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1 はじめに
非けいれん性てんかん重積状態は，けいれんを伴わず
にてんかん発作が持続し，多くの場合意識障害を呈する
重篤な状態である [1]．この状態は意識障害を伴う集中
治療期の患者に対して，しばしば疑われる病態であり，
早期の診断と介入が治療の成否に大きく影響する．意識
障害患者の治療においては脳波検査が極めて有効であ
り，特に非けいれん性てんかん重積状態では，脳波が特
異的な異常を示すことが知られている [2]．しかし診断
には専門医による持続的な脳波モニタリングが必要であ
り，少人数の医師が膨大な量の波形を判読することは困
難である．そのため深層学習を用いた自動判読システム
による支援が期待されている．
近年，深層学習は脳波解析を含む様々な分野で用いら
れ，高い精度を示している．一方で，その推論過程はブ
ラックボックスであり，その根拠を人間が理解，解釈す
ることは難しい．そのため，特に医療や病理診断分野で
は説明可能な AI（XAI）に関する研究が注目を集めてい
る [3]．

CNNに対する判断根拠の可視化手法としては，顕著
性マップ [4]や CAM[5][6]などが代表的である．これら
は主に勾配に基づいてモデルの出力に対する入力の重要
度や寄与を可視化する手法である．しかし，これらの手
法は学習済のモデルに対して事後的に解釈を与えるもの
であり，実際の推論過程を説明するものではない．ま
た，解釈可能な構造を備えたモデルとしては，決定木や
線形モデル，注意機構を用いた手法 [7]などが提案され
ている．しかしモデルを単純化すると解釈性は向上する
ものの，一般に予測精度は低下する傾向がある．さら
に，注意機構を用いた手法では，モデルが入力のどの部
分に着目したかを示すことはできるが，その部分がどの
ような典型的特徴と類似しているのかまでは明らかにで
きない．

Prototypical Part Network（ProtoPNet）[8]は，CNNをベー
スとした解釈可能な構造を持つモデルであり，各クラス
における特徴的な局所パターンを複数のプロトタイプと
して学習する．推論の際には入力データとプロトタイプ
の類似する領域の可視化に加え，分類に寄与したプロト
タイプの可視化もできるため，従来の手法に比べ解釈性
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に優れる．実際に，ProtoPNetをてんかん発作予測に応
用した研究 [9]では，EEG信号のマルチスケール特徴を
捉えるためにプロトタイプのサイズを多様化し，高い予
測精度と解釈可能性を両立することが報告されている．
そこで，本論文では，ProtoPNetを用いて集中治療期
脳波の周期性や空間的な広がりを持つパターンを検出す
る手法を提案する．この手法では，各クラスに属する複
数のプロトタイプを個別に扱い，全ての時間，電極にお
ける脳波との類似度を計算し，高類似度のパターンを分
類に利用する．これにより，集中治療期脳波に対する分
類性能の向上を図り，判断根拠の可視化を可能とする．
2 ProtoPNet
2.1 原理

ProtoPNetは，入力画像の一部分と，各クラスの代表
的な局所パターンを比較するという推論過程を構造的に
組み込んだ，解釈性の高いモデルとして提案されている
[8]．この手法では，各クラスの代表的な部位をプロト
タイプとして学習し，入力画像の各部分をこれらのプロ
トタイプと比較することで分類を行う．
具体的には，CNNベースの特徴抽出器で抽出された
特徴マップに対し，プロトタイプ層において，各プロト
タイプ 𝑝 𝑗 と特徴マップ 𝑍 の全てのパッチとの間で類似
度マップ 𝑆 𝑗 を計算する．

𝑆𝑎,𝑏𝑗 = sim(𝑍𝑎,𝑏, 𝑝 𝑗 ) (1)

ここで，𝑍𝑎,𝑏 は特徴マップ 𝑍 の位置 (a,b)におけるパッ
チを表し，sim(・) は類似度関数である．得られた類似
度マップに対して max-poolingを適用することで，各プ
ロトタイプと特徴マップとの間の類似度スコア 𝑔𝑝 𝑗 を
得る．

𝑔𝑝 𝑗 (𝑍) = max
𝑎,𝑏

𝑆𝑎,𝑏𝑗 (2)

最終的な分類スコアは，各クラス kに対応するすべて
のプロトタイプの類似度を線形結合することで計算さ
れる．

𝑦𝑘 =
∑

𝑗 : 𝑝 𝑗 ∈𝑃𝑘

𝑤ℎ (𝑘, 𝑗) · 𝑔𝑝 𝑗 (𝑍) (3)

ここで，𝑤ℎ (𝑘, 𝑗)は全結合層のパラメータである．
2.2 受容野ベースの可視化
プロトタイプと画像の局所部分を正確に対応させる手
法として，PIXPNETが提案されている [10]．従来まで
の ProtoPNetやその派生手法では，特徴パッチに対応す
る画像上のピクセル領域を単純な線形アップサンプリ
ングによって求めていたため，ヒートマップによる可
視化の結果が正確でない可能性があった．それに対し，
PIXPNETでは，特徴抽出器の受容野に基づいて対応領
域を求めることで，正確な解釈を与えている．
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図 1: ProtoPNetのアーキテクチャ

PIXPNETでは，ピクセル空間におけるヒートマップ
𝑀 ∈ R𝐻×𝑊 を零行列で初期化したのち，各位置における
スコア 𝑠 ∈ 𝑆,を基に以下の式で更新する．ここで，𝑆は
プロトタイプと入力画像の特徴マップの間で計算された
類似度マップ，𝑀𝑠 は 𝑀 の 𝑠に対応するピクセル領域で
ある．

∀𝑠 ∈ 𝑆, 𝑀𝑠 ← max(𝑀𝑠 , 𝑠) (4)

3 提案手法
3.1 アーキテクチャ
本論文における ProtoPNetのアーキテクチャを図 1に
示す．ProtoPNetは以下の 3つの層で構成される．なお，
Kを分類クラス数とする．
(1) 特徴抽出層

先行研究 [9]に倣い，入力信号 𝑥 ∈ R𝐶×𝑇 を電極数
を保存したまま特徴マップ 𝑍 ∈ R𝐷×𝐶×𝑇 ′ に変換す
る．なお，𝐶 は EEG信号の電極数，𝑇 は時系列長，
𝐷 は特徴マップとプロトタイプの次元数を表す．

(2) プロトタイプ層
各クラスごとに 𝑚 個のプロトタイプ {𝑝 𝑗 }𝑚𝑗=1，
𝑝 𝑗 ∈ R𝐷×1×1 を持つ．プロトタイプと特徴マップか
ら，類似度マップ 𝑆 𝑗，類似度スコア 𝑔𝑝 𝑗 (𝑍) を計算
する．本論文では，類似度関数にはコサイン類似
度を用いた．

(3) 分類層
類似度スコア 𝑔𝑝 𝑗 (𝑍) ∈ R𝐾×𝑚 をロジット 𝑦 に変換
する．

特徴抽出器に関しては，文献 [9]で用いられている構成
をベースとしつつ，電極方向の畳み込みカーネルサイズ
を 3から 1に変更した．電極方向のカーネルサイズが 1
より大きい時，複数電極の信号が畳み込まれるため，学
習されるプロトタイプも複数電極にわたる信号パターン
を参照するようになる．しかし，電極方向の隣り合う次
元の関係性は，画像データと異なり必ずしも実際の電極
の空間的な隣接関係を反映しないため，受容野に入力さ
れる電極の組み合わせには明確な意味付けが難しい．ま
た，類似した波形パターンであっても，電極の組み合わ

せの違いで異なるプロトタイプとして学習され，解釈が
困難になる可能性がある．カーネルサイズが 1の時，各
電極の信号は独立に処理され，プロトタイプは常に単一
電極の波形パターンを参照するようになる．このため，
電極順に依存しない解釈が可能となる．
3.2 最適化
本論文における ProtoPNetの最適化は以下の 2ステー
ジで構成される．
(1) 特徴抽出層およびプロトタイプの学習

ステージ 1では，以下の損失関数に従って，特徴抽
出層とプロトタイプの学習を行う．

L = L𝐶𝐸 + 𝜆1L𝑐𝑙𝑠𝑡 + 𝜆2L𝑠𝑒𝑝 + 𝜆3L𝑑𝑖𝑣 (5)

L𝑐𝑙𝑠𝑡 = −
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

max
𝑝 𝑗 ∈P𝑦𝑖

𝑔𝑝 𝑗 (𝑍𝑖) (6)

L𝑠𝑒𝑝 =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

max
(
0, max
𝑝 𝑗∉P𝑦𝑖

𝑔𝑝 𝑗 (𝑍𝑖)

− max
𝑝 𝑗 ∈P𝑦𝑖

𝑔𝑝 𝑗 (𝑍𝑖) + Δ
) (7)

L𝑑𝑖𝑣 =



P⊤P − I(𝐾𝑚)




2

𝐹
(8)

ここで，𝑁 はバッチ内のデータ数，L𝐶𝐸 はクロス
エントロピー損失である．クラスタリング損失
L𝑐𝑙𝑠𝑡 は入力データの特徴パッチが同じクラスのプ
ロトタイプに近づくように，セパレーション損失
L𝑠𝑒𝑝 は異なるクラスのプロトタイプから遠ざかる
ように学習させることで，特徴空間上にクラスご
との分布を形成することを目的としている．また，
L𝑑𝑖𝑣 はプロトタイプ間の直交性を促進する損失で
ある [11]．ここで，P ∈ R𝐷×(𝐾𝑚) はプロトタイプ行
列，I(𝐾𝑚) は (𝐾𝑚) × (𝐾𝑚) の単位行列，| | · | |𝐹 はフ
ロベニウスノルムである．

(2) プロトタイプの投影
ステージ 2では，プロトタイプを最も近い訓練デー
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タの特徴パッチに置き換える．

𝑝 𝑗 ← arg max
𝑧∈patches(𝑍 )

sim(𝑧, 𝑝 𝑗 ) (9)

これにより，プロトタイプは視覚的に解釈可能な
訓練データの脳波波形の一部と対応する．

3.3 類似度スコアの算出方法の変更
従来の ProtoPNetやその派生手法では，プロトタイプ
と特徴マップの間で計算された類似度マップ 𝑆 𝑗 に対し，
式 2のように max-poolingを適用することで，プロトタ
イプと特徴マップ間の類似度スコアを計算している．画
像においては，物体の各パーツが画像内の異なる位置に
現れるため，最も類似したパッチのみを用いて判断する
設計となっている．
一方，集中治療期脳波では，同一の波形パターンが複
数の電極に繰り返し現れることが多い．このようなデー
タに対して max-poolingを適用すると，局所的な一部分
だけがスコアに反映され，全体の情報を十分に活用でき
ない可能性がある．この問題に対処するために，本論文
では ProtoPNetにおけるスコア算出の方法を大きく 2点
にわたり改良した．
第一に，プロトタイプと特徴マップ間の類似度スコ
アの計算方法において，従来の max-poolingの代わりに
Top-𝛼％の平均を用いた．具体的には，類似度マップ 𝑆 𝑗
に対して，スコア 𝑔𝑝 𝑗 (𝑍) を以下のように定義した．こ
こで，𝑆𝛼𝑗 は，類似度マップ 𝑆 𝑗 における上位 𝛼％の大き
さを持つ類似度の集合である．

𝑔𝑝 𝑗 (𝑍) =
1
|𝑆𝛼𝑗 |

∑
𝑠∈𝑆𝛼

𝑗

𝑠 (10)

第 2に，類似度スコアからクラスごとの分類スコアを
算出する際の処理を，線形結合ではなくクラスごとの最
大値を取る方法に変更した．

𝑦𝑘 = max
𝑝 𝑗 ∈𝑃𝑘

𝑔𝑝 𝑗 (𝑍) (11)

従来手法では複数のプロトタイプがそれぞれ異なる特徴
を捉え，それらを線形結合により統合して分類を行う．
それに対し，本手法では単一のプロトタイプが複数位置
の特徴を捉えるため，最も入力波形に合致する部分のみ
を分類に利用する．
4 実験
集中治療期における被験者の 329人から収録した脳波
を対象に，深層学習による分類を行った．脳波データの
利用については神戸大学倫理委員会より承認を得た（課
題番号 B220114）．
4.1 データセット
データは全体でおよそ 108時間にわたり，以下の前処
理を行い，データセットを作成した．まず，10秒のセ
グメントに分割され，被験者ごとに脳波信号の平均と標
準偏差を用いて Zスコア正規化を行い，各セグメント
のスケールを揃えた．次に，被験者が重複しないように
8:2の割合で分割し，学習・検証データとテストデータ
に割り当てた．次に，学習・検証データに割り当てられ
た被験者については，それぞれの脳波データを時系列順
に 8:2に分割して，学習データと検証データとした．各

図 2: 各クラスのセグメントの脳波の波形例

セグメントには以下の 5種類のアノテーションのいずれ
かがつけられた．各クラスの波形例を図 2に示す．
• Periodic Discharges（PD）:
持続時間が 0.5秒以下の突発性発射が一定間隔で継
続する．

• Rhythmic Delta Activity（RDA）:
0.5–4 Hzの単一系の 𝛿律動波が出現する．

• Seizure:
てんかん発作．数秒以上持続し，時間・空間的に発
展する高振幅の鋭波・棘波・律動波．

• Slowing:
0.5–8 Hz の徐波．種々の脳機能障害の際に出現
する．

• Artifact:
体動などによる高振幅または高周波のノイズ．

4.2 分類性能の評価指標
分類モデルの性能評価指標として，Accuracy，Recall，

F1 score を用いた．また全体的な性能を反映する指標
として，各クラスにおける Recall と F1 score を平均し
た値であるMacro RecallとMacro F1を採用した．なお，
Precisionではなく Recallを評価指標として選択した理由
は，集中治療期脳波の判読において異常脳波の見落とし
を最小限に抑えることが重要であるためである．
4.3 解釈性の評価指標

ProtoPNetの解釈性を評価するために，文献 [12]を参
考に，3つの指標を導入した．
4.3.1 平均スコア低下率（AvgDrop）
平均スコア低下率は，モデルの注目領域をマスクした
際の，モデルが予測したクラスに対する分類スコアの減
少率を計算することで，注目領域の予測への寄与を評価
する指標である．
本論文では，次のようにモデルの注目領域を算出し
た．まず，モデルは入力に対して各プロトタイプとの類
似度マップを計算し，予測クラスに対応するプロトタイ
プの類似度マップから分類スコアを算出する．この際，
実際に分類スコア計算に寄与した特徴マップ上の領域を
特定した．次に，特徴空間から入力空間への対応関係を
求めるために，式 4に基づき，特徴抽出器の受容野を考
慮して，分類に寄与した特徴領域を入力空間上の注目領
域として取得した．
本指標の算出手順として，上記で特定された注目領域
をマスクした入力 𝑥′ を作成した．入力 𝑥 に対する予測
クラスのスコアを 𝑦 とし，マスク付き入力については
𝑦′，また入力全体をマスクした場合の予測スコアを 𝑦𝑚𝑖𝑛
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とする．このとき平均スコア低下率は以下のように定義
される．

AvgDrop = max
(
0, 𝑦 − 𝑦′
𝑦 − 𝑦𝑚𝑖𝑛

)
× 100 (12)

この値が大きいほど注目領域が予測に重要な役割を果た
していることを示す．
4.3.2 プロトタイプ冗長性（Redundancy）
プロトタイプ冗長性は，同一クラスのプロトタイプ間
の類似度を評価することで，学習されたプロトタイプに
どの程度冗長性があるかを定量化する指標である．各ク
ラス 𝑘 について，そのクラスに属するプロトタイプ間の
コサイン類似度を計算し，その平均値を求める．

Redundancy =
1
𝐾

𝐾∑
𝑘=1

1
𝑚(𝑚 − 1)

𝑚∑
𝑖, 𝑗=1
𝑖≠ 𝑗

(
p(𝑘 )𝑖

)⊤
p(𝑘 )𝑗 (13)

ここで，𝑝 (𝑘) はクラス 𝑘 に属するプロトタイプである．
この指標が小さいほどプロトタイプ間の冗長性が低く，
より効率的で解釈しやすい特徴表現を学習していること
を示す．
4.3.3 カバレッジ（Coverage）
カバレッジは，各入力データが対応するクラスのプロ
トタイプによって適切に表現されているかを評価する指
標である．各入力データについて，その真のクラスに属
するプロトタイプとの類似度が閾値を超えるかを判定
する．

Coverage =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

max
𝑗∈𝑃𝑦𝑖

I
(
max
𝑎,𝑏

𝑆𝑎,𝑏𝑖 𝑗 > 𝜏

)
(14)

ここで，𝑆𝑖 𝑗 は入力 𝑥𝑖とプロトタイプ 𝑝 𝑗 の間で作成され
た類似度マップであり，𝑦𝑖 は入力 𝑥𝑖 の真のクラスを表
す．また，I(·)は指示関数である．この値が大きいほど，
学習されたプロトタイプが入力データを広くカバーして
いることを示す．本論文においては，𝜏 = 0.6とした．
4.4 比較手法
本論文では，提案手法の有効性を検証するために，以
下の比較手法を採用した．
(1) EEGNet + BiGRUモデル

EEGNet は EEG 信号の解析に広く用いられてい
る CNN をベースとしたモデルである [13]．また，
GRU（Gated Recurrent Unit）は，RNNをベースとし
た効率的なモデルである [14]．EEGNet + BiGRU
は，EEGNetを特徴抽出器として用い，双方向 GRU
によって時系列を処理する構成のモデルである．
本論文では，提案手法の性能評価にあたり，時系列
情報を考慮した従来手法として比較対象に含めた．

(2) FE + LC
本論文における ProtoPNetの特徴抽出器の部分を用
い，分類にプロトタイプを用いず，代わりに線形分
類器を付加したモデルである．この構成ではプロ
トタイプに基づく解釈性は失われるが，特徴抽出
器の分類性能を評価するためのベースラインとし
て採用した．

(3) ProtoPNet (Base)
ネットワークのアーキテクチャは提案手法と同じ

とし，本来の ProtoPNet のように，類似度スコア
を max-poolingによって，分類スコアを線形結合に
よって算出するモデルである．

分類性能の比較には，提案手法を含むすべての手
法の比較を行った．一方，解釈性の評価に関しては，
ProtoPNetを対象とした．
4.5 実験方法
本実験では，モデルは Adamによって最適化した．学
習率はコサインアニーリングにより調整し，最大学習率
を 10−3 に設定し，バッチサイズ 64で 50エポック間学
習を行った．また，クラス不均衡の対応として，L𝐶𝐸，
L𝑐𝑙𝑠𝑡，L𝑠𝑒𝑝 に，サンプルが属するクラスのデータ数の
逆数を重みづけした．なお，損失重み 𝜆1, 𝜆2, 𝜆3 はそれ
ぞれ，1.5，20，0.01とし，L𝑠𝑒𝑝 のマージン 𝛿 = 0.2とし
た．また，ProtoPNet (Base)においては，原著 [8]に従い，
各クラスのプロトタイプ数 𝑚 = 10で固定した．全ての
実験において 5分割交差検証を用いて性能を評価した．
5 結果
5.1 分類性能
各手法の 5 クラス分類の結果を表 1 に示す．ここ
で，ProtoPNet (Proposed)は，各クラスのプロトタイプ数
𝑚 = 2，分類に利用する類似度の割合 𝛼 = 5で学習され
たモデルである．
プロトタイプベースモデルは，従来の深層学習モデ
ルと同程度の性能を達成した．EEGNet+BiGRU と比較
すると，提案手法では Macro Recall で 1.5 ％，MacroF1
で 0.6％の向上が見られた．ProtoPNet (Base)と比較して
も，類似度スコア算出方法の改良によって，少ないプロ
トタイプ数でほぼ同等の性能を達成した．
また，表 2 に各クラスにおける Recall 値を示す．提
案手法は PD（55.2 ％）で最高の Recall 値を達成した．
また，RDAにおいては ProtoPNet (Base)を下回っている
ものの，FE + LC と比較して 28.7 ％の大幅な改善を示
した．
5.2 解釈性
5.2.1 定性的評価
図 3に 𝑚 = 2，𝛼 = 5で学習された提案手法における
プロトタイプの例を示す．図 3aは各クラスのプロトタ
イプに対応する波形，図 3bはプロトタイプ間の類似度
行列である．PDでは特有のピーク，RDAでは律動性，
Artifactでは高周波・高振幅な波形パターンが学習され
ており，これらは図 2に示した各クラスの典型波形と類
似している．また，図 3bの類似度行列において，プロ
トタイプ間の類似度はかなり抑制されている．
図 4に PDのアノテーションが付与された波形に対す
る注目領域の可視化結果を示す．左側には分類に寄与し
たプロトタイプ，右側は注目領域を元の波形に重ねて表
示している．従来手法である図 4aでは，複数のプロト

表 1: 手法間の性能比較 [%]

Model Acc. Macro Rec. Macro F1

EEGNet + BiGRU 54.7 ± 3.1 51.5 ± 3.1 49.0 ± 3.4

FE + LC 53.0 ± 4.2 44.3 ± 3.6 44.6 ± 4.4

ProtoPNet (Base) 52.0 ± 3.4 53.0 ± 5.3 48.4 ± 4.4

ProtoPNet (Proposed) 54.7 ± 3.4 52.8 ± 5.1 49.6 ± 4.5
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表 2: クラス間の Recall値の比較 [%]

Model PD RDA Seizure Slowing Artifact

EEGNet + BiGRU 53.0 ± 11.7 53.4 ± 13.1 38.5 ± 13.3 63.0 ± 3.3 49.6 ± 3.1

FE + LC 52.8 ± 8.8 24.8 ± 8.8 30.7 ± 14.9 69.8 ± 6.2 43.5 ± 7.6

ProtoPNet (Base) 54.5 ± 9.2 62.1 ± 9.6 44.1 ± 23.1 47.6 ± 10.6 56.8 ± 7.9

ProtoPNet (Proposed) 55.2 ± 6.4 53.5 ± 13.5 42.2 ± 15.6 57.1 ± 7.4 56.1 ± 6.0
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図 3: 学習されたプロトタイプの例
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図 4: 注目領域の可視化

タイプが分類に寄与しているが，各プロトタイプによる
注目領域は狭く分散的である．これに対し，提案手法の
結果である図 4bでは，単一のプロトタイプのみが分類
に寄与し，Top-𝛼％平均により広範囲にわたり反復的に
注目領域を形成している．
表 3 に，テストデータに対し，各プロトタイプが分
類に寄与した回数，すなわち式 (11)において最大値を
取った回数を示す．RDA，Seizure，Slowingのプロトタ
イプに，分類に利用されていないものがあることが確認
された．
5.2.2 定量的評価
表 4に解釈性の定量評価結果を示す．提案手法は従来
手法と比較して平均スコア低下率とプロトタイプ冗長性
を改善した．特に 𝑚 = 2, 𝛼 = 5の設定では最も高い平均
スコア低下率を達成し，注目領域の予測への寄与が向上
していることが確認された．プロトタイプ冗長性につい

ても大幅な削減が実現された．
6 考察
6.1 クラス別性能差
プロトタイプベースの手法において，PDと RDAで大
幅な性能向上が得られたのは，プロトタイプによる表現
がしやすい，特徴的な波形が現れるクラスであったた
めと考えられる．Artifactについても改善が見られたが，
これは視覚的には多様な波形パターンを持つものの，特
徴抽出層において高振幅や高周波なノイズ成分が共通の
特徴量として捉えられたためと推測される．
一方，Seizure，Slowingについては大きな改善が見ら
れなかった．Seizureは波形・周波数の時間的変化があ
るクラスであり，Slowingは他クラスに該当しない波形
全般を含むため，本手法に適さなかったと考えられる．
これらの結果から，特徴的な時間パターンを持つ脳波
とそうでない脳波を事前に分類し，特徴的な時間パター
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表 3: プロトタイプが分類に寄与した回数
クラス PD RDA Seiz. Slow. Art.
プロトタイプ番号 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

寄与回数 367 4,101 1,966 0 0 1,806 0 4,818 1,457 2,419

表 4: 解釈性の定量評価
Model 𝑚 𝛼 AvgDrop↑ Redundancy↓ Coverage↑

ProtoPNet (Base) 10 0.11 ± 0.01 0.28 ± 0.03 0.98 ± 0.01

ProtoPNet (Proposed)

1 1 0.17 ± 0.02 0.00 ± 0.00 0.88 ± 0.02

1 5 0.26 ± 0.02 0.00 ± 0.00 0.91 ± 0.02

2 1 0.19 ± 0.01 0.01 ± 0.02 0.86 ± 0.03

2 5 0.29 ± 0.04 0.04 ± 0.03 0.89 ± 0.02

ンを持つ脳波に対してのみプロトタイプベース手法を適
用するといったような，段階的なシステムの構築が有効
と考えられる．
6.2 注目領域の解釈性
図 3bで観察された低い類似度は，多様性損失 Ldiv に
よる直交性促進の効果を示している．図 4の注目領域可
視化において，ProtoPNet (Base)では複数のプロトタイ
プによる分散的な注目領域が観察された．これは類似し
たプロトタイプが学習されることで注目領域が重複し，
解釈の複雑化を招いている可能性がある．提案手法で
は，単一プロトタイプと類似した波形パターンのみに注
目するため，反復的に表れる PDのピークを明確に捉え
ていると考えられる．ただし，従来手法においても PD，
RDAの Recallは高くなっており，これは人間が重要と
考える脳波の特徴と，実際の分類に用いられた特徴が必
ずしも一致しないことを示唆している．
定量的評価における，提案手法の平均スコア低下率の
改善は，Top-𝛼 ％平均により従来手法の max-poolingと
比較してより広範囲の特徴を捉えられたためと考えられ
る．さらに，提案手法では少数のプロトタイプで学習・
分類を行うため，必然的にプロトタイプ冗長性も低く
なる．
6.3 手法の改良方針
平均スコア低下率が 29％程度にとどまったのは局所
化を優先して小さな 𝛼を用いたためであるが，クラスや
データによって最適な局所化の程度は異なる．𝛼を学習
可能パラメータとして可変にすることで，さらなる性能
向上が期待される．
図 3bで観察された異なるプロトタイプ間の低い類似
度は，多様性損失 Ldiv による直交性促進の効果を示し
ている．その一方で，表 3の結果から分類に使用されな
いプロトタイプの存在も示された．直交制約によって同
一クラスのプロトタイプ間の類似度さえも過度に小さく
したことで，分類に使用されないプロトタイプを獲得し
た可能性も考えられる．今後は使用頻度に基づくプロト
タイプ選択や，データの分布に応じた適応的なプロトタ
イプ数決定手法の検討が必要である．
7 おわりに
本論文では，集中治療期脳波の分類における ProtoPNet
を用いた判断根拠の可視化手法を提案した．Top-𝛼％平
均による類似度計算と単一プロトタイプによる分類によ
り，分類性能を維持したうえで，周期的な特徴を持つク
ラスで解釈性の改善を実現した．

今後の課題として，波形が時間変化する Seizureや多
様な特徴を持つ Slowing に対する性能改善が挙げられ
る．また，実臨床での運用を想定し，学習されたプロト
タイプが実際の診断で医師が重視する特徴と一致するか
どうかの検証が重要である．専門医による評価を通じ
て，プロトタイプの臨床的妥当性や注目領域の診断価値
について検討を行う必要がある．
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