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1. はじめに 

 睡眠は各ステージそれぞれが記憶の固定に対

して特定の役割をもつため，マウスの睡眠ステ

ージ分類は睡眠，特に記憶に関する研究にとっ

て重要であるが，現在は主にマウスの脳波や筋

電位の時系列データから手動で睡眠ステージを

判定しており，効率的に睡眠研究を進めるため

には睡眠ステージ判定の自動化が必要である． 

マウスの睡眠ステージ自動判定については，

脳波と筋電データを用いる Faster［1］が特に有

名だが，本研究では脳波データのみを使用した

自動判定手法の開発を試みる．脳波時系列を非

線形データ解析手法を用いて二次元画像に変換

し，畳み込みニューラルネットワークによる睡

眠ステージ分類の自動判定を実現した．また，

睡眠ステージ自動判定の精度は macro-F1=80.4，

MCC=73.1 を達成した． 

 

2. マウス脳波と睡眠ステージ 

 マウスの睡眠ステージには大きく分けてレム

睡眠，ノンレム睡眠，覚醒の 3 つがある．ノンレ

ム睡眠の脳波（EEG）は他の睡眠ステージと比較

し振幅が大きく，周波数は 7～8Hz 程度のシータ

波に近い．レム睡眠は EEG の振幅が小さく，3Hz

のデルタ波に近い．覚醒状態における EEGはレム

睡眠と近いパターンを持つ. 実験に使用したマウ

ス脳波データは 10 秒ごとに手動で各睡眠ステー

ジがラベリングされており，その単位時間のこ

とをエポックという． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3. 脳波時系列の画像変換手法 

マウスの脳波に対して非線形時系列解析を用い

て特徴量を取得する方法を考える．時系列信号

𝑦(𝑡)が微分方程式によって記述されていたとする．

このとき，Takens の定理によって一定の時間遅

れ差分を用いた時系列の時間遅れ座標系への変

換が有効であることが保証されている［2］．こ

こで，時系列の時間相関を表すリカレンスプロ

ットを用いて次のように脳波の時間遅れ座標系

を画像に変換する．時間遅れを𝜏とし，時間 𝑡 =

1,2, … , N に対して時系列信号𝑦(𝑡)の時刻 𝑖 におけ

る𝑛次元の時間遅れ座標を 

 

𝑥𝑖 = (𝑦(𝑖)，𝑦(𝑖 − 𝜏 )，. . .，𝑦(𝑡 − 𝜏(𝑛 − 1))) 

 

とする．|𝑥𝑖 − 𝑥𝑗|を𝑟𝑖,𝑗とおき， 

 

𝑋𝑖,𝑗 = {
1          𝑟𝑖,𝑗 < 𝜃

0          (otherwise)
 

 

とする．𝑋𝑖,𝑗によって描画されるサイズ𝑁 × 𝑁の

画像がリカレンスプロットである．リカレンス

プロットでは𝜃を閾値として𝑟𝑖,𝑗 < 𝜃のとき第(𝑖, 𝑗)

画素に黒い点がプロットされる．よってリカレ

ンスプロット画像の各画素で表現されるのは0, 1

の二値であり，作成される画像は 1bit のモノク

ロ画像となる． 

 ここで，しきい値を使用せず2時点間の距離𝑟𝑖,𝑗

を0から255までの 8bit にスケールし各画素値と

することで図１のようにモノクロ画像より表現

できる情報量の大きい 8bit グレースケール画像

𝑅𝑖,𝑗を作成することができる． 

 

𝑅𝑖,𝑗 = 𝑎 log(1 + 𝑟𝑖,𝑗)． 

 

ここで 𝑎 は画素値が最大の 255を超えないよう調

整するための定数であり，以下の式で計算され

る. 

𝑎 = 255/ max
𝑟𝑖,𝑗

(log(1 + 𝑟𝑖,𝑗))． 
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図１．各睡眠ステージにおける脳波の 8bit グレ

ースケール画像例 

 

表１．マウス脳波データの分割結果 

 訓練用 検証用 評価用 

マウスの数（匹） 115 30 29 

エポック数 248,431 64,830 62,666 

 

4. 睡眠ステージ自動判定手順 

リカレンスプロットを用いて変換した脳波の

8bit グレースケール画像を入力とし，睡眠ステ

ージラベルを出力する畳み込みニューラルネッ

トワークによって睡眠ステージ自動判定モデル

を構築する．入力画像の特徴を抽出するバック

ボーンネットワークには 2021 年 4 月に発表され

速度，精度ともに既存のモデルを上回る最新の

モデル EfficientNet-V2を使用する［3］． 

 

5. 精度評価結果 

マウスの脳波データを表１の通りに分割し畳

み込みニューラルネットワークの訓練，精度評

価を実施した． 

時間遅れ𝜏を変えて脳波画像を作成し，時間遅

れごとの睡眠ステージ自動判定精度を評価した

結果を図２に示す．最も高精度なモデルは𝜏 =

6(21Hz)で変換した画像を学習させたモデルであ

り，macro-F1-score=80.4，MCC=73.1 であった．

この時の時間遅れはレム睡眠，ノンレム睡眠，

覚醒の平均的な脳波周期の整数分の一にあたる．

この結果から，各睡眠ステージにおける平均的

な脳波周期の整数分の一にあたる時間遅れ𝜏を用

いて画像を変換した際に睡眠ステージ判定精度

が向上する傾向があることが確認できた． 

 
図２．時間遅れごとの睡眠ステージ判定精度．

横軸を周波数，縦軸を評価指標値とした． 

 

6. まとめ 

 本研究では脳波データのみを使用した畳み込

みニューラルネットワークによる睡眠ステージ

分類の自動判定を実現し，睡眠ステージ自動判

定の精度は macro-F1=80.4，MCC=73.1を達成した． 

また，各睡眠ステージにおける平均的な脳波

周期の整数分の一にあたる時間遅れを用いて変

換した際に各睡眠ステージにおける脳波の特徴

を適切に抽出した画像を作成することができ，

睡眠ステージ判定精度が向上する傾向があるこ

とを確認した． 
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