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1. 序論 
	 マウスの睡眠は，脳波および筋電図の状態に

よってノンレム睡眠，レム睡眠，覚醒の３つの

状態に分けることができる．この睡眠ステージ

の情報は睡眠の研究を行う上で非常に重要な情

報となる．しかし，現在この睡眠ステージの判

定は熟練した専門家が脳波・筋電図を目視で読

み取って行なわれている．そのため，睡眠ステ

ージの判定には多くの時間と労力が必要となっ

ており，睡眠研究の大規模化が困難になってい

る．この課題を解決するために，自動かつ高精

度で睡眠ステージの判定を行う手法が求められ

ている． 
	 睡眠ステージ判定手法として Sunagawa らが提
案 し た FASTER [1] や 鈴 木 ら が 提 案 し た
exFASTER [2] が存在する．FASTER は密度ベー
スクラスタリングを用いた手法で，脳波・筋電

図について周波数特性が似たデータを同じクラ

スタにグループ化し，クラスタ毎に睡眠ステー

ジの判定を行う手法である．FASTERによる判定
ではノンレム睡眠，レム睡眠，覚醒の判定精度

が約 90％，80％，90％と限界が生じている．ま
た，exFASTERは FASTERを拡張することで，時
系列的な状態遷移傾向を捉えられるようにした

手法であり，FASTERと比較して精度の向上が報
告されている．しかしながら exFASTERにおいて
も専門家の求める判定精度は達成できていない

のが現状である． 
	 本研究では音声認識や画像認識の分野で成果

を上げているディープラーニングを用いたマウ

スの睡眠ステージ自動判定手法を提案する． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

exFASTER では時系列による状態遷移の状態を考
慮することが判定に良い影響を与えることがわ

かった．ディープラーニングを行うために様々

なモデルが提案されているが，本研究では時系

列データを対象としたディープラーニング手法

の１つである RNN (Recurrent Neural Network) [3] 
を睡眠ステージ判定に用いる． 
 
2. 提案手法 
	 睡眠ステージの判定は，マウスから採取した

脳波/筋電データをエポックと呼ばれる一定区間
に区切り，エポック毎に睡眠ステージを判定す

る．本研究ではマウスの脳波/筋電図データを 20
秒のエポックで分割したものを用いる． 
 
2.1 特徴ベクトルへの変換 
	 エポックに区切った脳波/筋電データに対して
FFT  (Fast Fourier Transform) を行い周波数領域デ
ータに変換する．得られた周波数領域データか

ら脳波については 1Hzから 30Hzの成分を，筋電
データについて 30Hzから 100Hzの成分を使用す
る．睡眠状態の特徴は，脳波では特定の周波数

帯に，筋電データではその振幅に現れることか

ら，各周波数成分を 0から 1の範囲へ正規化する
とともに，脳波については各周波数の値をエポ

ックの周波数成分の総和に占める比率に変換す

る．提案手法は，上記の処理により獲得した脳

波/筋電データから 101 次元のベクトルを構築し，
RNNの入力とする． 
 
2.2 RNN による睡眠ステージ判定 
	 RNN を用いた睡眠ステージ判定では脳波・筋
電データの個々のエポックについて過去のエポ

ックの結果を元に判定することができる．これ

は RNN が図 1 に示す通り中間層に再帰的な結合
を持っているためである．ある時刻の要素を計

算する時，その中間層は前層の出力に加えて１

つ前の時刻の中間層の出力を入力として結合を

行う．これによって睡眠の状態遷移傾向を 捉え
た睡眠ステージ判定が可能になる． 
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	 本研究で実装したモデルは，エポック毎に 101
次元特徴ベクトルを入力にとり，400次元×3層の
中間層で重み付き結合を行い，3 種の睡眠ステー
ジへの判定を行うため，softmax 関数 を用いて 3
次元のベクトルを出力する．このベクトルの要

素は３種の睡眠ステージの推定値であり，総和

が 1になるような 0から 1の確率的な値である．
また，RNN では時系列が長くなると勾配消失の
問題が生じるため，中間層に LSTM (Long Short-
Term Memory) [4] を用いた． 

	
図 1：RNN の構造 

3. 評価実験 
3.1 データセット 
	 評価実験を行うための脳波・筋電図のデータ

として，2014年 11月 8日から 2014年 11月 12日
に計測した 4日分 (17280エポック) の 14匹のマウ
スのデータを用いる．RNN モデルの訓練用に 10
匹のデータを使用し，4 匹（B6J12，B6J13，
B6J14，B6J15）を検証用のデータとし訓練後の
モデルによる判定精度の評価に用いた． 
 
3.2 評価指標 
	 Sensitivity [1] と Specificity [1]，Accuracy [1] の 3
つの評価指標を用いた．これらの指標を求める

ために，エポック毎の判定を表 1のように分類す
る．SensitivityとSpecificityは睡眠ステージ毎に対
して，表 1を用いて以下のように計算する． 
Sensitivity = +,-

+,-./0-
 ，Specificity = +0-

+0-./,-
 

	 Sensitivity は人間が X であると判定したエポッ
クの中で RNN も X であると判定した割合，
Specificityは人間が X でないと判定したエポック
の中で RNNも Xでないと判定した割合を示す．
Accuracy は人間と RNN の判定が一致した割合を
示し， FN677 = FN89:; +
FN9:; + FN=6>:  , TP677 =
TP89:; + TP9:; + TP=6>: 
とするとき以下の式で

計算する． 
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃IJJ

𝑇𝑃IJJ + 𝐹𝑁IJJ
 

3.3 実験結果 
 提案手法によって判定した結果を表 2に示す．
覚醒，ノンレム睡眠についてはほぼ 95%以上の精
度での判定を行うことができた．しかし，レム

睡眠の判定は個体によって差があり，92%程度の
判定精度であった． 
 

表 2：検証用データに対する判定精度（単位:%） 

 
 
4. まとめ 
	 本稿では，RNN によるマウスの睡眠ステージ
自動判定手法を提案した．提案手法は覚醒およ

びノンレム睡眠を約 95%，レム睡眠を約 92%の精
度で判定を行うことができた．実験ではレム睡

眠は覚醒，ノンレム睡眠どちらにも誤判定され

る一方で他の睡眠ステージでレム睡眠と誤判定

されたエポックは少なかった．レム睡眠は脳が

活発に動いている睡眠状態なので脳波は覚醒に

似た波形であり，筋電図はノンレム睡眠と似た

波形を持つためであると考えられる．レム睡眠

の現れる頻度が他と比べて非常に少ないことも

レム睡眠の判定精度が比較的低い一因だと考え

られる．  
	 今後は学習データの拡大や，レム睡眠の判定

精度を向上できるように手法を改善していく予

定である． 
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表 1：評価指標の計算 
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