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呼吸音データを用いた睡眠時無呼吸症候群の検知の試み
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あらまし 睡眠は誰もが行い, 健康で活力ある生活を送る上で非常に重要である. しかし, 誰しもが理想的な睡眠を行
えているわけではない. 本稿は多くの人を悩ませている睡眠時無呼吸症候群に着目し, 睡眠時の呼吸音からより簡易的
に自宅でスクリーニングできることを目標に, 音の情報を利用した判定についての可能性を明らかにすることを目的
とする. 具体的には, ある 60秒間の睡眠時の呼吸音から 3％酸素飽和度低下が起こる無呼吸・低呼吸状態がその区間
内にあるかどうかを機械学習モデルを用いて判定した. 閉塞性睡眠時無呼吸症候群 1名の終夜睡眠時の呼吸音データ
を対象に実験を行い, 日常生活での事前スクリーニングへの応用可能性について検討を行なった.
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1 は じ め に
快適な睡眠には身体的・精神的健康を保つ力があり, 生活を
送る上で重要である. しかし, 誰しもが理想的な睡眠を行えて
いるわけではない. 2020年に行われた日本人 10,000人を対象
とした調査では 67.7 ％の人が睡眠について何らかの不満を抱
いているという結果が報告された [1]. 代表的なものとして, 日
本人 30-69歳の 900万人以上が罹患していると推定される, 睡
眠時無呼吸症候群 (SAS) が挙げられる [2]. SASは睡眠時に一
時的になんらかの原因で呼吸が止まってしまう症状のことで,

患者数が多い睡眠障害の一つである. SASから高血圧・高脂血
症・耐糖能異常・肥満, そして動脈硬化・脳卒中などを引き起こ
すことからリスクの高い症状である. しかし, SASは自覚され
ず治療されていない. 2017年の厚生労働省の調査によれば, 睡
眠障害を受診したのは全体の 6.3％であった [3]. これは寝てい
る時, 自分が何をしているのか, 何が起きているのか, 自分で気
づくことは難しいことが要因の一つと考えられる.

もう一つの要因は, SASのスクリーニングは時間や金銭コス
ト, そして専門家による作業を必要とし容易ではないことが挙
げられる. 一般に SAS をはじめとする睡眠障害の診断には睡
眠ポリグラフ検査が用いられている. これは睡眠時の脳波や眼
電位, 筋電位, 体動などを計測するもので, 専門のクリニックで
一晩, 各種電極を付けて寝て計測を行う. その後計測データを
専門家が手作業で, 睡眠障害の疑いがないかスクリーニングを
行っている.

自分の睡眠を改善するためには, 自分の睡眠の状態を知るこ
とが大事である. スマートフォンや腕時計型活動量計によって,

自らの心拍数や活動量を知ることができるようになったように,

睡眠についても自らの状態を知るためのアプリやセンサが開発
されている（例えば, Sleep Meister [4]や熟睡アラーム-睡眠と
いびきを計測する目覚まし時計 [5]）. 睡眠時の呼吸音は呼吸器
系の睡眠障害を見分ける際の指標の一つであり, 音のデータは
他の生体信号データと比べ, パソコンやスマホを用いて簡単に
録音することができるため, 一般の人にとって身近に利用でき
る. Kimらは実験室環境において終夜睡眠時の呼吸音録音から
機械学習を用いて睡眠障害の重症度の判定する手法を提案して
いる [25]. この研究では, SASの発見の指標として用いられて
いる動脈血酸素飽和度 (SpO2) から求められる３％酸素飽和度
低下指数 (３％ ODI) 区間の検知は行っておらず, 環境雑音が
ある日常生活時に録音した呼吸音から判定できるかはまだ明ら
かになっていない.

そこで, 本研究では身近なものを用いてより簡易的に自宅で
SASをスクリーニングできることを目標に, 在宅の状況で音の
情報を利用して SASに関する判定についての可能性を明らか
にすることを目的とする. 具体的には, ある 60秒間の睡眠時の
呼吸音から３％ ODIが起こる無呼吸・低呼吸状態がその区間
内にあるかどうかを機械学習モデルを用いて判定する際の実現
可能性についての検討を行う.

2 基 本 事 項
2. 1 SASの特性
SASとは睡眠中に一時的に何らかの原因で呼吸が止まってし

まことであり, 最も患者数の多い睡眠障害の一つである [6]. 自
覚症状としては睡眠時に呼吸ができないという, 身体の非常事



態が引き起こされることにより, 身体の緊張状態が続き, 十分な
休養をとることができていないことで日中の眠気が強くなるな
どがある. また, 日中の傾眠により, 自動車事故では, OSAを有
するものは健常者に比べて事故率が 2倍以上あるという報告も
なされている [7]. 呼吸が止まる原因から SASは 3つに分類で
きる.

2. 1. 1 閉塞性睡眠時無呼吸症候群 (OSA)

口腔内の構造や, 広さなどから睡眠時に気道が狭く閉塞する
ことで呼吸が一時的に停止する. 狭くなった気道に無理に息を
通そうとするのでいびき音を伴うことが多く, 睡眠時無呼吸症
候群の中で大半の人がこの種類であると推測されている [8].

2. 1. 2 中枢性睡眠時無呼吸症候群 (CSA)

神経系の伝達不全により, 呼吸指令が出ず, 呼吸が一時的に
停止する.心臓の機能が低下した場合 30-40％の割合でみられ
る [9].いびき音などを伴わないので, 周りの人に気づかれにく
いという問題点がある.

2. 1. 3 混合型睡眠時無呼吸症候群
一晩の中で閉塞性から始まり, 中枢性に移行する.

2. 2 SASの疫学
本研究で取り上げる SASについて疫学的特徴を説明する. 一
般に SASをはじめとする, 睡眠障害は, 高血圧・肥満・高脂血
症・耐糖能異常などを引き起こしやすくなる. また, これらの疾
患は動脈硬化や脳卒中・虚血性心疾患・心不全などの病気を誘
発することが報告されている [10]. これらのことから, 睡眠障害
を放置しておくことは危険であり, 早めの未病・予防対策が重
要であるということがわかる. SAS患者の割合は, 年齢・性別
では 50 代の男性の割合が最も大きくなっている. 女性は閉経
後の 50代以降増加の傾向である [11]. 厚生労働省が行っている
患者調査によると SAS を含む睡眠障害と診断される人は年々
増加傾向にある [12]. また, 危険性の高い要因として, BMI が
高く肥満体型の場合, 気道が狭くなりやすいので SASの危険性
が高まるが, 肥満でなくても SASの危険性を否定することはで
きない [13]. これは日本人は欧米人と比べて前後に短く上下に
長い顎顔面形態の特徴から肥満の程度が低くても SASを発症
しやすい [14]という危険性があるからである.

2. 3 睡眠検査について
本章では, 現在行われている睡眠検査について説明する.

2. 3. 1 現在の睡眠検査
SASの診断では睡眠ポリグラフ検査 (2.3.2) が一般的に用い
られている. 口鼻の気流停止/低下から, 無呼吸・低呼吸を判断
する. また, 胸部と腹部の呼吸運動を計測することにより, OSA,

CSA, 混合型の３種類に分類することができる. また, 気流など
の呼吸運動計測に加え, パルスオキシメトリーによる SpO2の
低下, 睡眠時の脳波解析による睡眠ステージ, 四肢のセンサから
の身体の動きなどを総合的に観察することによって, 睡眠問題
の有無について判断が行われている.

2. 3. 2 睡眠ポリグラフ (PSG) 検査
PSGとは睡眠時の脳波や筋電位などの生体信号を記録し, 就

寝時の身体の動きについて検査する手法であり, 睡眠検査の標
準手法とされている. 生体信号を詳しく記録し, 睡眠解析の基
本である, 睡眠ステージ判定などをすることができる. しかし,

この検査は, 身体中に電極を取り付けるために, 患者が不自由を
感じたり, 普段の自宅ではないところで一晩寝て検査を行うた
め, 緊張などから普段通りの睡眠が反映されていないなどの問
題点が挙げられている [15]. 米国睡眠医学会（AASM）マニュ
アルでは PSG検査の標準的測定項目は, 脳波, 顎筋電位, 眼球
運動, 心電図, 気管音, 動脈血酸素飽和度, 口鼻孔気流, 胸腹部運
動, 前脛骨筋筋電位, 体位であり [16], この中の, 気管音, 動脈血
酸素飽和度, 口鼻孔気流, 胸腹部運動が, 無呼吸・低呼吸イベン
トの判定に用いられる [17].

2. 3. 3 簡 易 検 査
睡眠外来受診後に医師の判断によって, 詳細な PSG検査では

なく, パルスオキシメータによる SpO2のモニタリング, エアフ
ローセンサによる, 鼻口での気流の測定, 気管音センサによるい
びきの検出に加えて, 体位センサ (ジャイロセンサ) を組み合わ
せて評価する簡易検査が行われる場合がある. 基本, 睡眠ステー
ジは測定せず, 睡眠時間は自己申告で記録される. 簡易検査で
AHI (後述) が高い場合は CPAP治療 (経鼻的持続陽圧呼吸療
法) 導入が検討される. 大半が無呼吸である重症患者はほぼ正
確に測定することができるが, 低呼吸が多い, 軽症・中等症患者
では PSGに比べ, 測定精度が低いことに注意する必要がある.

2. 3. 4 各種診断基準
ここでは, SASの診断に用いられている診断基準を 3つ紹介
する. これらの指標には特性があり, 場合と状況において使い
分けられている.

• 無呼吸・低呼吸指数 (AHI)

OSAの重症度の特定は無呼吸数から推定していたが, 無呼吸
には至らないが低呼吸の場合も状態に大きく影響することが明ら
かになり,現在は睡眠時の無呼吸と低呼吸の数であるAHIが広く
用いられている.（正常：0 <= AHI <= 4,軽症：5 <= AHI <= 14,中
等症：15 <= AHI <= 29,重症 : AHI >= 30) [19]

• 呼吸障害指数 (RDI)

検査 1時間あたりの無呼吸・低呼吸指数に呼吸努力覚醒反応
を加えた回数.

• 酸素飽和度低下指数 (ODI)

　検査 1 時間あたりの経皮酸素飽和度がベースラインより閾
値％以上低下した回数. 一般的に閾値には 2-4 ％が用いられ
ている.回数が多くなるほど重症であるとされる.（中等症：15

<= ODI <= 29,重症：ODI >= 30）

3 関 連 研 究
本章では, 様々なデータを用いた SASの自動検知に関する先
行研究について説明する. 近年, 日進月歩の情報技術の進化によ
り, 機械学習を用いたデータの解析が簡便にできるようになっ
た. 2019年に行われた深層学習を用いた SAS検知関連論文の
大規模な動向調査では, ここ数年, SAS関連の研究数が顕著に
増加しており, 特に深層学習を用いたものや, 特徴量の抽出のパ



ラメータの選択に関する研究が世界中で行われていることが報
告された [20] [21]. その手法は使用される解析対象のデータの
種類や解析手法によって分類することができる.

3. 1 SpO2を用いた SAS検知の手法
SpO2 値のみから SAS を推定する手法は多く研究されてい
る. 一般家庭用のパルスオキシメータで計測される SpO2を解
析の対象とした研究では, 例えば, 10,000件にも及ぶ大規模デー
タセットを解析対象とした研究が RCNNを用いて 88.2％の精
度で人間の専門家と同程度の性能を示している [22]. PSGの呼
吸器系のデータ 5種を使用し, 特徴量と時系列を学習する方法
では, AHIの推定において人間の専門家と比べ, 88.2％の精度
で自動化された. これは, 睡眠時の生体データは機械学習によっ
て分類・回帰することは可能であり, 大規模なデータセットに
対して, 分類に有効な特徴量の抽出も自動で行うことができる
ことを表している.

SpO2の低下の回数から AHIを推定する研究 [23]では, 異な
るデータセット計 8052件の SpO2を対象に SpO2が低下した
箇所が呼吸器イベントによるものかどうかをランダムフォレス
トを用いて予測を行い, AHIが 15以上の無呼吸低呼吸症候群
を持つ患者を 87.6％の精度で検出することに成功している. こ
れは, SpO2 の低下箇所が無呼吸・低呼吸発生に関係している
ことを表している.

また, 病院やクリニックなどの特殊な環境ではなく, 自宅で
パルスオキシメータを用いて計測した SpO2 を解析の対象と
した研究 [24]では, AHIの推定を独自のアルゴリズムを用いて
95％の精度で推定を行なっている. このことから, 自宅で計測
された SpO2を解析の対象として用いることが可能であること
がわかる.

3. 2 音を用いた SAS推定の手法
睡眠時の音を対象とした先行研究を紹介する. 終夜睡眠時の
呼吸音録音の複数の音声特徴量からなる生体的特徴を抽出した.

抽出された特徴量から AHIの推定を機械学習で行い, 睡眠障害
の重症度から４つにグループ分けを行なった [25]. 結果, SVM

を用いて 88.3 ％の正解率で正しく分類することが可能である
ことが報告されている. このことから, 終夜睡眠時の呼吸音録
音は, 睡眠障害重症度の推定に有効であることがわかる.

4 実 験 手 法
本研究では, 身近なもので簡易的に SASをスクリーニング検
査できることを目標とし, 在宅の状況で音の情報を利用して睡
眠時無呼吸症候群に関する判定についての可能性を明らかにす
ることを目的とする. 具体的には, ある 60秒間の睡眠時の呼吸
音から無呼吸・低呼吸状態がその区間内にあるかどうかを機械
学習モデルを用いて判定する際の実現可能性についての検討を
行う. 本研究は, 筑波大学図書館情報メディア系倫理審査委員
会の承認を得て行われた.

4. 1 実験の流れ
実験は以下の流れで行なった.

（ 1） 被験者の終夜睡眠時の呼吸音と SpO2を記録する
（ 2） 記録した SpO2に 3％ ODIを適用し, 無呼吸・低呼吸
区間を特定する
（ 3） 録音データにおいて, (2) で特定された無呼吸・低呼
吸区間で SpO2が低下開始する地点から以前の 60秒間を抽出
する
（ 4） 対照区間として, 無呼吸・低呼吸であると判断されて
いない区間から, 無呼吸・低呼吸区間と同数, 無作為に抽出する
（ 5） 抽出された２種類の区間について SVMで分類を行う

図 1 無呼吸間区間の検出条件

睡眠時に呼吸が一時的に停止した基準は, 臨床現場で用いら
れている, 3％酸素飽和度低下指数 (3％ ODI) を適用する. 動
脈血酸素飽和度 (SpO2) の低下は指先につけた透過型パルスオ
キシメータ (リング O2, Neuroceuticals Inc., Japan) を用いて
0.5Hz で計測した. 呼吸音の録音は, 被験者の寝間着の襟元に
ピンマイク (MKF-305, Hiroumer Japan, China) を装着して
48kHzで集音した. ピンマイクをMacBookAir (Apple, USA)

に接続し, 標準装備アプリケーション「ボイスメモ」を使用し
て記録した. また, 被験者が夜, お手洗いなどに起きた際には自
ら装着・着脱を行なってもらった.

4. 2 収集したデータ
本実験では，OSA が疑われる人の終夜呼吸音と動脈血酸素



飽和度を収集した. 本研究への参加, 不参加は自由意志で決定
できるものとし, 参加後に都合により中止した場合も一切の不
利益を被らないものとした．録音データはパソコンに接続され
たピンマイクを被験者の寝巻きの襟元につけてもらい, 録音を
行った. パルスオキシメータを被験者に貸出し, 就寝前に自ら
装着してもらった. 機器の回収は最大で 3晩分のデータを記録
した後に行い, 専用のソフトで記録されたデータの読み出しを
行った. データは 150Hzで測定され, 2秒間の SpO2値の最小
値を 2秒毎に記録し 0.5Hzで出力している. 被験者に基礎疾患
や呼吸器系の既往症はなく, 他の現在治療中の疾患もない. 記録
期間は, 2020年 11月 10日～20日 (10日間) のうち, 一晩の記
録時間が 5時間に満たないものや, アーチファクトによるデー
タの欠損がある場合を対象から外し, 7日間を対象とした. 記録
時間は録音が 06:24:40± 00:20:49, パルスオキシメータによる
SpO2は 06:22:02± 00:20:10である.

4. 3 信号の前処理
録音データは, 5kHzにダウンサンプリングし, ノイズを軽減
するために 50Hz以下と 3500Hz以上の周波数をカットオフし
た. また, SpO2 は時間経過の特徴を掴むために移動平均 (10

秒) を行なった.

4. 4 無呼吸・低呼吸区間の特定と抽出
無呼吸・低呼吸区間の特定は, 3％ ODIを基準とし, 以下の
条件に一致する無呼吸・低呼吸区間を自動で求めることができ
るアルゴリズムを構築し, 使用した. 検出条件 (図 1) は, 直前
値から閾値％以上低下し, 120秒以内に上昇に転じ, 20秒以内
に元の直前値まで回復することである [26]. この際の閾値は 2

～4％が一般的に用いられているが, 本研究では, 最も精度が期
待される 3％ [27] を使用する. 特定した無呼吸・低呼吸区間に
おいて, SpO2値低下開始する地点から 30秒以上前の区間を抽
出する. これは, 呼吸が停止するというイベントの発生と SpO2

値の反響のタイムラグが 20秒ほどある [28]ことを考慮し, 無呼
吸・低呼吸イベントが発生した地点の前後を解析の対象として
用いるためである. 特定した区間の SpO2と録音データの一例
を図 2, 3に示す. 解析プログラムは, Tensorflow2.1.0(Google,

USA)を使用した.

4. 5 サポートベクターマシンによる分類
サポートベクターマシンとは現在知られている手法の中で最
もパターン認識性能の優秀な学習モデルの一つである [29]. 本
研究では, ある特定区間秒の呼吸音がその後, SpO2が低下する
イベントであるか否かを分類するために使用した. このイベン
トを特定することにより, 間接的に SAS の疑いがあるか否か
を判断することができる. 4.4 章で特定した無呼吸・低呼吸の
疑いのある区間との対照区間として, 呼吸が停止していないと
SpO2から推測できる区間を, 無呼吸・低呼吸の疑いのある区間
と同じ個数無作為に抽出し, データセットの構築を行った. 構
築したデータセットを訓練データとテストデータに 3:1に分割
し, 訓練データセットに対して 5分割交差検証を用いたグリッ
ドサーチ行い, 最も正解率の高いパラメータを選択した. パラ

図 2 呼吸区間を含む 60 秒間の切り出し例, グラフは 2 分間のデータ
を表しており, 薄緑の区間が切り出された 60秒区間 (上）SpO2

データ (下) 音声データ

メータは C=10, gamma=0.0001である. このパラメータを用
い, 訓練データセット全体でパラメータを調整したモデルでの
学習を行った後, テストデータに対して適用しモデルの精度を
検証した.

4. 6 評 価 指 標
本実験では, 手法の精度評価に際し, 再現率・適合率・正解

率・F値・ Cohenのカッパ係数 [30]を使用した. 表 1に混合行
列を示す.

表 1 混同行列 (評価指標)

提案手法
無呼吸 呼吸

正解 無呼吸 TP FN

呼吸 FP TN

4. 7 実 験 結 果
実験結果を表 2に示す. 再現率は 83.33％, 適合率は 64.51％,

全体の正解率は 69.07％となった. また, カッパ係数は 0.38, 再
現率と適合率から計算される F値は 0.73となった. 表 4にテ
ストデータを適用した本モデルの混同行列を示す.

5 考 察
本研究は事前のスクリーニング検査を目標としているため,



表 2 実 験 結 果
切り出し区間の長さ 再現率 適合率 正解率 カッパ係数 F 値
60 秒 83.33 ％ 64.51 ％ 69.07 ％ 0.38 0.73

図 3 無呼吸区間を含む 60秒間の切り出し例, グラフは 2分間のデータ
を表しており, 薄緑の区間が切り出された 60秒区間 (上）SpO2

データ (下) 音声データ

表 3 混同行列 (60 秒間)

提案手法
無呼吸 呼吸

正解 無呼吸 40 8

呼吸 22 27

無呼吸・低呼吸の発生を見逃さないことが重要である. 実験結
果より, 再現率は 83.33％であった. これは 無呼吸が発生して
いることをある程度検知できていることを表している. 今回実
験で用いた被験者のデータにおいて, 手法の有用性が示唆され
た. しかし, ある程度スクリーニングとしての有用性が示唆た
ものの, 全体の正解率などで改善の余地があることがわかった.

正解率が上がらなかった原因は大きく分けて 2つあると考え
ている. 一つ目が, 被験者数が少なく学習データに限りがあっ
たことである. これにより, 特徴量の抽出に乏しかったと予想
される. 2つ目は, 音のデータに対して基本的な前処理のみしか
行っていないため, ノイズとなるデータが多く含まれてしまっ
ていることである.

本提案手法は, PSG検査の結果などを利用した先行研究には
及ばない結果となったが, 在宅の状況で手軽に計測することが
できる音に着目した手法の可能性を示した.

図 4 呼吸間の前 60 秒間の音と SpO2 の関係

図 5 無呼吸の前 60 秒間の音と SpO2 の関係

6 まとめと今後の課題
本研究では, 在宅の状況で音の情報を利用して睡眠時無呼吸

症候群に関する判定についての可能性を明らかにするために,

録音した音を利用して無呼吸・低呼吸区間の判定の機械学習モ
デルを構築し検討した. 閉塞性睡眠時無呼吸症候群 1名の終夜
睡眠時の呼吸音データを対象に実験を行い, 再現率 83.3％で無
呼吸・低呼吸区間の判定を行うことができ, 日常生活での事前
スクリーニングへの応用可能性が示唆された. 今後の課題とし
て次のことが考えられる.

より大規模な実験：被験者数を増やしたより汎用的なモデルの
構築を行う. また, 録音機器などの実験に使用する機器につい
ての検討も行っていきたい.

睡眠時の呼吸音処理：睡眠時の音には様々な音が含まれている.

口や鼻から発せられる呼吸音, 布団の擦れる音, 外部環境音, 機
械のノイズ音などたくさんの種類の音で溢れている. 本研究で
は, 機械から発せられるノイズなどについてはフィルタを適用
することにより除去を試みた. しかし, 在宅の環境における, 呼
吸音以外のノイズとされる音と純粋な呼吸音の分離は今後の課
題として取り組みたい. 図 4, 図 5に各区間の音の変位と SpO2



の平均値の関係を表した図を示す. これらの図より, 本研究で
用いた, 無呼吸・低呼吸区間及び, 対照区間の抽出方法には改
善の余地があることがわかった. 両者の特徴を詳細に得るため
に勘考する必要がある. 音声データをそのまま扱うのではなく,

周波数領域への展開などを用いて, 機械学習における分類に有
効な特徴量の抽出を行いたいと考えている.

睡眠障害の重症度の判定：本実験では, 無呼吸区間の推定を行
い, 睡眠障害の有無のみを推定したが, 臨床の現場では, その重
症度も重要な指標とされている. 無呼吸発生回数やその長さを
検知することなどによって, その重症度も推定していきたい.
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