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1. はじめに 

咀嚼・嚥下といった食行動は健康状態を示す重要な指標

である。咀嚼回数の減少は肥満等の生活習慣病リスクを増

大させ、嚥下機能の低下は誤嚥性肺炎等の疾患に直結する。

食行動の自動認識システムが実現されれば、日常的な健康

管理や疾病の早期発見・予防に向けたスクリーニングに貢

献することが期待される。 

これまでに非侵襲かつ自動的な食行動認識手法として、

生体音を活用した咀嚼・嚥下認識技術が提案されており

[1,2]、特に自己教師あり学習モデルを用いた場合に高い性

能が報告されている。しかしながら、これらの研究は主に

防音室等の管理環境での評価にとどまっており、実際の生

活環境との乖離が課題となっている。日常的な食事環境で

は、複数人による会話音声、環境騒音、笑い声や噯気等、

実験室環境では発生しない多様な音が観測される。 

本研究では、複数人の会話を含む日常的な食事環境を想

定した実験系を構築し、自由な発話と食行動が混在する状

況における既存モデルの性能を評価する。さらに、食行動

音データに発話データを加えた学習データを用意し、これ

を使って既存のモデルをファインチューニングすることで、

音声に対して頑健性を向上させる方法を提案する。 

2. 提案手法 

2.1 ベースライン: WavLM+GRU による食行動認識 

WavLM+GRU モデルをベースラインとして使用した。こ

のモデルは自己教師あり学習モデルである WavLM[3]を特

徴抽出器とし、2クラス{咀嚼,嚥下}の時系列分類にGRUを

組み合わせた構成である。 

2.2 音声データによるファインチューニング 

ベースとなるWavLM+GRUモデルを食行動音のみで学習

したのち、さらに音声データとして Commonvoice[4]日本語

音声をこの学習データに加えた上で Fine tuning を行ったモ

デルを作成した(WavLM+GRU_CV)。出力は{咀嚼,嚥下,音

声}の 3クラス分類として学習を行う。発話音声を学習デー

タに含めることで、食事中の会話に対する頑健性の向上が

期待できる。  

3. 評価実験 

3.1 日常食事環境を想定した実験系の構築 

複数人での会話を含む日常的な食事環境を模擬した実験

系を構築した。試験環境を図 1 に示す。被験者は 3 名 1 組

のグループで実験に参加し、相互に面識のある参加者同士

で構成することで、自然な会話が発生しやすい環境を確保

した。実験時間は 90 分間とし、初期 10 分間は摂食なし自

由発話のみを行う環境で実施し、後半 80分間では自由摂食

および自由発話を行う環境で実施した。被験者には清涼飲

料水およびスナック菓子を提供し、円卓を囲んで着席した

状態でリラックスした摂食行動と会話を促した。これによ

り、実際の食事場面で頻繁に観測される、音声と食行動関

連音の出現状況を再現した。 

図 2 に示す皮膚接触型マイクを用いて、音声、咀嚼音、

嚥下音等を含む生体音を収録した。同時に、被験者の正面

にインターネットカメラを設置し、アノテーション作業時

の同期映像として活用した。 

3.3 学習用データセット 

モデルの学習には防音室で収録された食行動時の生体音

データを用いた。27 名の被験者がそれぞれ単独で収録に参

加しており、発話などの音声は含まれず、食行動音のみで

構成されている。キャベツ、クラッカー、ガム、水の摂取

時に得られた咀嚼音 17,539 回、嚥下音 1,329 回が含まれる。 

3.4 評価用データセット 

モデルの評価には、2種類のデータセットを使用した。 

3.4.1 管理環境データ 

3.3 節同様防音室で収録された生体音データのうち、学

習に含まれない 5 名の被験者のデータを使用した。管理環

境下におけるモデルの認識性能を確認するために用いた。  

3.4.2 実環境データ 

本研究で構築した日常食事環境の実験系において収録し

たデータのうち、摂食開始から 20分間の食行動と会話が混

在する区間を評価対象とした。被験者数は 3 名であり、い

ずれも学習データには含まれていない。データセットの統

計情報を表 1 に示す。発話区間の割合は全体の約 20%であ

り、摂食行動については咀嚼回数が平均 16 回/分、嚥下回

数が平均 3回/分観測された。 

 

 

 

 

 

 

 図 1 試験環境および皮膚接触型マイク 

表 1. 評価用データセットの基本統計量 
項目 平均値 標準偏差 

咀嚼回数 (回/分) 16.4 0.9 

嚥下回数 (回/分) 3.0 1.0 

発話区間の割合 (%) 20.2 6.9 

 

†静岡大学 Shizuoka University 

‡愛知産業大学 Aichi Sangyo University 

(a)咽喉マイク (b)耳下マイク

FIT2025（第 24 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2025 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 381

J-010

第3分冊



3.5 評価指標 

咀嚼および嚥下イベントの検出精度を F1 スコアにより評

価した。イベント検出の評価には、予測区間と正解区間の

重複度を示す IOU（Intersection over Union）しきい値を用い

た。IOU しきい値は咀嚼 0.01（発生検出重視）、嚥下 0.3

（区間精度重視）を設定した。また WavLM+GRU_CV モ

デルにおいて、入力音の違いによるモデルの動作特性を分

析するため、誤認識が発生した事例を音響イベント別に分

類した。具体的には発話、笑い声、息を吸う音といった各

カテゴリにおける誤認識発生頻度を分析することで、モデ

ルの限界と改善点を考察することを試みた。 

4. 実験結果 

表 2および表 3に、管理環境および実環境における食行動

認識の各手法に対する F1 スコアを示す。ベースライン手

法である WavLM+GRU は、管理環境下では咀嚼および嚥

下のいずれにおいても高い F1 スコアを示したものの、実

環境下では適合率の大幅な低下が見られた。具体的には、

咀嚼検出における適合率は 0.45、嚥下検出では 0.56 にと

どまり、音声区間における誤検出の多さが課題として浮き

彫りとなった。一方、提案手法である WavLM+GRU_CV

では、学習データに発話音声を加えることで、実環境下に

おける誤検出の抑制に寄与した。咀嚼検出における適合率

の向上により、F1 スコアは 0.56 から 0.72 へと大きく改善

された。さらに、嚥下検出においても F1 スコアは 0.66 か

ら 0.80へと向上し、同様の効果が確認された。これらの結

果から、発話が含まれる実環境においては、学習段階で発

話音声を適切に反映することが、誤検出の抑制および認識

精度の向上に有効であることが示唆された。 

図 3 に、提案手法（WavLM+GRU_CV）による誤認識発

生時の音響イベント分布を示す。誤検出が生じた区間の音

響イベントを分析した結果、最も多く誤認識の原因となっ

ていたのは「笑い声」であることが判明した。これは、学

習データ中に笑い声が含まれていなかったことが主な要因

と考えられる。さらに、発話音声によるファインチューニ

ングを施した後でも、依然として発話に起因する誤認識は

残存していた。相槌やフィラーといった短い発話は、咀嚼

や嚥下と類似した音響特徴を有しており、これらが食行動

として誤って検出されるケースが多く見受けられた。以上

の結果から、今後より頑健な食行動認識モデルを構築する

ためには、従来の音声認識用コーパスに加えて、笑い声や

自然な相槌・フィラー、を含む多様な音響イベントを学習

データに網羅的に含めることの重要性が示唆される。 

5. おわりに 

本研究では、会話を伴う日常食事環境において咀嚼・嚥

下といった食行動をより高精度に認識するため、既存の認

識モデルに音声データを加えてファインチューニングを行

う手法を提案した。ベースライン手法が実環境で大きく精

度を落とす一方で、音声を追加学習した手法では音声区間

における誤検出を抑制し、咀嚼・嚥下のいずれにおいても

F1 スコアが大きく改善された。この結果から、発話を含

む多様な音響環境への適応において、発話データの事前学

習が有効であることが示された。また、誤認識の主な要因

として笑い声や相槌などが挙げられたことから、今後はこ

れらの音響イベントも学習に取り入れることで、さらに頑

健な認識モデルを構築したい。 
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表 3. 実環境データでの食行動認識精度  
(a) 咀嚼イベント (IoU=0.01) 

モデル Precision Recall F1-score 

WavLM+GRU 0.450 0.754 0.564 

WavLM+GRU_CV 0.703 0.746 0.722 

 

(b) 嚥下イベント (IoU=0.3) 

モデル Precision Recall F1-score 

WavLM+GRU 0.564 0.805 0.657 

WavLM+GRU_CV 0.799 0.797 0.797 

 

 

 図 3.   誤認識が発生した音響イベントの内訳 

表 2. 管理環境データでの食行動認識精度  
(a) 咀嚼イベント (IoU=0.01) 

モデル Precision Recall F1-score 

WavLM+GRU 0.940 0.963 0.952 

WavLM+GRU_CV 0.929 0.940 0.935 

 

(b) 嚥下イベント (IoU=0.3) 

モデル Precision Recall F1-score 

WavLM+GRU 0.927 0.937 0.932 

WavLM+GRU_CV 0.881 0.915 0.898 
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