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(57)【要約】
【課題】深層学習を用いて心電図から大動脈弁狭窄症の
リスクを識別可能な心電信号分析装置及び心電信号分析
プログラムを提供する。
【解決手段】心電信号分析装置は、訓練用の心電信号の
心拍間隔が正規化された第１正規化信号（１拍画像）と
、訓練用の心電信号に対応する大動脈弁狭窄症に関する
医師の診断情報とに基づいて深層学習され、大動脈弁狭
窄症のリスクを示す評価結果を出力する学習済みネット
ワーク１５１を記憶部に格納しており、入力された心電
信号の心拍間隔を、第１正規化信号と同一の間隔に正規
化して第２正規化信号（１拍画像）を生成し（Ｓ２１２
）、第２正規化信号を学習済みネットワーク１５１に入
力させ、大動脈弁狭窄症のリスクを示す評価結果を得て
（Ｓ２１４）当該評価結果を表示又は印刷する（Ｓ２１
６）。
【選択図】図３
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【特許請求の範囲】
【請求項１】
　訓練用の心電信号の心拍間隔が正規化された第１正規化信号と、前記訓練用の心電信号
に対応する大動脈弁狭窄症の診断情報とに基づいて深層学習され、大動脈弁狭窄症のリス
クを示す評価結果を出力する学習済みネットワークと、
　入力された心電信号の心拍間隔を、前記第１正規化信号と同一の間隔に正規化して第２
正規化信号を生成する正規化信号生成部と、
　前記学習済みネットワークを用いて、前記第２正規化信号から、大動脈弁狭窄症のリス
クを示す評価結果を得る評価部と、
　前記評価部による前記評価結果を出力する出力部と、
　を備える心電信号分析装置。
【請求項２】
　前記学習済みネットワークの最終層の信号分布情報を前記評価部での評価要因として抽
出する評価要因抽出部を更に備え、
　前記出力部は、前記信号分布情報を前記評価結果と対応付けて出力する、請求項１に記
載の心電信号分析装置。
【請求項３】
　前記学習済みネットワークは、前記第１正規化信号のうち、心電図のＳＴ－Ｔ部を表す
範囲に基づいて深層学習されたものである、請求項１に記載の心電信号分析装置。
【請求項４】
　前記学習済みネットワークは、前記第１正規化信号として、左室肥大の診断に用いられ
る特定の誘導に対応する信号に基づいて深層学習されたものである、請求項１～３の何れ
か１項に記載の心電信号分析装置。
【請求項５】
　前記第１正規化信号は、前記訓練用の心電信号を所定のサンプリングレートでアップサ
ンプリングすることで心拍間隔が正規化された信号であり、
　前記正規化信号生成部は、前記入力された心電信号を前記所定のサンプリングレートで
アップサンプリングすることで前記第２正規化信号を生成する、請求項１～４の何れか１
項に記載の心電信号分析装置。
【請求項６】
　前記第１正規化信号及び前記第２正規化信号の各々は、２次元の画像信号である、請求
項１～５の何れか１項に記載の心電信号分析装置。
【請求項７】
　深層学習による学習済みネットワークを用いた心電信号分析プログラムであって、
　前記学習済みネットワークは、訓練用の心電信号の心拍間隔が正規化された第１正規化
信号と、前記訓練用の心電信号に対応する大動脈弁狭窄症の診断情報とに基づいて深層学
習され、大動脈弁狭窄症のリスクを示す評価結果を出力するものであり、
　前記心電信号分析プログラムは、
　コンピュータに、
　心電信号分析装置に入力された心電信号の心拍間隔を、前記第１正規化信号と同一の間
隔に正規化して第２正規化信号を生成するステップと、
　前記学習済みネットワークを用いて、前記第２正規化信号から、大動脈弁狭窄症のリス
クを示す評価結果を得るステップと、
　前記評価結果を出力するステップと、
　を実行させるための心電信号分析プログラム。
【請求項８】
　訓練用の心電信号から抽出された第１の１拍心電情報と、前記訓練用の心電信号に対応
する大動脈弁狭窄症の診断情報とに基づいて深層学習され、大動脈弁狭窄症のリスクを示
す評価結果を出力する学習済みネットワークと、
　入力された心電信号から第２の１拍心電情報を抽出する生成部と、
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　前記学習済みネットワークを用いて、前記生成部で抽出された前記第２の１拍心電情報
に基づき、大動脈弁狭窄症のリスクを示す評価結果を得る評価部と、
　前記評価部による前記評価結果を出力する出力部と、を備え、
　前記第１の１拍心電情報は、前記訓練用の心電信号を５００Ｈｚより高い所定のサンプ
リングレートでサンプリングすることで抽出されるものであり、
　前記生成部は、前記入力された心電信号を５００Ｈｚより高い前記所定のサンプリング
レートでサンプリングすることで前記第２の１拍心電情報を抽出する、心電信号分析装置
。
 
【発明の詳細な説明】
【技術分野】
【０００１】
　本発明は、心電図から疾患を判定するための心電信号分析装置及び心電信号分析プログ
ラムに関する。
【背景技術】
【０００２】
　心電図は簡便で侵襲性もないことから循環器疾患の検査として医療機関の規模に関わら
ず広く行われているものの、その判読には多くの知識と経験が必要である。弁膜症の一つ
である大動脈弁狭窄症（aortic valvular stenosis: ＡＳ）は、心不全や失神、突然死に
至ることもある重篤な疾患であるが、熟練した医師であっても心電図のみで診断すること
は難しく、一般的には確定診断のために心臓超音波検査を必要とする。
【０００３】
　一方で，近年、我が国では地方の医師不足が深刻になっている。医療過疎地域において
は専門医がいなかったり、超音波検査を行うことができない場合もあり、重症化しないと
都市部の病院へ紹介されないこともある。これらの事情から、心電図によって疾患を自動
的に判定するシステムの開発が望まれており、心電図と機械学習又は深層学習とを組み合
わせた研究が進んでいる（例えば、特許文献１及び２、非特許文献１参照）。
【先行技術文献】
【特許文献】
【０００４】
【特許文献１】特表２０１９－５１４６３５号公報
【特許文献２】特表２０１８－５０３８８５号公報
【非特許文献】
【０００５】
【非特許文献１】古林せなみ、今井健、石原三四郎、藤生克仁、大江和彦著、「深層学習
を用いた心電図波形の正常異常判定に関する研究」、人工知能学会研究会資料、２０１８
年３月１５日、ｖｏｌ．５、ｎｏ．５、ｐ．１－５
【発明の概要】
【発明が解決しようとする課題】
【０００６】
　しかしながら、心電図と機械学習又は深層学習とを組み合わせた従来の研究では、学習
機がどのように入力を解釈して結果を判断しているか明らかにしていない。人間の身体は
一律ではないため、学習モデルに対して例外のデータが存在する可能性がある。そのよう
な場合であっても、学習機が予測した結果に対して真に妥当なものであるのかを医学的な
知見から検証する必要がある。
【０００７】
　本発明は、上記課題に鑑みてなされたものであり、深層学習を用いて心電図から大動脈
弁狭窄症のリスクを適切に識別することが可能な心電信号分析装置及び心電信号分析プロ
グラムを提供することを目的とする。
【課題を解決するための手段】
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【０００８】
　本発明の実施形態に係る心電信号分析装置は、訓練用の心電信号の心拍間隔が正規化さ
れた第１正規化信号と、訓練用の心電信号に対応する大動脈弁狭窄症の診断情報とに基づ
いて深層学習され、大動脈弁狭窄症のリスクを示す評価結果を出力する学習済みネットワ
ークと、入力された心電信号の心拍間隔を、第１正規化信号と同一の間隔に正規化して第
２正規化信号を生成する正規化信号生成部と、学習済みネットワークを用いて、第２正規
化信号から、大動脈弁狭窄症のリスクを示す評価結果を得る評価部と、評価部による評価
結果を出力する出力部と、を備える。
【０００９】
　本発明の実施形態に係る心電信号分析プログラムは、深層学習による学習済みネットワ
ークを用いた心電信号分析プログラムであって、学習済みネットワークは、訓練用の心電
信号の心拍間隔が正規化された第１正規化信号と、訓練用の心電信号に対応する大動脈弁
狭窄症の診断情報とに基づいて深層学習され、大動脈弁狭窄症のリスクを示す評価結果を
出力するものである。心電信号分析プログラムは、コンピュータに、心電信号分析装置に
入力された心電信号の心拍間隔を、第１正規化信号と同一の間隔に正規化して第２正規化
信号を生成するステップと、学習済みネットワークを用いて、第２正規化信号から、大動
脈弁狭窄症のリスクを示す評価結果を得るステップと、評価結果を出力するステップと、
を実行させる。
【００１０】
　本発明の実施形態に係る心電信号分析装置は、訓練用の心電信号から抽出された第１の
１拍心電情報と、訓練用の心電信号に対応する大動脈弁狭窄症の診断情報とに基づいて深
層学習され、大動脈弁狭窄症のリスクを示す評価結果を出力する学習済みネットワークと
、入力された心電信号から第２の１拍心電情報を抽出する生成部と、学習済みネットワー
クを用いて、生成部で抽出された第２の１拍心電情報に基づき、大動脈弁狭窄症のリスク
を示す評価結果を得る評価部と、評価部による評価結果を出力する出力部と、を備える。
第１の１拍心電情報は、訓練用の心電信号を５００Ｈｚより高い所定のサンプリングレー
トでサンプリングすることで抽出されるものであり、生成部は、入力された心電信号を５
００Ｈｚより高い所定のサンプリングレートでサンプリングすることで第２の１拍心電情
報を抽出する。
【発明の効果】
【００１１】
　本発明によれば、心拍間隔が正規化された第１正規化信号に基づいて深層学習された学
習済みネットワークを用いて、第１正規化信号と同一の心拍間隔に正規化された第２正規
化信号から、大動脈弁狭窄症のリスクを示す評価結果を得るようにした。これにより、大
動脈弁狭窄症のリスクを適切に識別することが可能となる。
【図面の簡単な説明】
【００１２】
【図１】本発明の実施形態に係る心電信号分析装置のハードウェア構成を示すブロック図
である。
【図２】１２誘導心電図を用いた検査法を説明するための模式図である。
【図３】学習フェーズ、分類フェーズ、及び分析フェーズでの処理を示す模式図である。
【図４】図３の１拍画像生成方法を示すフローである。
【図５】１２誘導心電図から得られた１拍画像の波形を示す図である。
【図６】学習済みネットワークによる評価の要因を抽出して特徴領域として可視化する方
法を示す模式図である。
【図７】実施例１において、trainデータとtestデータのそれぞれについて分類の精度のE
poch数依存性を示すグラフである。
【図８】Epoch＝１８０における特徴領域の可視化を示す模式図である。
【図９】特徴領域の位置平均と不偏標本分散を示す模式図である。
【発明を実施するための形態】
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【００１３】
　以下、図面を参照して、深層学習を用いて心電図から大動脈弁狭窄症のリスクを識別す
る心電信号分析装置及び心電信号分析方法の実施形態について説明する。以下の実施形態
では、大動脈弁狭窄症を単に「ＡＳ」と呼ぶ。また、以下の説明では、ＡＳのリスクを示
す評価情報が、患者がＡＳに罹患しているか否か（ＡＳの有無）の識別情報であるものと
する。
【００１４】
＜ハードウェア構成＞
　まず、本実施形態に係る心電信号分析方法を実現するシステムの構成について説明する
。
【００１５】
　図１に、本実施形態の心電信号分析装置１００のハードウェア構成を示す。心電信号分
析装置１００は、測定部１１と、プロセッサ１３と、記憶部１５と、メインメモリ１７と
、出力部１９とを備える。
【００１６】
　測定部１１は、患者の体表面上の複数個所に装着した電極から心電図データを得てプロ
セッサ１３に出力する。本実施形態で扱う心電図データは、Medical waveform Format En
coding Rules（ＭＦＥＲ）に準拠しているものとする。ＭＦＥＲは、心電図を始め、脳波
や呼吸波形など医療波形全般を記述することができるように標準化された規格であり、容
易に数値や画像への変換が可能になっている。
【００１７】
　また、本実施形態では、１２誘導心電図を用いた検査法を採用する。１２誘導は、図２
に示すように、６つの肢誘導（Ｉ、ＩＩ、ＩＩＩ、ａＶＲ、ａＶＬ、ａＶＦ）と６つの胸
部誘導（Ｖ１、Ｖ２、Ｖ３、Ｖ４、Ｖ５、Ｖ６）で構成され、心筋の電気的活動を１２個
のベクトルとして表すものである。測定部１１は、１２誘導の心電図データを表す１２種
類の心電信号をプロセッサ１３に出力する。なお、１２誘導以外の心電図を用いた検査法
を採用してもよい。
【００１８】
　プロセッサ１３は、Central Processing Unit（ＣＰＵ）を有し、記憶部１５に格納さ
れたプログラムに従って、各種の処理を実行する。本実施形態において、プロセッサ１３
は、測定部１１から入力された心電信号から、心拍間隔が正規化された正規化信号（１次
元信号列又は２次元画像）を生成する正規化信号生成部として機能するとともに、学習済
みネットワーク１５１（後述）を用いて、その正規化信号からＡＳのリスク（本実施形態
ではＡＳの有無）を示す評価結果を得る評価部としても機能する。また、プロセッサ１３
は、学習済みネットワーク１５１の最終層の信号分布情報を、評価部での評価要因として
抽出する評価要因抽出部としても機能する。プロセッサ１３によって実行される処理につ
いては後述する（図３～図６参照）。
【００１９】
　記憶部１５は、不揮発性メモリであり、プロセッサ１３によって実行される各種のプロ
グラム及びこれらのプログラムの実行時に必要なデータを格納している。本実施形態にお
いて、記憶部１５は、プログラムの実行時に必要なデータとして、後述の学習フェーズ（
図３）で構築された学習モデルである学習済みネットワーク１５１のデータを格納してい
る。
【００２０】
　メインメモリ１７は、揮発性メモリであり、記憶部１５に格納されたプログラム及びデ
ータは、メインメモリ１７にロードされて実行される。
【００２１】
　なお、プロセッサ１３によって実行されるプログラム及びこれらのプログラムの実行時
に必要なデータは、心電信号分析装置１００に着脱可能で、且つ非一時的なコンピュータ
読み取り可能な記録媒体（例えば、メモリカード）に格納してもよいし、Local Area Net
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work（ＬＡＮ）、Wide Area Network（ＷＡＮ）、インターネット等の通信ネットワーク
を介して受信するようにしてもよい。
【００２２】
　出力部１９は、液晶ディスプレイ（ＬＣＤ）等のディスプレイ及び／又はプリンタを備
え、プロセッサ１３での処理結果を表示し、及び／又は印刷する。
【００２３】
　なお、ＣＰＵ等の汎用ハードウェアの代わりに、本実施形態の心電信号分析方法の実現
に特化した、Application Specific Integrated Circuit（ＡＳＩＣ）又はField Program
mable Gate Array（ＦＰＧＡ）等の専用ハードウェアを採用してもよい。
【００２４】
　また、心電信号分析装置１００全体が一体化された据え置き型又は携帯型の心電計とし
て構成されてもよいし、測定部１１を心電計とし、心電計にコンピュータシステム（プロ
セッサ１３、記憶部１５、メインメモリ１７及び出力部１９）が接続された構成を採用し
てもよい。
【００２５】
＜学習モデルの構築と心電信号分析方法＞
　深層学習を用いて心電図からＡＳの有無を識別するため、図３に示すように、学習フェ
ーズにおいて、深層学習により学習済みネットワーク１５１（学習モデル）を構築し、分
類フェーズにおいて、学習済みネットワーク１５１を用いて心電図からＡＳの有無を示す
評価結果（分類結果）を得る。また、分析フェーズにおいて、学習済みネットワーク１５
１による分類の根拠の可視化を行う。
【００２６】
　学習フェーズでは、まず、訓練用の心電図データから、患者の心拍の１拍に対応する２
次元波形画像である１拍画像（第１正規化信号）が生成される（ステップＳ２０２）。ス
テップＳ２０２及び後述のステップＳ２１２における１拍画像の生成方法の詳細は後述す
る（図４及び図５参照）。
【００２７】
　ステップＳ２０２で生成された１拍画像はConvolutional Neural Network（ＣＮＮ）へ
入力され、学習モデルとして学習済みネットワーク１５１が構築される（ステップＳ２０
４）。ステップＳ２０４では、各訓練用の心電図に対応する超音波映像に対する専門医に
よる診断情報も含めて学習される（図３中の破線部はデータを意味する。）。訓練用の心
電図に対応する超音波映像から、日本循環器学会ガイドラインに基づき、重症度が中等度
以上のＡＳと診断された患者の心電図を「ＡＳ」、機能的に正常であると診断された患者
の心電図を「ＡＳではない」として心電図にアノテーションを行い学習する。ネットワー
ク構造にはＶＧＧ１６を用いる。ＶＧＧ１６は、３×３の小さな畳み込みフィルターに１
６層の深いＣＮＮ構造を有しているため、高い分類精度の達成を可能にするモデルである
。本実施形態では、少ないデータ数であっても汎用的な特徴の抽出を可能にするために、
ImageNetの重みを初期値とし、finetuningを行う。なお、深層学習のネットワーク構造は
ＶＧＧ１６に限定されない。
【００２８】
　学習フェーズにおける学習済みネットワーク１５１の構築は、心電信号分析装置１００
のプロセッサ１３によって行われてもよいし、他のコンピュータによって行われてもよい
。構築された学習済みネットワーク１５１のデータは心電信号分析装置１００の記憶部１
５に格納される。
【００２９】
　分類フェーズでは、未知の心電図データから１拍画像（第２正規化信号）が生成される
（ステップＳ２１２）。ステップＳ２１２で生成された１拍画像は、学習済みネットワー
ク１５１に入力され、ＡＳの有無を示す評価結果（分類結果）が得られる（ステップＳ２
１４）。ステップＳ２１４で得られた分類結果（「ＡＳ」又は「ＡＳではない」）は、出
力部１９のディスプレイに表示され、及び／又はプリンタに印刷される（ステップＳ２１
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６）。
【００３０】
　なお、分類フェーズにおける１拍画像生成（ステップＳ２１２）及び／又はＡＳ評価（
ステップＳ２１４）を、外部コンピュータで実行するようにしてもよい。例えば、インタ
ーネット等の通信ネットワークや物理媒体等を経由して心電図データをサーバコンピュー
タ等の外部コンピュータに送信し、外部コンピュータにおいて、分類フェーズにおける１
拍画像生成及びＡＳ評価を実行するようにしてもよい。
【００３１】
　分析フェーズでは、学習済みネットワーク１５１にGradient-weighted Class Activati
on Mapping（Ｇｒａｄ－ＣＡＭ）を適用することによって、ステップＳ２１４でのＡＳ評
価要因が抽出され（ステップＳ２２２）、抽出されたＡＳ評価要因が特徴領域として可視
化される（ステップＳ２２４）。ステップＳ２２４では、出力部１９により、ＡＳの有無
を示す評価結果が特徴領域と対応付けて表示され、及び／又は印刷される。Ｇｒａｄ－Ｃ
ＡＭを用いたＡＳ評価要因の抽出方法の詳細については後述する（図６参照）。
【００３２】
　次に、図４及び図５を参照して、１拍画像生成方法（図３のステップＳ２０２及びＳ２
１２）について説明する。
【００３３】
　まず、入力された心電信号が、Comma Separated Value（ＣＳＶ）変換された数値デー
タ（ＣＳＶ信号）として得られる。そして、１２誘導のうち、代表してＶ５誘導のＣＳＶ
信号に対し、ベースライン（ＰＱＲＳＴ波以外の直線部分）を除去するためにウェーブレ
ット変換が行われ（ステップＳ３０２）、さらにハード閾値処理が行われる（ステップＳ
３０４）。その後、ウェーブレット逆変換が行われることにより（ステップＳ３０６）、
心電図波形の直線部分が省かれ、ＡＳ評価に適する心電図の波形的な特徴を抽出しやすい
コンパクトな信号とすることができる。次いで、各個人の心拍数データを使用してピーク
値（Ｒ波）が検出される（ステップＳ３０８）。
【００３４】
　その後、１２誘導全てのＣＳＶ信号について、時間軸上の１番目のピーク値から２番目
のピーク値までの信号が１拍の信号として抽出される（ステップＳ３１０）。ここで、心
拍の１拍の長さは人によって異なるため、抽出された１拍の信号が所定のサンプリングレ
ートでリサンプリングされる（ステップＳ３１２）。ステップＳ３１２では、心電図の波
形的な特徴を抽出しやすくするため、元の心電信号よりも高いサンプリングレートでリサ
ンプリング（アップサンプリング）される。例えば、測定部１１のサンプリングレートが
、現在多くの心電計で採用されている５００サンプル／秒（５００Ｈｚ）であれば、５０
０Ｈｚよりも高いサンプリングレート（例えば、１０００Ｈｚ）でリサンプリングされる
。これにより、図５に示すように、心拍間隔が正規化された１拍画像が生成される。図５
では、１０００Ｈｚでリサンプリングした結果を示している。１２誘導の心電信号は、そ
れぞれ正規化によって心拍間隔が揃えられた後、重ね合わされる。また、図５に示すよう
に、１拍画像の電位が－３．０～＋３．０［ｍＶ］の区間に入るように調整され、心電図
波形の名称が併記される。なお、心電図波形によっては、Ｔ波の後にＵ波が出現すること
もある。
【００３５】
　学習フェーズにおいて、１拍の長さが異なる心電信号を入力して学習させるのは非常に
困難であるが、上述のように心拍間隔が正規化された１拍画像を深層学習の入力に用いる
ことで、少ない入力データで、精密且つスムーズに学習することができる。さらに、分類
フェーズにおいても、正規化された１拍画像を学習済みネットワーク１５１に入力させる
ことで、人によって心拍の１拍の長さが異なっていても、妥当な分類結果を得ることが可
能となる。また、従来のように超音波検査を行わなくても、ＡＳを診断することが可能と
なる。また、運用上、上記分類結果は「さらに精密検査を要するか否か」のリスク評価情
報として医師に提示するなど、各種用途に用いることも可能である。
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【００３６】
　なお、通常の心電計では、医師の診断に適する水準として提供されている心電信号のサ
ンプリングレートは５００Ｈｚ(ＭＦＥＲ標準）であるのに対し、本実施形態のＡＳ評価
向け深層学習に対しては、心電信号を５００Ｈｚよりも高いサンプリングレートでリサン
プリングして１拍心電情報を抽出し、抽出された１拍心電情報を供している。これも、上
記の学習効果に寄与している。
【００３７】
　次に、図６を参照して、Ｇｒａｄ－ＣＡＭを用いたＡＳ評価要因の抽出方法について説
明する。
【００３８】
　Ｇｒａｄ－ＣＡＭは、学習済みネットワークによる分類の根拠を分析するために、畳み
込みの最終層の勾配をヒートマップ化することで可視化を図る手法である。これにより、
学習済みネットワークへの入力に対する２つのクラスの予測決定の根拠の確認や分析を行
うことができ、医師による診断を容易にする。
【００３９】
　学習済みネットワーク１５１にＧｒａｄ－ＣＡＭを適用して得られた画像（ＣＡＭ情報
）を図６のａに示す。本実施形態では、ＣＡＭ情報における勾配の最大値により各画素の
勾配値を除算し、０．５以上の値の画素から構成される領域を特徴領域とする。図６のｂ
において、白画素から構成される領域が特徴領域である。このようにして、ＡＳ評価要因
を特徴領域として可視化することができる。特徴領域を分析するために、図６のｃに示す
ように、特徴領域の外接長方形を使用し、外接長方形の位置の平均と不偏標本分散を計算
する（後述の実施例１参照）。
【００４０】
　なお、上述の実施形態では、心電図の２次元画像信号を学習フェーズ、分類フェーズ及
び分析フェーズで用いたが、１次元の信号列を用いるようにしてもよい。すなわち、図３
のステップＳ２０２及びＳ２１２では、正規化された１拍画像の代わりに、正規化された
１拍信号列を生成し、訓練用の心電図の１拍信号列に基づいて学習済みネットワーク１５
１を構築し、未知の心電図の１拍信号列を学習済みネットワーク１５１に入力させるよう
にしてもよい。
【００４１】
　なお、上述の実施形態では、ＡＳのリスクを、ＡＳの有無の二値情報として表現してい
たが、リスクの高低を表現する多段階のランクや数値情報として表してもよい。例えば、
学習時に重症度を、高度、中等度、軽度などのＡＳリスクのランクで表してもよいし、こ
れを数値化して表してもよい。
【００４２】
　次に、本実施形態の手法に基づく実験と結果について実施例１～実施例４を挙げて説明
する。
【実施例１】
【００４３】
　実施例１では、所定の期間内に収集された１２誘導の心電図データ４５，４７８件のう
ち、超音波検査が心電図検査から３カ月以内に行われたデータ３，５１３件を実験対象と
する。同一患者、ペースメーカーを使用する患者のデータは除外する。「ＡＳではない」
データ５９２件、重症度が中等度以上の「ＡＳ」データ１０８件の中から、前者はランダ
ムに１０８件、後者は１０８件全てをデータセットとして使用した。これらのデータを、
ニューラルネットワークの重みを更新するtrainデータ、重みの良し悪しを検証するvalid
ationデータ、学習後に学習モデルの汎化性能を確かめるtestデータの３つに分割する。t
rainデータは１２８件、validationデータとtestデータはともに４４件とする。学習パラ
メータを表１に示す。学習時の最適化手法として確率的勾配降下法（ＳＧＤ）を用いた。
【００４４】
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【表１】

【００４５】
　ＡＳであるか否かの分類の評価指標には、以下の式（１）～式（４）でそれぞれ定義さ
れるAccuracy、Recall、Precision、F-measure（Ｆ値）を用いる。式（１）～式（４）に
おいて、ＴＰは正しく「ＡＳ」と判断された「ＡＳ」データの数、ＴＮは正しく「ＡＳで
はない」と判断された「ＡＳではない」データの数、ＦＮは誤って「ＡＳではない」と判
断された「ＡＳ」データの数、ＦＰは誤って「ＡＳ」と判断された「ＡＳではない」デー
タの数である。
【００４６】
【数１】

【数２】

【数３】
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【数４】

【００４７】
　図７に、trainデータとtestデータのそれぞれについてAccuracy（分類の精度）のEpoch
数依存性を示す。図７のAccuracy曲線に示すように、最も高いAccuracyを示したのはEpoc
h＝１０１のときである。このときの分類結果の各評価基準値を表２に示す。Precision＝
０．８４２であることから、疾患があるデータを、疾患がある、と比較的高精度で分類す
ることができたことがわかる。
【００４８】
【表２】

【００４９】
　図７より、testデータのAccuracyは、Epoch＝５０付近から概ね一定の値である。従っ
て、Accuracyのみで学習モデルの性能を判断するのは妥当ではないと考えられるため、異
なるEpochの値について、予測決定箇所の変位を確認することとした。そこで、Epoch＝２
０、１００、１８０について、Ｇｒａｄ－ＣＡＭによる特徴領域の可視化を行った。する
と、Epoch＝１８０では、図８に示すように、リサンプリングした１拍の信号［０、１０
００］のうち、早い時間帯の領域（以下、領域Ａという。）を判定基準としていることが
判明した。さらに、Epoch＝２０、１００においても、領域Ａを特徴領域と認識したデー
タが存在した。そこで、testデータ４４件のうち、領域Ａを特徴領域として認識した数が
最も多いEpochを探ることとした。その結果、表３に示すように、領域Ａを特徴領域とし
て示したデータ数が多かったのは、学習の終盤であるEpoch＝１８０のときであった。こ
れは、学習の進行によって詳細に特徴領域を捉えるようになっていることを示している。
【００５０】
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【表３】

【００５１】
　大動脈弁狭窄症（ＡＳ）とは、全身に血液を送り出す心臓の左心室の出口（大動脈弁）
が狭い状態のことである。弁が狭いことによって、左心室は正常の状態よりも強い力で血
液を送り出すことが必要になるため、左心室が慢性的に負荷を受け、壁が厚くなる（左室
肥大）病態を併発する。心電図から左室肥大を判断する基準はいくつかあるが、ＡＳ以外
でも左室肥大の原因もあることから、左室肥大の所見だけ診断することは困難である。ま
た、心臓弁膜症疾患は、重症化してからはじめて症状が出る場合も多いが、重症のＡＳ患
者は突然死も起き得ることから、重症度が中等度以下の段階で診断することが望ましい。
そこで、Ｇｒａｄ－ＣＡＭを用いて抽出された特徴領域と、これらの症状との関連性を検
討する。
【００５２】
　表３に示すように、Epoch＝１８０のときに領域Ａを特徴領域として認識したデータ数
が最も多かったことから、このときの結果をさらに解析する。図９に、「ＡＳ」と「ＡＳ
ではない」のそれぞれについて、特徴領域の外接長方形の位置平均及び不偏標本分散を算
出した結果を示す。図９において、実線が位置平均を表し、点線が不偏標本分散を表す。
【００５３】
　領域Ａでは、位置平均、不偏標本分散を考慮した場合にも、「ＡＳ」と「ＡＳではない
」のそれぞれで注目している時間域、電位はほとんど変わらないことから、領域Ａは心電
図におけるＳＴ－Ｔ部付近を示していると考えられる。ここで、ＳＴ－Ｔ部とは、図５に
示すＱＲＳ波の終わりからＴ波までを指す。ＱＲＳ波とはＱ波の始めからＳ波の終わりま
での部分を指す。ＡＳの場合、心電図には左室肥大の兆候が見られるが、具体的な特徴と
して、ＱＲＳ波の高電圧、右下がりのＳＴ低下、陰性Ｔ波が挙げられる。ＱＲＳ波は、心
室の興奮を表す。ＳＴとは、ＱＲＳ波の終わりからＴ波の始まりまでを指す。ＳＴ低下と
は、心電図のベースラインよりも低い状態である。Ｔ波とは、ＳＴ部分に続いて見られる
波形であり、陰性Ｔ波とはＴ波が陰性電位の状態である。よって、領域Ａが特徴領域と認
識されたのは、これらＳＴ低下及び陰性Ｔ波に注目していたと考えられる。
【００５４】
　上述の実施形態では、心電図を用いてＡＳを識別する学習モデルを構築するために、心
拍間隔が正規化された１拍画像を入力とする手法を採用した。その結果、実施例１では、
表２に示すように、最大７９．５［％］の精度で識別可能であることがわかった。また、
Ｇｒａｄ－ＣＡＭを用いることにより、ＳＴ－Ｔ部付近の領域に基づいてＡＳを識別して
いることがわかった。この領域が医師の判断基準と類似していることから、構築された学
習モデルが、妥当な判定をしていると考えられる。
【実施例２】
【００５５】
　実施例２では、実施例１と同一の患者の心電図データを用い、１拍画像のうち特徴領域
を入力とした深層学習を行った実験について説明する。具体的には、図９の外接長方形の
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００］のみに絞り、電位幅も－３．０～＋３．０［ｍＶ］から－１．０～＋１．０［ｍＶ
］に変更した心電信号を入力として上述の深層学習（ステップＳ２０４）を行った。学習
パラメータは、実施例１の表１と同一である。
【００５６】
　実施例２の実験によると、Epoch数の増加に伴って、trainデータのAccuracy曲線は１へ
収束し、testデータのAccuracy曲線は０．８前後を推移していた。testデータのAccuracy
は、Epoch＝１１４のときに最大値０．８１８となった。また、学習モデルの全体的な性
能を表すF-measureが０．８を上回ったことから、入力が１拍の信号のときよりも特徴領
域に絞った方が、学習モデルの性能が向上したと言える。
【実施例３】
【００５７】
　実施例１及び実施例２の実験では、１２誘導の心電図データを用いたときの学習モデル
の評価を行った。これらの実験結果より、構築された学習モデルが、医師が左室肥大と診
断したときの基準に類似していることがわかった。そこで、実施例３では、１２誘導のう
ち、左室の電位を読み出すことができる４誘導（Ｉ、ａＶＬ、Ｖ５、Ｖ６）に着目し、４
誘導の心電図データの１拍画像を入力とした学習モデルの評価を行った。実施例３におい
ても、図４で示した方法と同様の方法を用い、サンプリングレート１０００Ｈｚでリサン
プリングすることで１拍画像を生成した。学習パラメータは、実施例１の表１と同一であ
る。
【００５８】
　実施例３の実験によると、Epoch数の増加に伴って、trainデータのAccuracy曲線は１へ
収束し、testデータのAccuracy曲線は０．７～０．８を推移するが、学習の終盤でわずか
に減少することがわかった。testデータに対して最も高い精度が得られたEpoch数は複数
個あるが、Epoch＝１２８のときを代表として分析した結果、Accuracy＝０．７７３であ
った。１２誘導の心電図の１拍画像を入力とした実施例１では、Accuracyの最大値が０．
７９５であることから、４誘導の１拍画像を入力とした場合は、１２誘導の１拍画像を入
力とした場合よりもわずかに分類の精度は下がるが、ほぼ同じであることがわかった。
【実施例４】
【００５９】
　実施例４では、実施例３において生成された４誘導の心電図の１拍画像のうち、特徴領
域と判断された領域の信号を入力として深層学習を行った実験について説明する。具体的
には、実施例２と同様に、１０００Ｈｚでリサンプリングして得られた１拍の信号［０、
１０００］のうち［２００、４００］の範囲内で、且つ電位幅が－１．０～＋１．０［ｍ
Ｖ］の画像を入力として深層学習を行った。学習パラメータは、実施例１の表１と同一で
ある。実施例４の実験によると、testデータのAccuracyは、全体的に実施例３よりも高く
、特に、Epoch＝１４１のときAccuracy＝０．８８６の最大値をとった。また、Recall、P
recision、及びF-measureについても、実施例１～実施例３よりも高い値を示した。
【００６０】
　表４に、実施例１～実施例４のAccuracyの最大値の比較結果を示す。実施例１と実施例
２とを比較した結果、及び実施例３と実施例４とを比較した結果より、１拍画像よりも特
徴領域に絞って深層学習をした方が、分類の精度が向上することがわかった。また、１拍
画像を入力とする実施例１と実施例３とを比較すると、４誘導に限定することで若干精度
が下がるが、特徴領域を入力とする実施例２と実施例４とを比較すると、４誘導に限定す
ることで飛躍的に精度が向上した。すなわち、医師が左室肥大の診断に用いる特定の４誘
導に限定し、且つ特徴領域を入力とした深層学習をすることで、不要なデータが省かれ、
効果的に学習モデルを構築することができる。
【００６１】
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【表４】

【符号の説明】
【００６２】
１１　測定部
１３　プロセッサ
１５　記憶部
１５１　学習済みネットワーク
１７　メインメモリ
１９　出力部
１００　　心電信号分析装置
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