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概要
ASD 高リスク児が手指微細調整運動を苦手とする
ことに着目し図形描画における時系列筆跡データから
ASD 識別特徴量を抽出した。LSTM を用いて筆圧、
ペンの傾き、速度などの時系列データから特徴量を
抽出し、従来の検査結果を目的変数として ASD分類
モデルを作成した。その結果、高い識別率を示した。
ASD 低リスク児との乖離度を DTW 距離を利用して
表現することで、ASD 高リスク児を識別することが
可能であることが示唆された。
キーワード：ASD, 協調運動
1. はじめに
自閉スペクトラム症 (Autism spectrum disorder:以
下 ASD と記載) は、社会的コミュニケーションと相
互作用の障害、限定された反復的な興味や行動パター
ンの存在が特徴的な生涯続く発達障害の一つである。
2013年にアメリカ精神医学会 (American Psychiatric

Association:APA)が、以前の「精神疾患の診断・統計
マニュアル」を改訂した DSM-5を発表し、自閉症の
症状を連続した障害であるという見方が採用された影
響もあり、世界的に ASDの認知度が向上した [1]。
このように ASD に関する理解が進んでいる一方
で、現在のところ ASD のための信頼できる定量
的な診断基準は信頼できる定量的な診断基準は無
い。現在の ASD の評価ツールである「gold stan-

dards」は ADOS-2(Autism Diagnositc Observation

Schedule,Second Edition)とADI-R(AUtism Diagnos-

tic INterview-Revised)の二種類がある [2]。どちらも、
定性的な診断基準で評価を行っているため、保護者か
らの詳細なインタビューに多くの時間を費やす必要が
ある。ASD を診断可能な医師は限られており、現在
では、医師による診察の前にスクリーニングを行うこ
とで待機時間の改善を図っている。しかしながら、多

くのスクリーニングは医師や保護者の主観に依存して
いるためバイアスの影響を受けやすいことが問題点と
して挙げられる [3]。ASDの早期発見を実現するには、
定量的な手掛かりを見つけることが重要である。一
方、ASD児は個々人によって様々な症状を示すため、
一貫性のあるデータを収集することが困難であるとい
う課題がある [4]。
そこで本論文では、定性的な診断には長い時間がか
かるということと、ASD 児から一貫性のあるデータ
を収集することが困難であるという問題点を、定型発
達児 (typycal development:以下 TDと呼ぶ)から得ら
れるデータに対して深層学習を使って TD児のモデル
を作成し、異常検出アプローチを応用することによっ
て改善する。また、我々は、ASD児がしばしば手指の
微細調整運動が困難であることに着目した [5]。
筆記には身体的、認知的、感覚的なシステム間の
複雑な相互作用が含まれており、これらのシステムの
障害は ASDと関連付けられることが報告されている
[5]。また、ASD児の運動障害は併存する疾患、障害を
含む症状の重症度が増加するほどにリスクが増加する
とされており、運動障害の程度が ASD 傾向を表す可
能性が示唆されている [6]。ASD児の筆記時に現れる
運動障害は、単純な身体障碍ではなく、身体的、認知
的、感覚的情報の統合、処理能力の欠如が原因と考え
られる。手指の微細調整運動が困難であることによっ
て、筆記行動に影響を与え、TD児と筆記パターンが
異なると推測した。
2. 方法
我々は ASD低リスク児の筆記運動中の時系列変化

の予測モデル (以下、低リスク児モデルと呼ぶ)を時系
列データに適用できる柔軟性をもったニューラルネッ
トワークのアーキテクチャである LSTM を用いて作
成する。作成した低リスク児モデルによって、未学習
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の低リスク児と ASD高リスク児の時系列変化を予測
させた後に、予測した時系列変化と実際の時系列変
化の距離を動的時間伸縮法 (DTW)でそれぞれ計算す
る。このとき、予測した時系列変化と実際の時系列変
化の DTW 距離は、ASD 低リスク児よりも高リスク
児のほうが大きくなると考えた。その後、出力された
DTW距離を説明変数として、ASD低リスクか ASD

高リスクであるかを予測する分類モデルを作成し、ど
の筆記項目が ASD高リスク予測に寄与するか検討し
た。我々は、長崎県佐々町の 5歳児検診の ASDスク
リーニング項目として採用され、運動スクリーニング
の一つとして有効である「図形描画」に注目した。

2.1 参加者
2022 年 8 月から 2024 年 5 月までの間に、長崎県
佐々町において実施された 5歳児検診に訪れた 164名
の児童を対象に図形描画を行ってもらった。この児童
のデータのうち最終的な分析の対象となったのは、男
児 82名、女児 66名の合計 149名であった。保護者に
は ASD リスクの判断に利用される社会的反応性尺度
第二版 (Social Responsiveness Scale, Second Edition:

以下 SRS-2 と呼ぶ) と呼ばれるアンケートに回答し
てもらった。SRS-2 から算出されるスコアは、日本人
幼児の場合で男性は 53.5 点、女性は 52.5 をカットオ
フにすることで高い ASD検出率を示すことが示唆さ
れている [7]。そのため、このカットオフに従ったとこ
ろ、ASD低リスク児が 25名、ASD高リスク児が 124

名であった。保護者が記入する SRS-2スコアに欠損が
あったものや、図形の筆記が明らかにお手本図形と比
べて逸脱しているデータは分析から除外した。参加者
はシステム上で指示された図形 (三角形、逆三角形、
四角形、太陽)をペンタブレットに描画するように指
示され、その様子が撮影された。

図 1 お手本図形

2.2 取得データ
システムにより取得したデータは描画された X 座
標、Y座標、筆圧、方位、傾き、時間および、描画中
の顔画像である。X 座標、Y 座標はタブレットの幅
を 0 から 1 に正規化したうえで取得された。方位は
描画時のペンの向きであり、数値は 0.0から 1.0をと
る。(参加者から見て前方を 0.0 とし、時計回りに値
が増加)傾きは描画時のペンの傾きであり、数値は 0.0

から 0.5をとる。(ペンをまっすぐ立てるほど値は 0.5

に近づき、横に寝かせるほど値は 0.0 に近づく)。時
間はデータ取得時の時間であり、ミリ秒まで取得して
いる。データの取得はペンタブレットにペンが振れて
いるときのみ行われるため、タブレットからペンが離
れ、筆記していない間のデータは自動的に除外され
る。また、筆跡だけでなく、ASD児の視線の動きと症
状の関連については、これまで多くの研究がなされて
いる [8]。こうした研究により、視線の推移も症状の判
定に寄与すると考えられるため、画像データを分析し
て視線方向も抽出した。画像データは openface とい
う表情検出ソフトを用いて、タスク中の X軸と Y軸
の視線方向を算出して利用された。そのため、最終的
に、X座標、Y座標、筆圧、方位、傾き、X軸視線方
向、Y軸視線方向、速度の 8次元の時系列データを取
得した。

2.3 手続き
初めに、ペンタブレットに慣れるため自由に描画を
行ってもらう画面に遷移した。この間筆跡情報の取得
は行わなかった。参加者がペンタブレットに慣れたこ
とが確認できた後、指定した図形が描画される様子が
収録された動画を表示した。お手本には書き順を示す
数字と描画方向を示すキャプションが 1 画ごとに表示
されるようになっていた。参加者が指定した図形を書
かないなど、本調査で得る想定のデータから著しく逸
脱している場合、担当者が判断して筆跡情報の削除を
行い、再度指定した図形の描画をするように促した。

2.4 低リスク児モデルの作成とDTW距離
本研究では参加者 148人を 3つのグループ、ASD低
リスク児グループ (SRS-2スコア：0～49)、ASD中リ
スクグループ (SRS-2スコア:50～52)、ASD高リスク
グループ (SRS-2スコア:53～)に分けた。LSTMには
図形描画を行った際の時系列データを 8次元すべて入
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力する。しかし、実験参加者によって、時系列データ
の長さが異なるため、線形補間を利用してデータの長
さをすべて 250フレームに統一した。入力には 8次元
の 200 フレームを用いて、出力は特定の 1 次元の 50

フレームとして、合計 8個のモデルを各図形で作成し
た。そのため、8× 3で 24の LSTMモデルが作成さ
れた。双方向 LSTMで隠れ層は 64個のノードによっ
て構成されているため、128個のデータが LSTM層か
ら出力される。その値を全結合層を通じて、50フレー
ム分の筆跡推移を出力する。過学習を防ぐために、全
結合層からの出力をDropout層 (p=0.5)に通して、最
終的な出力として特定の項目の推移を予測した。
中間グループと ASD高リスク児グループの時系列
データをテストデータとした場合には、学習データ
に ASD低リスク児グループの全時系列データを使用
して学習したモデルを適用した。ASD 低リスク児グ
ループの時系列データをテストデータとした場合に
は、Leave-One-Out交差検証により、モデルを適用し
た。作成した低リスク児モデルがテストデータに基づ
いた筆跡変動と実際の筆跡変動の距離を動的時間伸縮
法 (DTW)によって算出した。DTW距離とは 2つの
時系列データの間の各点を最小コストで一致させる
経路の長さである。図形ごとに同様のモデルを作成し
た。また、太陽は図形が複雑で LSTM を用いて予測
することが困難であったため、利用しなかった。その
ため、三角形、逆三角形、四角形の３つのモデルが作
成された。

2.5 DTW距離を用いたASD分類モデル
本研究において、LSTMモデルを用いて抽出された

8つの変数を説明変数として採用し、ASDの分類モデ
ルを構築する。具体的には、SRS-2スコアを目的変数
とし、ASD 低リスクグループおよび中リスクグルー
プを定型発達（TD）と見なし、高リスクグループを
ASDと定義した。分類器としては、サポートベクター
マシン（Support Vector Machine, SVM）を用いる。
SVMは比較的少ないデータでも高い精度を誇るため
選定した。SVMモデルには RBFカーネルを使用し、
Leave-One-Out交差検証でハイパーパラメータチュー
ニングを行った。パラメータ探索範囲は以下の通りで
ある。
’C’: [0.0001,0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100],

’gamma’: [0.0001,0.001, 0.01, 0.1, 1, 10]

また、不均衡データであるため、クラスの重みを
balanced に設定してモデルを構築した。これにより、

各クラスのサンプル数に応じて重みを調整し、モデル
のバイアスを軽減した。さらに、Leave-One-Out交差
検証を繰り返し、最も精度が低下する説明変数を一つ
ずつ除くプロセスをたどることで変数削減を行った。
変数リストは表 1のとおりである。また、LSTMを利
用した ASD分類モデル作成の流れを図 2にまとめる。

図 2 LSTMを利用した ASD分類モデル作成フロー

表 1 説明変数リスト
説明変数 概要
X 座標 描画された X 座標
Y 座標 描画された Y 座標速度 ペンの移動速度筆圧 ペンがペンタブレットに対して加える圧力の強さ方位 ペンの水平面上での角度傾き ペンの水平面に対する角度視線角度 X 視線の水平方向の角度視線角度 Y 視線の垂直方向の角度

3. 結果
LSTMを通じて出力された説明変数を用いて、変数
削減を行い最も精度が高かったモデルとハイパーパラ
メータを表 2にまとめる。
表 2 各形状の評価指標とハイパーパラメータ
形状 正解率 特異度 感度 F1 C,gamma三角 0.993 1.00 0.96 0.980 (0.001,1.00)逆三角 0.923 0.949 0.800 0.784 (0.100,1.00)四角 0.993 1.00 0.957 0.978 (0.001,0.100)

各モデルで最終的に採用された説明変数と shap値
は図 3,4,5のとおりである。
どの図形を用いた分類モデルでも正解率が 9割を上
回り、感度も高く、ASD識別ができていることがわか
る。しかし、逆三角形のみ少しどの指標においても値
が下回る結果となった。逆三角形は見慣れない図形で
あったため、ASD低リスク児、ASD高リスク児関わ
らずお手本通り書けていないことが多かった。そのた
め、作成した LSTMによる TDモデルが ASD高リス
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図 3 三角形 shap値

図 4 逆三角形 shap値

図 5 四角形 shap値
ク児のみならず、TD低リスク児に対しても予測値が
実測値よりも乖離してしまった可能性が示唆された。
4. 議論
次に、どの特徴量が分類に寄与していたかを議論す
るために、shap値に着目する。三角形の shap値を見
てみると、筆圧の DTW 距離が予測精度に最も大き
な影響を与えていることがわかる。また、他の図形で
は X座標や Y座標の DTW距離が採用されていない
が、三角形のみ採用されモデルの精度に大きな影響を
与えていることがわかる。これは、比較的 ASD低リ
スク児は三角形を筆記するパターンが統一されている
ため、座標の予測ができるが ASD高リスク児は特有
の筆記パターンを所持しているため、予測がうまくで
きていなかったことが DTW距離としてうまく表現さ
れているといえる。また、逆三角形の場合は、傾きの
DTW距離が精度に大きくかかわっている。四角形は
筆圧の DTW距離が最も精度に寄与していることがわ
かる。三角形と同様に見慣れている図形であるため、
三角形と同じ筆圧が分類精度に寄与していた。視線角
度に関する変数がどの図形モデルにも採用されている
から、先行研究の通り視線も ASD識別の手掛かりで
あることがわかった。また、これらのことから図形ご

とに、精度に貢献する特徴量が異なることがわかり、
すべての図形において特定の筆記項目のみに注目する
だけでは ASD分類が困難であることが示唆された。
5. まとめ
LSTM を用いることで、ASD 識別を可能にする特
徴量の抽出を行える可能性が本研究から示唆された。
また、描画するすべての図形において共通する特徴量
が ASD識別に寄与したわけではなく、図形ごとに着
目すべき項目があることが示唆された。三角形、四角
形は筆圧、逆三角形は傾きの予測値と実測値の DTW

が分類精度に大きく寄与していた。今後はさらにデー
タを収集しつつ、今回作成したモデルの出力結果をま
とめるアンサンブルアプローチの応用も行い、堅牢な
モデルを作成していく予定である。
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