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SAFE-Home（Screening with Aggregated multi-run 
for Fall-hazard Evaluation in Home environments）：

マルチモーダル大規模言語モデルによる
家庭内転倒ハザードの安定化スクリーニング

―探索的パイロットスタディ―

桑　江　　　豊

【要旨】

本研究の目的は、マルチモーダル大規模言語モデルであるGPT-4oを用いて、家庭内の静止

画から転倒リスク要因を検出する手法の診断精度を、理学療法士の専門的判断を基準として検

証することであった。在宅高齢者の生活空間を模擬した環境で撮影された140枚の室内写真を

対象に、診断精度研究として計画した。指標テストには、同一画像に対し 3 回推論を行い多数

決で判定を安定化させる「SAFE-Home（Screening with Aggregated multi-run for Fall-hazard 

Evaluation in Home environments）プロトコル」を適用したGPT-4oを用い、参照基準には理学

療法士 2 名のコンセンサス判断を用いた。結果として、本手法は高い感度（0.917）を示した

ものの、特異度（0.603）と適合率（0.710）はそれに及ばず、偽陽性を多く生む傾向が明らか

になった。偽陽性の多くは些細な特徴の過大評価に起因していた。結論として、GPT-4oは潜

在的リスクの見逃しが少ないスクリーニングツールとして専門家を補助する可能性があるが、

過剰検知の課題から単独での使用は時期尚早である。今後は専門家がAIの判断を監督・修正

するHuman-in-the-loopの体制が重要になると示唆された。
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１．はじめに

高齢者の転倒は、身体的傷害や自立の喪失、医療費の増大に繋がる、世界的に重要な公衆衛

生上の課題である（1，2）。これらの転倒の多くは、日常生活を送る家庭環境内に存在する様々

な物理的ハザード（例：段差、滑りやすい床、不十分な照明）に起因する（1，2）。そのため、

家庭内のハザードを専門家が評価し、適切に修正・改善することが、科学的根拠のある効果的

な転倒予防戦略として広く認識されている（2）。

しかし、理学療法士などの専門家による直接の家庭訪問は有効である一方、時間や移動コス
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ト、人材確保の面で労働集約的であり、スケールアップや遠隔地への提供が難しいという根本

的な課題を抱えている。この課題に対し、デジタル写真を用いて遠隔で家庭環境を評価するア

プローチが登場し、専門家以外による評価でもある程度の妥当性を持つことが示唆されてい

る（3）。このパラダイムは、画像とテキストといった複数のデータを統合して診断性能を向上

させる、医療分野におけるマルチモーダル人工知能（AI）活用の潮流とも合致する（4）。しか

し、この相乗効果の可能性があるにもかかわらず、これら高度なAIモデルを環境的な転倒リ

スクのスクリーニングに効果的に適用できるかどうかは未知数であり、患者安全技術における

重要かつ未評価の領域となっている。

したがって、本探索的パイロットスタディの主目的は、マルチモーダル大規模言語モデル

（multimodal Large Language Model; LLM）であるGPT-4oの診断精度を、静止画からの家庭内転

倒リスク要因識別の観点から評価することである。筆者は、指標テストとしてのモデルの性能

を、2 名の理学療法士のコンセンサスによって確立された参照基準と比較した。さらに、生成

AI固有の変動性に対処するため、筆者は新規の「SAFE-Home（Screening with Aggregated  

multi-run for Fall-hazard Evaluation in Home environments）」プロトコルを実装・評価した。このプ

ロトコルでは、同一画像に対する 3 回の独立した推論からの多数決によって最終的な判断が下

される。

本研究の貢献は以下の 3 点に要約される。（1）家庭内静止画を対象とした転倒ハザードの

二値検出タスクを、理学療法士のコンセンサスを参照基準とする診断精度研究として形式化し

た。（2）LLMの 3 回推論を多数決で安定化させるSAFE-Homeプロトコルと、臨床的解釈が可

能な誤差類型化コードブックを提示した。（3）研究の再現性と透明性を担保するため、中核

となる標準化プロンプトの全文と、全画像の判定結果を含む匿名化データ表を開示した。

２．方法

２．１　研究デザインと報告ガイドライン

本研究は、探索的パイロットスタディとして計画された診断精度研究である。研究のデザイ

ンおよび報告は、診断精度研究報告のためのSTARD 2015声明に準拠した（5）。

２．２　画像データセットと対象者

データセットは、筆者の自宅（築20年、木造 2 階建て）の様々な室内環境を撮影した140枚

のデジタルカラー写真で構成される。これは、本パイロットスタディの実現可能性を考慮し、

在宅高齢者の生活空間を模擬した環境として設定した。写真は、玄関、廊下、浴室、トイレ、

リビング、居間、寝室といった転倒が起こりやすい典型的な生活空間を対象とし、iPhone 14

を用いて撮影された。全ての画像は分析前に匿名化処理を施した。

撮影機種：iPhone 14、撮影時期：2024年 5 月、時間帯：10:00～14:00、天候：晴、室内照明
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は全点灯で統一した。構図は各室の動線全体が画面内に収まるように撮影した。

２．３　参照基準：理学療法士による評価

各画像の転倒リスク要因の有無に関する参照基準（Reference Standard）は、2 名の経験豊富

な理学療法士（PT-A（臨床22年：急性期／回復期 7 年・退院前家屋調査多数、介護保険 8 年・

通所／訪問・制度に基づく住宅評価を日常実施）／ PT-B（臨床17年：通所・デイ中心、介護

保険利用前の住宅評価を多数経験））の独立判定とコンセンサスで確立した。両名は事前に本

研究で用いる転倒リスク要因の定義と判定基準を協議し、試行評価で基準の共通理解を形成し

たのち、全画像に対して相互に盲検で独立評価を行った。不一致事例のみ協議し最終合意に至

り、この合意判断を参照基準とした。

２．４　指標テスト：GPT-4oによる評価とSAFE-Homeプロトコル

指標テスト（Index Test）には、本研究で提案するSAFE-Homeプロトコルを適用した。本プ

ロトコルは、LLMであるGPT-4o（OpenAI社，2024年 5 月版）の画像解析機能を利用し、その

出力の安定性を確保することを目的とする。具体的には、評価には同モデルのWebインター

フェースを使用し temperature・top_p・seedはUI上で制御不可であるため、出力変動に対応し

て、各画像に対して同一の標準化プロンプト（prompt_v1）を用いて独立した推論を 3 回実行

した（図 1）。最終的な分類は、これら 3 回の推論結果の多数決（3 回中 2 回以上が同一判断）

によって決定した。使用した標準化プロトコルの全文を以下に示す。

図 1 　SAFE-Homeプロトコル

入力画像からGPT-4oによる 3 回推論、多数決による最終判定、参照基準との比較による混同行列の作成、

そして誤差の類型化に至るまでの一連の評価プロセスを示す。出典：筆者作成
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【プロンプト全文（prompt_v1）】【プロンプト全文（prompt_v1）】

「送信された画像を解析して、転倒リスクの有無を判断し、リスクに関連する要素を詳しく説

明します。床面の状態（滑りやすい箇所や段差）、家具や物品の配置による通行の障害、照明

の不備や視認性の悪さ、水回りの安全性などに注目し、ユーザーがリスクを理解できるように

詳細に説明します。想定する対象者は在宅で生活している健常高齢者とします。回答の順序と

して、まずは転倒リスクを「ある」「なし」と端的に述べ、その後に詳細な評価を行います。」

２．５　データ解析と統計手法

SAFE-Homeプロトコルの診断精度は、2 × 2 の混同行列（真陽性［True Positive; TP］、偽陽

性［False Positive; FP］、偽陰性［False Negative; FN］、真陰性［True Negative; TN］）を作成し

て評価した。FPはA（些細な特徴の過大評価）／ D（可能性の過剰指摘）、FNはF（微妙さの見

落とし）／ H（出力不安定）、TPはK1（主要因一致）／ M（偶然一致）に分類した。この行列

から、感度（再現率）、特異度、適合率、正解率、F1 スコア、陰性的中率（NPV）、バランス

の取れた正解率（Balanced Accuracy）、マシューズ相関係数（MCC）、Youden’s J指数、および

陽性・陰性尤度比（LR+/LR−）を算出した。単一比率の95％信頼区間（CI）はWilsonスコア

法を用いて算出した。医療AIの評価においては単一の指標ではモデルの特性を捉えきれない

ため、複数の指標を報告することが推奨されている（6）。特に本研究のように陽性・陰性のサ

ンプルサイズが不均衡な場合でも安定した評価が可能とされるマシューズ相関係数（MCC）も

算出した（7）。F1 スコアの95％ CIは画像単位の非パラメトリック・ブートストラップ（B＝5000）

で推定した。3 回推論の安定性は、一致率およびFleissのκ係数を用いて評価した。統計解析

にはPython（ver. 3.10）および関連ライブラリ（pandas, scikit-learn, stats models）を用いた。

２．６　倫理的配慮

本研究は研究者自宅の室内写真のみを対象とし、人物の撮影・個人情報・介入・試料の取得

を伴わない。在宅環境の安全評価手法の検討であり、当学科倫理委員に事前相談のうえ、学内

規程に照らして「人を対象とする研究」には該当しないことを確認したため、正式な審査の対

象外とした。ただし、研究データの取り扱いにおいては、個人情報の保護に関する法律を遵守

した。画像は匿名化し、パスワード保護下で管理し、本研究以外の目的に用いない。

３．結果

３．１　参照基準評価の信頼性

理学療法士 2 名による140枚の画像に対する初期独立評価について、評価者間信頼性を

Cohenのκ係数で算出した結果、κ ＝ 0.899（95％ CI: 0.827 – 0.972）となり、「ほぼ完璧な一

致」が示された。
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３．２　SAFE-Homeプロトコルの安定性

GPT-4oによる 3 回推論の結果、140枚中119枚の画像（85.0％）において 3 回の判断が完全

に一致した。評価者 3 名（GPTの各推論を評価者と見なす）による評定の一致度を示すFleiss

のκ係数は0.688であり、「実質的な一致」を示した。

３．３　診断精度の全体成績

参照基準とSAFE-Homeプロトコルによる最終判断を比較した混同行列を表 1 に、そこから

算出された各性能指標を表 2 に示す。GPT-4oは感度が0.917と高い値を示した一方で、適合率

は0.710、特異度は0.603であった。

表 1 　混合行列（N＝140）
GPT-4o：リスクあり GPT-4o：リスクなし 行合計

参照基準：リスクあり TP ＝ 66 FN ＝ 6 72
参照基準：リスクなし FP ＝ 27 TN ＝ 41 68

列合計 93 47 140
出典：筆者作成

表 2 　GPT-4oの性能指標一覧

評価指標 値 95％信頼区間

感度（Recall） 0.917 0.825 _ 0.962
特異度（Specificity） 0.603 0.484 _ 0.711
適合率（Precision） 0.710 0.609 _ 0.796
陰性的中率（NPV） 0.872 0.748 _ 0.94
正解率（Accuracy） 0.764 0.686 _ 0.829

F1 スコア 0.8 0.720 _ 0.864*
バランスの取れた正解率 0.76 _

マシューズ相関係数（MCC） 0.55 _
Youden’s J index 0.52 _

陽性尤度比（LR+） 2.31 1.71 _ 3.12
陰性尤度比（LR−） 0.138 0.063 _ 0.304

説明：F 1 スコアの95％信頼区間はブートストラップ法（5,000回）により算出。

出典：筆者作成

３．４　誤差要因分析

偽陽性（FP）および偽陰性（FN）となった事例の質的分析に基づき、誤差を類型化した（図

2）。FP 27件の内訳は、「些細な特徴の過大評価（カテゴリA）」が74.1％（20件）、「可能性の

過剰指摘（カテゴリD）」が25.9％（7 件）であった。FPの代表例（図 3（A））において、理

学療法士は「移動スペースも十分にある」と判断し『リスクなし』としたが、GPT-4oは「ジョ

イントマットの継ぎ目に段差がある箇所が確認できます」と、マットの極めてわずかな不揃い
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を指摘し『リスクあり』と判断した。FN 6 件の内訳は、「リスクの微妙さによる見落とし（カ

テゴリF）」と「出力の不安定さによる見落とし（カテゴリH）」がそれぞれ50％（3 件）ずつで

あった。FNの代表例（図 3（B））において、理学療法士は「動線に椅子が出ており、通行の

図 2 　誤差の類型分布

真陽性（TP）、偽陽性（FP）、偽陰性（FN）の各事例における誤差・一致の類型（A、D、F、H、K1、M）

の分布を示す。FPはカテゴリA（些細な特徴の過大評価）が、TPはK1（主要因一致）が大多数を占める

ことがわかる。出典：筆者作成

図 3 　偽陽性（FP）および偽陰性（FN）の代表例

（A）偽陽性の代表例。理学療法士は「リスクなし」と判断したが、GPT-4oはジョイントマットの極めて

わずかな継ぎ目を「些細な特徴の過大評価（カテゴリA）」として誤ってリスクと判定した。（B）偽陰性の

代表例。理学療法士は「椅子の脚が通路にわずかにはみ出している」点をリスクと判断したが、GPT-4o
は「微妙な障害の見落とし（カテゴリF）」によりリスクを認識できなかった。出典：筆者作成
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妨げになっている」点をリスクと指摘したが、GPT-4oは「床に障害物なし、通行スペース確

保。椅子も適切な位置」と、リスクを認識できなかった。一方、真陽性（TP）66件のうち、

92.4％（61件）は理学療法士の指摘と主要なリスク要因が一致しており（カテゴリK1）、説

明も妥当であった。

３．５　部屋タイプ別の傾向

探索的分析として部屋タイプ別の誤差傾向を確認したところ、偽陽性（FP）は特に居間（20

枚中10件）とリビング（20枚中 7 件）で多く観察された。

４．考察

本研究は、最新の大規模言語モデルGPT-4oが、住宅内の写真からどの程度転倒リスク要因

を検出できるかを、理学療法士の専門的評価を基準として検証した探索的パイロットスタディ

である。主要な知見として、GPT-4oは高い再現率（感度：0.917）を示す一方で、適合率

（0.710）と特異度（0.603）はそれに及ばず、偽陽性が多く生じる傾向が明らかになった。

GPT-4oの高い感度は、専門家がリスクと判断した状況の 9 割以上を見逃さなかったことを

意味し、潜在的な危険を網羅的に拾い上げるスクリーニングツールとしての可能性を示唆す

る。これは、リスクの見逃しが重大な結果を招きかねない転倒予防の観点から、重要な特性で

ある。

一方で、低い適合率の原因となった偽陽性の多さは、GPT-4oの実用化における主要な課題

である。誤差要因分析の結果、FPの大部分が「些細な特徴の過大評価」や「可能性の過剰指

摘」に起因していた。これは、モデルが高い正答率を示した場合でも、その判断根拠となる説

明が論理的に破綻していることがある、という先行研究の指摘と合致する（8）。Jinらの研究で

は、GPT-4Vが正解を導きながらも、その約35.5％で欠陥のある推論を行っていたことが報告

されている。本研究のFP事例は、まさにこの「もっともらしいが不正確な推論」の現れであ

り、LLMが自信を持って誤った情報を生成する「ハルシネーション」の一種と捉えることが

できる（9）。この特性は利用者にとって「アラート疲れ」やシステムの信頼性低下を引き起こ

す可能性がある。

偽陰性は少数であったが、その原因はリスクの微妙さをAIが認識できなかったケースや、

画像の解釈が不安定だったケースに大別された。これは、人間の専門家が持つ空間認識能力や

文脈理解能力に、現行のLLMがまだ及ばない部分があることを示す。事実、Kaczmarczykらの

The New England Journal of Medicine画像チャレンジを用いた研究では、GPT-4Vが困難な質問

を拒否したり、誤答したりする選択的な応答傾向を持つことが示されている（10）。本研究のFN

事例は小物体の視覚的手掛かりの希薄さ（11）と部分的遮蔽（12）、狭隘空間での距離・左右関係

の推論（13）、および視点依存（14）が複合して生じたと解釈できる。小物体と遮蔽は従来研究で
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も検出困難な条件として繰り返し指摘されており、LLMは空間関係の理解でも人に対して

ギャップを残す。さらに、GPT-4Vは画像の提示様式や順序への脆弱性が報告されており、同

一場面でも出力が揺れうる。このことが、LLMが不得手なケースを処理できなかった結果と

解釈できる。

本研究の独自性は、「問題の定義と方法論の新規性」の組み合わせにある。筆者は、LLMの

ハザード検出能力を「診断精度研究」として形式化し、その評価枠組みを提示した。さらに、

LLMの不安定性という課題に対し、3 回推論の多数決による「SAFE-Home」プロトコルとい

う具体的解決策を提案・評価した。TPの 9 割以上で専門家と主要なリスク認識が一致してい

た事実は、明確なリスク要因に対するGPT-4oの検出能力が非常に高いことを示しており、こ

の点においては有用な補助ツールとなり得るだろう。

本研究の結果は、マルチモーダルLLMの画像理解が高感度な一方で、説明妥当性や出力安

定性に課題が残ることを再確認した（8，10）。したがって、本技術の安全な実装には、専門家が

AIの判断を監督・修正するHuman-in-the-loopの枠組みが不可欠である。Festorらのシミュレー

ション研究では、臨床医はAIによる不安全な推奨の92％を拒否できたが、残りの 8 ％は受け

入れてしまったことが報告されており、人間の監督が重要であると同時に、その監督も完全で

はないことが示唆されている（15）。AIを臨床判断の代替ではなく、あくまで増強ツールとして

用いるべきであり、利用する専門家はその限界を理解する必要がある（16）。

本研究の限界は大きい。第一に、単一の住宅で撮影された画像のみを用いており、結果の一

般化可能性は極めて低い。例えば、対象とした築20年の木造家屋では経年による床の微細な

たわみ等が存在し、専門家は許容範囲と見なす一方、AIはこれをリスクとして過剰検出（偽

陽性）した可能性が考えられる。第二に、ゴールドスタンダードは高い信頼性を確保したが、

評価者の専門性によるバイアスは否定できない。さらに、本研究で提案したSAFE-Homeプロ

トコルは主に出力の安定性向上を目的としたが、診断精度自体への直接的な影響については、

単一推論の結果との比較など、さらなる検証が必要である。第三に、GPT-4oのバージョン依

存性や、その判断プロセスがブラックボックスである問題がある。特に、本研究のFP事例で

示されたように、LLMの推論の信頼性は自明ではなく、正解を導き出す能力と、その理由を

正しく説明する能力は別問題として検証されなければならない（8）。さらに、家庭内の写真を

扱う本手法は、プライバシー、同意、バイアスといった倫理的課題を慎重に考慮する必要があ

る（16）。

今後の展望として、多様な住宅環境から収集した大規模なデータセットを用いた多施設共同

研究が不可欠である。本研究で見られた過剰検出（偽陽性）と見逃し（偽陰性）は、AIのリ

スク認識閾値の問題として捉えることができる。静止画だけでなく動画データを用いることに

加え、プロンプト設計の工夫によりこの閾値を調整し、偽陽性を削減できる可能性がある。例

えば、「生命に危険を及ぼすような明らかな段差や障害物のみを指摘し、数ミリ程度の軽微な

不揃いはハザードと見なさないでください」といった指示をプロンプトに加えることで、より
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臨床的に有用な特異度を持つツールへと改善が期待できる。最終的には、AIをリスクの初期

スクリーニングツールとして位置づけ、専門家が最終判断を下す協働モデルを構築すること

が、現実的かつ安全な応用への道筋となるだろう。

５．結論

本探索的パイロットスタディは、限られた条件下において、GPT-4oが住宅内の写真から転

倒リスク要因を検出する能力を検証した。GPT-4oは、理学療法士の専門的評価と比較して高

い感度（0.917）を示し、リスクの見逃しが少ない可能性が示唆された。特に、明確なリスク

要因に対する検出能力は高く、その 9 割以上で専門家と主要なリスク認識が一致していた。し

かし、専門家が許容範囲とするような些細な特徴や、潜在的な可能性を過剰に指摘する傾向が

あり、偽陽性が多く発生し適合率（0.710）が低下する課題も明らかになった。現状のGPT-4o

を単独で正確な転倒リスク評価ツールとして使用するのは時期尚早であるが、その高い検出感

度を活かし、専門家による評価の補助や、居住者自身が潜在的な危険に気づくための初期スク

リーニングツールとしての将来的な可能性は示された。
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SAFE-Home （Screening with Aggregated multi-run 
for Fall-hazard Evaluation in Home environments）:

Stabilized Screening of In-Home Fall Hazards by a Multimodal LLM: 
An Exploratory Pilot Study

Yutaka Kuwae

Abstract

The objective of this study was to evaluate the diagnostic accuracy of a multimodal large language 

model （LLM）, GPT-4o, for detecting in-home fall-risk hazards from static photographs, using the 

consensus judgment of physical therapists as the reference standard. This diagnostic accuracy study was 

conducted on 140 indoor photographs simulating the home environments of older adults. The index test 

was GPT-4o with the “SAFE-Home” protocol applied, which stabilizes the output through a majority 

vote from three independent inferences on the same image. The reference standard was the consensus 

judgment of two physical therapists. The method demonstrated high sensitivity （0.917） but moderate 

specificity （0.603） and precision （0.710）, with a tendency to produce numerous false positives. Most 

false positives were attributed to the over-reading of minor features. In conclusion, while GPT-4o shows 

potential as a high-sensitivity screening tool to augment expert assessment, its standalone use is 

premature due to the challenge of over-detection. A human-in-the-loop framework is suggested as crucial 

for practical application.

Keywords:  Fall risk, home environment, GPT-4o, screening, diagnostic accuracy




