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概要：早食いの人ほど BMIが高いことと，食事中の会話が少ないと肥満の傾向があることが分かってい

る．そのため，食事中の咀嚼回数と会話を増やすことが望ましい．一方，食事行動の識別は実験環境下で

しか行われていない．そこで本研究では，自然な食事環境下での食事行動の定量化を目的とし，自然な食

事環境下で収集した食事音声データを利用して食事詳細行動の分類を行う．骨伝導マイクロフォンを用い

た食事行動分類の研究は今までにも行われているが，リサンプリングのタイミングによる学習モデルの過

学習の可能性がある．また，分類する行動の種類が十分でない．この研究では，日常的な食事環境での食

事音声データを収集し，分類手法を評価する．
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1. はじめに

肥満は生活習慣病を引き起こす恐れがある．厚生労働省

は肥満予防のために対策を講じてきたが，肥満の患者数は

10年前から減少していない [1]．また，早食いの人ほど肥

満の基準となる BMIが高い傾向にあることが示された [2]

ことから，肥満の防止にはゆっくりとよく噛んで食べるこ

とが重要であると考えられる．さらに，食事中に会話があ

る場合，生活習慣が規則正しく好き嫌いが少ないなど健康

と関連があることから [3]，食事中の会話を増やすことが望

ましい．

近年，市販されているウェアラブルデバイスにより，一

日の消費カロリーの測定やこれに関連した人間の活動レベ

ルのモニタリングが可能である.しかし，自然な食事環境

下での食事行動を自動的に検出するデバイスはまだ市販さ

れている状況にない．食事中の咀嚼や発話などの行動が検

出可能となることで，咀嚼回数や食事中の会話時間をリア

ルタイムで食事者に提示可能となり，咀嚼回数の増加や発

話意識の向上など食事行動への意識の改善が期待できる．
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よって本研究では，自然な食事環境下での食事行動の定

量化を実現することを目的とし，自然な食事環境に対応し

た食事詳細行動の高精度分類を目標とする．自然な食事環

境とは，日常生活における食事環境とする．

2. 関連研究

音声を用いない食事行動解析・認識手法として特製デバ

イスを使用したものがある．Chunらは，食事検出のため

のネックレスデバイスを提案した [4]．近接センサで顎骨

の動きを捉え，食事と非食事行動を区別している．他に，

メガネ型やヘッドバンド型デバイスも提案されているが，

市販されていて誰でも容易に手に入るデバイスではないた

め，導入が難しい．また食事行動の認識は行われているが，

食事の詳細な行動の分析はできていない．

Zhangらは，骨伝導マイクロフォンによる音情報を利用

した食べ物のテクスチャ分析を行った [5]．高精度でのテク

スチャ分類が達成されているが，実験環境下での実験のみ

であった．近藤らは，自然な食事環境下で骨伝導マイクロ

フォンを用いて食事音声データを収集し，咀嚼・嚥下・発話・

その他の 4種類の食事行動の分類を行った [6]．このとき，

咀嚼のデータ数に対して他のデータが少ないことから Syn-
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thetic Minority Oversampling TEchnique (SMOTE) を利

用し，データの均衡化を行っている．特徴選択を行った 7

個の特徴量で平均 92％の精度，14個の特徴量で 95％以

上の精度という結果になった．しかし，1口の目安となる

食べ物の嚥下は飲み物の嚥下と区別されていない．また，

データの均衡化のために訓練データとテストデータへの分

割前にオーバーサンプリングを行っているため，実際には

存在しないデータをテストデータとして用いている可能性

があり過学習が起きていることが考えられる．

以上から，本研究では自然な食事環境下での嚥下を区別

したより詳細な食事行動 (咀嚼・発話・食べ物の嚥下・飲

み物の嚥下) の分類を行う．そのため，耳の内側に配置が

可能で容易に手に入る市販の骨伝導マイクロフォンを利用

し，食事音声を収集する．

3. データセット作成と分類手法

本研究では自然な食事環境下での食事行動の分類を行う

ために，自然な食事環境下での食事音声データを収集した．

リアルタイムの分類は行わないため，咀嚼・食べ物の嚥下・

飲み物の嚥下・発話・その他に該当する音声区間を手動で

ラベリングし，分類に用いた．

3.1 自然な食事環境下での食事音声データ収集

食事音声データの収集にはスマートフォンと Bluetooth

通信を行う骨伝導マイクロフォンを使用した．スマート

フォンは Google社製の Google Pixel 3，骨伝導マイクロ

フォンは Motorola社製の Finiti HZ800 Bluetooth Head-

setを用いた．Androidアプリケーションソフトウェアに

より食事音声データを収集した．

データ収集は 11歳から 23歳の男女合計 16人を被験者

とした．図 1に示すように，被験者の片耳に骨伝導マイク

ロフォンを装着して行った．また，音声収集後に行うラベ

リング作業を補助するために，音声データと一緒に動画を

撮影した．動画を撮影する際，被験者の口と喉が映るよう

に撮影した．データ収集は食堂や一般家庭の食卓，研究室

など自由な食事環境下で行い，被験者には日常生活と同じ

ように食事することを求めた．

3.2 音声データのラベリング

収集したデータの整理は，機械学習による 5種類の食事

行動の分類モデル作成のための真値のデータセット作成を

目的とした．真値のデータセットを作成するために，収集

した音声データの咀嚼・食べ物の嚥下・飲み物の嚥下・発

話・その他に該当する区間をラベリングした．

ラベリングする際に，音声のみでは各食事行動のラベリ

ングを行うことが困難であるため，音声データと音声デー

タ収集と同時に撮影した動画を同期させてラベリングを

行った．撮影した動画は同期させることにより，映像音声

図 1 データ収集の様子

表 1 各ラベルの合計ラベルデータ数
ラベル名 咀嚼 食べ物の嚥下 飲み物の嚥下 発話 その他

合計 2001 119 83 555 201

から骨伝導マイクロフォンにより収集された音声データの

音声に変換した．

音声データのラベリングは，音声データにラベルを付与

できる音声分析用ソフトウェアの Praat[7] を用いて行っ

た．5つのラベルを設定した：咀嚼，食べ物の嚥下，飲み

物の嚥下，発話，その他．それぞれのラベルを付与された

音声区間のみを抽出したデータのまとめを表 1に示す．

3.3 特徴量抽出

抽出した特徴量について表 2に示す．咀嚼，嚥下と比べ

発話の時間が長く振幅数が多いと考え，生データから生デー

タ時間と振幅のピーク数，零交差数を抽出した．音声信号の

特徴化に用いられる Amplitude Difference Accumulation

(ADA) や Short term energy (STE) をかけ，それぞれ変

換されたデータのデータ値の合計，最大値の 2個ずつを特

徴量として抽出した．また，生データを特徴化させ，咀嚼，

嚥下，発話の振幅数に違いが出たことから，移動平均をか

けたあとの零交差数を抽出した．

音声認識に頻繁に用いられているため，生データのパ

ワースペクトル密度も特徴量として利用した．分類精度向

上のために，咀嚼，嚥下の生データからそれぞれ選択され

たデータとすべての生データ，パワースペクトル密度を相

互相関にかけた．それぞれの相関結果の最大値を特徴量と

して利用した．本研究ではさらに，音声認識で頻繁に利用

されるメル周波数ケプストラム係数 (MFCC) も特徴量と

して利用した．先行研究より本研究では，39次のMFCC

を抽出した [8]．以上より合計 75個の特徴量を抽出した．

3.4 不均衡データセットの均衡化

ラベリング作業によって作成されたデータセットは表 1
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表 2 抽出された 75 個の特徴量
特徴カテゴリ 説明 特徴数

生データ

データの長さ

3ピーク数

零交差数

パワー 最大値 1

Amplitude difference accumulation
全データの合計

2
最大値

Short term energy
全データの合計

2
最大値

移動中央値 零交差数 1

パワースペクトル密度 (PSD)

特定の周波数範囲の合計

23

中央周波数

特定の周波数範囲のバンドパワー

特定の周波数範囲の最大値になる周波数

一番と二番目に大きいピーク値の周波数

相互相関
生データ同士の相互相関の最大値

4
PSD 同士の相互相関の最大値

MFCCs メル周波数ケプストラム係数 39

表 3 各ラベルの合計ラベルデータ数
ラベル名 咀嚼 食べ物の嚥下 飲み物の嚥下 発話 その他

合計 447 222 295 447 447

に示すように，咀嚼のデータ数は多いが，咀嚼以外のデー

タ数が咀嚼に比べて非常に少ない．よって不均衡なデータ

セットを均衡にするためにリサンプリングを行った．まず，

咀嚼のデータをランダムに 500 個選択し，次に機械学習

における分類モデル作成の際に訓練データのみに Support

Vector Machine (SVM) による SMOTEを利用した．選択

する個数を 500個にした理由は次にデータ数の多かった発

話のデータ数を参考にしたからである．リサンプリング後

の訓練データ数の一例を表 3に示す．

3.5 分類器毎の精度検証

本研究では，食事詳細行動の分類モデル作成のために機

械学習を用いる．ここではすでにラベリングされたデータ

を用いるため，既知の入出力データを用いてモデルを訓

練し出力を予測できる，教師あり学習の分類モデルを使

用する．一般的な教師あり学習の分類器は，SVMや決定

木，KNN，アンサンブル分類器などがあるが，最適な分類

モデルを選定するためにMATLABの「分類学習器」アプ

リケーションを利用した．各モデルの交差検証結果を表 4

に示す．これにより，最も精度が高かった中程度のガウス

SVM (rbfカーネル) を用いた．

4. 分類性能評価

自然な食事環境下で収集した食事音声データを用いた食

事行動分類手法の分類性能評価にはテストデータセットを

用いる．最適なパラメータは性能評価の前に調整した．

4.1 SVMのパラメータ調整

本研究で用いる学習モデルは，rbf カーネルを用いた

SVMである．SVMを用いる際に，特徴量をスケール変換

する必要がある．本研究では，平均が 0，分散が 1になるよ

表 4 分類学習器によるモデルの交差検証結果
分類モデル 精度 [%]

決定木

複雑な木 68.6

中程度の決定木 62.8

粗い木 54.6

SVM

線形 SVM 73.1

細かいガウス SVM 62.8

中程度のガウス SVM 85.9

粗いガウス SVM 68.2

最近傍分類器

細かい KNN 80.2

中程度の KNN 67.3

粗い KNN 54.0

コサイン KNN 74.2

3 次 KNN 65.1

重み付き KNN 75.0

アンサンブル分類器
ブースティング決定木 68.5

バギング決定木 82.4

図 2 75個の特徴量を用いたときの SVMの Cと gammaの影響に

よる交差検証精度

うスケール変換した．また，より高精度な分類を実現する

ためにパラメータ調整を行った．rbfカーネルのパラメー

タは，正則化パラメータ Cとガウシアンカーネルの幅の逆

数を表す gammaである．本研究ではパラメータの調整に

グリッドサーチと呼ばれる手法を用い，合計 36通りの C

と gammaの組み合わせで交差検証を行った．各組合せの

検証結果を図 2に示す．グリッドサーチの出力結果では，

75個の特徴量を用いた SVMの最適なパラメータは Cが

10，gammaが 0.01となった．

4.2 汎化性能結果

テストデータを用いて，最適なパラメータに調整した

SVMの汎化性能結果を出した．本研究では全 4種類のデー
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表 5 汎化性能評価結果（平均）
F1 値

特徴数 75 48 75 48

咀嚼 0.75 0.78 0.77 0.75

嚥下
食べ物

0.43 0.48
0.28 0.27

飲み物 0.19 0.29

発話 0.90 0.89 0.91 0.90

その他 0.51 0.50 0.51 0.54

タセットに対する SVMの汎化性能結果を出した．まず，

ラベリングした 5種類の行動の分類と，食べ物の嚥下と飲

み物の嚥下を１つの嚥下というラベルとして分類した場合

の 4種類の行動の分類である．また，ラベル数 4つの場合

とラベル数 5つの場合それぞれに対して，75個の特徴量と

48個の特徴量を用いた SVMそれぞれの汎化性能結果を出

した．特徴量が 48個に変更された理由はMFCCに関して

39次ではなく，12次を用いたからである．先行研究より

39次の MFCCを用いていたが，音声認識では 12次がよ

く用いられているため 12次を用いた場合の結果も求めた．

今回は訓練データとテストデータの組み合わせを 10個

用意し，毎回訓練データのみにリサンプリングを行った．

それぞれの条件の 10回分の平均の結果を表 5に示す．ど

の条件でも発話の F1値は 89%以上，咀嚼の F1値は 75%

以上と良い結果となった．しかし，嚥下に関する F1値は

50%以下と精度が低く，食べ物の嚥下と飲み物の嚥下に詳

細化した場合はさらに悪い結果となった．嚥下が咀嚼と間

違って予測されることが多かったことより，違いが明らか

となるような特徴量の追加・変更の必要がある．また，特

徴量をMFCCに関して 39次から 12次に変更した場合で

も結果に大きな差が出なかった．これより，MFCCに関し

て 12次を用いても分類精度を維持できることが分かった．

5. まとめ

本研究では，自然な食事環境下で収集した食事音声デー

タを用いた食事詳細行動の分類手法を提案した．特徴量を

75個抽出し，rbfカーネルを用いた SVMにより咀嚼・食

べ物の嚥下・飲み物の嚥下・発話・その他の分類を行った．

嚥下を分けた状態の場合，1つにまとめた場合と特徴量を

75個の場合と 48個に減らした場合の結果より，発話・咀

嚼の F1値がどちらも 75%以上と良い結果となった．それ

に対し，嚥下の F1値は 50%以下となり，食べ物の嚥下と

飲み物の嚥下を区別する場合はさらに低い値となった．

嚥下が咀嚼と間違って予測されることが多かったことか

ら，これらを差別化できるような特徴量の追加・変更が必

要であると考えられる．特徴量をMFCCに関して 12次を

用いても精度が維持できることが分かった．

今後の展望としては，変更やラベリングの見直しなどに

より高精度に分類できるような手法を検討し，リアルタイ

ムでの食事行動の分類を目指す．
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