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呼吸の特徴量を用いた心拍間隔の欠損補完
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概要：生体計測の技術の発展により，心拍や呼吸などのモニタリングが容易にできるようになってきた．
本稿では，心拍間隔の欠損によるモニタリングの信頼性低減を改善するため，日常的にも計測できる呼吸
を用いた心拍間隔の欠損補完を提案する．提案法は，データごとに合わせて適切な呼吸の特徴量を選定す
るとともに，時間的な変動を反映して RRIの欠損補完を実現する．提案法を実装し，RRIの欠損補完に従
来から用いられてきたスプライン補間と比較して検証した．さらに，データごとに呼吸の特徴量を選定す
ることや時間的な変動を考慮することの効果を検証した．
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Abstract: Technological advances of bioinstrumentation lead to evolution of monitoring of ECG, respira-
tion. In this paper, we propose a complement method of missing RR Intervals using respiration that enables
continuous monitoring for improving unreliable monitoring by missing RR Intervals. The proposed method
considers of variation with time and selects of respiration features according to each data. We verified in
comparison with the conventional method of spline interpolation. Furthermore, we verified the effect of
selecting of respiration features according to each data and the effect of consideration of variation with time.
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1. はじめに

近年，ウェアラブルデバイスやカメラなどにより心拍や

呼吸などのバイタルデータを容易に計測できるようになっ

てきた [1], [2]．このような技術の発展により，日常の身体

状態や心理状態を把握できるようになった．たとえば，呼

吸や心拍の計測による高齢者の見守り [3]や，心拍の間隔

（RRI）の高周波成分を用いて副交感神経の働きを評価す

る [4]こと，心拍や呼吸を用いた睡眠状態の検知 [5], [6]な

どに用いられている．

これらのモニタリングを正確にするためには，センサか

ら取得できるバイタルデータの信頼性が重要である．バイ
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タルデータがノイズなどにより欠損してしまうと，バイタ

ルデータから求めた指標の信頼性が下がる．たとえば，心

拍数の計算など用途の多い RRIは体動による電極のずれ

やアーチファクトなどによる電位変動の要因で R波が正し

く計測できず，RRIの算出ができない場合がある．その場

合，RRIから求められる心拍数などの指標の信頼性が下が

る．このように欠損した時間は，目的の指標やモニタリン

グができず，それにより異常と判断されてしまう可能性が

ある．そのため，RRIのデータが欠損した場合，欠損部分

を線形補間，スプライン補間などを用いて推定する対策が

とられている [7], [8], [9]．しかし，欠損の時間が長くなれ

ばなるほど，実際の RRIとは大きく異なっていき，補完し

たことにより目的の指標が適切に求められず異常と判断さ

れることもある．補間により異なった RRIを用いて周波
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数解析をし，自律神経指標を求めると，本来の正確な指標

値と大きくずれる可能性があることが報告されている [10]．

そのため，精度の高い欠損補完が必要である．

様々なウェアラブルデバイスが開発され，バイタルデー

タが取得できる現在では，バイタルの分野でもセンサフュー

ジョン [11]の考え方が利用されてきている．他のセンサ

データを用いて精度を高める方法として，たとえば，呼吸

数を心電図により推定する手法 [12], [13]や，呼吸や心拍，

運動量からエネルギー消費量を求める手法 [14]などが提案

されている．さらに，医療機関でのモニタリングのため，

心拍数を血圧や血流量を用いて補う方法 [15], [16]も提案

されている．しかし，この心拍数の補完は，医療機関など

で血圧や血流量が測定できることを想定しており，日常生

活では血圧や血流量のリアルタイムな計測は難しい．

本稿では，ウェアラブルデバイスやカメラなどでの計測

が可能な呼吸に着目した RRIの欠損補完を提案する．生

体情報である RRIは個人やそのときの状況の影響を受け

るため，呼吸の特徴量をデータに合わせて選定しながら活

用する．また，自律神経の働きなどによる時間的な変動を

考慮するため動的な線形回帰モデルに基づいて RRIの欠

損補完を実現する．

2章では，RRIの欠損処理について述べ，3章では提案

法を述べる．4章では，検証の方法や結果について示し，5

章でまとめとする．

2. RRIの欠損処理

心拍間隔である RRIは心電図を計測した後，図 1 に示

す通り振幅の大きい R波を抽出し R波と次の R波の間隔

を求めていく．しかし，心電図にアーチファクトなどがあ

り正しく R波を検出できなかった場合は，RRIが異常値

となり，その間のデータは欠損となる．この問題に対処す

るため， 1©R波の検出の精度向上， 2©RRIの異常値検知，

3©欠損した RRIの補完の対策が必要となる．

1©のR波の検知ではノイズの影響を低減させ，R波の検

知の精度をあげている手法 [17], [18]や，ニューラルネット

ワークなどを用いてR波を検知する手法 [19]など様々提案

されており，R波の検知精度は高くなっている． 2©の異常
値除去では，RRIが正常範囲内であるかで判断することが

図 1 RRI の算出

Fig. 1 Calculation of RRIs.

主流とされており，たとえば RRIが 250 ms～1,500ms [20]

内であるかで信頼性を判断している． 3©の欠損の補完で一
般的に用いられている手法は，線形や 2，3次関数を用い

たスプライン補間 [7], [8], [9]である．スプライン補間を用

いての欠損補完は，計算量も少なく簡易的に用いることが

できる．しかし，前述したとおり，欠損の時間が長くなれ

ば，補完する期間が長くなり，実際のデータとはまったく

異なるデータでの補完となってしまう．そのため，センサ

フージョンの考え方に沿って心拍数を血圧や血流量を用い

て補う方法 [15], [16]も提案されている．

3. 提案法

本稿では，心拍間隔（RRI）のデータに加えてウェアラ

ブルデバイスでも取得しやすい呼吸のデータを合わせて取

得できる状況において，欠損した RRI時系列データをセ

ンサフュージョンの考え方を取り入れて補完することを目

指す．

3.1 呼吸の特徴量の利用

呼吸は心拍変動の 1 つの大きな要因といわれてい

る [21], [22]．呼気と吸気の間で心拍数の差（呼吸性洞

性不整脈）が生じる [21], [22] ことや，深呼吸や呼吸の

速度を変化することで心拍が変動することが知られてい

る [23], [24], [25]．

一方で，呼吸を RRIの欠損補完に用いることを考える

と，呼吸の欠損も考慮する必要がある．たとえば，呼吸

と RRIを同時に同じ計測機器で計測したとしたとき，同

時に欠損となることが考えられる．しかし，RRIは 1拍

250 ms～1,500ms [20]で変動する一方で，呼吸は毎分 12～

20回 [26]，つまり，1回 3,000ms～5,000msであること，

また呼気吸気の変動が読み取りやすいことから，呼吸の方

が RRIよりも欠損を補完しやすい．よって，RRIの欠損

補完に呼吸を用いることは有用であると考える．

本稿では，呼吸の特徴量として，図 2 に示す，呼吸波

形，呼吸の振幅，呼吸の時間を用いることを提案する．呼

吸の波形を利用することで呼気と吸気をとらえることが

でき，呼吸性同性不整脈の影響を観測できる．呼気時には

RRIが長くなり，吸気時には，逆に RRIが短くなる．ま

図 2 呼吸の特徴量

Fig. 2 Respiration features.
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図 3 呼吸特徴量の例

Fig. 3 Example of respiration features.

た，呼吸の深度によっても心拍変動が変わるといわれてい

る [23]．深呼吸などの呼吸が深くなった際にはRRIの変動

が大きくなる [23]．このため，呼吸深度である，呼吸の振

幅を利用する．さらに，呼吸速度が変化すると心拍変動に

変化が生じる [24], [25]．呼吸が遅いときは心拍の変動が大

きく，呼吸が速いときは心拍の変動が小さいと考えられる

ため，呼吸時間を特徴量として用いる．

呼吸特徴量の例を図 3 に示す．呼吸振幅は，呼気期間，

吸気期間のそれぞれの期間での，最小値から最大値の振幅

である．呼気吸気の単位は計測機器によって変わる可能性

があるため任意単位（a.u.）としているが，本稿で提案する

RRIの欠損補完は単位には依存しない．また，呼吸時間は

呼気期間，吸気期間それぞれの期間の時間である．

3.2 データに合わせたRRI欠損補完

前節の呼吸の特徴量を用いて欠損した RRIの補完を実

現する．以下では，行列は太字の大文字，ベクトルは太字

のイタリック小文字で表し，xT で xの転置を表す．

3.2.1 アプローチ

心拍などのバイタルデータは性別や年齢など個人の影

響やそのときの状況の影響が大きいことが知られてい

る [27], [28], [29]．このような影響を考慮せずすべての人

に同じ方法で欠損を補完すると，その方法が適さない一部

の人や状況によっては精度が低くなる恐れがある．このた

め，データに合わせて RRIの欠損を補完することが重要

になる．

また，呼吸の特徴量を活用するために，欠損した RRIの

補完を多変量モデルとして表現する．その際，RRIは交感

神経・副交感神経の働きにより変化する．交感神経の働き

が強いと RRIの変動は小さく，副交感神経の働きが強いと

RRIの変動は大きくなる．そのため，欠損した箇所がどの

ような自律神経の傾向であるかを反映させることが重要と

なる．そこで，本稿では欠損時点のデータのみでなく周辺

のデータを考慮できる動的な線形回帰モデルを活用する．

3.2.2 実現方法

提案法の処理の流れを図 4 に示す．まず，前節で述べた

図 4 提案法

Fig. 4 The proposed method.

呼吸の特徴量からモデル作成に適した特徴量を選定する．

本稿では，Granger因果性検定を用いて時系列の変動を

考慮しながらデータごとに特徴量を選定する．Granger因

果性検定は，式 (1)に示す目的変数自身のみの回帰式に対

して式 (2)で示す説明変数を加えた回帰式により推定精度

が上がるかを検定する手法である．

rt =
p∑

i=1

airt−i + et (1)

rt =
p∑

i=1

airt−i +
p∑

i=1

bist−i + e′t (2)

なお，rt，st は等時間間隔にリサンプリングした時刻 tに

おける目的変数（RRI）と説明変数（呼吸の特徴量）であ

る．ai，bi は定数であり，et，e′t はノイズ項，pはラグ次

数である．検定で棄却されない呼吸の特徴量を選定する．

次に，選定した n個の呼吸の特徴量を説明変数として，

欠損した RRIを動的な線形回帰モデルを用いて以下で補

完する．

yt = at + c
(1)
t s

(1)
t + · · · + c

(n)
t s

(n)
t + vt (3)

at，c
(1)
t , . . . , c

(n)
t ，s

(1)
t , . . . , s

(n)
t はそれぞれ時刻 tにおける

切片，回帰係数，説明変数である呼吸の特徴量，vt は観測

ノイズである．時刻 tにより変化する動的な線形回帰モデ

ルを，本稿では状態空間モデルとして表現する．状態空間

モデルは，目的変数と説明変数のデータ間の関連性を想定

して，時間的な変動を考慮したモデルを作成できるため，

モデルの解釈がしやすくなる．

状態空間モデルは，直接観測されるデータと直接的には

観測されない潜在的な状態で表現される．時刻 tにおける

状態を xt，観測値を yt としたとき，状態方程式と観測方

程式は以下で表される．

xt = g(xt−1, wt) (4)

yt = f(xt, vt) (5)

なお，gと f は任意の関数であり，wt と vt は撹乱項であ

る．gと f が線形関数であり，wt と vt が正規分布に従う

場合は以下で表される．
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xt = Gtxt−1 + wt, wt ∼ N(0,Wt) (6)

yt = fT
t xt + vt, vt ∼ N(0, Vt) (7)

Gtは状態遷移行列，fT
t は観測値の行ベクトル，Vtは観測

ノイズの分散である．本稿では，式 (3)の動的な線形回帰

モデルを以下の式 (8)，式 (9)を用いて状態空間モデルとし

て表現する．

xt =

⎡
⎢⎢⎢⎢⎣

at

c
(1)
t

...

c
(n)
t

⎤
⎥⎥⎥⎥⎦ , Gt = I, Wt =

⎡
⎢⎢⎢⎢⎣

w(a)

w(1)

· · ·
w(n)

⎤
⎥⎥⎥⎥⎦

(8)

fT
t =

[
1 s

(1)
t · · · s

(n)
t

]
(9)

式 (8)で Iは単位行列であり，Wt は対角行列である．

4. 検証

提案法を実装し，RRIの欠損補完で従来から用いられて

きたスプライン補間より精度が良く欠損を補完できるか検

証した．また，データに応じた特徴量選定をした提案法と

特徴量選定せずすべての呼吸の特徴量を用いた手法を比較

した．これにより，呼吸を用いることの優位性，またデー

タに応じた特徴量選定の必要性を評価した．さらに，呼吸

の特徴量を用い動的な線形回帰モデルで補完する提案法に

対し，静的な線形回帰モデルで補完した場合とも比較した．

実験では，式 (1)，(2)のラグ次数 pは被験者ごとに AIC

（Akaike’s Information Criterion）が最小となる次数とし，

式 (6)のWtと式 (7)の Vtはデータから最尤推定で求めた

値とした．

4.1 実験設定

4.1.1 利用データ

実験ではMITDBの fantasia-database-1.0.0 [30], [31]を

用いた．このデータセットには 21歳から 34歳，68歳か

ら 85歳の被験者が映画を見ているときの安静時の心電図

と呼吸のデータが揃えられている．データの信頼性も高い

ため，ここから 20名分のデータを用いた．

4.1.2 前処理

心電図のデータの前処理を図 5 に示す．まず，ノイズ

除去では，バンドパスフィルタを用いて 1 Hz～35Hzを抽

出し，ノイズ除去をした．次に R波の検知では，ウェーブ

レット変換を用いて R波を抽出した [17]．RRIの計算で

は，求めた R波と次の R波の間隔を計算し，タコグラム

を作成した．次にスプライン補間では，作成したタコグラ

ムを 8 Hzでリサンプリングした．

4.1.3 擬似欠損データの作成

リサンプリングしたデータの一部を欠損として除くこと

図 5 前処理

Fig. 5 Preprocessing.

図 6 欠損のパターン

Fig. 6 Pattern of missing RR Intervals.

で欠損データを作成した．RRIの欠損パターンは大きく分

けて 2通り考えられる（図 6 参照）．1つは長期的に欠損

が継続する場合，もう 1つは短期的な欠損が途切れて現れ

る場合である．本稿では，この 2つの欠損パターンに対す

るデータを作成して検証した．欠損パターン 1での欠損時

間は 30秒，欠損パターン 2では欠損 10秒，その後 10秒

真のデータ，さらに 10秒欠損とした．また，モデル作成

に用いるデータは欠損の直前の 125秒間のデータとした．

4.1.4 評価指標

RRIの欠損補完の精度を以下の指標で評価した．以下で

は，正解値を zi（i = 1, 2, 3, . . . , n），推定値を ẑi と表し，

それぞれの平均値を zı，ẑı と表す．

1. 相関係数

相関係数は 1に近いほど精度が高い指標であり，以下で

定義される．

cor =
1
n

∑n
i=1 (zi − zı)

(
ẑi − ẑı

)
√

1
n

∑n
i=1 (zi − zı)

2
√

1
n

∑n
i=1

(
ẑi − ẑı

)2
(10)

2. RMSE（Root Mean Square Error）

推定の誤差評価に用いられる RMSEは値が小さいほど

精度が高い指標であり，以下で定義される．

RMSE =

√
1
n

∑n

i=1
(zi − ẑi)

2 (11)

4.2 比較する手法

4.2.1 既存手法

既存研究でよく用いられるスプライン補間は区間ごとに

データ自身を多項式で近似する手法である．本稿では，1
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表 1 Granger 因果性検定の特徴量選定結果

Table 1 Result of features selection using Granger causality.

表 2 ステップライズ法の特徴量選定結果

Table 2 Result of features selection using stepwise.

次，2次，3次のスプライン補間を算出し，提案法との比較

に用いる．区間 [zi, zi+1]の 3次式のスプライン補間を次に

示す．

Si(z) = ai(z − zi)3 + bi(z − zi)2 + ci(z − zi) + di

(12)

データ点から連立方程式を生成して解くことで ai，bi，ci，

di を求める．

4.2.2 データに応じた特徴量選定なし

呼吸の特徴量をデータごとに選択して活用することの有

用性を検証するため，データに応じた特徴量選定をする提

案法と，すべての特徴量を用いた場合で比較する．

4.2.3 静的な線形回帰モデル

動的な線形回帰モデルに基づいて補完する提案法に対

し，静的な線形回帰モデルを用いて補完する手法を比較す

る．本稿では，静的な線形回帰モデルの代表として重回帰

分析を比較対象とする．

重回帰分析は，目的変数である，ある時点 tの rt をその

時点の n個の説明変数，s
(1)
t , s

(2)
t , . . . , s

(n)
t を用いて表され

る次の回帰式である．

rt = a + c(1)s
(1)
t + · · · + c(n)s

(n)
t (13)

なお，c(1), c(2), . . . , c(n)，aは時間変動しない．重回帰分析

でもステップワイズ法を用いてデータごとに呼吸の特徴量

を選定した．

4.3 結果

4.3.1 特徴量選定の結果

RRIの欠損補完において選定された呼吸の特徴量を表 1，

表 2 に示す．表 1，表 2 より，どの被験者でも，1つ以上

の呼吸特徴量は選定されており，RRIの欠損補完に呼吸特

徴量を用いることは有用であると考えられる．特に，どの

図 7 欠損パターン 1 の補完結果例

Fig. 7 Complement result of pattern 1.

被験者も呼吸波形が選定されており，呼吸波形は RRIの

補完に重要な特徴量であるといえる．

4.3.2 欠損パターン 1の結果

スプライン補間（1次，2次，3次補間）との比較，また，

データごとに特徴量を選定する場合と特徴量を選定しない

場合で比較した．さらに静的な線形回帰モデルである重回

帰分析を用いた手法とも比較した．

欠損パターン 1の結果例を図 7 に示す．青線が正解，橙

線が欠損補完の結果である．呼吸の特徴量を用いる手法

（提案法と重回帰分析（MLR））では正しい心拍変動に沿っ

て補完できていた．一方で，従来用いられているスプライ

ン補間では，心拍変動の波をとらえることはできなかった．

すべての被験者に対する評価結果を図 8 に示す．縦軸は

各評価指標，横軸は各手法の結果である．なお，RMSEは

評価値が広範囲であったため，常用対数をとった値を示し

ている．相関係数では呼吸の特徴量を用いた手法の精度が

高く，スプライン補間よりも相関が高かった．また，特徴

量選定をしない場合に比べ，提案法では相関係数指標での

最小値が大きくなっており，一部のデータにおいて精度が

上昇した．Log（RMSE）では，2次，3次のスプライン補

間（spline2，spline3）の精度が突出して低かった．また，

相関係数と同様に特徴量選定をしない場合に比べ，提案法

では一部のデータにおいて精度が上昇した．

4.3.3 欠損パターン 2の結果

短期的な欠損が途切れて現れる欠損パターン 2の欠損補

完例を図 9 に示す．欠損パターン 1と同様に，呼吸の特徴

量を用いる提案法では心拍変動に沿って補完できていた．
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図 8 欠損パターン 1 の結果

Fig. 8 Result of pattern 1.

図 9 欠損パターン 2 の補完結果例

Fig. 9 Complement result of pattern 2.

他方，従来用いられているスプライン補間では，心拍変動

の波をとらえることはできなかった．また，提案法では，

欠損区間と正常区間の境目でも滑らかな補完ができている

のに対して，重回帰分析では欠損区間と正常区間の境目で

滑らかな補完ができなかった．

すべての被験者に対する評価結果を図 10 に示す．スプ

図 10 欠損パターン 2 の結果

Fig. 10 Result of pattern 2.

ライン補完の特に 2次式，3次式では，提案法よりも精度

が低かった．また，特に相関係数において，重回帰分析よ

りも提案法の補完精度が高いことが確認された．

4.4 考察

4.4.1 呼吸特徴量を用いる効果

前節の結果より，スプライン補間よりも呼吸特徴量を用

いる提案法の方が高い精度を得られた．図 7，図 9 より，

スプライン補間では，実際の心拍変動は表せず，線形や 2

次・3次式での補完しかできないが，呼吸の特徴量を用いる

ことで実際の心拍変動に追従できていた．また，図 8 から

も，スプライン補間よりも呼吸特徴量を用いる提案法の精

度が高くなっていた．他方，欠損パターン 2の結果（図 10）

では，1次式のスプライン補間において提案法とさほど差

がない結果となったが，波形の結果（図 9）から 1次式の

スプライン補間は線形に補間するため時間的な変動をとも

なう RRIの欠損補完には適さないことが分かる．これら

の結果から，RRIの補完精度を向上するために呼吸の特徴

量を用いることは有用であると考えられる．

4.4.2 データに合わせた特徴量選定の効果

図 8 の結果では大きな差は見られないものの，一部の

例において特徴量選定により精度が高くなる傾向が見られ

た．データごとに特徴量を選定することで精度が高くなっ

た例を表 3 にあげる．この被験者は，特徴量選定をしな

いと負の相関，つまり逆位相の波形になってしまう．特徴

量選定をしない場合に比べ，特徴量選定した場合は相関係

数，Log（RMSE）の精度が上がっており，また正の相関
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表 3 特徴量選定により精度が良くなった例

Table 3 Example of improved accuracy by features selection.

図 11 交感神経活動が優位な被験者 4 名分の結果

Fig. 11 Result of four subjects with sympathetic dominance.

となっている．この被験者は特徴量選定をした結果，呼吸

波形のみの適用が良く，他の特徴量も加えてしまうと精度

が大きく下がった．このように，すべての人に同じ特徴量

を適用すると，一部の人では精度が低下する場合もあるこ

とから，データに合わせた特徴量選定は有用であると考え

られる．

4.4.3 静的な線形回帰モデルとの比較

重回帰分析では自律神経活動などによる時間的な変動を

考慮できないものの，欠損パターン 1の結果（図 8）では

提案法と同等程度の高い精度を示した．重回帰分析でも精

度が高かった理由として，呼吸性同性不整脈の影響が強

く，呼気と吸気の変化が強く RRIに影響しているためと

考えられる．副交感神経が強いときは RRIの変動が大き

く呼吸の影響を受けやすいことが知られている [22]．実験

で使用した評価データは安静状態で映像を見た際のデータ

であるため，副交感神経の働きが強かったと考えられる．

このように副交感神経の働きが強い環境では，提案法で

も重回帰分析でも精度が高い結果となった．他方，交感神

経の働きが強い場合は RRIの変動が小さくなり，呼吸と

RRIの相関は弱まるため呼気と吸気の変化だけでは読み取

りにくくなる．実験結果のうち交感神経の働きが比較的強

いデータに着目して考察するため，心拍変動から求めた自

律神経活動の交感神経が優位な 4名（全被験者の真の LF

（Low Frequency）/HF（High Frequency）[29]の平均が 1.7

であった中で 3以上）に対する結果を図 11 に示す．相関

係数，Log（RMSE）ともに提案法の方が精度が高くなっ

ていた．このような交感神経の働きが強い環境下ではRRI

の時間的な変動を反映できる提案法が適していることが示

唆される．

欠損パターン 2の結果（図 9，図 10）より，重回帰分析

では欠損区間と正常区間の境目で滑らかな補完が出来ず，

また特に相関係数の結果において重回帰分析よりも提案法

の方が精度が高い傾向が確認された．このため，断続した

欠損が生じる場合には時間的な変動を反映できる提案法が

適していることが示唆される．

今後は，RRI の時間的な変動を反映して補完する効果

を，本稿で用いた安静時のデータに加えて，様々な状況下

で評価する予定である．

5. まとめ

本稿では，呼吸の特徴量を用いた RRIの欠損の補完手

法を提案した．生体情報である RRIは個人やそのときの

状況の影響を受けるため，呼吸の特徴量（呼吸の波形，呼

吸の時間，呼吸の振幅）をデータに合わせて選定した．ま

た，自律神経の働きなどによる RRIの時間的な変動を考

慮するため，動的な線形回帰モデルを用いて RRIの欠損

補完を実現した．

従来から用いられてきたスプライン補間と比較し，相関

係数，RMSEの評価から呼吸特徴量が RRIの欠損補完に

有効であることを確認した．また，データごとの特徴量選

定により精度が大きく向上する例があり，呼吸の特徴量を

データごとに選定して用いることの効果を確認した．さら

に，交感神経の働きが強い場合や断続的に欠損が生じる場

合には静的な線形回帰モデルよりも提案法が適している

ことが示唆された．検証で用いた安静状態のデータに加え

て，今後は様々な状況下での評価を行い，RRIの時間的な

変動を反映することの有用性を示していきたい．
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