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概要：本研究は，小児看護分野における AR教材の教育効果を客観的に検証することを目的とした．看護
学生を対象に，ARを活用した「幼児の病床環境」に関する観察技術のトレーニングを実施し，介入前後で
眼鏡型視線計測装置を用いた病床観察課題を行った．計測装置で撮影した一人称映像に対して観察対象を
検出する物体検出モデルを構築し，得られたバウンディングボックスと視線座標の時系列情報を統合する
ことで，視線がどの対象に向けられていたか（注視対象）を判定した．さらに，対象別の総注視時間など
の指標として定量化する解析パイプラインを整備した．本パイプラインを用いて 14名のデータを解析し，
観察トレーニング前後の観察行動を比較した結果，介入後にはトレーニング前に十分に注意が向いていな
かった対象にも視線が配分されるなど，観察の焦点が変化する傾向を定量的に捉えることができた．以上
より，定量化が困難な病床観察技能に対し，視線計測と物体検出を統合した解析により教育介入の影響を
評価できる可能性が示唆された．

1. はじめに
小児看護では，入院による子どもの反応や環境が子ども

に及ぼす影響を予測できる観察力が環境調整には欠かせな
い．小児看護学実習は看護学生にとって，こうした環境調
整技術や観察技術を実際に体験する貴重な機会である．し
かし，小児病棟が縮小化される昨今，混合病棟での実習や
子どもとかかわる期間が短い実習も多く，学内演習の充実
が必要不可欠である．
学内演習ではモデル人形や大人の演じる子ども役で代

用されリアリティさに欠けることが教育上の課題である.

近年，医学教育にバーチャルリアリティ (Virtual Reality

:VR)や拡張現実 (Augmented Reality : AR)を用いた教材
が取り入れ始め [1]，中でも看護技術教育への AR の活用
は,看護技術の疑似体験およびトレーニング,看護技術のス
キルやパフォーマンスの評価など,学生の興味関心が高い
ことが報告されている [2], [3].我々は，看護学生を対象に
ARを活用した「幼児の病床環境」を体験する教材（以下，
AR教材）を開発し [4]，AR教材を用いた観察トレーニン
グを小児看護学実習を目前にした 3年生に実施した．
近年，視線解析技術の発展により，熟練者の視線の動き

や注視傾向を客観的に捉えることが可能となった.視線解
析を用いた研究には，熟練した観察技術をもつ看護師は重
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要な領域をより注視し, 患者の顔面部を重点的に注視する
傾向があるとの報告がある [5]．しかし，教育的に応用す
る研究は十分に進んでいるとは言えず，AR教材で観察ト
レーニングを行った介入の教育的効果を明らかにしてお
く必要がある．そこで，本研究では小児看護分野における
AR教材の教育効果を客観的に検証することを目的とした．

2. 実験方法
研究対象者は、A 大学看護学部 3 年生において小児看
護学実習直前に観察トレーニングを受講した学生とした．
研究対象者には研究の目的や方法，および参加は任意であ
り，参加および不参加のいずれにおいても学業成績に一切
影響がないことを説明したうえで，同意の得られた学生計
14名を実験参加者（以下，被験者）とした.角膜反射法を
用いた眼鏡型視線計測装置（以下，アイトラッカー）Tobii

Glasses 3(Tobii社製)を使用して視線の計測を行った．被
験者には小児用ベッド，乳幼児モデル人形，点滴などの実
際の幼児の病床環境を模した空間内で約 1分間観察しても
らい，その間の視線データをサンプリング周波数 100 Hz

で計測した．視線データの収集手順は，視線計測を 1名に
つき 2回行い，まず計測の進め方のみ説明を行った状態で
１回目の視線を計測，1回目の計測終了後，後述する観察
トレーニングを行い，観察トレーニング後に 2回目の視線
を計測した．なお，観察トレーニングの日程に応じて設定
したため，データ収集は全員同日ではなく 3日間にわけて



実施した．
( 1 ) 1回目の計測: Session 1

( 2 ) AR教材による観察トレーニングの実施
( 3 ) 2回目の計測: Session 2

さらに，一連の計測後には，研究対象者には自分自身の
視線の様子についてフィードバックを行った．学生にとっ
て第三者として視線データを見る機会は少いことから，自
分の行動を俯瞰することに興味・関心を抱く学生が多く見
られた．その際，１回目と２回目を比較して１回目に見る
ことができなかった点を２回目に見るよう意識したという
コメントが多く聞かれた．なお，本研究は所属機関の倫理
審査委員会の承認を得て実施した.

2.1 観察トレーニングの概要
本トレーニングは，幼児の病床環境において臨床判断に

必要な観察技能を養うことをねらいとしている．子どもの
入院環境で子どもと家族の安全と安心を保障するために
は，看護師の訪室毎の短時間で素早く確実な観察力が重要
になる．本 AR教材は幼児の病床環境を iPad画面に表示
させることで，本来の子どもの動き，病床環境にある物品
の位置関係，看護者の立ち位置などを視覚的に体験できる．
また，ARをした活用した 3次元（3D）の CG映像を現実
空間に投影することで，看護実践に近い動きでの観察技術
を体験できる．本 AR教材は図 1に示す通り，モデル人形
では表現できない幼児の動きを伴う 2つのシナリオを用意
し，以下の通り実施した．
まず，本トレー二ングの特徴は，ARの活用によって同

じ場面を繰り返し再現でき，何度でも観察をやり直すこと
ができる点にある．学生は，初めに scenarioの状況設定を
把握したうえで AR教材での観察を行い，次にクイズに回
答して正答を確認する．続いて「見えていなかった箇所」
や「意識的に観察できていなかった箇所」に気づき，再び
AR教材での観察を実施する．この一連を繰り返すことに
より，看護基礎教育で求められる小児看護の観察技能の基
盤が養われると期待し，この後に続く小児看護学実習での
看護実践に繋げていくことを目指す．

3. 統合解析パイプライン
計 14名の視線計測後，病床を模した実験環境のうち，被
験者が何をどのように観察していたかについて視線データ
より算出するための解析パイプラインを作成する．アイト
ラッカーはシーンカメラにより一人称映像を記録し，加え
てシーンカメラの映像の座標系における視線データを記録
している．また，シーンカメラと視線データはどちらも動
的に変化するものであり，何を見ていたか導出するために
はシーンカメラに観察対象がいつどこで写っているかを検
出し，検出した対象を視線で捉えていたかを判定する必要
がある．そのため今回使用した病床環境の対象に特化した

図 1 AR 教材での観察トレーニングの 2 つのシナリオ

物体検出のモデルを構築し，視線計測と物体検出の統合解
析を行った．以下に，物体検出モデルの構築と評価，視線
計測と物体検出の統合解析について記す．

3.1 物体検出モデルの構築
物体検出モデルの構築にあたり，モデルの学習，それに加え

た再学習と更新を行った．その際に物体検出モデルの RF-

DETR[6] を使用した．RF-DETR は DETR 系の Trans-

formerベースの物体検出モデルであり，リアルタイム推論
を想定した複数のモデルサイズ（例：Nano/Small/Medium）
が提供され，カスタムデータへのファインチューニングにも
適する．推論結果として，対象クラスと信頼度に加えてバ
ウンディングボックスを出力する．本研究では，各フレー
ムの検出バウンディングボックスと視線座標を時系列に統
合し，視線が向けられた観察対象の関心領域（AOI: Area

of Interest）を推定するために RF-DETR(Medium) を使
用した．上記モデルに対して，実験環境に使用した小児用
ベッドや点滴など物体を撮影した画像やアイトラッカーの
シーンカメラの映像を切り出した画像を計 1147枚用意し
た．学習時にはデータ多様性を高めるため，データ拡張を
適用した．各学習サンプルに対して，回転（–15°～+15

°），輝度変化（–19%～+19%），および 最大 2.5 pxのぼか
し処理をランダムに適用し，合計 4507枚の学習データを
準備し，Objects365事前学習重みをチェックポイントとし
て初期化し，追加学習を行った．また，学習データに用い
たクラス（付与したラベルと対応する物）は，「Drugs：薬
品 (点滴)」，「bed rails：ベッド柵」，「blanket：ブランケッ
ト」，「child：乳幼児モデル人形（全身）」，「child-face：乳
幼児モデル人形の顔」，「clamp：クレンメ」，「dripping：
点滴筒」，「fixtures：ベッド下ストッパー」，「lock：ベッド
柵についているレバー」，「nameplate：ネームプレート」，
「pump：輸液ポンプ」，「stand：点滴スタンド」，「toys：お
もちゃ」の 13個である．



3.2 物体検出モデルの評価
構築した RF-DETR モデルの精度は，物体検出モデル

において代表的な評価指標である mAP@50，Precision，
Recallを用いて評価し，その有効性を明らかにした．本節
では，まず mAP（mean Average Precision）の算出にお
ける基礎概念として Precision，Recall，および IoU（In-

tersection over Union） について述べ，続いて APおよび
mAPの定義について説明する．
まず，Precisionとは，モデルが検出した物体のうち，正
しく検出された物体の割合を示す指標であり，検出結果の
正確性を表す．一方，Recallとは，実際に存在する物体の
うち，モデルが正しく検出できた物体の割合を示す指標で
あり，検出漏れの少なさを評価する指標である．
なお，Precisionおよび Recallの算出式，ならびに本研

究において用いた定義を以下に示す．

Precision =
TP

TP + FP
=

TP

Prediction
(1)

Recall =
TP

TP + FN
=

TP

Ground Truth
(2)

ここで，各指標に用いられる用語は以下のとおりである．
• TP (True Positives)：正しく検出された物体の数
• FP (False Positives)：実際には存在しない物体を誤っ
て検出した数

• FN (False Negatives)：実際には存在するが検出され
なかった物体の数

次に，IoUについて説明する．物体検出においては，モ
デルが予測したバウンディングボックスが，正解のバウン
ディングボックスとどの程度一致しているかを定量的に
評価する必要がある．IoUは，予測されたバウンディング
ボックス（Prediction）と，実際の物体位置を示すバウン
ディングボックス（Ground Truth）との重なり具合を表す
指標である．
IoU は，両者が重なっている領域（Intersection Area）

を，それぞれの領域を統合した和集合（Union Area）で割
ることにより算出される．IoUの値は 0から 1の範囲を取
り，1に近いほど予測位置が正解に近いことを示す．一般
的に，IoUが 0.5以上である場合に，その検出結果は正し
い検出（TP）として判定されるが，タスクや評価基準に応
じてこの閾値は変更される場合がある．

IoU =
Intersection Area

Union Area
(3)

この IoU に基づく判定結果を用いて算出される指標が
AP（Average Precision）である．APは，単一クラスに対
する物体検出性能を評価する指標であり，モデルが出力し
た検出結果を信頼度スコアの高い順に並べたうえで，IoU

に基づいて各検出を TPまたは FPとして判定する．その
後，検出の閾値を段階的に変化させながら Precisionおよ
び Recallを算出する．

図 2 視線計測と物体検出を統合した後の画像とバウンディングボッ
クスの色とそれに対応する名前 (画像に写っているもののみ
記載)

これらの Precisionと Recallの関係をプロットすること
で，Precision–Recall 曲線（PR 曲線）が得られる．PR曲
線は，検出閾値の変化に伴う性能推移を示すものであり，
テストデータから直接得られた値を結んだ曲線（Original）
と，Precision値を補間した曲線（Envelope）によって表さ
れる．Envelopeは，各Recall値に対して，それ以降で得ら
れる最大の Precision値を用いて構成され，APの算出には
この補間後の PR曲線が用いられる．APは，この PR曲
線下の面積（Area Under the Curve：AUC）として定義さ
れ，Recallの変動に対してどれだけ安定して高い Precision

を維持できているかを示す指標である．

AP =

∫ 1

0

p(r)dr (4)

mAPは，すべてのクラスに対して算出された APの平
均値であり，物体検出モデル全体の総合的な性能を評価す
るために用いられる．例えば，3 クラス（車，歩行者，自転
車）に対するAPがそれぞれ 0.92，0.85，0.78である場合，
mAPはそれらの平均値である 0.85（85%）となる．mAP

は単一の数値でモデル性能を比較できる利点を有しており，
物体検出に関する論文やベンチマーク，コンペティション
において最も広く用いられている代表的な評価指標である．

mAP =
1

N

∑
AP i (5)

今回は先述した 13のクラスについての mAPを求めた．
またその際の IoUは 0.5とし，mAP@50の指標で総合的
なモデルの精度を記述した．

3.3 視線計測と物体検出の統合解析
トレーニングにおける被験者の注視行動を分析するた

め，視線計測データと物体検出結果を統合した解析を行っ
た．統合解析においては，アイトラッカーから取得した注



図 3 AR 教材を用いた演習前後のクラス別注視期間 (全被験者) の箱ひげ図

視点の座標情報と，物体モデルによって推定された各物体
のバウンディングボックス情報を用い，各視線座標がいず
れの物体のバウンディングボックス内に含まれるかに基づ
いて対応付けを行った．視点によっては物体が重なり，バ
ウンディングボックスが複数重なる場合がある．その際に
はバウンディングボックスの中心からの距離が近い物体を
見ているものとして扱った．
図 2に，視線計測と物体検出を統合した後の解析結果の

一例を示す．図中では，物体検出によって推定された各物
体に対応するバウンディングボックスを色分けして表して
おり，合わせて画像内に存在する物体の名称を示している．
先の統合解析では画像上においてバウンディングボックス
内に赤い点である視線が入っているかどうかを判定したこ
とになる．
また，本研究では観察を始めるために被験者が椅子から

立ち上がった瞬間を解析開始時刻とし，椅子に戻ろうとし
た時間を解析終了時刻として設定した．この区間を対象と
して解析プログラムを実行することで，観察トレーニング
での学習行動に直接関連する場面における注視行動のみを
抽出した．
統合解析の結果として，各物体を観察中にどれほど見て

いたかという合計注視時間を物体毎に算出し，AR教材に
よる観察トレーニング前後である Session 1と 2の注視期
間の比較を行った．

4. 分析結果・考察
4.1 分析結果について
構築したRF-DETRモデルの精度はmAP@50が 90.1%，

Precisionが 85.8%，Recallが 93.1%となり，推論結果を見
ても安定的に観察対象を検出できていることを確認した．
また，計測結果の平均値および標準偏差を表 1に示した．

表 1 計測時間の平均値および標準偏差
計測回 平均計測時間 標準偏差（SD）
1 回目 01:22:04 00:33:01

2 回目 01:24:56 00:18:50

平均値および標準偏差を算出した結果，1回目の計測時間
の平均値は 1分 22秒 (SD=33秒)であった．一方，2回目
の計測時間の平均値は 1分 24秒 (SD=18秒)であり，平均
計測時間の増加と標準偏差の減少が確認された．
視線計測と物体検出の統合解析より図 3 の通り，クラ
ス別注視期間を求め，箱ひげ図で比較した．本結果より，
Session 1, 2ともに乳幼児モデル人形やその顔，ブランケッ
トやベッド柵など，小児患者や比較的大型のものをよく注
視している傾向が明らかになった．その中でも Session 1

では乳幼児モデル人形を中心に視覚的に目立つものへの注
視が主であったのに対し，Session 2ではベッド下ストッ
パーやベッド柵についているレバー，クレンメや点滴筒な
ど，視覚的に目立つもの以外を注視している傾向が見られ，
AR教材を用いた観察トレーニング後に視線行動が変化し
たことが確認された．

4.2 考察
被験者の計測時間について，表 1の通り，2回目の計測

では平均計測時間が 1回目より長くなった一方で，標準偏
差が小さくなっていた．このことから，被験者間の計測時
間のばらつきが減少し，課題遂行時の行動がより安定して
いた可能性が示唆される．平均計測時間の増加は，課題内
容の理解や注視対象の明確化により，一つ一つの行動に要
する時間が増加した可能性があると考える．また，標準偏
差の減少は，被験者間の個人差が減り，行動パターンが一
定の方向に収束したことを示唆する．



「1回目と 2回目の計測時間の比較」および「1回目と 2

回目の全体で見た注視時間の比較」を示した箱ひげ図の結
果から，多くの被験者において 2回目の計測の方が計測時
間および注視時間が長くなる傾向が確認された．特に，2

回目の計測では乳幼児モデル人形の全身や顔に向けた視線
が減少傾向にあり，観察トレーニングによって被験者の視
野が広がり，他に重要視すべき観察するポイントが意識さ
れたと考えられる．このことは，フィードバック時の学生
のコメントにも合致している．小児看護学実習前後の学生
の視線を比較した先行研究では，病床環境の観察において
実習前には視野の中心を注視する傾向が指摘されおり [7]，
こうした学生の傾向性を踏まえると，本観察トレーニング
は，看護学生に小児看護学実習に近いリアルな体験を導き，
観察すべき対象を明確にした可能性がある．こうした観察
点の明確化によって，視線計測での注視する箇所が増加し，
より多くの情報を確認しながら行動していた可能性が示唆
された．
今回の視線計測時の環境条件は 1回目および 2回目の計

測において同一であったが，より実際の臨床現場に近い環
境を再現するためには，環境条件に複数のパターンを設け
ることや，計測時間を一定に固定するといった条件を付加
した計測を行う必要があると考えられる．これにより，環
境要因による影響を制御しつつ，より統制の取れた観察行
動の評価が得られる可能性がある．
また，今回の物体検出モデルの精度は mAP@50で 90%

を超え高い精度であったが，クラス別にみるとクレンメや
点滴筒など小さい物体の検出精度は他のクラスと比べて
低かった．それらのクラスに関しては学習に用いるデータ
セットの量を増加させることで，モデルの更なる改善がで
きると考えている．また実際の病床における多様な環境に
おける撮影データなども追加することで，モデルの汎化性
能の向上が期待される．
以上の結果を踏まえると，観察トレーニングにおいて観

察に要する時間を計測・記録できる仕組みを導入すること
で，実践前に必要な所要時間を把握できるようになり，観
察トレーニングでの学習効果の向上や自己評価の支援につ
ながると考えられる．

5. おわりに
本研究では，小児看護分野における AR 教材の教育効果

を客観的に検証した．その結果，本教材での観察トレーニ
ング後には，幼児の病床環境において注視すべき対象が明
確になり，より多くの情報を確認しながら行動するという
観察の変化が定量化でき，AR教材を用いた観察トレーニ
ングにより観察技能の向上が示唆された．観察技術を定量
的に計測・記録できる仕組みの構築は，小児看護技術習得
において実用的であり，今後の研究の継続が看護基礎教育
の発展において重要な役割を果たすものと期待される．

謝辞 本研究は JSPS科研費 24K13686の助成を受けた
ものである．また，小児看護 AR教材の開発にご協力いた
だいた株式会社スピードの皆様に，ここに記して深謝申し
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