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概要：てんかんとは大脳の神経細胞の過剰な活動によって引き起こされる反服的な発作を生じる脳疾患で
ある．抗てんかん薬を用いることにより，てんかんの発作を抑制できる．てんかんの確定診断及び投薬に
は患者の脳波を測定し医師が確認することが有効とされる．しかし，専門医や長時間の脳波測定を行える
施設の不足による医療現場の負担や，適切な投薬を受け続けることの難しさが課題である．本稿では，医
師のてんかん診断の補助を行うことを目的として，機械学習手法を用いて脳波データからてんかん発作時
の脳波を識別するモデルを構築する．また，家庭で使用できる簡易的な脳波計を用いた識別を可能とする
ために識別に必要な脳波計のチャンネル数を削減する方法とその下限を検討する．識別モデルを用いるこ
とで脳波データからてんかん発作を F1 score:0.995 で識別できることを確認した．また 15チャンネルと
いう簡易的な脳波計で有り得るチャンネル数でも性能を大きく損なうことなく発作の識別が可能であるこ
とを確認した．
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1. はじめに
てんかんとは大脳の神経細胞の過剰な活動によって引き

起こされる反復性の発作が生じる疾患の総称であり，一部
の難治性患者を除いた多くの患者は抗てんかん薬による発
作の抑制が可能である [1]．てんかんの診断，投薬には医師
による脳波確認が有効である一方，専門医や施設の不足に
よる医師の負担の増加，治療へのアクセスの困難化が問題
となっている．また，擬似発作と呼ばれるてんかんと似た
症状の発作もてんかんに対する適切な治療の妨げとなって
いる．てんかんの発作の識別を医師の目を通すことなく行
えるならば，診断の簡易化が可能となり，これらの問題を
解決することにつながる．
てんかん治療に対する医師不足は国内外で発生してい

る．日本国内ではてんかん患者は約 100万人存在し [2]，そ
のうち 15歳以上の患者は約 90万人である．一方てんかん
専門医は国内に 714人であり，392人が小児科医，324人
が精神科医や脳神経科医ら成人科医である [3]．特に成人
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科医に対しての患者数が多く，診断・治療に関して医師の
負担は大きい [4]．国外では，てんかん患者は世界では推計
5000万人いるとされ，そのうち 4000万人が途上国に存在
し，3000万人が治療を受けることができない状況だと報告
されている [5]．その要因として診断を行うために長時間
脳波の計測を行える施設がないこと，計測した脳波からて
んかん発作を識別する医師が不足していることが挙げられ
る．大部分のてんかん患者が服薬による症状の抑制が可能
であることを考えると，診断が行えないために投薬ができ
ないことは患者にとって非常に不利益である．
てんかん治療の最中においても課題がある．それは擬似

発作によるものである [6]．擬似発作とはてんかん患者が
抱える心因性の発作で，外見的な症状はてんかんとよく似
ているが脳波の乱れは伴わないことが特徴である．擬似発
作は心因性であるため，てんかん治療薬での改善は望めな
い．しかしてんかんと診断を受けた患者の発作は全ててん
かん発作だと見做されやすいため，しばしば適切な投薬の
妨げとなる．この擬似発作とてんかん発作の識別は脳波を
とることが効果的だとされており，現在は 2-3日程度の入
院を伴う長時間脳波計測が確定診断のために行われている
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が，長時間の入院施設の利用は患者と病院の両者にとって
負担が大きい．
これらの課題に共通するのは，てんかんは脳波を測定す

ることにより診断，投薬，治療がスムーズに行える一方で，
それを行える施設の不足や医師の不足・負担の大きさが障
害となっていることである．
本稿では，てんかん発作時の脳波の自動識別と必要チャン
ネル数の削減を提案する．この提案は大きく二つの要素か
ら成る．一つ目の要素は，スライド窓を用いた機械学習に
よるてんかん中の脳波の自動識別を提案する．識別モデル
は機械学習手法を適応して構築し，機械学習手法ごとに予
測精度の評価を行う．この目的は医師の目を介さずにてん
かんを識別し，医師不足による診断，投薬の遅れを防ぐこ
とである．二つ目の要素は，てんかんの識別を行うために
計測する脳波のチャンネル数の削減方法を提案し，識別に
必要なチャンネル数の最低限度を探る．この目的は，ヘッ
ドセット型の脳波計のような自宅で容易に脳波を計測でき
る機器を用いたてんかんの識別を可能にすることである．
これが実現すると，長期間の入院を必要とする擬似発作と
の識別を自宅で行うことができるようになり，さらに途上
国のように施設を整えることが難しい地域での治療を支援
しやすくなる．
以下，本稿の構成について述べる．第 2章で関連研究を

紹介する．第 3章では，本稿で用いたデータセットについ
て説明する．第 4章では，提案手法として，識別モデル構
築手法及びチャンネル数の削減方法について説明する．第
5章では，本項の提案手法の評価結果を示す．最後に，第
6章で結論を述べる．

2. 関連研究
2.1 複数の機械学習アルゴリズムを用いたてんかん発作

時脳波識別
Khaled [7] はてんかん発作時を含む脳波データを複数の
機械学習アルゴリズムに適用し，てんかん発作時脳波識別
モデルを構築した．使用したデータセットはカルフォルニ
ア大学アーバイン校が提供する 178チャンネルの脳波計に
よる脳波データ 500件のオープンデータである．
1秒間の脳波データを入力とし，その時てんかん発作を起
こしているかを識別するモデルを構築した．適用した機械
学習アルゴリズムとそれぞれの評価指標を表 1に示す．

表 1 適用したアルゴリズムと評価指標 [7]

適用したアルゴリズム Accuracy(%) ROC 曲線の AUC

K 近傍法 95.23 0.882

ナイーブベイズ 95.73 0.959

ランダムフォレスト 97.08 0.996

ランダムツリー 93.86 0.900

ロジスティック回帰 81.93 0.529

ディシジョンテーブル 91.97 0.922

この研究では，測定した脳波をそのまま入力値としている
ため計算コストはかからないが，ロジスティック回帰によ
る機械学習モデルでは AUCで 0.529を記録しており，性
能の向上が見込める．また，178チャンネルという高性能
の脳波計を使用した，一般に運用するには難しい条件下で
のデータが使用されていた．

2.2 周波数分析を用いたてんかん発作時脳波識別
Mengniら [8]は計測した脳波を周波数分析し，その結果

を入力とする畳み込みニューラルネットワーク（CNN）を
用いた識別モデルを構築した．使用されたデータセットは
フライブルク大学病院（UFK）のてんかんセンターで記録
された 128チャンネルの脳波計によるてんかん患者 21人
のデータ及びマサチューセッツ工科大学（MIT）が提供す
るてんかん患者の 23人のオープンデータである．
それぞれのデータに関し時間領域信号と周波数領域信号そ
れぞれを入力とした CNNによる識別モデルを構築し，性
能指標を算出した．表 2に評価指標を示す．

表 2 各データの入力信号と性能指標 [8]

入力信号 Accuracy(%) Recall(%) Specificity(%)

UFK
時間領域 91.1 83.8 85.1

周波数領域 96.7 96.7 96.8

MIT
時間領域 59.5 62.3 47.9

周波数領域 95.6 94.2 96.9

周波数分析をし周波数領域信号を入力とすることで，時間
領域信号を入力とした場合より識別モデルの性能が向上す
ることが確認された．しかし周波数分析及び CNNはいず
れも計算コストがかかることが欠点として挙げられる．ま
た 128 チャンネルの高性能の脳波計によって記録された
データを使用しており，病院内で脳波を記録することが前
提とされた研究となっている．

2.3 脳波プロット画像によるてんかん発作時脳波識別
Emamiら [9]は計測した脳波を 10秒ごとのセグメント
に分割し，プロットした画像を CNNの入力として識別モ
デルを構築した．使用されたデータセットは NTT東日本
関東医療センターと東京大学医学部附属病院で計測された
てんかん患者 24人の脳波データである．
データは 10秒間のセグメントに分割された後，244× 244

の画像にプロットされた．その画像を入力として CNNを
用いて識別モデルを構築し，Recallで 100％であった．
244× 244の画像サイズは 10秒間の脳波データを記録す
るには小さすぎるが，大きな画像データは書き出しに時間
がかかる．また CNNは画像データを扱うことに適した手
法ではあるものの計算コストがかかる欠点がある．そのた
め，画像サイズを大きくすることは困難である．

― 216 ―
© 2022 Information Processing Society of Japan



3. データセット
本稿では，カルフォルニア大学アーバイン校が提供する

オープンソースのデータセットである，Epileptic seizure

recognition data set [10] を使用した．このデータは 5人の
健康なボランティアと 5人のてんかん患者から収集され，
提供された．年齢及び性別の情報は失われている．
データは 23秒間の脳波データ 500件である．データは
それぞれ 1, 2, 3, 4, 5の 5つのうちのいずれかの状態値を
持ち，各 100件ずつ存在する．状態値 1, 2, 3はてんかん患
者の脳波データで，4,5は健康なボランティアの脳波デー
タである．状態値 1はてんかん発作時の脳波，2はてんか
ん患者のうちてんかんを起こす脳領域から取られた脳波，
3はてんかん患者のうちてんかんを起こさない脳領域から
取られた脳波，4は健常者が目を閉じている時の脳波，5は
健常者が目を開けている時の脳波を示している．全ての脳
波信号は 178チャンネルの脳波計で記録された．記録され
た脳波は 173.61Hzでサンプリングされ，0.53-40Hzのバン
ドパスフィルタに通された後，1秒ごとのデータにされた．
データは 1行に X1～X178の各チャンネルの脳波の値とそ
の時の状態値を持ち，全 11500行で構成される．図 1に各
データの記載例を示す．

図 1 Epileptic seizure recognition data set のデータ例

4. 提案手法
本章では，てんかん発作時脳波識別モデルの構築と，そ

れをもとにしたモデル構築に必要な脳波計のチャンネル
数の削減を提案する．本章では，識別モデルの構築を行う

際のデータ前処理及び識別モデルの構築について説明し，
チャンネル数の削減手法について説明する．

4.1 てんかん発作時脳波識別モデル
図 2にてんかん発作時脳波識別モデル構築の概要を示す．

図 2 てんかん発作時脳波識別モデル構築の概要

初めに取得したデータセットに対し，スライド窓を用いて
データ前処理を行った．これは脳波データが時系列データ
であることを生かして，時間的変化を捉えるためである．
スライド窓の幅は 5秒間とし，5秒間の平均値，最大値，
最小値を特徴量とした．状態値はスライド窓の内 5秒目の
ものを採用した．スライド量は 1秒間とした．スライド窓
は各チャンネルに適用した．機械学習手法として一般的に
分類問題に用いられる手法からランダムフォレスト（RF）
[11]，K近傍法（KNN）[12]，ロジスティック回帰（LR）
[13]を採用し，モデルを構築した．評価方法として 5分割
交差検証を採用した．

4.2 チャンネル数の削減手法
チャンネル数は，二つの手法を用いて削減する．1つ目

の手法では，寄与度を用いる．前節で示した RFを用いて
構築したモデルのチャンネルごとの寄与度を算出し，上位
のチャンネルを用いたモデルを構築した．2つ目の手法で
はK平均法によるクラスタリングを用いる．脳波は計測箇
所が近ければ記録される波形に同じ波形成分が存在する特
徴を用い [14]，K平均法でチャンネルをいくつかのグルー
プにクラスタリングし，各グループから最もチャンネル番
号の若い１チャンネルを代表として用いたモデルを構築し
た．K平均法を用いたクラスタリングでは，各チャンネル
の毎秒の脳波の値を変数とし，23変数の座標間の距離に基
づいてクラスタリングを行った．

5. 評価
本章では，各機械学習手法で構築したてんかん発作時脳

波識別モデルの予測精度を評価指標を用いて評価する．ま
た，チャンネル数を削減して構築したモデルの予測精度を
評価指標を用いて評価する．
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5.1 評価指標
てんかん発作時脳波識別モデルの予測精度を確認する

ために，4つの評価指標，Accuracy（正解率），Precision

（適合率），Recall（再現率），F1 score（F値）を算出する．
Accuracy，Precision，Recall，F1 scoreは次式 1，2，3，4

で与えられる．

Accuracy =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
(1)

Precision =
TP

TP + FP
(2)

Recall =
TP

TP + FN
(3)

F1score =
2 ∗ Precision ∗Recall

Precision+Recall
(4)

ここで，TPは真陽性，FPは偽陽性，TNは真陰性，FN

は偽陰性を表す．本稿ではてんかん発作時の脳波を識別す
るため，状態値 1のデータを陽性，状態値 2, 3, 4, 5のデー
タを陰性とする．よって陽性のデータは全体の 20%であ
り，陰性のデータは 80%存在する．本稿では，総合的な性
能を評価するため，Precisionと Recallの調和平均である
F1 scoreを重視して評価する．

5.2 評価結果
5.2.1 てんかん発作時脳波識別モデル
各機械学習手法におけるモデルの予測精度をデータ前処

理の有無で比較した．次の図 3に各機械学習手法における
F1 scoreを示す．

図 3 手法別モデル評価結果（F1 score）

データ前処理を行う前のデータを適用したモデルでは RF

によるモデルが最も F1 scoreが高く、0.948であった．全
ての機械学習手法によるモデルで，スライド窓を用いて
データ前処理を行った後のモデルの方が，行う前のモデル
と比べて F1 scoreが改善し，KNNを用いたモデルは F1

score：0.995であった．
図 4に提案手法と Emamiらの手法 [9]で構築したモデ

ルの F1 scoreの比較を，図 5に各手法における実行時間を
示す．実行時間はデータ前処理後，トレーニングデータを
入力しモデルを構築してから，テストデータを入力し識別
結果を出力するまでの時間を指す．Emamiらの手法 [9]と
は，10秒間の脳波をプロットした画像を入力として畳み込
みニューラルネットワーク（CNN）を用いる手法である．

図 4 提案手法と関連研究手法の比較（F1 score）

図 5 提案手法と関連研究手法の比較（実行時間）

Emamiらの手法 [9]を本稿と同じデータに適用した場合の
F1 score:0.974であり，提案手法の F1 scoreを下回った．
提案手法は LRによって構築されたモデルが最も実行時間
が長かったが，Emamiらの手法 [9]の 3%以下の時間で識
別が可能であった．このことから本提案手法は関連研究と
比較して，より短い時間で同等かそれ以上の識別性能を持
つことを確認した．
5.2.2 チャンネル数の削減
本節では，Emamiらの手法 [9]以上の性能を維持するこ

とを目標にチャンネル数の削減を行う．初めに，提案した
二つの削減方法のうち，どちらがモデルの性能に与える影
響が小さいかを検討した．寄与度を用いた手法とクラスタ
リングを用いた手法で，全 178チャンネルから 30チャン
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図 6 各チャンネルの寄与度（RF によるモデル）

ネルにチャンネル数を削減し，モデルの構築を行った．
前節で構築した，データ前処理後 RFを用いたモデルの各
チャンネルの寄与度を算出した．図 6に寄与度を示す．K

平均法を用いて 178チャンネルを 30のグループにクラス
タリングした．表 3に結果を示す．

表 3 30 グループのクラスタリングの結果
グループ チャンネル

1 1，2，3，4，5，6，7

2 8，9，10，11，12

3 13，14，15，16，17

4 18，19，20，21，22

5 23，24，25，26，27，28，29

6 30，31，32，33，34

7 35，36，37，38，39

8 40，41，42，43，44，45，46

9 47，48，49，50，51，52

10 53，54，55，56，57，58

11 59，60，61，62，63

12 64，65，66，67，68

13 69，70，71，72，73，74

14 75，76，77，78，79，80，81

15 82，83，84，85，86

16 87，88，89，90，91

17 92，93，94，95，96，97

18 98，99，100，101，102，103，104

19 105，106，107，108，109，110，111，112

20 113，114，115，116，117，118，119，120，121

21 122，123，124，125，126，127

22 128，129，130，131，132

23 133，134，135，136，137，138

24 139，140，141，142，143，144

25 145，146，147，148，149

26 150，151，152，153，154

27 155，156，157，158，159

28 160，161，162，163，164

29 165，166，167，168，169，170

30 171，172，173，174，175，176，177，178

寄与度を用いた手法では算出した各チャンネルの寄与度
のうち上位 30チャンネルを使用することとした．そのた
め，チャンネル番号 28，39，53，83，99，104，105，106，
107，108，110，112，113，114，123，124，125，126，127，
154，156，157，158，162，163，166，167，168，169，170
を使用した．またクラスタリングを用いた手法では，グ
ループから 1チャンネルを選ぶために，機械的に各グルー
プのうち最も番号が若いものをグループの代表値として使
用することとした．そのため，チャンネル番号 1，8，13，
18，23，30，35，40，47，53，59，64，69，75，82，87，
92，98，105，113，122，128，133，139，145，150，155，
160，165，171を使用した．
図 7に全チャンネルを使用したモデルとそれぞれの削減
方法による 30チャンネルを使用して RFを用いて構築し
たモデルの F1 scoreの比較を示す．

図 7 削減方法別モデルの比較（F1 score）

図 7 中の赤線は Emami らの CNN による手法 [9] の F1

scoreを示す．また Recallでは，窓使用後のデータを適用
した場合，寄与度を用いた手法は 0.968，クラスタリングを
用いた手法は 0.978となった．寄与度を用いた手法に比べ
てクラスタリングを用いた手法の方が F1 scoreは優位な傾
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向が見られ，チャンネル数の削減の影響が小さかった．ま
た，寄与度を用いた手法は Emamiらの手法 [9]の F1 score

を下回った．このことから，クラスタリングを用いた手法
でチャンネル数の下限を検討することとした．
チャンネル数を 30に削減したときと同様の手法で，ク
ラスタリングを用いてチャンネル数を 20，15，10と削減
した．図 8にそれぞれのチャンネル数を使用して RF及び
KNNを用いて構築したモデルの F1 scoreの比較を示す．

図 8 チャンネル数別モデル評価結果（F1score）

図 7と同様に，図 8中の赤線は関連研究で用いられたCNN

による手法の F1 scoreを示す．RF，KNNを用いて構築し
たモデルともチャンネル数を削減することで F1 scoreは低
下したが，15チャンネル以内であれば Emamiらの手法 [9]

以上の F1 scoreを維持した．

6. おわりに
本稿では，てんかん発作時脳波識別モデルの構築と，そ

れをもとにしたモデル構築に必要な脳波計のチャンネル数
の削減を提案した．
スライド窓を用いたデータ前処理を行うことで行わない

場合や Emamiらの手法 [9]を適用した場合に比べて識別
性能は向上し，KNNを用いて構築したモデルでは最高の
F1 score：0.995を達成した．
チャンネル数の削減方法は，評価指標の値から，クラス

タリングを用いた手法が寄与度を用いた手法より適して
いることを確認した．クラスタリングを用いた手法では
15チャンネル以内であれば Emamiらの手法 [9]以上の F1

scoreを維持できることを確認した．
以上より，機械学習手法を適用したてんかん発作時脳波

識別モデルを用いて，てんかん発作の識別に関して医師の
診断の補助が可能なこと，またヘッドセット型の脳波計の
ような自宅で容易に脳波を計測できる機器を用いたてんか
んの識別が可能なことを示した．
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