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要旨

心房細動（AF）は，脳梗塞などの重篤な疾患を引き起こす重要不整脈である. 発作的な異常

を検出するために 24時間計測のホルター心電図検査が行われているが，AFの診断は専門医に

よる心電図波形の目視確認が必要であり，臨床的負担が大きい. そのため，長時間心電図から

の自動 AF検出システムが求められている.

AFの自動検出に関する従来検討では，数秒間に分割した心電図波形を学習させた畳み込み

ニューラルネットワーク（CNN）や，周波数解析で得られる特徴量を画像情報として学習させ

た CNNの利用が報告されている. しかし，低頻度ながら臨床上重要な症例として，心拍間隔

（R–R Interval，RRI）が規則的な AFが発生する場合がある. これは，心拍間隔由来の情報を

含む特徴量が利用される従来手法では検出できず，専門医であっても見逃しやすいため対応が

求められるが，この症例の存在を考慮した検討は行われていない.

本論文では，診断補助を目的に，規則的な心拍間隔をもつ AFにも対応可能な，長時間心電

図からの AF検出方法を提案した. 異なる 2つの CNNを用いて，はじめに識別器 Aを用いて

通常の（不規則な RRIをもつ）AFを識別し，非 AFと識別された波形から識別器 Bで規則

的な RRIをもつ AFを識別する，2段階構成とした. 識別器 Aは，心電図波形とその RRIを

学習させた CNN–LSTM（長・短期記憶）ネットワークとした. 識別器 Bは，AF固有の特徴

である，P波・f波を観測可能な範囲の波形を学習させた 1次元 CNNとした. 未学習被験者の

心電図データを用いた検出実験では，約 96%の検出精度・F1値が得られた。また，識別器 B

の追加によって規則的な RRIをもつ AFを 90%以上検出でき，有効性を示した. さらに，ビ

タビアルゴリズムを用いて，ラベル系列の状態遷移確率と CNN出力から時系列の検出結果に

対して誤り訂正を行った. その結果，不自然な誤りが正しく訂正され，検出性能が向上すると

ともに臨床的妥当性のある結果が得られ，本手法の有用性が示された.
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第 1章 序論

1.1 研究背景と目的

日本国内における 65歳以上の高齢者の割合は年々増加傾向であるのに対し，若年層人口は

顕著に減少しており，他に類をみない速度で高齢化が進行している [1, 2]. 癌 (悪性腫瘍)や心疾

患は死因の多くを占めているが，ことさら 85歳以上では心疾患が最も多い [3]. 心不全などの

心疾患は，脈が不規則となる不整脈が主要な危険因子となっており [4]，その早期発見が適切な

治療のためにも重要である. 不整脈は，脈が遅くなる徐脈，脈が速くなる頻脈，脈が飛ぶ期外

収縮の 3 つに大別される. このうち頻脈のひとつである心房細動（Atrial Fibrillation，AF，

AFib）は，日常での診療において最もよく見られる絶対不整脈の一種である [5]. 心房細動はた

だちに命を奪う疾患ではないが，未治療の状態が継続した場合は慢性へと移行し，脳梗塞や心

不全，心筋梗塞など重篤な疾患のリスクを高める [6, 7]. とくに，心房細動における最も重篤な

合併症である脳梗塞の発症は，社会的に深刻な問題となっている. 図 1.1に示すように，心房

細動の罹患者は，日本では約 100万人，世界では約 3350万人をこえると報告されている [8, 9].

その罹患率は加齢に伴い上昇することが知られており [10]，高齢化の進行によって心房細動の

さらなる罹患者の増加が予想される. 心房細動はおもに循環器専門医による心電図波形の目視

検査によって行われるため，罹患者の増加による臨床的・経済的負担の増大が懸念される. そ

のため，心電図からの高精度かつ自動的な心房細動検出が求められている.

心電図は，一般的に安静時 12誘導心電図検査や，24時間連続的に記録するホルター心電図

検査等を用いて取得される. 12誘導心電図は健康診断などで計測され，記録時間は数 10秒か

ら数分と短いが，波形を明瞭かつ多角的に記録できる特徴がある [11]. 一方，ホルター心電図検

査では，携帯型の心電計を装着して 24時間にわたって心臓活動を連続的に記録する. ノイズ

は混入し易い [12] が，短時間の検査で現れない発作的異常を発見できる. 初期段階で発現する

発作性の心房細動は，発生時間が非常に短く無自覚であることが多いため [13]，早期発見のため

に，ホルター心電図などの長時間心電図からの検出が重要とされている.

これまでに，心房細動の自動検出に関する多くの研究が行われている. それらの検討

では，心電図の公開データベースが利用される. 検出率を競うコンペティションなども

活発に行われており，なかでも PhysioNet Challenge[14] はその一例である. 不整脈波形

の分類や心房細動検出の検討でよく用いられるデータベースには，MIT-BIH Arrhythmia

Database[15,16]，Computing in Cardiology Challenge（CinC）Dataset[17], Long Term AF

Database（LTAFDB）[18] 等があり，これらがベンチマークとして利用されている.

コンペティションを含む心電図に関する検討の多くは，機械学習（深層学習）を利用してい

る. なかでも，畳み込みニューラルネットワーク（Convolutional Neural Network，CNN）を
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用いた検討が大多数を占める. たとえば，心電図波形を構成する各波の振幅変化を特徴として

捉えるために，数秒–数 10 秒にセグメント化された心電図波形を学習させた 1 次元 CNN の

利用が報告されている [19–25]. ほかに，心電図波形の時間–周波数解析で算出した時間–周波数

表現を画像情報として 2 次元 CNN に学習させる試みも多い. 学習用の特徴量には，短時間

フーリエ変換に基づくスペクトログラム [26–30] やスペクトルエントロピー [31]，連続ウェーブ

レット変換によるスカログラム [32] などが用いられる. また，心電図の時間依存性を考慮した

識別を行わせるために，再帰型のニューラルネットワークであるリカレントニューラルネット

ワーク（Recurrent Neural Network，RNN）や，その改良アーキテクチャである長・短期記

憶（Long Short-Term Memory, LSTM）を採用した検討もみられる [26,33–37]. 検出対象とする

心電図データの種類は検討により様々であるが，どの手法においても概ね高い検証精度が報告

されており，心電図波形やその時間–周波数解析による特徴量の深層学習の利用可能性が示さ

れている.

しかし，低頻度ながら臨床上重要な症例として，心拍間隔（R–R Interval，RRI）が規則的

な心房細動が発生する場合がある [38]. 一般的な心電図診断では，はじめに心拍間隔の整・不整

を判断し，不整箇所を探索することで心房細動の識別を行うため，このような特殊な心房細動

を見逃しやすい. これまでに提案されている心房細動の検出方法を用いた場合でも，そのほと

んどは心拍間隔由来の情報を含む特徴量を利用していることから，原理的にこれを検出するこ

とができない. この特殊な心房細動は，致死性の疾患リスクを高める恐れがあるため対応が求

められるが，この症例の存在を考慮した検討は未だ行われていない. しかし，心房細動であれ

ば心房の興奮に対応する P波の消失・心室への興奮伝導に対応する細動波（f波）の発生，と

いった波形的な特徴は必ず発現する.これらを捉えることができれば，規則的な心拍間隔をも

つ心房細動の自動検出が期待できる.

図 1.1: 日本における心房細動の罹患者数の推移と予測 [1]
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本論文では，臨床現場での診断支援を目的として，規則的な心拍間隔をもつ心房細動にも対

応可能な，長時間心電図からの心房細動検出方法を新規に提案する. ここで，時系列データを

CNNなどで順次識別させる場合，心房細動ラベル継続中の単発的な正常出力などの，臨床的

に不自然な出力が得られる場合がある. そこで，より臨床的に妥当な検出結果が得られるよう

に，時系列で順次得られる心房細動の検出結果を誤り訂正し，性能を向上させる方法を提案す

る. 提案手法の検出性能を評価するため，未学習被験者のホルター心電図データを用いて心房

細動の検出実験を行う.

1.2 本論文の構成

本論文の構成を以下に示す.

第 2章では，心電図および心房細動について概説し，心房細動検出に関する従来の検討につ

いて述べ，課題を明らかにする. そして，従来の課題を踏まえ，長時間心電図からの規則的な

心拍間隔をもつ心房細動検出へ対応するために，異なる 2つの CNNを段階的に用いる新しい

心房細動検出方法を提案する.

第 3章では，通常の（不規則な心拍間隔をもつ）心房細動を検出するための識別器の構成と，

それに用いる特徴抽出方法および学習方法と結果について述べる.

第 4章では，規則的な心拍間隔をもつ心房細動を検出するための識別器の構成と，それに用

いる特徴抽出方法および学習方法と結果について述べる.

第 5章では，未学習被験者の長時間心電図データを使用した心房細動の検出実験を行った結

果について述べる. そして，最尤推定法の一つであるビタビアルゴリズムを用いて心房細動検

出結果の誤りを訂正する方法とその結果について述べる.

第 6章で本論文を総括し，今後に向けた課題を述べる.

2025年度 とめ研究所若手研究者懸賞論文
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第 2章 心房細動とその検出方法の提案

2.1 検討で使用する心電図データ

本研究では，長時間心電図からの心房細動検出のため，約 24 時間記録であるホルター心

電図*1（提供データ）を用いて検討を行った. ここでは，QRS 波が大きい振幅で記録される

CM5 誘導の波形を使用した. サンプリング周波数は 128 Hz，量子化ビット数は 12 bit であ

る. 心電図データは合計 72名の被験者から取得され，個人を特定できない形で匿名化されてい

る*2. 60名分は学習用に，12名分は評価（テスト）用に取得された. それぞれの記録時間は概

ね 22–25 hである. データは，既存の不整脈推定システムによる簡易的なスクリーニング後，

循環器専門医によって正常（Sinus）・心房細動・期外収縮（上室性，心室性）のアノテーショ

ンがつけられている.

他手法との比較のため，従来検討で広く使用される心電図の公開ベンチマークデータセッ

トであるMIT-BIH Arrhythmia Database[15,16]・AF Terminate Challenge Database[15,39]・

Long-Term AF Database[15,18] から，合計 182レコード分の心電図データも取得した. ここで

は，MLII誘導の波形を用いた. この誘導では，CM5誘導に類似した波形が記録される. これ

らのデータベースも同様に自動 QRS判別システムによってアノテーションされた後，専門医

が手動で確認を行っている. 数 10秒程度のレコードが多数を占めたため，本研究では学習の

みに使用した.

なお，本研究では正常波形・心房細動・期外収縮を対象に扱い，それ以外の不整脈やペース

メーカ拍動の波形については除外した.

2.2 心電図の概要と心房細動の特徴

2.2.1 心電図

心電図（Electrocardiogram，ECG）とは, 心臓内の電気的活動を波形として記録したもの

である [40,41]. 心臓内の洞結節から発せられた電気信号が刺激伝導系（電気回路）を伝達するこ

とで, 体表面に電場が形成される. その電位変化は, 体表にとりつけた電極を介して図 2.1に示

すような波形として記録される. 記録される波形は，刺激伝導系における興奮過程に対応する

複数の波で構成されており，それぞれに特徴がある. P波は，洞結節から発生した電気信号に

よる心房の収縮に対応する. 続く QRS波は，房室結節から伝達された電気信号による心室の

収縮に対応する. T波は，収縮した心室が元の状態へと戻る過程（再分極）に対応する. これ

*1 本研究はホルター心電計としてホルトレック R⃝ を使用して測定された提供データを用いて検討した.
*2 本研究は，秋田大学研究倫理審査委員会の承認を受けて実施した（No.6-43）.
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ら波形の形状などを観察することにより，様々な異常を発見することができる.

臨床において，心電図の日常計測が必要となる代表例として不整脈の診断があげられる. 検

査のために病院へ来院した際に不整脈が発生していれば，その診断は容易である. しかし，不

整脈はその発生時機が不明であり，予測できない場合が多い. そこで，長時間（24 h）計測可

能なホルター心電計を用いたホルター心電図検査が実施される. ホルター心電図では，剣状突

起を +極とする CM5誘導，第 5肋間前腋窩線上を +極とする NASA誘導で測定される. 日

常生活の中で継続的に測定されるため，ノイズは混入しやすいが，発作的に発生する不整脈を

発見することができる. そのため，本研究では，ホルター心電図を対象として検討を行う.

2.2.2 心房細動とその特徴

心房細動（Atrial Fibrillation，AF）は，心房内で生じる異常な電気的興奮によって引き起

こされる絶対性の不整脈である. 心房細動が発生する場合は，洞結節以外の場所からも電気信

号が発生する. このとき，異常な電気信号の旋回がおこり，分間 300–600回という頻度で心房

が痙攣するように動く. 心房内で生じた興奮は房室結節である程度間引かれるが，興奮が高頻

度なため，信号の中継は不規則となる. そのため，脈拍も不規則となる. 不規則な拍動は血栓

の原因となり，この血栓が血管を詰まらせることで心筋梗塞や脳梗塞を引き起こす場合がある.

適切な治療を行うためにも，心房細動の早期発見・早期治療が重要である.

一般に，心房細動は心電図検査を経て診断される. 心房細動が発生している際は，心電図上

において次の 3つの特徴が認められる [5].

(1) RR間隔（心拍間隔）が不規則

(2) P波の消失

(3) 不規則な基線の動揺（f波）の発生

R–R間隔（RRI）は，図 2.2(a)に示すように，隣接する 2つの R波間の時間間隔であり，

P

Q

R

S

T

図 2.1: 心電図を構成する基本波形の例
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心拍間隔に対応する. 心房における異常拍動が心室の拍動にも影響しているため，心房細動の

R–R間隔は通常不規則である. また，心房が正常に拍動していないため，心房の興奮を表すＰ

波を視認することはできない. f波は，細動波といい，心房の無秩序な電気的興奮に起因して基

線上に不規則な波として発生する.

2.3 心房細動の自動検出に関する従来の検討

心房細動の自動検出に関する検討では，心電図波形やその時間–周波数解析で得られた特徴

量を教師データとして学習させた畳み込みニューラルネットワーク（CNN）が分類器として用

いられる. 主要な心房細動検出の従来研究の概要を表 2.1にまとめる.

たとえば，P波や f波などの波形的な特徴を考慮するために，10 sから 30 s程度の時間長

（セグメント）に分割した心電図波形を，そのまま 1次元 CNNの学習データとして用いる場

合が多い [20–25]. 例えば，帯域通過フィルタおよびウェーブレット変換を用いてアーチファク

ト・ノイズ除去と特徴強調を行った心電図波形を 30 sのセグメントに分割し，それらを 1次

元 CNNに学習させ，心房細動を識別する方法が報告されている [21].

RR-Interval
R R

T
P

Q
S

(a) 正常心電図波形

Irregular RRI

Absence of P-wave Appearance of f-waveAppearance of f-wave

(b) 心房細動波形

図 2.2: 心電図波形の例
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心電波形の時間–周波数解析によって算出したスペクトログラムを画像情報として 2 次元

CNNに学習させた検討も多くみられる [26–30].

CNNを用いてスペクトログラムから抽出した特徴を入力とするサポートベクトルマシン [42]

によって心房細動を識別するといった，異なるモデルを併用する構成も報告されている [27].

心電波形の時系列的な変化を考慮するために，再帰的なネットワーク構造をもつ RNNを利

用した検討 [26,33–37] も増えてきている. RNNは，判別に時間依存性をもたせることで系列デー

タに対して性能を向上させる，内部に再帰的な構造をもつニューラルネットワーク [43] である.

たとえば，心電図波形と心拍数を入力とする RNNと CNNを組み合わせたネットワーク構造

（CRNN）で心房細動の識別を行う検討が報告されている [33].

これら以外にも多様なアプローチが提案されており，評価方法も様々ではあるが，ほとんど

の場合に 80%以上の検出率が報告されている.
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第 2章 心房細動とその検出方法の提案 9

2.4 心房細動の自動検出に関する課題

2.4.1 規則的な心拍間隔をもつ心房細動の発生

心房細動には，低頻度ではあるものの臨床的に重要な症例として，図 2.3に示すような，心

拍間隔が規則的なケースの存在が報告されている [38]. このような症例は，完全房室ブロックを

合併している場合などに発生する特殊な病態である. 心拍間隔が不規則であることは心房細動

の代表的な診断指標（特徴）の一つであるため，医師による診断であっても，はじめに不整脈

候補をスクリーニングする段階で見逃されやすい. この心房細動は致死性の疾患の因子となる

ため，早期に検出することが求められるが，自動検出に関する検討は未だ行われていない.

心拍間隔の不規則性は心房細動を識別する上で基本的かつ重要な特徴であるため，従来の自

動検出手法では，その特徴を活用したアプローチが主流であった. 前節で述べた通り，数秒か

ら数十秒の心電図セグメントやその時間–周波数特性に基づく特徴量を用いて，その機械学習

により分類が行われてきた. この場合，原理的にほとんど規則的な心拍間隔をもつ心房細動を

検出できない.

さらに，明示的に心拍間隔を特徴量として抽出していない場合であっても，周波数解析に

よって心拍間隔に起因する周期的な成分が抽出される，データ長等が実質的に心拍情報を反映

するなどの理由から，結果的に従来手法のほとんどは心拍間隔に依存する. したがって，この

ような特殊な心房細動を検出するためには，心拍間隔に関する情報に依存しないように，特徴

量設計や学習・識別手順の各段階において慎重な配慮が必要となる. 具体的には，P波の消失

や f波の出現といった，心房細動固有の形態学的所見に焦点をあてた識別方法が求められる.

2.4.2 未知被験者データを用いた汎化性能評価

これまでの多くの研究において，心房細動検出への CNNの有効性が示唆されてきた. しか

し，これらの研究において一般的に採用されている評価手法であるランダム交差検証（Random

cross-validation）には，同一被験者由来の心電図波形が学習データとテストデータの両方に含

� � � � � ��
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図 2.3: 規則的な心拍間隔をもつ心房細動波形の例
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まれる可能性があり，いわゆるデータリーケージ（Leakage）の問題を孕んでいる.

このようなリーケージが発生した場合，テストデータのサンプル単位では未学習であって

も，その被験者の波形的な特性は既に学習されているため，検出性能が過大に評価される可能

性がある. より汎化的な性能を近似した評価を行うためには，被験者単位でデータを分割し，

未知被験者の心電図波形に対してモデルを評価する検証（Subject-wise validation）が必要で

ある [44].

実際に，これまでに報告されている Subject-wise分割を用いた従来の報告では，概ね 90％

前後の検出精度が得られている. ただし，実用を見据えた医療応用においては，少なくとも

95%以上の精度は求められると考えられ，より高い汎化性能を有する検出方法が必要である.

2.4.3 検出結果の臨床的妥当性

臨床応用を想定した場合には，長時間心電図などの連続的な時系列データに対し，その検出

結果の時間的な一貫性や臨床的妥当性も重要である. しかし，ホルター心電図などの長時間

データを CNN で順次識別させる構成とした場合，出力結果に時系列の関係は反映されない

（各時間セグメントで独立に識別する）ため，臨床的に不自然なラベル遷移を伴う結果（誤認

識）が得られる場合がある. たとえば，心房細動の継続中に，単発的に正常であると判別され

る場合は，臨床上明らかに不自然である.

これを解決するアプローチに RNNの利用が挙げられる. しかし，RNNは内部的に学習し

たデータの時間依存性を踏まえて識別を行う構造をもつ一方で，その出力系列の時系列一貫性

に関しては保証されない. すなわち，時系列的特徴に基づいた識別の過程と，出力結果として

得られるラベル系列の時間的整合性は，必ずしも一致しない. したがって，得られた検出結果

に対して，後処理的にラベルの時系列遷移を考慮し，誤りを訂正する方法が必要と考えられる.
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第 2章 心房細動とその検出方法の提案 11

2.5 心房細動検出方法の提案

規則的な心拍間隔をもつ心房細動は，通常の（不規則な心拍間隔をもつ）心房細動とは性質

が大きく異なり，心拍間隔の情報に基づく従来の識別手法では検出が困難であり，アプローチ

に工夫が求められる. このように異なる性質をもつ 2種類のタイプの心房細動に柔軟に対応す

るためには，単一の CNNによる識別では限界があり，複数の CNNを用いた段階的な処理が

有効であると考えられる. そこで，図 2.4に示す，誤り訂正機能をもつ異なる 2つの CNN（識

別器）を用いた 2段構成の心房細動検出方法を新たに提案する.

はじめに，帯域通過フィルタを用いて心電図に重畳するアーチファクトやノイズを除去する.

そして，Identifier A（識別器 A）を用いて，不規則な心拍間隔をもつ（通常の）心房細動を

識別する. 識別器 Aで心房細動と識別されなかった波形は Identifier B（識別器 B）へ入力さ

れ，規則的な心拍間隔をもつ心房細動が識別される. 各識別器の出力結果について，符号系列

の誤り訂正に用いられる最尤推定方法のひとつであるビタビアルゴリズムを用いて誤り訂正を

行い，結果の臨床的な妥当性を高めるとともに，検出精度を向上させる.

本手法では，心房細動の性質に応じて異なる学習を行った 2種類の識別器を組み合わせるこ

とで，従来手法では困難であった，規則的な心拍間隔をもつ心房細動に対応可能な，より柔軟

かつ高精度な検出が期待できる.

以降では，提案手法における各識別器の構成や，それぞれの学習に使用される特徴量の抽出

方法・学習方法の詳細について述べる.

Input

BPF Identifier A

Output

AF

Non-AFIdentifier B

Viterbi

Viterbi
ECG signal

Error correction

図 2.4: 誤り訂正を用いた心房細動検出の流れ
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第 3章 不規則な心拍間隔をもつ心房細動の検出方法

通常の（心拍間隔が不規則な）心房細動を識別するための識別器 Aについて，特徴量の抽出

方法および識別の構成と学習について述べる.

3.1 帯域通過フィルタを用いた前処理

ホルター心電計で測定された心電図波形には体動や発汗等によるアーチファクトまたはノ

イズが混入する. これを除去するため，1–30 Hz の通過帯域をもつ FIR 型帯域通過フィルタ

(BPF)を用いてそれらを除去した [45]. フィルタは，窓関数法を用いて，カイザー窓 (β = 10)，

2956次として設計した. フィルタの振幅応答を図 3.1に示す. これを用いたノイズ除去の結果

の例を図 3.2に示す. 基線変動やノイズなどにあたる成分が除去されていることを確認できる.
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図 3.1: 設計した帯域通過フィルタの振幅応答
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(a) 生波形

� � � � � ��
	�������

���

���

���

�
�
��
���


�
���



�

(b) フィルタ後波形

図 3.2: 心電図波形のノイズ除去例



第 3章 不規則な心拍間隔をもつ心房細動の検出方法 13

3.2 RRI系列ベクトルの算出

識別器 Aでは，通常の心房細動を識別するため，心拍の規則性を評価して識別へ利用するた

めの特徴ベクトルとして心拍間隔（RRI）系列を特徴ベクトルとして利用する. ここで，その

算出方法について述べる.

3.2.1 R波の検出方法

離散ウェーブレット変換を用いた多重解像度解析によって心電図波形を複数のレベルに分解

し，高周波成分を含むウェーブレット係数から波形を再構成することで R 波を検出する [46].

ここで，信号 x(t)をサンプリング間隔 T で標本化した離散信号 x[n] = x(nT )の離散ウェー

ブレット変換（係数）は，

Xl(k, b) =
1√
2L−l

∑
n

x[n]Ψ

(
t

2L−l
− k

)
(3.1)

b = k2L−l (L > 0) (3.2)

で表される. 正整数 Lは原信号のレベル，l は多重解像度解析におけるレベルである. Ψ(t)は

（マザー）ウェーブレット関数である. 係数のレベルが高くなるほど高周波成分が反映されるた

め，もっとも高いレベルの係数のみから波形を再構成することで，R波に対応する成分信号を

抽出することができる. ここでは心電図波形を 10 sごとのセグメントに分割し，各セグメント

について以下の手順を順次行うことで，R波を検出する.

(1) 心電図波形を多重解像度解析し，N 個のレベルまで分解する. N は自然数である.

� � � � � �
t

��

�

�

�

Ψ
(t)

図 3.3: coif1ウェーブレットの概形
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(2) レベル N の係数のみから波形を再構成する.

(3) 再構成波形を 2乗し，0–1の値の範囲に正規化する.

(4) 閾値 αをこえる極大ピークを R波の発生時刻として検出する.

予備実験の結果に基づき，良好に R 波を検出できるパラメータとして，分割レベル N と

ピーク検出閾値 αはそれぞれ (N, α) = (7, 0.1)とした. また，急峻な成分をもつ R波に適す

る基底関数として，図 3.3に示す概形をもつ coif1（coiflet1）ウェーブレットを用いた. 正常

波形および心房細動波形からの R波検出結果の例を図 3.4と 3.5にそれぞれ示す. どちらの場

合でも，R波を正しく検出できていることを確認できる.

3.2.2 RRI系列ベクトルへの変換

RRIは隣接する 2つの R波の時間間隔であり，n番目の RRIは検出 R波時刻 rt を用いて

RRI[n] = rt[n+ 1]− rt[n] (3.3)

で計算される. 10 s 間のセグメント内に含まれる R 波の個数は異なるため，ゼロパディング

（または要素切り捨て）を行い，要素数が 20個の固定長ベクトルに変換し，特徴量とした.

2025年度 とめ研究所若手研究者懸賞論文
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(c) 2乗再構成波形と R波検出の例

図 3.4: 被験者 Aの R波検出の流れ
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(a) 前処理後の心電図波形
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(c) 2乗再構成波形と R波検出の例

図 3.5: 被験者 Bの R波検出の流れ
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3.3 識別器の構成

検出の初段（識別器 A）では，CNN–LSTMモデルを用いて，不規則な心拍間隔をもつ心房

細動を識別する. 図 3.6に示すように，心電図波形セグメントと，その RRI系列ベクトルに関

する独立した入力層をもつハイブリッド型の構成とした.

心電図波形は，計 47層の畳み込み層をもつ注意機構 [47] 付きの残差ネットワーク（ResNet）

[48] ベースの 1次元 CNNに入力され，波形情報に関する特徴ベクトルを出力する. RRI系列

ベクトルは，計 128個の隠れ状態をもつ長・短期記憶（LSTM） [49] に入力され，心拍リズム

に関する特徴ベクトルを出力する. このとき，RRI系列ベクトルに含まれるパディングされた

ゼロ要素は，LSTM内の Masking layerによって無視される. CNN と LSTM によって抽出

された特徴ベクトルを多層パーセプトロンの入力として結合し，Sinus（正常）・AF（心房細

動）・Systole（期外収縮）の 3分類が行われる.

識別器 Aによって非心房細動（Non-AF）に分類されたセグメントの多くは心拍間隔が規則

的である. そのため，規則的な心拍間隔の心房細動を検出するために，後段の識別器 Bへ入力

される.

3.4 学習方法と結果

学習では，z-score で標準化した 10 s の心電図波形セグメントと，前節で述べた RRI 系

列ベクトルを使用する. 学習データセットの内訳（クラスラベルごとのセグメント数）を

表 3.1にまとめる. 初期学習率 0.001のAdam最適化を用いて，次式の損失関数（Exponential

1D ResNet
with Attention

LSTM

⋮ ⋮

AF

Non-AF

AF

Sinus

Others

Segmented
ECG waveform

RRI
calculation

Input Output

Identifier B
Concatenating 

features

Multi-linear perceptronFeature extraction

図 3.6: 識別器 Aにおける心房細動検出の流れ. 心電図セグメントを入力とする CNNと RRI

系列を入力とする LSTMのハイブリッド構造である.
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nonlinearity loss）[50] Lを最小化するように学習させた.

L =

n∑
i=1

{yi(−ln(fi(x)))
γ + (1− yi)(−ln(1− fi(x)))

γ} , (3.4)

ここで，n、yi、fi(x)はそれぞれクラスの数，正解ラベル，入力 xに対する i番目のクラスの

予測確率である. γ は損失勾配を制御するパラメータであり，本研究では予備実験に基づいて

0.3に設定した.

全データの 20%を検証用に用いて交差検証した結果を表 3.2に示す. また，学習曲線の例を

図 3.7に示す. 学習回数（Epoch）の増加に伴い，検証損失が減少しており，正しく学習が進

行している.

各評価指標は以下のように求められる.

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
, (3.5)

Precision =
TP

TP + FP
, (3.6)

Recall =
TP

TP + FN
, (3.7)

F1 =
2×Recall × Precision

Recall + Precision
. (3.8)

ここで，TP，FP，FN，TN はそれぞれ真陽性，偽陽性，偽陰性，真陰性である. Precision

は過剰な検出を，Recallは見逃しに対応し，F1はそれらのバランスを示している. Weighted

averageは，クラスごとのサンプル数で重み付けされた平均値である.

すべての評価指標で 99%以上の成績が得られ，識別器 Aが十分な性能を得たことを示して

いる. また，MIT-BIHデータベースを用いた学習では 99.7%の検出精度が得られ，従来検討

と同様に正しく学習できている.
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図 3.7: 識別器 Aで用いる CNN–LSTMの学習曲線の例

表 3.1: 学習データセットの内訳. どちらの Identifier（識別器）についても使用する元データ

は同じだが，1データあたりのセグメント長は識別器 Aでは 10 s，識別器 Bでは 0.4 sである

ため，データ総数が異なる.

Data source Class label Identifier A Identifier B

Holter ECG

Sinus 40,000 429,406

AF 40,000 428,435

Systole 20,000 142,159

Total 100,000 1,000,000

MIT-BIH database

Sinus 80,000 227,372

AF 80,000 106,477

Systole 900 10,578

Total 160,900 344,427

表 3.2: Identifier（識別器）Aの学習結果 [%]

Data source Accuracy Class Recall Precision F1

Holter ECG 99.5

AF 99.7 99.1 99.4

Non-AF 99.4 99.8 99.6

Weighted average 99.5 99.5 99.5

MIT-BIH database 99.7

AF 99.7 99.8 99.7

Non-AF 99.8 99.7 99.7

Weighted average 99.7 99.7 99.7
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第 4章 規則的な心拍間隔をもつ心房細動の検出方法

規則的な心拍間隔をもつ心房細動を識別するための識別器 Bについて，特徴量の抽出方法お

よび識別の構成と学習について述べる.

4.1 P波または f波を含む範囲の波形抽出

規則的な心拍間隔をもつ心房細動を識別するためには，心房細動固有の特徴である，P波と

f波の有無を捉える必要がある. 図 2.1と図 2.2(b)で示したように，一般に P波は QRS波の

直前に位置し，f波は基線上に出現する. そこで，P波と f波の出現を観測可能な範囲として，

R波の左側領域の波形を学習することが一方法として考えられる.

ここでは，図 4.1に示す，R波のピークの左側 0.04 sの位置から 0.4 s間の波形を抽出する.

0.04 sと 0.4 sという時間幅は，Q–R間隔と平均 RRIの正常範囲 [51] を考慮してそれぞれ決

定した. ただし，R–R間隔が極端に短い箇所については，心房細動の特徴に直接関与しない T

波・1つ前の R波が混入するため，QT間隔とQR間隔の正常範囲がそれぞれ 0.2 s，0.04 s [51]

として，R–R間隔が 0.64 sを超える箇所のみを特徴量として抽出した.

4.2 識別器の構成

識別器 Bにおける心房細動検出の流れを図 4.2に示す [52]. まず，心電図波形セグメントか

ら，前節で述べた，P波・f波が含まれる範囲の 0.4 s間の波形を抽出する.

つぎに，抽出した各波形について CNNで識別し，それらの結果を多数決した結果を，その

セグメントの判別結果とする. ここでは，13個の畳み込み層と 3個の全結合層をもつ ResNet

ベースの 1 次元 CNN とし，P 波または f 波の有無を識別させることで，心房細動の判別を

行う.

QR ≈ 

図 4.1: P波または f波を識別するための波形抽出範囲
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4.3 学習方法と結果

学習では，図 4.1に示した，P波または f波を含む 0.4 s間の心電図波形が使用される. デー

タセットの内訳は表 3.1の通りである. なお，規則的な心拍間隔をもつ心房細動のデータは学

習データに含まれていない. 初期学習率 0.001の Adam最適化を用いて，以下に示す 2値交差

エントロピー損失 Lを最小化するように学習させた。

L = − 1

N

N∑
i

[yilnfi(x) + (1− yi)ln(1− fi(x))] , (4.1)

ここで，N、yi、fi(x)はそれぞれサンプル数，正解ラベル，入力 xに対する i番目のクラスの

予測確率である.

学習曲線と学習結果を図 4.3と表 4.1に示す. どちらのデータセットにおいても，95%以上

の精度が得られており，識別器 A同様に十分な性能が得られた.

CNN CNN CNN CNN CNN CNN CNN

Majority voting

AF Non-AF

0.4 s

1D CNNs

0.04 s

P-wave absence

f-wave appearance

図 4.2: 識別器 Bにおける心房細動検出の流れ. P波・f波が含まれる範囲の波形を抽出して 1

次元 CNN（1D CNN）にそれぞれ入力した後，各 CNNでの識別結果を多数決する.
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図 4.3: 識別器 Bで用いる 1次元 CNNの学習曲線の例

表 4.1: Identifier（識別器）Bの学習結果 [%]

Data source Accuracy Class Recall Precision F1

Holter ECG 95.5

AF 94.6 95.0 94.8

Non-AF 96.2 96.0 96.1

Weighted average 95.4 95.5 95.5

MIT-BIH database 97.1

AF 94.7 96.0 95.3

Non-AF 98.2 97.6 97.9

Weighted average 97.1 97.1 97.1
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第 5章 未学習被験者の長時間心電図データを用いた検出実験

未学習被験者のホルター心電図データを使用して，図 2.4 に示した，異なる 2 つの識別器

（CNN）を利用した心房細動の検出方法による検出実験を行う. これに，出力結果系列の時間

的遷移を考慮する誤り訂正機能を追加した場合についても評価を加え，その結果について議論

する.

5.1 テストデータの準備

提案する心房細動検出方法の汎化性能を，未学習被験者の心電図データを用いて評価する.

ここでは，長時間心電図に対する検出性能を評価するために，ホルター心電図データをテスト

データとして用いる. 内訳を表 5.1にまとめる.

テストデータは，被験者 12人の長時間（約 24 h）波形を 10 sごとのセグメントに順次分割

して作製した. そして，12名のうち，通常の（不規則な心拍間隔をもつ）心房細動が認められ

る 10名の被験者からなるデータセット（DS）を DS1，規則的な心拍間隔をもつ心房細動が認

められる 2名からなるセットを DS2とした.

5.2 ビタビアルゴリズムを用いた誤り訂正方法

第 2.4.3節で課題として述べたように，長時間心電図データを CNN等の分類器で順次識別

する場合，出力系列の時間的遷移は考慮されないため，ランダム誤りが含まれるような結果が

得られる場合が多い. たとえば，心房細動の継続中に単発的に正常イベントと誤識別される

ケースが見られ，これは臨床的に不自然である. そこで，図 5.1に示すように，これらの誤り

を後処理的に訂正することが考えられる.

検出結果の系列は，正常や心房細動など各症例イベントに対応するシンボルが時間的に連続

する “符号系列”とみなすことができる. そこで，ディジタル通信における畳み込み誤り訂正符

号の復号アルゴリズムとして知られる最尤推定法の一つである，ビタビ復号法（ビタビアルゴ

リズム） [53] の利用が考えられる.

表 5.1: テストデータセットの内訳（10 sのセグメント数）

Class label DS1 DS2

Sinus 96,960 1,896

AF 64,020 14,167

Systole 14,770 522

Total 175,750 16,585
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各識別器による検出結果の系列 Qを符号（状態）系列とみなし，図 2.4に示すように，ビタ

ビアルゴリズムを用いて各段階で誤り訂正を行う. 図 5.2に各識別器の出力に関する状態遷移

図を示す. このような遷移について，複数フレーム間の状態遷移を考慮するために，多重マル

コフ過程（k 次）を仮定した場合についてそれぞれ検討した. k 次マルコフ過程では，現在の

状態が過去の k 個までの状態に依存して決定される. k 次マルコフ過程の場合の状態遷移確率

は，表 3.1に示す学習データセットのラベル遷移数から求められ，これは状態数 ×状態数 ×k

の行列となる.

最尤の状態系列は，各符号長 N（=拘束長 N + 1）セグメントに対して，次式で表される尤

度関数 Lを最大化するビタビ経路として推定される [53].

L = πk

N∏
i=1

ϕ(Qi|xi)
N∏

i=k+1

P (Qi|Qi−1, ..., Qi−k), (5.1)

ここで，πk は初期状態確率であり，簡単のために全状態で等確率とした. ϕ(Qi|xi)は i番目

のセグメントのデータ xi の放出確率であり，ここでは CNNの Softmax出力をそのまま用い

た. また，P (Qi|Qi−1, ..., Qi−k)は事前計算された状態遷移確率である.

Ground truth

Classifier output

Sinus AF Systole

Misdetection

AF AF Sinus AF AF⋯

1 1 0 1 1

⋯

1 1 1 1 1⋯ ⋯
Error correction

Coding
⋯ ⋯

図 5.1: 心房細動検出結果の誤り訂正のコンセプト

1

2 3

AF

Sinus Systole

(a) 状態数 3（識別器 A）

1AF

0Non-AF

(b) 状態数 2（識別器 B）

図 5.2: 各識別器の出力に関する状態遷移図
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通常，ビタビアルゴリズムでは，次数 k が大きい場合にはより長い遷移を考慮できるが，計

算量は指数関数的に増加する. 符号長 N が大きい場合，短期的な誤りを多く訂正できるが，急

峻な変化への対応が難しくなる.

5.3 心房細動の検出結果

心房細動を検出した結果を表 5.2に示す. また，誤り訂正処理で使用するパラメータである

マルコフ次数 k と符号長 N を変えたときの検出性能の変化を図 5.3に示す. 平行線は誤り訂

正を行わない場合の F1値である. 表 5.2の (k,N)は，各 DSで最も良好な成績が得られたと

きのパラメータである.

DS1からの検出結果から，未学習被験者のデータに対して最大で 95.2%の精度（Accuracy），

96.2%の F1値が得られた. 従来手法と同等以上の汎化性能であり，提案手法の有効性を示し

ている.

DS2によるテストでは，規則的な心拍間隔をもつ心房細動データを学習させていないにもか

かわらず，識別器 Bを用いた場合に良好な性能を示した. これらの結果は，心拍間隔の規則性

によらず，提案手法が良好に心房細動を検出できることを示唆している. また，P波・f波を識

別することの有効性が確認された.

さらに，図 5.3を見ると，ほとんどのパラメータ (k,N)について，誤り訂正を行わない場合

と比較して性能が向上している. 誤り訂正を利用することで，段階的な検出手順（識別器 Bの

追加）によって生じる DS1での性能劣化が克服されており，本手法の実現可能性が示されて

いる.

ホルター心電図記録からの連続的な検出結果の例を図 5.4 に示す. 赤い縦線のプロットは，

心房細動イベント（セグメント）を示している. 白部分（プロットのない部分）は，非心房細動

に対応している. いくつか誤りは残っているものの，ビタビアルゴリズムの利用によって，連

続的な心房細動リズム下での偽陰性など，臨床的な状況としては明らかに不自然な誤検出の多

くを訂正できていることが確認でき，提案手法の有用性が示唆される.

5.4 考察

はじめに，DS1による検出結果について，識別器 Aのみを使用した場合と，提案手法（識

別器 Aと識別器 B）を使用した場合を比較する. 識別器 Aのみを使用した場合に約 96%の検

出精度が得られ，心電図波形のみを使用して学習した CNN [45] と比較して性能が向上してい

る. 心電図波形と心拍間隔情報の組み合わせによる学習の有効性が確認できる. なお，識別器

Aと識別器 Bの組み合わせによる性能低下は比較的小さく，本手法の可能性がうかがえる.
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規則的な心拍間隔をもつ心房細動のデータが含まれる，DS2 からの検出結果について議論

する. DS2 によるテストでは，識別器 A のみを使用した場合には心房細動に対する再現率

（Recall）が最大でも 57.5%と低く，規則的な心拍間隔をもつ心房細動イベントのほとんどを

見逃したことを示している. これは，識別器 Aの学習に心拍間隔情報（RRI系列ベクトル）が

使用されたことが原因と考えられる. 一方，識別器 Bを追加した場合は検出性能が大幅に向上

し，図 4.1に示すような P波・f波の抽出と，それらの識別を利用するアプローチの有効性を

示唆している. ただし，現状は規則的な心拍間隔をもつ心房細動波形を含むデータ（被験者）

Highest F1 at k=4, N=20

No correction

(a) DS1

Highest F1 at 

k=4, N=20

No correction

(b) DS2

図 5.3: マルコフ次数 k・符号長 N と心房細動検出結果の誤り訂正結果（F1値）の関係

表 5.2: 心房細動の検出結果 [%]

DS Identifier (k,N) Accuracy Precision Recall F1

1

A (no correction) — 95.9 96.1 95.9 95.9

A+B (no correction) — 94.7 96.2 94.7 94.7

Proposed
(4, 20) 96.2 96.5 96.2 96.2

(1, 40) 95.9 96.2 95.9 96.0

2

A (no correction) — 51.7 51.0 77.3 52.0

A and B (no correction) — 96.2 96.1 96.2 96.1

Proposed
(4, 20) 98.3 98.3 98.3 98.2

(1, 40) 99.1 99.1 99.1 99.1
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が少ないため，データの拡張は課題である.

誤り訂正処理を追加した場合（Proposed）について，ほとんどのマルコフ次数 k・符号長N

の組み合わせで誤り訂正を行わない場合と比較して検出性能が向上し，臨床的に不自然な誤り

を適切に訂正できたことが確認された. 本研究で用いた識別器（CNN）は，各時間セグメン

トのデータを独立に分類する構成であり，時系列的な依存関係を明示的に考慮していない. し

かし，マルコフ過程および状態遷移モデルに基づく誤り訂正を適用することで，分類モデルに

時間的依存性を擬似的に導入することができた. このアプローチにより，識別器のアーキテク

チャを変更することなく，容易に分類性能を向上させるとともに，ランダム誤りのような誤認

識を効果的に訂正できたと考えられる. また，提案手法はマルコフ次数 k が小さい場合でも良

好な性能が得られており，短期的な状態依存のみでも十分に誤り訂正が機能していることが確

認された. これは，少ない計算量で実装可能であり，準リアルタイムアプリケーション等への

応用可能性を示唆している.

さらに，提案する誤り訂正のコンセプトは，時系列の状態遷移に重要性をもつ他ドメインの

データに対しても容易に適用できることが考えられる. また，他の不整脈分類に対する応用も

考えられる. 一方で，ビタビアルゴリズムは最尤推定に基づく系列復号法であるため，観測系

列中に誤りが過剰に含まれる場合には正しい系列の復元が困難となり，誤り訂正が失敗する可

Ground truth  
Identifier A  
Identifier B  

Identifier A and B  

20.5 21.0 21.5 22.0 22.5
Time [h]

Proposed  

(a) DS1の被験者からの検出結果例

Ground truth  
Identifier A  
Identifier B  

Identifier A and B  

18.5 19.0 19.5 20.0 20.5
Time [h]

Proposed  

(b) DS2の被験者からの検出結果例

図 5.4: ホルター心電図からの心房細動検出結果の例（一部抜粋）. 色が塗られた範囲は心房細

動イベントを示す. Ground truthは医師による診断結果（正解ラベル）を示す. Proposedは，

図 2.4に示した，誤り訂正処理を含む提案手法全体での検出結果を示す.
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能性がある. したがって，本手法を有効に機能させるためには，基盤となる識別器が十分な精

度を有していることが前提条件であり，この点は本手法における Limitationの一つと考えら

れる.
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第 6章 結論

本研究では，心房細動の早期発見及びその診断支援のため，長時間計測されるホルター心電

図波形を対象に誤り訂正機能をもつ異なる 2つの畳み込みニューラルネットワーク（CNN）を

用いた心房細動検出方法を提案した.

第 1章では，本研究の背景およびその目的について述べた.

第 2章では，心電図とその測定方法，および心房細動について概説し，心房細動検出に関す

る従来の検討について述べた. 未学習被験者の心電図データを用いた評価が必要であること，

規則的な心拍間隔をもつ心房細動の存在と，その検出必要性を課題として明らかにした. 従来

の課題を踏まえて，規則的な心拍間隔をもつ心房細動に対応するために，異なる 2つの CNN

を段階的に用いる新しい心房細動検出方法を提案した.

第 3章では，通常の（不規則な心拍間隔をもつ）心房細動を検出するための識別器の構成と，

それに用いる特徴抽出方法および学習方法と結果について述べた. 心電図波形とその RRI 系

列ベクトルを入力とするハイブリッド型の CNN–LSTMを用いて，不規則な心拍間隔をもつ

心房細動を識別させる構成とした.

第 4章では，規則的な心拍間隔をもつ心房細動を検出するための識別器の構成と，それに用

いる特徴抽出方法および学習方法と結果について述べた. 心房細動固有の波形的特徴である P

波・f波を観測可能な範囲の波形を抽出し，それを 1次元 CNNに識別させることで心房細動

を識別させる構成とした.

第 5章では，未学習被験者のホルター心電図データを使用して，心房細動の検出実験を行っ

た結果について述べた. 心房細動固有の特徴である P波・f波を識別させる CNNを利用した

段階的な検出によって，規則的な心拍間隔をもつ心房細動を 96%以上の精度で検出でき，提

案手法の可能性を示した. さらに，ビタビアルゴリズムを用いた検出結果の誤り訂正により，

段階的な検出手順による性能の劣化が克服され，検出精度も向上した. 心房細動の継続下で単

発的に正常と誤認識される等の不自然な誤りが正しく訂正されることを確認し，結果の臨床的

妥当性が向上することを実証した.

診断支援としての臨床応用のためには，他の不整脈検出へ拡張が求められる. それに伴い，

期外収縮等の不整脈に対する誤り訂正処理の有効性を調査する必要があり，今後の課題である.
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