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概要：本研究は摂食に伴う前腕動作に着目した食事内容の推定手法を提案する．既存手法では複数のウェ
アラブルデバイスを用いた方法が多く，広く一般消費者が活用する上でハードルがある．そこで，提案手法
はリストバンド型の汎用的なウェアラブルデバイス 1台を利き手の前腕に着用し，取得した加速度センサ
のデータから食事内容の推定を行う．これにより，ユーザに手間をかけさせず食事内容を継続的かつ自動
で把握する技術の実現が可能となる．加速度センサによる測定値の平均，分散，標準偏差などの統計的な
特徴量を用い，さらに Bag-of-Words表現に則り，有効な特徴量を k-meansでクラスタリングし前腕動作
データを複数の特徴的な動作の集合 (words)として表現する．前腕動作データの時系列性を考慮するため
に wordsに対して N-gramを適用し，食事内容ごとの前腕動作データを連続する wordsの出現頻度によっ
て表す．この出現頻度を用いることで Näıve Bayes分類器を用いた食事内容の推定が可能となる．認識対
象の食事内容を 5種類とし，摂食時の前腕動作データを用いて本手法の有用性を検証する．実験では，食事
内容による f1 値の平均が 63%，Accuracyの平均が 70%となり，汎用的なリストバンド型ウェアラブルデ
バイス 1台を用いた場合でも，食事の種類を限定した状況では食事内容の推定が可能であることを示した．
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1. 緒言
1.1 背景
ライフスタイルの多様化に伴い，偏食や過食など食生活

の乱れが大きな問題となっている．外食や調理済みの食品
を利用する人が増えているが，これらの食品は食塩や脂肪
を多く含む傾向があり，摂取し続けることで生活習慣病の
予備軍が増加すると懸念されている．その一方で健康志向
の人は増えており，これらの食品を食生活に取り入れる際
には，食事バランスを考慮することが重要である．
農林水産省は国民の健康増進を目的として，食生活指

針 [1]を策定し，食生活を習慣的に見直すことの重要性を
述べた．更に食生活指針を具体的な行動に結びつける為
に，厚生労働省は食事バランスガイド [2]を策定した．し
かし，内閣府の調査によると，2人に 1人は適切な食生活
を送ることができておらず [3]，その理由は，(1)何をどの
ように実行したらよいか分からない，(2)忙しくて時間が
無い，といったことが上位にあげられている [4]．
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1.2 課題
スマートフォンを利用して，食事の栄養バランスを管理

する食生活支援サービスは多く存在するが [5]，ユーザが適
切なアドバイスを得るためには，日々の食事に関する情報
を，欠損なく継続的に記録することが望ましい．これまで
提案された手法では，ユーザは食事の時間や，料理の種類
といった食事内容の入力が必要であり，手間がかかるため
継続的な利用における課題となっている．食事時間の認識
は既に高精度の認識率 [6]が達成され，この様な機能を有
するウェアラブルデバイス [7]も実用化されている．
食事内容認識では，カメラで撮影した食事画像を用いる

方法 [8]や摂食に伴う上肢動作を用いる方法 [9]などがある
が，前者は撮忘れやプライバシ問題がハードルとなり，後
者は複数箇所にデバイスを着ける必要があり，広く消費者
が活用することを考えると大きな阻害要因となる．

1.3 目的
本研究は，ユーザに手間をかけさせず食事内容を継続的

かつ自動で把握できる技術の実現をめざす．ここで食事内
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容の認識粒度は厚生労働省が策定した食事バランスガイ
ド [2]に記載された料理品目の粒度を採用する．この粒度
の食事内容を認識することで主食，主菜，副菜，牛乳・乳製
品，果物の 5つの料理グループに分けることができ，サー
ビング数 (SV)と呼ばれる摂取量が求まる．この SVを推
奨摂取量と比較し，各料理グループの過不足状態を求める
ことで食事管理に関するアドバイスを可能とする．
本研究では，摂食に伴う上肢動作のうち前腕動作のみを

用いることで必要なウェアラブルデバイスを減らし，ユー
ザに手間をかけさせず食事内容を継続的かつ自動で把握す
る技術の実現をめざした．リストバンド型の汎用的なウェ
アラブルデバイス 1台を利き手の前腕に着用し，取得した
センサデータから食事内容の認識を行う手法を提案する．

2. 手法検討
2.1 関連研究
これまでに食事内容認識技術として，嚥下動作に伴う音

を検知する咽喉付近に装着したスロートマイクや，咀嚼動
作に伴う音を検知する耳に装着したイヤホン型マイクなど
を用いた方法が提案されているが [9][10]，専用機器や特殊
なセンサを利用しているため，広く消費者が活用すること
を考えると，普及の上で大きな課題がある．また，市販さ
れているウェアラブルデバイスを利用した実践的な実験は
あまり見られない．
Amftら [9][10]は，上腕と前腕に合せて 4つの加速度セ

ンサと角速度センサを装着し，これらセンサから取得した
上肢動作データと，スロートマイク及びイヤホン型マイク
を使って，食事で発生する一連動作 (食べ物を切るような
準備動作や，口に運ぶ動作，咀嚼動作，嚥下動作)のサイ
クルから食事内容の認識を行っており，画像以外でも食事
内容が認識できることを示している．Amftらは一連動作
の発生を各センサで検出し，確率文脈自由文法を用いるこ
とで，食事内容毎に異なるサイクルを持つモデルを作成し
た．このモデルを用いた隠れマルコフモデル (HMM)によ
る認識器で食事内容を認識している．この研究からも，食
事で発生する動作の時系列的なサイクルが重要であるこ
とがいえる．しかし，広く消費者が活用するためには，ス
ロートマイクやイヤホン型マイクの装着や，上肢に多くの
センサを装着する必要がある手法は避けたい．また，分類
器に HMMを用いているが，この手法は時系列的に変化す
る状態の遷移モデルを構築する必要があり，その状態の定
義と安定した状態検出が必要となる．Amftらは複数箇所
に装着したウェアラブルデバイスのセンサによって，明確
に定義が可能な摂食，咀嚼や嚥下といった状態を安定して
検出している．しかし本研究では，複数のウェアラブルデ
バイスを装着するというサービス形態を想定しておらず，
複数のウェアラブルデバイスの装着が前提となる HMMを
用いた食事内容認識の手法では必要条件を満たせない．

図 1: 提案手法の概要図

図 2: N-gramを用いた Bag-of-Words表現

他方，人物の動作認識に関する研究では，状態の遷移で
はなく状態の出現頻度に着目した手法があり，人物動作を
高い精度で認識している [11]．この手法は，歩行や走行な
どの動作を複数の特徴的な動作の集合で表現できると考
え，Bag-of-Words(BoW)表現を適用している．これらの
関連研究が示すように，食事の前腕動作を認識する際にも，
BoW表現が有効な可能性があると考えれる．そこで，本
研究では BoW表現を用いて前腕動作を特徴的な動作の組
み合わせとして認識する方法を用いる．

2.2 提案手法
提案手法の概要を図 1に示す．本研究は，摂食時の前腕

動作が食事内容によって異なることに着目し，前腕動作の
違いから食事内容を推定する．例えば，バーガーの摂食時
は，口に運ぶ動作や噛みしめる箇所を変える動作が生じる．
一方でラーメンの摂食時は，麺を持ち上げる動作や，麺を
冷ます動作，啜る動作などが時系列的に生じる．これらの
食事内容による動作の違いを，動作が発生する順序を時系
列情報として加味し認識することで食事内容を推定する．
提案手法では，利き手の前腕にウェアラブルデバイスを

着用し，摂食時の前腕動作に伴うセンサデータを取得する．
本稿ではこのセンサデータを前腕動作データと呼ぶ．この
前腕動作データから特徴量を抽出し，Näıve Bayes分類器
(以下，NB分類器)によって動作認識を行い，食事内容を
推定する．利き手に装着するウェアラブルデバイスを市販
のリストバンド型デバイス 1台のみとすることで，既存手
法に比べて必要となるデバイス数を減らし，ユーザに手間
をかけさせず食事内容を継続的かつ自動で把握する技術を
実現する．前節で述べた既存手法では複数のウェアラブル

― 1828 ―
Copyright (c) 2017 by the Information Processing Society of Japan



表 1: 検討対象及び採用した特徴量
インデックス 検討 (各軸のセンサ値) 採用
1～6 平均値 ⃝(加速度センサ 3 軸)

7～12 標準偏差 ⃝(加速度センサ 3 軸)

13～18 分散 ⃝(加速度センサ 3 軸)

19～24 中央値 ⃝(加速度センサ 3 軸)

25～29 絶対値の平均値 ×
30～35 平均値の絶対値 ×
36～41 平均値の絶対値の偏差 ×
42～47 ゼロ交差点の数 ×
48～53 ゼロ交差点間の平均時間幅 ×
54 文献 [6] の特徴量 f1,w ×
55 文献 [6] の特徴量 f2,w ×
56 文献 [6] の特徴量 f3,w ×
57 文献 [6] の特徴量 f4,w ×

デバイスの着用が必須であり，1台のウェアラブルデバイ
スで同様の手法を実現することは困難である．そこで，提
案手法は利き手の前腕に着用する 1台のウェアラブルデバ
イスを用いて食事内容推定を実現するために，摂食時の動
作を細かな動作の集合として捉えて表現する BoW表現を
用いる．そして動作の発生順序によって時系列情報を考慮
できる N-gramに拡張した．このようなアプローチによっ
て，従来手法では難しかったウェアラブルデバイスの数を
低減させた食事内容推定を実現する．
前腕動作データは加速度センサ及び角速度センサの各 3

軸の計 6自由度として，この前腕動作データにガウシアン
フィルタをかけることでノイズを抑える．その後，一定幅
の移動窓内のセンサデータより特徴量を抽出する．特徴量
の次元数を不必要に増加させると分類器の性能低下に繋が
る．そこで本研究に用いる特徴量は，まず，移動窓内にお
ける平均，分散，標準偏差などの統計量や，ゼロ交差点の
数やゼロ交差点間の時間幅，各センサの 3軸成分の絶対値
を全て加算したエネルギーなど合計 57次元 (表 1)を検証
対象とする．その上で，主成分分析の寄与率に基づく評価
実験を行い，再度選定した加速度センサの統計量の 12次元
の特徴量を用いることとする．なお，57次元の特徴量はイ
ヤホン型及びリストバンド型デバイスを統合した食事内容
認識技術 [12]や，リストバンド型デバイスのみを用いた食
事時間認識技術 [6]で利用されている特徴量を参考にした．
摂食時の前腕動作に関しても，動作が発生する順番を考

慮した認識手法が有効であると考えられる．そこで，選定
した特徴量を BoW表現によって複数の動作 (以下，要素動
作と呼ぶ)の集合として表現する．その上で，要素動作が
発生する順番を考慮して，複数の要素動作をまとめたもの
(以下，一連要素動作と呼ぶ)の集合を考え，前腕動作デー
タを一連要素動作が発生する頻度で表現し，NB分類器に
適用することで食事内容を推定する．図 2に示すように，
前腕動作データを要素動作の集合で表現したのち，N-gram

に拡張することで，一連要動作の集合を表すことができ
る．このとき要素動作は wordsとして表現され，一連要素

表 2: 食事内容と食器具の対応
食事内容 食器具

丼もの (牛丼，かつ丼，親子丼，天丼，海鮮丼) 箸
カレーライス スプーン

パン類 (菓子パン，サンドウィッチ，ピザ，ハンバーガ) 素手
パスタ (スパゲティ) フォーク
麺 (らーめん) 箸

動作は例えば ，麺を啜る動作や丼ものを口に掻き込む動
作が表現されることを想定している．また，口に運ぶ動作
や咀嚼中に前腕を動かさない動作はあらゆる食事内容で発
生し，これらの wordsは食事内容の推定に対して有効とな
り難い．そこで tf-idf(Term Frequency-Inverse Document

Frequency)により頻出する wordsの重みを軽減し，食事内
容ごとの特有な動作を強調する．摂食時には要素動作が繰
り返し発生したり，交互に行われるが，HMMでは 1回の
食事に含まれる状態遷移すべての連続性を考慮することに
対して，NB分類器を用いた動作の頻度に着目した本手法
は局所的な連続性を捉えることが可能である．そのため，
突発的に生じるノイズや食事内容で食べる順序が変わる場
合でもロバスト性の向上が期待できる．

3. 実験及び精度評価
3.1 実験条件
認識対象とする食事内容は，食事バランスガイドに記載

があり，なおかつ高頻度に食べられている食事内容である
表 2に示す 5種類とし，被験者が摂食時に利用する食器具
を記載した．Android Wearを搭載するリストバンド型デ
バイス (Huawei Watch W1)によって前腕動作データとし
て加速度センサと角速度センサの値を取得する．本研究で
は以下の 2つの条件で集めた前腕動作データを用いる．条
件 (1)のデータは，摂食時の前腕動作に対する適切なデー
タ取得頻度の確認や特徴量の検討のために用いる．その上
で，データ取得頻度を設定して条件 (2)のデータを収集し，
条件 (2)のデータを用いた提案手法の精度評価を行う．
条件 (1) 摂食時の前腕動作を模した繰り返し動作を短時
間行う

条件 (2) 摂食時の前腕動作を 1食分行う
条件 (1)は図 3に示す模擬実験であり，被験者は表 2で

示す各食事内容に対応する食器具を利き手に把持した状態
で 10秒間摂食動作を繰返す．例えば，麺であれば箸を利き
手に把持した状態で，麺を持ちあげ，後に啜るといった動
作を繰り返す．被験者は 20～50代の計 14人 (男性 12人，
女性 2人)とし，被験者の男性 12人のうち 2名は左利き，
他の被験者は右利きであり被験者は自身の利き手の手首に
リストバンド型デバイスを装着する．実際に摂食する必要
がないため，データ取得が容易であり食事内容ごとに同一
の被験者で 10回繰返し取得した．条件 (2)の実験では表
2で示す食事内容を実際に摂食した際の前腕動作として 1
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(a) 箸で麺を掴む (b) フォークでパスタを巻く

図 3: 条件 (1)による模擬実験 : 被験者左利き

表 3: 前腕動作データの取得条件とデータ数内訳
食事内容 (食器具) 条件 (1) 条件 (2)

丼もの (箸) 140 29

カレーライス (スプーン) 140 32

パン類 (素手) 140 26

パスタ (フォーク) 140 27

麺 (箸) 140 33

食当り約 7分間取得したデータを用いる．被験者は 20～
40代の計 9人 (男性 7人，女性 2人)であり，男性のうち
1名が左利きで他の被験者は右利きである．以上の収集条
件によって取得した前腕動作データの各食事内容における
データ数の内訳を表 3に記載した．なお，Amftら [9]の
研究で用いられたデータ数を参考に，条件 (2)の前腕動作
データは食事内容 1 種類に対して約 30 食分をめざして収
集を行ったが，被験者の日常生活で指定の食事内容の前腕
動作データを収集しているため，被験者や食事内容によっ
てデータ数に差がある．また，この前腕動作データは職場
の食堂や自宅，レストランなどで取得しており，同一の食
事内容でも全く同じものを摂食したデータとは限らない．

3.2 模擬動作による予備実験
加速度センサや角速度センサを用いて，歩行やランニ

ングなどの動作を認識する場合は 100Hz程度の周波数で
計測されることが多い [11]．これらセンサデータの取得周
波数は標本化定理に従って決定する必要がある．しかし
Android Wearを搭載したリストバンド型デバイスのセン
サ取得頻度は，Androidが提供する APIによって 100.0Hz

前後に制限されている [13]．また各センサの値に変動が生
じた場合にのみ APIはセンサデータを返すため，被験者の
動きが小さい場合，取得できる頻度は変動し，必ずしも所
望の頻度を満たさない．そのため，市販のウェアラブルデ
バイスを用いて本手法を検証するためには，食事内容にお
ける前腕動作の周波数を確認し，市販のウェアラブルデバ
イスを用いた場合でも標本化定理を満たしたセンサデータ
を得る必要がある．そこで条件 (1)の模擬実験のデータを
用いて加速度センサ及び角速度センサの取得頻度を確認し
たところ，表 2の食事内容に伴う動作は平均 50.0Hzでセ
ンサ値取得が可能であることを確認した．

図 4: 条件 (1)による食事内容毎の振幅スペクトル

動作認識の研究ではセンサ取得頻度が 100Hz程度である
ことが多いが，身体が行う動作は 99%が 15Hz未満である
と言われている [14]．また，実生活で手首に着用したウェ
アラブルデバイスから得られる食事動作の周波数は 0.2～
0.6Hzであることが示されている [15]．ただし，ウェアラ
ブルデバイスの着用条件や食事内容による前腕動作の周波
数の違いに関しては不明なため，本稿では前腕動作データ
に対して，離散化フーリエ変換を実施することで，食事内
容ごとの前腕動作の周波数帯域を確認する．条件 (1)は摂
食時の前腕動作を模しているため，条件 (2)に比べると咀
嚼や嚥下にかかる時間が短く，前腕動作の速度が大きくな
る傾向がある．そのため条件 (1)で摂食時の周波数の上限
を把握し，条件 (2)の取得頻度を決めることで標本化定理
を満たした条件を設定できる．
条件 (1)において，50.0Hzで前腕動作データを集め，ハ
ミング窓を使用した離散化フーリエ変換によって振幅スペ
クトルを取得する．条件 (1)の前腕動作データは約 10秒間
であるためサンプリング点数N = 128，窓の移動量はサン
プリング点数に対して 50%と設定し振幅スペクトルを観測
した．図 4に，同一被験者の食事内容ごとの加速度センサ
による振幅スペクトルを示す．食事内容によって振幅スペ
クトルのピークとなる周波数に大きな違いはなく，食事動
作が含む周波数は 5.0Hzよりも低いことが分かる．同様の
傾向が，異なる被験者及び角速度センサの場合でも確認で
きていることから，本研究では，標本化定理を満たすため，
50.0Hzで取得した前腕動作データを 20.0Hzにサブサンプ
リングすることとした．その後，ノイズを低減させるため
1.0秒分のサンプルを対象とした移動窓にガウシアンフィ
ルタを適用する．窓の移動量は窓幅に対して 50%とする．
次に，条件 (1)の前腕動作データを用いて特徴量を検討

する．特徴量は加速度センサ及び角速度センサの各軸の
値を用いて導出した表 1の 57次元に対して検討した．特
徴量の検討にあたり，Incremental Principle Component

Analysis(IPCA)及び Radial Basis Function(RBF)をカー
ネル関数とした Kernel PCAを行うことで食事内容ごとに
その特徴量の分離可能性を確認する．
まず，IPCAによって 57次元の寄与率を確認し，各特徴
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(a) IPCA (b) Kernel PCA

図 5: 特徴量 (12次元)に対する PCAの結果

量の寄与率のうち最大値が 40%を超えるまで寄与率の小さ
い特徴量を削減した．その後，表 1に示す加速度センサの
12次元の特徴量を用いた提案手法で利用することとした．
この 12次元の特徴量を用いて再度 IPCAと Kernel PCA

を実施した結果を図 5に示す．この結果から，特徴量のみ
を機械学習に適用した方法では分離できる可能性は低いこ
とが伺える．
そこで，さらにこの特徴量に対して BoW表現を適用す

る．BoW表現は，抽出した特徴量をその特徴空間の中で
クラスタリングすることで代表ベクトル (words) を収録
した codebookを作る．codebookが含む全 wordsの数を
Vocabularyと呼ぶことにする．本研究では，クラスタリ
ング手法として広く用いられる k-meansを利用して前述
の特徴量を用いて words を作成する．文書分類に対して
BoW 表現を適用する際は Vocabulary が膨大となること
が多いが，動作認識に BoW表現を適用した場合は比較的
Vocabularyを小さい値にすることが効果的であると示さ
れている [11]．そこで条件 (1)の前腕動作データから抽出
した特徴量に対して Vocabulary = 20とした BoW表現を
適用し，食事内容ごとの wordsの分布を図 6に示す．すべ
ての食事内容において word ID= 5, 7, 10が頻出しており，
これらは口に食べ物を運ぶ動作や咀嚼中に前腕を動かさな
い動作である可能性が高いと考えられる．
BoW 表現に対して，さらに連続して発生した N 個の

wordsに注目し N-gramを適用することで，麺を啜る動作
やパスタをフォークで巻く動作のように時間幅を持つこと
で意味を成す動作の表現を試みる．N-gramを適用すると
wordsの組み合わせが爆発的に増加するため，本研究では
N = 3を採用する．この値は，20.0Hzでサブサンプリン
グした前腕動作データに対して 1秒分の移動窓を 0.5秒ず
つ移動させるため，2秒分のサンプルを表現することにな
るため，麺を啜る動作やパスタをフォークに巻く動作など
を継続する時間幅を考慮した．口に食べ物を運ぶ動作や咀
嚼中に前腕を動かさない動作は全ての食事内容で発生する
ため，tf-idfにより頻出する wordsの重みを軽減し，食事
内容ごとの特有な動作の強調する．
特徴量を N-gramに拡張した BoW表現し，NB分類器

を用いて食事内容を推定する．NB分類器は事前確率を設
定する必要があり，本研究では条件 (2)の前腕動作データ

(a) 丼もの (b) カレーライス

(c) パン類 (d) パスタ

(e) 麺

図 6: BoW表現による食事内容ごとのヒストグラム

の総数に対する食事内容ごとのデータ数の比とした．

3.3 摂食時の前腕動作データによる精度評価
本節では，条件 (2)の前腕動作データを用いて NB分類

器を学習し，その推定性能を測る．ただし条件 (2)の前腕
動作データは機械学習の分類器の検証データとして少ない
ため，収集した条件 (2)の全ての前腕動作データの中から
1食分のデータを評価用とし，残りのデータを学習用とす
る Leave-One-Out Cross Validation(LOOCV)による評価
を行った．評価指標は分類器の精度評価指標として一般的
な Recall，Precisionの調和平均である F1値及び，前腕動
作データの総数に対する食事内容ごとの真陽性と真陰性の
総数の比である正解率 Accuracyを用いる．
表 4に LOOCVの混合行列を示す．この表は縦方向が前

腕動作データが属する食事内容の真値であり，横方向が分
類器の推定結果である．背景色が黒色に近いほど推定結果
の中で占める割合が高いことを示している．混合行列から，
特に麺類の推定結果が他の食事内容に比べて高いことが分
かる．一方で，カレーライスはパスタや麺として誤って推
定されることが多かった．これは，PCAの結果から寄与
率の低い角速度センサの特徴量を削減していることで，手
首の回転に関する特徴が反映され難かったことが原因と考
えられる．具体的には，カレーライスを食べる際には，カ
レーのルーとライスを寄せ集める動作の後，口に運ぶ動作
が発生する．このとき，表 1で採用した特徴量では口に運
ぶ動作と同一視され，他の食事内容との区別が難しくなっ
た可能性があり，事前確率が最も高い麺として誤推定する
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表 4: 食事内容推定：混合行列
推定結果

丼もの カレー パン類 パスタ 麺

真
値

丼もの 0.55 0.00 0.00 0.17 0.28

カレー 0.16 0.09 0.00 0.34 0.41

パン類 0.04 0.04 0.68 0.12 0.16

パスタ 0.19 0.04 0.04 0.62 0.08

麺 0.03 0.00 0.00 0.06 0.91

図 7: 食事内容推定の結果 (f1値)

図 8: 食事内容推定の結果 (Accuracy)

ことが多くなったと考えられる．特に，条件 (1)の前腕動
作データをヒストグラムにした図 6の wordID= 5, 7の頻
度が他の食事内容に比べ多くなっていることが分かる．
食事内容推定の結果として，図 7に f1値，図 8に Ac-

curacyを示す．食事内容に対する f1値の平均値は 63%で，
Accuracyの平均値は 70%となった．カレーライスは Pre-

cision，Recallともに著しく低いため，f1値及び Accuracy

の両方で最も推定精度が低いが，その他の食事内容は f1値
で 65%以上，Accuracyは 70%以上を保っており，食事の
種類をある程度限定できる状況では前腕動作データによっ
て食事内容推定が可能であることが示された．

4. 結言
ユーザに手間をかけさせずに食事内容を継続的かつ自動

で把握する技術の実現をめざし，前腕動作に着目した食事
内容の推定手法を検討した．認識精度は本実験条件におい
て，f1値で平均 63%，Accuracyは平均 70%を達成した．
これは市販のリストバンド型ウェアラブルデバイス 1 台
で，食事の種類をある程度限定した状況では食事内容推定
が可能であることを示した．課題として，本実験では対象
とした食事内容の種類は少なく，今後は更なる対象数拡大
と精度向上が必要である．本研究では特徴量として，一般

的な統計量を採用したが，一部の食事内容の推定精度が低
いことから，前腕動作をより詳細に表現出来る特徴量が必
要といえる．また，同一の食事内容では，被験者間の前腕
動作に違いがあることを確認しており，今後の精度向上に
は個人毎に認識モデルや特徴量の調整を行うことが有効で
あると考えられる．
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