
修士論文

機能訓練における視線動作計測と認知
機能への応用に関する一検討

令和 4年度卒業

三重大学大学院 工学研究科

博士前期課程　電気電子工学専攻

森本　梨聖



目 次

第 1章 はじめに 1

1.1 研究背景 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 介護施設における認知機能評価 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.2.1 改訂長谷川式簡易知能評価スケール（HDS-R） . . . . . . . 2

1.2.2 ミニメンタルステート検査（MMSE） . . . . . . . . . . . . 2

1.2.3 時計描画テスト（CDT） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.3 認知機能評価テストの課題点 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.4 研究目的 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

第 2章 タングラムを用いた視線計測システム 8

2.1 認知機能評価に関する先行研究 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2 レクリエーションを用いた認知機能評価 . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.3 タングラムを用いたパズルゲームの概要 . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.4 視線計測により得られる特徴量 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

第 3章 認知症進行度の分類実験 17

3.1 実験条件 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.2 分類器 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.2.1 Naive Bays（NB） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.2.2 k-Nearest Neighbor（k-NN） . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.2.3 Support Vector Machine（SVM） . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.2.4 Random Forest（RF） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.2.5 eXtreme Gradient Boosting（XGBoost） . . . . . . . . . . . 19

3.2.6 Light Gradient Boosting Machine（LightGBM） . . . . . . 21

3.3 各分類器を用いた分類精度 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

3.4 XGBoost-RFEによる特徴量選択 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.5 XGBoostによる分類結果と考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

i



第 4章 結論 27

4.1 まとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

4.2 今後の課題 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

謝辞 29

参考文献 30

発表論文 32

付録 35

A パズルゲームの問題画像 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

ii



図 目 次

1.1 MMSEで用いられる図形 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.2 認知症進行度の自動診断システムの概要 . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.1 介護施設で行われるレクリエーションの例 . . . . . . . . . . . . . . 9

2.2 開発したレクリエーションシステム . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.3 Tobii Eye Tracker 5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.4 視線計測により得られるデータ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.5 パズルゲームシステムの実行手順 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.6 パズルゲーム中の表示画面 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.7 手元でピースを組み立てる様子 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3.1 RFCの概念図 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.2 XGBoostの概念図 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.3 XGBoost-RFEのワークフロー [23] . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

A.1 パズルゲームの見本画像（1～4） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

A.2 パズルゲームの見本画像（5～8） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

A.3 パズルゲームの見本画像（9～12） . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

A.4 パズルゲームの見本画像（13～16） . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

A.5 パズルゲームの見本画像（17～20） . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

iii



表 目 次

1.1 改訂長谷川式簡易知能評価スケール（HDS-R） . . . . . . . . . . . 3

1.2 ミニメンタルステート検査（MMSE） [7] . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.1 視線計測により得られた特徴量 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

3.1 各認知症進行度に対する被験者の人数 . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.2 各分類器を用いた分類結果（特徴量：22個） . . . . . . . . . . . . 21

3.3 特徴量選択によって選択された特徴量 . . . . . . . . . . . . . . . . 24

3.4 XGBoostを用いた分類結果（特徴量：6個） . . . . . . . . . . . . . 25

3.5 混同行列（Fold 1） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

3.6 混同行列（Fold 2） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

3.7 混同行列（Fold 3） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

3.8 混同行列（Fold 4） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.9 混同行列（Fold 5） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

iv



第1章 はじめに

1.1 研究背景

近年，日本では高齢者の増加に伴い，認知症患者の顕著な増加が大きな問題と

なっている．2040年には高齢者の 25.4%が認知症になるといわれており，2060年

にはその割合が 34.3%まで拡大すると予測されている． [1]．また，厚生労働省の

調査によると，2019年では 65歳以上の要介護者について，介護が必要になった主

な原因として認知症が 24.3%と最も多いことが報告されている [2]．

一般に認知症とは，記憶，見当識，言語，判断力など多様な認知機能が持続的

に低下し，日常生活や社会生活に影響が出る状態を指す．また，認知症によって，

うつ症状や幻覚，不眠といった行動・心理症状が引き起こされることもある．認

知症の状態は，認知症を引き起こした原因となる疾患によって多様である．一般

的に認知症の原因および主な種類として，以下の疾患が挙げられる．

• アルツハイマー型認知症（Alzheimer’s Disease; AD）

• 血管性認知症（Vascular Dementia; VaD）

• レビー小体型認知症（Dementia with Lewy Bodies; DLB）

• 前頭側頭型認知症（Frontotemporal Dementia; FTD）

特に，アルツハイマー型認知症（AD）は日本の認知症の原因疾患として最も多く，

認知症患者の 67.6%を占めている．ADは遺伝や加齢，生活習慣などの様々な因子

が関与して発症すると言われている．脳神経が変性し脳の一部が萎縮する過程で，

認知機能の中でも知的な能力（記憶，言語，遂行など）の障害が進行する．それに

伴い，徐々に自立した生活が困難となる [3][4]．

また，以前に比べて脳機能は低下しているものの自立した生活が送れており，

健常であるとも認知症であるとも言えない状態は軽度認知障害（Mild Cognitive

Impairment; MCI）と呼ばれる．MCIの約 50%は 5年以内に認知症に移行すると
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言われているが，この段階で運動等のリハビリを始めることにより，認知症の進

行を遅らせることができると期待されている [4]．

以上の理由から，認知症患者の増加を抑制し，高齢者のQOLを向上させるには，

認知症の予防と早期発見による症状の改善が不可欠であると言える．

1.2 介護施設における認知機能評価

通常，多くの介護施設では認知症の進行度を評価するテストが実施されている．

例えば，認知機能の評価には，改訂長谷川式簡易知能評価スケール（HDS-R），ミニ

メンタルステート検査（MMSE），時計描画テスト（CDT）などが用いられる [5]．

これらのテストを定期的に実施することにより，被験者の認知症の種類および進行

度を評価し，得られた結果は介護施設でのリハビリや機能訓練に活用される．一

般的な認知機能評価テストの詳細については次項以降に示す．

1.2.1 改訂長谷川式簡易知能評価スケール（HDS-R）

改訂長谷川式簡易知能評価スケール（Hasegawa Dementia Rating Scale-Revised;

HDS-R）は，一般的な認知症診断方法として多くの介護施設で広く使用されてい

る [5]．表 1.1にHDS-Rで使用される問題を示す．HDS-Rは 9問の単純な問題に

より構成されており，30点満点で被験者の認知機能を評価する．通常，20点以下

の被験者は認知症の強い疑いがあると診断される．認知症の可能性が高い患者の

うち，20点以上の患者が軽度認知症，11点から 19点の患者が中度認知症，そして

10点以下の患者が重度認知症であるとして判断される．

1.2.2 ミニメンタルステート検査（MMSE）

ミニメンタルステート検査（Mini-Mental State Examination; MMSE）は，HDS-

Rの設問にある時間的見当識，物品呼称，計算などに加えて，書字や図形模写な

どが課題として与えられる．図形模写では，図 1.1に示す一ヶ所が重なった２つの

五角形が提示され，被験者は同じものを描くよう指示される．MMSEは全 11問，

30点満点で構成されており，その得点が 27～30点の場合は異常なし，22～26点

の場合は軽度認知症の疑いあり，21点以下の場合は，認知症の疑いが強いとして

2



表 1.1: 改訂長谷川式簡易知能評価スケール（HDS-R）

問題番号 質問

1
お歳はいくつですか？

（1点．2年までの誤差は正解とする）

2
今日は何年の何月何日ですか？何曜日ですか？

（年・月・日・曜日が正解で各 1点）

3
私たちが今いるところはどこですか？

（自発的な回答で 2点，ヒントを与え正解できれば 1点）

4

これから言う 3つの言葉を言ってみてください．

「桜，猫，電車」または「梅，犬，自動車」

あとでまた聞くので覚えておいてください．

（一つの言葉に対して各 1点）

5
100から 7を引くと？ それからまた 7を引くと？

（各 1点．最初の答えが不正解ならそこで打ち切る）

6

これから言う数字を逆から言ってください．

６－８－２

３－５－２－９

（各 1点．６－８－２の逆唱に失敗したら打ち切る）

7
先ほど覚えてもらった言葉をもう一度言ってみてください．

（自発的な回答で各 2点．ヒントを与え正解できれば 1点）

8

これから 5つの品物を見せます．それを隠しますので

なにがあったか言ってください．

（正解で各 1点）

9
知っている野菜の名前をできるだけたくさん言ってください．

（0～5個で 0点，6～10個で 1～5点）
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評価する．MMSEは世界的に用いられている検査であるが，年齢，教育歴，読解

記述力に影響を受けることが欠点として挙げられる [6]．

図 1.1: MMSEで用いられる図形

1.2.3 時計描画テスト（CDT）

時計描画テスト（Clock Drawing Test; CDT）は，被験者に指定した時刻の時計

の絵を描画させることにより，視空間認知と構成能力を評価する検査方法である．

時計の描画は，年齢や教育歴の影響を受けにくい課題であることから，被験者の

検査に対する抵抗が比較的少ないことが利点として挙げられる．しかし現状では

施行法や採点方法が統一されておらず，医師の主観的評価に依存するという問題

点がある [6][8]．

1.3 認知機能評価テストの課題点

前述の検査方法は臨床の現場で広く用いられているが，次に述べるような問題

点がある．第一に，ペーパーテストや対面形式のテストであることから，高齢者

がテストであることを強く意識してしまい，緊張したり張り切ったりしてしまう

ことによって，認知機能を正確に反映した結果が得られない場合がある．第二に，

認知機能は日時や場所，テストの実施状況により変化することがある．そのため，

テストを定期的に実施し，その結果の経時的な変化を観察・分析することが正確

な診断のために必要不可欠となる．しかしながら，定期的なテストの実施は実施
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表 1.2: ミニメンタルステート検査（MMSE） [7]

問題番号 質問

1

今日は何日ですか．今年は何年ですか．
今の季節は何ですか．今日は何曜日ですか．
今月は何月ですか．
（各 1点）

2

ここは都道府県でいうと何ですか．
ここは何市（＊町，村，区など）ですか．
ここはどこですか（建物名）．ここは何階ですか．
ここは何地方ですか．
（各 1点）

3

今から言う言葉を覚えて繰り返し言ってください．
さくら，ねこ，電車今の言葉は後で聞くので覚えておいてください．
（一つの言葉に対して各 1点）

4
100から順に 7を引いてください．
（5回まで繰り返す．各 1点）

5
さっき言った言葉は何でしたか．
（一つの言葉に対して各 1点）

6

（時計または鍵を見せながら）これは何ですか．
（鉛筆を見せながら）これは何ですか．
（正答につき各 1点）

7
今から言う文を覚えて繰り返し言ってください．
（1回で正確に言えた場合，1点）

8

今から言う通りにしてください．
右手に紙を持ってください．
それを半分に折りたたんでください．
そして私にください．
（各段階ごとに正しく作業した場合，作業ごとに 1点）

9

文を読んでこの通りにしてください．
「目を閉じてください」
（文の指示に従えば 1点）

10
何か文章を書いてください．
（意味のある文章ならば 1点）

11
図形（図 1.1）を正確にそのまま書き写してください．
（角が 10個あり，2つの五角形が交差していれば 1点）

5



者である医師および介護施設職員の時間的負担が大きい．さらに，継続的なテス

トの実施には，被験者に心理的ストレスを与えない内容と難易度であることが要

求される．

このような問題を解決するために，高齢者に精神的な負担を与えず，実施によっ

て医療・介護従事者にかかる負担を軽減するような認知症診断方法が必要不可欠

である．

1.4 研究目的

本研究の最終目標は，認知症進行度を定量的かつ正確に評価できるシステムの

開発である．図 1.2に本研究が目指すシステムの概要を示す．ここではまず，レク

リエーションの実施や日常動作などから，被験者にテストであることを意識させる

ことなく認知症の進行度評価に必要となるデータを収集する．次に，集めたデー

タから自動的に認知症の進行度を評価する．評価結果は医療従事者および介護施

設職員に通知され，患者の治療方針やリハビリメニューの考案等に役立てられる．

さらに，過去の診断結果からの経時的変化を可視化することにより，治療計画の見

直し，患者のリハビリに対するモチベーションの維持に貢献できると考えられる．

本研究ではこのようなシステムを開発することにより，テストの被験者である高

齢者および実施者である医療関係者，介護従事者の負担を軽減することを目指す．

以下に本論文の構成について述べる．まず第 2章において，筆者が視線動作の

計測に着目して開発したレクリエーションシステムについて説明する．次に，第 3

章ではシステムから得られた特徴量について示す．また，システムから得られた

各種特徴量および患者情報を用いた分類実験の詳細についても述べ，認知症進行

度の分類に対する視線計測特徴量の重要性について検討する．最後に第 4章にお

いて，本研究の内容をまとめるとともに，今後の課題について述べる．

6



図 1.2: 認知症進行度の自動診断システムの概要
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第2章 タングラムを用いた視線計測

システム

2.1 認知機能評価に関する先行研究

近年，認知機能を評価するための手法に関する研究は盛んに行われており，それ

らのいくつかは，被験者の視線動作と脳機能との関係に着目した研究である．例

えば，Crutcherらは，画像閲覧時の視線動作と認知症患者の記憶能力の関係を示

唆した [10]．また Taoらによれば筋萎縮性側索硬化症（ALS）やパーキンソン病

（PD）といった各種神経疾患による認知障害をもつ患者に対して，認知機能の推定

を行うために従来の認知機能評価に加えて眼球運動や視線動作の分析が補助的に

行われている [11]．さらに，Oyamaらは視線計測技術を使用した認知症スクリー

ニングツールを開発した．Oyamaらの評価実験では，一連の短い動画や画像を見

る複数のタスクを通じて，画面上のある領域の注視時間から視線追跡ベースの認

知スコアを算出し，そのスコアと従来の認知症テストの点数との相関性について

検討した．この研究により，視線追跡技術を用いることで認知症進行度を評価で

きることが示唆された [12]．しかしながら，高齢者がテストであると認識せず自

ら積極的にテストに取り組めるようにするには，タスクの内容についてさらなる

検討が必要であると考えられる．

一方，高齢者の脳機能とレクリエーション活動との関係性に関する研究も行われ

ている．例えば伊藤らは，ウォーキング，ビデオ鑑賞，楽器演奏や手工芸といった

レジャー活動に参加することは認知機能を良好にし，高齢者のQOL（Quolity Of

Life）を高めることに繋がると示した [13]．Umemuraらは高齢者の手指運動の巧

緻性と認知機能の関係性に着目し，レクリエーションゲームの開発を行った．パ

ズルゲーム中の高齢者の手指運動データから算出された特徴量と機械学習を用い

ることにより，高齢者および介護従事者の負担を軽減しながら認知機能を評価で

きることを示した [14]．しかし認知症進行度の評価の精度を向上させ，臨床現場

で活用するには，手指運動機能以外の特徴量の検討が必要である．
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以上の先行研究を踏まえ，本論文ではレクリエーション中における被験者の視

線を追跡し，それを活用することにより，被験者の認知機能評価の可能性につい

て検討する．

2.2 レクリエーションを用いた認知機能評価

本研究では，介護施設で行われている機能訓練に着目した．介護施設では，高

齢者の認知機能や運動機能の維持向上を目的とし，様々なレクリエーションゲー

ムが機能訓練として行われている．レクリエーションの例として，折り紙や塗り

絵，図 2.1(a)に示すような体操などが毎日実施されている．図 2.1(b)では高齢者

が 2チームに分かれ，交代してボールを投げ，最終的な点数によりチームの勝敗を

決めるゲームの様子を示している．このように個人やチームの競争といったゲー

ム性を取り入れたり，毎回少しずつ内容に変化をつけたりと，高齢者が楽しんで

自発的に取り組めるような工夫がなされている．このような高齢者の運動機能や

脳機能の回復を目的として実施されている．

本論文では，折り紙や塗り絵といったレクリエーションゲームに近く，高齢者

が負担なく実施できると考えられることから，レクリエーションゲームの中でも

「パズルゲーム」に着目した．特にゲーム中の視線動作に着目し，パズルゲームか

ら得られる特徴量について検討を行った．また，得られた特徴量の認知症進行度

評価への有効性についても議論した．

(a) ボールを用いた体操 (b) ボッチャ

図 2.1: 介護施設で行われるレクリエーションの例
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2.3 タングラムを用いたパズルゲームの概要

本研究では，タングラムを使用したパズルゲームを活用し，認知機能を評価す

る．タングラムとは，色のついた三角形や四角形のピースを組み合わせて図形を

作成するパズルである．被験者が見本となる図形を見て，その図形を手元で組み

立てる過程において，短期記憶能力や空間認知能力が必要となる．図 2.2に開発し

たレクリエーションシステムの概観を示す．開発したシステムは

• ディスプレイ

• 視線追跡装置（アイトラッカー）

• タングラムのためのピース

• 操作用ボタン

により構成される．被験者はパソコンの画面に表示されるパズルの見本画像を見

ながら，手元でピースを動かす．その間，パソコンの画面下部に設置されたアイト

ラッカーが被験者の視線を追跡する．本論文では，アイトラッカーとして，Tobii

社の Tobii Eye Tracker 5（図 2.3）を用いた．Tobii Eye Tracker 5 は，赤外線を

用いてユーザの画面上の視線位置を計測する，非侵襲の視線追跡デバイスである．

本システムはこの視線計測装置を用いて，パズルゲーム中の被験者の視線位置を

時系列データとして取得する．図 2.4(a)は，上述のアイトラッカーを用いて被験

者の視線を検出した結果の一部であり，左から時刻，画面の x, y座標を示してい

る．座標系は，図 2.4(b)に示すように，画面の左上を原点として定義した．この

ような視線の時系列情報から，被験者の画面注視時間や注視回数といった特徴量

を得ることが可能となる．

図 2.5にパズルゲームの実施手順の詳細を示す．まず，被験者の視線を正確に計

測するため，アイトラッカーのキャリブレーションを行う．キャリブレーション

では，画面上にターゲット点が表示され，被験者はターゲット点が消失するまで

注視し続ける．ターゲット点は画面中央，上部，左下，右下の計 4点表示され，被

験者はこれらのターゲット点を逐次注視する．この作業により，アイトラッカー

は被験者の視線位置を正確に追跡できるようになる．

キャリブレーションの終了後，ディスプレイ下に設置されているオレンジの操

作ボタンを押下することにより，パズルゲームが開始される．図 2.6はパズルゲー

ム中の表示画面の一例である．被験者は画面の左側に表示される見本図形を見な
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がら手元のピースを動かし，見本と同様の図形になるようパズルを作成する（図

2.7）．ゲームの開始とともに，システムはアイトラッカーを用いて視線追跡を開始

し，被験者の画面上の視線位置座標をリアルタイムに計測する．

パズルの組み立てが完了したら，被験者は画面右側の指示に従って緑色の操作

ボタンを押し，パズルゲームおよび視線追跡が終了となる．終了後，パズルの完

成までにかかった時間と被験者が組み立てたパズルの正確さを 100点満点で表し

た点数が表示される．点数の表示を行うことにより，被験者となる高齢者がより

楽しんで取り組むことができるとともに，施設利用者全員が参加するようなレク

リエーションとして活用することも可能である．

また，本システムでは高齢者自身が簡単に操作することができるように，キー

ボードやマウスを使用せず，操作ボタンを設置することとした．これによりユー

ザーは，視線計測デバイスのキャリブレーション，ゲームの開始および終了のす

べての操作を，操作ボタンを押下により行うことができる．このような仕組みを

取り入れることにより，コンピュータ・リテラシーが低いユーザーであっても簡

単に操作することが可能となる．上述のような仕組みにより，医療・介護従事者

ら，認知症テストの実施者の負担が軽減できると考えられる．

図 2.2: 開発したレクリエーションシステム
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図 2.3: Tobii Eye Tracker 5

(a) 視線計測結果の例 (b) 視線計測における座標系

図 2.4: 視線計測により得られるデータ
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図 2.5: パズルゲームシステムの実行手順

図 2.6: パズルゲーム中の表示画面
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図 2.7: 手元でピースを組み立てる様子

2.4 視線計測により得られる特徴量

本研究では，被験者がパズルゲームを実行する際の視線動作に着目した．これ

は，画面上の見本画像を見て手元で図形を再現する過程において，被験者が視覚

的情報を獲得する方法の特徴に，被験者の空間認知能力や短期記憶といったが反

映されると考えたためである．本論文では，高齢者が画面上の「どこ」に「どの

くらい」，「どの程度の頻度で」注目したかに着目し，得られた視線計測データか

ら 20種類の特徴量を算出することとした．表 2.1に本研究で用いた特徴量の一覧

を示す．

表中の (1) 解答時間は，パズルゲームの開始から終了までにかかった時間であ

る．また (2) から (20) までの 19個の特徴量は，前述の視線位置の時系列データか

ら算出したものである．(4) 画面を見た割合 Ps，および (5) 見本画像を見た割合

Piはそれぞれ (2.1)式ならびに (2.2)式を用いて算出した．

Ps =
ts
ta

(2.1)

Pi =
ti
ts

(2.2)

また (6)～(12) にある見本画像中の各ピースを見た割合は，見本画像を見た時間に

対する対象のピースを見た時間の割合として定義した．例えば，(6) 赤色のピース
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（三角形）を見た割合 PRは

PR =
tR
ti

(2.3)

として定義した．ここで，tRは赤色のピースを見た時間である．他のピースを見

た割合についても，(2.3)式と同様に計算した．(15) 画面の平均連続注視時間 tave

は，一度の画面注視にかけた時間の平均を表しており，以下のように定義した．

tave =
ts
ns

(2.4)

(20) 視線検出範囲の面積 S は，視線動作の範囲を矩形の面積として表現した値

であり，視線が検出された x, y座標のそれぞれの最小値 (xmin, ymin)および最大値

(xmax, ymax)を用いて

S = (xmax − xmin) · (ymax − ymin) (2.5)

として計算した．
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表 2.1: 視線計測により得られた特徴量

番号 特徴量 単位

(1) 解答時間 ta ms

(2) 画面の注視時間 ts ms

(3) 見本画像を見た時間 ti ms

(4) 画面を見た割合 Ps %

(5) 見本画像を見た割合 Pi %

(6) 見本画像中の赤色のピース（三角形）を見た割合 PR %

(7) 見本画像中の橙色のピース（平行四辺形）を見た割合 PO %

(8) 見本画像中の黃色のピース（正方形）を見た割合 PY %

(9) 見本画像中の黄緑色のピース（三角形）を見た割合 PY G %

(10) 見本画像中の青緑色のピース（三角形）を見た割合 PBG %

(11) 見本画像中の青色のピース（三角形）を見た割合 PB %

(12) 見本画像中の紫色のピース（三角形）を見た割合 PP %

(13) 画面を見た回数 ns 回

(14) インターバルの回数 ni 回

(15) 画面の平均連続注視時間 tave ms

(16) 視線位置の平均 x座標 xave

(17) 視線位置の平均 y座標 yave

(18) 視線位置の x座標の標準偏差 xsd

(19) 視線位置の y座標の標準偏差 ysd

(20) 視線検出範囲の面積 S
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第3章 認知症進行度の分類実験

3.1 実験条件

本研究では，三重県松阪市にある社会福祉法人太陽の里の協力のもと，同施設が

運営するデイサービス利用者を対象に視線計測ならびに認知症の分類実験を行っ

た．実験では，被験者に対して，一般的な認知症テストであるHDS-R（表 1.1）を

実施し，その点数および熟練の介護福祉士の診断をもとに，被験者の認知症進行

度を「健常者」「軽度認知症」「重度認知症」の 3クラスに分け，教師データとし

た．表 3.1に各進行度におけるHDS-Rの点数および人数を示す．本論文では，同

施設の利用者のうち，74歳から 95歳の手指に障害のない高齢者から 154件のデー

タを収集した．

表 3.1: 各認知症進行度に対する被験者の人数

認知症進行度 HDS-Rの点数 人数

健常者 20～30点 71

軽度認知症 11～19点 42

重度認知症 0～10点 41

3.2 分類器

本研究では，前節で述べた被験者のデータを用いて，認知症進行度の分類実験

を行った．分類器として，以下の 6種類のアルゴリズムを使用し，分類精度に関

する比較・検討を行った．以下の項では，上記の各分類アルゴリズムについて簡

単に説明する.

• Naive Bays（NB）

• k-Nearest Neighbor（k-NN）

17



• Support Vector Machine（SVM） [15]

• Random Forest（RF） [16]

• eXtreme Gradient Boosting（XGBoost） [17]

• Light Gradient Boosting Machine（LightGBM） [18]

3.2.1 Naive Bays（NB）

Naive Baysはベイズ理論を用いて導出された確率モデルに基づく分類器であり，

クラス分類の結果が確率として得られる．パラメータの推定には最尤推定法が用

いられることが多い．アルゴリズムが単純で簡単に適用できること，学習データ

が少ない場合でも分類パラメータの推定が可能であることが利点である [19]．

3.2.2 k-Nearest Neighbor（k-NN）

k-Nearest Neighborはノンパラメトリックな機械学習手法の一つである．1951

年にFixらによって考案され [20]，その後Coverらによって拡張された [21]．k-NN

は分類問題および回帰問題に使用される．分類の場合，入力されたクラス未知のサ

ンプルのクラスラベルを近傍のサンプル k 個の多数決によって決める手法である．

3.2.3 Support Vector Machine（SVM）

Support Vector Machineは教師あり学習を用いるパターン認識モデルの一種で

ある．SVMでは 2クラスの学習データから各データ点との距離が最大となるマー

ジン最大化超平面を求め，それを決定境界として分離する [15]．また，カーネル

関数を用いてパターンを有限もしくは無限次元の特徴空間へ写像し，その特徴空

間上で線形分離を行うことにより，線形分離不可能な写像の詳細を把握せずに計

算が可能となる．上記の手法は「カーネルトリック（Kernel Trick）」と呼ばれる．

SVMを用いた他クラス分類の場合，ある特定のクラスとそれ以外の 2クラスの分

類問題の結果を統合するOvR（One-vs-Rest）か，1対 1の組み合わせの 2クラス

分類の結果を統合するOvO（One-vs-One）方式が用いられる．

本研究では，SVMにはPythonのライブラリである scikit-learnに含まれる SVC

を使用した．またカーネルには (3.1)式に示す放射基底関数（Radial Basis Fuction;
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RBF）を選択し，ハイパーパラメータである正則化パラメータC およびカーネル

係数 γは，グリッドサーチ法により決定し，その他のハイパーパラメータはデフォ

ルトのものを使用した．

k(x1, x2) = exp(−γ∥x1 − x2∥2) (3.1)

3.2.4 Random Forest（RF）

Random Forestは並列に学習した複数の決定木を用いた，アンサンブル学習の

バギングの一種である [16]．図 3.1にRFの概念を示す．RFではまず，データの

一部をランダムに抽出し n個のデータセットを作る．各データセットを学習デー

タとし，n 個の決定木が生成される．この手順により互いに相関の小さい複数の

決定木を作ることができる．RFではこれらの決定木を弱学習器として用い，各決

定木の分類結果の多数決を最終的な出力とする．単体の決定木では過学習しやす

いという弱点があるが，RFでは複数の決定木に予測を行わせることでその弱点を

抑制することができる．

本論文では，scikit-learnに含まれるRandom Forest Classifier（RFC）を使用し

た．決定木の最大深さmax depthおよび決定木の数 n estimatorsはグリッドサー

チ法により最適化を行い，その他のハイパーパラメータについてはデフォルトの

ものを使用した．

3.2.5 eXtreme Gradient Boosting（XGBoost）

eXtreme Gradient Boostingは，弱学習器を直列に使う勾配ブースティング手法

の一つである [17]．各弱学習器は決定木モデルで分類を行う．図 3.2に示すよう

に，XGBoostでは最初の弱学習器でうまく分類できなかった部分に対して，重み

をつけて次の弱学習器で学習を行う．これを繰り返し，最終的には，各モデルに

対して重みを付けて集約し，モデルを作成する．

本論文では，XGBoostのパラメータとなる決定木の最大深さmax depth，学習

率 learning rate，決定木の数 n estimatorsをグリッドサーチ法で決定した．
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図 3.1: RFCの概念図

図 3.2: XGBoostの概念図
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3.2.6 Light Gradient Boosting Machine（LightGBM）

Light Gradient Boosting Machineは，XGBoostと同様，決定木モデルにブース

ティングを組み合わせた学習アルゴリズムである [18]．LightGBMは，学習データ

の特徴量を階級に分けてヒストグラム化することにより，計算負荷の軽さと高精度

の両立を実現している．データサイズが大きい場合に非常に時間がかかるXGBoost

と比較して，ほぼ同等の精度で，計算の高速化とメモリ消費量の低減が可能であ

るという特徴を持つ．

本論文では，グリッドサーチ法によりLightGBMのパラメータである１本の木の

最大葉数num leaves，L1正則化項の係数 reg alpha，L2正則化項の係数 reg lambda

の最適化を行った．

3.3 各分類器を用いた分類精度

前述の分類器を用いて認知症進行度の分類実験を行った．特徴量として，表 2.1

に示した視線計測による20種類の特徴量に，患者情報である (21)年齢，(22)性別を

加えた計 22種類を用いた．表 3.2に，各分類器を用いて層状 5分割交差検証を行っ

た分類結果を示す．実験結果から，XGBoostを用いた正解率が最も高く，74.1%

の分類精度が得られた．しかしながら，HDS-Rの点数による分類精度が約 85%で

あることを鑑みると，実験により得られた分類精度は十分とは言えない [9]．上述

のような原因として，重要ではない特徴量が分類に影響を与えてしまったことが

考えられる．そこで，本論文は各特徴量の重要度に着目して特徴量選択を行った．

表 3.2: 各分類器を用いた分類結果（特徴量：22個）

分類器 平均正解率（%）

XGBoost 74.1

LightGBM 73.4

RFC 68.8

SVM 62.4

k-NN 61.7

Naive Bays 57.2
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3.4 XGBoost-RFEによる特徴量選択

前節で示した実験結果から，XGBoostを始めとする各分類器の学習に，認知症

進行度の推定に有効ではない特徴量が用いられていた可能性があることが示唆さ

れた．そのため，本節では特徴量選択を行うことにより，重要度の高い特徴量の

みを使用し，それらを用いて再度分類実験を行った．ここでは特徴量選択の手法

として，ラッパー法の一種である RFE（Recursive Feature Elimination）を用い

た．ラッパー法は，使用する特徴量の組み合わせを変えてモデルを学習させてい

き，特徴量の組み合わせを決定する手法である．この手法は，特徴量の組み合わ

せごとにモデルの学習，評価を行うため計算量が非常に大きくなるが，一般的に

他の特徴量選択手法よりも精度が高い [22]．本論文では特徴量を選択するために，

XGBoost-RFE [23]を用いることとした．図 3.3にXGBoost-RFEのワークフロー

を示す．ここでは図のように，XGBoostのモデルにデータを入力し，各特徴量に

ついて重要度でランク付けを行い，特徴量のうち最も重要度の低い特徴量から一

つずつ削減する．上記の処理を繰り返すことにより最も精度が高くなる組み合わ

せを決定した．

特徴量選択の結果，最も分類精度が高くなった特徴量の組み合わせとして，6種

類の特徴量が選択された．このときの分類精度は，層状 5分割交差検証による平

均正解率が 82.5%となり，特徴量を選択することにより分類精度が大きく向上し

た．表 3.3に選択された特徴量の一覧を示す．選択された 6種類の特徴量は，パズ

ルゲームの実施そのものにより得られる特徴量（1），視線計測によって得られた 3

種類の特徴量（2，15，17），そして患者情報（21，22）である．

なお，視線計測による特徴量を使用しない，すなわち（1）解答時間，（21）年

齢，（22）性別の 3種類の特徴量を用いて同様に分類実験を行ったとき，交差検証

による平均正解率は 72.1%であった．このことから，認知症進行度の推定に対し

て，患者情報等に加えて視線計測による特徴量である（2）画面の注視時間，（15）

画面の平均連続注視時間，（17）視線位置の平均 y座標を使用することの有効性が

確認された．

また，特徴量選択によって得られた特徴量を用いて健常者と認知症患者の 2分

類の実験を行った際，層状 5分割交差検証の平均分類精度は 84.4%となった．前述

の通り，HDS-Rの点数による 2分類の分類精度が約 85%と言われている．本研究

のレクリエーションを用いることによって被験者と実施者の負担を軽減し，継続

的な実施が容易であることを勘案すると，レクリエーションを用いた認知症進行
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度推定は，日常的な簡易スクリーニングとして活用できる可能性があると言える．

図 3.3: XGBoost-RFEのワークフロー [23]

3.5 XGBoostによる分類結果と考察

表 3.4に特徴量選択によって選択された 6種類の特徴量を用いたときの分類結果

を示す．表を見ると，重度認知症患者の適合率は 0.882，再現率は 0.888となり，適

合率，再現率ともに健常者および軽度認知症患者よりも高い値となった．この結

果から，選択された特徴量を用いた認知症進行度分類は，特に重度認知症患者に対

して有効であると言える．その一方で，軽度認知症患者の再現率が 0.732と低く，

これは軽度認知症患者が健常者または重度認知症患者として予測されたケースが

あったことを示している．表 3.5から表 3.9に層状 5分割交差検証の各Foldの混同

行列を示す．表の結果から，Fold 1, 3, 4, 5では軽度認知症患者を健常者と予測し
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表 3.3: 特徴量選択によって選択された特徴量

番号 特徴量 単位

(1) 解答時間 ms

(2) 画面の注視時間 ms

(15) 画面の平均連続注視時間 ms

(17) 視線位置の平均 y座標

(21) 年齢 歳

(22) 性別

たケースがあり，Fold 3，4では重度認知症患者を健常者と予測したケースがある

ことがわかる．

実用上，健常者を認知症患者と予測，あるいは軽度認知症患者と重度認知症の予

測することは，それほど重大な問題ではない．健康診断の考え方と同様に，スク

リーニングテストの段階で認知症の疑いがあると診断された患者は，より精密な

検査を行うことで疾患の有無やレベルを診断し直すことができるためである．し

かしながら認知症患者を健常者と予測することは，認知機能の低下が見逃されて

しまう可能性があるため，改善すべき問題であると考える．特に，軽度認知症患

者は適切な治療によって認知機能が改善の余地があると言われており，早期発見

の観点からも，軽度認知症患者の診断性能の向上が必要である．

認知症患者では，アルツハイマー病などの進行によって各種認知能力に低下が

見られるが，その能力の減衰の程度は患者の症状によって大きく異なる．例えば，

短期記憶は健常者と同等だが空間認知能力が著しく欠陥しているといった機能ご

との差が見られることがあるため，医師はテストの結果や問診を用いて患者の認

知症進行度を総合的に診断する．本研究で用いた特徴量では，様々なタイプの認

知症に対応することができなかったため，認知症患者を健常者と予測したケース

が生じたと考えられる．
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表 3.4: XGBoostを用いた分類結果（特徴量：6個）

教師ラベル 適合率 再現率

健常者 0.848 0.846

軽度認知症 0.846 0.732

重度認知症 0.882 0.888

表 3.5: 混同行列（Fold 1）

予測ラベル

健常者 軽度認知症 重度認知症

健常者 13 0 2

正解ラベル 軽度認知症 2 5 1

重度認知症 0 0 8

表 3.6: 混同行列（Fold 2）

予測ラベル

健常者 軽度認知症 重度認知症

健常者 10 3 1

正解ラベル 軽度認知症 0 8 1

重度認知症 0 0 8

表 3.7: 混同行列（Fold 3）

予測ラベル

健常者 軽度認知症 重度認知症

健常者 13 0 1

正解ラベル 軽度認知症 1 7 1

重度認知症 1 0 7

25



表 3.8: 混同行列（Fold 4）

予測ラベル

健常者 軽度認知症 重度認知症

健常者 13 1 0

正解ラベル 軽度認知症 3 5 0

重度認知症 4 0 5

表 3.9: 混同行列（Fold 5）

予測ラベル

健常者 軽度認知症 重度認知症

健常者 11 3 0

正解ラベル 軽度認知症 2 6 0

重度認知症 0 0 8
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第4章 結論

4.1 まとめ

本研究では，介護施設で実施されている機能訓練に着目し，レクリエーション

ゲームから得られる特徴量の認知症進行度分類への有用性について検討した．こ

こでは，高齢者が親しみやすく簡単に取り組めるタングラムを用いたパズルゲー

ムシステムを開発した．高齢者の視線動作と認知機能の関係性に注目し，見本画

像を見ながら手元でパズルを組み立てる高齢者の視線位置をアイトラッカーで追

跡することにより，視線動作に関する特徴量を算出し，それらを用いた認知症進

行度の評価可能性について考察した．RFE法による特徴量選択および勾配ブース

ティング手法の一つであるXGBoostを用いた分類実験の結果から，パズルゲーム

によって得られた特徴量と患者情報を用いて認知症進行度を大まかに推定するこ

とが可能であることが明らかとなった．さらに，視線計測による特徴量を用いな

かった場合の分類精度と比較して，視線特徴量が高齢者の認知症の評価に貢献す

ることが示された．

レクリエーションから得られた特徴量および患者情報を用いることにより，重

度認知症患者については高い分類精度が得られた一方で，軽度認知症患者の検出

精度は低い値となった．軽度認知症患者の検出については，特徴量やデータセッ

トの追加を行うことで，軽度認知症患者を検出できるようになると考える．

4.2 今後の課題

認知症患者には，短期記憶，見当識，空間認知といった能力の低下や視野狭窄

など，様々な症状がある．認知症の進行に従ってすべての能力が均等に低下する

とは限らず，各患者の認知症原因や進行の程度により，どの能力がどのくらい減

衰したかが異なる．本研究で用いた特徴量だけでは，様々な認知機能低下を網羅

できるとは限らない．その結果，分類モデルに学習させていないタイプの認知症
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患者のデータが入力されると検出できなかったものと考えられる．

今後は，さらにデータ収集を進め，多様な特徴を持った認知症患者からデータ

を集める必要がある．そして継続的なデータ収集を行うことで，同一患者の特徴

量の変化といった経時的要素を取得することができると考えられる．さらに，パ

ズルゲームだけでなく他のレクリエーションコンテンツを用いて視線特徴量以外

の特徴量を得ることも可能である．これで収集されたデータおよび新たな特徴量

を学習させることにより，分類精度を向上させる検討も必要である．
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付録

A パズルゲームの問題画像

パズルゲームにおいて，使用した全 20種類の見本画像を図 A.1から図 A.5に

示す．
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(a) 問題 1 (b) 問題 2

(c) 問題 3 (d) 問題 4

図 A.1: パズルゲームの見本画像（1～4）
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(a) 問題 5 (b) 問題 6

(c) 問題 7 (d) 問題 8

図 A.2: パズルゲームの見本画像（5～8）
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(a) 問題 9 (b) 問題 10

(c) 問題 11 (d) 問題 12

図 A.3: パズルゲームの見本画像（9～12）
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(a) 問題 13 (b) 問題 14

(c) 問題 15 (d) 問題 16

図 A.4: パズルゲームの見本画像（13～16）
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(a) 問題 17 (b) 問題 18

(c) 問題 19 (d) 問題 20

図 A.5: パズルゲームの見本画像（17～20）
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