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1 はじめに 

 本報告書は，トランスコスモス財団調査研究助成事業による助成にて実施した「CDTによるMCI
スクリーニング手法の提案」に関する2022年度研究に関するものである． 

 
 
2 構成 

 本研究報告は以下の構成にて記述する． 
1) 背景と目的 
2) 研究方針 
3) CDTによるMCIスクリーニング手法 
4) 実験と結果，考察 
5) 結論 
6) 研究成果，対外発表 
7) 別紙 

 
 

3 背景 

3.1  認知症とMCI 

認知症とは，脳の病気や障害など様々な原因により，認知機能が低下し，日常生活や社会生活に

おいて支障をきたしている状態である．世界保健機関の定めた ICD-10 による認知症の定義は，

「通常，慢性あるいは進行性の脳疾患によって生じ，記憶，思考，見当識，理解，計算，学習，言

語，判断など多数の高次脳機能障害からなる症候群」とされている． 
認知症の原因としてはアルツハイマー型認知症が最も多く 67.6%を占め，アルツハイマー型認

知症は脳神経が変性して脳の一部が萎縮していく過程でおきる認知症である．他の認知症の原因

としては前頭側頭葉変性症，レビー小体型認知症などがよく知られている．これらはいずれも中

枢神経変性疾患に分類されており，脳神経に影響を及ぼす疾患である．他の認知症の原因となる

疾患・病態でも脳神経に影響を及ぼすという点において同様であることから，脳神経に影響を及

ぼし得る疾患・病態によって脳機能が障害された結果，認知症を発症すると言われている．  
認知症の前段階として，軽度認知障害（以下，MCI）と呼ばれる状態になることが知られている．

MCIには複数の定義が提案されている．例として，Artero によって提唱されているMCI の定義

に基づく分類によれば，MCI は記憶と言語，遂行機能，視空間機能などの障害の有無とパターン
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により 4 種類に分類される．具体的にはまず，認知機能に関する訴えの有無を確認する．次に，

認知機能の低下は確認できるものの，日常生活機能は正常であり，認知症ではないならば MCI と
判定する．最後に，認知障害は記憶障害のみであるか，もしくはそれ以外の認知機能障害の有無

によって 4 つのタイプに分類される．MCI は記憶力や注意力に障害があり物忘れの自覚がある

が，記憶力の低下以外に明らかな認知機能の障害がみられることがなく，日常生活への影響は少

ない．しかし，軽度認知障害の人は年間で10～15%が認知症に移行するとされている．現在，認

知症によって低下した認知機能を回復する有効な治療法は報告されていない．MCIになると必ず

認知症に進行するというわけではなく，正常な状態に戻る可能性もある．よって，MCIの段階で

治療を開始することが重要であると考えられる． 
認知症の検査手法にはいくつか存在するが，MCI に特化した手法は明確化されていない．しか

しながら，認知機能の低下により，日常生活に支障をきたす，とのことであれば，その兆候をつか

まえることは可能，と考えている．我々は，これまで日常生活に必要な“会話”，“空間認知能力”

に注目し．これらの機能の低下を日常生活の中から抽出するスクリーニング手法を検討してきた． 
“空間認知能力”検査のひとつとして，時計描画検査（Clock Drawing Test：CDT）がある．

CDT は時計を描き，その時計の完成度によって空間認知機能障害を診断する検査である [2]．認

知症を発症すると，時計を正しく描けなくなることに着目した検査である．CDTは遂行機能，視

空間認知に関する認知機能を5分ほどで評価することができる．CDTには複数の評価方法が存在

し，認知症のカットオフ値もさまざまである．しかし，どの評価方法もMCIのカットオフ値は存

在していないのが現状である． 
現在の認知症検査はほとんどが医師との対話を通じて実施される．上述したように，MCI のカ
ットオフ値が存在する検査ツールは病院の受診を通して行われる検査のみであり，M CIの検査を

受けるためには病院に行くことが必須となる．しかし，被害妄想などの BPSD の影響で周囲の人

に対する攻撃性も強くなることや自分が認知症であることを受け入れられないことにより，受診

を拒む場合がある．MCIは軽度の認知機能障害しか認められないことが多いため，自覚症状が無

いもしくは薄い段階で病院に検査を受けに行くことは敷居が高いと考えられる． また，認知機能

検査は病院での受診項目の 1つであるため，自覚した段階で病院へ受診すると，症状が進んでい

る恐れがある．そのため，自覚症状が薄い段階で，“自宅”で気軽に認知機能の低下を確認できる

ことが重要であると考える．これが実現できれば，症状の進行が進む前に，認知機能低下を自覚

することができ，MCIの段階で病院への受診を勧めることができると考えられる． 
そこで，自宅で認知機能の低下を自身で自覚し，検査・評価を同時に行うために，コンピュータ

を用いた認知症・MCIスクリーニング検査が期待される．検査を日常的に実施することに考慮し

た場合，CDTは他の認知症検査と比べ，質問項目が最も少ないため検査時間が短く，医師による

対話がほぼ時計描画の指示程度である．そのため，医師からの指示を自動化し，自宅にて時計描

画可能なシステムが実現できれば，医療機関へ受診することなく，自宅において容易的にスクリ

ーニングを行うことができるため，早期発見につながると考えられる． 
以上のことより，本研究では“自宅でできるスクリーニング手法”としてCDTに着目した． 
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3.2 本研究の目的 

本研究ではCDT を用いてMCI をスクリーニングする手法を明確化することである．健常者デ

ータとして学生による時計描画と，日常的に健常と考えている高齢者のデータの特徴量を比較し，

その優位な差分を明確化した． 
 
 
4 研究方針 

上述したように，我々は日常会話と時計描画による空間認知機能低下をスクリーニングする手

法を検討してきた．本報告では，時計描画，すなわちCDTにより，空間認知機能の低下を抽出で

きるか，とのことを命題として，時計描画の特徴量の抽出，健常者との差分などを実験的に求め

た結果について述べる．  
 
 

5 CDTによるMCIスクリーニング手法 

5.1 検討仮定とCDTの特徴量 

櫻井を主として，我々はすでに，タブレットを用いたCDTスクリーニング手法を提案してきた

[3]．20代の健常な学生８人の画像情報から得られた各特徴量から健常者特徴量モデルを作成し，

健常者特徴量モデルに対する 20 人の高齢者の時計画像データの数字と針のばらつきを比較し，

有意差の有無について検討を行った．その結果，櫻井が取得した画像情報に関する特徴量のうち，

“垂直線に対する数字の角度“，“時計の中心から針までの距離“の特徴量において有意差が確認

できた．このことから，CDT による画像情報から得られる特徴量のMCI検出の可能性が示され

た．我々の最初の取り組みは，主に時計描画に注目し，1〜12の数字の位置（角度，中止からの距

離）の差分を求め，その有意差を確認したが，筆記情報の分析はその有意性が未知であるため後

回しにしてきた．今回，その筆記情報データにも有意差があるのではないか，と仮定し，新たに

詳細な分析の実施と被験者数を増加した評価実験を実施した． 
 
5.2 タブレットを用いたCDTスクリーニング手法 

図 1 に我々が開発したブレット上で CDT を行うことの出来る iOS アプリケーションのフロー

と，入力画面を示す． 
①データ入力 

我々は既にタブレット上で CDT を行うことの出来る iOS アプリケーションを開発してきた．

図2，図3に実際の操作画面を示す．画面上部には課題文として，「11時10分を描いてください」

と表示されている．画面中央の描画部分には初期状態として，あらかじめ直径 10cm の外円と中

心点が表示されている．ユーザーはこの描画部分に，デジタルペンを用いて時計の1から12まで

の時計の数字と長針，短針を描き込むことで時計を描画する．データ取得では，ユーザが描画し

た時計の画像データとデジタルペンから取得できる筆記情報を用いて時計を描く時の筆記情報を

筆記データとして取得した．筆記情報より取得するデータは座標，高角度，仰角度，時間，筆圧

の 5種類である．筆記情報については，数字を書くときにペンが画面に触れてから離れるまでの
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１画を描く動作を 1 スト

ロークとし，1ストローク

ごとに保存する． 
②異常時計画像の除外 

異常時計画像の除外で

は，入力されたデータが

明らかに異常であれば，

データを除外して終了す

るという手順で行なっ

た．明らかに時計とは異

なる画像を異常画像と

し，CNNを用いてそれ

らを除外した．正常な時

計と異常な時計を定義

し，学習用の画像データ

を用意した．画像データ

は健常者の描いたような

時計と，認知症者の描い

たような時計の画像を用               図1 処理フロー 
いた．この画像データをCNNに学習させ，正常時計－異常時計の2クラス分類モデルを作成

し，この分類モデルを用いて描かれた時計を正常－異常判定を行なった．次にCNNに学習させ

るための異常な時計の学習画像データセットを作成した． 生成した画像群を学習データとして

CNNに学習させ，数字の異常画像検出モデル，針の異常画像検出モデルを作成した．このモデ

ルによって入力画像が異常であると判定された場合，認知症・あるいは判定不可であるとして処

理を中断する処理となっている． 
③ 特徴量抽出 

特徴量抽出において，取得したデータから数字と針を検出し，特徴量を抽出する． 
• 数字検出 
数字の検出には，物体検出によく用いられるFaster-RCNNを用いる． 
Faster-RCNNは， 
1. 入力された画像を矩形に分割し，各矩形の中身が物体なのか背景なのかCNNを用いて推定 
2. １. で物体であると検出された矩形内の物体をCNNを用いて推定 
以上の 2 段階で行われる．このように Faster-RCNN で学習することで，数字検出モデルを作

成した． 
• 針の検出 



 5 

1. まず，データをストロークごとに分割し，

四方を矩形で囲う． 
2. 全てのストロークの中心点の座標を比較

し，最も時計の中心に近いストロークと，2番
目に近いストロークを針オブジェクトとして

みなして取得する． 
3. 針オブジェクトとみなされたストローク

の矩形部分を切り出し，線形近似を行い，得ら

れた直線を針とみなす． 
④ 健常者特徴量モデルの作成 

櫻井は８人の学生データから健常者特徴量

の分布モデルを作成した．具体的にはカーネ

ル密度推定を用いて健常者の時計の特徴量の

取り得る範囲を求め，健常者特徴量の分布モ

デルとした． 
⑤ 健常者モデルを用いたMCI検出 

健常者モデルを用いたMCI検出手法では，

入力画像と健常者特徴量モデルを比較するこ

とでMCI可能性の検出を行った．入力画像と

健常者特徴量モデルが合致していれば入力画

像は健常者であると予想し，ある範囲以上に

不一致であれば入力画像は MCI の可能性が

あると予想する．健常者特徴量モデルに対し，

高齢者データとの比較を行った． 
 

5.3 筆記情報特徴量抽出 

筆記情報では先

行研究を参考に，

MCI と健常者の

識別，認知症者と

健常者の識別に有

効とされた総時間

と非描画時間，総

描画時間，描画速

度の特徴量を筆記

データから抽出す

る[表1] 
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分析するデータは，総時間とは書き始めの際にペンが最初に画面に触れた時間と書き終わりの

際にペンが画面から離れる直前の時間の差としている．これは数字を書く際にペンが画面に触れ

てから離れるまでの１画を描く動作を１ストロークとすると，以下の式 1 で表すことが可能であ

る． 
総時間=（１ストローク目の絶対時間の最小値）-（最終ストローク目の絶対時間の最大値） 

 
次に，非描画時間とは，描画開始から描画終了までの期間でペンが画面に触れていない時間と定

める．具体的には以下の式2のように定義する． 
描画時間=（１ストローク目の絶対時間の最大値）-（２ストローク目の絶対時間の最小値）   

 
Muller らは，非描画時間が HC と MCI 患者及び DAT 患者の分類において，優れた感度

(Sensitivity)および特異度(Specificity)を示したと報告している．これを踏まえて上記の様に定義

し，新たな分析対象とした.  
また，総描画時間とは，描画開始から描画終わりまでの期間でペンがタブレット に触れている

時間のことである．総描画時間に関しては2.2.2Mullerらの研究での有効性が示されたことから，

新たな分析対象とした．同様に以下に定義式を示す（式3）． 
総描画時間=総時間-非描画時間   

 
最後に，描画速度について述べる．描画速度は，ペンの座標データから１ストロークの中でペン

が画面に触れたときに取得した座標点とペンが離れるときの最後に取得した座標点までのユーグ

リット距離を求め，その値を１ストロークにおける移動距離とする．それから全てのストローク

の移動距離の合計と総描画時間から描画速度を以下のように定義する 
描画速度=全てのストロークの移動距離の合計/総描画時間  

 
6．1 予備実験 

高齢者データと学生データを

比較するにあたり，既存の高齢

者データ数が18名，学生データ

数が 8 名であったため，学生の

サンプル数を高齢者のデータ数

に合わせるため，本学学生を対

象としたデータ取得実験を行っ

た．その上で，新たに取得した学

生データを加味した，学生デー

タ18名と既存の高齢者データ18名から以下の筆記情報に関するデータを抽出し，分析を行った． 
筆記データ分析における条件を表2に示す． 
 

6.1.1 結果 
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①総時間のデータにおける高齢者と学生の比較結果 
総時間の学生デー

タの平均値は 23.9 秒
であり，図4より高齢

者の７割以上の方が学

生の平均値より上に分

布していることがわか

る．このことから，学

生に比べ，高齢者は全

体的に描画に時間がか

かっていることがわか

る．また，この散布図より学生は20秒前後に分布しているが，高齢者は20秒〜140秒の間に分

布しており，学生に比べてばらつきが大きいことがわかる． 
③非描画時間のデータにおける高齢者と学生の比較結果 
非描画時間の学生デー

タの平均値は 17.1 秒であ

った．一方で，図5より高

齢者の非描画時間データ

は学生の平均値 17 秒の前

後に分布している人もい

れば，非描画時間が 35 秒
〜130秒と多様に分布して

いる人がいることがわか

る．また，図 4 の総時間のデータと比較すると，総時間の値が大きい人は非描画時間の値が大き

い傾向にあることがわかる． 
④総描画時間のデータにおける高齢者と学生の比較結果 
総描画時間では学生データ

の平均値は 6.85 秒であったの

に対し，図6より高齢者の総描

画時間データでは大半が 11 秒
〜16 秒に分布していることが

わかる．このことから，学生に

比べ，高齢者は全体的に総描画

時間が長いことがわかる． 
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⑤描画速度のデータにおける高齢者と学生の比較結果 
描画速度の分布では学生デー

タの平均値に対し，図 7 に示す

ように高齢者の描画速度データ

は学生の平均値より明らかに遅

い速度に分布していることがわ

かる．一方，学生においても全体

的に描く速さのばらつきがある

ことがわかる． 
 
6.1.2 考察 

•総時間に関する考察 
総時間のデータにおいて高齢者の中でも特に数値が大きい人は，他の筆記情報の特徴量や数字・

針などの画像情報の特徴量についても検討する必要があると考える．また，高齢者のデータの中で

大きなばらつきが見られたことから，認知機能低下検出のための特徴量になる可能性があると考

える． 
 
•非描画時間に関する考察 
非描画時間はペンが画面に触れていない時間を表しているため，その時間が長い人はよく考えな

がら描いている，もしくは時計を描く際に悩んでいることなどが可能性としてあげられるそのた

め，非描画時間の値が大きい人も総時間と同様に数字・針などの画像情報の特徴量についても検討

する余地があると考える． 
 
•総描画時間に関する考察 
総描画時間においては学生と高齢者で２群に分かれる結果となったが，学生の平均値と高齢者の

平均値の差が4.5秒であり，この差分の影響が大きいかどうかを判断することは難しいため，総描

画時間のデータはMCI検出パラメータとして可能性が低いと考える． 
 
•描画速度に関する考察 

学生では総時間や非描画時間のばらつきが小さく，描画速度が遅いことは認知機能低下に影響

しづらいと考える．そのため，高齢者において描画速度が遅くとも，総時間や非描画時間におい

て学生の平均値と差が小さい人は健常に近いと考える．対して，描画速度が速くとも，総時間や

非描画時間において学生の平均値との差が大きい人は，数字・針などの画像情報の特徴量につい

ても検討する必要があると考える． 
 
•全体に関する考察 
全体として，学生では総時間，非描画時間，総描画時間においては大きなばらつきは見られなか

った．しかし，描画速度においては学生でもばらつきが見られた．このため学生を健常者と仮定す
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ると，描画速度は認知機能低下検出のための要因として影響が少ないと考える．総時間や非描画

時間において学生の平均値と差が大きい人は画像情報の特徴量についても検討する必要があると

考える． 
 
6．2 評価実験 

6.2.1 目的 

既存の高齢者データに加えて，新たな健康な高齢者データを収集するため，高齢者を対象とした

データ取得実験を行う．  
 
6.2.2 対象者 

実験は 2023 年１月27日に

公立はこだて未来大学構内に

て実施した. 対象者は北海道

メンタル評議会に所属する傾

聴ボランティアの方々５名で

あり, 健康な高齢者に対して

時計描画実験を行った，表3に実験条件を示す． 
 
6.2.3 方法 

高齢者実験では櫻井と同様の条件下で実験を行い，データ取得を行う．まず，被験者に対して実

験の概要を説明する．次に，被験者に開発したCDTアプリケーションが表示されたタブレットを

渡して，以下の指示を伝える． 
 
（1）「これから11時10分の時計を10枚描いていただきます．」 
（2）「終わったら，“書き終わったボタン”を押して次の時計を描いてください．」 
（3）「書き間違えたら，“書き直すボタンを”を押して次の時計を描いてください．」 
 
被験者が画面の指示に従ってデータ入力を終えたら，タブレットを回収する．最後にアンケート

への入力を依頼して，実験は終了とする． 
 
6.2.4 結果 

合計5名の被験者に対して実験を行い，合計50枚の健常な高齢者の時計画像を収集し，予備実

験にて定義した各種特徴量を分析した．取得した時計画像の例を図8−12に示す．その結果，被験

者 5 人の筆記特徴量に関しては，総時間，非描画時間，総描画時間，描画速度の格特徴量におい

て学生の平均値との差分が見られなかった．また，被験者 2 人目〜5 人目の時計画像データにお

いては，数字，針の各特徴量において学生の時計画像データと大きな差分がなかった． 
 

6.2.5 考察 
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上述したように差分が検出されていなかった被験者に対しては，

認知機能が健常者に近いと考えられる．しかし，被験者1人目の時

計画像データに関しては，針の長さに間違いが認められ，長針より

も短針の方が長いという結果となった．さらに，被験者1人目が描

画した時計のすべてにおいて同様の間違いが見られた．一方で，被

験者1人目の筆記の特徴量においては学生と差分がなく，画像の特

徴量における数字や針の角度などの特徴量に関しては学生と差分

が見られなかった．また，筆記の特徴量に差分がなく，針の長さの間

違いのみ認められた高齢者の被験者が 1 人であったため，被験者が

11 時 10 分の時計の長針と短針の長さを勘違いし，偶然針の長さの

間違いをしてしまった可能性が考えられる．そのため，より多くの健

常と考えられる被験者のデータから，同様の間違いが見られた場合

には，この特徴は認知機能低下の可能性を示唆するものではないと

考えられる．  
被験者5人の筆記特徴量に関しては，総時間，非描画時間，総描画

時間，描画速度の格特徴量において学生の平均値との差分が見られ

なかった．また，被験者 2 人目〜5 人目の時計画像データにおいて

は，数字，針の各特徴量において学生の時計画像データと大きな差分

がなく，認知機能が健常者に近いと考えられる．しかし，被験者1人
目の時計画像データに関しては，針の長さに間違いが認められ，長針

よりも短針の方が長いという結果となった．さらに，被験者 1 人目

が描画した時計のすべてにおいて同様の間違いが見られた．一方で，

被験者 1 人目の筆記の特徴量においては学生と差分がなく，画像の

特徴量における数字や針の角度などの特徴量に関しては学生と差分

が見られなかった．また，筆記の特徴量に差分がなく，針の長さの間

違いのみ認められた高齢者の被験者が 1 人であったため，被験者が

11 時 10 分の時計の長針と短針の長さを勘違いし，偶然針の長さの

間違いをしてしまった可能性が考えられる．そのため，より多くの健

常と考えられる被験者のデータから，同様の間違いが見られた場合に

は，この特徴は認知機能低下の可能性を示唆するものではないと考え

られる． 
 

6．3 アソシエーション分析 

6.3.1 目的 

本分析の目的は，新たに取得したデータを加えた高齢者データと学生データにおける画像情報

と筆記情報の各特徴量の相関関係から，MCI検出に有効と考えられる特徴量を明らかにすること

である． 
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6.3.2 手法 

本項では画像情報と筆記情報のデータにおけるデータ比較とアソシエーション分析を行う．新

たに取得した高齢者データにおける特徴量分析では画像情報と筆記情報のデータを元に，5.1節で

立てた仮説を評価するべく，筆記特徴量おける基本統計量比較分析を行う．また，前年度の結果か

ら．学生と差分がみられた被験者 A〜D の各特徴量における相関性を調べるため，筆記情報の特

徴量との相関の可能性が示唆された以下の４つの画像情報の特徴量を分析対象とした． 
・垂直線に対する数字３の重心の角度 
・垂直線に対する数字９の重心の角度 
・中心と長針の先端の距離 
・中心と短針の先端の距離 
また，これら４つの特徴量に筆記情報の全ての特徴量を加えた８つの特徴量を１つの csvファイ

ルに格納し，csv ファイルを用いてアソシエーション分析を行った. その際，5.2.1 項で上記被験

者A〜D の高齢者4名を除いた高齢者19名（18人中から4人を除き，新たな新規高齢者実験の

データを追加）と学生18名のデータにおいてもアソシエーション分析を行い，被験者A〜Dの4
名における分析結果と比較した． 
アソシエーション分析 [4][5] は，データに潜む要素同士の相関を，ルール(規則性)の形で抽出す

る手法である．アソシエーションルールは，{A → B}の形式で表現され，A を 条件部，B を結論

部と呼ぶ．ルールの重要性を表す評価指標に基づき，閾値などの形で指標 の条件をユーザが指定

することによって，条件を満たすルールを抽出する．アソシエーション分析において多く用いら

れる評価指標の３つsupport，confidence，liftは 
1）support: 支持度.  
条件と結論を同時に満たすトランザクションが全トランザクションに占める割合. (6.1) 

2）confidence: 信頼度. 条件部(A)が発生したときに，結論部(B)が起こる割合.(6.2)  
3）lift: リフト値. 条件部を空とした場合との信頼度の比率.(6.3)   
であり，これら３つを数式で表したものを以下に示す [24].  

1）support =N(A∧B)/Nr      (6.1) 
2）confidence=N(A∧B)/N(A)    (6.2) 
3）lift=confidence/P(B)       (6.3) 
Nr は全データ数，N(A) は条件Aを満たすデータ数，P(B) = N(B)/Nr である．一般的に，こ

の 3 つの指標を用いてルール抽出をすることが多いが，これらがそれぞれどの程度の値を満たせ

ば重要なルールであるかを判断する明確な基準はない．本研究では，support>=1.0，lif t >=1.0 の
ものを抽出し，Apriori アルゴリズム[6]で，アソシエーション分析を行った． 

 

6.3.3 分析結果 

今回の分析では「総時間・非描画時間において時間が長い人は針に間違いがあるのではないか」，

という仮説のもと条件部Aを筆記情報の特徴量，結論部Bを画像情報とした．この特徴量の組み

合わせの事象の中で confidence＝1.0 か confidence<1.0 で場合分けし，特徴がみられた事象を結

果として以下に示す． 
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1. 被験者A〜Dの4人の結果 
被験者A〜D の 4名の群では，confidence=1.0（条件A の元で結論B が必ず起こる場合）の傾

向として，総時間，非描画時間，総描画時間，描画速度の特徴量と長針，短針の長さの特徴量に相

関がみられた．また，confidence<1.０の傾向として，筆記情報の特徴量と90度の倍数に位置する

数字３や９の垂直線に対する重心の角度や中心点と数字の重心点との距離の特徴量に相関がみら

れた．一方で，針の角度に関する特徴量では筆記情報の特徴量との相関がみられなかった． 
 
2.．学生18名と高齢者19名の結果 
学生18名と高齢者19名の群では，confidence=1.0（条件A の元で結論B が必ず起こる場合）

の傾向として，総時間，非描画時間，総描画時間，描画速度の特徴量と画像情報の４つの特徴量に

相関がみられなかった．一方で confidence<1.０の傾向として一部に非描画時間と長針，短針の長

さの特徴量の特徴量に相関がみられた．しかし，全体として筆記情報と画像情報の目立った相関は

みられなかった． 
 
6.3.4 考察 

1） 被験者A〜Dの4人の結果の考察 
筆記情報における全ての特徴量と長針，短針の長さの特徴量に相関がみられた．この結果は，筆

記情報の特徴量と針の長さの相関は高い確率で起こることを示しており，5.2節で述べた仮説の信

頼度が高まったと考える．しかし，被験者 4人の群における評価であり，サンプル数が少ないた

め，筆記情報の特徴量において同様の特徴がみられる被験者数を増やす必要がある． 
本研究では総描画時間をペンが触れている時間の合計，非描画時間をペンが触れていない時間の

合計と定義したが，数字ごとの総描画時間，非描画時間について算出し，分析することで数字ご

との総描画時間，非描画時間の傾向が明らかになる．その上で特徴量がみられた数字の総描画時

間や非描画時間と画像情報の相関関係も分析することで新たな筆記情報と画像情報の傾向が明ら

かになると考える． 
 
2） 学生18名と高齢者19名の結果 
被験者全体として，筆記情報と画像情報に目立った相関はみられなかったことから，学生や学生

の値に近い高齢者のデータ数が多いため，学生と差分がみられる高齢者のデータは外れ値と識別

されてしまった可能性が高い．このことから，筆記情報と画像情報のそれぞれにおいて差分がみ

られる特徴量がなく相関が現れなかったと考える．このため，高齢者データにおいて，全ての特

徴量に関して学生と差分がない群と，１つでも筆記情報や画像情報で学生と差分がみられる群に

分けて，それぞれで分析を行うことにより，筆記情報と画像情報において学生との差分が小さい

高齢者の傾向も把握することができるのではないか，と想定している． 
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7 結論 

本研究では，CDT を用いた MCI スクリーニング手法を提案そ，その有効性評価を実施した． 
CDTは短時間で簡易的に評価可能であり，結果をコンピュータ上で自動採点できるようにするこ

とで医師のいない環境下であっても自分自身で MCI スクリーニングを行うことが可能である．

そこで前年度，櫻井が行った手法を踏襲し，既存の高齢者データと新たに取得した学生データに

おける筆記情報と画像情報の特徴量を抽出し，双方の分析を行い，学生と高齢者の描く時計の違

いについて比較した．筆記情報における４つの特徴量を再定義し，これらの特徴量の統計量を算

出した．学生データと高齢者データを比較した結果，筆記情報における総時間と非描画時間，総

描画時間のパラメータにおける標準偏差でばらつきを比較したところ，高齢者データではばらつ

きが大きく，学生データではばらつきが小さいという差分がみられた．その上で，高齢者におい

て総時間と非描画時間の値が大きい順に 4人を抽出し，時計画像データと比較した結果，4人全
員が長針の長さよりも短針の長さのほうが長いことが明らかになった．さらに新規高齢者データ

取得実験を行い，新規高齢者データにおける筆記情報の分析を行った．その上で，既存の高齢者

データに新規高齢者データを含めたデータと 5.２節で学生と大きな差分がみられた被験者 A〜D
のデータにおいてアソシエーション分析を行った結果，筆記情報における総時間と非描画時間，

総描画時間，描画速度の４つの特徴量と画像情報における長針の長さと短針の長さの特徴量にお

いて相関があることが明らかになった．これらの特徴量をもとに，前回報告したSTB上のバーチ

ャルペットを用いた自宅のテレビでの CDT スクリーニングシステムの実現が可能になる，と考

えている． 

 

 

6 最後に 

本報告書は「CDT によるMCI スクリーニング手法の提案」に関するものである．なお，MCI
スクリーニング手法は，貴財団からの支援により，2020年度，「日常生活の状態変化 検知とタス

ク結果による MCI 検出・通知法の提案」として採択され，2021年5月に当該報告書を提出して

いる．202年度での報告書では，日常生活の中で，“日常会話”，“CDT”の2項目を対象に検討を

開始し，“STB を用いた高齢者健康管理支援システム”としてシステム内の機能を実現すること

を目指した研究成果に関して報告した．今回は，その中で“，CDT”に関し，有効性を高齢者と

健常な学生を対象にした評価実験からその有効性を確認した結果について述べた． 
我々はメディカル ICT研究として多方面の医療・健康関連の研究開発を継続的に実施しており，

本報告書も一連のメディカル ICT研究の一環として，さらに貴財団助成金により上記研究を実施

してきた．なお，本報告で述べた研究成果以外にも，我々が主催しているメディカル ICT研究会

にて報告している．別紙1に同研究会のプログラムを貼付する．  
  
最後に貴財団からの長年に渡っての支援に対し，心からの感謝の意を表する． 
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第12回 未来大学メディカルICT研究会 

2023年2月吉日 

公立はこだて未来大学 教授 藤野 雄一 

 

拝啓 

 暦の上ではもう春だというのに函館はまだまだ，雪が残っており，寒さも続いておりまが，皆様ますます

ご健勝のこととお慶び申し上げます． 

 昨年度の研究会はコロナ禍のために，7月に延期して開催させていただきましたが，その際にも多くの関

係者にお集まりいただき，ありがとうございました．今回，半年後ではありますが，あらためて今年度の研

究会として，また私の在職中の最後の研究会として，年度内に開催させていただきたく，ご連絡を申し上げ

ます． 

年度末のお忙しい中，皆様におかれましてスケジュール調整が大変困難かとは存じますがご都合がよろし

ければ，ぜひ函館にてお会いできれば，と存じます．コロナに関しては大学内では十分衛生，換気に注意し，

また現地参加が難しい方々にはオンラインにての参加をお願いし，下記スケジュールにて開催予定ですので，

皆様のご参加をお待ちしております． 

敬具 

 

記 

 

・日時  2023年3月2日（木） 12:00-18:00 （予定） 

         3月3日（金）  9:00-12:35 （予定） 

・場所  公立はこだて未来大学 講義室R791／zoomで配信予定 

 

 

 

プログラム 

 

○1日目 3/2 12:00-18:00 

１．オープニング 12:00-12:05 

     公立はこだて未来大学 教授 藤野 雄一 

 

2．一般セッション Ⅰ 12:05-13:35  

1) 12:05-12:20 “ARを活用したアフリカ諸国の算数・数学教育支援” 

公立はこだて未来大学 M2久米 晶子 

2) 12:20-12:35 “会話からのMCIスクリーニング” 

公立はこだて未来大学 M2 山中 綾華 

3) 12:35-12:50 “CDTによるMICスクリーニング” 

公立はこだて未来大学  B4 安部 佑星 



 

3) 12:50-13:05  “覚醒下脳腫瘍摘出術における術具位置と複数の術具情報を用いた手術工程同定 

手法の提案 

公立はこだて未来大学  B4 伊勢 隆之介 

4) 13:05-13:20  “AI応用事例とその可能性（仮）” 

        NTT人間情報研究所 南部 優太 

5) 13:20-13:35  “ゲノム解析時代の医療を支える先端技術およびAIについて” 

札幌医科大学産婦人科 真里谷 奨 

 

3．基調講演 Ⅰ 13:50−15:20  

7) 13:50-14:35    “パーソナルヘルスレコードに関するこれまでの取り組み 

 ～NTT、東京2020大会の事例を中心に～” 

         NTT研究所 石榑 康雄 

8) 14:35-15:20 “最新小児医療” 

鹿児島大学 学術研究院 医歯学域医学系 小児外科学分野 教授 家入 里志 

 

4．一般セッション Ⅱ 15:30-16:30  

9) 15:30-15:45 “介護老人保健施設での医療・介護の現状とニーズ 

社会医療法人至仁会 介護老人保健施設 遊  施設長 伊関 洋 

同  介護福祉士 田代 敏行 

4) 15:45-16:00 “心臓のバイオデジタルツイン” 

    NTT研究企画部門 プロデュース担当 稲家 克郎 

9) 16:00-16:15 “スマート治療室を更にスマートにする取組み” 

東京女子医科大学 吉光 喜太郎 

10) 16:15-16:30  “医用画像ビッグデータを用いた筋骨格の加齢変化解析とヘルスケアへの応用” 

        奈良先端科学技術大学 准教授 大竹義人（オンライン） 

11) 16:30-16:45 “NTTコミュニケーションズのスマートヘルスケアの取組(仮) 

NTTコミュニケーションズ 常川 聡 

 

5．基調講演 Ⅱ 17:15-18:15 

12) 17:15-17:55 “先端工学外科学の医療情報研究の展開（仮）” 

東京女子医科大学 先端生命医科学研究所 教授 正宗 賢 

13) 17:55-18:15 “メディカルICTへの道のり” 

公立公立はこだて未来大学 教授 藤野 雄一（オンライン） 

 

 

 

 

 

 



 

 

○2日目 3/3  9:00-12:35 

6． 基調講演 Ⅲ 9:00-10:30  

1) 9:00-9:45 “産官学連携事業／米国における医療産業（仮）”（オンライン） 

札幌医科大学名誉教授  辰巳 治之 

2) 9:45-10:30 “AWS紹介（プラットフォーム、医療、AI/ML）” （オンライン） 

アマゾン 水島 洋 

 

7． 一般セッション Ⅲ 10:45-12:30 

3) 10:45-11:00  “VR Simulationを用いた低侵襲心臓外科手術の現状と可能性”“ 

函館厚生院 函館五稜郭病院 心臓血管外科 橘 一俊 

4) 11:00-11:15  “深層学習を用いた子宮癌における腫瘍分子生物学的プロファイル判定”  

札幌医科大学産婦人科 梅本 美菜 

5) 11:15-11:30  “AIによる子宮体がんスクリーニング” 

公立はこだて未来大学 M1 永田 舞 

6) 11:30-11:45  “異形成から癌へ、子宮頸癌の発生機序と細胞判定手法の検討” 

札幌医科大学産婦人科 新開 翔太 

7) 11:45-12:00  “手術器械管理における支援システムの開発と評価” （オンライン） 

東京医療保健大学 医療保健学部 医療情報学科 助教 楠田 佳緒 

8) 12：00-12:15  “医療情報システムの安全管理に関するガイドライン」対応した医療 

ソリューションサービスパッケージ：Medixala“（オンライン） 

アラクサラ  新 善文 

 

8．クロージング 12:30-12:35 

 

 

 

9．その他 

Ø 本研究会の一部の内容は未公開研究テーマを含んでいます．よって，本研究会の模様を録画，写真撮影

を行うことはご遠慮いただくようお願いいたします． 

Ø なお，一部の講演資料に関し，ご希望の方には講師の許可の下，配布を予定しています． 

Ø Zoom 

〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜ここから〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜 

雄一 藤野さんがあなたを予約されたZoomミーティングに招待しています。 

 

トピック: 藤野のMtg. Room (Misl) 

時間: こちらは定期的ミーティングです いつでも 

 

Zoomミーティングに参加する 



https://us06web.zoom.us/j/98466104272?pwd=NDdzK2crbWIrUDNTZlZuQk9SOWtpdz09 

 

ミーティングID: 984 6610 4272 

パスコード: 390748 

〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜ここまで〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜〜 

 

○注意 

参加の際には，ユーザ名を以下のように変更いただければ幸いです． 

組織名_お名前 

Ex.  FUN_fujino, 未来大_藤野 など 

 

 

★ 帰りのバスのご案内（バス停は，正面玄関を出て右手へ坂を少し下る．） 

https://www.fun.ac.jp/access/bus105_55/ 
 

★ タクシー 

客待ちはしていないので，電話で呼んでください． 

 

★その他 

・ 体調管理には十分注意してください．特に対面参加で函館に来られる方は，開催前 1 週間の体調を管

理し，感染の恐れの少ない状況でご来函ください．また，対面の参加を予定していても，当日，体調不

良であればご遠慮せず，出張をとりやめてください．オンラインに変更してもらってもかまいません．

また，研究会開催中はマスクの着用をお願いいたします．（予定） 

 

 


