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1 はじめに
心疾患は悪性新生物に次ぐ日本人の死因第 2位であ

り，令和 5年度には死因全体の 14.7%を占めた [1]．高
齢化による老年人口の増加に伴い，心疾患による死亡者
数は今後増加していくと予想される．心疾患の一種であ
る心筋症は，心臓の機能障害とともに心筋の異常を引き
起こす病気であり，症状によって，拡張型心筋症，肥大
型心筋症，拘束型心筋症，不整脈原性右室心筋変性症の
4種類に分類される [2]（分類不能心筋症を加えて 5種
類とすることもある [3]）．
肥大型心筋症 (HCM: Hypertrophic Cardiomyopathy)は，
突然死の原因になり得るため，HCM患者には長期にわ
たる慎重な経過観察が必要である．実際，HCM患者の
死因の約 40%は突然死であると報告されている [4]．し
たがって，突然死リスクの高い HCM 患者を事前に同
定することは重要な課題である．この課題の解決に向
けた取り組みとして，2011年の ACCF/AHAガイドライ
ン [5]や 2014年の ESCガイドライン [6]の策定がある
が，これらには限界があることが指摘されている．前者
においては，突然死の陰性的中率は高いが陽性的中率は
低い [7]．後者においては，高リスクと判定される HCM
患者の突然死発生率は高いものの，突然死またはそれに
近い状況に陥る HCM患者が事前に高リスクと判定され
る割合は半数以下と低い [8]．
本稿では，HCM患者の心電図データを人工知能 (AI:

Artificial Intelligence) の一種である畳み込みニューラル
ネットワーク (CNN: Convolutional Neural Network)に適切
に学習させることにより，突然死の主要因子の 1つであ
る致死性不整脈の発症を約 90%の高い精度で予測でき
ることを示す．本研究で用いる CNNモデルは，心房細
動の予測に関する研究 [9]で用いられたモデルにわずか
な変更を加えたものである．CNNの学習には最適化ア
ルゴリズム Adam [10]とミニバッチ学習を用い，それら
にベイズ最適化によるハイパーパラメータの自動探索と
層化グループ K分割交差検証を組み合わせる．学習お
よびテストに用いるデータは，岡山大学病院循環器内科
において収集された，HCM患者 179人の致死性不整脈
発症前の 12誘導心電図データ 1,013件である．文献 [9]
では 180,922人の心電図データ 649,931件が用いられた
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ことを考慮すると，本研究のデータは極めて少ない．ま
た，文献 [9]では計算量削減のために III誘導と単極子
誘導を除いた 8波形を学習に用いているが，本研究では
12波形すべてを用いる．
2 CNNモデル
本研究の目的は，HCM患者が将来に致死性不整脈を
発症するか否かを，その患者の 12誘導心電図を用いて
判定する CNNを構築することである．12誘導心電図は
12種類の波形を 10秒間記録したもので，心電計のサン
プリング周波数が 500Hz（サンプリング間隔は 2 ミリ
秒）であるから，各波形は 5,000個の数値からなる時系
列となる．上記の目的のためには，60, 000 (= 5, 000×12)
個の入力ノードと，発症と非発症に対応する 2個の出力
ノードを有する CNNモデルの構造を適切に設計し，致
死性不整脈を発症していない HCM患者の心電図データ
と，致死性不整脈を発症した HCM患者の発症前の心電
図データを学習させる必要がある．
本研究で用いる CNN モデルの全体構成を図 1 に示

す．このモデルは心房細動の予測に関する研究 [9]で用
いられた CNNを少し変更したものである．具体的には
Classification Axisにおける全結合層を 2層から 3層に増
やした．全結合層が 2層では推論が不安定になること
が予備実験において確認されたためである．図 1のモ
デルは Temporal Axis, Lead Axis, Classification Axisの 3レ
イヤーで構成される．以下では，これらのレイヤーと
Temporal Axisに含まれる ResBlock（図 2参照）の詳細に
ついて述べる．

Temporal Axis とは心電図における時間軸のことで
あり，波形ごとに時間軸に沿った特徴抽出を行う．
ResBlockにおける畳み込みフィルタのサイズは 3ブロッ
クごとに (7, 1) → (5, 1) → (3, 1) と徐々に小さくなって
おり，層が深くなるにつれてデータの詳細な特徴に注目
する．また，畳み込み層のチャネル数は 3ブロックごと
に 16 → 32 → 64と増加しており，層が深くなるにつれ
てより複雑な特徴を読み取ることができる．

ResBlock は残差接続を含む畳み込み層である．図 2
の左側には畳み込み層が 2つ存在する．それらの層で
はフィルタの形状が 𝑘 × 1となっていることから，波形
ごとに特徴を抽出する．畳み込み後にはバッチ正規化
(Batch Normalization)と活性化関数 (ReLU)による非線形
変換を行う．図 2の右側の残差接続では，左側の出力と
次元数を合わせるために 1 × 1の畳み込みおよび最大値
プーリング (Max Pooling)を行う．ブロックの最終的な
出力は左側と右側の和であり，これによって勾配消失を
防いだり，過学習を抑制したりしながら層を深くするこ
とを可能にしている．

Lead Axisでは Temporal Axisで抽出された各波形の特
徴から全電極の特徴を抽出してネットワークの発火を
行う．Lead Axisの畳み込みフィルタの形状が 1 × 12と
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図 1 CNNモデルの全体構成
なっていることから，全電極の特徴を抽出しているこ
とが分かる．また，畳み込み後には ResBlockと同様に
バッチ正規化 (Batch Normalization)と活性化関数 (ReLU)
による非線形変換を行う．

Classification Axis では全結合層に接続して分類を行
う．Lead Axis からの出力を平坦化（1 次元化）したと
きの全ノード（1,280個）を 1,280ノード，512ノード，
2 ノードの全結合層に順に接続する．最終出力層には
Softmax関数を用いており，致死性不整脈の発症予測を
確率として出力する．
3 CNNの学習法とその実装
3.1 データセットの作成

CNNの学習には，岡山大学病院循環器内科で収集さ
れた，HCM患者 179人の致死性不整脈発症前の 12誘導
心電図データを用いる．各心電図データには，その患者
が致死性不整脈を発症していればラベル 1が，そうでな
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図 2 ResBlockの構成

ければラベル 0が付与されている．これらのデータには
同一患者の心電図が複数件含まれており，患者ごとの
データ件数は 1から 150と大きくばらついている．その
ためすべてのデータを利用して CNNの学習を行うと，
データ数の非常に多い患者の影響を強く受けてしまう恐
れがある．そこで各患者のデータから最大 15件（16件
以上ある場合には最新のものから 15件）を選んでデー
タセットを作成する．
3.2 交差検証のためのデータ分割
本研究では，図 3に示すように，5分割交差検証を用
いて CNNの予測性能を評価する．まず，全データから
10%を選んでテスト用とする．次に，残りの 90%のデー
タを 5分割して 4つを訓練用，1つを検証用とする．検
証用の選び方は 5通りあるので，この処理によって 5種
類のデータセットが得られる．
データセットには同一患者の心電図が複数件含まれて
いるため，ランダムに訓練用，検証用，テスト用に分け
ると，訓練用とテスト用の両方に同一患者の心電図が存
在する可能性がある．同一患者の心電図は特徴が類似
しているため，この状況では CNNの予測性能を過大評
価してしまう恐れがある．そこで層化グループ K分割
(SGKF: Stratified Group K-Fold)交差検証によって CNNの
予測性能を評価する．SGKFは訓練用とテスト用の両方
に同一患者の心電図が含まれないようにするデータ分
割法である．SGKFの実装には sklearn.model selectionの
StratifiedGroupKFold [11]を利用する．
3.3 CNNの学習とハイパーパラメータの探索
データ分割によって得られた 5種類のデータセットの
各々を用いて図 1の CNNモデルのミニバッチ学習を行
う．バッチサイズは 16とし，最適化アルゴリズムには
Adam [10]を用いる．また，エポック数が 500に到達す
るか，検証用データに対する損失値が規定回数連続して
減少しなければ学習を終了する．

CNN の学習において，学習率，ドロップアウト率，
重み減衰率などのハイパーパラメータは学習の収束性や
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図 3 学習とテストの流れ

表 1 実験に用いたデータセットの内訳
発症群 非発症群 計
418件（102人） 595件（77人） 1,013件（179人）

CNNの予測性能に大きな影響を及ぼすため，値を適切
に設定する必要がある．しかし，それらの値を手動で
チューニングするのは時間と労力の掛かる作業であり
実用的とは言えない．そこで本研究では，ベイズ最適
化 [12]を用いて探索を自動化し，検証用データに対する
損失値を小さくするハイパーパラメータの値を求める．
実装には skoptの gp minimize [13]を利用する．
3.4 CNNの性能評価

5種類のデータセットを用いて CNNの学習を行うこ
とによって，パラメータ値の異なる 5つの CNNが得ら
れる．それらの各々にテスト用データを与えて致死性
不整脈の発症を予測させ，精度，再現率，適合率，F値
によって性能を評価する．また，交差検証によっても
CNNの性能を評価する．すなわち，5個の CNNの出力
の平均化や多数決によって予測を行い，精度，再現率，
適合率，F値によって性能を評価する．
3.5 CNNの判断根拠の可視化
学習済み CNN が HCM 患者の将来における致死性
不整脈発症を高い確率で予測できたとしても，実際の
医療現場では医師が診断を行う．CNN が心電図のど
こに着目して予測しているかを可視化すれば，医師
の診断を支援できる可能性がある．そこで本研究で
は，図 1の Temporal Axisにおける最終残差ブロックに
Grad-CAM++ [14]を適用して各波形の時間帯ごとの重要
度を求め，さらに各波形の重要度の最大値を 12波形で
比較する．これによって，CNNがどの波形のどの時間
帯に着目しているかを医師に提示できる．Grad-CAM++
の実装には pytorch-gradcamの GradCAMppを使用する．
4 評価実験
4.1 実験概要
図 1の CNNモデルと前述の学習法の有効性を検証す
るため，岡山大学病院循環器内科で収集された，HCM
患者 179人の致死性不整脈発症前の心電図データを用い
て評価実験を行う．データセットの内訳を表 1に示す．
「発症群」は，心電図測定後に致死性不整脈を発症した
患者のデータを表し，「非発症群」は，心電図測定後も
致死性不整脈を発症していない患者のデータを表す．ま
た，実験におけるプログラム実行環境を表 2に示す．

表 2 プログラム実行環境
OS Ubuntu 22.04.3 LST
CPU Intel®Xeon Silver 4210R CPU@2.40GHz × 40
GPU NVIDIA GeForce RTX 3090 × 4
プログラミング言語 Python 3.10.12
機械学習ライブラリ PyTorch 2.0.1

表 3 各モデルと交差検証の性能評価（12波形学習時）

評価対象 精度 再現率 適合率 F値
モデル 1 0.84193 0.91665 0.76474 0.829
モデル 2 0.79547 0.95335 0.71962 0.813
モデル 3 0.83849 0.93415 0.78663 0.844
モデル 4 0.82150 0.92854 0.73495 0.817
モデル 5 0.85286 0.95585 0.76123 0.843
交差検証（平均） 0.90662 0.91698 0.85246 0.905
交差検証（多数決） 0.90154 0.97561 0.89854 0.899

4.2 CNN単体と交差検証の性能評価
まず，データ分割によって得られた 5種類のデータ
セットのそれぞれを図 1の CNNモデルに学習させて 5
つの学習済みモデルを得た．次に，それらのモデルの
各々にテスト用の心電図データを与えて致死性不整脈
発症の有無を予測させ，精度，再現率，適合率，F値に
よって CNN モデル単体の予測性能を評価した．さら
に，同じテスト用データを 5つの学習済みモデルに与
え，それらの出力の平均化または多数決によって致死性
不整脈発症の有無を予測させ，上と同じ指標で予測性能
を評価した．結果を表 3に示す．ただし，表 3の数値
は，データセットを 10分割してテスト用データの選び
方を 10通りすべて試したときの平均である．
まず，精度について考察する．CNNモデル単体の場

合が 80～85%で，交差検証（平均）と交差検証（多数
決）の場合がともに約 90%であるため，交差検証によっ
て精度が向上していることがわかる．
再現率については，CNN モデル単体の場合が 92～

96%で，交差検証（平均）の場合が約 92%であるため交
差検証の効果は見られなかった．しかし，交差検証（多
数決）の場合は約 98%と高い値となり，モデル単体の場
合よりも偽陰性率が大幅に減少している．
適合率については，モデル単体の場合が 72～76%で，
交差検証（平均）と交差検証（多数決）の場合がそれぞ
れ約 85%,約 90%となり，交差検証によって適合率が大
幅に上昇している，すなわち，偽陽性率が大幅に減少し
ていることがわかる．

F値に関しても同様に，モデル単体の場合が 82～84%
で，交差検証の場合は平均，多数決ともに約 90%である
ことから，交差検証によって F値が大幅に上昇している
ことがわかる．
4.3 学習に用いる波形の数による性能の違い
関連研究 [9]では，12波形のうち III誘導と 3つの単

極肢誘導を除いた 8波形を学習に使用している．そこ
で，CNNモデルの学習に用いる波形を 12種類から 8種
類に絞り，上と同じ性能評価実験を行った．結果を表 4
に示す．ただし，表 4の数値は，表 3の場合と同様に，
データセットを 10分割してテスト用データの選び方を
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表 4 各モデルと交差検証の性能評価（8波形学習時）

評価対象 精度 再現率 適合率 F値
モデル 1 0.83352 0.84939 0.77635 0.801
モデル 2 0.83146 0.93329 0.74432 0.825
モデル 3 0.81413 0.91439 0.74803 0.814
モデル 4 0.85405 0.91402 0.79552 0.844
モデル 5 0.84568 0.96329 0.77144 0.846
交差検証（平均） 0.92383 0.98049 0.86530 0.917
交差検証（多数決） 0.91776 0.98293 0.85480 0.912

図 4 波形 V3の時間帯ごとの重要度

10通りすべて試したときの平均である．
表 3と表 4を比較すると，両者に顕著な差は見られな
いものの，8波形の方が精度が 1～2ポイント高いこと
が分かる．この理由について現時点では断言できない
が，学習に使用した 8波形から残りの 4波形を導出でき
る [15]ため，冗長な情報が削除されて性能が向上した
と推察される．
4.4 Grad-CAM++による判断根拠の可視化
ある患者の心電図における 12波形の各々について，

Grad-CAM++を用いて時間帯ごとの重要度を求めた．そ
のうちの 4波形 (V3,V2,III,V1)の重要度を可視化した結
果を図 4～7に示す．各図において，上には心電図の波
形が，下には時間帯ごとの重要度が描かれている．重要
度は 0から 1までの値で与えられ，値が大きいほど重要
度が高いことを意味する．重要度が高い時間帯を上部の
心電図データと照らし合わせることで，CNNの判断根
拠を容易に確認することができる．

12 波形の時間帯ごとの重要度の最大値を求めて
可視化した結果を図 8 に示す．この図から，波形
V3,V2,III,V1の順に重要度が高いことがわかる．最初に
図 8を見て重要な波形を抽出し，次に各波形の時間帯ご
との重要度（図 4～7）を見ることによって，CNNの判
断根拠を効率的に確認することができる．
5 おわりに
肥大型心筋症患者の心電図データを畳み込みニュー
ラルネットワーク (CNN: Convolutional Neural Network)に
学習させ，学習済み CNNによって致死性不整脈の発症
予測を行った．関連研究 [9]の CNNモデルに修正を加
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図 5 波形 V2の時間帯ごとの重要度
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図 6 波形 IIIの時間帯ごとの重要度

え，交差検証等の手法を導入することにより，患者の
将来の致死性不整脈の発症を約 90%の高い精度で予測
できることを示した．また，説明可能な AIを目指し，
Grad-CAM++によって CNNモデルの判断根拠を可視化
した．どの波形のどの時間帯が重要であるかを視覚的に
示すことができるので，医師の診断を効果的に支援でき
る可能性がある．
今後の展望として，肥大型心筋症以外の心筋症もつ患
者の心電図データに対しても，本研究の CNNモデルや
学習方法を適用して致死性不整脈の発症を予測できるか
検証する．本研究の手法が有効であることが明らかにな
れば，より多くの心疾患に対して将来の致死性不整脈の
発症を予測できると期待される．
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