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1. はじめに
近年，救急搬送時間の長い地域にて，12誘導心電図
伝送システムが導入されている．12誘導心電図伝送シ
ステムとは，救急車両内にて，内部心筋梗塞が疑われ
る患者や事故等による外傷患者に対して，救急救命士
が心電図の計測を行い，データを画像情報として救急
病院等に伝送するものである．伝送された心電図を病
院にいる医師が診断することで救急車の移動時間を有
効活用し，早期の治療開始が可能となる．特に心筋梗塞
などの虚血性心疾患は心不全やショックを合併する可能
性が高くなるため早期の発見が必要であり，そのよう
な症状に対して極めて有用なシステムである．伝送さ
れた心電図の解析を行う際には，異常波形の様々なパ
ターンを把握しておくことが必要であり，循環器内科
の医師でないと短時間で正確な診断はできない．しか
し，救急病院や医師不足の地域では循環器内科でない
医師が診断を行う状況にあり，循環器内科医師と同等
以上の性能をもつ自動診断システムが求められている．
本稿では第一段階として，救急車両内で計測した 12

誘導心電図を深層学習を用いて解析し，重症度の分類
と評価を行った．

2. 関連研究
近年の心電図自動診断に関する研究では，特定の異
常所見に対する診断が多く見られ，特に心筋梗塞や不
整脈の分類・判別が比較的盛んに行われている [1, 2]．
一方で，異常所見の種類によらない重症度の分類に関
する研究は十分に行われていない [3]．
また，救急車両内で計測された心電図は，心筋梗塞
等の兆候を明確に示している，患者の体動や電極の外
れによるノイズが混入しやすい環境で計測されている，
といった通常の心電図とは異なる特徴を有しているた
め，専用の分類器を作成することで既存の分類器より
も高い精度での判別が可能になると考えられる．

3. モデルの作成
3.1. データセット
学習に用いるデータセットは以下の流れで作成され
た．(1) 岩手県立二戸病院が保有している，救急車両内
で計測した 12誘導心電図の画像データ 88症例に対し
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て，12誘導分の波形それぞれを 3分割し，1症例につ
き 36枚の画像を切り出した．(2) 各画像に対して岩手
医科大学の循環器専門医がラベル付けを行った．ラベ
ル付けは正常，中等症以下，重症の 3クラスで行った．
(3) 各画像に対して細線化および二値化を行った．
最終的なデータ 3168 枚のうち正常波形は 1590 枚，
異常波形は 1578枚であり，次節ではこれらの 80%を学
習データ，20%をテストデータとする．また，学習デー
タの 20%を検証データとして 5分割交差検証を行う．
3.2. 学習
本研究では事前学習済みのEfficientnetB0ネットワー
クを用いて分類器の作成を行う．入力画像のサイズは
224× 224ピクセルと設定し，一致しない場合はリサ
イズを行う．また，学習データに対して±30ピクセル
の水平移動および垂直移動を行い，エポックごとにわ
ずかに異なるデータセットを使用する．
最適化手法は Adamを使用し，ハイパーパラメータ
はα = 0.0001, β1 = 0.9, β2 = 0.999とする．
また，ミニバッチサイズを 64，epochを 100とする．
最良の分割時の学習曲線を図 1に示す．

図 1: 学習曲線

4. 評価と考察
外部検証を行った結果得られた，各分割における混
同行列を図 2 に示す．また，Accuracy および Kappa

係数を表 1に示す．

図 2: 混同行列



図 2: 混同行列 (続き)

表 1: Accuracyおよび Kappa係数
Fold Accuracy(%) Kappa係数
1 86.3 0.810

2 86.5 0.814

3 83.6 0.816

4 86.6 0.801

5 81.9 0.810

平均 85.0 0.810

なお，ここにおいて Accuracyとは正答率を意味し，
分類結果と正解ラベルが一致している割合を表す．
Kappa係数とは，ある現象を 2人の観察者が観察し
た場合の結果がどの程度一致しているかを表す統計量
である．結果として，最良の分割時，外部検証におけ
るKappa係数は 0.816であり，循環器専門医との比較
が，Landisらの目安 [4]において”ほぼ完璧な一致”と
判断される 0.81-1.00の範囲であった．このことから，
本研究で作成したモデルは有効性があると考えられる．
最悪の分割時では，外部検証における Kappa 係数は
0.801であり，”かなりの一致”と判断される 0.61-0.80

の範囲であった．
一方で，一部のデータにおいて，周知のいずれのク
ラスとも類似していないと判断され，消去法で分類さ
れるケースが散見された．波形の例とクラス活性化マッ
ピングの結果を図 3に示す．なお，クラス活性化マッ
ピングとは，AIがどのような特徴を基に予測を行って
いるかを可視化する手法である．図 3.(a)のような凹凸
の少ない滑らかな形状の波形において偽陽性となる事
例については，心電図波形の二値分類を行う先行研究
でも報告がされており [3]，当該形状の正常波形をデー
タセットに多く含めるなどを行う必要があると考えら

れる．図 3.(b)については学習の際のデータ拡張におい
て垂直移動を行ったことで高さの特徴が失われ波形の
ST上昇や T波増高といった所見の検出が難しくなっ
てしまった可能性が考えられる．クラス活性化マッピ
ングの結果からも，図 3.(b)の波形において所見の見ら
れる部位にAIが十分に着目できていないことが確認で
きる．また，心筋梗塞等では経時的な波形の変化がみ
られ，様々な形状が存在するため，学習データの不足
が分類失敗の原因として考えられる．結論として，こ
れらの問題は学習データの増加およびデータ拡張方法
の見直しで改善されるものと思われる．

図 3: 消去法で分類されている波形の例

5. おわりに
本研究では救急車両内で計測した 12 誘導心電図を
深層学習を用いて解析し，重症度の分類と評価を行っ
た．その結果，外部検証にて平均 85.0%の分類精度およ
び 0.810のKappa係数を得た．今後の展望として学習
データの増加およびデータ拡張方法の見直しを行った
上でモデルの再学習を行うこと，および第二段階とし
て症例単位での重症度分類を行うことを検討している．
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