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城戸 孝士郎 

 

審査委員: 

主査  金谷 重彦     （情報科学領域 教授） 

佐藤 嘉伸    （情報科学領域 教授） 

黄 銘      （情報科学領域 助教） 

小野 直亮    （情報科学領域 准教授） 

MD.ALTAF-UL-AMIN     （情報科学領域 准教授） 

   



 

容量性心電図実用化に向けた 

波形変動認識手法の検討 

 

城戸 孝士郎 

 

内容梗概 

 

心疾患は国内の死因の第二位に位置していて、検査手段としては心電図や画像

診断、カテーテルを用いるものなどがある。中でも心電図は心臓が全身に血液を

送るときの収縮・拡張する際に発生する電位を測定したものであり、心臓の生理

動態との関連が深く、また電極を貼るだけで測定ができる簡便さも兼ね備えてい

る。疾患の早期発見のため長時間・常時測定に関心が集まっているが、電極を貼

って長時間測定を行うと、アレルギーなどの皮膚の炎症を引き起こす。それを睡

眠時であるが解決したのが容量結合心電計である。静電容量を介して心電位を測

定するため寝具に組み込むと服を着て寝具で横になるだけで測定が可能である。

このように測定された容量性心電図にはいくつかの問題点がある。それはノイズ

と姿勢変更による波形変動である。このような不安定な信号を実用化するために

心臓が動く際の振動を測定した心弾図と組み合わせて、ノイズや姿勢変更に伴う

波形変動の認識を目指す。本研究では容量性心電図と心弾図を同時に測定する実

験環境を整え、実際に測定しデータを収集する。収集したデータに対して、1D-

CNNを用いてノイズの強度の分類、睡眠時姿勢の分類を行った。ノイズの強度を

分類することでノイズのない信号を96%抽出することができ、抽出した信号は診

断等に用いることができる。また睡眠時姿勢の分類に関しては1D-CNNをベース

とした多入力モデルを用いて、容量性心電図と心弾図を入力として睡眠時姿勢を

分類した。ランダムにデータを分割し学習・検証を行った結果、約98%の精度で

分類することができた。これらの分類器のよって測定部分と実際に診断等に応用

するまでの間を埋めることができ、容量心電図の実用化に当たっての問題点の解

決に寄与している。 
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Abstract 

 

Heart disease is the second leading cause of death in Japan. There are several 

ways to examine the heart, including electrocardiography, diagnostic imaging, 

and catheterization. Among these, the electrocardiogram measures the 

electrical potential generated when the heart contracts and expands to pump 

blood throughout the body, and is closely related to the physiological dynamics 

of the heart. There is a growing interest in long-term, constant measurement 

for early detection of diseases, but long-time measurement with electrodes on 

the skin causes skin irritation such as allergies. The capacitance coupled 

electrocardiograph is a solution to this problem, although it is used during 

sleep. Since it measures cardiac potential via capacitance, it can be 

incorporated into bedding, allowing measurement simply by lying down on the 

bedding with clothes on. This capacitive electrocardiogram (cECG) has several 

problems. One is the instability of the waveform due to noise and postural 

changes. In order to use such unstable signals, the analysis is performed by 

combining Ballistocardiograph (BCG), which measures the oscillation of the 

beating heart, and the aforementioned capacitive ECG. In this study, we 

prepared an experimental environment for measuring cECG and BCG, and 

actually measured and collected the data. For the collected data, we used 1D-

CNN to classify the noise intensity and sleep posture. By classifying the noise 

intensity, 96% of noise-free signals can be extracted, and the extracted signals 

can be used for diagnosis and other purposes. For sleep posture classification, a 

multi-input model based on 1D-CNN was used to classify sleep posture using 

cECG and BCG as inputs. The results of training and validation by dividing 

the data at random showed that the classification accuracy was about 98%. 

These classifiers can bridge the gap between measurement and actual 

diagnosis, and contribute to solving problems in the practical application of 

cECG. 
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1. はじめに 

令和2年時点で心疾患は悪性新生物に次いで日本国内における死因の第二位に位

置している[1]。心疾患は様々な検査によって診断される。CTやMRIなどの画像診

断や心電図による診断、カテーテルを挿入しての検査など様々な検査を組み合わ

せて診断される。 

 その中でも心電図検査は電極を貼ることで可能な簡易な検査手法である。心電

図は心筋の電気的な活動を電極から測定したものであり、心筋の虚血や不整脈の

有無など、心疾患の兆候が表れる心臓の健康状態の評価指標として有用である。

心電位の計測は心疾患診断に広く使われていて、画像診断やその他の検査手法と

異なり心臓の活動の根本である電気的活動が反映されるため医学的な解釈に適し

ていて、また他の非電気的な計測手段と異なる重要な生理学的な情報を含んでい

る。 

 心電図検査は心臓の健康状態を評価する上で有用な検査方法ではあるが、異常

心拍の出現頻度は疾患の種類や重症度によって様々である。そのため、短時間の

心電図測定では心疾患の兆候を見逃す場合があり長時間の測定が必要になる場合

もある。現在心電図を測定する手段としてはホルター心電計があり、これは電極

を身体に貼り24時間心電図を測定し測定後医師が評価・診断するという形で運用

されている。Barretらの実験ではホルター心電計による24時間の測定では61件の

異常が検出されたのに対して、14日間の測定では96件の異常が検出されている。

[2]また睡眠時のモニタリングは中～高リスクの不整脈検出に有用という報告もあ

る[3]。このように長時間測定は重要であり、目的に応じた多様な個人用心電位測

定デバイスの開発が必要である。また近年では心疾患もその他の疾患と同様に早

期発見・早期治療への関心が高まっており、個人用の心電計も開発されている

[4]。またスマートウォッチ等の一部ウェアラブルデバイスにも心電図測定機能が

搭載されつつあり、常時測定に適したデバイスと、データ処理手法は日々進化し

ている。 

文献では小型のデバイスによって長時間心電図が測定できることが確認できて

いるが、これらは導電性の物質を介した電気的結合通して心電位を測定してい

る。そのため測定の際に電極を被験者の身体に貼り付ける必要があり、長時間の

電極貼り付けにはいくつかの問題点がある。 
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具体的な問題点として長時間の電極貼付による皮膚トラブルがあげられる。短時

間の貼付であれば問題が発生する確率は低いが、数時間を超える長時間測定では

かぶれや皮膚アレルギーを引き起こす恐れがある。また電極自体が身体にあるこ

とによるストレスも問題となる。電極が接触不良などのトラブルによって測定不

能になるケースも多く、測定している間に常に注意を払う必要がある。また電極

から線が出ていることで被験者の身体動作に制限がかかりこういった面でも被験

者にストレスを与えている。 

近年は電極貼付式の心電位計測とは異なる方法で心臓をモニタリングする技術

が開発されている。心弾図 (BCG)は心筋が血液を送り出す際の振動を加速度セン

サ等で測定し、その波形から心臓の健康状態を評価することが可能である[5]。ま

たPhotoplethysmography (PPG)は光学的な測定技術であり、皮膚に赤外光を当て

てヘモグロビンの濃度変化から血流を監視し、心機能を評価することができる

[6]。これらの方法は電気的ではない物理現象を用いて心臓の収縮・拡張の周期を

推定し、大まかに心臓の生理状態を評価することができるが、心電位のように心

筋の電気的な活動が直接反映されるわけではないので、具体的な生理的・病理的

な情報が欠けていて、病気の診断には不十分であるという懸念はある。 

従来の心電図計測の電極貼付によるデメリットを排除しつつ、生理的・病理的

な情報を維持できている測定機器が容量結合心電計である。容量結合心電計は皮

膚と電極の間の容量性の結合を介して心電位を測定している。容量性の結合であ

るため、皮膚と電極の間に布があっても信号を測定することができる。そのため

寝具に電極を配置することで、衣服を着用し、横になることで心電位を測定する

ことができる。この時身体に直接電極を貼り付けていないため従来の心電計の電

極貼付によるデメリットを回避できる。また測定された容量性心電図は電気的な

信号であるため、心電図と同様に生理的・病理的な情報を含んでいる。 

容量結合心電計を実用化するにあたっては欠点があり、それは姿勢による波形

の変化と、ノイズの多さである。本研究で扱う容量性心電図は寝具に組み込んで

いるため、睡眠時の姿勢によって、電極が身体に当たる部位が異なり、波形も変

動する。心電図は電極をつける位置によって医学的な解釈は異なるので、波形と

もに電極位置の情報があることが望ましい。また電極を直接貼らないため、従来

の電極を直接貼る心電計と比べてノイズが乗りやすいという欠点もある。ノイズ

が多い場合生理的・病理的な情報が読み取れず診断に使えない場合もある。これ
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らの欠点から現状実用化が難しいという側面がある。 

本研究では容量性心電図の実用化における課題を解決するために、信号処理・

機械学習の手法を用いてノイズの程度・睡眠時姿勢の識別を行う。ノイズの少な

い信号を抽出し、睡眠時姿勢を電極位置に対応させることで、電極を固定してい

る従来心電図と同様の運用ができるようになる。また本研究では心弾図を組み合

わせて解析を行う。心弾図は心臓の拍動の振動を測定したものであるが、心電図

とは異なり機械運動を測定したものであり、睡眠時姿勢などの身体の状態・動き

を反映しながら心臓の生理動態に関する情報も一部含んでいる。また容量性心電

図と異なり、電気的なノイズの影響を受けづらい。これらの二つの信号を解析

し、ノイズの少ない信号の抽出と、睡眠時姿勢の把握を目指す。 
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1.1 心電図 

心臓は全身の臓器や筋肉等に血液を送るポンプの役割を果たす臓器である。血

液に含まれる酸素および栄養成分を送ることで臓器や筋肉は正常に機能する。一

日で約10万回の収縮・拡張を繰り返し、約7000Lの血液を全身に送っている。心

臓が正常に血液を循環させるためには規則正しい収縮・拡張が必要であり、この

規則的に心筋を動かすための膜電位の変動が心電位である。この微弱な電位の変

動を体表面にある電極から測定し、波形の形で表したものが心電図である。心電

図の波形の各部分が心臓の各部位の状態に対応するため、心臓の状態を評価する

ことができ、心電図検査は狭心症や心筋梗塞等の虚血性心疾患、心肥大、不整脈

など様々な心疾患の診断材料となる。 

 

1.1.1心電図の基本波形 

 心臓の全体に順に電気信号を伝えるための機構を刺激伝導系（図 1）と呼び、

その刺激電動系にそって発生する電位を測定しているのが心電図である。刺激電

動系の始まりは右心房人ある洞結節から始まり、この部位が心臓の拍動のリズム

を作り出している。洞結節から発生した電気信号は心房全体に伝わり、それによ

り心房が収縮する。心房内電気信号の伝達を示すのがP波である。 

 心房を伝わった刺激は房室結節という部位に着く。この部位は心房から伝わっ

てきた信号を心室に伝える役割を担っていて、心房と心室の収縮の時間差を生み

出す部位でもある。時間差を生むことによって効率の良い血液運搬を行うことが

できる。房室結節からヒス束、プルキンエ線維、右脚・左脚等などの通り心室全

体に刺激がいきわたり、心室が収縮する。心室が収縮する際にQRS波が発生す

る。QRS波の最初の下向きの波をQ波、その次の上向きの波をR波、その後の下向

きの波をS波と呼ぶ。心室の心筋繊維の興奮がおさまり、心室が拡張する際の波形

がT波である。それぞれの基本波形を（図2）に示す。 
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図 1 刺激電動系と心電図の関係[7] 

 

 
図 2 心電図の基本波形 
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心電図の各基本波形は下記のような生理的・病理的な情報を含んでいる。 

P波：小さい上向きの波形で心房の収縮を意味している。心房細動等の心房に関わ

る疾患と関連し波形が変化する。 

QRS波：上下に振れる波で心室の収縮を示す。心室性期外収縮（PVC）や心室細

動等では形状が変化する。正常な波形であれば一番振幅が大きくなる。 

T波：心室の興奮がおさまり拡張する際に起こる。虚血性心疾患等で特徴的な変化

を起こし、心弾の指標となる。 

PQ間隔：P波始端とQ波始端の間隔を示す。AVブロック等の疾患ではP波とQRS

の間隔が広くなる。 

1.1.2心電図誘導 

 心電図における誘導とは測定の際の電極の配置を中心とした測定形式である。

以下に主な誘導の種類を示す。 

・四肢誘導 

四肢に電極を取り付けて、複数の角度から心電位を測定する誘導法である。両腕

間で起きた電位差をI誘導、右腕と足の間の電位差をⅡ誘導、左腕と足の間の電位

差をⅢ誘導とする（図 3 のa）。測定法としては、後述する標準12誘導より簡単で

あるが、心臓各部分の生理状態をある程度反映できる。 

・標準12誘導 

 健康診断等で一般的に用いられる誘導が標準12誘導である。この方法は四肢に4

つ、胸に6つの計10個の電極を貼り、12個のチャンネル（四肢誘導6つ、胸部誘導

6つ）で心電図を測定する。この誘導法は様々な部位で電位を測定することで各部

位における心臓の立体的な電気的活動を解釈することができる（図 3）（表1）。 

・ホルター心電計 

 ホルター心電計は不整脈の検査に用いる小型の心電計であり、一般的に24時

間、または48時間連続的に測定を行う。測定後に医師が診断を行うが、HR（1分

当たりの心拍数）やSTレベルは自動解析結果がトレンドとして表示され、波形と
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同時に見ながら診断を行う。一部の自動解析があるとはいえ、24時間の波形を医

師が手動で診断するのは多大な労力を伴う。 

誘導法に関しては、12誘導を測定できるものもあるが、一般的にはアースを含

めた5つの電極から2つの双極誘導を測定している。誘導の種類にはいくつかあ

り、P波を識別しやすいNASA誘導やST変化を反映しやすいCM5誘導等がある。 

 

表 1 標準12誘導 

 誘導名 計測電位 

標準四肢誘導 

（双極誘導） 

Ⅰ 左手右手間の電位 

Ⅱ 左足右手間の電位 

Ⅲ 左足左手間の電位 

単極肢誘導 aVR 右手の電位 

aVL 左手の電位 

aVF 左足の電位 

単極胸部誘導 V1 第 4 肋間胸骨右縁の電位 

V2 第 4 肋間胸骨左縁の電位 

V3 V2 と V4 の中間部分の電位 

V4 第 5 肋間鎖骨中線上 

V5 第 5 肋間前腋窩線上 

V6 第 5 肋間中腋窩線上 

 

 
a. 四肢誘導                b. 胸部誘導 
 

図 3 標準12誘導の概略（bは[8]より引用） 
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1.1.3心電図検査の利点と問題点 

心電図測定は電極を貼るだけで測定できるのでCTやMRIのような大掛かりな装

置を使わずとも検査をすることができる。またカテーテル検査のように身体に負

担をかけることなく測定することができる。このように手軽に検査できるため健

康診断のようなスクリーニング的な用途にも適している。また簡易に検査できる

にもかかわらず心筋の電気的活動を測定するため、心臓の状態が信号に反映さ

れ、心疾患を診断するには非常に有用である。 

 このように心電図検査は測定も容易で利点も多い検査手段であるが、電極を貼

ることによる欠点も存在する。心疾患の兆候が心電図に表れる頻度は疾患の種

類・重症度応じてさまざまである。そのため検査のために長時間の測定が必要に

なる場合もあり、その場合は前述したホルター心電計等が用いられる。長時間の

測定においては電極貼付による問題が起こる。まずは電極を貼ることによる皮膚

のトラブルがあげられる。長時間電極を肌に貼るとかぶれや皮膚アレルギーなど

を引き起こす可能性がある。また電極を貼ることによる動作の制限等もあり、

QoLを損なってしまう。このような欠点を解決したのが、本研究で用いる直接電

極を貼る必要がない容量結合心電計である。 
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1.2 容量性心電図 

 容量性心電図は従来の心電図とは異なり電極皮膚間の容量性の結合を介して測

定された心電図であり、測定装置を容量結合心電計と呼ぶ。本研究で用いる容量

結合心電計では寝具に配置した電極と皮膚で布（衣類やシーツ等）を挟むことで

形成された容量性の結合を介して心電位の交流成分を測定する。容量性の結合を

介することで衣類に導電性を持たせる必要がなく電極と皮膚の間に衣類やシーツ

があっても心電位の測定が可能である。しかし衣類や寝具等の布はコンデンサの

誘電材料と比べると比誘電率が低く、静電容量も小さくなる。そのため結合部の

インピーダンスが大きくなってしまうため、通常の心電計より入力インピーダン

スを大きく設定する必要があり、本研究で使用装置では公称1000TΩの入力インピ

ーダンスのICを用いている。また、皮膚に直接電極を貼らないため体動によって

接触状態が変わりやすくノイズの影響を受けやすい。そのため体動等によるノイ

ズを考慮した装置の設計、信号処理アルゴリズムの設計が必要となる。 

1.2.1容量結合心電計の構成 

 本研究はUeno[9]らが開発した容量結合心電計を使用し、容量性心電図の測定を

行った。電極の素材には導電性布を使用し、電極は図6のような配置としている。

プラス極は仰臥位時に臀部の裏側に、マイナス極は肩甲骨の裏側に、アースは腰

上部の裏側に位置するよう配置している。またプラス極に手指が触れてしまうと

プラス極とマイナス極が等電位になり心電位が検出できなくなるため、手指が触

れないようにプラスの電極は逆Vの字状の形にしている。 

  

 
図 4 容量結合心電計の電極配置 
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1.2.2容量性心電図の問題点  

 容量性心電図は非接触的な計測で、拘束のないモニタリングができるという利

点がある一方、フレキシブルな計測による問題点もある。まず、電極を貼って測

定する従来の心電計と異なり、睡眠姿勢によって電極の心臓に対する相対的な配

置が変化する。図5で示しているように、四肢誘導では、刺激伝道系のベクトルモ

デル（灰色の矢印）が正三角形の各辺へ投影（黒い矢印）されていて、各誘導が

心臓をどの角度から捉えて心電位を測定しているかが示されている。一方、容量

性心電図では、姿勢の変更とともに、誘導部位が変化し、投影ベクトルの長さが

変化していることがわかる。想定される睡眠時の姿勢としては仰臥位、右側臥

位、左側臥位等がある。右側臥位の場合、電極はプラス極が右肩、マイナス極が

右足に位置し第Ⅱ誘導に近い誘導となる（図5のb）。左側臥位ではプラス極が左

肩、マイナス極が左足に位置し第Ⅲ誘導と等価になる（図5のb）。このように容

量性心電図は測定する誘導（電極位置）が変化していく心電図と考えることもで

きる。通常、心電計では誘導が変わると波形も変わるため、図6のように姿勢によ

って容量性心電図の波形は変化する。最も顕著に変化するのはT波である。電極位

置によって医学的な解釈は異なるため、前項にある通り心電図を測定する際、電

極を貼る位置はいくつかの種類があるが規定が存在する。容量性心電図を実用化

する場合は電極が身体に当たる位置を固定することは難しいため、最低限波形と

電極位置（睡眠時姿勢）がセットになっていることが望ましい。 

 また姿勢による波形の変化とは別にノイズが乗りやすいという問題点もある。

これは電極を貼らないことで、身体と電極の接触状況が変化しやすいことに起因

する。これに関しては測定装置のハードウェアの部分で解決できる部分もある

が、どうしても体動の影響は受けてしまうため、信号処理のソフトウェアの部分

で対応する必要がある。 
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a)標準四肢誘導              b)容量性結合と姿勢変化 

図 5 心電図ベクトルと誘導の関係 

 
 
 

 
図 6 姿勢変更と波形の関係 
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1.2.3容量性心電図に関する研究の現状 

 Uenoらは寝具に組み込んだ電極から、布越しに心電図を図る手法を提案し

[10]、測定装置の改善を進みながら、この技術は心拍変動解析にまで応用されてい

る[11]。またTakanoらによって容量性心電図とその接触信号、心弾図から仰臥位

と側臥位をk-meansクラスタリングによって分類するシステムを構築した[12]。ま

た同研究で容量性心電図の時間的精度も検証されている。これらの研究からノイ

ズの少ない容量性心電図に対しては、従来の心電図と同様に医師による診断、自

動分類手法への適用が可能であると期待される。ハード部分の改善によって、測

定器の性能は向上しているが、前項で述べた容量性心電図の問題点である、睡眠

時姿勢やノイズによって波形が変動する部分は解決されていない。 

Wangらはノイズの少ない信号を取り出すのではなく、波形の変動の影響を受け

ないパラメータを抽出することで従来心電図と同様の運用を目指している[13]。ま

たChoi[14]らは容量性心電図を測定するセンサを追加し、隣接するセンサの信号

を適応フィルタの基準信号として利用し、ノイズの除去を試みている。適応セン

サによるノイズ除去はこれ以外にも盛んにおこなわれている[15]–[17]。しかし容

量性心電図の場合ノイズを除去すれば診断に使える信号が取り出せる場合もある

が、電極を固定しないことによって身体が電極から離れている場合等において、

心電位が含まれていない信号が存在する場合がある。そのため本研究ではノイズ

を除去するための手法ではなく、ノイズの少ない信号を選択する手法を提案す

る。 

 姿勢認識手法に関しては容量性心電図関連の分野では行われていないが、臨床

分野では手術後の床ずれを防ぐ、睡眠時無呼吸症候群の兆候を見つける等の目的

で需要があり、様々なセンサを用いた研究がおこなわれている。圧力センサをベ

ッドに配置して、センサの信号から姿勢を推定する手法は盛んにおこなわれてい

る[18]–[20]。圧電センサをベッドに配置する手法は身体にセンサを貼る必要がな

いという利点がある。またRF波など特定の波を照射し、反射した波を測定し、信

号処理を行うことで姿勢を推定する手法もあり、YueらはRF波の反射波を測定

し、機械学習アルゴリズムを介して睡眠時姿勢を予測した[21]。また可視光カメ

ラ、赤外線カメラ、深度センシングカメラ等を用いた姿勢推定手法も存在する

[22]–[24]。これは測定された映像から画像処理、機械学習アルゴリズム適用する

ことで睡眠時姿勢を推定する。カメラを用いた手法も身体にセンサを貼る必要が
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ないという利点を持つが、撮られることによるストレスやプライバシーの問題を

はらんでいる。そして近年のウェアラブル端末の発達を受け、身体に装着したウ

ェアラブル端末に搭載された加速度センサ・ジャイロセンサ等の信号から睡眠時

姿勢を推定する手法も盛んに研究されている[25]–[29]。センサ信号に対して信号

処理手法、機械学習アルゴリズムを適用し、睡眠時姿勢を推定している。これは

身体にセンサを付ける必要はあるが、一般に普及しているウェアラブル端末を使

って実現できる場合もあり、現実的に実用化しやすいという利点がある。 

 本研究で扱う容量性心電図では実用化のために睡眠時姿勢の検出をすることが

望ましい。しかし、容量性心電図は姿勢による波形の変化傾向が個人の心臓の電

気軸偏位の影響を受けることや、また信号自体もノイズ等の影響を受けやすく不

安定な信号であるため、他のセンサと組み合わせて解析を行う。本研究では加速

度センサの信号を容量性心電図と組み合わせる。具体的には心弾図と呼ばれる加

速度センサから測定された心拍の情報を含んだ波形を解析する。この信号はベッ

ドに取り付けた加速度センサから測定された信号であり、身体にセンサを貼る必

要がない。心弾図を選んだ理由としてまずは身体にセンサを付ける必要がないこ

とがあげられる。容量性心電図が身体にセンサを貼る必要がないことが利点の一

つであるため、組み合わせるセンサでその利点をつぶさないよう心弾図を選択し

た。またカメラ等と違い、設備も簡易でプライバシーの問題等もないという利点

もある。そして加速度センサ自体は姿勢推定に使われているセンサではあるた

め、装着場所は人体ではなくベッドにはなるが、睡眠時姿勢の推定に活用できる

のではないかと考え採用している。次項で心弾図についての説明を行う。 
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1.3 心弾図 

心弾図（または心弾動図）は心臓が拍動する際の振動・動きをベッド等に搭載

した加速度センサで測定したものである。これは心臓を動かすための電気的活動

を測定した心電図と異なり、実際に動いた機械的な運動を測定したものである。

心弾図は心臓の拍動が心電図から少し遅れて反映され、心電図ほど詳細ではない

が心拍等の情報を得ることができる。また心電図との時間差によって心血管の状

態の評価指標として有用である[30]。本研究では村田製作所のSCA11Hという一軸

の加速度センサを用いる。 

 

1.4 容量性心電図と心弾図の違い 

 容量性心電図と心弾図は双方身体に直接電極を貼らずとも測定することがで

き、また心臓の生理的・病理的な情報を含んでいる。また心電図は電気的活動、

心弾図は機械的運動を測定しているため質の異なる情報を持つ。またノイズに対

する耐性等も異なり違いを表2にまとめている。本研究ではノイズや体動に対して

不安定である容量性心電図の欠点を補うため、同じく心臓の生理情報を含みなが

ら、体動の情報も含む心弾図を組み合わせて解析を行う。 

 

表 2 容量性心電図と心弾図の特徴 
 利点 欠点 

容量性心電図 ・心臓の生理状態の情報量が多
い。（心疾患の分類に有用） 

・体動以外にも静電気等の電気的な
ノイズが乗りやすい。 

心弾図 ・振動を計測しているため電気的
ノイズの影響が少ない。（接触状
態の影響が少ない） 

・心拍のモニタリングはできるが、
心臓の生理状態の情報量は少ない。 
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1.5 課題と本研究の目的 

1.5.1課題 

 容量性心電図を実用化するにあたっての課題は以下の二点である。 

・睡眠時姿勢によって電極の身体から見た相対位置が変化し波形が変動する。  

・体動などの影響を受けやすくノイズが乗りやすい。 

 

1.5.2目的 

 容量性心電図の測定装置は日々改善が進んでいる。またノイズの少ない心電図

から自動で不整脈等を検出する手法も開発されている。本研究では容量性心電図

の実用化における課題を解決するために、信号処理・機械学習の手法を用いてノ

イズの強度・睡眠時姿勢の識別を行う。それによって、容量性心電図の測定部分

と医師による診断、または自動解析を行う応用部分の間を埋めることができる。

ノイズの少ない信号を抽出し、睡眠時姿勢を電極位置に対応させることで、電極

を固定している従来心電図と同様の運用ができるようになる。また本研究では心

弾図を組み合わせて解析を行う。心弾図は心臓の拍動の振動を測定したものであ

るが、心電図とは異なり機械運動を測定したものであり、睡眠時姿勢などの身体

の状態・動きを反映しながら心臓の生理動態に関する情報も一部含んでいる。ま

た容量性心電図と異なり、電気的なノイズの影響を受けづらい。これらの二つの

信号を解析し、ノイズの少ない信号の抽出と、睡眠時姿勢の把握を目指す。 

 第2章ではデータ測定環境と測定実験、第3章では容量性心電図のみで解析を行

い、第4章では心弾図と組み合わせて解析を行う。 
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図 7 本研究の対応部分 
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2. データ測定・前処理 

2.1 測定装置 

本研究では寝具に電極を配置した容量結合心電計を用いる。測定装置の概要を

図7に示す。装置構成としては容量結合心電計（T13-2701, コスミックエムイー）

の電極を寝具に配置している。基本的には肩甲骨付近に当たる電極と臀部にあた

る電極の間の電位を測定している。測定自体は服を着たまま行い、電極‐服‐皮

膚で形成される容量性の結合を介して測定を行う。通常の心電計と異なり服を介

することで接触部のインピーダンスが高くなるため、容量結合心電計の入力イン

ピーダンスは1000TΩと通常の心電計より高い値となっている。また容量結合心

電計に加えて、心弾図測定のための1軸の加速度センサ（SCA11H, 村田製作所）

をベッドの側面に固定している。この加速度センサによって心弾図が測定でき、

体動などの被験者の運動情報もこのセンサの測定信号に反映される。これら二つ

の測定装置を使うことで心臓の電気的な活動・機械的な活動を測定することが可

能となる。また容量性心電図は体動の影響を受け、加速度センサも体動等の影響

が波形に表れるため、ベッド身体の状態を反映する信号を測定することも可能で

ある。容量結合心電計のサンプリング周波数は300Hz、加速度センサのサンプリ

ング周波数は公称で1000Hzとなっている。 

また測定信号に睡眠時姿勢等のラベルをつけるために実験中の映像を記録する

ためのカメラもベッド付近に配置している。  

 
図 8 測定装置の構成 

 

－

＋

加速度
センサ
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2.2 測定実験 

 本研究では被験者を募って測定実験を行った。基本的には被験者はベッドに横

になり、容量性心電図と心弾図を各センサから測定する。基本的な睡眠時の動き

を把握するために各睡眠時姿勢で測定を行う。姿勢としては仰臥位、右側臥位、

左側臥位をそれぞれ20分前後測定した。14人の被験者からデータ測定を行った。

被験者は23～26歳の健康な男性であり、詳細を表 3に示す。ラベルを付けるため

にカメラによる映像を同時に記録する。 

 

 

表 3 被験者の年齢の分布 

ID 年齢 ID 年齢 

A 24 H 26 

B 25 I 23 

C 23 J 23 

D 24 K 23 

E 26 L 23 

F 23 M 23 

G 23 N 23 

 

  



19 

 

2.3 ラベル付け 

 前項の測定したデータに対して、ノイズの程度、睡眠時姿勢に関するラベルを

手動で付与した。ノイズに関するラベルはS（Signal、きれいな信号）、M

（Mid、ノイズが混じった信号）、N（Noise、ノイズしかない）の3クラスのララ

ベルを付与している。ラベルSに関しては前項に示す心電図の基本波形P, Q, R, S, 

T波がすべて視認できる場合の波形に付与している。ラベルMはR波が視認できる

場合に付与している。Nはすべての基本波形が見えない信号に対して付与される。

ノイズに関する各ラベルの波形の一例を図に示す。 

 睡眠時姿勢に関するラベルはカメラの映像と照らし合わせて手動で付与してい

る。具体的にはS（仰臥位）、R（右側臥位）、L（左側臥位）の3種類を付与して

いる。 

  

 
図 9 ノイズに関連するラベルの各波形 

S M N
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2.4 前処理 

 後述する分類モデルに適用するために測定したデータを加工する必要がある。

前処理としてはリサンプリングとフィルタによるノイズ除去、データの分割を行

っている。前処理の流れを図 10に示す。 

 リサンプリングは容量性心電図と心弾図のサンプリング周波数を揃えるために

心弾図側を1000Hzから300Hzにリサンプリングを行う。この際ただ間引くとエイ

リアシングが起こり、ノイズが乗るため、ローパスフィルタも同時に適用する。 

ノイズ除去にはフィルタ処理を行っており、心電図データには0.1～40Hzの、心

弾図データには0.1～100Hzの二次のバンドパスフィルタを適用している。心電図

自体は0.05Hz～100Hzの範囲に心臓の生理状態に関する情報を含んでいるが、今

回測定した容量性心電図に関してはノイズが多く、特にコンセント等から発生す

る商用交流電流由来の60Hz前後のノイズが多く乗っているため、周波数の上限を

60Hzよりも低い40Hzとしている。 

 データ分割に関しては測定した信号（容量性心電図と心弾図）を4秒の区間で区

切って分割する。区間として4秒としているのは複数の心拍が区切ったデータの中

に含まれるようにするためである。正常であれば1分当たりの心臓の拍動回数は60

～80回程度であり、1秒1回程度は心拍が発生する。個人差や健康かどうかによっ

て回数は上下するので余裕をもって4秒としている。 

  

 
図 10 前処理の概要 
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CNN
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3. 容量性心電図のみを用いた解析 

3.1 概要 

 本章では前項に示したように容量性心電図からノイズの強度、睡眠時姿勢を検

出する。データとしては前項で示した通り容量性心電図のデータを4秒間に分割し

たものを使い、1次元の畳み込みニューラルネットワーク（1D-CNN）を用いて各

タスクの分類を行う。ノイズ強度に関しては前項に示した通り、3段階のラベルに

分類する。 

1D-CNNは従来心電図の不整脈の自動分類手法として頻繁に使われていて、

90%を超える精度での分類を実現している[31]–[35]。また信号処理の領域では従

来ウェーブレット変換など、特定のフィルタを畳み込んで、特徴を抽出する方法

が使われていて、心電図の解析にも活用されている[36]。1D-CNNはウェーブレッ

ト変換等で畳み込むフィルタ形状を学習させている手法と表現することもでき、

本研究では各種分類モデルに用いる。 

1D-CNNノイズの強度の分類と睡眠時姿勢の分類には深さは異なるが基本的に

は同じ構造のモデルを用いる。処理の概要を図に示す。測定されたデータをモデ

ルの学習用と検証用に分け、学習用データセットを用いてモデルを訓練し、検証

用モデルの分類結果で評価を行う。 

  

 
図 11 処理の概要 
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3.2 分類モデル 

 本研究では1D-CNNを分類モデルとして用いる。1D-CNNは基本的に畳み込み

層とプーリング層で構成されたニューラルネットワークである。ネットワークの

各層で入力配列を特定の長さのフィルタを畳み込むことで特定の特徴を活性化す

る。この際の畳み込むフィルタの係数を学習していき分類モデルが訓練される。

構造の概要を図に示す。入力データのサイズはサンプリング周波数が300の信号を

4秒に分割しているため1200×1となる。入力されたデータに対して畳み込みとプ

ーリング処理を繰り返し、最終的に全結合層から出力層につながり出力された分

布と元々ラベル付けしていた教師ラベルを表す真の分布との差を小さくするよう

学習する。各層についていかに説明をしていく。 

・畳み込み層 

畳み込み層に関しては指定した長さのフィルタ（カーネル）をデータの一部分

に対して畳み込み処理を行い、このフィルタをデータ上でスライドしながら繰り

返し、畳み込み処理されたデータが出力される。各畳み込み層において複数のフ

ィルタを畳み込みそれぞれの結果が出力される。畳み込み層の出力は活性化関数

に接続される。畳み込み層の出力Cは以下の式で表せる 

𝐶𝑖 = 𝜎 (𝑏 + ∑ 𝑤𝑚𝐼𝑖+𝑚

𝑚

) 

Iが入力でwが畳み込まれるフィルタ係数、bがバイアスとなる。処理としてはフ

ィルタ係数w（ウェイト）を畳み込み、バイアスbを足し、活性化関数σが適用さ

れる。wとbが処理を重ねるごとに更新される。 

  

 
図 12 分類モデルの概略 
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活性化関数σとしてはReLu関数を使っている。Relu関数は以下のような式で表

され、0より大きい入力はそのまま出力し、0以下の入力は0にする。 

σ(x) = {
1, 𝑥 > 0
0, 𝑥 < 0

                      

 

・プーリング層 

プーリング層に関しては、本研究で用いるモデルにおいてはMax poolingが適用

される。これはカーネルが適用された範囲の最大値を出力に返すものであり。今

回はカーネルサイズを2とし出力サイズは入力サイズの半分となる。前述した畳み

込み層とプーリング層を繰り返すことで特徴は抽象化されていき、データの位置

ずれ等に対して堅牢になり、抽象度を高めることによって過学習を防ぐという意

味合いもある。 

・出力層 

 畳み込みとプーリングを繰り返した後、出力につなげるためにGlobal Average 

Poolingという処理を挟む。この処理は各チャネルの平均を出力するもので、前段

階までの時系列データを畳み込んだ特徴マップを、そのチャネルの時系列ごとに

平均を取る。この処理によって出力層は前段階までのチャネル数のノードにな

り、ここから出力層の3つのノードに全結合によってつながりソフトマックス関数

が適用され、出力となる。ソフトマックスはノードの合計の値を1、範囲を0～1と

する関数である。これを適用した出力と（0,1,0）のような形式で数値化された教

師ラベルとの分布の差を小さくするよう各層のパラメータを更新していく。分布

の差はクロスエントロピーという尺度で表され、以下のような式で表される。pが

真の分布、qが推定された確率分布である。 

H = − ∑ 𝑝𝑖 log 𝑞𝑖

𝑖
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3.3 学習・検証 

 今回はノイズの判定と睡眠時姿勢の判定を行う。各分類タスクに使うデータセ

ットを以下に示す。学習用のデータと検証のデータをラベルの比率が変わらない

ようランダムに8：2に分割している。また睡眠時姿勢による容量性心電図の波形

変化は個人の心臓の電気軸変位の影響を受け、個人差も大きい。そのため、睡眠

時姿勢の分類に関しては汎化性能を測るため、14人の被験者を2人ずつ7グループ

に分け、1グループを検証用データとし、6グループを学習用データとして学習・

検証を行う処理を7回繰り返す。この被験者単位でのデータ分割での学習・検証を

睡眠時姿勢の分類に関しては適用する。この方法で8：2に分けた際より分類精度

が大きく低下するようであれば、未知の患者に対応できないモデルであることに

なる。 

 深層学習モデルの層の深さはノイズ判定用のモデルは畳み込み層、プーリング

層が5層ずつ、姿勢判定モデルは4層ずつの構成となっている。それぞれの詳細な

構成については図 13、図 14に示す。学習条件は表 6に示す。 

  

表 4 ノイズの判定に使うデータセット 

 S(Signal) M(Mid) N(Noise) 

train 2502 2368 2637 

test 626 592 659 

 
表 5 睡眠時姿勢の判定に使うデータセット 

 S(仰向け) R(右向き) L(左向き) 

train 3994 3569 2825 

test 999 892 707 

 
表 6 学習条件 

項目 設定値 

Epoch 50 

Batch Size 32 

Optimizer Adagrad 
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図 13 ノイズの判定に使う深層学習モデル構造 
 

 
図 14 姿勢の判定に使う深層学習モデル構造 
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 評価指標にはAccuracy, Recall, Precision, F1 scoreを用いる。Accuracyは全体

の正答率を示す。Recallは特定のラベルであることをどの程度予測できているか

を示す。Precisionは特定のラベルであると予測した時、予測したもの中でどの程

度が正答していたかを示す。RecallとPrecisionの調和平均をとったF1 scoreも産

出する。それぞれの指標に関しては以下に示す。 

 

Accuracy =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

Recall =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
       

Precision =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
        

F1 score =
2𝑇𝑃

2𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
          

 

TP∶True Positive,  FP∶False Positive, 

TN∶True Negative,  FN∶False Negative 
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3.4 結果 

 ノイズの強度の分類結果を表 7に示す。Accuracyは0.932を示していて、M（中

程度のノイズ）の分類結果が他のクラスと比べスコアが劣る結果となっている。 

 睡眠時姿勢の分類結果を表 8に示す。Accuracyは0.869を示していて、R（右側

臥位）の結果が他のクラスと比べスコアが劣る結果となっている。 

 被験者単位でデータ分割した場合の睡眠時姿勢の分類結果を表 9に示す。

Accuracyは0.54となっていて。ランダムに分割した場合の結果から全体的にスコ

アが低くなっている。 

 

 

 

表 7 ノイズの強度の分類結果 

 S(Signal) M(Mid) N(Noise) 

F1 score 0.966 0.890 0.937 

Recall 0.963 0.853 0.974 

Precision 0.968 0.930 0.903 

Accuracy 0.932 

表 8 睡眠時姿勢の分類結果 

 S(仰臥位) R(右側臥位) L(左側臥位) 

F1 score 0.883 0.838 0.886 

Recall 0.892 0.807 0.914 

Precision 0.874 0.972 0.859 

Accuracy 0.869 

表 9 被験者単位でデータ分割した場合の睡眠時姿勢の分類結果 

 S(仰臥位) R(右側臥位) L(左側臥位) 

F1 score 0.494 0.516 0.630 

Recall 0.432 0.581 0.642 

Precision 0.577 0.464 0.619 

Accuracy 0.540 
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a) ノイズの強度の分類結果 

 

b) 睡眠時姿勢の分類結果 

 

c) 被験者単位でデータ分割した場合の睡眠時姿勢の分類結果 
図 15 各分類結果に関する混合行列 
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3.5 考察 

 まずノイズ強度の分類結果（表 7、図 15のa）を見るとAccuracyは0.932となっ

ていて、特に抽出したいきれいな信号（S）のF1 scoreは0.966となっている。混

合行列を参照するとノイズ（N）がきれいな信号として誤分類されている数は0と

なっていて、本来の目的であるきれいな信号とノイズを分離したいという性能を

ある程度実現できているように見える。誤分類の傾向を見ると中程度のノイズが

乗った信号（M）はN側へ誤分類される場合が多く、NはMにしか誤分類されてい

ない。そのためMとNの間で誤分類が多くなっているが、きれいな信号（S）はあ

る程度分離できている、という性能になっている。またMの信号に関しては、他

クラスと比べRecallが低い。これはラベル付けの精度の影響も受けていると考え

られる。MがNに誤分類された例を図 16に示す。正しく分類された例では心拍が

確認できる信号となっているが、誤分類された例では心拍を確認するのは難しく

ノイズのような波形となっている。Mクラスの定義は心拍（R波）は確認できる信

号となっているが、誤分類された波形がこの条件を満たしていると言い切ること

は難しく、このような波形がラベルを付ける際のエラーを生み、MクラスのRecall

の低下を引き起こしていると考えられる。容量性心電図を実用化する場合、SとM

クラスの信号には使用用途が存在する。きれいな信号（S）は電極位置（睡眠時姿

勢）さえわかれば通常の心電図と同じように運用することができる。実際に医師

が信号と睡眠時姿勢から病気に診断に使うこともでき、また、日々研究が進んで

いる自動診断手法を適用することもできる。また心拍のみが判断できるMクラス

もRR間隔のみであれば判断できるため、疾患によっては診断の一助になる。その

ためMクラスのスコアのさらなる改善ができれば望ましい。 

 データセットをランダムに分割した際の睡眠時姿勢の分類結果（表 8、図 15の

b）を見るとAccuracyは0.869となっている。右側臥位（R）がF1 scoreが他と比

べて低いスコアとなっている。混合行列を見ると仰向け（S）と右側臥位（R）の

間で誤分類が相対的に多く発生していることがわかる。SとRの波形の違いはLと

他の波形を比べた場合と比べて小さく、その波形の違いの傾向が誤分類の傾向に

表れていると考えられる。また被験者単位でデータ分割した場合の結果（表 9、

図 15のc）を見るとその後分類の傾向はさらに強くなる。またスコア全体を見て

も、Accuracyは0.869から0.540に下がっていてこのモデルには汎化性能がないこ

とがわかる。睡眠時姿勢による波形の変化の傾向は個人差があり、具体的には個

人の心臓の電気軸の偏位度合い（心臓の傾きの程度等に対応する）の影響を受け
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る。そのため今回の実験で用いた14人分のデータだとパターンを網羅できておら

ず、未知の患者に対応できない汎化性能の低いモデルになってしまったと考えら

れる。実際に汎化性能のない状態で運用するのであれば、使用者が使う前に各姿

勢を一定時間とることでキャリブレーションを取るなどの手段で使うこともでき

るが、改善は必要である。次項では心弾図を組み合わせることで改善を図る。  

 

 
a) 正しく分類された例 

 
b) ノイズ（N）に誤分類された例 
図 16 中程度のノイズが含まれた信号（M）の誤分類例 
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4. 容量性心電図と心弾図を組み合わせた解析 

4.1 概要 

 本章では容量性心電図と心弾図を組み合わせて睡眠時姿勢の分類を行う。前項

において容量性心電図のみで分類を行ったが、汎化性能が低い結果となった。こ

れを改善するために本章では心弾図を新たに分類に用いる。心弾図は前述したと

おり、加速度センサである。感度の高い加速度センサから測定された信号には心

臓の振動が反映され、身体の動き・状態も反映される。基本的に心臓の生理状態

以外の情報も含んでいるため、容量性心電図よりも心臓の個人差の影響が少ない

と考え、採用している。 

 本章での処理の流れを図 17に示す。容量性心電図と心弾図を入力として、睡眠

時姿勢を出力する多入力モデルを構築する。比較のために心弾図単体を用いた分

類モデルも構築する。他入力モデルを用いて、前章と同様の条件で学習・分類を

行い、容量性心電図単体と、心弾図を組み合わせた場合での性能の変化を検証す

る。 

  

 
図 17 処理の流れ 

前処理

分類モデル

睡眠時姿勢心弾図

容量性心電図

出力
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4.2 分類モデル 

 本章では容量性心電図と心弾図の多入力モデルを用いる。複数種類のデータを

入力する利点として、以下のようなものがあげられる[37]。 

・同じ現象を観察する複数種類のデータがあると予測が堅牢になる 

・複数種類のデータから補完的な情報を抽出できる。 

・一部のデータの質が悪くても（もしくは欠落しても）対応できる。 

 本研究では不安定な信号である容量性心電図を用いているため、異なる測定原

理でありながら、共通する情報も含む心弾図を学習に組み込むことでより堅牢な

モデルの構築を目指す。 

 具体的な構造としては、容量性心電図のみで学習した際に用いた1D-CNNをベ

ースとして、二つの1D-CNNを出力付近で情報を結合し出力層に接続する図 18。

詳細な構造を図 19に示す。今回出力付近でモデルを結合しているのは、片方のデ

ータの質が悪くても対応できるようにするためである。 

 

4.3 学習・検証 

 基本的には容量性心電図のみで学習を行った際と同じ条件で行う。データ分割

も学習用と検証用で8：2にランダムに分割し、学習・検証を行う。この際比較の

ため心弾図単体での学習・検証も行う。心弾図単体で学習する際は容量性心電図

と同様のモデルを用いる。 

 また汎化性能の評価のために前章と同様に、被験者2人ずつの7グループに分け

それぞれのグループが検証用、それ以外が学習用となるよう7回処理を行った。こ

れによって汎化性能を評価する。また学習にデータの被験者数2～12人まで2人刻

みで変化させ、データ数と精度の関連を調べた。 
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図 18 多入力深層学習モデルの概略 
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図 19 多入力深層学習モデルの構造 



35 

 

4.4 結果 

 心弾図のみを用いた分類結果を表 10と表 11に示す。データをランダムに分割し

た場合、各スコアが0.9を超えている。被験者単位で分割した場合はRecallが仰臥

位（S）が他クラスより高い傾向になっている。容量性心電図と心弾図を組み合わ

せて分類した結果を表12に示す。Accuracyは0.978となっていて、各クラスのF1 

scoreも0.97以上となっている。心弾図のみの場合と同じくクラスごとの明確なス

コアの差はない。被験者単位でデータ分割した場合の分類結果を表 13に示す。

Accuracyは0.832とランダム分割した場合より0.15程度下がっている。クラス間の

差を見ると右側臥位（R）のスコアが他のクラスと比べて低くなっている。 

表 10 心弾図単体での分類結果 

 S(仰臥位) R(右側臥位) L(左側臥位) 

F1 score 0.933 0.943 0.937 

Recall 0.942 0.942 0.974 

Precision 0.924 0.945 0.903 

Accuracy 0.935 

表 11 心弾図単体を被験者単位で分割した場合の分類結果 

 S(仰臥位) R(右側臥位) L(左側臥位) 

F1 score 0.795 0.807 0.785 

Recall 0.850 0.770 0.755 

Precision 0.747 0.849 0.818 

Accuracy 0.797 

表 12 容量性心電図と心弾図を組み合わせた分類結果 

 S(仰臥位) R(右側臥位) L(左側臥位) 

F1 score 0.981 0.982 0.971 

Recall 0.971 0.983 0.983 

Precision 0.991 0.981 0.959 

Accuracy 0.978 

表 13 容量性心電図と心弾図を被験者単位で分割した場合の分類結果 

 S(仰臥位) R(右側臥位) L(左側臥位) 

F1 score 0.838 0.798 0.867 

Recall 0.848 0.798 0.854 

Precision 0.829 0.799 0.880 

Accuracy 0.832 
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a) 被験者単位でデータ分割した場合の心弾図のみの分類結果 

 

b) 多入力モデルの分類結果 

 
c) 被験者単位でデータ分割した場合の多入力モデルの分類結果 
図 20 各分類結果に関する混合行列 
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a) Accuracy 

 
b) Recall 

c) Precision 
図 21 訓練データの被験者数に対する分類スコアの推移 
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4.5 考察 

 心弾図単体の分類結果（表 10、表 11、図 20のa）を見ると、Accuracyは0.935

となり0.9を超えている。また混合行列によると仰臥位（S）は右側臥位（R）と左

側臥位（L）に均等に誤分類されている。また被験者単位でデータを分割した場合

はAccuracyが0.797となっていてランダムにデータ分割した場合よりAccuracyが

下がっている。下がり幅は前章で検証した容量性心電図よりも小さく容量性心電

図よりも今回のデータ数においては汎化性能が高いことがわかる。またRecallの

タイは仰臥位（S）が最も高くなっていて（0.85）、誤分類の傾向としては右側臥

位（R）、左側臥位（L）がそれぞれ仰臥位に多く誤分類されている。前章で容量

性心電図のみで学習・分類した場合はSとRの間で誤分類が多く起こっていたた

め、姿勢毎の誤分類の傾向は容量性心電図とは異なることがわかる。そのため心

弾図と容量性心電図は異なる性質を持っていて、同時に学習させる相互作用にも

期待できる。 

 容量性心電図と心弾図を組み合わせて分類した結果（表12、表13、図 20のb）

を見ると、Accuracyは0.978となっていて、各スコアが心弾図単体、容量性心電図

単体での分類と比べて高い値となっている。また混合行列をみても容量性心電図

単体での分類結果見られた左右の誤分類の偏りも見られない。これは心弾図を組

み合わせることで、ある程度分類結果の偏りが是正されたと考えられる。 

 この他入力モデルを汎化性能評価のために被験者単位でデータ分割を行い分類

した結果を表 13、図 20のcに示す。この結果を見ると容量性心電図のみでの解析

と同じく、ランダムにデータを分割した場合と比べてスコアは全体的に低下して

いる。しかし容量性心電図のみで分類を行うとAccuracyが0.54しかないのに対

し、心弾図も組み合わせることでAccuracyが0.832程度に向上している。そのため

心弾図と比べて汎化性能は上がっていると判断することができる。クラスごとの

差を混合行列から見ると、仰臥位（S）と右側臥位（R）の間で誤分類が多く起こ

っている。この傾向は容量性心電図の性質の影響を受けており、心弾図を組み合

わせても、完全には補完できていないことがわかる。 

 学習データに用いる被験者の数を2～12人に変化させたときのスコアの推移を図 

21に示す。Accuracyに関しては学習させる被験者の数を2人から12人に増加させ

ることで0.65から0.83に向上する。Precision に関しても同様の傾向であるが、
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Recallに関しては仰臥位（S）が0.8前後を一様に保っていて、他のクラスが被験

者を増やすごとに向上するという傾向となっている。これは仰臥位（S）のRecall

が高くなる心弾図の性質が反映されていると考えられる。また学習データの被験

者数に関して今回2～12人で行ったが、改善の余地がある。実際12人まで増やした

場合0.83までAccuracyが上昇したが、被験者数を増やすことでさらなるAccuracy

の上昇が期待できる。従来心電図の不整脈検出等の研究で頻繁に使われるMIT-

BIH Arrhythmia Database[38]は47人の被験者のデータを含む。また290人のデ

ータを含むPTB Diagnostic ECG Database[39]もあり、これらのデータが心電図

を用いた不整脈検出の先行研究[40]に使われていることを考えると、50～100人程

度まで被験者を増やせるとさらなる改善も期待できる。 

 このように容量性心電図単体を使う場合と比べて、性能は向上することがで

き、汎化性能も向上することができたが、被験者ごとにデータを分割すると

Accuracyが0.15ほど低下しているため、改善の余地はある。本研究ではモデルの

出力付近で情報を結合しているため、結合部分以前のモデルの構造は置き換えが

可能であり、異なる構造を使うことや、別のデータ（例えば通常の心電図等）で

事前に学習したモデルを接続することなど、改善の余地は多分にある。モデルの

改善とデータの拡充を行えば、汎化性能の高い分類器の構築も可能であると考え

られる。 

汎化性能の問題に関しては運用方法によって解決できる場合もある。ランダム

にデータを分割した場合は同一被験者のデータが学習側・検証側に存在するた

め、精度が高くなっていると考えられる。そのため、初めて使用者が測定機器を

使う場合に、一定時間各姿勢をとるなどのキャリブレーションを運用過程に組み

込むことで、解決できると考えられる。この手法の場合ノイズの影響を受けやす

い容量性心電図のみではキャリブレーションがうまくいかない場合も考えられる

がノイズの影響を受けにくい心弾図であればキャリブレーションにも適してい

る。 
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4.6 今後の展望 

 前項にあるように、データの拡充とモデルの改善によって、分類タスクの精度

が改善されていくことで容量性心電図が心臓のモニタリング手段としての実用化

に近づく。また心弾図も同時に測定しているため、心電図よりも多くの情報量を

取り出すことも期待される。現状では心電図との時間差によって心血管の状態を

評価できる[30]という報告もあり、心臓の状態のモニタリング手段としてさらなる

発展が期待される。本研究では正常心電図を使っているため、今後は各心疾患の

波形を集めることができれば、容量性心電図と心弾図から心疾患に関わる特徴量

を取り出すモデルを作ることもできると考えられる。 

 また本研究では容量性心電図と心弾図という身体の状態・動きが反映される信

号を使用している。そのため容量性心電図と心弾図から体動の程度を評価できる

と期待される。体動から睡眠状態を評価する研究はウェアラブルデバイスの発展

と共に進んでいる[41]。そのため容量性心電図と心弾図は睡眠状態と心臓の生理動

態を同時にモニタリングできることが期待できる。 

 

 このように容量性心電図と心弾図を同時計測することは心臓自体の動きと、身

体全体の動きの両方の情報を含んでいて、それらのデータ、解析手法を整えるこ

とで睡眠状態・心臓生理動態の両方をモニタリングし、健康管理のための非常に

有用な手段になりうる。 
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5. まとめ 

 本研究では容量性心電図と心弾図の測定環境を整え、ノイズ強度の分類と睡眠

時姿勢の分類を行った。ノイズ強度の分類に関しては最もきれいな信号を96%抽

出することができ、またノイズをきれいな信号として誤分類されることがないモ

デルとなった。この結果はノイズの少ない信号を抽出するという当初の目的をお

おむね達成している。ノイズが中程度の信号（M）の分類精度に関しては改善の

余地がある。 

 睡眠時姿勢の分類に関しては心弾図と容量性心電図を併用することで、ランダ

ムにサンプルを分割した場合はAccuracyが0.978となっている。しかし、被験者ご

とに分割した場合はAccuracyが0.832となっている。そのため、汎化性能の面では

改善の余地があり、モデルの改善や運用方法によって今後実用化に近づける必要

がある。本研究によって測定から実際にデータを診断に使うまでの過程を埋める

ことで容量性心電図の実用化へ近づけることができた。 

 また本研究では容量性心電図を実用にするために心弾図を補助として使用した

が、心弾図自体は心拍などの情報を含んでいて、心電図と併用することで心血管

機能の評価指標となる。そのため今後は容量性心電図と心弾図の両方から心疾患

等と関連する心臓の生理動態を認識するような応用も期待できる。 
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