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第1章 序論  

1．1本研究の背賢  

人の脳波を敢初に．富d録した♂）はドイツ・イエナ人サのHas f3ergerであり、1929年に論   

史が山されたり、l川音彼は記録端として舷写弓暖流計をイ射IJしているn 脳波は数10／JVという   

小さな電Jl三変動のため、本物かどうかということで、、Ⅰ＝時、この給文は張祝されなかった。   

1943年イギリスのノ・仰～－ペル償受償′音のケンゾリソジ大学数攫Adianが追試倫文を発磯し、   

Bergerグ）脳波研究が脚光を浴びたく）人の脳憐憫の記録衣ホの良い方法が、l弓時あまりなかっ   

たので、脳／巨理学に関係ある各方面の研究訝が・斤に脳波の研究をはじめた。   

・ん、寺毒EJ’・l二′’声の急速な発遁で、脳波記録は容易になり、食空竹による増帽号泣、ペン紀録   

器の開発で、1940隼に人一。Jて問もなくI軋昧用脳波一汁が作られた【、  

脳波の基礎研究、臨休眠学への応川も、Ⅹornmuller，Schwab，】）av料IJCnnOX，Jasper，Gibbs   

夫泰，Walter，Gasta鴫B柑Zierら枚挙に暇がないほど多数の研究者によ′）て優れた米綿が紳   

介された（‥，  

わが国では1937年（昭12）に射北大学生理学敗報でl二学桃の授助を得て敢初に脳波が   

記録零れた算 それに引射続き東大、北大へと研究の輸が広が二ノていったが、節2次枇界大   

戦によ′）て海外の憫報から隔離され、わがl正Ⅰ独自の研究開発が進んだ。戦後、世界への窓   

が開かれた時に、欧米では既に脳波は臨床検杏の領域に入っておりその進歩に冒を見張ら   

ざる柑なかった8 戦後わが国の脳波研究、臨床応用、脳波計の瞥及は非常に進んだ。   

1947年（昭22）に節1回の怪＝幣会講がロンドンで開かれ、1952年に【ご1本脳波学会が結成   

されて、節1同大会が東京で開かれた。  

現在わが国は世界有数の脳波囲であり、脳波学会ほ筋簡閲学会と合併して日本脳波・筋  
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電図学会となり4年ごとの阿際学会の出席者も極めて多い。  

また閻子工学の発展により脳波計はトランジスタ化され、小型軽駿となり非常に安定し   

たものができ、広く世界市場を持つようになった。また国内の普及は世界で澱も高いと甫   

われている。しかし、臨床検杏としての脳波の正しい評価については必ずしも満足すべき   

状態にほ空っていない（｝  

脳波の臨床への審リーという面から見て、tlによる判読は既に限界に述しており、言い換   

えれば、脳波についてそグ）党／kのメカ∴ズムから臨床滴埋ヤ的脈釈に至るまでの中で未解   

決のまま殉されている那分が多い（，  

・〟、臨昧ヘグ）応川の限憐憫爛閥摘ある（〕したがノブて脳波に対するi仁しい評価と諷織の   

もとに、それを1・分に利川することが望ましい｛〕  

現在、脳波の致恩的叔ホ、甘析衣ホなどによ′一）て、規髄判溌からさらに脳波の価値を拡   

人しようとする研究が進められている租  

1．2 本研究の目的  

睡眠状態の判定は、柵帥科での診断上側めて歌登であり、睡眼脳波パタ匝ンを解析する   

ことによ畑行える．ぅ  

脳波ほ、脳の清動状況をマクロに凋映したものであり、様々な脳の疾恩や梢神状態に関   

する多くの憫報を含んでいる扮・そ♂）ため、診断釣手掛かりとして臨床に用いられている0   

また脳波は覚悦や睡眠状態の遇いによりても変化し、それを客観的に把撼するための濃紫   

な押械となる。，このため、陣眼時の脳波凍川いて、睡眠深度を段階づける試みは 、1930   

年代に脳波が発見された、牛鋤からなされているc，現在では、RechtschaffenとKalesらによ   

りまとめられた6段階U）分針1＝（Stage W（覚醒）、Stagcl（まどろみ）、Stage2  

（掛澗眠）、Stage3（中神馴馴比）、Stage4（深い陣眠）、StageREM（レム睡眠））  

が避磯になpJているが、さらにStagelやStage2を綿半と後半に分けるより細かな分類  

法も用いられている…＝廿㌔ これらは、α披、睡眠紡錘披（spindle）、噛披（hump）、  

徐披などの特徴彼の出現や消失の状態を観察し、さらに眼球運動や筋閻図を参考にして判  
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定するものである。  

脳波診断の酎一順は診断に際し、記録用紙のほぼ1ページ分の20秒間を1単位とし、1   

回の睡眠脳波の計測でほ、一千ページにも及ぶ膨大なデータを視察により判読する。このよ   

うに酬民脳波の視察ほ、医師に多大な労力を強いることになる。さらに脳波波形は個人差  

が大きく、I司 一人でも微妙に変イヒするため、その認織にほ専門医としての熟練を必要とす   

る亀，また、視察による波形認識に基づくため、診断基牒が主観的、非走駿的になりやすい   

とい引閤はもある－、1椴にH馴蛇段階判定結果の医師間でのⅥ‥致率は約80％といわれてい   

る．∴ニのため、脳披．溶断におけるI椚Il了の′労力の柁減、さらに，馴析の寄観化や是巌化を目的   

とと一．Pて、脳波．馴析の文様システムの開発が試みられている。  

ほ酎眠段階の【一‡動判吏の研究も、これまでにも幾つかなされているゎ これらは、時間波形   

かられ撲特徴針抽糾するん法斗＝Jと、パワー伊丹欄スペクトルの形状から特徴を得る方法－22）   

・！ll廿ミ巌ア1’ 
に大きく分けられる。大儀のヂ・・、・一夕を効率よく処理するためには、波形の細   

かい適いに捕らわれず烏、ある種皮の情報のは舶ができるパワ・Ⅶスペクトルを用いる方法   

が適しているといえる持 しかし、後者グ）方法の多くは比轢的掻い時間にわたる平均的なス   

ペクトルを手掛かりとするものである臼 このため、持続慄のあるα披などは適切に検出で   

きても、IlunlPのような、相続時間の細い突発的な特徴波を正確に細川することは困難で   

ある－，その紙果、大まかな睡眠裸像の判定しかできなかったf，  

また、 ・ガで文献（25）♂）ように短【利用（2秒間）のスペクトルのみを用いた手法では、  

一定嶋欄内でのスペクトルの時間推移が考慮されていない。そのため特定の脳波特徴披が   

拍つ戯、㌢性たいりた特徴をとらえて判臆することはできない。  

また、、ニれらの〟法では恩削こよ′〕て特徴彼の周波数成分が変化し、翠牒＝こ設定された   

檎H＝－－討液放帯域がずれると、検山誤りが増大する。   

・方、近年、㌫且 ・…ラルネットワ…ク針描いた研儲が様々な分野において行われており、   

その特使から数式的なをデル化が容易でないシステムの伺新二過していると甫われている   

IJlll t．：■′■Il．：りl  
†I  

本給文においで鰻区間スペクトルの時間推移パターンを、新たに提案したニューラルネ   

ットワ一江滞空・ クSRNN（SIcep EEG基ecognition坦eural壁etwork）により級別させることで、  

humpからα波、徐披（slowwave）まで、持続時間にかかわりなく特徴波を検出できる  
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方法を提案する（2）（4）（5）（7）（8） 
。  

特に文献（2）においては、最も一般的な仝結合型の階層型ニューラルネットワーク（以  

下ACNN（A11⊆onnecting墜eural嬰etwork）と呼ぶ）（3＝ 、Waibelらによって提案された  

音素認識用のニューラルネットワークTDNN（＝ime⊇elay坦eural匹etwork）（33） 、及び  

テンプレートマッチング手法の一つである、波形の線形予測係数に対する尤度比を用いた  

手法（22）との比較を行った0そして特に孤立性波形humpに関する検出で、その優位性を  

示した。  

本論文では、さらにこの手法を拡張し、ニューラルネットワークを用いて睡眠深度を判   

定するシステムについて述べ、睡眠脳波の処理によりその有効性を示している。本システ   

ムは、医師が睡眠段階を判定する過程に習い、特徴彼の検出と状態分煩という二つのプロ   

セスからなる。前段は、睡眠脳波から特徴波検出を行う処理で、SRNNにより行われる。   

また、後段は前段の処理結果を受けSSNN（SleepStageDiagnosis塑eural塑etwork）と呼ぶ   

ニューラルネットワークにより、睡眠深度を判定する部分である。このような2つのプロ   

セスは、実際の医師の用いる診断方法に従うもので、より正確な睡眠段階判定が可能とな   

った。  

しかしながら特徴波を考慮する睡眠段階判定の場合、その区間でたまたま特徴波が出三現   

してなかった場合や、振幅が低く捕らえにくい場合などに正確な判定ができないといった   

問題点が残されていた。実際に、医師はこのような問題を解決する手法として、前後の」段   

階からの流れによって矛盾のない判定を行っていることが知られている（文脈的判定）。  

これまでいくつかの研究ではこの文脈的判定の規則を人為的に作成して行うことを試み、   

睡眠段階判定がより医師の判定に近いものになることが示されている（22） 。しかしこの方   

法では規則作成という新たな作業が必要となる。また1つの規則のみでは医師間による文   

脈．的判定方法の違いに対処できないといった問題がある。  

本論文では特徴彼のみによる睡眠段階の判定に村してさらに、文脈的判定用のニューラ   

ルネットワークを用いることにより、睡眠段階の持つ時間的な前後関係の規則の自動作成   

と、さらに医師間の文脈的規則の遠いに村処可能である文脈的判定法を考察し、それにつ   

いて実験・検討を行った。その結果正答率が向上し、これまで他の方法を用いたいくつか   

の研究でも示されていたように文脈的判定の有効性が示されると同時に、適切な長さの文  
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脈の考慮が重要であること、またニューラルネットワークを用いることによる汎化性や他   

の手法で要求される規則作成を省略できることによる労力の低減の効果なども示された。  

本論文の節2額では伸眠診断の概蜜を、節3帝で各椎ニュー膚ラルネットワークの構造を   

示し、節4申では実際に脳波特徴披検山について述べる。さらに第5額では、第4寧の特   

徴披検出の紙果に基づいた睡眠段階判定法について示す。，節6準では文脈的判定手法とそ   

の純米得られた各相知見について述べる」絃後に節7額でまとめと今後の課題について示   

す「，  
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第2章 脳波診断の概要  

2．1脳波とは  

脳波とは脳の清動が頭皮1二の電位変化として読み取れるものである。脳波の発生源は脳   

の皮鬱衣咽でのシナプス網で発生する電位（posトSynaptic potential）によるものだと考え   

られている。振幅は－～数卜／∠Ⅴ、周波数ほ～約45Hzの信号である（実際の脳波を構成す   

る波形については2．3において示す）。  

人脳皮質では、神経細胞が6憫をなして、グリア細胞の中に埋まっており、そのニュー   

ロン（神経細胞）ほ複雑なシナプス結合をしている。  

皮磐の申の魔湘：変動の発生源としては  

こごⅠ．－Ⅵ－ゴンの剛索、樹状突起の活動閻位   

・細胞体の溝動機位   

・シナプスの機傍：   

■シナプス後閻位（輿潜性：EPSP，抑制性：IPSP）  

脳波衣層でシナプス網で発生するEPSP，ⅣSPが脳波の本体をなしているらしい。これ   

は、視床からのコントロ・…ルでリズムを形成する。  

2．2 脳波の計測   

脳波計側には頭皮に電極を設置し、電位変化を脳波計で増幅して、記録する。  

魔極には皿魔榛、針電極、耳来電極等がある。針は、痛みや感染の恐れがあるため、患   

者によっては使用しない。  
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電極配慣には多くの方法があり、図2－1（a），（b）に1α20電極配置法を示す。こ   

れは篭極の付：際が頭皮上の特定距離の10％と20％の間隔になるように決められている。  

基準点は、藤根と流意後頭部の中心点（後頭部隆起）である。電極の装着には電極と皮   

膚閉には魔極ペーーストを韓り、接触インピーダンスが10k r）以下になるようにする。  

脳波．妃録には単極（bipolar）塙抽（図2－2）と双極（unipolar）導出（図2－3）があり   

単榔噂州では阻準魔極郡棉に対して清性寵極部位の脳波を捕らえる。  

清作璃極ほは、脳波を．氾録するために頭皮1二の目的とする部位につけた電極のことであ   

る〔，  

・力■双梯噂川は頭舷l・．の2額川テの馴幾等塩梅部位での脳波のノ電位差を記録する。  

また、町轍梯川の塊合の脳波測定装脛の全体の構成を囲2－4に示す。  

脳波をコンビよ∴一夕による解析に佗うときには、デジタル倍号として記録を行うが、こ   

グ川押）サンプリング榊枚数ほ、r血般の脳波計測では200批准度が用いられる場合が多い。   

この場合放火で100拙 けイキスト周波数）までのイ計啓が読みとれることになる。この周   

波数で、張際の脳波の周波数十月5肋程度、さらに商周波である筋電なども読みとること  

ができる－、また、別の川途でABR（矢鋸馴奉職党務発反応）やVER（視覚誘発反応）、  

AER 用裏軋漆翼＝史応）、SRR（休作感蒐誘発反応）などの誘発反応をとらえるときは、  

数nlS岬インニでの捌キの計測が求められるため、500馳程度のサンプリング周波数が用いら   

れる璽，  
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図2－1（a） 国際基準10／20電極配置法  
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図2－1（b） 国際基準10／20電極配置法  
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2．3 脳波形成の種類（13）（14）（15）（16）（17）   

脳波の種類はその周波数により分類され、正常な彼のタイプはギリシャ文字で命名され  

ている（図2－5）。  

一般に振幅と周波数は逆の関係にある。このことは脳の活動が高まるとたくさんの神経  

細胞群が同期的に放電するよりもむしろ非同期的に活動するためと考えられる。  

（1）α波（alphawave）  

8から13Hzの間の周波数で平均振幅は50／∠Ⅴである。この波は開眼で覚醒安静状態の   

時、後頭葉に優位に見られる。開眼すると消失し、より高周波低振幅の波にとって代わる   

（α波ブロッキング）（図2－6）。この波は個人により差異があり、正常者の10％は典   

型的なα活動が記録されない。  

（2）β波（beta wave）   

13から30Hzの披で頭頂及び前頭葉に見られる。  

（3）γ波（gammawave）   

30Hz以上の波。  

（4）0波（theta wave）   

4から8Hzで成人の軽睡眠時や、子供にみられる。  

（5）8波（delta wave）  

4Hz以下の波で成人の深睡眠時と未熟児と幼児に見られる0   

また、β披とγ波を合わせて速波、∂波とβ波を合わせて徐波という呼び方もある0   

この他にも棟披（きょくは）、鋭波がある0背景となる披から急しゅんに抜き出た波で、  

幅が80msecより小さいものを辣波（spike）、大きいものを鋭波（sharpwave）といい、  

振幅は様々で、棟波は異常波で、鋭波は正常と異常の場合がある（図2－7）0  

ー 13 －   



巨1秒－→  

図2－5 周波数の分類と帯域  
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図2－6 α彼のブロッキング  
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図2－7 棟波と鋭披  
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2．3．1正常脳波  

ここでいう正常脳波とは、正常成人の覚醒、安静、開眼状態の脳波を言う。正常脳波は   

10Hz前後のα披が主体となり、小さなβ彼の混入があり、後頭（01，02），頭頂（P3，P4）   

部でα波が律動的で振幅も大きく（後頭優位）、前頭（Fpl，Fp2，F3，F4），中心（C3，C4），   

前側頭（F7，F8）では後頭（01，02）に比して振幅が低く、β波が多い。また、左右の対   

称部位から記録した脳波の波形は、振幅、周期が大体同じで、同期している。しかし、こ   

れらの脳波波形には個人差がある（図2－8）。  
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図計側8 成人・馴捏・安静・開眼時の脳波（A，B，C，Dの4人の被験者の脳波の例）  
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2．3．2 睡眠脳波及び睡眠深度  

睡眠脳波は睡眠深度と関係があり、睡眠深度に応じて特徴的な波が出る（図2－9）。  

噛波（hump）は高坂幅鋭披で、中心、頭頂部付近で偉大振幅を示し、両半球同期性に   

出硯する．〕新／Iり巳には州税しないが、生後数か月で出現し、幼児期では振幅も大きく頻発   

する。学覿購から成人に至るにつれて振幅を減らし、老人では出現しにくくなる。痛波を   

頭頂鋭波（vertex sharp wave）ともいう。  

紡錘彼（spindle）は、14Hzを中心とし11から15Hzの披で、出硯部位は中心、頭頂部   

付近に署名で、両半球同朋牲に州税する。生後間もなくから山現し、14Hzより周波数の   

少ないこともしばしばある、〕この披は老年に棄るまで州税し、†馴民脳波の良き指標となっ   

ている｛，この純綿披を〝律動とも諾う。  

K接合波は、噛彼の後に紡錘披が続くものを言い、全誘導に州税するが、中心一前頭部   

で振幅散大、両側同期怖である。骨などの外界からの刺激によって出やすいが、自う馴生に   

も視れる。また、K複合に引き続いて覚醒することがある。  

睡眠深度は、現在ではAPSS（association for the psychophysiolo由Calstudy ofsleep）分類   

によるものが・般的である。  

（1）蒐酢段階：stage w   

α披と、低脱帽で他の睡眠段階よりも周波数が速い種々の周波数が混じったパターンを  

示すn常退かなりの商振帽の枠線性筋電図を伴い、急速眼球運動（REMs）や瞬日もしば   

しば＝現－－｝  

（2）人眠期と畔眠初期：sねgel   

この時期は眠琉を食えてうとうとした状態に当たる0脳波は振幅の低い2～7Hzの徐波  

を中心とし、椎々の周波数の混じったものとなる0覚離からの移行では、次第にα彼の割  

合が恥一〕ていき、連続度が次第に怒くなり、敢後に消失し、Stagelの脳波パターンへと変  

ゎる。α披が紀録の50％以下となったところでstagelとする0これと同時に前頭部、中心  

部、鯛頂那などに振帽の小さいβ波や、20＝z前後の低振幅速披が現れる0この段階は比  
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較的短く、1、7分程度である。この段階の後半では痛波（hump）が出現する。  

（3）畔眠期：stage2   

14Hzの紡錘波（spindle）、K複合披（K－COmplex）が出硯する 。しかしstage3や4で  

見られる商振幅徐披は存在しない。K複合波は、まず噛披に続いて紡錘波が1～数秒間連   

続して現れる（二，後にI睡睨が深くなると、噛披が消失して紡錘波のみが安定して存在するよ   

うになるり 紡錘波がこの睡Ⅰ眠段階の特徴であるため、紡錘披糊とも呼ばれる。眠りがさら   

に探くなると、iミに前頭部に10一－12Hzの遅い紡錘披も出現する．）これは左右の半球で独   

、ン：に現れることも多いぐ．骨駿には低船幅のβ波、∂汲などを含む不規則な脳波が見られる。  

（4）l＝鋸睡眠肛：sta雛3  

大きな徐波（2批以卜で軋・封軋振幅が75／JV以l二）が～1＝親し始める（20～50％）。   

紡錘波は混じ′〕ているが、頻度は少ない。この時期は10Hz前後の遅い紡錘披が多く、比   

瞭「咋川針乃広い範囲にわたりてノト打同期的に出現することが多い。感覚刺激を与えても、よ   

ほど強い刺激でなければこれを知兇することはできない。  

（5）探眠例：stage4  

大きな鯨波（紬射以下で臓点間振憫が75′JV以上）が不規則に連続する（50％以上）。   

紡錘波ほ＝現するときとしないときがある誹軋眠段l晒は…晩で数回の周期を繰り返すが、   

このstage4は節1回のI睡睨周期においてもっとも著明に出現する・。  

（6）stage REM   

stagc4又はstage3に続いて、速い水平眼球運動（rapideyemovement）を伴うstagelに  

似た脳波をホす時期である。身体的特徴として姿勢を保つ抗重力筋の緊張が著しく低下し、  

願（ぶとがい）筋の筋魔囲ほほとんど平たんになる。また同時に各種の自律神経の変動が  

見られ、男子では除茎、女子では除核の勃起が見られる。REM段階はNREM（non～REM  

：REM段階以外の急速眼球運動のない睡眠段階）が現れた後に初めて現れ、以後約90分  

周期で比較的規則正しく出現し、－一」晩に約4～5回見られる。この時期に起こすと約80喫）  
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の人が夢を見ていると報告する。  

以上のような睡眠深度は約90分の周期を持っており、終夜睡眠中に図2－10のように何   

度か繰り返す。  
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2．4 脳波の診断方法 （13）（14）（15）（16）（17）   

現在脳波の解読は熟練した医師が行う。   

脳波データは、例えば16導出のアナログ値を半時間程度かかって記録するのが普通であ   

る。  

診断価値のある情報はどの導出でもほんの1秒程度のわずかな時間に現れるため、脳波   

の診断は時間浪費が多く、より容易な測定のためのデータ短縮の自動的方法を開発する努   

力がされてきた。  

実験データの分析は、他の領域での応用ならば、その基礎にある物理的過程の知識に基   

づいてなされるが、脳波の場合、その基礎の部分が大部分未知であるため、不可能である。   

したがって、自動分析では、経験的な判読法をシミュレートするという試みがなされてき   

た。各導出について、短い時間内の周波数と振幅を分析し、また、これらのパラメータや   

位相を、異なる導出相互で比較するというやり方である。  

脳波信号は、不規則な様式のものであり、統計学用語で記述される。ここで2種類の波   

形が問題となる。1つは、観察された信号が統計的に規則性があるという特徴を持ってい   

れば（例えばα波やβ波）、その信号は定常の確立分布と見なされる。第2のタイプとし   

て、単発のパルスや複合的な群発披（例えば棟徐波）のように、特殊な過渡波が観察され   

る。これらの過程を分析するための様々な技法が開発されてきた。  

［1］脳波分析器と言われる帯域フィルタを使った周波数分析装置で基礎律動の定量  

化、客観化を行う。  

［2］脳波誘発電位を平均加算専用計算機で検出する。  

［3］専用計算機・汎用計算機を使って相関関数、パワースペクトル、高次モーメン  

ト、コヒー レンス関数等を計算して、脳波の統計的特徴を抽出する0  

［4］スクリーニングその他の目的の簡単な診断補助装置0  

［5］スクリーン上の質問に押しボタンで応答すると判定結果が出る半自動波形解読  

器。  

［6］パターン認識と医師の診断理論に基づく脳波自動解読0  
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人工パターンの読み取りは各方面で実用が進んでいるが 、自然パターンは処理・認識ア   

ルゴリズムが完全に規定しにく く、誤解を避けるためにはますます大型計算機が要求され、   

実用化が難しくなる。脳波の判読もその困難さにおいて最たるものの1つで、波形自動判   

読は現状では研究段階である。  

ここでこれまでに論文等で紹介されているいくつかの脳波の自動判定の手法について示   

す。  

まず文献（21）で紹介されている堀田らの方法は、健康成人男子2例の終夜睡眠脳波の1   

ページ（20秒）ごとのスペクトルのパターン0～16Hzのデータを直接、ニューラルネッ   

トワークに人力し、睡眠段階と対応させて学習させることにより、睡眠段階を判定させる   

手法である。ニューラルネットワークの構成は入力層17ユニット、中間層5ユニット、   

判定結果出力層5ユニットの3層構造であり、パソコン上で構成されている。この実験の   

結果、学習データと判定データが同一被験者の場合約90％の正答率、異なる被験者の場   

合、学習事象の少ない睡眠段階を除いて約75％の正答率であった。ただしこの実験では   

医師が実際に睡眠段階判定を行う際に重要な指標としている特徴波を全く扱っていない点   

や、実際に扱った脳波データ長が分からない点、又、学習データと判定データで異なる被   

験者の場合、少ない事象の部分を除いて正答率が75％という点が研究の内容としては曖   

昧である。  

次に文献Q3肌）Se C．Princibeらの研究では、SAMICOSと呼ばれる睡眠段階解析のための   

マイクロコンピュータ用のシステムを作っている。表2－1にこの手法で用いた周波数解   

析のためのFmフィルタの式を示す。このシステムでは上記のシステムと異なり、睡眠特   

徴波を扱っているが、あくまでスペクトルのみに着日したもので、波形の孤立性といった   

時系列上での変化に関しては扱っていない。また、脳波特徴波の被験者間の違いなどにつ   

いても扱っていないため、一人の被験者で設定したパラメータでは他の被験者へ適応でき   

ず、そのため再びシステムを作り替えるなどの手間が要求される。  

次に文献（25）のNicolas Schaltenbrandらの方法では、睡眠脳波（EEG）、眼球運動   

（EOG）、筋電図（EMG）をニューラルネットワークに入力することで睡眠段階判定を   

行っているもので、1つの判定区間は128Hzサンプリングで2secとなっている。これか   

らFFTによってパワースペクトルを求め、パワースペクトルのパターンを考慮して17種  
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煉の特徴波を抽出する。これを1ページ30秒でまとめて、特徴波の検出データとする。  

次にこの特徴波のデータをニューラルネットワークに提示する。ニューラルネットワーク   

の方式は、階層型の3層のネットワークである。学習はバックプロパゲーションによって   

行われる。各層の構成は、入力が17個のパワースペクトルの係数。隠れ1層目は10ユニ   

ットである。出力層は6ユニットで棉成される。このニューラルネットワークの構造を   

図2Mllに示す0 このネットワークにより6段階の睡眠段階（wake，Stagel，REM，Stage2，  

Stage3，Stage4）に分類される。このシステムでは2secという短い時間での特徴彼の検出   

を行っているが、やはり孤立性といった時系列上での変化に関しては扱っていない点や、   

脳波特徴彼の被験者間の適いを扱っていないといった問題がある。  

表2－1FIR EEGフィルタ  

EEGwaves   Passbands  Implementation   

－3dB（Hz）  

△   dc－3   Hl（z）＝（z柵：！＋1）（z‾2＋1）（z－－＋1）（z‾2十Z‾l＋1）   

β  dc－9   H（z）＝Hl（z）  

α  5－15   H2（z）＝（z‾（～－1）（z‾2＋1）（z‾2＋1．75z‾1＋1）（z‾2－1）  

げ  8－25   H（z）＝H2（z）   

β   11－40   H（z）＝H2（z）   

LP   dc－7   H3（z）＝（zh6＋1）（z‾｝d＋1）（z‾l＋1）   

EOG   dc－9   H（z）＝Hl（z）   
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図2－11Nicolas Schaltenbrandらの睡眠段階判定用ニューラルネットワーク  
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第3章 ニューラルネットワーク  

3．1ニューロン 
（26）（27）（28）（29）  

ニューラルネットワークの最小単位は、人間など生物の脳にある神経細胞を模した、ニ   

ューロンである（図3－1）。  

このニューロンの原理について簡単に示す。まずこの最小単位であるところのニューロ   

ン（仮にノとする）に、前段のニューロンfよりプgという信号が入力として入ってくる。  

するとこのニューロンはその前段のこユーロンfとの結びつきを決める係数をこの人カ   

ツfにかける。これを結合係数（又は結合荷重）岬という。  

この入力は実際には今注目しているニューロンノにあらゆる方向のニューロンから入っ   

てくると考えられるため、結局実際の入力はこれらのトータルとなる。  

〟＝∑γfX岬  
l  

（1）   

ここで得られた入力値に対して、ニューロン内において、ある関数で変換されたものが、   

このニューロンの出力となる。これが次のニューロンへの入力として渡されるわけである。  

ここでニューロン内における関数としてシグモイド関数がある。  

（2）   パ〟）＝1／（1＋exp（一視））  

バックプロパゲーション方式のニューラルネットワークにおいては、この出力と正しい   

出力（教師信号）との差を求め、それを岬の大きさの割合に応じて、叩を修正するとい  
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う方法をとる（デルタルール）。シグモイド関数の代わりにステップ関数を用いているの   

がパーセプトロンである。  

ニューラルネットワークでの特徴の識別は、一つのニュ ーロンで考えた場合、入力の数   

だけ次元のある空間を、それより次元の一つ少ない超平面により分割していることにより   

行われていると考えられる。なぜなら、出力は人力の総和の大小で決まるからである。以   

下の式はまさに平面の式である。  

∬1＋∬2＋∬3＋∬4＋…＋∬－1＝C  
（3）  

ここで∬は各次元の入力値を来し、Cは定数を表す。   

ただし、バックプロパゲーションの場合、この超平面はしっかりした板状（hard－1imiting）   

のものではなく、その実体はシグモイド閥数的に変化するものである。つまり超平面の両   

極で、値はシグモイド関数の出力である［0，1】の間で変化する。この傾がまさにニューロ   

ンの出力［0，1］に対応する。  
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γf  

呂グ才×勒  
1  

侮）  
二  

1＋exp（一視）  

図3－1 ニューロン  
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3．2 バックプロパゲーション（26）（27）（28）（29）（30）（31）  

バックプロパゲーション（back－prOpagation）は1986年ラメルハートとヒントンによっ   

て提案された、フィードバックのない層状回路で、与えられた入出力関係を満たすように   

神経回路を組織化させる1つの方法である（RumelharトHinton，1986）。人力層と出力層の   

間には細胞層は幾つあっても良い。出力細胞において実際の出力が教師入力が与える正解   

と食い過ったとき、いわゆる投急降下法に基づき、各層間の結合係数を修正すると、最終   

的に与えられた入出力関係を満たす神経回路網になるというものである。その修正の過程   

で、 誤差を信号の流れと逆方向に伝搬させることから逆伝搬（back－prOPagation）と呼ば   

れる。パーーセプトロンで言うならば、連合層の敢終層の特徴検出細胞が必要なものに育っ   

てくることを憩昧し、パーセプトロンの放大の欠点を解消するものであるから画期的なも   

のである。ただし、対象の惟質を理解しないであらゆる問題にそのまま適用してもうまく   

動作するわけではない。  

セイノブスキーとロー・ゼンバーグ（C．R．Rosenberg）は英語のテキストを読むことを   

バックプロパゲーションによって神経回路網に学習させた（SdnowskトRosenberg，1986）   

｛二川（l渕3－2）。NETtalkと名付けられたこのシステムでは、人力層に203偶の細胞を置   

き、アルファベットの時系列を巧妙に空間パターンに変換して入力する。隠れユニット   

（hidden unit）と称する小間嘲の細胞を80個、出力細胞を26個持ち、出力細胞に発音記   

号をり・えて学習させる。出力は発音記号の列となるから音声合成機に入れれば、機械が英   

文を読み1二げることになる招 この結果は魅力的で、バックプロパゲーションの名声を大い   

に商めることとなった。  

次に実l祭のバックプロパゲーションの学習法について述べる。初めにパーセプトロンに   

おいて、エコ」－欄lコンの川力欄は  

（4）  町＝∑減Ⅷ   

となる。ここでノは着目する素子、他の素子よの出力をプf、結合荷重岬を掛けて加えた   

人力の総和を㍑fとする。  
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出力はプfは入力の総和に単調増加関数′を施したものである。  

〃＝月叫）   

ただし間借は結合荷重の1つとして含まれているとする。   

ここで、関数fがステップ関数  

（5）  

0（㍑≦0）   

1（㍑＞0）   

爪〟）＝1（祝）＝  （6）  

であれば、素子はパーセプトロンで用いたマッカロービッツ型の素子となる。ここでは関   

数fをシグモイド関数  

（7）  

とする。この関数はグラフで表すと図3－3のようになる。  

次に、パターンの認識問題を、パーセプトロンは入力を0，1のベクトルに対応させる   

ことであったが、以下ではパターン認識に限らず、－一般に、1つ1つの入力ベクトルに対   

して、何らかのスカラ値を（入力素子が複数であるならべクトルを）対応させる写像を神   

∧ 経回路に学習させることを考える。そしてγ′，√をある入カベクトル（パターン）cに対し   

て出力素子∫が出すべき望ましい出力、カCをその時の出力素子ノの実際の出力としたとき、   

学習の評価として次のような誤差関数βを考える。  

E＝伽′・r－ツ′・‘・）2  （8）   

このような形の誤差関数を最小にする手続きを一般に”最小2乗誤差”（1east mean   

square，LMS）法と言う。  

各重みの値を軸としてできる空間を考え、誤差関数Eによって定義される値を高さと考  
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えれば、Eは重み空間上の超平面として誤差曲面を与える。任意の重みの状態から、この   

誤差曲面の極小値に達するには  

抽＝－£（ど＞0）  （9）  

ずつ変化させれば良い。   

これは誤差曲面上を、最も急な傾斜方向に進んでいくことに相当し、この学習則を最急降   

下法（gradient decent method）という。   

ここで  

∂且 （加r  ∂叫イ  旦＝写  
∂勘。  

＝∑  （10）  

r∂ル d裾  ∂勒  

と展開され、  

（11）  ＝／’（叫）  

∂物  

＝ツJ  

∂町  

（12）  

であるので、  

妬＝－ど写′，仙  （13）  

となる。ここで最終層のニューロン場合は  

＝抄ノー 動）  
（14）   
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ともとめられ、  

△町＝－f∑軌一動げ，（叫）動  
（15）  

となる。また爪鋸）がシグモイド関数の場合  

／’（ぴ）＝ツ（トッ）  
（16）  

より  

△叫′＝－£∑れ－劫）（1－動）ツ′  
（17）  

となる。  

轍終嘲以外の場合は、 がすぐには定まらない0この微分倦を出力層より那きに順  

々に計算していき、誤差を前の層に伝えていくのがバックプロパゲーションのアイデアで   

ある。   

その伝わり方を式で示すと  

△町＝－f∑・也・也  
‘・   d恥  ∂叫f  

豊・慧・豊〕豊  

＝－ど写恒  

可莞 ∂風  諾〕思・莞  

（凱  ∂拘  
＝  

軌  ■  

d軌   

－－と∑∑  
ぐ  尤  d玖  ∂弟  

＝一手∑（∑（写（プ′一州’（抑）仇）′’（緑轟勅㌦（叫）動          ぐ   烏  
（18）   

－ 34 －  



と伝わっていく。ここで  

／’（〃斤）＝ツ々（1－ツ々）  
（19）  

曳 

であり、また最後のだけがwの変化するニューロンのオリジナルになる。  
∂町   

3．3 多層ニューラルネットワーク  

ここでは、バックプロパゲーションなどで学習できるパーセプトロン型のニューラルネ   

ットワークの層数とその特徴領域分割能力について述べる。  

多層パーセプトロンは入力と出力の間にいくつかの隠れ層が存在するfeed－forward型の   

ネットワークである。図3－4に3層のパーセプトロンの例を示す。多層パーセプトロンに   

よって1層のパーセプトロンの持ついくつもの制限を克服することができる。しかし以前   

は多層パーセプトロンが使周されることはなかった。これは以前は効果的な多層パーセプ   

トロンの学習法がなかったためである。敢近は学習アルゴリズムの発展によって多層パー   

セプトロンが一般的になった（31） 。しかし、実際この多層パーセプトロンの学習に関して   

は実は1層の時のように確実に収束することは証明されてはいない。しかし各種領域での   

問題の適用でうまく学習できることが示されている。  

この多層パーーセプトロンの能力は、そのノードが非線形性を持っていることにより生じ   

るものである。もし線形であれば、同様の計算が1層の場合でも可能である。なぜなら線形   

の場合、1層では当然特徴空間のある方向に向かって値が漸増する出力しか得られない。   

さらに2層でこの1層で得られた出力を組み合わせて（幾つかあるある1層目のノードの   

出力それぞれにある値をかけて、足しあわせる）出力が得られるが、組み合わせた出力は   

結局はやはり特徴空間のある方向に漸増する備にしかならないためである。この後3層、   

4層と増やしても同様のことの繰り返しにしかならない。これは1次元の例を考えるとす   

ぐ分かる。これを図3－5に示す。2つある1層日からの線形の出力の和が再び線形の出   

力となっていることが分かる。  
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次に1層、2層、3層の非線形パーセプトロンの能力を図3－6に示す。この場合は内   

部関数としてステップ関数を用いたhardqlimitingな非線形性を持ったノードを考える。図   

から分かるように、1層のパーセプトロンは半平面の決定領域を形成する。2層のパーセ   

プトロンは1層で分けられる空間を組み合わせて凸型の決定領域を形成することができる。   

ただし複数に分割した決定領域は形成できない。さらに3層の場合は、2層までの出力を   

組み合わせた決定領域が形成でき、凹型や複数に分割されたもの、穴のあいたものなども   

形成可能となる。  

ここで、2層の時、1層日の凡個のノードからの人力に掛ける結合荷重をすべて1．0と   

し、次にその2層目のノードの出力の開催を〃1－ ∈とする。すると、2層日のノードの   

出力が1．0となるのは1層日からの人力がすべて1．0の場合である。この動作はちょうど論   

理ANDに相当する。決定領域は1層日のそれぞれのノードで形成された出力1．0となる半   

平面のすべてが交差する部分となる。よってこの決定領域は敢大で1層日のノードの数と   

同じだけの辺をもつことになる。このことから、問題の複推さに応じて、決定領域を適切   

に決められるだけの十分な数のノード数が必要であることが分かる。しかし、どれだけの   

結合荷重が必要かというのが学習データより評価できる場合は多い。  

3層のパーセプトロンの場合、任意の複雑な決定領域を形成できる。これはmixture   

distributionsやneareSトneighborclassi鮎rsなどの手法（＝｝2）を用いたのと同様の複雑さを扱え   

る。このため、パーセプトロンライクなfeed－forwardニューラルネットワレクではこれ以   

上の層数は必要ないことが分かる。  
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プ1プ2 プ3 グ4 グ5  

Outputlayer  

Hiddenlayer2  

Hidden layer 1 

∬3  ∬2   ∬1  

図3－4 3層パーセプトロン  
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図3－5 線形ノードを持つパーセプトロンの出力特性  
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Convexopenorclosed  

（Complexitylimitedby  

numberofnodes）  

図3－61層、2層、3層のパーセプトロンの能力  
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3．4 本研究で論ずる主なニューラルネットワークの構成   

今回用いたニューラルネットワークの構成について述べる。  

最も一般的な階層型のフィードフォワード（feed－forward）ニューラルネットワークで   

ある全結合型ネットワークA11Connecting NeuralNetwork（ACNN）と、Waibelらによっ   

て考案された、音素判定に村して、時間方向のshiftに強い判定の行える、Time－Delay   

NeuralNetwork（TDNN）、それと今回脳波特徴彼の判定に適したネットワークとして我   

々の提案するSleep Stage Recognition NeuralNetwork（以下SRNNと呼ぶ）の3つを図3－7   

（a）～（c）に示す。  

以上3つのニューラルネットワークほ学習方法にバックプロパゲーション法を用いてい   

る。  
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3．4．1ACNN（al1connectingneumlnetwork）   

各々の層のニューロンがその前の層及び後ろの層に存在するすべてのニューロンと結合   

しているモデルである。最も一般的なモデルである。  

3．4．2 TDNN（timedelayneumlnetwork） （33）（：i4）   

Waibelらによると、音声認識のためのニューラルネットワークは、幾つかの性質を持た   

なければならない。   

1）複数の層を持ち、その間は、内部的に十分に結合されてなければならない。これ  

は問題に対する複雑な非線形の決定様式を学習するためである。  

2）時間的に起こったイベント間の関係を表現する能力を持つこと。  

3）ネットワークで学習された実質的な特徴、又は原理が時間的に変化しないこと。  

4）学習方法は学習の順番の厳密な並び方を要求しないようにすべきである。  

5）重みは学習データの大きさと十分細かく比較すべきで、これにより、ネットワー  

クは、規則性を取り出し、入力データを符号化する。   

上記のような条件を備えたニューラルネットワークとして、Waibelらは音素認識用の   

ニューラルネットワークTDNNを捷案した。以下に音素認識のためのTDNNのアーキテ   

クチャを示す。  

多数のニューラルネットワークで使われる基本的なユニットは、入力値に重みをかけた   

催の和をつくり、それを非線形の関数に渡すという計算を行う。この関数は大概間借関数   

かシグモイド関数である。TDNNの基本的なユニットには図3－8のように、導入部の遅   

延瓜～βⅣが付く。そのようなユニットのJ個の人力には遅延のあ■るものないものそれぞ   

れに1つずつ重みが掛けられる。例えばⅣ＝2，J＝16の時、3つの異なる時間位置と共に、  

16の入力に村し重み付けの和を計算するのに亜個の重みが必要である（3×16＝48）。   

このような方法により、TDNNは過去と現在のイベントの比較と関連付けが可能である0   

非線形な出力関数ダについては、その数学的な扱い安さからシグモイド関数を用いてい  
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る。この時間遅れ素子の詳細は次のSRNNの解説の中で述べる。  

音素認識用に構築された3層のネットワークの全体的なアーキテクチャと、動作の典型   

例を、図3－9に示す。  

一番低いレベルにおいて、16佃の正規化されたメルスケールのスペクトルが入力とし   

て与えられる。入力される音声は、12kHzでサンプリングされたもので、5msごとにハ   

ミングウインドウをかけて256ポイントのFFTで処理された。  

メルスケールの係数の値は、各々のメルスケールのエネルギーバンドの中でlogエネル   

ギーを計算するという方法で、パワースペクトルから計算された。ここでメルスケールは   

周波数に関してとなりあった係数が1つのスペクトルサンプルで重なりあっているので、   

その共通するサンプルは50％減衰することで平滑化された。時間的にとなりあった係数   

に関しては、10msのフレーム全体でのより大きな減衰という形で減衰された。つまり、   

入力記号（token）（ここでは手動でラベル付けされた母音の始まりを中心とした15フ   

レームの発音）のすべての係数が正規化された。人力の全15フレームの係数のエネルギ   

ーより平均を計算して各々の係数から引き去り、これを－1から＋1の範囲に正規化した。   

図3－10は入力”DO‖を表しており、正の値は黒の四角、負の倍は灰色の四角で表している。  

この入力層は8個の時間遅れ隠れユニットに完全に内部結合している（J＝16，Ⅳ＝2）。   

図3－7から分かるように、TDNNではこの隠れ1層日と入力層との間の結合荷重の様子   

は、その左右のどの隠れ1層目から入力層の間の結合荷重とも同一であり、ネットワーク   

で学習された実質的な特徴、又は原理が時間的に変化しない、入力パターンの横ズレに強  

い構造になっている。このため学習は、時間方向の平均を取って行われる。この関係は隠  

れ1層目と2層目の間においても成り立つ。第2の隠れ層は3つのTDNNユニットのそれ   

ぞれが隠れ層1の5フレームのウインドウに結合している（J＝8，〝＝4）。これは、よ  

り高次の層は、低時の層のよりローカルな原理の上に立って、時間的により幅広い処理を  

すべきであると考えたからである。最後に出力層はそれぞれの判定ユニットが時間全域に  

わたって隠れ層2の特定の横の列とのみ結合している。ここでの結合は、単純和となって   

おり、その値がそのまま判定として出力される。  
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3．4．3 SRm（sleepstagerecognitionneuralnetwork） （2）（4）（5）（6）（7）（8）   

睡眠脳波の特徴披を正確に検出するためのニューラルネットワークには、以下の3つの   

条件が重要であると考えられる。  

1）特徴披持続時間に左右されない検出能力  

睡眠脳波中の特徴波には持続時間が数秒以上に及ぶこともあるα披から、0．5秒にも満   

たないhumpまで様々なものが存在する。また睡眠脳波のような大量のデータを処理する   

には、ある程度広い解析時間窓を用いる方が、処理時間の面から効率的であるが、この場   

合、様々な特徴彼の持続時間に依存せずに安定した検出を行う必要がある。  

2）孤立性の認識  

一方で、特に持続時間の短い特徴波（突発披）の持つ性質である孤立性を正しく認識で   

きなければならない。このとき孤立性のような時間推移パターンを認識するためにも、あ   

る程度広い解析時間窓を用いる必要がある。また孤立性を持つ波形の判定には4．5．2で詳   

しく述べる波形のスペクトルパターンの時間方向におけるⅩOR的処理が必要である。  

3）時間軸方向に関するシフトインバリアント  

そして、脳波データは角琴析時間窓をその窓帽だけ移動しながら処理されていく。これは   

窓を重なりを持たせて少しずつ移動される方式に比べてつなぎ目の部分を考慮する必要が   

あるが、脳波の場合、特徴彼の占める時間が背景波に比べて極めて少ないため、このよう   

にしてもほとんど支障がない点、また、孤立性の認識には長い 時間窓で見る必要がある点   

からこのような方式が適しており、TDNNによる音素識別とは異なる点である。しかし、   

この場合、入力パターンの時間シフトに完全に対応できるシフトインバリアントな能力を   

持つ構造でなければならない。   

我々はこのような観点から睡眠脳波中の特徴披を認識する手法について検討し、図3－7   

に示すSRmを提案する。このような時間シフトへの相応を考慮したものに、3．4．2で示  
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したようにWaibelらにより音素認識用に提案されたTDNNがある（図3－7参照）。しか   

しTDNNにおいては、SRmと異なり出力層のニューロンは、隠れ2層日の出力のうちど   

れか1つの行とのみ結合している。このためⅩORつまり孤立性を表現できず、孤立性を   

持つhumpの検出が困難であることを示した。この他文献（2）においてその構造の詳細及   

び他の手法と比べたときの優位性、さらに内部の構造の解析について詳細に示した。以下   

にSRNNの構造を示す。  

SRNNでは横方向に時間、縦方向に周波数としたスペクトルの時間推移パターンをマト   

リクス状にして入力層に入力する。ただしこの入力層は、ネットワークへの入力値が配置   

される層であり、他の隠れ層や出力層と異なり、素子の部分にはリニアなニューロンが並   

んでいると考えられる層である。  

また、入力パターンが横（時間）方向にズレても正しい判定が行えるよう、図3－7に示   

すように入力層、隠れ1層日、隠れ2層日の3つの層の間の結合の仕方に関しては、時間   

方向にそれぞれ加および力2のせまい幅の結合単位で分割して処理を行い、それぞれ同一   

の時間遅れの構造をとっている。時間遅れの構造は次式で表される。  

恥＝彗石写叫〟伽…－8ノ）  （20）  

ここで、＜入力層→隠れ1層目＞で考えた場合、毎は、隠れ1層目の素子から見て時刻   

fでの入力層の素子点からの入力値、また叫は隠れ1層目の素子ブがその人力侶を（20）式   

により処理した後の出力を示す。また瓜は、時間Jだけの遅延関数、抑渥は、gだけの時   

間遅れを持つ素子烏と素子ノとの間の結合荷重、β′は素子ノの持つ開催を示す。ダはいわ   

ゆるシグモイド関数を表す。また＜隠れ1層日→隠れ2層目＞の結合では、隠れ2層目   

に並ぶ素子から見た場合毎が隠れ1層日からの入力、叫が隠れ2層日の素子の出力とな   

り、同様の関係を満たす。この時間遅れ素子を図3－8に示す。  

また最終層は次式で表されるような制限付きの仝結合型とした。  

（21）   γ桝＝ぺぢ棚椚・鳥盲点－β桝）  
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ここで、fたは、出力層の素子から見て、隠れ2層目の素子点からの入力、γ刑は出力層の  

素子椚（判定ユニット）の出力、棚勒烏は結合荷重、8桝は開催を示す。また祝鳩は横（時  

間）方向には各行ごとに同一の値が並んでいる。すなわち、隠れ2層目の♪行ヴ列目の素  

子からの入力を極れ これと出力層の素子刑との間の結合荷重を肋払曾）と表すと式   

（21）は  

（22）  γ桝＝武こ∑槻掛川）柑，ヴ）－∂桝）  
♪  曾  

のように書き表せ、結合荷重は次のような関係を満たしている。  

（23）   抑桝（qヴ）＝：1〟川（1，曾）＝・‥＝ 肋仇ヴ）  

次に学習の仕方について述べる。学習にはバックプロパゲーションを用いた（2P＝（27）   

（28）（29）  
0   

ここで用いた、バックプロパゲーションにおける結合荷重更新のアルゴリズムは  

g＝‡写写れぐ一山ユ  

∂β  

△町＝ と－  
∂帆  

い＞0）  

（24）  

（25）  

と表される。ここでγレ、コ帰 はそれぞれ入力データマトリクスのパターンcに村する、判   

定ユニットノの出力及び教師データを示す。また∈は荷重の更新係数、△恥は下位層の素   

子fと上位層の素子ノ間の結合荷重の更新量を表すが、実際にはさらに各行において横   

（時間）方向の平均値を結合荷重の更新量としている。すなわち、下位層のJ行目におい   

て素子が時間方向に5列ならんでいる場合、J行目の素子と上位層の素子刑との結合荷重  
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の更新量は次のようになる。  

∂且  

△恥′＝－昌   （26）   

∂抑椚軋J）  

この方式は、入力層から隠れ2層日間における各分割領域の、同一の相応関係を持つ入   

力ー出力素子間に対してもあてはまり、この場合（26）式のぶはマトリクスの分割数を表   

す。  

このようにすることですべての隠れ層においては、人力パターンが、解析時間窓に対し   

て時間シフトを生じても、安定した判定が可能となる。  

また、処理効率の向上や孤立性の認識のためには、ある程度広い解析時間窓を用いる必   

要があることは、既に述べたが、この場合、解析窓内での検出感度が一 様でなければなら   

ない。そのため、入力層や隠れ層の帽（時間方向の素子数）を、図3－7のように解析時間   

窓で決まる最小幅よりも拡張している。こうすることで人力層に提示されたパターンの端   

の方が中央部分に比較して結合回数が少なくなり検出感度が低1rするのを防いでいる。こ   

のとき拡張する帽あβは  

（27）  んど＝ 2×（山一1＋力2－1）   

と表される。ここで如、血2はそれぞれ入力層のうち隠れ1層日へ結合する部分の横幅   

（時間方向の素子数）、および隠れ1層日のうち隠れ2層目への結合する部分の横幅であ   

る。この拡張された領域で下位層からの入力値のない部分については0の値が与えられた。  

今回脳波特徴披検出に用いたS脚は如 ＝3、 如 ＝5となっている。また入力マトリ   

クスは縦12行、横11別のrunning spectrumである。ここで、ネットワークを拡張しない   

場合、入力マトリクス上時間方向に11列並んでいるデータが、結合単位により処理され   

る回数は、それぞれ左から＜3，5，7，8，9，9，9，8，7，5，3＞回となっている。このことか   

ら、中心部分と端の部分で大きく処理回数が異なっており、端の方の検出感度が下がって   

しまうことがわかる。ここで、本論文で示したように拡張帽を設けると、処理回数はそれ  
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ぞれ左から   

＜3，5，7，8，9，‥・，9，・‥，9，8，7，5，3 ＞  

15個   

回となり、中心部分に同一処理回数が11列以上並んでいることがわかる。またここで、   

同一処理回数部分が15列あるのは、隠れ1層日と隠れ2層日の間も同様に、マトリクス   

の端の方と中心の部分で同一 回数の処理を行う必要性からその分余計に同一処理回数部分   

が必要となるためである。このようにすることで、データ位置によらず安定した判定がで   

きることが確かめられている。  

また、文献（2）では、これらの特性により、SRmを用いることで従来のニューラルネ   

ットワークACNN、TDNNやテンプレートマッチングの一種である線形予測係数に対す   

る尤度比を用いた方法（22）などに比べ、持続時間の長いα披から短いhumpまで特徴彼の   

持続時間によらずより高い正答率が達成できることを示した。  
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第4章 脳波特徴彼の検出  

4．1脳波特徴波検出に適したニューラルネットワークの条件   

3．4．3で既に述べたが、脳波特徴波検出を行うニューラルネットワークに要求される条   

件として、以下の3つがあげられる。  

1）特徴波持続時間に左右されない検出能力  

2）孤立性の認識  

3）時間軸方向に関するシフトインバリアント  

我々はこれらの条件を満たすニューラルネットワークとしてSRm（図4－1）を提案   

した（2）（4）（5）（6）（7）＝＝ 
。  

4．2 特徴波検出のための構成  

SRNNを特徴波検出に用いる具体的な構成について示す。また、今回SRNNとの比較に   

用いたニューラルネットワークACNNとTDNNについても、その具体的な構成を示す。  
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4．2．1SRNNによる方法  

特徴披検出に用いたSRNNのネットワークの構成は、その入力層は解析窓幅JⅥ，＝11に   

対し、横（時間方向）Ⅳ1＋2×（棚1－1＋郷2－1）＝23、縦（周波数方向）12であり、入力層の   

横抑1＝3列分が隠れ1層目の1列へ入る。隠れ1層日は〃云＝9に村し、横〃畠＋2×   

伽1－1＋郷2－1）＝21、縦6であり、隠れ1層目の横α2＝5列分が隠れ2層目の1列へ入る。ま   

た、隠れ2層目は横〃5＋2×（肌－1＋郷2－1）＝17、縦6である。出力層のノード数は3とし   

た。結合荷重数は（3×12＋1）×6＋（5×6＋1）×6＋（6＋1）×3＝429である。  

ニューラルネットワークを用いて検出を行う場合、まず特徴彼の学習データを入力に提   

示し、そのスペクトルパターンに相応して出力層の判定ユニットが発火するようネットワ   

ーク内の結合荷重の値を学習する。また、この論文で提案するSRNNは、特徴彼の持つス   

ペクトルの特徴に加え、その時間的推移パターンを認識する必要がある。このためデータ   

の形式は前述のように横軸を時間、縦軸を周波数とし、スペクトルの振幅値に応じて正規   

化した値を並べた2次元のマトリクス状とした。  

学習データの作成は、次のようにして行った。まず200Hzでサンプリングされた睡眠脳   

波から、専門医の視察により各種の特徴波を含む部分を選び、0．64秒間のハミング窓   

（128ポイント）で切り出す。次にこれにFFTを施し、OHzから17．1875Hzまでの12ポ   

イントの周波数、  

（28）  右＝彪』／倹＝0，1，2，…，11．』／＝1．5625Hz）   

についてスペクトルを求めた。この周波数範囲に関しては、2．3．2に示したように、睡眠  

段階判定に重要である大徐波（2Hz以下）、α披（8～12Hz）、Spindle（14Hz前後）、  

hump（5～14Hz）の周波数をカバーする周波数帯域を選んだ0  

さらに、振幅の対数値Pについて、その全特徴波データの平均値桝、分散 ♂2とすると、  

次式のようにアの匝，桝＋3♂］の範囲が［0，1］となるようPの値を正規化し、スペクトル   

データとする。  
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1  （弼＋3J＜ア（／貞））  

げ（／鳥卜弼y3♂（知≦ア（ム）≦刑＋3♂）  

0  （P（／A）＜桝）  

ア’（／A）＝  
（29）   

次に、窓を0．32秒移動して同様の処理を行い、マトリクスの次の列に相当するスペク   

トルデータとする。この様にして求めたスペクトルデータ列を11個ずつまとめて、金時   

間長3．84秒間、周波数0～17．1875Hzに相当する11×12のマトリクス状の入力パターン   

を構成する。  

学習用の教師データとして次の5種類の波形を用いた。   

（Ⅰ）spindle   

（Ⅱ）hump   

（Ⅲ）α波   

（Ⅳ）humpを連続して並べたもの（以下hump trainと呼ぶ）   

（Ⅴ）背景披  

学習データには4．4．1で示す3人の被験者A，B，Cの睡眠脳波から抽出した特徴波を使用   

した。これらの例を図4－2に示す。図でスペクトル振幅の大きさは黒い四角の面積で示   

されている。  

学習に際し5つの特徴彼のうちspindle，hump， α彼の3つについては各々に対応する判   

定ユニットが発火し、その他の特徴波についてはいずれの判定ユニットも発火しないよう   

行い、一定時間の睡眠脳波中に含まれるspindle，hump，α波が検出できるようにする。こ   

こでhump b：ainは実際の睡眠脳波中には存在しないパターンである。しかし、局所的には   

似たような周波数成分が睡眠脳波の背景波に含まれることがあるため、humpを判定する   

場合の重要な手掛かりとなる”孤立性”を学習させ、humpと類似の周波数成分を持つ雑   

音成分と区別するために用いる。  

学習はバックプロパゲーション法を用いた。すなわち学習データを順番にニューラルネ   

ットワークの入力層に提示し、出力層の判定ユニットの発火と正しい発火との2乗誤差か   

ら内部の結合荷重を変化させ、2乗誤差の量がほぼ変化しなくなるまで学習データのセッ  
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トを繰り返し提示した。図4－3は、SRmについて学習回数と2乗誤差を示したもので、   

ほぼ15，000回で収束している。この場合、学習が収束するまでの時間はコンピュータ   

NECのPC－9801RAを用いた場合約5時間程度であった。  

学習したニューラルネットワークの検出能力を評価する被検査用のデータについても学   

習データと同様に構成した。これは被験者A，B，Cの3者についてそれぞれ7～10分程   

度のstage wakeからstage2までを含む睡眠脳波を用いた。  
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4．2．2 TDNNによる方法  

睡眠脳波中の特徴波検出処理について、各種手法を適用し、SRNNによる手法との比較   

を行った。  

比較した手法の一つとしてWaibelらによって考案されたTDNN H3）（3＾）（図4～4）を   

用いた。  

TDNNでは人力層の横をⅣ1＝11で縦を12、隠れ1層日の横を〟白＝9、縦を17、隠れ2   

層目の横を〃§＝5、縦を3としてSRWと比較し結合荷重数が小さくならないようにして   

ある。用いた特徴波や、学習の方法等はすべてSRNNの場合と同一条件にして実験を行っ   

た。  
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4．2．3 ACNNによる方法  

今回最も一般的なこユーラルネットワークとして、同じ3層の階層型ニューラルネット   

ワークであるが層間のニューロンの結合を特に規定しない単純な全結合型ネットワーク   

ACNN（AllConnectingNeuralNetwork）（図4－5）を比較に用いた。全結合型では、隠  

れ1層日のノードの数を6、隠れ2層目の数を10としてSmと比較して結合荷重が少   

なくならないようにしてある。やはり用いた特徴波や学習の方法等はすべてSR仰の場合   

と同一条件にして実験を行った。  
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4．3 テンプレートマッチング的手法   

いわゆるテンプレートマッチングによる手法の例として、波形の線形予測係数に基づく   

尤度比を用いた検出（22）を取り上げた。  

尤度比による検出においては、まず検出する特徴披を含む時系列データをテンプレート   

として用いるが、ここではこれを基準データと呼ぶことにする。次にこの基準データと被   

検査データとの間で、式（30）で定めるような線形予測係数間の尤度比βを求める。  

β（鳥lろ）＝log（勒′rc∬勒b㌔掴∬）＋  

log（肋丁印Zズわ少1、的）  （30）   

ここで、添え字∬とッはそれぞれ基準データ及び被検査データについての畳であること   

を意味し、晶，ろは信号の最適自己回帰モデルを示す。また、叫勒はそれぞれの線形予   

測ベクトル、揖，匂は自己相関行列である。この尤度比かは被検査データが基準データと   

一致する時に最小値0をとるので、適当に設定された開催以下の場合にその特徴波である   

と認識される。  

基準データ用の脳波中の特徴波は次の3つを対象とした。  

（Ⅰ）spindle  

（Ⅱ）hump  

（Ⅲ） α波   

基準データの長さは5．12秒（1024ポイント）とし、被検査データの長さはこユーラルネ   

ツトワークの場合に合わせて3．84秒（768ポイント）とした。基準データの作成は、学習   

用データの特徴彼のパワースペクトルをFFTで求め、その加算平均を逆FFTすることで   

求めた。線形予測係数は、試行により8次までを用いればそれ以上の次数を用いた場合と   

結果がほとんど変わらなかったため、次節の処理結果では8次の場合について示した。  

4．4 特徴波検出結果  
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4．4．1解析データ  

前章で述べたACNN、TDNN、SRNN及び尤度比による方法を用いて睡眠脳波中におけ   

る特徴彼の検出を試み、特性の比較を行った。解析にはA，B，Cの3人の被験者の脳波デ   

ータを用いた。この3人の被験者の状態の詳細について表4－1に示す。A，B，Cそれぞれ   

のデータのポイント数は69，632、65，408、77，824である。使用した学習データのポイント   

数はA，B，Cそれぞれの被験者からspindleで11，520、7，680、13，824、humpで10，752、   

102，912、6，912、α波で5，110、31，131、555である。被験者Cのデータにはα波に関し   

てstagewakeと判定できる1判定区間に50％以上の持続時間を持つデータが無かったため、   

それより短いものをつなげることで学習データとした。またhump trainに関しては1判定   

区間で3個以上のhumpをランダムにつなげたものを学習データとした。背景披に関して   

はA，B，Cのデータの特徴波がのっていない部分をつなげた50，688ポイントのデータを用   

いた。また、A，B，Cそれぞれの被験者のデータに含まれる特徴彼の数はspindleで22、   

26、49、humpで24、15、19、α披で18、12、0である。  

4．4．2 検出結果  

特徴彼の検出の結果を表4－2，表4－3，表4－4，表4－5に示す。ここで正答率及び、   

過剰率は各種特徴波ごとに次式で定義される。表中の正答率は、過剰率が30％を超えな   

い範囲での最大の偲を用いた。ここで正答率と過剰率は式（31），（32）のように定義される。  

ネットワークにより特徴彼の存在が  

正しく検出された入力データ区間数  
正答率＝  

×100ウあ  （31）  

実際に特徴彼の存在する入力データ  

区間数   

ネットワークにより特徴波が存在する  

と誤って検出された入力データ区間数  

過剰率＝  ×100％   
（32）   

実際に特徴波の存在する入力データ  

区間数  
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また、これらの表から、実験のopenな場合とclosedの場合で平均をグラフにしたものを   

図4－6，図4－7に示す。ここでopenというのは、判定データが学習デー タ中に含まれてい   

ない場合、一方closedは含まれている場合をいう。さらにopenの場合の平均の正答率の   

上昇の値を表4－6に示す。  

次に、この正答率に対して優位差の検定を試みた。検定に用いたデータは、各被験者に   

おいて、別々の時刻において得た正答率である。検定手法は2つの手法間による正答率の   

平均に変化がないという帰無仮説（nullhypothesis）に村して有意水準5％のt検定を用い   

た。表4－7は、検定により仮説が棄却（r亘ect）された（有意差がみられた）部分に×印   

を入れて示してある。この表より、SRmは、TDNNやACNNに比べspindle及びhumpで   

有意差が見られるだけのより良い結果が得られていることが分かる。また線形予測係数に   

対する尤度比による結果と比較した場合、Spindle、humpさらにα波において有意差が見   

られるだけのよりよい結果が得られていることが分かる。  
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表4－1使用したデータの被験者の状態   

＼  年齢  性別   医師の所見   

A   35   女   正常   

B   58   女   分裂病   

C   21   女   正常   

表4－2 SRNNによる特徴波検出正答率  

些…詣告童   
Spindle  hump  α WaVe  

A  B  C   A B C C C A  

A   86．4  100．0  95．9   95．8  93．3  89．5  100．0  
B  
C  

AC  100．0  
AB  
BC  96．2  

ABC   90．9  96．2  95．9   萬．3  86．7  57．9  100．0：100．0  

表4－3 TDNNによる特徴波検出正答率  

Ⅳ≡短童   
Spindle  hump  α WaVe  

A  B  C   A  B  C   A  

A   54．5  8臥5  93．9   87．5  60．0  57．9  100．0  
B  100．0  80．0  
C  96．2  
AC  86．7  
AB  92．3  86．7  
BC  96．2  

ABC   59．1  96．2  89．8   91．7  100．0  57．9  100．0  

表4－4 ACNNによる特徴披検出正答率  

晶鮎   
Spindle  hump  α WaVe  

A  B  C   A j B i C A  

A   45．5  96．2  89．8   58．3  86．7  36．8  100．0  
B  73．3  
C  
AC  
AB  100．0  60．0  
BC  93．3  

ABC   59．1  92．3  93．9   50．0  1（M．0  26．3  100．0  
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表4－5 LRMによる特徴披検出正答率  

Ⅳi詣岩垂   

Spindle  hump  α WaVe  

A  B  C   A j B j C A  

A   50．0  19．2  40．8   45．8  20．0  0．0   94．4  
B  13．3  
C  6．7  
AC  0．0  
AB  13．3  
BC    19．2  

ABC   9．1  23．1  32．7   0．0  6．7  15．8  100．0  
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表4－6 特徴波検出におけるSRNNを用いることによる平均の正答率の上昇（open）  

Spindle   hump   α WaVe   

TDNN   8．9   9．4   0．0   

ACNN   8．3   28．1   0．0   

LRM: 63．7   69．4   59．0   

表4－7 特徴波検出における有意差検定  

被験者A closed  

Spindle   hump   α WaVe   

TDNN   ×   ×  

ACNN   ×   ×  

LM   ×   ×   ×  

Spindle   hump   α WaVe   

TDNN   ×   ×  

ACNN   ×   ×  

LRM   ×   ×   ×   

被験者B closed  

Spindle   hump   α WaVe   

TDNN   ×  

ACNN   ×   ×   ×   

LRM   ×   ×   ×   
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SPindle   hump   α WaVe   

TDNN   ×   ×  

ACNN   ×   ×  

L則M   ×   ×   ×   

被験者C closed  

Spindle   hump   α WaVe   

TDNN   ×   ×  

ACNN   ×   ×  

LRM   ×   ×   ×  

Spindle   hump   α WaVe   

TDNN   ×   ×  

ACNN   ×   ×  

LRM   ×   ×   ×   
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4．5 考察   

4．5．1 シフトインバリアント  

まずSRNNとTDNN及びACNNの、入力パターンの横ずれへの対応能力を比較してみるo   

α波においては共に良い結果が得られた。一方humpにおいてはSRNNの方が佃の手法に   

比べ正答率が高いことが分かる。  

humpのような持続時間の短い突発性の波形は、人力マトリクス内での特徴彼の出現位  

置が予測できない。そのためhumpの検出には、入力マトリクス内での特徴彼の出現位置   

に依存しない均質な判定ができることが重要である。   

TDNNでは入力マトリクスの端の方にいくに従って、隠れ1層との結合回数が減少する。   

このためそれに伴う感度の減少が起こることが考えられる。またACNNではSRNNや   

TDNNのような時間遅れ構造を持たないため、基本的にマトリクス内での均質な学習がで   

きない。そのため、その均質性には学習時に学習データがどれだけ均質に入力マトリクス   

に提示されたかという不確実な要素に依存してしまうことになる。  

ここでまず、ACNNとSRNNでhumpの検出時の実際の出力を図4－8に示す。  

図の横軸は判定する脳波データの記録時間を示し、縦軸は発火量を示している。またグ   

ラフの下には実際にhumpが出現した時刻を示している。この図より、SRNNではhump   

の出現時刻と十分なレベルの出力が得られる時刻がほぼ相応しているのに対し、全結合型   

では140～200（秒）の間でhumpが出現する時刻でもほとんど出力がなく、その他の部分   

でも出力と出現時刻との対応関係が悪いのが分かる。  

次に入力マトリクス内での特徴彼の出現位置に依存しない均質な学習ができているかを   

調べるため、入力マトリクス上でhumpの出現位置を左から右へ徐々にずらしたデータを   

SRNN，TDNN，ACNNに判定させた。humpの位置は23段階に分けてずらした（図4－9）。   

またhump以外の部分は睡眠深度のstage2あたりの背景波を用いた。結果を図4MlOに示   

す。グラフの横軸はマトリクス上のhumpの出現位置に対応し、縦軸は発火の割合を示し   

ている。このグラフからTDNNではその発火倍は中央に行くほど大きく端に行くに従っ   

て次第に減少してしまっていることがわかる。またACNNではhumpの出現位置により発   

火値が不規則に大きく変化している。一方、SRNNでは発火の割合がhumpの出現位置に  
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依存せずに高い値を示し、マトリクス上の特徴彼の位置に関して均質な学習ができている   

ことが分かる。  
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図4－9 入力層でのhumpの横ずれ  
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4．5．2 孤立性の認識  

次にSRNNとTDNNを比較すると、隠れ2層目から出力層間の構造でSRNNは制限付き   

の全結合型であるが、一方TDNNは出力層の特定の判定ユニットが隠れ2層目の時間軸方   

向の特定の行の単純和となっている。一般的にニューラルネットワークによるⅩOR処理   

には3層構造が必要であることがわかっているが（3．3節参照）、TDNNは完全な3層構   

造ではない。また特徴波検出の結果では、入力マトリクス内での全域的に出現するα波に   

おいて、共に良い結果が得られた。一方、孤立性のあるhumpにおいてはSRNNの方が   

TDNNに比べ、良い結果が得られた。  

これは、SRmとTDNNでは孤立性かつ突発性の波形を判定するのに必要なⅩOR的処   

理の能力に差があるためと予想される。そこでSRNNとTDNNにAND，OR，ⅩORを学習さ   

せ、その能力について調べた。  

図4－11はこのために用いたデータで、一番左の列は人力を示す。入力マトリクスの要   

素が0のみのものが［00］、入力マトリクスの一番左のみに1の入力のあるものが［1   

0］、一番左から2番目のみに1の入力のあるものが［01］、どちらも1の入力のある   

のが［11］という2入力に相応する（実際の実験ではこのパターンをマトリクス上でず   

らしながら学習させたので、本来は11個の入力で考えなければならないが、ここではよ   

り理解しやすい形として2入力と対応させて示した）。これらの入力はそれぞれhumpと   

スペクトル的に重なりのない背景波、マトl）クスの左側に存在するhump、マトリクスの   

右側に存在するhump、及び背景彼のうち短区間でみるとhumpと同様なスペクトルを持   

つが全域的に出現する波（humptrainに相当）に相応する。  

ここでⅩORを実行すると、入力［10］、［01］のみが出力1となり、humpの孤立   

性を認識することに相応することが分かる。これらの入力パターンをマトリクス上でずら   

しながら学習させた。  

Am，OR，ⅩORのそれぞれの学習結果を図4－12，図4－13，図4－14に示す。横軸が学習   

回数で縦軸が教師データとの自乗誤差を示している。AND，ORではSRNN、従来の   

TDNNともに100から300回程度の学習で正しい備に収束しているのが分かる。一方、   

ⅩORでは、SRNNは約400回で収束しているのに対し、従来のTDNNでは1，500回を過ぎ  
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ても収束してない様子が示されている。このことからSR仰の方がTDNNに比べ、ⅩOR   

的な能力に優れていることが分かる。  

また、マトリクス上の2つの入力の大きさをそれぞれ横軸と縦軸として2次元の平面上   

に表示し、対応する出力をTDNNとSRNNの場合で比較したものを図4－15に示す。図の   

黒いボックスの大きさが出力の大きさを示している。正しくⅩORが学習された場合には、   

2入力のうち、片方の入力のみが0．5以上の億をとったときに限り発火が起きる。この図   

より、Smでは正しくⅩORの領域分割ができているのに村し、TDNNでは十分な領域   

分割が行われていないことが分かる。  

一般にニ ューラルネットワークを用いてⅩOR処理を行う場合、最低3層の構造が必要   

であると言われているが＝＝＝ 、TDNNにおいては、出力層のニューロンは隠れ2層日の出   

力のうちどれか1つの行とのみ結合しているためⅩORつまり孤立性を表現できず、その   

ため孤立性の判定が重要となるhumpの検出においてSRNNとの差が出たと考えられる。  

次にSRmによりhump、humpb：ain、背景波について判定させた際のこユーラルネッ   

トワークの内部状態について調べてみた。  

図4－16の左が波形と入力層のマトリクスで、右が相応する出力である。図から、ネッ   

トワークはhumpを入力したときのみhumpの判定ユニットが発火し、正しく学習がなさ   

れていることが分かる。  

次に対応する隠れ1層目と2層日の出力を図4－17に示す。図4－17（a）から分かる   

ように、hump とhump血nを入力したときのみ、上から2段目の出力が大きくなってお   

り、ここがhumpのスペクトルに対応して発火をすることが分かる。  

また図4－17（b）を見ると、まず1番上の段では、humpとhumptrainの入力に対し   

共に発火し、上から2段目では、hump trainのときのみ発火していることが分かるo  

humpとhumptrainの違いは、出現する孤立性の有無であることから1番上の段はhump  

のスペクトルパターンの出現位置に関してORとなる出力を、また上から2段目の段は出   

現位置に関してANDとなる出力を示していると考えられる。また、humpの孤立性の判   

定にはⅩOR的な処理が必要であるが、一般にAXORB＝（A OR B）－（AANI）B）と表せ   

るため、ⅩORを実行するには、ORに関して正の結合荷重、Amに関して負の結合荷重   

を持っていれば良いことになる。  
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図4－18は隠れ2層目と出力層の各判定ユニット間の結合荷重について示したものであ   

る。この図で右下に示されているのは閲借入力に村する結合荷重である。図で黒い四角の   

大きさが正の値の大きさを示しており、白い四角の大きさは負の借の大きさを示している。   

図4－17（b）と対応させて真ん中のhumpの判定ユニットの結合荷重を見ると1番上の   

段に関してはORと正の結合荷重を有し、上から2段目に関してはANDと負の結合荷重   

を有しており、上述のようなⅩORが実行されていることが分かる。  
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図4－15 ⅩOR処理における特徴空間の分割  
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4．5．3 特徴波持続時間の影響  

尤度比による検出ではSRNNに比べspindle、humpの正答率が低い。一方α波におい   

ては良い結果が得られている。これらの結果から、尤度比による検出では解析時間窓に比   

較して特徴彼の占める時間の割合が小さい場合に検出精度が悪くなることが考えられる。   

そこで特徴彼の占める時間を変えながらその判定出力がいかに変わるかをシミュレートし   

た。Spind】eのモデルとして、解析時間窓に占める14Hzの正弦波の長さを変えたものを用   

い、残りの背景渡部分にspindleモデルの2／5の最大振幅を持つランダム系列を与えた。   

囲4－19はシミュレーションの結果であり、被検査用データの解析窓長に村する特徴彼の   

占める時間の割合を横軸に、持続時間が解析窓長に等しいspindleをテンプレートとした   

ときの各割合に村する尤度比を縦軸にとってある。この図から、解析窓内における特徴彼   

の占める割合が100％より少なくなると尤度比が大きくなり、同一特徴披であることを判   

定することが難しくなることが分かる。同様の実験をSRNNで行ったのが図4－20である   

がマトリクス内における特徴彼の占める割合にかかわらず安定した出力が得られている。   

この尤度比のようなテンプレートマッチングによる手法は、一般に被検査データのばらつ   

きが大きい場合は適さないが、このように解析窓内での時間シフトに対しても弱いといえ   

る。さらにhump検出の場合は孤立性の識別が重要であるがこの尤度比による方法では困   

難といえる。  

また、表4－5のα彼の判定では被験者Aのものに比べBの方が正答率が悪いことが分   

かる。これはBの方が波形に雑音が多く含まれていたためである。これに比べ佃のニュ   

ーラルネットによる手法は被験者Bに村してもAと同等の正答率を示しており、テンプ   

レートマッチングの手法に比べパターンの劣化に強いことが分かる。  
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4．5．4 まとめ  

睡眠状態の把撞には、睡眠脳波の特徴彼の検出において、孤立性や突発性を持つ波形を   

認識することが重要であると考え、特にその代表的な波形であるhumpを横ズレに強い形   

で認識できる方式のニューラルネットワークとしてSleep EEG Recognition NeuralNetwork   

（SRNN）を提案した。  

SRNNの動作特性を解析するため、ACNN、TDNN及び、線形予測係数に対する尤度比   

を用いた検出法との特性の比較を行った。この結果SRNNではACNN、TDNNに比べ、孤   

立性かつ突発性のある波形に関して、より正確な検出がなされた。これは、マトリクス上   

の特徴彼の出現位置に関してより均質な学習が行われるためであることを示した。  

また、TDNNとの比較に関しては、さらに、孤立性を持つ波形の判定には波形のスペ   

クトルパターンの時間方向におけるⅩOR的処理が必要であるが、TDNNでは実現が不可   

能であること、一方でSRNNにより実現されているためであることが分かった。  

また線形予測係数による尤度比を用いた検出との比較では、尤度比による場合、解析窓   

中に占める特徴彼の割合に検出結果が依存するのに対し、SRNNは出現位置や波形の持続   

時間に影響されにくいことが示された。また波形の劣化の影響を受けにくいことも確かめ   

られた  
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第5章 睡眠段階判定  

5．1医療応用としての睡眠段階判定   

前章で短区間スペクトルの時間推移パターンをニューラルネットワークにより識別させ   

ることで、humpからα波まで、持続時間にかかわりなく特徴波を検出できる方法を提案   

した（2）（d＝5）用）（7）川） 。本章では、さらにこの手法を拡張し、ニューラルネットワーク   

を用いて睡眠深度を判定するシステムについて述べ、睡眠脳波の処理によりその有効性を   

示す。以下で述べるシステムは、医師が睡眠段階を判定する過程に習い、特徴波の検出と   

状態分類という二つのプロセスからなる。前段は、睡眠脳波から特徴披検出を行う処理で、   

SRNN（Sleep EEG茎ecognition塑eural塑etwork）と名づけたニューラルネットワークで行   

われる。また、後段は前段の処理結果を受けSSNN（SleepStageDiagnosis塑eural些etwork）   

と呼ぶニューラルネットワークにより、睡眠深度を判定する部分である。これらの基本構   

成及びデータの形式や学習については5．1で述べる。また、5．3においては、従来の長期   

間スペクトルのみを用いる手法として、全結合型のニューラルネットワークを用いた手法   

を示し、5．4ではこれらの手法による解析結果を示し、その比較・評価を行っている。  

5．2 特徴波検出に基づく睡眠段階判定システム   

従来の睡眠段階判定においては、主として睡眠脳波の長時間に渡る平均的スペクトルの   

みを用いて行われてきた。しかし自動的な睡眠段階判定を医師の行う判定の基準に沿った   

ものとするためには、医師が判定の手掛かりとしている脳波中の各種特徴波を用いる必要   

があると考えられる。このため図5－1のようにまずSRⅣN（図5－2）を用いて睡眠脳波  
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中から睡眠段階の判定に重要と考えられている特徴波を検出する。次にそこで検出された   

特徴彼の出現パターンをもとにもう一つのニューラルネットワークにより睡眠段階を判定  

する2段階の手法により睡眠段階の自動判定を試みた。2つめのニューラルネットワーク  

は、階層型の全結合型ネットワークを用い、以下ではこれをSSNN（墨1eepStageDiagnosis  

些eural塑etwork）（：i）（9）（10）（11） と呼ぶことにする（図5－3）。  
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5．2．1特徴波検出部（SRNN）  

睡眠段階判定システムの第一段階において、まずSRNNを用いて睡眠脳波中より睡眠段   

階判定に重要な特徴波を検出する。このため、図5－2に示すような構造のSRNNにおい   

て崩3個のニューロン間の結合荷重に対して特徴彼の学習データのスペクトルパターンを   

入力層に提示し、それに含まれる特徴波に対応して出力層の判定ユニットが発火するよう   

ネットワーク内の結合荷重の億を学習する。  

学習デー タの作成は、前章で示した手法を用いた。  

学習用の教師データとして前章で示した5つの特徴波を含めて次の7種類の波形を伺い   

た。  

（Ⅰ）spindle  

（Ⅱ）hump  

（Ⅲ）α波   

（Ⅳ）humpを連続して並べたもの（以下humptrdnと呼ぶ）  

（Ⅴ）slowl  

（Ⅵ）slow2  

（Ⅶ）背景披  

ここでslowlとslow2はそれぞれ一つの判定データ内（3．84秒）に徐波成分が時間的に   

20～50％のものとそれ以上存在するものとで分類してある。これは、徐彼の割合が20～   

50％をstage3、50％以上をstage4としているRechtscha＃enの診断基準（16）に沿って決   

めたものである。  

Slowlとslow2の入力パターンの例を図5－4に示す。学習に用いたデータの時間長は25   

分間である。  

学習はhumpt血nと背景波が入力されたときは出力層のどの判定ユニットも発火しない   

ように学習し、またこれ以外の5種類の波形が入力された場合は出力層の5つの判定ユニ   

ットの内の対応するどれか1つが発火するように学習させた。この流れを以下に示す。ま   

た理想的な出力のパターンを図5－5に示す。  
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ifpattern＝＜α＞OR＜hump＞OR＜SPindle＞  

OR ＜Slowl＞ OR ＜Slow2＞  

then corresponding output＝1  

the others＝O  

e壬se  

alloutput＝0  

またバックプロパゲーションによりパターンCに対するネットワークの出力ガ′と教師信   

号勤．。との2乗誤差の変化が以下に示すように開催以内になるまで繰り返した。  

Start：  

Calculate乃；cwiththe backpropagation method  

肪拙）2  

i＝晶一旦”－1l＜E  

then end  

else  

兜＝循＋1  

go to s也止   

ここで、SRNNによるslow waveの検出能力を調べるため、マトリクス内に占めるの   

Slow w抑eの時間の割合を0～100％で変化させた場合のSRNNの発火値を調べた。入力デ   

ータの内slowwave以外の部分にはstage2の背景波を用いている。出力層には3つの判   

定ユニットを設け、その他の層のユニット数は今回特徴披判定に用いているSRNNと同〟   

に合わせてある。それぞれの判定ユニットは、Slow waveがマトリクス内に占める割合が   

0％、20～40％、50～100％の時発火するように学習した。   

結果を図5－6に示す。SRNNによりslow waveの割合がほぼ正しく検出できていることが   

分かる。  
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5．2．2 眠段階判定部（SSNN）   

2段目のSSNNは図5－3に示すように入力層が5ユニット、隠れ第1層と第2層がそれ  

ぞれ35、20ユニットで出力層が5ユニットの構造を持っており1077個の結合荷重に対  

して学習が行われた0第一段階で各睡眠段階の波形を入力して検出されたそれぞれ5種類  

の波形について、対応する判定ユニットの発火催即）を10区間（38．4秒間）分の和をと  

って得られる5つの係数  

圭＝を＝丁  ぴ＝1，2‥‥，5）  
（33）  

をSSNNの学習データとした。ここでノは5つの特徴披を、烏が判定区間のナンバーを示   

す。また判定区間の38．4秒間というのは、臨床医の多くが脳波記録用紙の見開きに相当   

する20秒以上の区間で睡眠段階の判定を行っていることを目安にしている。一般にあま   

り短い区間ではその中に含まれる特徴彼の数が少なく正確な判定ができず 、また逆に広く   

とった場合は判断の手掛かりが増えるが、広すぎると睡眠段階の細かな推移は捕らえ難く   

なるという問題が生じる。また脳波の性質は人によって特徴彼の出現状況や睡眠段階の変   

化の仕方にかなり個人差があり、一意に最適な区間を定めるのは難しい。そのため医師が   

用いる区間の長さより大きく外れない範囲で、標本化周期5msecとFFTに用いるサンプ   

ル数2〝との兼ね合いから38．4秒間とした。  

学習では入力層に提示されたデータに対応する睡眠段階に応じ、出力層の各判定ユニッ   

トが発火するよう、バックプロパゲーションによって行われた。今回用いた睡眠段階は   

wake，Stagel，Stage2，Stage3，Stage4の5段階で、SRNNと同様バックプロパゲーション   

により、ネットワークの出力脚と教師信号動，√との2乗誤差の量がほぼ変化しなくなるま  

で繰り返して学習させた。それぞれの出力ユニットの理想的な発火パターンを図5－7に   

示す。学習データの長さは668，160ポイント（55分40．8秒間）である0   

学習時間はSRNNとSSNNのトータルでNECのPC－9801RAを用いて約7時間程度かか   

った。  
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これらの睡眠段階判定システム全体のデータの流れを図5－8に示す。  
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図5－8 睡眠段階判定システムのデータの流れ  
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5．3 平均パワースペクトルのみによる方法   

ここで提案したシステムとの比較のため、従来の長期間の平均的なスペクトル特徴量の   

みを手掛かりにした睡眠段階判定の方法についても実験を行った。スペクトルデータから   

の特徴抽出法には様々なものが考えられるがここでは、同じニューラルネットワークの学   

習を利用する方法と比較する。したがって本システムと同様、次式のように10区間に相   

当する38．4秒間のスペクトルデータ列110個につき各周波数で時間方向にとったすべての   

係数の和を入力データとする。  

109  

ム＝∑G，f  
J＝0  

（34）  

ここでG，fはマトリクス上の係数、ムは周波数カに対する入力データの値である。この入   

カデータを図5－9に示すような階層型の仝結合塑のネットワーク（以下ACNN（却l   

⊆onnecting些eural墨etwork）と呼ぶ）に直接入力して睡眠段階判定を行った。このACNN   

のユニット数は隠れ1層目に37、2層日に32で結合荷重数はSRmとSSNNの結合荷重   

数の和と比較し小さくならないようにしてある。   

データ作成において、38．4秒間で平均を取ったのは、平均を取らない場合、入力層一隠   

れ第1層間のみで結合荷重数が我々の手法の場合を越えてしまう。また、これを無視して   

十分な荷重を与えたとしても、入力の係数が多いため学習時間が極端にかかり、また正し   

く学習が収束しない場合が多く実際的ではない。  

学習の方法は我々の手法と同様に、入力として捷示したデータに対応する睡眠段階を教   

師信号として与え、対応する判定ユニットが発火するようにバックプロパゲーション法で   

学習を行った。また、学習デー タは判定用データの前半20％の部分を用いている。  
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図5－9 ACNNの構造  
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5．4 睡眠段階判定結果  

5．4．1解析データ  

本研究では、解析データに表5－1に示すD，E，Fの3人の被験者のデータを用いた。  

表5－1使用したデータの被験者の状態  

年齢   性別   医師の所見   

D  男   正常   

E   16   男   正常   

F   28   女   正常   

5．4．2 本システムの場合  

初めに、5．2．1で示した学習により調整された結合荷重を持つSRNNを用いて睡眠脳波   

中から特徴波を検出した。判定用の睡眠脳波データは、学習データを作成したのと同一の   

被験者の1α20電極配置法におけるC3において計測したものである。2，595，840ポイント   

（3時間36分19．2秒）の脳波データを先頭から最後まで768ポイントずつに分割して   

5．2．1で示した方法でデータマトリクスに変換し、順にSRNNに入力して特徴彼の検出を行   

った。図5－10は被験者Dのデータの解析で各特徴披に村する判定ユニットの発火催が一  

定以上となった時刻を示したものである。これを見ると、睡眠の開始から次第に睡眠段階  

が深くなるにつれて各段階に対応する特徴波が出現しているのが分かる0   

次に5．2．2で示した方法で学習したSSNNを用いて睡眠段階の判定を行った0判定用デ  

ータは学習データと同様、5．4．2で述べた特徴彼の検出に伴って得られる判定ユニットの  

発火値を、データの先頭から順に10区間ずつの和をとって求めた5つの係数である0こ  

れらの係数をSSNNに入力して睡眠段階の判定を行った0今回用いたD・E，Fの3人の被  

験者の内、Dの結果を図5－11（b）に示す0横軸は時間の経過、縦軸は睡眠段階を示し  

ており、それぞれの記号はw（wake）、1～4（stagel～Stage4）を表す0 また  

図5－11（a）は医師による判定の結果である0  
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図5－11（a）の医師による判定と比較した場合の図5－11（b）の正答率叩を次式によ   

り求め図5－12に示す。  

正しく判定された区間数  

（35）   ×100［％］  

ステージの全区間数   
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図5－10 SRmによる特徴波検出の様子  
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5．4．3 平均パワースペクトルによる結果  

図5－11（c）は比較に用いたACNNによるスペクトルのみによる睡眠段階判定の結果   

である。正答率刀を図5－12に示す。単純にパワースペクトルを用いた手法に比べ、本   

手法の方がすべての被験者のデータにおいて、より高い正答率が得られているのが分かる。  

また、本手法と平均パワースペクトルによる手法とで、睡眠段階判定の正答率に閲し、   

有意差の検定を行った。検定に使周したデータは、被験者Dについて別々の時刻での20   

区間分の判定より得た正答率（表5－2）である。次に検定手法は2つの手法による正答率   

の平均に差がないという帰無仮説に対して有意水準5％のt検定を用いた。この結果を   

表5－3に示す。この結果より、正答率はSRNN＋SSNNを用いた本手法の方が高い値が得ら   

れたが、有意水準5冤．でイ反説が棄却されるほどの有意差は見られなかった。  
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表5－2 被験者Dの睡眠段階判定における別々の時刻での正答率  

ACNN  SSNN   

100．0   95．0   

95．0  100．0   

50．0   95．0   

80．0   75．0   

60．0   90．0   

75．0   85．0   

85．0   90．0   

100．0   100．0   

80．0   50．0   

90．0   85．0   

80．0   65．0   

70．0   70．0   

50．0   25．0   

100．0   90．0   

100．0   100．0   

90．0   95．0   

表5－3 正答率の有意差検定の結果  

ACNN  SSNN   

平均   81．6   81．9   

分散  289．1   429．6   

0．0466   

境界値   1．6991   

有意差   無し   
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図5－11睡眠段階判定結果  

（a）医師による判定  

（b）SRm＋SSNNによる判定  

（c）ACNNによる判定  
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5．5 考察  

図5－12より、本論文で提案する方法は、長時間の平均的スペクトルを用いた従来のも   

のに比べ誤りが少ないことが分かる。また図5－11を見ると、ここで示した方法では、従   

来の手法に比べ特に前半の部分で睡眠段階のより細かな変化に追従していることがわかる。   

これは、医師の睡眠段階判定の手順に従い本システムが、前段でSmを用いて各種特徴   

波の情報を抽出し、その出現パターンをもとに後段のSSNNにより睡眠段階を判定すると   

いう構成をとることで、より実際に近い正確な判定が可能になったものと言える。しかし   

一方で、後半の比較的睡眠段階の変化が少ないところでは特徴彼の細かな変化に影響され   

て医師による睡眠段階判定との差がでている。これは血般に医師による判定ではある時間   

区間の睡眠段階を判定する場合その区間の前後の睡眠段階も考慮することで前後に矛盾の   

ない滑らかな睡眠段階づけが行われるが（文脈的判定（22））、我々のシステムではまだそ   

れらを考慮していないためと考えられる。この文脈的判定に関しては次章で示される。  

5．6 まとめ  

従来の自動睡眠段階判定の手法の多くは比較的長い時間についての平均的なスペクトル   

を用いて判定を行っていたが、実際の医師による判定ではそれぞれの睡眠段階における特   

徴彼の有無を睡眠段階判定のための重要な指標にしている。このため本論文で提案したシ   

ステムは判定のための処理を2段階に分けている。  

まず第一段階において判定する睡眠脳波申から医師が睡眠段階判定時に用いる各種特徴   

波を検出した。この検出処理には孜々がこれまでに特徴波検出用のこユーラルネットワー   

クとして検討してきたSRNNを用いた。これによって、持続時間の長い特徴披からこれま  

で検出が難しかった持続時間の短い特徴披であるhumpまで検出が可能となった。   

第二段回目では、第一段階目で検出された各種特徴彼の有無の情報を用いてこれを   

SSNNによって実際の睡眠段階に対応させて判定を行った。これは脳波の比較的長時間の   

平均的なスペクトルを用いた従来の方法に比べ、個々の特徴波を判定に用いているという   

点でより医師の判定に近い方法であるといえる。我々のシステムと従来の方法とで睡眠段  
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階の判定結果を比較した結果、本システムを用いた方がより医師の判定に沿った正しい判   

定が行えることが確認できた。  

また、我々の提案する方法では睡眠段階を判定するときに検出される特徴彼の出現の様   

子から医師が直接目視による睡眠段階の判定や、疾患の診断などに役立てるなどの診断支   

援への応用が可能である。  

今後はデータ作成時の各種パラメータの調整をすることなどにより、さらによい結果が   

得られる可能性がある。また睡眠段階判定の時の手掛かりとしてstageREMの判定に不可   

欠な眼球連動を用いたり、筋電図を用いることが有効だと考えられる。また、従来の睡眠   

段階判定では背景披に含まれる周波数成分のみを用いることである程度の睡眠段階判定が   

可能なことから背景液中にもある程度の睡眠段階の情報が含まれているといえる。このた   

めこれらの情報を用い特徴波データと組み合わせることでより正確な睡眠段階の判定を試   

みることが考えられる。さらにhumpの検出結果を利用することで従来の判定方法では不   

可能であったstagela（抑制波期），Stagelb（痛披期），Stage2a（痛波・紡錘波期），   

s也ge2b（紡錘波期）等のより細かい睡眠段階の判定を行うことも考えられる…）（19）。   

また睡眠段階の文脈的な判定に関して、さらに医師の持つ知識を利用することでより正確   

な判定が可能になると考えられるが、これらについても今後検討していきたい。  
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第6章 文脈的睡眠段階判定  

6．1文脈的睡眠段階判定の意義  

これまでの提案されている睡眠段階の自動判定では主に脳波の長時間の平均パワースペ   

クトルを用いている（22＝2：｝）（2イ＝25） 
。一方、我々はこれまでにニューラルネットワーク   

を用いて睡眠脳波中の特徴波を正確に検出する方法について検討し、持続時間の短い特徴   

波についても検出が行えるネットワークを提案してきた（2）（4）（5＝6）（7）（8） 。この方法で   

はまず初めに睡眠特徴披判定ニューラルネットワークにより段階判定に必要な特徴彼の検   

出を行い、次の第2段階で検出された特徴波を入力とするもう一つのニューラルネットワ   

ークにより睡眠段階判定を行っている。しかしながら特徴波を考慮する睡眠段階判定の場   

合、その区間でたまたま特徴波が出硯してなかった場合や、振幅が低く捕らえにくい場合   

などに正確な判定ができないといった問題点が残されていた。実際に、医師は前後の段階   

からの流れによって矛盾のない判定を行っていることが知られている（文脈的判定）。  

これまでいくつかの研究ではこの文脈的判定の規則を人為的に作成して行うことを試み、   

睡眠段階判定がより医師の判定に近いものになることが示されている－22）。しかしこの方   

法では規則作成という新たな作業が必要となる。また1つの規則のみでは医師間による文   

脈的判定方法の遠いに対処できないといった問題がある。  

本章ではこれまで我々が提案した特徴波のみによる睡眠段階の判定に村してさらに、文   

脈的判定用のニューラルネットワークを用いることにより前後関係の規則の作成作業の省   

略が可能であり、また医師間の違いにも対処できる文脈的判定法を考察し、それについて   

実験・検討した。その結果正答率が向上し、これまで他の方法を用いたいくつかの研究で   

も示されていたように文脈的判定の有効性が示されると同時に、適切な長さの文脈の考慮  
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が重要であること、またニューラルネットワークを用いることによる汎化性や他の手法で   

要求される規則作成を省略できることによる労力の低減の効果なども示された。  

6．2 文脈的睡眠段階判定システム   

ー般に医師は、RechtschafEenとKales（16） の示した、特徴波を手掛かりとする睡眠段階   

の判定基準に沿って診断を行っているが、我々のシステムでも、この判定基準に沿った診   

断を行うために、3段階に分かれた構成をとっている。図6－1にシステムの流れ図を示   

す。まず初めに前車までにおいて提案してきた特徴波検出ニューラルネットワークSRm   

（Sleep EEG基ecognition些eura］些etwork）（2）（＾）（5）＝＝（7＝8） を用いて脳波中から睡眠段   

階判定に必要な特徴彼の検出を行う。次に第2段階において検出された特徴波を入力とす   

る階層型の仝結合型ニューラルネットワークSSNN（Sleep＄tageDiagnosis些eural些etwork）  

（：i）…（lr））（川を用いて睡眠段階判定を行った。さらに本章ではこの特徴彼のみによる判   

定結果に村して新たにニューラルネットワークを設けて、時間的に前と彼の睡眠段階を考   

慮する文脈的判定を取り入れた。  
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図6－1睡眠段階判定システムの流れ  
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6．2．1前段部（SRNN＋SSNN）  

睡眠脳波中の特徴披を検出するニューラルネットワークとして前章までで提案してきた   

SRNNを用いた。  

次に第2段階目で睡眠段階判定に使用するSSNNは一般的な階層型の仝結合型ニューラ   

ルネットワークをそのまま用いている。SRNNおよびSSNNの具体的な構成は前章で述べ   

たとおりである。また、学習方法に関しても前章と同様の手法を用いており、特徴波検出   

を行うSRNNにはhumpの反例であるhump trainと背景波backgroundwaveを加えた7種類   

の特徴彼（spindle，hump，α波，Slowl，Slow2，humptrain，backgroundwave）を学習データ   

として与えた。学習に用いたデータの総時間長は25分間であり、判定用データと同一被   

験者のものを用いた。今回用いた被験者は前章で示したD，E，Fの3人である。  

ここでslowlとslow2はそれぞれ一つの入力データ内（3．糾秒）に徐波成分が時間的に   

20～50％のものとそれ以上存在するものとで分類してある。これは、徐彼の割合が20～   

50％をstage3、50％以上をstage4 としている RechtschaHenの診断基準（16）に沿って決   

めたものである。  

SRNNの学習は5種類の特徴波（spindle，hump，α波，Slowl，S10W2）が入力された場合   

にのみ出力層の5つの判定ユニットの内の対応するどれか1つが発火するように学習させ   

た。  

次に、睡眠段階判定の前処理を行うSSNNの学習では入力層に提示されたデータに相応   

する睡眠段階に応じ、出力層の各判定ユニットが発火するよう、バックプロパゲーション   

によって行われた。用いた睡眠段階はwake，Stagel，Stage2，Stage3，Stage4の5段階であ   

る。学習データの長さは200Hzサンプリングで668，160ポイント（55分40．8秒間）である。   

これは判定用データの全ポイント数である2，595，糾0（3時間36分19．2秒）の前半約20ウあ   

の部分に当たる。  

6．2．2 文脈的判定部（CDNN） 
（：－）（12）   

文脈的判定に用いたネットワークを図6－2に示す。以下ではこれをCI）NN（⊆ontextual  
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⊇iagnosis些eural塑etwork）と呼ぶことにする。本研究で用いたネットワークは隠れ1層目   

と2層目に10ユニットずつを用いた階層型の全結合型ネットワークである。  

入力層の横（時間）方向の長さは、判定する位置から前後に幾つ分の区間を考慮するか   

に応じて3～15の間で変化させた。また入力層の縦方向は睡眠段階に対応し、前段の   

SSNNによる判定結果が入力として与えられる。  

出力層は5つの判定ユニットのそれぞれが各睡眠段階に相応しており、判定ユニットの   

うち最も発火の大きいものをその時刻の睡眠段階とした。  

入力データの形式は次の2つのものを用いた。  

（Ⅰ）SSNNの判定ユニットの最も大きく発火している部分を1、他を0とする方法  

（Ⅱ）SSNNの出力値をそのまま入力する方法   

（Ⅰ）の方法は特徴波による判定でいったん睡眠段階判定をした後、その睡眠段階の流れ   

のみから前後関係の文脈を考慮する方法である。一方（Ⅰ）の方法は特徴波による睡眠段   

階判定法と文脈的判定の方法を完全に1つにして判定する方法である。この方法では、   

SSNNの出力の段階で判定があいまいなため発火値が小さかった場合なども考慮できるこ   

とが考えられる。  

学習の結合荷重の更新法にはバックプロパゲーション法を用いた。学習データは  

（a）42分14．4秒間  

（b）1時間24分28．8秒間  

（c）3時間36分19．2秒間  

の3種類で変化させて行った。今回用いた睡眠脳波は全体で3時間36分19．2秒間であり、  

（a）、（b）はそれぞれ全データのはじめから約2脇と40％を学習に用いた場合であ  

る。（c）の場合は学習データと判定用データが一致した場合である。また、学習時の教  

師データには医師が目視によって行った睡眠段階判定結果を用いた0   

全体を通しての学習時間（SRNN＋SSNN＋CDNN）は、NECのコンピュータPC－9801RA  

を用いた場合約7～9時間であるが、判定にかかる時間は使用した3時間36分19・2秒間   

の脳波に対して約2分であった。   

これらの睡眠段階判定システム全体のデータの流れを図6－3に示す0  
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図6－2 CDNNの構成  
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38．4（s）  

3．84（s）  3．84（s）   

図6－3 デー タ処理  
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6．3 目視による開催設定による文脈的判定  

比較のために次のような目視による文脈的判定の実験を行った。SSNNの5つの判定ユニ   

ットの発火備に対してそれぞれ開催を設け、それより発火値が小さかった場合にはその前   

の睡眠段階と判断する、という極めて単純な前方向のみからの文脈的判定を、目視により   

少しずつ間借の値を変化させながら仝データでの睡眠段階の正答率を上げていくという方   

法で約3時間設定した。  

6．4 文脈的判定結果  

以下にSRNNによる特徴波検出結果、SSNNによる睡眠段階判定結果、及びCDNNによ   

る文脈的判定結果について示す。  

6．4．1SRNNによる特徴波検出  

6．2．1節で述べた学習のあと睡眠脳波中から特徴波を検出した。判定用データの長さ   

は2，595，840ポイント（3時間36分19．2秒）である。  

6．4．2 SSNNによる睡眠段階判定  

6．2．1節で示した学習のあと、睡眠段階の判定を行った。結果を図6－4（b）に示す。   

横軸は時間の経過、縦軸は睡眠段階を示している。また図6－4（a）は医師による判定   

の結果である。この時の正答率は82．0％であった。なお正答率は次式で定義する。  

正しく判定された区間数  

（36）  ×100（％）   

ステージの全区間数  

また、前章で示したACNNによる長時間の平均パワースペクトルのみを手掛かりに用い  
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た手法で得られた結果、及び目視による閥値の設定による文脈的判定の結果についてもそ   

れぞれ図6－4（d），（e）に示す。  

6．4．3 CDNNによる文脈的判定  

文脈的判定の結果を図6－5に示す。横軸は文脈を考慮した区間数、縦軸は正答率を示   

す。またⅠ－Cで考慮する区間数が11の場合の睡眠段階の推移を図6－4（c）に示す。  

また、CDNNを用いて文脈的判定を行った場合と、SSNNの出力でそのまま睡眠段階を   

判定した場合とで、結果の有意差の判定を行った。検定のためのデータには、被験者D   

について別々の時刻での20区間分の判定より得た正答率を用いた。この正答率を表6－1   

に示す。検定手法には文脈的判定前後の正答率の平均に変化がないという帰無仮説に村し   

有意水準5％のt検定を用いた。有意差の検定結果を表6－2に示す。この結果から、   

CDNNを用いることにより、有意差5％で仮説が棄却されるだけの良い正答率が得られて   

いることが分かる。  
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表6－1被験者Dの睡眠段階判定における別々の時刻での正答率  

SSNN  CDNN   

95．0   100．0   

100．0   100．0   

95．0   100．0   

75．0   100．0   

90．0   100．0   

85．0   100．0   

90．0   100．0   

100．0   100．0   

50．0   100．0   

85．0   100．0   

65．0   100．0   

70．0   95．0   

25．0   55．0   

90．0   100．0   

100．0   100．0   

95．0   95．0   

表6－2 正答率の有意差検定の結果  

SSNN  CDNN   

平均   81．9   96．7   

分散  429．6   125．7   

2．4931   

境界値   1．7139   

有意差   有り   
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6．5 考察  

Ⅰ－aやⅡ－aなどに比べⅠ－b、Ⅱ－bさらにⅠ－C、Ⅱ－Cと学習範囲が広くなるに従   

って正答率が上がっているのがわかる。これは学習データが多くなるほど、その中に含ま   

れるより多くの文脈的判定のパターンを学習できるためであるといえる。また、学習デー   

タが短い場合、文脈的判定を行う以前の結果より悪くなってしまっているところもある。   

これは、ニューラルネットワークはその性質から、学習していないパターンに対しては学   

習した内で似ているパターンと結び付けて判定をする（26）。このため実際には未知の文脈   

パターンについても未知とは判断せず、既知の文脈パターンの中で最も似通ったものに無   

理に結び付けて判定してしまうためと考えられる。  

またⅠの場合よりⅡの場合の方が全般的に正答率が高い。また文脈的判定の区間数に従   

ったグラフの上昇の度合いも安定している。これは、例えばその判定区間にはっきりとし   

た特徴波が現れていなかったり含まれる特徴披の数が少なかったりといった理由により   

SSNNの出力の段階で確実な段階判定ができず、発火催が小さかった場合など、それを考   

慮して前後関係を優先的に扱った判定ができるためであると考えられる。Ⅰの場合は十分   

な発火が得られた場合とそうでない場合を同一視してしまう。そのため、全般的に正答率   

が下がり、また、文脈を考慮する区間を広げた場合でも、そこで似たパターンがでてくる   

ことがあれば、正答率が下がりグラフの上昇も不安定になると考えられる。  

また文脈的判定を考慮する区間数を見た場合、全般的に区間数が大きくなるに従って正   

答率が上がっているのがわかる。これは区間数が大きくなるに従ってより複雑な文脈パタ   

ーンについても学習できるようになるためであると考えられる。しかし一方で、区間数が   

大きくなればなるほど上昇の度合いが緩やかになっているのが読み取れる。このことから   

睡眠段階に含まれる文脈的関係は時間的に離れた部分になるほど次第に弱まっていくこと   

がわかる。さらに区間数が大きくなるとそれに従ってニューラルネットワークの学習にか   

かる時間が長くなるという欠点もある。今回の実験では中間層のユニット数は固定とした   

が、この場合でも結合荷重数は、区間数が3の場合の325に対し区間数が15の場合925   

となり、それだけ学習時間が多くかかることになる。  

また文脈的判定前の正答率が82．0％であることから、これより良い正答率を文脈的判定  
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によって得るためには、十分な長さの学習データと適切な長さの判定区間数の決定、及び   

適切なデータ形式が重要であることがわかる。   

また本手法の特徴としてニューラルネットワークを用いて文脈的判定のための規則の自   

動生成を行ったことが上げられる。目視による文脈的判定では約3時間かかって86．1％の   

結果が得られた。しかし無数にある開催の僅から最適な組み合わせを見つけるのは容易で   

なく、かなりの労力と時間が要求される。また後ろ向きの文脈的判定を考慮するなど処理   

が複雑になった場合や、より長い脳波データについて処理を行う場合などはさらにその設   

定は難しくなる。またあらゆる可能性の中から最適な文脈的判定のための規則の発見は容   

易ではない。   

さらに医師によっても脳波の文脈的な見方は変わるためそのたびに新たな規則を見いださ   

なければならない。一方、本手法では同様にSSNNの出力を直接用い、学習には全データ   

を用いたⅡ－Cにおいて、最も悪い結果でも約20分程の学習時間で89．9％の正答率が得ら   

れている。  

さらに、この文脈的判定の方式Ⅰに関しては、SRNNによる特徴波検出やSSNNによる   

睡眠段階判定に比べ、振幅等の変化に左右されないため、他の被験者のデータにも比較的   

容易に適応できる可能性がある。そこで学習結果を他の被験者に適応した場合についても   

調べた。実験にはD，E，Fの三人の被験者のデータを用いた。また、学習データに含まれ   

る被験者の数を一人の場合、二人の場合、三人の場合の3通りで変化させた。ここで用い   

た文脈的判定の方式はⅠで、学習には学習用データとして設定された被験者の仝データを   

用い、文脈を考慮する区間数が11の場合である。結果を表6－3に示す。  

表6－3から分かるように、学習デー タと判定用データの被験者が異なる場合、正答率   

は低いことが分かる。一方で、学習データに含まれる被験者が複数になった場合でも、学   

習した被験者に関してはかなり高い正答率が得られており、本人の学習データのみの場合   

に比べ正答率がさほど下がっていないことから、今後より多くの被験者が含まれる学習デ  

ータを用いることにより、 一つの学習結果から、未学習の被験者のデータに対しても適応   

できる可能性がある。  
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表6－3 学習データと判定用データの被験者の数を変化させた場合の正答率  

Correctrate（％）   

Su切ectoftestdata  
Su旬ectof  

1earnlngdata  D   E   F   

D   96．3   61．4   52．2   

E   50．0   100．0   60．9   

F   70．1   72．7  100．0   

D，E   95．1   100．0   54．4   

E，F   46．3   100．0  100．0   

D，F   95．4   61．4   97．8   

D，E，F   93．3   97．7  100．0   

beforecontextual   

diagnosis   82．0   79．6   75．0   
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（c）CDNNを用いた文脈的判定を適用した判定結果   

（d）スペクトルのみを手掛かりにした睡眠段階判定結果   

（e）目視による文脈的判定を適用した判定結果  
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6．6 まとめ   

従来の自動睡眠段階判定手法の多くは比較的長い時間についての平均的なスペクトルを   

用いて判定を行っている。一方、本論文では前章までに提案したシステムで睡眠段階にお   

ける特徴彼の有無を睡眠段階判定のための重要な指標にすることでより高い正答率を実現   

した。さらに本章ではより正確な睡眠段階判定には前後の睡眠段階の流れから睡眠段階を   

判定する文脈的判定が重要であることを提案し、実験・検討を行い、その効果を示した。  

本章で示したシステムでは、新たなニューラルネットワークCDNNを設けることで文   

脈的判定を行った。その結果文脈的判定の性質として、学習時には十分な長さの学習デー   

タを用いる必要性と、判定時には適切な長さの区間数と適切なデータ形式でデー タを与え   

ることが重要であることがわかった。またニューラルネットワークを用いることで他の手   

法で要求される開催の設定や規則作成における労力の低減が可能となり、さらに様々な医   

師の文脈的な見方に対する汎化性の効果も示唆された。  
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第7章 結論  

7．1 本研究のまとめ  

従来の自動睡眠段階判定の手法の多くは比較的長い時間についての平均的なスペクトル   

を用いて判定を行っている（22＝23）（2‘l）（25） 
。一方、本論文で提案したシステムは睡眠段   

階における特徴彼の有無を睡眠段階判定のための重要な指標にしている。またより正確な   

睡眠段階判定には特徴彼の出現状況に加えて前後の睡眠段階の流れから判断する文脈的判   

定が重要である（22） 
。  

本システムでは、睡眠段階判定の手法を3段階に分けて行うことで、より医師の判定と   

近い結果が得られることが確かめられた。   

まず第1段階として、睡眠脳波中からの特徴彼の検出を行った。この時特徴波検出用の   

ニューラルネットワークとして、人力パターンに村する完全なシフトインバリアントと、   

孤立性の認識が可能であるSRNN（SleepEEGRecognition NeuralNetwork）（2）（1）（5）（6）   

（7）（H）を用いた。この手法により、従来一般的であった脳波の長期のスペクトルパターン   

を用いる手法や、音素判定において高い正答率の得られるTDNNを用いた方法、また線   

形予測係数に対する尤度比による検出手法などに比べ、特にtransientな波形（spindleや   

hump）に関してより高い正答率が得られた（有意水準5％のt検定で有意差が見られた）。  

また、本論文では、孤立性のある波形の検出にはⅩOR的な能力が必要と推測したが、こ   

のことについて、実際にSRNNの内部の結合荷重を解析することで、実際にⅩOR的な内   

部動作が行われていることも示した。また、従来のテンプレートマッチング手法が波形の   

継続時間に大きく影響されてしまうことなどについてもシミュレーション結果により明ら  
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かにされた。   

次に第2段階日において、第1段階日で検出された睡眠脳波中の特徴波を用いて睡眠段   

階判定を行う方法について示した。この手法では、医師の手法を参考にして、一般的に睡   

眠段階判定に適したある程度の長さを持つ時間長での特徴彼の出現状況を統合し、その係  

数を新たに設けた階層型の3層の仝結合型ニューラルネットワークSSNN（SleepStage  

Recognition NeuralNetw肝k）（こ！）（9＝10）（11） に入力し、出力として対応する睡眠段階を得   

る手法について示した。従来一般的であった長期のスペクトルパターンのみを用いた手法   

と比較した場合、正答率に関して5％の有意水準で有意差が確かめられるほどの大きな正   

答率の改善は見られなかったが、用いた3人の被験者の脳波データに対し確実に従来の方   

法より高い正答率を得ることが確かめられた。   

次に第3段階目として、より医師に近いインテリジェントな睡眠段階判定手法として、   

医師が行う文脈的な睡眠段階の判定手法をニューラルネットワークに取り込んで行うこと   

を試みた。この文脈的判定の手法は実際にRechtscha鮎nとⅩalesの示した睡眠段階判定の   

基準＝i）に示されているものではないが、実際の医師の判定ではこの文脈的な考え方によ   

り、例えばその判定区間においてたまたまその段階を特徴づけるための特徴波が出現して   

いなかった場合や、出ていても振幅が非常に小さく見逃しが起こりやすい場合などに、こ   

れをカバーするために行われていると考えられる手法である。本論文では、第2段階日ま   

でに得られた睡眠段階の結果を、さらに新たに設けた階層型の3層の仝結合型のニューラ   

ルネットワークCDNN（ContextualDiagnosis NeuralNetwork）（3）（12） に入力し、実際の   

医師の睡眠段階判定結果を教師信号として与えてやることで、医師の持つ文脈的な知識を   

ニューラルネットワークに学習させることを試みた。この実験の結果、被験者の脳波の一   

部を学習させた場合でも、全体の脳波での判定結果は、文脈的判定を行わなかった場合に   

比べより高い正答率が得られることが確かめられ、文脈的判定の効果が示された。また実   

験の結果から、文脈的判定に関しては、十分な長さの学習デー タと、学習時間との兼ね合   

いを考えた適切な長さの判定区間数の決定、さらに適切なデータ形式が重要であることを   

示した。また本手法との比較として目視による単純な前方向からのみの文脈的手法を試み  
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たが、3時間かかって設定した開催においても提案する本手法の結果に及ばず、本手法に  

よる文脈的判定のための規則作成のための労力の低減の効果も示された。また本手法で用  

いたニューラルネットワークには学習能力があるため、医師間の文脈的な見方の違いに村  

しても、学習を仕直すことにより簡単に対処できる。  

7．2 今後の課題   

今後の課題として、以下のような項目があげられる。   

まずSRmによる特徴彼の検出に関しては、学習方法の最適な手法の検討。特にバックプ   

ロパゲーションのこユーラルネソトワークの問題点として、学習がlocalminimumに陥っ   

てしまうといったことの回避。またユニット数の最適な数を予測したり、学習に従って削   

除・付加することにより、適切なネットワーク構成を求め、実際の臨床の現場で問題とな   

るであろう学馴寺間の短縮を行うこと。また、本論文で提案したシステムでは生体の解析   

で要求されるであろう突発彼の出現時刻の正確な計測が不可能であること。実際の時系列   

波形での位相的な情報がパワースペクトルを用いることにより失われていることから、疾   

患の診断に要求される波形のpositive、negativeといった情報が捕らえられないことなど   

がある。そのため今後は人力データとして時系列のデータを用いる方法についての検討な   

ども行いたい。また、単なるパワースペクトルを用いるのではなく、最近各方面で注目を   

集めているwaveletを用いた周波数解析により求めたパワースペクトルを用いることも考   

えられる。このwaveletによる解析では周波数分解能が下がる代わりに時間分解能が上が   

るといった特性があり、tranSientな性質を持つhumpやspindle、さらにはてんかん波など   

の披を捕らえるのに有利である可能性がある。また、その他の大きなファクターとして特   

徴彼の周りに存在する雑音成分background waveの問題がある。この雑音成分のフロント   

エンド処理による除去手法の一つとして、現在、線形予測による定常成分の除去などを検   

討している。  

またSSNNによる睡眠段階判定に関しては、やはり睡眠段階を判定するためのより適切   

な判定区間長の設定の問題があるだろう。これはその判定区間で、睡眠段階を正確に判定  
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するための特徴波が存在しているように設定することが要求される。同時にこの間題は   

CDNNによる文脈的判定との関連が考えられ、SSNNにおける判定と、その判定の誤りを   

カバー するためのCDNNにおける考慮する文脈の適切な長さが重要である。  

またCDNNでは、この他に、必要とされる学習データ長や、様々な入力データ形式の   

検討などがある。  

また本システムでの各段階での実験に共通して言えるのは、使用データ数が少ないとい   

うことで、本論文中ではそれをカバーするため、システムの能力を示すシミュレーション   

や論理的考察を幾つか示してきたが、やはり今後データが集まり次第、より多数の被験者   

のデータにおいてある程度統計的な性質についても示すといった研究が考えられる。  

さらに今後のアイデアとして、本システムで示したSRNNを用いて、特徴波を正確に捕   

らえることによる、感情の自動判定や、誘発電位と関連付けた脳における音声の認識機構   

の分析の研究などを考えている。  
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また、法政大学の八名和夫教授、並びに東海大学の演本和彦講師には1995年のカナダ   

でのⅢEE大会において大変お世話になりました。ここに感謝の意を表します。  

徳島大学の片山貴文助手には自ら考案した独自のニューラルネットワークを用いた脳波   

解析法について詳しく御教授頂くことで、新たな脳波解析法の動向を知ることができまし   

た。ここに感謝いたします。  

最後に、研究に協力してくださった東京農工大学の竹村淳君、横山幸生君、並びに筑波   

大学の深見恩典君、今西なお美さんらの研究室の皆さんにも心より厚くお礼申し上げます。  
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テ†二十  

島田 認定（Takam。SaSHIMADA）  

1996年筑波大学大学院博士課程工学研究科電子増情報工学専攻修了。   

博。医用電子工学の分野において、主   本書はそのときの学位論文。工   

に脳波の解析手法とその医療応用の研究に従事。他にニューラルネッ   

トワークを専門とする。）電子情報通信学会、日本ME学会、ほEE等   

げ〕会員。，  
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