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1. はじめに

医療・介護の現場において，患者・要介護者の睡眠時寝姿勢

を把握することは重要な課題であり，その解決策が必要とされ

ている．また，深層学習を含む機械学習の発展やデータ処理速

度の向上に伴い，画像認識や音声認識等の様々な分野で活用さ

れるようになった [1]．

本稿では，眠り SCAN [2] により得られた体動信号から深

層学習を用いて寝姿勢の推定を行う．この際に使用するモデ

ルはディープニューラルネットワーク (deep neural network

(DNN)) [3] である．しかし，DNN のみでは体動信号に含

まれるノイズの大きさや，学習に使用する訓練データの不

均衡さが問題となる．そこでノイズ除去を目的に，DNN に

加えて前処理としてガウシアン・ベルヌーイ制限ボルツマン

マシン (Gaussian-Bernoulli restricted Boltzmann machine

(GBRBM)) [4]を使用したモデルを提案する．また，データの

不均衡さの影響を低減させるために cost sensitive (CS) 学習

を導入する．提案法を用いた数値実験を行い性能を比較し，よ

りよい寝姿勢推定システムの構築を目指す．

2．データセット

図 1 眠り SCANとその使用方法．

本稿では，眠り SCAN によって得られた体動信号を用いる．

眠り SCAN とは，図 1の形状の非装着型の機器で，客観的睡

眠評価を行うためにパラマウントベッド株式会社により開発さ

れた製品である．機器をマットレスの下に敷き，その上で被験

者が横になることで使用できる．眠り SCAN は，機器の左右

についたセンサーで体動を検出する．

得られた体動データに寝姿勢ラベルを付与し，全データを学

習に使用する学習データと検証に使用するテストデータに一定

の割合で分割した．寝姿勢ごとのデータセットの割合を表 1に

示す．
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表 1 データセットの内訳

左向き 仰向け 右向き うつ伏せ

訓練 20.7% 43.6% 26.1% 9.6%

テスト 18.5% 31.6% 40.7% 9.3%

表 1より，寝姿勢によってデータ数が大きく異なることが分か

る．このようなデータで学習を行った場合，推定がデータ数の

多いクラスに偏ってしまう傾向があり，対策が必要となる．

寝姿勢認識システムへの入力として使う際に，データに含ま

れる推定に不要な情報 (ノイズ) を除去するために，離散フー

リエ変換 (discrete Fourier transform (DFT)) を用いて，前処

理の段階であらかじめ低周波・高周波成分を取り除いておく．

3．寝姿勢推定システム

図 2 提案システム．

寝姿勢推定システムは DFT後のデータを用いた DNNによ

るクラス分類をベースとする．しかしそれだけではノイズの

処理が十分ではなかった．そこで，本研究では入力データを

GBRBM を通して特徴変換し，その変換されたデータを DNN

の入力とするようなシステムを提案する．提案システムの概要

を図 2に示す．GBRBM の特徴変換を通すことで，DFT で取

り除けないようなノイズの低減が期待される．

図 3 GBRBM．

GBRBM は図 3 のような，可視変数 v からなる可視層 V

と隠れ変数 h からなる隠れ層 H の 2 層構造の確率モデルで，

確率分布 P (v,h | θ) をもつ．θ はモデルの学習パラメータで

ある．
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訓練データの不均衡さの影響の軽減のためには CS 学習を行

う．GBRBM の学習の際に，クラスのデータ数の割合の逆数

　 (inverse class frequency 　 (ICF)) 　を尤度に重み掛けす

ることにより，疑似的にデータ数をバランスさせることができ

る．GBRBM の対数尤度関数 l(θ)は，隠れ層に対する周辺化

処理によって h を消去した周辺分布 P (v | θ) と N 個の入力

データ D = {x1,x2, · · · ,xN}を用いて

l(θ) =
1

N

N∑
µ=1

lnP (x(µ) | θ) (1)

と定義される．それに対してGBRBMに ICFを適用した対数

尤度関数 licf(θ)は次のように表すことができる．

licf(θ) =
1

Z

N∑
µ=1

w(µ) lnP (x(µ) | θ) (2)

ここで，w(µ) は全データ中の x(µ) の ICF であり，Z は w(µ)

の総和である．同様に，DNN の損失関数に対しても ICF を

適用することで CS 学習を行うことができる．

テストデータ数が極端に多いクラスと少ないクラスが存在し

ているとすると，全データを極端に多いクラスであると推定す

れば，少ないクラスをまったく当てなくても認識率は高くなっ

てしまう．そこで，次で表わされる class balanced (CB) 認識

率を定義する．

ACB =
1

Z

N∑
µ=1

w(µ)δ(µ) (3)

δ(µ) は x(µ) の推定が正解ならば 1，そうでなければ 0 とする

デルタ関数である．これにより，すべてのクラスをデータ数の

偏りによらずに公平に評価することができる．

4．数値実験

まず，DNN のみのモデルで実験を行う．使用した DNN は

4 層で，活性化関数は 2 層とも ReLU を用いた．120 回実験

を行い，全体認識率，CB 認識率，kappa 係数 [5]の平均と標

準偏差を求めた．kappa 係数とは，実際の一致率から偶然の一

致率を除いたときの一致度を表す指標であり，1 に近いほど高

い一致度を示す．CS 学習を行わなかった時と行った時の結果

を表 2に示す．比較すると，CS ありの方が期待通り CB 認識

率が高くなっており，データの不均衡さの影響を低減できてい

ることが確認できる．

表 2 DNN 実験結果．
全体認識率 CB認識率 kappa係数

CS なし 71.8 ± 1.62% 64.4 ± 0.92% 0.59 ± 0.022

CS あり 70.9 ± 1.76% 66.9 ± 0.85% 0.59 ± 0.021

次に，DNN と GBRBM を組み合わせた提案モデル

(GBRBM+DNN) で実験を行う．DNN は 3 層で，活性化

関数は ReLU である．この実験では，GBRBM と DNN それ

ぞれに対して CS 学習を行うかどうかの条件を変え，表 3 に

示すような 4 通りの実験を行った．まず，DNN のみで CS 学

習を行わなかった場合（表 2上段）と GBRBM+DNN におい

てどちらにも CS 学習を行わなかった場合（表 3最上段）を比

較すると，GBRBM+DNN のほうが CB 認識率が約 2%高く

なっており，GBRBM の特徴変換によるノイズ除去の効果が

表れていると言える．さらに，CS 学習を行うことでより CB

認識率を高めることができている．特に，GBRBM+DNN に

おいて GBRBM のみ CS 学習を行ったものと，GBRBM と

DNN 両方に CS 学習を行ったものが CB 認識率が最も高く，

ともに約 70%となっている．

表 3 GBRBM+DNN 実験結果．それぞれ GBRBM CS

使用の有無 / DNN CS 使用の有無．

全体認識率 CB認識率 kappa係数

CS なし/なし 70.8 ± 1.39% 66.5 ± 1.69% 0.58 ± 0.019

CS なし/あり 70.0 ± 1.39% 68.2 ± 1.24% 0.58 ± 0.017

CS あり/なし 72.1 ± 1.21% 69.6 ± 1.47% 0.60 ± 0.016

CS あり/あり 69.9 ± 1.41% 69.6 ± 0.97% 0.58 ± 0.017

5．まとめ

図 4 CB 認識率による性能比較．エラーバーは標準偏差を表す．

本稿では，DNN と GBRBM を用いて，眠り SCAN から得

られた体動信号を入力とし，寝姿勢推定を高性能で行うシステ

ムを提案した．さらに，DNN と GBRBM それぞれに対して

CS学習の使用・不使用のときの性能の差を調べた．その結果，

GBRBM に対して CS 学習を適用した場合がもっとも高性能

となることが分かった．図 4は本研究の結果をまとめたもので

ある．畳み込みニューラルネットワーク [3]やその他のモデル

の適用可能性を検討すると共に，臨床実験による実用的な場面

での性能検討を進めることが今後の課題である．
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