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てんかん診断，発作検知を可能にする人工知能の開発

栁　澤　琢　史1-3），貴　島　晴　彦1, 2）

要旨：脳波や脳磁図はてんかん診療に欠かせない検査であるが，その判読には専門的な知識
と経験を要するため，幅広い利用の妨げとなっている。脳波脳磁図の自動診断は，てんかん
診療の均てん化や質の向上に寄与すると期待される。特に近年，脳波・脳磁図のビッグデー
タに深層学習を用いた自動診断が高い精度を達成することが報告されている。そこで我々
は，脳波・脳磁図用の深層学習モデルを作成し，当院で収集した脳磁図のビッグデータに適
用し，これまでの脳波特徴を用いた場合よりも高い精度でてんかんの診断ができることを示
した。さらに，深層学習が抽出した脳波特徴を同定する方法を開発し，発作検知をする深層
学習モデルに適用した。その結果，これまで，経験的にわかっていた脳波特徴を高周波数帯
域に拡張する形で新しい脳波特徴を得ることに成功した。てんかんの診断や発作検知を可能
にする人工知能技術の開発と成果について報告する。
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　てんかん専門医は脳波や脳磁図の波形を判読
し，てんかん診断や発作同定に利用している。
波形の判読には多くの知識と経験が必要であ
り，脳波・脳磁図の普及を妨げる要因ともなっ
ている。一方で，大量のデータと深層学習モデ
ルを使うことで，さまざまな自動診断が実現さ
れるようになり，脳波・脳磁図についても自動
診断が期待されている。深層学習などの機械学
習は，多次元の情報をそのままの形で処理する
ことができるため，人が認識しにくい脳波特徴
についても，より高精度に認識できると期待さ
れる。AIを用いることで，てんかん診断の効率
化や診断精度の改善が期待される。また，AIの
精度はてんかんの治療にも影響する。AIによっ
て脳波からてんかん発作を自動で検知・予測す

ることで，患者に警告したり，自動で助けを呼
ぶことで，発作に伴う危険を軽減できる1）。ま
た，発作を検知した際に，脳を電気刺激して発
作を抑制するResponsive Neurostimulation

（RNS）2）は，難治性てんかんに対して，米国等
で治療に利用されている。RNSは頭蓋内電極で
計測した信号を体内に埋め込まれたデバイス内
のAIで判別し，脳を電気刺激するため，AIの
精度は治療の精度に直結する。これまでの報告
では治療成績も良く，長期的な効果も期待され
ている3）。つまり，AIによるてんかん脳波の自
動解析は，治療にも貢献する。
　一方で，医師が脳波・脳磁図から診断を行う
場合は，いくつかの脳波特徴に基づいて判読を
行っていく。つまり，高次元の脳波データから
低次元の特徴量を抽出する作業が不可欠とな
る。これは，医師が診断の根拠を示す上でも重
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要な作業である。実際，脳波・脳磁図の特徴量
として様々な指標が提案されてきた。脳波に含
まれる各周波数帯域パワー4, 5），異なる周波数間
の同期的関係性（cross-frequency coupling）6），
脳領域間での情報伝達ネットワーク（機能的結
合解析およびグラフ理論）7-11），エントロピー12）

などが挙げられる。例えば，てんかんの診断に
おいては，パワー，Phase-locking value（PLV），
エントロピーを用いることで，90.5％の精度で
てんかんを識別できたとの報告がある5）。ただ
し，てんかん患者は28名，健常者も14名と小規
模な検討であり，その汎化性については疑問が
残る。また，同様な小規模の検討はこれまでも
多く報告されてきた13）。しかし，既に見つかっ
ている特徴量が全てである保証はない。AIが
多次元情報から抽出する特徴の中には，人が未
だ認識していない特徴量があるかもしれない。
AIによる自動診断の精度を高めるとともに，
AIが“発見”した特徴量を明らかにし，人も利用
できる形にすることが，てんかん診療の質を改
善するために不可欠であると考える。我々は脳
波・脳磁図を自動診断するための深層学習モデ
ルを作成し，高い精度でてんかんの診断や発作
検知ができることを示した。さらに，学習され
た深層学習モデルから脳波特徴を同定する方法

を開発し，人が使いやすい脳波特徴を作成する
ことに成功した。

方法と結果

深層学習を用いた識別
　近年，深層学習14）を用いた様々な自動診断が
報告されている。深層学習は，機械学習の一種
で，非線形な応答をする素子を層状に配置し，
多層のネットワークを形成したアルゴリズムで
ある。特に，畳み込み層とプーリング層と呼ば
れるフィルター層を持つConvolutional neural 
network（CNN）と呼ばれるネットワークが，
画像識別などに高い成績を示すことから注目さ
れた。2012年に，HintonらがCNNを使い，画
像認識の精度を圧倒的に改善したことで注目を
集めた15）。既に，脳波などの波形信号に対して
CNNを用いた自動識別が報告されている16）。当
初は比較的小規模なデータでも学習が成立する
小規模なネットワークを用いた識別が主流であ
り17），識別精度についても改善の余地があると
考えられていた18）。しかし，近年は大規模なデー
タセットを用いて実用的な脳波識別を行うAI
が報告されるようになった。例えばSpikeNetは
9571例の頭皮脳波を用いて，発作間欠期脳波を
学習することで，これまでの方法よりも有意に

Fig. 1　脳波・脳磁図判読用のCNN（MNet）の構造
入力層へはチャネル数分の脳波・脳磁図信号を入力した。畳み込みとプーリングの層を重ねていく
が，最初の3層は時間方向の特徴量を抽出する形となる。これらを並べ直し，power spectrumを作る
ような形で層を作成することで，波形データから特徴量を自動抽出する。
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高い精度で発作間欠期てんかん性放電を同定で
きることを示した19）。また，発作検知について
も，大量のデータを公開され，様々なアルゴリ
ズムが試されることで，高い精度で，てんかん
発作を検知できることが示されている20, 21）。
　CNNを用いた波形識別は大きく2つに分類さ
れる。1つは，波形をそのままの形で入力する
タイプ22），もう一つは波形をパワースペクトラ
ムなどの特徴量に変換して識別するタイプであ
る23）。入力を周波数特徴とすることで，識別に
寄与した周波数特徴を同定でき，説明可能性を
高めることができる一方で，位相情報などに含
まれる情報が使えない可能性がある。我々は，
これらの特徴を組み合わせる形で，波形を入力
として，周波数特徴に相当する特徴を抽出し，
その後，画像として識別を行うモデル（MNet）
を作成した（Fig. 1）24）。
　MNetは，波形信号自体を入力とし，全チャ
ネルにわたる時間方向の畳み込みを行い，大域
的な信号特徴に対してパワースペクトラムを得
るような形で設計されている。モデルの構築に
おいては，東京大学原田研究室との共同研究の
ものと，環境音の自動判別のために作成された

Tokozumeらのネットワークを改変して作成し
た25）。これに大阪大学で計測したてんかん

（140例），脊髄損傷（26例）及び健常者（67例）
の安静時脳磁図を適用した。各症例から220秒
の信号を取得し，800ms毎に切り出し入力とし
た。また，最終層に各電極での6つの周波数帯
域（δ，θ，low-α，high-α，β，low-γ）のパ
ワーを入力した。対照として，同じパワーを入
力としてサポートベクトルマシーン（SVM）
により識別した場合と比較した。その結果，3
群の識別精度はMNetが70.7％で，SVMの63.4·
％より有意に高い精度であった。特にてんかん
の鑑別は，感度 87.9％，特異度 86.0％であっ
た。MNetが神経疾患の診断に有用であること
が示唆された。
　MNetは多チャンネルの時系列信号を一つの畳
み込み層でまとめることで，大域的な周波数特
徴を抽出することを目指して設計された。この
ネットワークは，脳全体としての活動状態から
てんかんを識別することに寄与したと考えられ
る。一方，チャネルごとの解析が重要な場合も
ある。難治性てんかんの焦点切除術において，
てんかん源性域を同定することは，手術成績を

Fig. 2　EpiNetによる発作検知と特徴抽出
A. 発作時脳波（下段）にEpiNetを適用し，その出力である発作らしさをプロットした（上段）。発作
開始時刻に相当する時刻0秒に一致して，発作らしさが上昇している。
B. Modified Integrated gradient法を持ちいてEpiNetが学習した発作らしさへの寄与度を周波数ごと
に評価した。
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左右する重要な診断である。通常は，頭蓋内電
極を留置し，発作時脳波を解析し，発作時脳波
を最も早く同定できる電極を探索する。我々は，
最も早く発作波形を呈した電極の波形に注目し，
発作を検知する深層学習モデルを作成した。こ
の場合，入力は1次元の波形信号であるため，1
次元CNN（EpiNet）を作成し，発作時と非発作
時の脳波を識別した26）。また，比較対象として，
脳波のパワーやphase-amplitude couplingを特
徴量として識別するSVMを用いた場合と比較
した。その結果，EpiNetはSVMと比較して有
意に高い精度で，発作と非発作時の脳波を識別
した（AUCにて，EpiNet，0.944±0.067；SVM，
0.808±0.253，p＜0.05）。実際，発作時の脳波に
適用すると，発作時刻に一致して，EpiNetの出
力である発作らしさ（0から1の値をとり，1が
最も発作らしい）は上昇することが示された

（Fig. 2）。

深層学習が学習した特徴量の同定
　EpiNetにより，これまで同定されている脳
波特徴を用いた場合よりも高い精度で，発作時
と非発作時を識別できることが示された。これ
は，深層学習が，脳波・脳磁図の特徴をデータ
から学習することで，これまでの特徴量以上に
発作を特徴づける特徴量を同定したことを示唆
する。そこで我々は，Integrated gradient法を
改良したmodified integrated gradient法によ
り，発作時脳波を発作として認識するために，
EpiNetがどの周波数帯に注目したかを定量的
に評価した。その結果，17Hz以下および92-
180Hzのパワーの増加は発作らしくない特徴に
対応し，17-92Hzおよび180Hz以上のパワーの
増加は発作らしい特徴に対応することが示され
た（Fig. 2）。これまでも高周波数帯域の増加
は発作らしさを表すことが知られていたが，
92-180Hzは正常な脳活動に伴うhigh-γ帯域の活
動とも重なり，てんかん発作時の脳波としては
特徴的ではないことが示された。
　これまでに，経験則として知られていた
Epileptogenicity ratio（ER）は，（（βパワー）
＋（γパワー）/（（θパワー）＋（αパワー））で表
され，ERが高い状態は発作を示唆していた。本

研究でも17Hz以下のθとα帯域のパワー増加は
発作らしさを減らすことに寄与し，17-92Hzに
含まれるβとγ帯域のパワー増加は発作らしさ
を増すことに寄与しているため，矛盾のない結
果といえる。そこで我々は，経験的に導かれた
ERを深層学習の学習結果から得た特徴で拡張
し新たな特徴量を作成した。つまり，各周波数
帯パワーに発作らしさへの寄与度を累乗し，掛
け合わせたものをdata-driven epileptogenicity 
index（d-EI）とした。このd-EIを用いて発作
時と非発作時の識別を行ったところ，各周波数
帯パワーやPACなどよりも有意に高い精度で
識別ができることが示された。さらに，発作前
後でのd-EIの変化量を，留置された電極全てに
求め，焦点切除術の予後との関係を検証したと
ころ，発作時にd-EIが増加する電極を切除範囲
に含めた場合は，含めない場合よりも焦点切除
術の予後が良いことがわかった。これらから，
d-EIが患者によらない発作時脳波の特徴を捉え
ていることが示唆された。

考察

　これまでの機械学習では，人が特徴量を設計
し，その良し悪しが識別の精度を左右してい
た。一方，深層学習では，ネットワークがデー
タから特徴量を学習するため，人が気づかない
特徴についても抽出され，高い精度の識別がで
きると考えられている。例えば，大量の心電図
信号を深層学習で学習することで，専門医が見
ても異常が指摘できない心電図から，1年以内
の死亡の可能性を高い精度で推定することに成
功している27）。また，病理画像から予後を予測
するように深層学習モデルを学習させること
で，学習されたモデルから新しい病理分類を提
案した研究も報告されている28）。今後，脳波・
脳磁図に対しても，その特徴をデータから学習
し識別精度を高めることで，予後や症状をより
良く説明するための，新しい特徴量の発見が期
待される。ただし，深層学習を臨床応用する際
には，学習用のデータをどの様に準備するか，
どの様に汎化性能を担保するか，ネットワーク
の出す診断に対する説明可能性を確保するかな
どに注意する必要がある。
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　一般に，深層学習モデルを学習するには大量
のデータが必要となる。例えば，様々な皮膚病
変画像の学習では約13万枚の画像を学習して皮
膚科専門医と遜色のない診断精度を持つAIが
開発された29）。大量のデータを必要とする理由
はモデルが大量のパラメータを持っているた
め，データが少ないと，AIが学習データに過
学習してしまい，新たなデータを正しく識別で
きなくなるためである30）。一方，パラメータ数
を減らして小さいモデルを使うと，精度が低下
する傾向がある18）。大量で高品質なビッグデー
タを使い，大規模なネットワークで学習するこ
とで，高精度な推定が期待される。今後，多施
設共同で多疾患の脳波・脳磁図データが収集さ
れ共有されることで，高精度なAIによるてん
かん診療の改善が期待される。
　AIは高精度な診断に寄与すると期待される
が，AIはあくまで医師の診断や診療を補助す
る技術として今後の発展が期待される。AIの
判断はあくまで参考的な所見であるが，見落と
しを予防し，医師に新たな発見を促すことで，
診療の質を向上できると期待される。今後，高
齢化社会に向かって，てんかんや認知症など機
能的診断が不可欠な疾患が増加していく。その
ような状況に置いて，神経機能診断がどこでも
誰でも受けられるシステムの構築は日本の医療
においても重要な課題である。日本が誇る均質
で高品質な医療を背景としたビッグデータを形
成し，人工知能技術を開発することで，てんか
んだけでなく神経疾患診療の質が向上すると期
待される。
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