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(57)【要約】
　被検者の呼吸イベントを検出するための方法は、被検
者から呼吸動作に依存する生体インピーダンス測定信号
（Ｓ２）を受信し、生体インピーダンス測定信号（Ｓ２
）の少なくとも１つの時系列を抽出し（３０６）、抽出
された各時系列について、生体インピーダンス測定信号
（Ｓ２）を、呼吸イベントの発生の予測のセットを形成
するために、機械学習モデルの集合内の複数の機械学習
モデルのそれぞれと比較し（３０８）、各予測は、生体
インピーダンス測定信号（Ｓ２）を１つの機械学習モデ
ルと比較することに基づいており、各モデルは、生体イ
ンピーダンス測定信号（Ｓ２）の時系列の特徴を呼吸イ
ベントの存在と相互に関連付けられ、各モデルは、トレ
ーニング時系列のユニークなデータセットでトレーニン
グされ、予測のセットに基づいて、抽出された時系列で
呼吸イベントが発生したかどうかを決定すること（３１
０）を含む。
【選択図】図３
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【特許請求の範囲】
【請求項１】
　被検者の呼吸イベントを検出するための方法であって、
　前記被検者から生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）を受信し、前記生体インピーダン
ス測定信号（Ｓ２）は、前記被検者の呼吸動作に依存し、
　前記生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）の少なくとも１つの時系列を抽出し（３０６
）、
　前記抽出された時系列のそれぞれについて、
　前記生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）を、呼吸イベントの発生の予測のセットを形
成するために、機械学習モデルの集合内の複数の機械学習モデルのそれぞれと比較し（３
０８）、前記セット内の各予測は、前記生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）を１つの機
械学習モデルと比較することに基づいており、各モデルは、生体インピーダンス測定信号
（Ｓ２）の時系列の特徴を、前記生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）の前記時系列にお
ける呼吸イベントの存在と相互に関連付けられ、各モデルは、トレーニング時系列のユニ
ークなデータセットでトレーニングされ、
　予測の前記セットに基づいて、前記抽出された時系列で呼吸イベントが発生したかどう
かを決定すること（３１０）、
を含む。
【請求項２】
　前記生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）は、トレーニング時系列の前記ユニークなデ
ータセットを分析する長・短期記憶（ＬＳＴＭ）セルを備えたニューラルネットワークに
より形成された機械学習モデルの集合内の複数の機械学習モデルのそれぞれと比較する、
請求項１に記載の方法。
【請求項３】
　前記生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）は、異なるデータセット間で再利用され呼吸
イベントを含むポジティブ時系列と、呼吸イベントを含まないネガティブ時系列であって
、少なくとも複数の前記ネガティブ時系列は、異なるデータセット間で互いに素であるも
のと組合せるために、取得されたトレーニング時系列のバランスのとれたブートストラッ
プにより形成されているユニークなデータセットで各モデルをトレーニングすることによ
り形成された機械学習モデルの集合内の複数の機械学習モデルのそれぞれと比較される、
請求項１又は請求項２に記載の方法。
【請求項４】
　トレーニング時系列の前記データセットは、呼吸イベントが検出された前記被検者から
取得された、
前述の請求項のいずれか１項に記載の方法。
【請求項５】
　追加の測定信号（Ｓ３）を受信し、
　前記追加の測定信号（Ｓ３）の少なくとも１つの時系列を抽出し、前記追加の測定信号
（Ｓ３）の前記少なくとも１つの時系列は、前記生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）の
前記少なくとも１つの時系列との同時期間に対応し、
　前記抽出された時系列のそれぞれについて、
　呼吸イベントの発生の予測の前記セットに含まれる予測を形成するように、前記生体イ
ンピーダンス測定信号（Ｓ２）及び前記追加の測定信号（Ｓ３）を、機械学習モデルの集
合内の複数の機械学習モデルのそれぞれと比較すること、
をさらに含む前述の請求項のいずれか１項に記載の方法。
【請求項６】
　前記受信された生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）を前処理すること（３０４）、
をさらに含む、前述の請求項のいずれか１項に記載の方法。
【請求項７】
　前記生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）の少なくとも１つの時系列の前記抽出は、前
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記生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）の複数の連続する時系列を抽出することを含む、
前述の請求項のいずれか１項に記載の方法。
【請求項８】
　呼吸イベントが発生したという決定がされたいくつかの時系列を、前記生体インピーダ
ンス測定信号（Ｓ２）の関連する継続時間と比較することに基づいて、前記被検者の呼吸
状態の指標を決定すること、
をさらに含む請求項７に記載の方法。
【請求項９】
　前記生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）を異なる呼吸イベントの発生についての予測
の複数のセットを決定する複数の機械学習モデルのそれぞれと前記比較し、呼吸イベント
が発生したかどうかの前記決定は、予測の各セットについて実行され、前記方法は、呼吸
イベントの発生の予測を出力することをさらに含み、前記出力は、中枢性睡眠時無呼吸、
閉塞性睡眠時無呼吸及び低呼吸を含む呼吸イベントを区別する、
前述の請求項のいずれか１項に記載の方法。
【請求項１０】
　被検者の呼吸イベントを検出するためのモデルを形成するための方法であって、
　１以上の被検者から生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）を受信し、前記生体インピー
ダンス測定信号（Ｓ２）は、前記被検者の呼吸動作に依存し、
　前記生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）の複数のトレーニング時系列を抽出し（２１
０）、
　呼吸イベントの発生の情報を受信し、その情報は、呼吸イベントを表すポジティブ時系
列又は呼吸イベントを表さないネガティブ時系列として前記トレーニング時系列を分類す
るように、前記複数のトレーニング時系列と同期させ、
　機械学習モデルの集合を形成するように、複数の機械学習モデルを決定し（２１４）、
各モデルは、生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）の時系列の特徴を、前記生体インピー
ダンス測定信号（Ｓ２）の前記時系列における呼吸イベントの存在と相互に関連付けられ
、各モデルは、前記複数のトレーニング時系列のユニークなデータセットでトレーニング
されること、
を含む。
【請求項１１】
　前記複数の機械学習モデルの前記決定は、トレーニング時系列の特徴と前記トレーニン
グ時系列における呼吸イベントの存在との相関を抽出するために、長・短期記憶（ＬＳＴ
Ｍ）セルを備えたニューラルネットワークを使用することを含む、
請求項１０に記載の方法。
【請求項１２】
　前記複数の機械学習モデルをトレーニングするために使用されるユニークなデータセッ
トを形成すること（２１２）をさらに含み、ユニークなデータセットの前記形成は、異な
るデータセット間で再利用され呼吸イベントを含むポジティブ時系列と、呼吸イベントを
含まないネガティブ時系列であって、少なくとも複数の前記ネガティブ時系列は、異なる
データセット間で互いに素であるものと組合せるために、取得されたトレーニング時系列
のバランスのとれたブートストラップをすることを含む、
請求項１０又は請求項１１に記載の方法。
【請求項１３】
　検査下の被検者の呼吸イベントを検出するためのシステム（１００）であって、
　前記被検者から生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）を取得するための生体インピーダ
ンス測定センサ（１１０）であって、前記生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）が前記被
検者の呼吸動作に依存するものと、
　前記生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）を受信し、
　前記生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）の少なくとも１つの時系列を抽出し、
　前記抽出された時系列のそれぞれについて、
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　前記生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）を、呼吸イベントの発生の予測のセットを形
成するために、機械学習モデルの集合内の複数の機械学習モデルのそれぞれと比較し、前
記セット内の各予測は、前記生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）を１つの機械学習モデ
ルと比較することに基づいており、各モデルは、生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）の
時系列の特徴を、前記生体インピーダンス測定信号（Ｓ２）の前記時系列における呼吸イ
ベントの存在と相互に関連付けられ、各モデルは、トレーニング時系列のユニークなデー
タセットでトレーニングされ、
　予測の前記セットに基づいて、前記抽出された時系列で呼吸イベントが発生したかどう
かを決定する、
　ように構成された処理ユニット（１２０）と、
を備える。
【請求項１４】
　ハウジングをさらに備え、前記生体インピーダンス測定センサ（１１０）及び前記処理
ユニット（１２０）は、前記ハウジング内に配置される、
請求項１３に記載のシステム。
【請求項１５】
　ハウジングをさらに備え、前記生体インピーダンス測定センサ（１１０）は、前記ハウ
ジング内に配置され、前記システムは、前記ハウジング内に配置された通信ユニット（１
４０）をさらに備え、前記通信ユニット（１４０）は、前記生体インピーダンス測定信号
（Ｓ２）を前記処理ユニット（１２０）に送信するように構成される、
請求項１３に記載のシステム。

【発明の詳細な説明】
【技術分野】
【０００１】
　本発明の概念は、被検者の呼吸イベントを検出するための方法及びシステムに関する。
また、本発明の概念は、呼吸イベントを検出するためのモデルを形成するためのトレーニ
ング方法に関する。特に、本発明の概念は、生体インピーダンス測定信号に基づく呼吸イ
ベントの検出に関する。
【背景技術】
【０００２】
　睡眠時無呼吸は、最も一般的な睡眠関連障害の１つである。睡眠時無呼吸の多くの症例
は、患者が自分の状態に気付くことは滅多にないため、診断されていない。しかし、睡眠
時無呼吸の結果は、血圧の上昇、脳卒中及び心不整脈から重大な心不全に至るまで、非常
に深刻である。
【０００３】
　睡眠時無呼吸を診断するためのゴールドスタンダードは、専用の睡眠検査室での終夜睡
眠ポリグラフ検査（ＰＳＧ）である。それでも、ＰＳＧテストは高価であり、テストの利
用可能性は限られている。在宅検査装置を使用した患者の大規模なスクリーニングにより
、最も重篤な患者は早期の診断を受けることができ、一方、無呼吸の疑いのない患者は、
正しい診断を探し続ける可能性がある。
【０００４】
　生体インピーダンス信号は、被検者の健康状態を監視するために使用することへの関心
が高まっている。生体インピーダンス信号は、例えば、被検者の呼吸により変化すること
があり、したがって、生体インピーダンス信号は、被検者の呼吸監視に利用することがで
きる。これは、例えば睡眠監視用途に利用することができる。
【０００５】
　生体インピーダンス測定は、生体インピーダンス測定が行われる被検者に最小限の又は
少なくとも低い不自由を生じさせる比較的単純な機器で実行することができる。したがっ
て、生体インピーダンス測定の使用は、例えば、睡眠時無呼吸のスクリーニングにおいて
、呼吸の監視、分析又は評価のあらゆるタイプにおける興味深い選択肢を示している。
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【０００６】
　ＷＯ２００４／１１２６０６には、１以上の生体インピーダンス信号を取得するための
手段であって、好ましくは、胸部を横断して経胸腔測定結果を提供するもの、及び、頚領
域を横断して経頚部測定結果を提供するものと、心臓活動又は呼吸努力によるものとみな
すことができる生体インピーダンス信号の成分を計算するための手段と、閉塞性無呼吸及
び中枢性無呼吸に関連する診断手法を生成するために呼吸努力生体インピーダンス信号か
ら測定結果を得るための手段と、心臓の血行力学的パラメータにおける睡眠呼吸障害の影
響の診断手法を提供することができる心臓の生体インピーダンス信号から測定結果を得る
ための手段とを含む装置が開示されている。
【０００７】
　無呼吸イベントが検出される可能性があることが示されているが、その装置は、２つの
別個の生体インピーダンス測定結果を利用し、これは、患者の胸部を横断して、かつ首領
域を横断して検出することになるだろう。したがって、生体インピーダンス測定信号をど
のように取得するかについて非常に具体的な要件を設定することなく、呼吸イベントを検
出する信頼できる方法を有することが依然として望ましいであろう。
【発明の概要】
【０００８】
　本発明の概念の目的は、生体インピーダンス信号を使用して呼吸監視を改善することで
ある。本発明の概念の特定の目的は、呼吸イベントの信頼できる検出を提供することであ
る。
【０００９】
　本発明の概念のこの目的及び他の目的は、独立請求項で定義されるように、本発明によ
り、少なくとも部分的に満たされる。好ましい実施形態は、従属請求項に提示されている
。
【００１０】
　第１の態様によれば、被検者の呼吸イベントを検出するための方法が提供され、前述の
方法は、被検者から生体インピーダンス測定信号を受信し、前述の生体インピーダンス測
定信号は、被検者の呼吸動作に依存し、生体インピーダンス測定信号の少なくとも１つの
時系列を抽出し、抽出された時系列のそれぞれについて、生体インピーダンス測定信号を
、呼吸イベントの発生の予測のセットを形成するために、機械学習モデルの集合内の複数
の機械学習モデルのそれぞれと比較し、セット内の各予測は、生体インピーダンス測定信
号を１つの機械学習モデルと比較することに基づいており、各モデルは、生体インピーダ
ンス測定信号の時系列の特徴を、生体インピーダンス測定信号の時系列における呼吸イベ
ントの存在と相互に関連付けられ、各モデルは、トレーニング時系列のユニークなデータ
セットでトレーニングされ、予測のセットに基づいて、抽出された時系列で呼吸イベント
が発生したかどうかを決定すること、を含む。
【００１１】
　生体インピーダンス測定信号は、呼吸イベントを示すと思われる、人が設計した特徴を
抽出するために処理される必要はない。このような人が設計した特徴は、呼吸イベントの
重要なマーカーを見逃す可能性がある。一方、本発明の概念によれば、生体インピーダン
ス測定信号は、呼吸イベントが発生したかどうかを判断するために機械学習モデルと比較
される。機械学習モデルは、モデルのトレーニングにおいて、呼吸イベントに関連付けら
れた生体インピーダンス測定信号の特徴を識別し、機械学習モデルを使用することで、呼
吸イベントを検出するための生体インピーダンス測定信号の情報を充分に活用できるよう
にすることができる。
【００１２】
　機械学習モデルの集合内の複数の機械学習モデルを使用することにより、呼吸イベント
を非常に堅実な方法で検出することができる。複数の機械学習モデルが呼吸イベントの検
出に寄与し、呼吸イベントの検出が複数のモデルからの合計スコアに基づくことができる
ように、複数の機械学習モデルは、予測のセットの判断を可能にする。したがって、呼吸
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イベントの検出は、単一の機械学習モデルに基づく結果に対する感度が低くなる。
【００１３】
　ユニークなデータセットでトレーニングされるモデルにより、モデルは、生体インピー
ダンス測定信号の特徴と呼吸イベントの間の様々な相関関係を識別できる。これはさらに
、呼吸イベントの検出が堅実であり、呼吸イベントが確実に検出される可能性があること
に寄与する。
【００１４】
　本発明の概念は、呼吸イベントの堅実な検出のための生体インピーダンス測定信号の使
用を可能にする。生体インピーダンス測定は、比較的単純な機器を使用して実行すること
ができ、これは、検査される被検者に全く不便を引き起こさないか、わずかな不便を引き
起こすかもしれない。これは、被検者が寝ている間に質の高い測定が実行されるように、
呼吸イベントを検出するための信号の取得が被検者の睡眠に影響を与えないことを意味す
る。さらに、複数の機械学習モデルを使用することで、比較的単純な生体インピーダンス
測定が行われても、呼吸イベントの堅実な検出を可能にする。
【００１５】
　被検者の呼吸動作に依存する生体インピーダンス測定信号は、例えば、被検者の胸部の
上又は胸部を横断する生体インピーダンスを測定するように取得されてもよい。被検者の
胸部の上に配置された電極に基づいて生体インピーダンス測定を行う場合、呼吸努力に関
連して生体インピーダンスが変化するように、胸部の拡張により電極間の電流経路が変化
する可能性がある。また、空気は細胞組織とはインピーダンスが異なる。肺に存在する空
気の量は、呼吸サイクル中に変化するため、生体インピーダンスも呼吸気流に関連して変
化する。
【００１６】
　但し、被検者の呼吸動作に依存する生体インピーダンス測定信号は、例えば、被検者の
首の部分に関連するなど、被検者の肺又は気道の任意に関連する生体インピーダンスを測
定するための電極を配置するなど、他の方法で取得してもよいことを理解されたい。
【００１７】
　呼吸イベントは、被検者の（一時的な）異常な呼吸に関連する任意のイベントでもよい
。これには、閉塞性睡眠時無呼吸（ＯＳＡ）、中枢性無呼吸（ＣＡ）、閉塞性低呼吸、中
枢性低呼吸、及び、これらの組合せなど、無呼吸及び低呼吸が含まれてもよい。呼吸イベ
ントの検出は、呼吸イベントのタイプを分類してもよいし、代わりに、呼吸イベントを分
類せずに、任意の呼吸イベントが発生したことを単に示してもよい。
【００１８】
　ここで使用される用語「ユニークなデータセット」は、トレーニング時系列の同一のデ
ータセットでトレーニングされていない２つのモデルとして解釈されたい。２つのモデル
のトレーニングで使用される２つのデータセットは、特定のトレーニング時系列が両方の
データセットに存在する可能性があるように、１以上のトレーニング時系列を共有しても
よい。但し、各データセットには、他のデータセットに存在しないトレーニング時系列も
含まれる。また、各モデルは、別のモデルがトレーニングされる任意のデータセットと同
一ではないデータセットでトレーニングされるように、２つより多いモデルが「複数のユ
ニークなデータセット」でトレーニングされてもよいことも理解されたい。
【００１９】
　一実施形態によれば、生体インピーダンス測定信号は、トレーニング時系列のユニーク
なデータセットを分析する長・短期記憶（ＬＳＴＭ）セルを備えるニューラルネットワー
クにより形成された機械学習モデルの集合内の複数の機械学習モデルのそれぞれと比較さ
れる。
【００２０】
　ＬＳＴＭセルを使用により、機械学習モデルがトレーニング時系列における時間的側面
をモデル化できることにより、機械学習モデルは、呼吸イベントを検出するために、関連
する時間的特徴及び相互作用を抽出できる。特に、ＬＳＴＭセルは、時間的情報を抽出し
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て使用するための強力なツールを提供する。
【００２１】
　一実施形態によれば、生体インピーダンス測定信号は、異なるデータセット間で再利用
され呼吸イベントを含むポジティブ時系列と、呼吸イベントを含まないネガティブ時系列
であって、少なくとも複数のネガティブ時系列は、異なるデータセット間で互いに素(dis
-joint)であるものと組合せるために、取得されたトレーニング時系列のバランスのとれ
たブートストラップにより形成されているユニークなデータセットで各モデルをトレーニ
ングすることにより形成された機械学習モデルの集合内の複数の機械学習モデルのそれぞ
れと比較される。
【００２２】
　呼吸イベントに対応しない時系列は、呼吸イベントに対応する時系列よりもはるかに一
般的であることが本発明の見識である。しかしながら、ポジティブトレーニング時系列（
呼吸イベントが発生する）とネガティブトレーニング時系列（呼吸イベントが発生しない
）の間のこのようなアンバランスは、トレーニング時系列に基づく機械学習モデルの品質
に大きな影響を与える可能性がある。
【００２３】
　データセットのバランスをとる単純なオプションは、ダウンサンプリングと呼ばれ、ネ
ガティブトレーニング時系列をサブサンプリングして、ポジティブとネガティブのトレー
ニング時系列を同じ量にすることである。しかしながら、これは大量の情報の損失を招く
。もう１つのオプションは、アップサンプリングとして知られ、ポジティブトレーニング
時系列をオーバーサンプリングして、ポジティブとネガティブのトレーニング時系列を同
じ量にすることである。しかしながら、結果として、同じポジティブトレーニング時系列
の過剰な表示がされることになる。これは、これらの特定のポジティブトレーニング時系
列の過剰適合をすぐに招き、オーバーサンプリングされたデータセットでトレーニングさ
れたモデルの見えないデータへの一般化が大幅に制限される可能性がある。
【００２４】
　取得されたトレーニング時系列のバランスのとれたブートストラップを使用することに
より、トレーニング時系列がユニークなデータセットに分割され、各データセットが、ポ
ジティブとネガティブのトレーニング時系列の間で、充分にバランスがとれるようにする
ことができる。ポジティブ時系列は、各データセットがいくつかのポジティブ時系列を含
むように、異なるデータセット間で再利用することができるが、ネガティブ時系列は、別
個のデータセットに配置されることができる。このように、各データセットは、ポジティ
ブとネガティブのトレーニング時系列の間で良いバランスをとることができ、モデルの作
成において情報が破棄されない。
【００２５】
　ネガティブ時系列、即ち、全てのネガティブ時系列は、異なるデータセット間で互いに
素であってもよい。これは、特定のネガティブ時系列がデータセットで１度だけ使用され
ることを意味する。これは、バランスのとれたブートストラップを実現するための好まし
い方法である可能性がある。
【００２６】
　しかしながら、異なるデータセット間でいくつかのネガティブ時系列を再利用しても、
形成される機械学習モデルの全体的な結果にほとんど影響を与えない可能性があることが
認識されている。したがって、異なるデータセット間でいくつかの（例えば、少しの）ネ
ガティブ時系列を再利用することができる。そのような場合、複数のネガティブ時系列は
、異なるデータセット間で互いに素でもよく、一方、１以上のネガティブ時系列は、２つ
以上のデータセットで再利用されてもよい。
【００２７】
　機械学習モデルの集合内の複数の機械学習モデルのそれぞれは、バランスのとれたブー
トストラップにより定義されたユニークなデータセットで各モデルをトレーニングするこ
とにより形成されるため、バランスのとれた方法で全てのトレーニングデータを考慮しな
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がら機械学習モデルを形成できる。これは、機械学習モデルが充分にトレーニングされ、
呼吸イベントの検出を堅実な方法で実行できるようになることを容易にする。
【００２８】
　一実施形態によれば、トレーニング時系列のデータセットは、呼吸イベントが検出され
た被検者から取得されている。
【００２９】
　呼吸イベントの検出が後で行われる同じ被検者でモデルをトレーニングすることにより
、方法を特徴付けることができる。これは、機械学習モデルが、検査下の被検者の呼吸イ
ベントを検出する態勢が非常によく整っている可能性があることを示す。
【００３０】
　特徴付けられたモデルは、被検者の長期モニタリングにおいて、例えば、長期間にわた
る被検者のフォローアップのために、有利に使用されることができる。
【００３１】
　しかしながら、機械学習モデルは、呼吸イベントの検出が後で行われる被検者のトレー
ニング時系列を含まないか、又は、単に含むだけではない、一般的なトレーニング時系列
でトレーニングされてもよいことを理解されたい。例えば、機械学習モデルは、多数の様
々な患者から取得した大量のトレーニング時系列でトレーニングされてもよい。これによ
り、機械学習モデルを堅実にし、任意の被検者の呼吸イベントを一般的に検出できるよう
になる可能性がある。したがって、機械学習モデルは、機械学習モデルのトレーニングに
関与したことのない被検者の呼吸イベントの検出に直接使用することができる。したがっ
て、機械学習モデルは、新しい患者の呼吸イベントの検出に、例えば、睡眠時無呼吸の診
断に、すばやく使用することができる。
【００３２】
　一実施形態によれば、この方法は、追加の測定信号を受信し、追加の測定信号の少なく
とも１つの時系列を抽出し、追加の測定信号の少なくとも１つの時系列は、生体インピー
ダンス測定信号の少なくとも１つの時系列との同時期間に対応し、抽出された時系列のそ
れぞれについて、呼吸イベントの発生の予測のセットに含まれる予測を形成するように、
生体インピーダンス測定信号及び追加の測定信号を、機械学習モデルの集合内の複数の機
械学習モデルのそれぞれと比較することをさらに含む。
【００３３】
　これは、この方法が、少なくとも１つの追加の測定で、生体インピーダンス測定信号を
使用した呼吸イベントの検出を補完する可能性があることを意味する。追加の測定信号は
、被検者の特性の測定でもよい。測定信号は、バイタルサインに直接的又は間接的に関連
している可能性があり、呼吸イベントの検出に使用できる追加情報を提供する可能性があ
る。
【００３４】
　一部の機械学習モデルは、生体インピーダンス測定信号のみに基づいて予測を形成し、
一部の機械学習モデルは、追加の測定信号のみで予測を形成するように、追加の測定信号
は、機械学習モデルの集合内の複数の機械学習モデルと個別に比較してもよい。さらに又
は代わりに、機械学習モデルは、生体インピーダンス測定信号、及び、追加の測定信号の
両方に基づいて予測を形成してもよい。
【００３５】
　追加の測定信号を使用すると、被検者からさらに情報が取得されるため、呼吸イベント
の検出が向上する可能性がある。したがって、追加の測定信号を使用して、呼吸イベント
の検出をさらに堅実な方法で実行することができる。但し、呼吸イベントの検出を可能に
するために追加の測定信号は必要ないことを理解されたい。
【００３６】
　追加の測定信号は、直接的又は間接的に指標を提供する、例えば、被検者の体温、被検
者の心拍数若しくは脈拍、被検者の呼吸数、又は、被検者の血圧など、任意のタイプの測
定値にしてもよい。追加の測定信号は、バイタルサインの直接測定が備えられてもよく、
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例えば、温度信号、心電図（ＥＣＧ）信号、又は、フォトプレチスモグラフィー（ＰＰＧ
）信号でもよい。但し、追加の測定信号は、代わりに、動きが心臓又は肺の活動を表すこ
とができるので、バイタルサインの情報を間接的に提供するように、身体部分（胸部など
）の動きを示すことができる、加速度計信号でもよい。
【００３７】
　この方法は、複数（少なくとも２つ）の追加の測定信号を受信することを含めてもよく
、これは、呼吸イベントの堅実な検出に寄与することができる。
【００３８】
　一実施形態によれば、この方法は、受信された生体インピーダンス測定信号を前処理す
ることをさらに含む。
【００３９】
　受信された生体インピーダンス測定信号の前処理は、生体インピーダンス測定信号がク
リーンであり、かつ、生体インピーダンス測定信号が呼吸信号を表すことを確かにしても
よい。したがって、受信された生体インピーダンス測定信号の前処理は、呼吸イベントの
検出のための適切な入力を提供してもよい。受信された生体インピーダンス測定信号の前
処理は、生体インピーダンス測定信号を被検者の呼吸を表す信号に変換したものとみなし
てもよい。
【００４０】
　受信された生体インピーダンス測定信号の前処理は、取得した生体インピーダンス測定
信号のサブサンプリングを含めてもよい。
【００４１】
　受信された生体インピーダンス測定信号の前処理には、複素数値信号の大きさの抽出が
含まれてもよい。
【００４２】
　受信された生体インピーダンス測定信号の前処理は、信号のフィルタリングを含めても
よく、例えば、呼吸情報を抽出するための信号のローパスフィルタリングである。ローパ
スフィルタは、バターワースフィルタ、又は、別のゼロ位相シフトを有するフィルタでも
よい。
【００４３】
　受信された生体インピーダンス測定信号の前処理には、信号からモーションアーチファ
クトを除去することが含まれてもよい。
【００４４】
　上記の前処理作業の１以上を実行してもよい。生体インピーダンス測定信号の前処理は
、少なくとも部分的にノイズを除去してもよいし、呼吸に関連する生体インピーダンス測
定信号における情報を強調してもよい。
【００４５】
　一実施形態によれば、生体インピーダンス測定信号の少なくとも１つの時系列の抽出は
、生体インピーダンス測定信号の複数の連続する時系列を抽出することを含む。
【００４６】
　呼吸イベントの検出は、好ましくは、比較的長期間に渡り実行されてもよい。これによ
り、例えば呼吸イベントの発生頻度を検出することにより、被検者の状態の分析を可能に
してもよい。
【００４７】
　したがって、受信された生体インピーダンス測定信号は、長期間に渡り延長してもよく
、複数の連続する時系列を、受信された生体インピーダンス測定信号から抽出してもよい
。
【００４８】
　生体インピーダンス測定信号の各時系列は、呼吸イベントが時系列内で発生したかどう
かを判断するために別々に分析されてもよい。
【００４９】
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　時系列は、部分的に重複してもよい。一連の重複する時系列内の少なくとも１つの時系
列は、呼吸イベントの継続時間の大部分を含めてもよいため、これは、呼吸イベントの検
出を向上することができる。
【００５０】
　別の実施形態では、時系列は重複していない。これは、呼吸イベントを検出するプロセ
スがより少ない時間及びコンピュータリソースを要求してもよいように、（重複する時系
列と比較して）時系列の数が少なくてもよいことを意味する。
【００５１】
　一実施形態によれば、この方法は、呼吸イベントが発生したという決定がされたいくつ
かの時系列を、生体インピーダンス測定信号の関連する継続時間と比較することに基づい
て、被検者の呼吸状態の指標を決定することをさらに含む。
【００５２】
　この方法は、この方法に基づく呼吸状態の指標が他の方法で得られた指標と比較するこ
とができるように、例えば、標準化された方法論に従って指標を決定してもよい。例えば
、この方法は、呼吸イベントの数を総睡眠時間で割ることで決定できる無呼吸低呼吸指数
（ＡＨＩ）を決定することを含めてもよい。
【００５３】
　したがって、この方法がＡＨＩ指標を決定することである場合、被検者の睡眠時間に対
応する関連する継続時間を決定してもよい。したがって、被検者が眠りに落ちる前の時間
を含む、又は、被検者が目が覚めている時間を含む継続時間に渡り、受信された生体イン
ピーダンス信号が延長される場合、そのような時間は、削除されてもよいし、生体インピ
ーダンス測定信号の関連する継続時間の一部でなくてもよい。
【００５４】
　一実施形態によれば、生体インピーダンス測定信号を異なる呼吸イベントの発生につい
ての予測の複数のセットを決定する複数の機械学習モデルのそれぞれと比較し、呼吸イベ
ントが発生したかどうかの前記決定は、予測の各セットについて実行され、前記方法は、
呼吸イベントの発生の予測を出力することをさらに含み、前記出力は、中枢性睡眠時無呼
吸、閉塞性睡眠時無呼吸及び低呼吸を含む呼吸イベントを区別する。
【００５５】
　異なるタイプの呼吸イベントを区別することにより、発生する呼吸イベントのタイプを
分析で考慮に入れることができるため、被検者の状態のより詳細な分析が可能になる。
【００５６】
　各モデルは、様々なタイプのイベントを区別できるようにトレーニングしてもよい。異
なる呼吸イベントを検出するためのモデルのトレーニングには、各タイプの呼吸イベント
についてのポジティブ時系列とネガティブ時系列を組合せたユニークなデータセットでト
レーニングされるモデルにより、バランスのとれたブートストラップが含まれてもよく、
少なくとも複数のネガティブ時系列は、異なるデータセット間で互いに素であり、ポジテ
ィブ時系列は、異なるデータセット間で再利用されてもよい。
【００５７】
　第２の態様によれば、被検者の呼吸イベントを検出するためのモデルを形成するための
方法が提供され、前記方法は、１以上の被検者から生体インピーダンス測定信号を受信し
、前記生体インピーダンス測定信号は、被検者の呼吸動作に依存し、生体インピーダンス
測定信号の複数のトレーニング時系列を抽出し、呼吸イベントの発生の情報を受信し、こ
の情報は、呼吸イベントを表すポジティブ時系列又は呼吸イベントを表さないネガティブ
時系列として前記トレーニング時系列を分類するように、複数のトレーニング時系列と同
期させ、機械学習モデルの集合を形成するように、複数の機械学習モデルを決定し、各モ
デルは、生体インピーダンス測定信号の時系列の特徴を、生体インピーダンス測定信号の
時系列における呼吸イベントの存在と相互に関連付けられ、各モデルは、複数のトレーニ
ング時系列のユニークなデータセットでトレーニングされること、を含む。
【００５８】
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　この第２の態様の効果及び特徴は、第１の態様に関連して上記で説明したものと概ね類
似する。第１の態様に関連して言及された実施形態は、第２の態様と概ね互換性がある。
【００５９】
　機械学習モデルの集合を形成するための複数の機械学習モデルのトレーニングは、トレ
ーニングされた複数の機械学習モデルに基づいて非常に堅実な方法で呼吸イベントを検出
することを可能にすることができる。
【００６０】
　ユニークなデータセットでトレーニングされるモデルのおかげで、モデルは、生体イン
ピーダンス測定信号の特徴と呼吸イベントの間の様々な相関関係を識別できる。これは、
呼吸イベントの検出が堅実であり、呼吸イベントが確実に検出される可能性があることに
さらに寄与する。
【００６１】
　呼吸イベントの発生の情報は、別の信号の取得に基づいて受信してもよく、そこから呼
吸イベントを非常に確実に検出することができる。他の信号は、他の信号における呼吸イ
ベントの識別が生体インピーダンス測定信号の時系列に関連することができるように、受
信された生体インピーダンス測定信号の取得と同期して取得してもよい。例えば、呼吸イ
ベントの発生の受信された情報は、ＰＳＧシステムから供給されてもよい。
【００６２】
　別の実施形態では、呼吸イベントの発生の情報は、手動のアノテーションから受信して
もよく、呼吸イベントを含む生体インピーダンス測定信号の時系列は、手動入力に基づい
てタグ付けされてもよい。
【００６３】
　一実施形態によれば、複数の機械学習モデルの決定は、トレーニング時系列の特徴とト
レーニング時系列における呼吸イベントの存在との相関を抽出するために、長・短期記憶
（ＬＳＴＭ）セルを備えたニューラルネットワークを使用することを含む。
【００６４】
　ＬＳＴＭセルを使用により、機械学習モデルがトレーニング時系列における時間的側面
をモデル化できることにより、機械学習モデルは、呼吸イベントを検出するために、関連
する時間的特徴及び相互作用を抽出できる。特に、ＬＳＴＭセルは、時間的情報を抽出し
て使用するための強力なツールを提供する。
【００６５】
　一実施形態によれば、この方法は、複数の機械学習モデルをトレーニングするために使
用されるユニークなデータセットを形成することをさらに含み、ユニークなデータセット
の形成は、異なるデータセット間で再利用され呼吸イベントを含むポジティブ時系列と、
呼吸イベントを含まないネガティブ時系列であって、少なくとも複数のネガティブ時系列
は、異なるデータセット間で互いに素であるものと組合せるために、取得されたトレーニ
ング時系列のバランスのとれたブートストラップをすることを含む。
【００６６】
　取得されたトレーニング時系列のバランスのとれたブートストラップを使用することに
より、トレーニング時系列がユニークなデータセットに分割され、各データセットが、ポ
ジティブとネガティブのトレーニング時系列の間で、充分にバランスがとれるようにする
ことができる。ポジティブ時系列は、各データセットがいくつかのポジティブ時系列を含
むように、異なるデータセット間で再利用することができるが、ネガティブ時系列は、別
個のデータセットに配置されることができる。このように、各データセットは、ポジティ
ブとネガティブのトレーニング時系列の間で良いバランスをとることができ、モデルの作
成において情報が破棄されない。
【００６７】
　したがって、機械学習モデルの集合内の複数の機械学習モデルのそれぞれは、バランス
のとれたブートストラップにより定義されたユニークなデータセットで各モデルをトレー
ニングすることにより形成されるため、バランスのとれた方法で全てのトレーニングデー
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タを考慮しながら機械学習モデルを形成できる。これは、機械学習モデルが充分にトレー
ニングされ、呼吸イベントの検出を堅実な方法で実行できるようになることを容易にする
。
【００６８】
　第３の態様によれば、検査下の被検者の呼吸イベントを検出するためのシステムが提供
され、前記システムは、被検者から生体インピーダンス測定信号を取得するための生体イ
ンピーダンス測定センサであって、前記生体インピーダンス測定信号が被検者の呼吸動作
に依存するものと、生体インピーダンス測定信号を受信し、生体インピーダンス測定信号
の少なくとも１つの時系列を抽出し、抽出された時系列のそれぞれについて、生体インピ
ーダンス測定信号を、呼吸イベントの発生の予測のセットを形成するために、機械学習モ
デルの集合内の複数の機械学習モデルのそれぞれと比較し、セット内の各予測は、生体イ
ンピーダンス測定信号を１つの機械学習モデルと比較することに基づいており、各モデル
は、生体インピーダンス測定信号の時系列の特徴を、生体インピーダンス測定信号の時系
列における呼吸イベントの存在と相互に関連付けられ、各モデルは、トレーニング時系列
のユニークなデータセットでトレーニングされ、予測のセットに基づいて、抽出された時
系列で呼吸イベントが発生したかどうかを決定する、ように構成された処理ユニットとを
備える。
【００６９】
　この第３の態様の効果及び特徴は、第１及び第２の態様に関連して上記で説明したもの
と概ね類似する。第１及び第２の態様に関連して言及された実施形態は、第３の態様と概
ね互換性がある。
【００７０】
　したがって、システムは、信頼性が高く堅実な方法で被検者の呼吸イベントを検出する
ために、被検者から測定信号を取得するための、生体インピーダンス測定センサを含む比
較的単純な機器を備えてもよい。
【００７１】
　システムは、取得された生体インピーダンス測定信号において呼吸イベントが発生して
いるかどうかをシステムが決定できるように、取得された生体インピーダンス測定信号を
処理するための処理ユニットをさらに備えてもよい。
【００７２】
　生体インピーダンス測定センサは、生体インピーダンス測定信号の取得を容易にするた
めに、被検者に関連して配置されるように構成されてもよい。これに関して、生体インピ
ーダンス測定センサは、被検者の皮膚と接触して生体インピーダンス測定センサを配置す
るために、被検者の身体部分に取り付けられるユニット内に配置されてもよい。例えば、
生体インピーダンス測定センサは、被検者の皮膚に取り付けるためのパッチ、又は、被検
者の胸部等の身体部分の周りにストラップで固定するためのベルトに配置してもよい。
【００７３】
　一実施形態によれば、システムは、生体インピーダンス測定センサ及び処理ユニットが
ハウジング内に配置されるハウジングをさらに備える。
【００７４】
　これは、システムが、システムの小さい形状要素を与える単一の物理ユニットに組み込
まれてもよいことを意味する。また、単一のハウジング内のシステムの全ての部分は、シ
ステムを使用する前にユーザによるシステムのセットアップが必要ないように、相互に関
連してセットアップしてもよい。
【００７５】
　別の実施形態によれば、システムは、ハウジングをさらに備え、生体インピーダンス測
定センサは、ハウジング内に配置され、システムは、ハウジング内に配置された通信ユニ
ットをさらに備え、通信ユニットは、生体インピーダンス測定信号を処理ユニット送信す
るように構成される。
【００７６】
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　したがって、システムは、複数の物理ユニットを備えてもよい。処理ユニットは、被検
者により、取り付けられ、又は、着用することができるこれらのユニットのうちの１つに
配置してもよい。処理ユニットは、ベッドフレームに取り付けるなど、測定セッティング
に密接に関連して取り付けるように配置することができ、又は、ベッドスタンドの上など
、近くに位置するように単に配置することができる中央ユニットに配置してもよい。
【００７７】
　生体インピーダンス測定信号の処理ユニットへの通信は、有線又は無線の通信を介して
実行することができる。
【００７８】
　通信ユニットは、例えば遠隔通信又はコンピュータネットワークを介して、リモート位
置に配置することができる処理ユニットに、生体インピーダンス測定信号を通信するよう
に構成されてもよいことも認識されたい。したがって、処理ユニットは「クラウド内」に
配置することさえできる。
【００７９】
　別の実施形態によれば、システムは、生体インピーダンス測定結果を記憶するためのス
トレージユニットをさらに備えてもよい。したがって、システムは、被検者から生体イン
ピーダンス測定信号を取得するように構成されてもよいし、生体インピーダンス測定結果
をストレージユニットに記憶してもよい。それから、生体インピーダンス測定結果は、生
体インピーダンス測定結果を処理するために、その後に処理ユニットに転送されてもよい
。
【００８０】
　ストレージユニットは、生体インピーダンス測定センサと共に、共通のハウジングに配
置してもよい。したがって、生体インピーダンス測定結果は、生体インピーダンス測定セ
ンサが配置されるハウジングに記憶されてもよい。ハウジングは、生体インピーダンス測
定結果を通信するための任意の通信ユニットを必ずしも備える必要はなく、これは、ハウ
ジングが非常にコンパクトできることを意味することがあり、かつ、被検者により着用さ
れるユニットのコストを抑えることができることを意味することもある。
【００８１】
　ある期間で、例えば被検者の夜の睡眠中に、生体インピーダンス測定結果が取得された
場合、例えば、ストレージユニットを外部処理ユニットに物理的に接続することにより、
ストレージユニットにある生体インピーダンス測定結果が処理ユニットに転送されてもよ
い。
【００８２】
　したがって、生体インピーダンス測定結果の処理は、必ずしもリアルタイムで実行され
る必要はないことも認識されたい。むしろ、生体インピーダンス測定結果を記憶すること
ができ、ある期間に渡り取得された生体インピーダンス測定信号の後処理を実行すること
ができる。
【図面の簡単な説明】
【００８３】
　上記のこと、並びに、本発明の概念の、追加の目的、特徴、及び、利点は、添付の図面
を参照して、以下の例示的かつ限定されない詳細な説明を通じてよりよく理解される。図
面では、特に明記しない限り、同様の参照番号は同様の要素に使用される。
【００８４】
【図１】図１は、一実施形態による呼吸モニタリングのためのシステムの概略図である。
【図２】図２は、呼吸イベントを検出するための複数の機械学習モデルを生成するための
トレーニングフェーズ方法の概略フローチャートである。
【図３】図３は、呼吸イベントを検出するための展開フェーズ方法の概略フローチャート
である。
【図４ａ】図４ａは、バランスのとれたデータセットを生成するためのバランスのとれた
ブートストラップ方法の概略図である。



(14) JP 2021-518246 A 2021.8.2

10

20

30

40

50

【図４ｂ】図４ｂは、バランスのとれたデータセットを生成するためのバランスのとれた
ブートストラップ方法の概略図である。
【図４ｃ】図４ｃは、バランスのとれたデータセットを生成するためのバランスのとれた
ブートストラップ方法の概略図である。
【図５】図５は、長・短期記憶（ＬＳＴＭ）セルのフローチャートである。
【発明を実施するための形態】
【００８５】
　図１は、被検者の呼吸モニタリングのためのシステム１００を図示している。システム
１００は、被検者に適用される電流信号Ｓ１を生成するように構成されてもよく、被検者
の生体インピーダンスの情報を供給する生体インピーダンス測定信号Ｓ２を取得するため
の生体インピーダンス測定センサ１１０を備えてもよく、これは、被検者の呼吸を分析す
るためにさらに処理してもよい。生体インピーダンス測定信号Ｓ２は、信号を分析するた
めに、生体インピーダンス測定信号Ｓ２を処理することができる処理ユニット１２０に供
給してもよい。
【００８６】
　図１に示すように、システム１００は、電流信号注入モジュール１１２を備えてもよい
。電流信号注入モジュール１１２は、被検者に適用される電流信号Ｓ１を生成し、出力す
るように構成されてもよい。電流信号注入モジュール１１２は、電流信号Ｓ１を生成する
ための電流源を備えてもよい。電流信号注入モジュール１１２は、ＡＣ電流信号を出力す
るように構成されてもよい。
【００８７】
　システム１００は、生体インピーダンス測定センサ１１０をさらに備えてもよい。生体
インピーダンス測定センサ１１０は、被検者に印加された電流信号Ｓ１により発生した電
圧を表す電圧入力信号を受信するように構成されてもよい。生体インピーダンス測定セン
サ１１０は、受信された電圧入力信号から生体インピーダンス測定信号Ｓ２を抽出するよ
うに構成されてもよい。
【００８８】
　生体インピーダンス測定センサ１１０は、被検者の皮膚と接触するように配置すること
ができる２以上の電極１１４を備えてもよい。電極１１４は、電流信号Ｓ１を受信し、被
検者の細胞組織を通して電流信号を供給するための電流信号注入モジュール１１２に接続
されてもよい。また、電極１１４は、生体インピーダンス測定信号Ｓ２を取得するために
使用することができる電圧入力信号を供給するために、生体インピーダンス測定センサ１
１０に接続されてもよい。
【００８９】
　電極１１４は、バイポーラ配置で配置されてもよく、同じ電極１１４が、電流信号Ｓ１
を被検者に供給するために、かつ、電圧入力信号を取得するために使用される。但し、電
極１１４は、代わりに、４電極配置に配置されてもよく、２つの電極が、電流信号Ｓ１を
被検者に供給するために使用され、他の２つの電極が、電圧入力信号を取得するために使
用される。
【００９０】
　２つ（又は４つ）より多い電極１１４が提供されてもよく、これにより、最高品質の生
体インピーダンス測定信号Ｓ２を供給する電極１１４を選択できるように、測定に使用す
る電極１１４の選択ができてもよい。使用される電極１１４の選択は、システム１００の
セットアップで実行されてもよいし、例えば、生体インピーダンス信号を取得するための
条件が変化した場合など、信号取得中に動的に変更されてもよい。
【００９１】
　電極１１４を備えた生体インピーダンス測定センサ１１０は、被検者の胸部領域に取り
付けられるように構成されてもよい。生体インピーダンス測定センサ１１０は、被検者の
胸部領域に配置されるように構成されたキャリア１１６上に配置されてもよく、電極１１
４が被検者の皮膚と接触して配置できるように、電極１１４は、キャリア１１６上に露出
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されるように実装されてもよい。
【００９２】
　キャリア１１６は、例えば、接着パッチ、被検者により着用される布地／衣服、又は、
被検者の胴の周りに取り付けられるように構成することができるベルトを備えてもよい。
【００９３】
　被検者の胸部の上に配置された電極１１４に基づいて生体インピーダンス測定を行う場
合、呼吸努力に関連して生体インピーダンスが変化するように、胸部の拡張により電極１
１４間の電流経路が変化する可能性がある。また、空気は細胞組織とはインピーダンスが
異なる。肺に存在する空気の量は、呼吸サイクル中に変化するため、生体インピーダンス
も呼吸気流に関連して変化する。したがって、生体インピーダンス測定センサ１１０は、
被検者の呼吸活動の情報を保持する生体インピーダンス信号Ｓ２を取得するために構成さ
れてもよい。
【００９４】
　処理ユニット１２０は、生体インピーダンス測定センサ１１０から生体インピーダンス
測定信号Ｓ２を受信するように構成されてもよい。処理ユニット１２０は、呼吸イベント
の発生を検出するために生体インピーダンス測定信号Ｓ２を処理するように構成されても
よい。
【００９５】
　処理ユニット１２０は、ハードウェアで、又は、ソフトウェアとハードウェアの任意の
組合せとして実装してもよい。処理ユニット１２０は、例えば、汎用コンピュータで実行
されるソフトウェアとして実装してもよい。したがって、システム１００は、処理ユニッ
ト１２０の機能を実装するために１以上のコンピュータプログラムの命令を実行すること
ができる中央処理装置（ＣＰＵ）などの１以上の物理プロセッサを備えてもよい。したが
って、システム１２０は、例えば処理ユニット１２０内の別々のスレッドとして、複数の
機能を提供できる単一の処理ユニットを備えてもよい。
【００９６】
　代わりに、処理ユニット１２０は、例えば組み込みシステムに配置されたファームウェ
アとして、又は、特定用途向け集積回路（ＡＳＩＣ）、若しくは、フィールドプログラマ
ブルゲートアレイ（ＦＰＧＡ）などの特別に設計された処理ユニットとして、実装されて
もよい。
【００９７】
　システム１００は、少なくとも１つの追加の測定センサ１３０をさらに備えてもよい。
追加の測定センサ１３０は、例えば、被検者の体温、被検者の心拍数若しくは脈拍、被検
者の呼吸数、又は、被検者の血圧を測定するように構成されてもよい。追加の測定センサ
１３０は、例えば、被検者の皮膚に取り付けられる温度センサ、ＥＣＧを検出するための
電極を備える心電図（ＥＣＧ）センサ、ＰＰＧを検出するための光源及び光センサを備え
るフォトプレチスモグラフ（ＰＰＧ）センサ、又は、心臓又は肺の活動を表すことができ
る身体部分（胸部など）の動きを検出するように構成することができる加速度計でもよい
。
【００９８】
　追加の測定信号Ｓ３は、追加の測定センサ１３０により取得することができる。追加の
測定信号Ｓ３は、呼吸イベントの発生を検出するための生体インピーダンス測定信号Ｓ２
と組合せて、処理ユニット１２０により使用されてもよい。
【００９９】
　システム１００は、生体インピーダンス測定センサ１１０、処理ユニット１２０、及び
、少なくとも１つの追加の測定センサ１３０が中に配置できる１以上のハウジングを備え
てもよい。ハウジングは、センサ１１０，１３０と処理ユニット１２０との間の通信を可
能にするためにワイヤにより接続されてもよい。代わりに、１以上のセンサ１１０，１３
０及び処理ユニット１２０は、無線通信のためにセットアップされてもよい。したがって
、システム１００は、例えば、システム１００の全てのパーツが互いに通信するように既
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にセットアップされた単一のパッケージで、使用する準備がされて納品されてもよい。
【０１００】
　処理ユニット１２０は、キャリア１１６上のハウジング内に配置されてもよい。少なく
とも１つの追加の測定センサ１３０も、同じキャリア１１６上に配置されてもよい。
【０１０１】
　但し、代替の実施形態では、処理ユニット１２０は、キャリア１１６から分離すること
ができる中央ハウジングに配置されてもよい。中央ハウジングは、測定セッティング内に
、例えばベッドスタンドに、実装され、又は、配置されるように構成されてもよい。中央
ハウジングは、システム１００により取得された測定結果及び分析結果がユーザに表示す
ることができるように、ディスプレイを備えてもよい。
【０１０２】
　システム１００は、キャリア１１６内又は中央ハウジング内に配置された通信ユニット
１４０をさらに備えてもよい。通信ユニット１４０は、遠隔通信又はコンピュータネット
ワークを介した通信用に構成されてもよい。これは、システム１００により取得された信
号Ｓ２，Ｓ３が、リモート位置に配置できる処理ユニット１２０に通信できることを意味
する。したがって、処理ユニット１２０は、「クラウド内」に配置することさえできる。
【０１０３】
　システム１００は、生体インピーダンス測定結果及び追加の測定結果を記憶することが
できるストレージユニットをさらに備えてもよい。したがって、取得された生体インピー
ダンス測定結果及び追加の測定結果は、ある期間に渡り取得することができ、その期間中
に取得された測定結果は、システム１００内、例えば、キャリア１１６上のハウジング内
に配置できるストレージユニット内、に記憶することができる。
【０１０４】
　生体インピーダンス測定結果及び追加の測定結果は、測定結果が取得された後いつでも
、測定結果の後処理のために、ストレージユニットから処理ユニットに転送することがで
きる。これは、ストレージユニットを、処理ユニット、又は、測定結果を処理ユニットに
転送できる中間ユニットに物理的に接続することにより、測定結果がストレージユニット
から転送することができるので、システム１００が必ずしも通信ユニットを備えてはいな
いことを意味する。
【０１０５】
　生体インピーダンス測定結果及び追加の測定結果は、別々に取得してもよいし、別々の
ストレージユニットに記憶されてもよい。次に、生体インピーダンス測定結果及び追加の
測定結果は、測定結果の後処理中の時間内で同期されてもよい。
【０１０６】
　システム１００は、被検者の家庭環境でシステム１００の使用を可能にできる、比較的
単純で安価な機器を備える。これは、システム１００が、限られた可用性で、患者の自宅
で使用することができ、患者が検査室で時間を費やす必要がないため、睡眠障害を分析す
るときに複数の夜に渡りデータを取得するなど、システム１００が長期間に渡りデータを
取得するために使用できることを意味する。したがって、被検者について大量のデータを
収集することができ、これにより、被検者の状態のより良い分析を容易することができる
。
【０１０７】
　処理ユニット１２０は、生体インピーダンス測定信号Ｓ２の少なくとも１つの時系列を
抽出するように構成されてもよい。生体インピーダンス測定信号Ｓ２は、一連の時系列に
分割することができ、そこでは、連続する時系列は、もしかすると重複している可能性が
ある。時系列内で呼吸イベントが発生しているかどうかを決定するために、時系列を分析
することができる。複数の時系列を分析することにより、呼吸イベントの頻度を決定し、
その頻度に基づいて被検者の状態を分析することが可能になることがある。
【０１０８】
　時系列の継続時間は、例えば、１０－１８０秒の範囲内になるように選択することがで
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きる。一実施形態によれば、継続時間は、２０－６０秒の範囲内になるように選択するこ
とができる。さらに別の実施形態によれば、継続時間は３０秒になるように選択すること
ができる。時系列の継続時間は、呼吸イベントの継続時間をカバーするのに十分長く設定
することができるが、呼吸イベントの相対的効果が時系列内に隠される可能性があるほど
長すぎないようにする。
【０１０９】
　処理ユニット１２０は、１以上の追加の測定信号Ｓ３の少なくとも１つの時系列を抽出
するようにさらに構成されてもよい。
【０１１０】
　生体インピーダンス測定信号Ｓ２の抽出された時系列及び／又は１以上の追加の測定信
号Ｓ３の抽出された時系列は、抽出された時系列における呼吸イベントの発生の予測のセ
ットを形成するために、機械学習モデルの集合内の複数の機械学習モデルと比較されるこ
とができる。したがって、処理ユニット１２０は、抽出された時系列を記憶された複数の
機械学習モデルと比較するために、処理ユニット１２０に関連付けられたメモリに記憶す
ることができるなどの機械学習モデルの集合にアクセスすることができる。
【０１１１】
　複数の機械学習モデルは、生体インピーダンス測定信号Ｓ２の時系列の特徴及び／又は
１以上の追加の測定信号Ｓ３の時系列の特徴を、呼吸イベントの存在と相互に関連付けら
れるように構成することができる。各モデルが呼吸イベントを識別することの個別にトレ
ーニングされた方法を提供するように、各モデルは、トレーニング時系列のユニークなデ
ータセットでトレーニングされることが可能である。
【０１１２】
　抽出された時系列の処理は、予測のセットに基づいて、抽出された時系列で呼吸イベン
トが発生しているかどうかを決定することをさらに含む。複数の機械学習モデルを使用す
ることで、被検者において比較的単純な測定結果を使用しながら、呼吸イベントの検出は
堅実である。
【０１１３】
　ここで、図２を参照して、複数の機械学習モデルを生成するためのトレーニングフェー
ズ方法について説明する。
【０１１４】
　トレーニングフェーズの方法は、被検者からデータを収集２０２することを含めてもよ
い。データの収集は、生体インピーダンス測定信号Ｓ２、及び、場合により、１以上の追
加の測定信号Ｓ３の取得を含めてもよい。生体インピーダンス測定信号Ｓ２及び１以上の
追加の測定信号Ｓ３の取得と同時に、呼吸イベントの信頼できる指標を提供できる参照信
号が取得される。例えば、ＰＳＧ信号が取得でき、これは、複雑で高価なハードウェアが
必要になることがあるが、呼吸イベントの信頼できる検出を提供できる。
【０１１５】
　参照信号は、呼吸イベントを示すために参照信号に注釈を付ける(annotating)２０４た
めに分析することができる。参照信号の分析は、参照信号の自動分析のための信頼できる
技術を使用して実行することができる。代わりに、参照信号の分析は、米国睡眠医学会（
ＡＡＳＭ）ガイドラインなどの公式ガイドラインを使用したＰＳＧデータの手動のアノテ
ーションなど、手動のアノテーションにより実行することができる。
【０１１６】
　参照信号のアノテーションは、呼吸イベントが発生した時点の指標を提供することがで
きる。各呼吸イベントは、閉塞性睡眠時無呼吸（ＯＳＡ）、中枢性無呼吸（ＣＡ）、閉塞
性低呼吸、及び、中枢性低呼吸、並びに、これらの組合せなどの無呼吸及び低呼吸などの
呼吸イベントのタイプに基づいてさらに分類してもよい。
【０１１７】
　取得された信号、即ち、生体インピーダンス測定信号Ｓ２、１以上の追加の測定信号Ｓ
３、及び、参照信号は、参照信号のアノテーションが生体インピーダンス測定信号Ｓ２及



(18) JP 2021-518246 A 2021.8.2

10

20

30

40

50

び１以上の追加の測定信号Ｓ３内の情報に正しく適用されることができることを確実にす
るために時間同期２０６がされてもよい。時間同期は、参照信号のアノテーションの前又
は後に実行することができる。
【０１１８】
　取得された信号のうちの１以上、即ち、生体インピーダンス測定信号Ｓ２、１以上の追
加の測定信号Ｓ３、及び、参照信号は、さらに前処理２０８されてもよい。信号の前処理
は、心臓活動などの他のソースに関連する情報が含まれることがある信号内のノイズ除去
及び関連する呼吸情報の抽出に使用してもよい。
【０１１９】
　次に、生体インピーダンス測定信号Ｓ２及び１以上の追加の測定信号Ｓ３は、一連の時
系列（又はエポック）に分割２１０してもよい。エポックは、重複している可能性がある
。
【０１２０】
　各エポックは、参照信号のアノテーションに基づいて、ラベル付けしてもよく、それは
、各エポックについて、呼吸イベントが発生しているかどうかの指標があるようになり、
例えば、「０」は呼吸イベントが発生していないことを示し、「１」は呼吸イベントが発
生していることを示す。ラベリングは、通常、発生する任意の呼吸イベントに対して実行
されてもよいし、又は、複数のタイプの呼吸イベントに対して複数のラベル（０／１）が
設定できるように、各タイプの呼吸イベントに対して実行されてもよい。
【０１２１】
　エポックは、機械学習モデルをトレーニングするためのトレーニング時系列として使用
される。しかしながら、収集されたデータセットには、ポジティブエポック（呼吸イベン
トが発生）よりもはるかに多くのネガティブエポック（呼吸イベントが発生していない）
が含まれるというアンバランスがある。
【０１２２】
　エポックは、バランスのとれたブートストラップを通じてアンバランスに対処するため
に、複数のトレーニングデータセットに配置２１２される。ポジティブエポックは異なる
データセット間で再利用されるが、少なくとも複数のネガティブエポックは異なるデータ
セット間で互いに素である。このようにして、全てのエポックを使用でき、一方、各デー
タセットについて、ポジティブエポックとネガティブエポックの良いバランスがとれる。
【０１２３】
　次に、複数のトレーニングデータセットは、複数の機械学習モデルを計算２１４するた
めに使用される。各モデルは、複数のデータセットのうちの１つを使用してトレーニング
できる。
【０１２４】
　一実施形態によれば、長・短期記憶（ＬＳＴＭ）セルは、呼吸イベントの検出をモデル
化するために使用することができる。これは、時間情報を抽出して使用するための強力な
ツールを提供する。但し、ゲート付き回帰ユニット（ＧＲＵ）、又は、リカレントニュー
ラルネットワーク（ＲＮＮ）に基づく別のスキームなど、他のモデリングスキームを使用
することもできる。
【０１２５】
　各モデルは、呼吸イベントの発生の予測を生成するようにトレーニングすることができ
る。複数の機械学習モデルは、個々のモデルの予測を、単一のスコア（例えば、確率の平
均）を出力できる集合モデルに平均化するために、さらに使用されてもよい。
【０１２６】
　最後に、トレーニングフェーズ方法は、機械学習モデルの合計スコアが決定閾値を上回
っているか又は下回っているかに基づいて、呼吸イベントが発生しているどうかの決定を
可能にするための予測のセットに基づいて、決定閾値を特定２１６することを含めてもよ
い。
【０１２７】
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　ここで、図３を参照して、呼吸イベントの検出において複数の機械学習モデルを使用す
るための展開フェーズ方法を説明する。
【０１２８】
　展開フェーズでは、呼吸イベントの検出は、生体インピーダンス測定信号Ｓ２のみ、場
合により１以上の追加の測定信号Ｓ３と組合せに基づいて、行われる。システム１００は
、生体インピーダンス測定信号Ｓ２に基づいて、場合により１以上の追加の測定信号Ｓ３
と組合せて、呼吸イベントを検出するために、トレーニングされているので、参照信号は
もはや必要ない。
【０１２９】
　したがって、この方法は、生体インピーダンス測定信号Ｓ２の取得により、場合により
１以上の追加の測定信号Ｓ３と組合せて、検査下の被検者からのデータを収集３０２する
ことを含む。
【０１３０】
　この方法は、生体インピーダンス測定信号Ｓ２及び１以上の追加の測定信号Ｓ３の前処
理３０４をさらに含めてもよい。トレーニングフェーズ方法と同様に、信号の前処理は、
ノイズ除去及び信号内の関連する呼吸情報の抽出に使用できる。
【０１３１】
　次に、生体インピーダンス測定信号Ｓ２及び１以上の追加の測定信号Ｓ３は、一連の時
系列（又は、エポック）に分割３０６することができる。エポックは、重複している可能
性がある。
【０１３２】
　次に、エポック内で呼吸イベントが発生しているかどうかを判断するために、各エポッ
クを分析することができる。分析は、上記の説明に従って生成されるように、集約された
機械学習モデルを使用してエポックを評価３０８することを含みてもよい。したがって、
エポックは、エポック内の呼吸イベントの発生の予測のセットを決定するために、複数の
機械学習モデルの各モデルと比較してもよい。予測のセットは、呼吸イベントが発生する
確率のための単一の結合されたスコアに集約されてもよい。
【０１３３】
　次に、エポック内で呼吸イベントが発生したかどうかの決定３１０を行うことができる
。決定は、機械学習モデルにより取得された合計スコアが設定された閾値を超えるかどう
かの決定に基づいてもよい。
【０１３４】
　ここで、説明のために、機械学習モデルのトレーニングと使用の具体例について説明す
る。
【０１３５】
　トレーニングされたシステム１００は、生体インピーダンス（ＢｉｏＺ）、エレクトロ
カーディオグラフ（ＥＣＧ）及び加速度の３つのタイプの信号を記録するように構成され
る。生体インピーダンスは１０２４Ｈｚで測定され、ＥＣＧは５１２Ｈｚで測定され、３
つの別々の要素で構成される加速度は３２Ｈｚで測定される。
【０１３６】
　トレーニングフェーズでは、これらの信号は、２００Ｈｚで記録されたＰＳＧデバイス
からの信号と結合される。しかしながら、信号のサンプリング周波数が正確でないため、
しばらくすると大幅な周波数シフトが見られる。さらに、システム１００及びＰＳＧデバ
イスが患者に取り付けられている場合、それらは同時に作動されない可能性がある。した
がって、両方のデバイスの正確なタイムアライメントが必要になることがある。
【０１３７】
　システム１００とＰＳＧデバイスの信号を時間内で整列させるために、ＥＣＧ信号は、
両方のデバイスで利用可能であるように使用される。但し、タイムアラインメントは、他
の情報に基づいている可能性があることを認識されたい。
【０１３８】
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　トレーニングフェーズでは、睡眠時無呼吸の疑いのある患者など、呼吸イベントに苦し
む被検者からのデータが、ＰＳＧデバイスとシステム１００を同時に使用して収集される
。次に、機械学習アルゴリズムは、両方のタイプのデータを使用してトレーニングされる
。
【０１３９】
　展開フェーズでは、新しい、見えない被検者のデータにおける睡眠時無呼吸の発生を予
測するために、これらの機械学習モデルが使用され、データは、システム１００のみを使
用して記録される。
【０１４０】
　生体インピーダンス測定信号Ｓ２の前処理は、生の生体インピーダンス入力信号を、関
連情報を含むエポックに変換することができる。したがって、複素数値の生体インピーダ
ンス測定信号は、呼吸信号に変換することができる。
【０１４１】
　前処理は、生の生体インピーダンス測定信号が５Ｈｚのサンプリング周波数にサブサン
プリングされ、その後、複素数値の生体インピーダンス信号の大きさが抽出されることを
含めることができる。但し、特徴は、生体インピーダンス信号から別の方法で抽出されて
もよい。例えば、複素数値の生体インピーダンス信号の実数部だけを抽出してもよい。
【０１４２】
　呼吸情報を抽出するために、生体インピーダンス測定信号、この場合は生体インピーダ
ンスの大きさ（又は、生体インピーダンスの実数値）は、信号の前処理で、ローパスバタ
ーワースフィルタなどのフィルタを通過してもよい。バターワースフィルタは、被検者の
呼吸に関連する生体インピーダンス測定信号Ｓ２内の情報が、心臓活動情報などの生体イ
ンピーダンス測定信号Ｓ２内の他の情報から堅実な方法で抽出されることを確実にするこ
とができる。
【０１４３】
　バターワースフィルタは、カットオフ周波数が０．７Ｈｚの４次バターワースフィルタ
でよいが、他の設定を使用してもよいことを認識されたい。
【０１４４】
　前処理は、フィルタリングされた信号に移動平均フィルタを適用することによりフィル
タリングされた信号からモーションアーチファクトを除去し、移動平均フィルタを適用し
て得られた信号をオリジナルのフィルタリングされた信号から差し引くことをさらに含め
てもよい。移動平均フィルタは、例えば４秒の幅を有してもよい。
【０１４５】
　信号の前処理後、オリジナルの信号における呼吸関連の生体インピーダンス変化の推定
値が残る。
【０１４６】
　全長の呼吸信号は、互いに１秒のストライドで３０秒のエポックに変換でき、つまり、
２つの連続するエポックの間に大きな重複がある（信号の１秒だけが異なる）。
【０１４７】
　各エポックの値は、〔－１；１〕の範囲で個別に標準化できる。これにより、機械学習
モデルのモデリング能力を向上できる。
【０１４８】
　トレーニングフェーズ中に、システム１００と共にＰＳＧデバイスから同時の測定結果
が収集される。ＰＳＧデバイスからのデータは、トレーニングされた看護師により無呼吸
低呼吸アノテーションを作成するために使用できる。システム１００内で抽出された呼吸
情報の各エポックについて、看護師のＰＳＧアノテーションに基づいてアノテーションが
追加される。エポックの終わりに、看護師が無呼吸又は低呼吸イベントに注釈を付けた場
合、そのエポックは無呼吸エポックとラベル付けされる。上記のように、様々な呼吸イベ
ントを区別することができる。但し、他の実施形態では、ＯＳＡ、ＣＡ又は低呼吸は区別
されない。
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【０１４９】
　前処理により生成されたエポックは、通常、無呼吸ネガティブエポックの大多数（９５
％）と無呼吸ポジティブエポックの少数（５％）で構成され、アンバランスなデータセッ
トに至る。モデリングフェーズでの機械学習モデルは、クラスのアンバランスに敏感にで
きるため、データバランシングは、データセットを適切にモデル化できるようにする上で
有利である。
【０１５０】
　トレーニングフェーズでは、バランスのとれたブートストラップ法が使用される。図４
ａ－ｃに図示されるように、バランスのとれたブートストラップ法では、図４ａに図示さ
れる大きいアンバランスなデータセット４００は、いくつかの小さいバランスのとれたデ
ータセット４０４ａ－ｇに分割される。
【０１５１】
　まず、図４ｂに図示するように、アンバランスなデータセット４００の多数派クラス（
図４ａ－ｃの白い領域で示される）は、少数派クラス（図４ａ－ｃのハッチングされた領
域で示される）に等しいサイズのサブセット４０２ａ－ｇに分割される。次に、少数派ク
ラスのエポックが多数派クラスの異なるセットに追加され、図４ｃに図示するように、複
数のバランスのとれたデータセット４０４ａ－ｇが導かれる。各データセットは、少数派
クラスからの全てのエポックと、多数派クラスからの互いに素なエポックのセットを含む
ことができる。これらのデータセット４０４ａ－ｇのそれぞれは、直ぐに、個別のモデル
を構築するために使用できる。
【０１５２】
　少数派クラスからの全てのエポックが、バランスのとれたデータセットのそれぞれで使
用されるとは限らないことを理解されたい。無呼吸ポジティブエポックは、いくつかのデ
ータセット４０４ａ－ｇで再利用される可能性があるが、必ずしも全てのデータセット４
０４ａ－ｇで再利用されるとは限らない。また、必ずしも全ての多数派エポックが単一の
データセットで使用されるとは限らない。むしろ、多数派クラスからのエポックのセット
が完全に互いに素にならないように、１以上の多数派エポックをデータセット４０４ａ－
ｇで再利用してもよい。
【０１５３】
　バランスのとれたブートストラップ手順で生成されたデータセット４０４ａ－ｇのそれ
ぞれは、個別にモデル化される。モデル化されるデータは多くの時間情報を含むため、こ
れらに使用できるＬＳＴＭセルを備えるニューラルネットワークは、時間情報を抽出して
使用するための強力なツールである。
【０１５４】
　ＬＳＴＭセルの実施形態のフローチャートが図５に示され、対応する式は以下により与
えられる。
【０１５５】
【数１】

【０１５６】
　ここで、ｘは入力シーケンスを表し、ｈは隠れシーケンスを表し、ｔはシーケンス内の
時点を表し、ｃはセルベクトルを表し、ｉ、ｆ、ｏは、それぞれ、入力ゲート、忘却ゲー
ト、出力ゲートを表し、σ演算子はロジスティックシグモイド関数であり、ｂ項はバイア
ス項であり、行列Ｗは２つのエンティティ間の重み行列である。
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　ＬＳＴＭセルは、時間を介して関連する特徴データを自動的に抽出してもよい。
【０１５８】
　この例では、使用されるネットワークアーキテクチャは、５０のベースＬＳＴＭセルを
備え、ドロップアウト確率０.２のドロップアウトレイヤがそれに続く。ドロップアウト
レイヤを追加すると、見えないデータに対するモデルのより強力な一般化を可能にする。
ドロップアウトレイヤの後に、１０の通常の密なノードが追加され、ドロップアウト確率
０.２の別のドロップアウトレイヤがそれに続く。最後に、単一の密なニューラルネット
ワークノードが、エポックを分類するためのシグモイド活性化関数で追加される。
【０１５９】
　ネットワークは、ａｄａｄｅｌｔａオプティマイザーを使用して最適化されたバイナリ
クロスエントロピー損失関数を使用して、１６のポジティブエポックと１６のネガティブ
エポックで構成される３２のエポックのミニバッチでトレーニングされてもよい。勾配ク
リッピングは、１００の値に適用される。
【０１６０】
　バランスのとれたブートストラップ手順により、トレーニング対象のモデル用にいくつ
かの異なるデータセットが作成される。モデリング段階では、これらのモデルのそれぞれ
が個別にトレーニングされる。新しいエポックをテストするために、これらのモデルのい
ずれかでテストしてもよい。但し、モデルのランダムな違いとトレーニングデータセット
の違いにより、これらのモデルは、予測がわずかに異なる。これらの予測は確率を表すた
め、出力の平均確率を得るために、これらの予測の平均をとることができる。全てのモデ
ルから集約された出力は、そのエポックの無呼吸の真の確率のより堅実な推定を供給する
。
【０１６１】
　この集約された推定は、呼吸イベントを検出するための用途の特定のニーズに対してさ
らに微調整できる。
【０１６２】
　例えば、エポックは、無呼吸の確率が０．５より大きいかどうかを決定することにより
、無呼吸イベントを含むものとして決定されてもよい。但し、偽ネガティブを示すことは
偽ポジティブを示すことよりも悪い可能性があるため、この決定閾値を調整することも有
益な場合がある。したがって、範囲［０；１］で決定閾値を変更することにより、決定閾
値を調整してもよい。そのような調整に基づいて、結果として生じる感度スコア及び特異
性スコアが演算処理されてもよい。それから、最も有益な決定閾値（最大の感度及び特異
性）を最終決定閾値ｔとして選択できる。
【０１６３】
　患者の無呼吸／低呼吸の重症度を測定するために、無呼吸低呼吸指数（ＡＨＩ）は、公
式のＡＡＳＭガイドラインに従って、呼吸イベントの数を総睡眠時間で割ったものとして
演算処理される。各エポックは、１秒で次々に終了するので、この方法は、信号の各秒の
睡眠時無呼吸の確率の予測を供給することができる。確率がｔより大きい場合、信号の特
定の秒に呼吸イベントのフラグが立てられる。それから、これらの生成されたアノテーシ
ョンは、ＡＨＩを演算処理するために使用される。このＡＨＩスコアを使用して、患者は
、正常な呼吸、軽度の睡眠時無呼吸、中等度の睡眠時無呼吸、又は、重度の睡眠時無呼吸
に分類することができる。
【０１６４】
　上記において、本発明の概念は、限られた数の例を参照して主に説明してきた。但し、
当業者により容易に理解されるように、上記で開示されたもの以外の例は、添付の特許請
求の範囲により定義されるように、本発明の概念の範囲内で等しく可能である。
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