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Abstract:

模擬手術環境における看護師の技量評価を自動化するためのAIツールの適用可能性の検討，および，
評価を行った．具体的には，器械出し看護師から医師への手術器材の手渡しの自動検出を試みた．器
材の手渡しは，手術中の看護師と医師の協調作業の重要な側面を捉えるものである．本研究では，看
護師と医師の手首間距離の分析や発声認識を通じて，手渡しタイミングの適切さを判断する新しい手
法を開発した．現行の技術では誤検出や録音の質の問題があったが，これらは将来の改善のための重
要な指針を提供する．また，視線検出に代えて顔の向き推定を行うことで，手術室における看護師の
行動パターンを把握するための基礎的なデータを得ることができた．本研究の成果は，医療現場にお
ける AIの活用を進め，手術室での看護師の作業を効率化し，全体的な医療の質を向上させる重要な
一歩となる．

1 はじめに
器械出し看護師は手術において重要な役割を果たし
ており，その技量を向上させるために種々の訓練手法
が提案されてきた．
Skovらは器械出し看護師に対してシミュレーション

に基づく教育を行うことで，ストレスを軽減し手術パ
フォーマンスが向上することを示しており [1]，Siahら
はバーチャルリアリティシミュレーションを用いて, 看
護学生の有効性，態度，信頼度を評価した [2]．しかし，
訓練の結果，看護師の技量が向上したか否かの評価に
関しては，人間の判断に頼る部分が多いと言える．原
らは初心者看護師に対するシミュレーションによる教
育の効果を検証したが，技量の評価に関してはアンケー
トなどに基づいて行っており，客観的な評価指標を得て
はいない [3]．また，Nasiriらは初心者看護師の器械出
し技量を評価するためのチェックリストを開発し，その
信頼性を評価した [4]．評価項目としての有効性は示し
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ているが，アンケートに基づく評価指標となっており，
人間の判断が基盤となっていると考えられる．Bracq

らは熟練看護師と初心者看護師のバーチャル手術室に
おけるエラー認識の差を評価しているが，これは必ず
しも看護師の技量を評価したものではなかった [5]．
一方，近年では深層学習などのAI技術を用いて，手
術室での動作解析を行う試みがなされてきており，それ
を活用することにより，看護師の技量評価を行える可能
性もある．Funkeらは三次元CNNを用いて時空間特徴
を学習することにより，手術における動作認識を行うこ
とを目指した [6]．また，岸らは CNNを用いて時間的
姿勢特徴を学習することにより，手術手技認識を行うこ
とを目指し [7]. 模擬手術に対する動作認識において，一
部の動作に対しては 90%程度の認識精度が得られたが，
平均的な精度は 75%程度であり，動作ごとの認識精度の
差が大きいことが示されていた．Goldbraikhらは時間
方向の畳み込みネットワーク (temporal Convolutional

network）の一種であるMS-TCN++による手術動作認
識を目指した [8]. Khalidらは深層学習による手術動作
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の認識とパフォーマンス測定手法を評価した [9]. 北口
らは深層学習を用いた実時間での手術の段階認識手法
を提案し [10]，腹腔鏡下 S字結腸切除術において，高
い認識率を示した．Menegozzoらは時間遅れニューラ
ルネットによる運動データに基づく手術動作認識を提
案した [11]. しかし，これらの研究は，主に，術者の動
作を認識することを目的としており，看護師の技量を
評価するためのものとはなっていない．
また，器材の検出，追跡を行うことで，器材の手渡
しのタイミングを検出することができるが，Bajraktari
らの CNNを用いた機器検出による手術補助システム
では，ベンチマークセットに対しては良好な識別率を
示しているが，実際に用いられる手術器具の種類をカ
バーしきれてはいない [12]．
看護師，および，術者の厳密な動作認識，器材の追
跡などを行えば，器材の手渡しタイミングなどの検出
が可能になり，看護師動作の適否の評価が可能になる．
しかし，現実には，動作認識のための学習サンプルが
不足しており，汎用性のある認識評価システムを構築
することは困難であると考えられる．そこで，看護師
の技量評価を行うための学習サンプルが不足している
ことを前提にOpenPose[13]，YoloV5[14]，Whisper[15]

などのAIツールを活用して，簡便に得られる特徴量を
元に，看護師の技量評価が可能か否かを検証すること
とした [16]．

2 器械出し看護師の技量評価自動化
への特徴量抽出実験

器械出し看護師の技量は，看護師から術者に対して
適切なタイミングで適切な器材が渡されているか否か
で評価できると考えられる．器材の手渡しの検出，追
跡を行えば，手渡しのタイミングを検出することは可
能となるが，現状では高い精度での手渡しタイミング
を検出することは難しく，また，タイミングの適切さの
評価基準は定まってはいない．そこで，現状のAIツー
ルによって，看護師の技量評価に資する特徴量が抽出
できるか否かを確認する実験を行った．模擬手術の動
画に対して OpenPoseによる看護師，および術者の姿
勢解析，YoloV5による器材の検出，Matlabの Speech

detection[17]による音声区間切り出し，Whisperによ
る音声認識を適用し，どの程度の認識が可能で，実際
に機材の手渡しが行われたタイミング検出への有効性
の検証を行った．本節では，模擬手術動画の撮影環境，
および，動画に対するAIツールの適用結果について述
べる．

図 1: 実験環境

図 2: 取得データ例

2.1 実験環境
図 1に，模擬手術動画撮影の環境を示す．模擬手術
の内容は，心臓手術における開胸から人工心肺の開始，
上行大動脈遮断までである．実際の手術で撮影された
術野の動画を手術台上に置かれたタブレットで再生し
ながら，手術手順を追った．カメラ１は器材テーブル
および看護師，医師の手元を上から写すために，高さ
243㎝に設置し，カメラ 2は看護師の顔を写すために
高さ 127㎝に設置した．音声の録音は，ビデオカメラ
付属のマイクを利用した．また，看護師，術者，助手
の三者とも，今回は熟練者である．取得された動画に
OpenPoseを適用した例を図 2に示す．

2.2 器材の検出
YoloV5 による器材の検出の状況を図 3 に示す．器
材の学習には Kaggle の Labeled Surgical Tools and

Images[18]を用いたが，今回使用した機材に対応した
データセットではなかったため，良好な性能を得るこ
とはできなかった．
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図 3: YoLoV5による器材の検出

表 1: 手首間の距離による手渡し検出精度
看護師 術者 手渡し回数 検出回数 精度
右手 右手 22 35 62.9%

右手 左手 1 1 100%

左手 右手 7 64 11.0%

左手 左手 1 3 33.3%

トータル 31 103 30.1%

2.3 手渡しタイミングの検出
OpenPoseによる姿勢検出を元に，器材の手渡しタ

イミングの検出を試みた．看護師と術者の手首の位置
を推定し，その距離が近づいた時を「機材手渡し」の
瞬間とした場合の検出精度を検証した．実際に機材が
手渡された瞬間を目視で確認し，その時刻をゼロとし
て，看護師と術者の手首の位置を図 4に示す．術者が
手を伸ばした後に看護師の手が近づいていくことが確
認できる．
看護師と術者の手首間の距離が 500画素よりも小さ
くなったと検出された回数は 103であり，そのうち実
際に機材が手渡しされていたのは 31回であった．その
内訳は，看護師の右手から術者の右手への手渡しは距
離による検出 35回に対して実際の手渡しは 22回，看
護師の右手から術者の左手は検出 1回に対して手渡し
1回，看護師の左手から術者の右手は検出 64回に対し
て手渡し 7回，看護師の左手から術者の左手は検出 3

回に対して手渡し 1回となっている．看護師の左手と
術者の右手の距離による誤検出が多いのは，両者の位
置関係により，手渡しを行わない場合でも距離が近づ
いてしまうためであろうと考えられる (表 1)．

2.4 手首間距離最小と手渡しの時間差
手首間距離最小による手渡しの検出精度は高くない
ものの，手首間距離最小の瞬間と実際に手渡しが行わ
れた瞬間の時間差によって，看護師の技量を推定でき

る可能性がある．そこで，実際に手渡しが確認された
事例において，手首間距離最小と手渡しの時間差を検
証した (図 4)．図 5に手首間距離最小と手渡しの瞬間
の時間差のヒストグラムを示した．時間差が負の値を
とるのは，手渡しが行われるよりも前に手首間の距離
が最小になっていることを示す．本実験では，手首間
距離最小のほとんどが手渡しの前後 0.2秒の間に入っ
ていることが示された．

2.5 術者の発声と手渡しの時間差
術者の発声から手渡しまでの時間についても評価し
た．音声認識ツールWhisperでは発生時刻が特定でき
ないため，MATLABの speech detection を適用し音
声活動検出 (Voice Activity Detection: VAD)を行い，
その結果をWhisperで解析してみたが満足のいく認識
結果は得られなかった．しかし，器材の種類にかかわ
らず手渡しを検出するのであれば，VADによって検出
された発声時刻を手掛かりとすることはできる．図 6

に術者の発声と手渡しの時間差を示した．多くの手渡
しは，術者の発声から 2秒以内に行われており，4秒
以上遅れているものは少ないことが示された．

2.6 看護師の顔の向き
手術中に看護師が何処を（何を）見ているのかは，看
護師の技量を推定するのに重要な手掛かりとなると考
えられている．しかし，手術中は保護メガネを着用し
ているため，視線の検出は困難である．そこで，顔の
向きを検出することにより，看護師の視点推定に代え
ることとした．顔の向き検出に関しても，マスクによ
り口などは隠されており，手掛かりとなるのは目（メガ
ネ），鼻，首であった．図 7に，顔の向きの検出結果を
示し，図 8に，顔が向きの傾向を示す．図中，-150か
ら 0は画面向かって左のテーブルに向いており，0から
100は前の機材テーブル，100から 200は術野，あるい
は，術者に向いていると考えられる．この結果，看護
師は器材テーブル全体と術野（あるいは術者）を，ほ
ぼ半々に見ていることを示している．

2.7 手渡し時刻の判読が困難な例
今回の実験の録画からは手渡し時刻の判読が困難な
例を幾つか見つけられた (図 9)．その原因は，以下に
示す 5つであった．

1. 術者が直前に別の動作を行う

2. 長い器材を渡す
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図 4: 術者が手を出してから渡されるまでの時間

図 5: 手首間の距離最小と手渡しの時間差

3. 看護師が先に手を伸ばす

4. 術者が手を伸ばさない

5. 術者が左手で受け取る

3 考察
看護師の技量評価を自動化するために AIツールを
用いて手術器具の手渡しを検出する試みを行った．現
行のAIツールの適用により，一部の課題は確認された
が，これらの課題は将来の研究の有望な方向性を示し
ている．具体的には，看護師と医師の手首間の距離に

図 6: 術者の発声と手渡しの時間差

基づく検出法は，単一カメラの限界を露呈したが，こ
れは複数カメラの統合によって克服できる可能性があ
る．また，誤検出はあったものの，検出漏れはなく，潜
在的な手渡しの候補を絞り込むための有効なツールと
して機能した．一方で，現状では，手術器材の学習サ
ンプルが不足しているため，器材の検出追跡に関して
十分な性能が得られないことが確認された．
術者の発声に基づく検出では，録音状態の問題から，

Whisperによる器材名の識別は出来なかった．これは，
ビデオカメラ付属のマイクによる録音のため，マスク
による声のこもり，周囲の雑音の影響が大きかったと
考えられる．術者にヘッドセットを装備してもらうこ
となどにより改善が期待される．また，器材名の識別
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図 7: 看護師の顔の向き検出

図 8: 看護師の顔の向きの傾向

は出来なくとも，術者の発声を捉えることで，手渡し検
出，および，手渡しまでの時間推定が可能である．こ
れを利用することで，手渡し検出精度の向上が期待さ
れるとともに，看護師の技量評価の一助となると考え
られる．
手術中の看護師が何処を見ているかも技量評価の大
きなポイントとなるが，術中は保護メガネを着用して
いるため視線検出は困難である．そこで，視線検出に
代え顔の向き推定を行った．目（保護メガネ）と鼻が
検出できたため，大まかな顔の向き推定が可能である
ことが示された．これにより，看護師が何処を見てい
るかの推定が可能であることが示された．

4 結論
本研究では，模擬手術動画にAIツールを適用し，看
護師の技量評価の自動化の可能性を検証した．現在の
技術では誤検出の問題が存在するが，これは今後の改
善の余地を残している．特に，術者の要求と手渡しの
タイミングの差を推定することで，看護師の技量評価
の基準を設定する新しいアプローチが見出された．さ
らに，術者の発声を検出トリガとして利用することで，
精度の向上が期待できる．今後の研究では，器材検出
のための学習モデルの構築，複数カメラの視点統合，録
音状態の改善など，さらなる精度向上に向けた取り組
みが予定されている．これらの進展は，手術室での看
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図 9: 手渡し時刻の判読が困難な例

護師の役割をより効果的にサポートし，全体的な医療
の質を向上させる大きな一歩となると考えられる．
今後は，器材検出のための学習モデルの構築，複数
カメラ視点の統合，録音状態の改善など，精度向上の
ための検討を行っていきたい．
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