], [8]．しかし，アクチグ

ラフでは覚醒と睡眠の 2分類のみで，レム睡眠とノンレム

睡眠の分類を精度良く推定することは難しい．

心拍変動のみを用いた睡眠段階推定の研究も近年進展し

ている．Mendezら [9]や Xiaoら [5]は，心拍変動から時

間領域・周波数領域の特徴量を抽出し，隠れマルコフモデ

ルやランダムフォレストによってレム睡眠とノンレム睡眠

の 2分類，もしくは，覚醒，レム睡眠，ノンレム睡眠の 3

分類を推定している．しかし，心拍変動は睡眠以外からも

影響を受けるため，長時間にわたる心拍変動の変化傾向は，

個人内でも徐々に変わる場合があり，一部のユーザについ

て予測精度が低下するという問題があった．

本研究では，心拍変動の情報に加え，時間帯ごとの睡眠

段階の出現・遷移確率と，その個人差を考慮した新たな生

成モデルを提案する．さらに，睡眠段階遷移と心拍の変化

の関係性をとらえる新たな心拍特徴量の検討をあわせて行

い，精度向上を目指す．

3. 提案手法

本章では，従来手法の課題と，その課題解決にあたって

の新たな着眼点を述べ，提案手法について説明する．

3.1 従来手法とその課題

睡眠のように長時間にわたる心拍変動の変化傾向は，概

図 1 異なる被験者 2 名の睡眠段階と RRI の標準偏差

Fig. 1 Sleep stage and RRI standard deviation of two subjects.

日リズムなどの影響によって，個人内でも徐々に変わり，

それは心拍変動を利用した睡眠段階推定の精度を下げる一

因であった．Takedaら [6]はこの問題に対して，心拍変動

の情報に加えて，時間帯ごとの睡眠段階の出現・遷移確率

を考慮することで，精度向上を実現している．時間帯ごと

の睡眠段階の出現・遷移確率とは，睡眠は入眠直後におい

てはノンレム睡眠が出現，持続する傾向があり，朝方はレ

ム睡眠が持続しやすいなど，睡眠段階が時間帯に依存して

いる点を確率で表したものである．Takedaらが提案した

生成モデルは以下の式で表される．

P (st = i | st−1 = j,ht, ct = m)

∝ P (st | ct)P (st | st−1, ct)
K∏

k=1

P (htk | st)
(1)

上式では，時間ステップ tにおける睡眠段階 stの生起確

率は，1ステップ前の睡眠段階 st−1 と，就床からの経過時

間，つまり現在の時間帯 ct と，心拍の特徴量の値 ht に依

存するとしてモデル化を行っている．

しかし，Takedaらの手法では，時間帯ごとの睡眠段階出

現・遷移確率の個人差について考慮していなかった．図 1

の青い線は，被験者 2名（N1，N2）の睡眠段階を表してお

り，N1は中途覚醒が多い被験者で，N2はノンレム睡眠が

多い，つまり深く眠っている被験者の例である．このよう

に，人によって睡眠段階の出現傾向は異なる．そのため，

Takedaらの手法のように，時間帯ごとの睡眠段階の出現

確率を，すべての被験者に対して，同じ確率で適用してし

まうと，一部の被験者では精度低下につながってしまう．

3.2 睡眠段階遷移と心拍変化の関係

3.1節で述べた課題に対して，本研究では，睡眠段階遷

移時の心拍の変化に着目した新たな提案を行う．過去の研

究では，睡眠時の RRI *1の値は，ノンレム睡眠のときに

増加し，レム睡眠や覚醒時に減少することが確認されてい

る [10]．図 1 の赤い線は，被験者 2名の RRIの標準偏差

を表している．RRIの標準偏差は，窓幅 180秒スライド幅

30秒で算出した．図から，睡眠段階が異なる段階へ遷移す

る周辺では，RRIは大きく変化する傾向があることが見て

とれる．
*1 心拍変動は心電図の R波ピークごとの間隔（R-R Interval; RRI）
を計算して求められる．
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図 2 120 分ごとの，異なる睡眠段階への遷移数と RRI の標準偏差

の平均値．相関係数 R=0.438

Fig. 2 The relationship between RRI variability and the num-

ber of sleep stage transitions in each 120 minutes.

ここで，健常者 45名（16–61歳，男性 28名，女性 17名）

の睡眠データを利用して，120分ごとに，睡眠段階が異なる

段階へ遷移した回数と，RRIの標準偏差の平均値を算出し

た．算出結果を図 2 に示す．その結果，睡眠段階遷移数と

RRIの標準偏差の平均値との間には正の相関（r = 0.438）

が確認できた．つまり睡眠段階が異なる段階へ遷移する回

数が多いほど，心拍が大きく変化する傾向があるといえる．

睡眠データは，Sleep Heart Rate and Stroke Volume Data

Bank（SHRSV）[11]で公開されている，検査技師によって

分類された睡眠段階のデータと心拍データを用いた．

我々は，この特徴を利用して，次の観点から睡眠段階推

定の精度向上に取り組む．1) 時間帯ごとの睡眠段階出現・

遷移確率の個人差による精度低下の改善．2) 睡眠段階の遷

移を表す心拍特徴量の生成と確率化による精度向上．

3.3 生成モデル

本研究では，時間帯ごとの睡眠段階出現・遷移確率に個

人差があるという課題に対して，前節で述べた，睡眠段階

が異なる段階へ遷移する回数が多いほど心拍が大きく変化

する傾向がある，という性質を利用して取り組む．本手法

では，被験者 45名のデータより，睡眠段階が異なる段階

へ遷移する傾向にある被験者と，睡眠段階が同じ段階で継

続する傾向にある被験者を確認したため，あらかじめ RRI

の標準偏差に基づいて，時間帯ごとに 2つのグループに分

けることを提案する．そして，各グループ内において，時

間帯ごとの睡眠段階出現・遷移確率の学習，推定を行う．

本研究では，さらに，睡眠段階遷移と心拍変化に着目し

た新たな特徴量も生成する．睡眠段階が異なる段階に遷移

したことを，よく表すことができる心拍特徴量を複数生成

し，任意の心拍特徴量値が観測されるときの睡眠段階遷移

の尤度として表す．

以上の本提案手法を導入すると，式 (1)の右辺は以下の

ように変更される．

[Pa(st | ct)Pa(st | st−1, ct)]mct

[Pb(st | ct)Pb(st | st−1, ct)]1−mct

K∏
k=1

P (htk | st)
W∏

w=1

P (Δhtw | st, st−1) (2)

図 3 RRI の標準偏差に基づいた，時間帯ごとの睡眠段階出現・遷

移確率のモデル切替えの例

Fig. 3 The example of model change for each period of time

based on RRI SD.

時間帯 ciの睡眠段階の出現・遷移確率のグループは，mci

の値によって分けられる．mciは以下の条件で決定される．

mci =

{
0 if n < δ

1 if else ≥ δ
(3)

ここで，nは時間帯 ci において RRIの標準偏差が閾値 μ

を超えた回数である．今回は，μを 0.14，δを 20と設定し

た．図 3 にグループ分けの例を示す．Δhtw には，RRIの

窓幅 150秒，スライド幅 30秒の標準偏差値，RRIの窓幅

300秒，スライド幅 30秒の二乗平均平方根と，スライド

幅 30秒で RRIの 150秒間の差分値を利用した．ここで，

睡眠段階遷移と心拍変化との間に時間差が存在することか

ら，Δhtw は，窓幅 240秒の区間内のすべての値を最大値

に置き換えることで平滑化した．その他の心拍特徴量 htk

については，Takedaら [6] による手順と同様に RRIから

12種類の特徴量を作成した．

4. 評価

4.1 評価方法

提案手法を評価するために，SHRSV [11]のデータベー

ス（45名）を利用した．比較手法には，サポートベクタマ

シン（SVM）と Takedaらの手法を用いた．Takedaらの

手法と本手法は，心拍の特徴量の値を 6段階（L = 6）に離

散化し，SVMは正規化された値をそのまま利用した．評

価は，45名のうち 44名を学習データ，1名をテストデー

タとした 45-foldクロスバリデーションで行った．評価尺

度には，30秒ごとの睡眠 3段階の単純な正解率とマクロ平

均 F値による評価に加えて，各段階のデータ数に偏りがあ

るため，偶然に推定結果が一致する確率を除外した評価指

標である Cohenの Kappa係数 [12]を利用する．

4.2 評価結果

サポートベクタマシン（SVM），Takedaらの手法，本提

案手法のグループ分けのみの手法 (i)，新たな心拍特徴量追

加のみの手法 (ii)，(i)と (ii)を合わせた手法による各評価

結果を表 1 に示す．提案手法 (i)と (ii)は，いずれも SVM

と Takedaらの手法に比べて精度が向上し，(i)と (ii)を合

わせた場合は，Takedaらの手法に比べて kappa係数が約
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表 1 45-fold クロスバリデーションによる推定結果

Table 1 Classification performance for the 45-fold cross-

validation.

Model Accuracy
Cohen’s kappa F-measure

statistic (micro-averaged)

SVM 0.721 0.236 0.450

Takeda et al. [6] 0.760 0.418 0.569

手法 (i) 0.767 0.460 0.610

手法 (ii) 0.763 0.440 0.588

手法 (i)+(ii) 0.774 0.483 0.614

6%の改善となった．以上より，睡眠の性質の個人差を考慮

した本提案手法と，睡眠遷移時の心拍変化に着目した新た

な特徴量は，睡眠段階の推定精度向上に有効であることが

示された．なお，6%の向上は，睡眠全体の約 30分に相当

する．睡眠中の 1回の中途覚醒の長さは約 1～2分，1回の

レム睡眠の長さは約 5～20分である．このことから 30分

の精度向上は，睡眠状態の把握に対して重要な貢献である．

5. まとめ

本研究では，脳の中枢神経系の活動状態から定義される

睡眠段階のうち，覚醒・レム睡眠・ノンレム睡眠を心拍変

動から精度良く分類する新たな手法を提案した．本提案手

法は，睡眠段階が異なる段階へ遷移する周辺で，心拍が大

きく変化する傾向に着目し，心拍の分散を用いて，あらか

じめ睡眠段階の遷移傾向が高いグループと低いグループに

分けて学習・推定を行う点に新規性がある．また，睡眠段

階の遷移を表す心拍特徴量も新たに生成しモデル化を行っ

た．45名の健常者の公開データセットを用いた 3分類の評

価実験では，Kappa係数が 0.483まで向上し，従来手法の

精度を上回った．本研究の成果は，日々の睡眠の状態を容

易に，かつ，精度良く計測する技術の発展に貢献する．
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