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概 要

食物を摂取する際には、喉頭において嚥下音が発生する。嚥下音は体の外側から非侵襲的

に計測することができるため、嚥下機能の評価方法として応用が期待されている。嚥下音を

解析することで発生機序や音響特性等の知見を得る研究が行われており、誤嚥を検出するシ

ステムの構築も試みられている。しかし、嚥下音を解析することで食物を定量的に計測する

研究は少ない。嚥下量の計測が可能となれば、食生活のモニタリングによって病気の予防等

へ応用されることが期待される。

本研究では、嚥下音に対して信号処理を行うことで、被験者がどの程度の水分を摂取した

かを定量的に計測するシステムの構築を目的とする。まず、本システムでは甲状軟骨の表面

にマイクロフォンを接触させ、水を摂取した際の嚥下音を計測する。計測した嚥下音に対し

て、平滑化、線形予測分析、フーリエ変換、ウェーブレット変換の四つの信号処理を施し、

得られた結果から一度の嚥下での摂取水分量を反映し得る 160 個の特徴量を抽出する。次

に、主成分分析によって特徴量の低次元化を行う。さらに、摂取した水分量の真値が既知で

ある嚥下音信号の特徴量を学習用データとして用い、サポートベクタマシンによって摂取水

分量を推定するための識別器を決定する。最後に、摂取した水分量が未知の嚥下音を、決定

した識別器によって分類していくことで摂取した総水分量の推定を行う。

提案手法の性能を確認する実験を行った。まず、被験者 3 名に対して容量 5 mL、10 mL、

15 mLの水の嚥下音を各 50回計測した。摂取水分量を推定するための識別器を一つ抜き交

差法により決定し、未知データに対する水分量の推定を行った結果、5 mLと 10 mL、15 mL

の嚥下音を、各被験者でそれぞれ 70.0 % 、66.7 % 、96.7 % の精度で推定することができ

た。次に、50 mLと 100 mLの水を複数回の嚥下にで摂取した際の嚥下音を各 10 回計測し

た。抽出した各嚥下音を決定した識別器によって 5 mLと 10 mL、15 mLへ分類し、摂取水

分総量を推定した結果、本システムによって摂取水分総量を推定できることが示唆された。
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Monitoring of Ingested Water from Swallowing Sound

Hiroki Nakafuji

Abstract

When human beings ingest something, swallowing sounds occur at the larynx. Since

swallowing sounds can be measured noninvasively, the sounds can be used to examine

swallowing ability. Researchers have been trying to obtain knowledges about what features

swallowing sounds have. In addition, researchers are intended to make systems to detect

aspirations. However, there are few researches which measure how much food or drink is

swallowed by monitoring eating habits.

The purpose of this research is to estimate how much water is swallowed by the analysis

of swallowing sounds. First in the proposed system, swallowing sounds are measured on the

skin surface of the thyroid cartilage. Second, signal processing methods such as smoothing

and wavelet transform are applied to the sounds. As the results, 160 feature amounts,

which may reflect how much water is swallowed, are extracted, and the number of amounts

is reduced by principal component analysis. Finally, the discriminator is determined by

support vector machines from learning data which true value is known in advance, and

unknown data are classified using a discriminator.

In these experiments, swallowing sounds were measured when water of the volume of 5

mL, 10 mL, 15 mL was swallowed, respectively 50 times from 3 subjects. The discrimina-

tor determined by using the proposed system was evaluated by leave-one-out method, and

three kinds of swallowing sounds can be estimated with the probability of 70 % , 66.7 % ,

96.7 % for the respective subjects. In addition, continuous swallowing sounds were mea-

sured. The volume of water as for respective sounds were estimated by the discriminator,

it was concluded that this system can estimate total swallowed water.

Key words

Health care, Biomedical information processing, Swallowing sound, Volume of swallowed

water, Principal component analysis, Support vector machine
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第1章 はじめに

古来より、人類にとって水は不可欠なものであった。古代のエジプト文明はナイル川に、

メソポタミア文明はチグリス・ユーフラテス川に沿って誕生するなど、文明は水と共に発達

してきた。日常生活においても、炊事、洗濯、水浴など、生活を支える様々な活動には水が

用いられている [1]。しかし、ヒトにとって水は、飲料として最も重要な物質である。ヒトは

様々な物質によって構成されているが、中でも水は生体の質量の約 60% を占めており、ヒ

トの生命活動を維持するためには必要不可欠な物質である [2]。

ヒトは生命活動の維持のために、体内のガス交換を行う呼吸や、食物を口から胃まで輸送

するための動作である嚥下を通じて、水に限らず空気や食物も取り入れる。したがって、呼

気音や咀嚼音等、様々な生体音を口腔付近で発する [3][4]。特に、ヒトが食物を摂取する際

に、喉頭において嚥下音が発せられる [5]。老化や後遺症などの影響で嚥下機能が低下し、嚥

下の際に食物が誤って気道に入る誤嚥を原因として、肺炎を引き起こす等の症状は嚥下障害

と呼ばれる [6]。嚥下音は体の外側から非侵襲的に計測することが可能であるため、嚥下障

害の検査方法へ応用が期待されている [7]。嚥下音の解析を行うために、嚥下音の発生機序

や音響的特徴に関して多くの研究が行われており [8]、嚥下音の音響的特徴を利用して誤嚥

の検出も試みられている [9]。また、嚥下音は周囲の雑音や生体自身から発生する雑音の影

響を大きく受けるため、嚥下音のみを正確に検出する研究も行われている [10]。さらに、嚥

下音は簡便に計測が可能であることから、図 1.1に示すように日常における生活習慣、特に

食生活のモニタリングの一手法として応用が期待されている [11]-[14]。食生活のモニタリン

グという観点においては、どの程度の量を摂取したかが重要な指標の一つである。しかし、

嚥下回数を計測する [15]、嚥下した食塊の種類を推定する [16]等の研究は行われているが、

嚥下した食塊を定量的に計測する研究は、侵襲的な手法を用いた研究に限られ [17][18]、嚥

下音を用いた非侵襲的な手法は確立していない。

本研究では、嚥下音を解析することで、摂取水分量を定量的に計測するシステムの構築を

目指す。摂取した水分量の計測が可能となれば、人工透析を受ける人や痛風を患う人など、
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一日に摂取できる水分量が制限される患者に対し、摂取水分量のモニタリングを行うことで

水分補給への補助を行うことが可能となる。本論文では、計測した嚥下音に対する音声信号

処理結果から、一度の嚥下での摂取水分量を反映する特徴量を抽出し、5 mLの分解能で摂

取水分量を推定する手法を提案する。次に、提案した手法を用いて嚥下音に対して摂取水分

量の推定を試みた結果について述べる。さらに、一定量の水を連続的に嚥下した際の嚥下音

を計測し、摂取した水分総量を推定した結果についても述べる。

図 1.1: 日常での生活習慣のモニタリング [11]-[14]
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第2章 嚥下に関する解析

嚥下は様々な器官が関わることで行うことが可能となる。本章では、嚥下が行われる機序

について述べ、嚥下造影や超音波等の嚥下機能を解析するための手法に関して説明する。さ

らに、嚥下音が擁する特徴について述べる。

2.1 嚥下機能

嚥下は舌 (Tongue)や咽頭 (Pharynx)、喉頭 (Larynx)等の器官が複雑に連携して運動する

ことで行うことができる [19]。図 2.1に示すように一度の嚥下は以下の三つの過程に分けら

れる [20]。

嚥下第 1期 食塊 (Bolus)を形成し、食物や飲料を舌によって咽頭へ送り込む過程

嚥下第 2期 咽頭に入ってから食道 (Esophagus)に入るまでの過程

嚥下第 3期 食道の蠕動運動によって胃へと送り込まれる過程

嚥下音は、嚥下第 2期に発生することが知られている。
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(a) 嚥下第 1期 (b) 嚥下第 2期

(c) 嚥下第 3期

図 2.1: 一嚥下の過程

2.2 嚥下機能の解析手法

嚥下機能の解析手法として、嚥下造影や嚥下時の喉頭運動を用いた手法が挙げられる。以

下では、それぞれの手法と特徴について述べる。

2.2.1 嚥下造影による解析

硫酸バリウムなどの造影剤を含む模擬食品を嚥下する様子を、X線透視装置を用いて観察

することを嚥下造影と呼ぶ。また、嚥下造影で得られる画像を記録して解析する検査手法は嚥
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下造影検査 (Videofluoroscopic Examination of Swallowing: VF検査)と呼ばれる [20][21]。

VF検査の概要を図 2.2(a)に、食道を通過する食塊のX線透画像の例を図 2.2(b)に示す [22]。

(a) VF検査部位 (b) VF 検査で得られる画像 [22]

図 2.2: VF検査による嚥下解析

VF検査の主な目的としては以下の二点が挙げられる [23]。

• 嚥下時における喉頭、咽頭の形態的異常、機能的異常、誤嚥、残留などを明らかにする

• 食品や体位、摂食方法などを調整することで安全に嚥下し、誤嚥や咽頭残留を減少さ

せる方法を発見する

一般に、VF検査は嚥下・摂食障害が疑われる患者に行われる検査であるが、嚥下の機構

の解明のためにも用いられている。VF検査は、摂食・嚥下動作の全過程を画像として捕ら

えることができるだけでなく、咽頭・喉頭部や食道、頸椎の解剖学的な異常も観察すること

ができる信頼性の高い検査である。しかし、VF検査法は専用の設備内でしか行えず、さら

に、X線被曝の問題もある。従って、嚥下機能の回復、悪化に応じて検査を頻繁に行うこと

や、摂食中等に長時問の評価を行うことは極めて困難である [24]。
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2.2.2 超音波画像による解析

図 2.3(a)に示すように、頸部に超音波診断装置のプローブを接触させ、咽頭での食塊の通

過を画像として捉えることで嚥下機能を評価することが可能である [25]。図 2.3(b)にカラー

ドプラ法で撮影された超音波画像の例を示す [26]。ただし、TRは気管、CAは頸動脈を表

す。また、食塊の種類と咽頭での流速を比較することで、高齢者や嚥下障害者に誤嚥の危険

性の少ない食物の決定等にも用いられている [27]。しかし、超音波画像はプローブを接触さ

せる位置や力によって得られる画像の質に大きく差があり、日常生活において簡便に用いる

ことは困難である。

(a) 超音波画像の計測 (b) 計測によって得られる画像 [26]

図 2.3: 超音波画像による嚥下解析

6



2.2.3 インピーダンス咽頭図による解析

図 2.4(a)に示すように頸部に電極を貼付し、嚥下活動中の頸部電気インピーダンスを測定

する手法をインピーダンス咽頭図 (Impedance Pharyngography: IPG)と呼ぶ [28]。図 2.4(b)

に IPGによって得られる電気インピーダンスの例を示す。IPGによって食塊の咽頭通過時

間等を計測し、嚥下動態の解析を行うことができる。IPGは非侵襲的に計測することが可能

であるが、電極の貼付位置が変化することによって、波形が変化したり、振幅が減少してし

まう。したがって、安定的に計測を行うためには、熟練者の存在が必要不可欠であるという

欠点が挙げられる [29][30]。

(a) 頸部電気インピーダンスの計測 (b) 計測される電気インピーダンス [29]

図 2.4: インピーダンス咽頭図による嚥下解析
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2.2.4 嚥下時の喉頭運動に伴う振動波形による解析

嚥下を行う際に喉頭の上下運動に伴って発生する加速度を嚥下加速度と呼ぶ。図 2.5(a)に

示すように喉頭付近の体表面に装着した加速度センサによって、嚥下の際に発生する喉頭の

上下運動の加速度を計測することで、嚥下動態の解析を行うことができる。図 2.5(b)は計

測によって得られる嚥下加速度の例である [31]。嚥下加速度は生体の外側から非侵襲的に計

測できるという利点がある [32]。しかし、咳や発声、頭部の動き等による影響を受け、嚥下

加速度が正確に計測できない場合がある [33]。さらに、喉頭の運動を計測する必要があるた

め、喉頭に加速度センサを装着しなければ計測することができない。

(a) 嚥下加速度の計測 (b) 計測される嚥下加速度 [31]

図 2.5: 嚥下加速度による解析

8



また、嚥下を行う際に、喉頭の上下運動に伴って発生する音を嚥下音と呼び、図 2.6(a)に

示すように喉頭付近の体表面に装着したマイクロフォンによって計測し、嚥下動態の解析を

行う手法も挙げられる [34]。図 2.6(b)は計測によって得られる嚥下音信号の例である。嚥下

音も嚥下加速度と同様に、生体の外側から非侵襲的に計測を行うことが可能である [35]。ま

た、嚥下音は喉頭付近から離れた部分でも計測することが可能である。したがって、加速度

センサを用いる手法よりも、計測位置の拘束条件に捕われずに計測ができるという利点が挙

げられる。

(a) 嚥下音の計測
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(b) 計測される嚥下音信号 [22]

図 2.6: 嚥下音による解析

日常生活における摂取水分量を推定するためには、長時間の計測が必要であり、被験者に

対して負担の少ない手法が望ましい。したがって、本研究では被験者への負担が小さく、長

時間の計測が可能な嚥下音を用いる。
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2.3 嚥下音の特徴

中山らはVF検査と嚥下音の計測を同期させて行うことで、嚥下音が図 2.7に示すような

嚥下第 2期に発生し、以下の三つの要素で構成されることを示した [37]。三つの要素をそれ

ぞれ I音、II音、III音と呼ぶ。

I音 喉頭挙上と咽頭への食塊流入によって発生する音

II音 下咽頭への食塊流入と食道入口部の開大によって発生する音

III音 嚥下終了後の喉頭の下降によって発生する音

(a) I音 (b) II音

(c) III音

図 2.7: 嚥下音を構成する要素
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嚥下音信号の例を図 2.8に示す。 嚥下の際に発生する「ごくっ」という音が II音に相当

し、II音の前後に発生する「ずっ」という音が I音と III音に相当する。また、嚥下音の主要

な音響周波数成分は主に 3000 Hz以下に存在することが知られている [38][39]。

図 2.8: 嚥下音信号

本研究では、摂取水分量を反映し得る特徴量を抽出するために、嚥下音信号に対して音声

信号処理を施す。処理結果より得られた特徴量を用いて、摂取した水分量を推定することを

目指す。
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第3章 摂取水分量の推定システム

摂取水分量の推定は、嚥下音が保持する、一度の嚥下での摂取水分量を反映する特徴量を

用いて行う。本章では、嚥下音を用いて摂取水分量を推定するためのシステムの構成につい

て述べ、音声信号処理やパターン認識等の具体的な処理方法について述べる。

3.1 システムの概要

本システムにおける処理の流れを図 3.1に示す。

図 3.1: 処理の流れ

嚥下音は図 3.2に示すように、甲状軟骨 (Thyroid Cartilage)の表面にマイクロフォンを接

触させることで計測し、A/D変換することでPCに取り込む。計測した嚥下音に対して、平

滑化 (Smoothing)，線形予測分析 (Linear Prediction Coding: LPC)，フーリエ変換 (Fourier

Transform)，ウェーブレット変換 (Waveret Transform)を施し、得られた結果から一度の嚥

下での摂取水分量を反映する特徴量を抽出する。次に、主成分分析 (Principal Component

Analysis: PCA)によって特徴量の低次元化を行う。さらに、摂取した水分量の真値が既知で

ある嚥下音信号の特徴量を学習用データとして用い、サポートベクタマシン (Support Vector

Machine: SVM)によって摂取水分量を推定するための識別器を決定する。最後に、摂取し
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た水分量が未知の嚥下音を、決定した識別器によって分類していくことで摂取した総水分量

の推定を行う。

図 3.2: 嚥下音の計測位置

3.2 音声信号の計測と処理

嚥下音を用いて摂取水分量を推定するためには、嚥下音信号から摂取水分量を反映する特

徴量を決定する必要がある。本節では、音声信号の計測について説明し、摂取水分量を反

映する嚥下音の特徴量を抽出するための音声信号の処理方法と抽出する特徴量について述

べる。

3.2.1 音声信号の計測

音声は連続的な信号である。しかし、音声信号の処理を行うコンピュータは、離散的な信

号のみしか扱うことができない。したがって、コンピュータでの処理を実現するために連続

音声信号 x(t)を離散信号 xiに変換する必要がある。

まず、一定の時間ごとに連続信号の値を取得する標本化を行う。標本化を行う時間間隔を

標本化周期と呼ぶ。また、標本化周波数は標本化周期の逆数である。図 3.3は標本化周期が

0.2 sec、すなわち、標本化周波数が 5 Hzの例である。標本化周期が短い、すなわち、標本

化周波数が高いほど時間分解能が高い。また、標本化周波数が、入力信号の周波数の 2 倍以

上でなければ、波形を正確に復元できないという性質があり、標本化定理と呼ばれる。
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図 3.3: 信号の標本化

次に、離散信号の値を複数の段階に分割し、それぞれに 2 進数のデジタル値を配分する量

子化を行う。配分する 2 進数の 1 桁を 1 ビット、データ値を表現するビットの数を量子化

ビット数と呼ぶ。図 3.4は量子化ビット数を 3とし、データ値を 8 分割して離散化を行った

例である。量子化ビット数を多くすることで、詳細なデータ値の変化を表現することができ

る。離散信号に変換した後、コンピュータに入力した音声信号に対して、信号処理を施し解

析を行っていく。

図 3.4: 信号の量子化
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3.2.2 音声信号の処理

本項では、計測した音声信号に対して、特徴量を抽出するために施す平滑化、線形予測分

析、フーリエ変換、ウェーブレット変換について述べる。

信号の整流

図 3.5(a)は音声信号の例である。音声信号がN 個のデータ {x0, x1, · · · , xN−2, xN−1}で

構成されるとすると、信号を整流するために式 (3.1)のように xiの絶対値 yiを取得し、図

3.5(b)のような信号を得る。ただし、i = 0, 1, · · · , N − 2, N − 1である。

yi = |xi| (3.1)
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(a)計測した音声信号
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(b)整流した音声信号

図 3.5: 音声信号

単純移動平均による平滑化処理

平滑化処理とは、信号の中で近傍の値から乖離している値を、除去する、他の値に近づけ

るといった処理を行うことで、高周波成分を除去して信号の概形を滑らかな状態にすること

である。単純移動平均は、N 個の信号点 {y0, y1, · · · , yN−2, yN−1}に対して各データの直近

の l + 1個のデータの単純な平均を新たなデータとして用いることで平滑化を行う。単純移

動平均を施した後の信号の値 ziは式 (3.2)で表される。ただし、lは偶数である。オフライ

ンで処理を行う場合、対象とする時間の前後のデータを用いることで平滑化処理前と位相変

化のない結果を得ることができる。

zi =
1

l + 1

l
2∑

i′=− l
2

yi+i′ (3.2)
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図 3.6(a)に示される信号に対して単純移動平均によって平滑化処理を行うことで、図 3.6(b)

に示すように雑音の影響を受けた信号を滑らかにすることが可能である。信号を滑らかにす

ることで、I音、II音、III音の関係を把握することができる。
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(a)整流した音声信号
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(b)平滑化を行った音声信号

図 3.6: 音声信号の平滑化

定数 lを l1 として平滑化を施し、高周波成分を除去して信号を滑らかにすることで、図

3.7(a)に示すように嚥下を行った際の「ごくっ」という音声に相当する二つのピークを II音

において検出できる。嚥下量に応じて二つのピークの振幅や間隔に変化が起こり得るため、

二つのピーク値の大きさ S1、S2と二つのピークの間隔 τ を特徴量として抽出する。また、l

の値を l1よりもさらに大きい l2として平滑化を行うことで、II音の二つのピークを滑らか

にし、図 3.7(b)に示すように I音、II音、III音のピークを同時に検出することができる。嚥

下量に応じて、より強い力で喉頭を上下させる、嚥下時間が長くなる等の影響によって、三

つの音のピーク値が大きくなる、時間間隔が長くなる等の変化が起こり得る。したがって、

以下に示すような 10 個の特徴量を抽出する。

• I音、II音、III音の振幅値 (S3, S4, S5)

• I音と II音、II音と III音、I音と III音の振幅値の比 (S3,4, S3,5, S4,5)

• I音と II音、II音と III音、I音と III音の間隔 (τ3,4, τ4,5, τ3,5)

• I音と III音の間隔に対する I音と II音の間隔の割合 (τ3,4/τ3,5)
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(a) l = l1 として平滑化を行った場合 (b) l = l2 として平滑化を行った場合

図 3.7: 平滑化結果からの特徴量の抽出

線形予測分析

嚥下音信号がN 個の信号点から構成されるとする。線形予測分析では、n 番目の信号点

の値 xnを式 (3.3)のように直前の µ 個の信号点の値 xn−1、xn−2、· · ·、xn−µ−1、xn−µの線

形和で予測することを考える [40]。ただし、enは予測誤差、d1、d2、· · ·、dµ−1、dµは線形

予測係数である。

xn = −(d1xn−1 + d2xn−2 + · · ·+ dµ−1xn−µ−1 + dµxn−µ) + en (3.3)

d0 = 1とすると、予測誤差 enは式 (3.4)、予測誤差の平均値 ênは式 (3.5)で表される。

en =

µ∑
i=0

dixn−i (3.4)

ên =
1

N

N−1∑
n=0

µ∑
i=0

dixn−i (3.5)

予測誤差の二乗平均 ê2nが最小となるように線形予測係数を決定するためには、ê
2
n をdi (i =

0, 1, · · · , µ− 1, µ)で一階偏微分した結果が 0、二階偏微分した結果が正となる必要がある。

予測誤差の二乗平均 ê2nを diで偏微分すると式 (3.6)のように表すことができる。

∂ê2n
∂di

= 2ên
∂ên
∂di

= 2

(
1

N

N−1∑
n=0

µ∑
i′=0

di′xn−i′

)
xn−i (3.6)

必要条件として偏微分した値は 0であるため、式 (3.6)は式 (3.7)のように表される。

1

N

N−1∑
n=0

µ∑
i′=0

di′xn−i′xn−i = 0 (3.7)
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式 (3.7)は式 (3.8)で定義される自己相関関数 ri′ を用いて式 (3.10)のように表される。

ri′ =
1

N

N−1∑
n=0

xnxn+i′ (3.8)

µ∑
i′=0

di′r|i−i′| = 0 (3.9)

µ∑
i′=1

di′r|i−i′| = −ri (3.10)

式 (3.10)で表される µ個の連立方程式は、Levinson-Durbin法によって解を導出すること

が可能である [41]。

嚥下量に応じて咽頭を通過する水分量が変化するため、嚥下音が発生する際のモデルに相

違が見られる可能性が考えられる。したがって、嚥下音信号全体に対して線形予測分析を行

い、結果として得られる µ個の線形予測係数を特徴量として抽出する。さらに、咽頭内を水

が通過する際に発生する II音のみに対しても線形予測分析を行い、同様に µ個の線形予測

係数を特徴量として抽出する。

フーリエ変換

フーリエ変換は信号を周波数の異なる三角関数の足し合わせで表現することで、信号全体

の中に各周波数がどの程度含まれているかを表す周波数解析手法である。連続信号 x(t)に

対する連続フーリエ変換をX(ω)とすると、X(ω)は式 (3.11)のように表される。ただし、

jは虚数単位であり、ωは周波数 f を用いて ω = 2πf で表される。

X(ω) =

∫ ∞

−∞
x(t) exp (−jωt) dt (3.11)

離散フーリエ変換は音声信号や画像などの離散信号に対して周波数解析を行うための手法

である。離散信号のデータ数をN、信号を xi (i = 0, 1, · · · , N − 2, N − 1)とすると、離散

フーリエ変換Xk は式 (3.12)のように表される。ただし、k = 0, 1, · · · , N − 2, N − 1であ

る。また、離散フーリエ変換では、信号の標本化周波数を fsとすると、fsの半分以下の周

波数成分しか表現することができない。したがって、標本化周波数を、抽出する周波数成分

の 2 倍以上に設定する必要がある。

Xk =

N−1∑
i=0

xi exp

(
−j

2πik

N

)
(3.12)
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嚥下量が変化することで、嚥下音信号の持つ周波数成分に影響がある可能性が考えられ

る。したがって、図 3.8(a)に示すように最も大きい周波数スペクトルの値Gと対応する周

波数 f1を特徴量として抽出する。さらに、耳で知覚する嚥下音は常に一定ではないことが

確認できるため、嚥下量に応じた変化が生じ得ることも考えられる。聴覚的な変化を捉える

ために、フーリエ変換の結果を用いて 1
3 オクターブ分析を行う。ある周波数とその 2倍の周

波数までの帯域を 1オクターブと呼び、1
3 オクターブは 1オクターブをさらに三つの帯域に

等比的に分割したものである。 1
3 オクターブ分析では、ある周波数帯を

1
3 オクターブ毎の

帯域に分割し、周波数帯全体のスペクトル和に対する各帯域内のスペクトル和の割合を算出

する。図 3.8(b)に示すように、周波数帯の下限の周波数を fminとして、ι個の帯域に分割

し、緑色で示される周波数帯域全体のスペクトル和Gtと、Gtに対する青い点線で区切られ

た各帯域内のスペクトル和の割合 h1 ∼ hιを特徴量として抽出する。したがって、h1 ∼ hι

はGtを 1として正規化されることとなる。さらに、周波数帯域全体における重心周波数 fm

も特徴量として抽出する。重心周波数は、周波数 f におけるスペクトル値をG、周波数帯の

上限と下限の周波数をそれぞれ fmax、fminとすると式 (3.13)のように表される。

fm =

fmax∑
f=fmin

fG

fmax∑
f=fmin

f

(3.13)

(a) 周波数スペクトルからの特徴量抽出 (b) 1
3
オクターブ分析による特徴量の抽出

図 3.8: フーリエ変換結果からの特徴量の抽出
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ウェーブレット変換による時間周波数解析

周波数解析では、信号全体に含まれる周波数成分のみしか表現することができない。一方

で時間周波数解析では、信号に含まれる各周波数成分が時間と共にどのように変化してい

くかを解析する。代表的な手法として、短時間フーリエ変換とウェーブレット変換が挙げら

れる。短時間フーリエ変換では、信号に対して窓関数を掛けた後にフーリエ変換を施すこと

で、特定の時間における信号に対して周波数解析を行う。周波数を解析するためには 1 周期

以上の信号を観察する必要がある。短時間フーリエを用いた時間周波数解析では、図 3.9に

示すように解析する時間の間隔が一定に固定され、高い周波数の解析の際に必要以上の時間

幅を持つ信号を解析してしまうため、非効率的である。

図 3.9: フーリエ変換による時間周波数解析
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フーリエ変換に対して、ウェーブレット変換では図 3.10に示すようなマザーウェーブレッ

トと呼ばれる小波を用い、マザーウェーブレットの時間方向の縮尺を変化させることにより、

様々な周波数を持つウェーブレット関数を作り出す。マザーウェーブレットは複素関数で表

され、実部と虚部を持つ。さらに、周波数に応じて時間間隔も変化させる。図 3.11に示す

ように、それぞれのウェーブレット関数を信号の時間方向に移動させながら、信号とウェー

ブレット関数の畳み込み積分を算出することで時間周波数解析を行っていく [42]。ウェーブ

レット変換では、高い周波数では周波数分解能は低く、時間分解能は高い。一方で、低い周

波数では周波数分解能が高く、時間分解能が低い。

(a)実部 (b)虚部

図 3.10: マザーウェーブレット関数

図 3.11: ウェーブレット変換による時間周波数解析
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変換される信号を x(t)、マザーウェーブレット関数を ψ(t)とする。ψ(t)を複素関数とす

ると、ウェーブレット変換W (b, a)は式 (3.14)のように、x(t)と ψ(t)の複素共役 ψ(t)の積

を時間方向に積分することで表現される。ただし、a、bは定数であり、ウェーブレット関数

ψ(t)において aが周波数成分に相当し、bが時間方向への移動量に相当する。

W (b, a) =
1
√
a

∫ ∞

−∞
x(t)ψ

(
t− b

a

)
dt (3.14)

コンピュータで処理するのは離散信号であるため、式 (3.14)を離散化する必要がある。

データがN 個の音声信号において、ウェーブレット変換W (b, a)は式 (3.15)で表される。

W (b, a) =
1
√
a

N−1∑
i=0

xiψ

(
i− b

a

)
(3.15)

また、時間周波数平面上に各成分の分布を表示させるために、スカログラム P (b, a)を用

いる。P (b, a)は式 (3.16)のように定義される。

P (b, a) = |W (b, a)|2 (3.16)

摂取する水分量が変化することは、咽頭内を水が通過する際に発生する音声である II音に

おける周波数成分に対して特に影響を与えることが考えられる。したがって、図 3.12に示

すように、II音におけるスカログラムの最大値 Pmax と最大値を示す時の周波数成分 amax

を特徴量として抽出する。

図 3.12: ウェーブレット変換結果からの特徴量の抽出
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3.3 音声特徴量の解析

摂取水分量を推定するためには、音声信号から抽出した特徴量を用いて識別器を構成する

必要がある。本節では、特徴量を低次元化することができる主成分分析と、特徴量を用いて

識別器を構成するサポートベクタマシン (Support Vector Machine：SVM)について述べる。

3.3.1 主成分分析

主成分分析は、p 個の変数からなるデータ x0、x1、· · ·、xp−2、xp−1 が持つ情報を、式

(3.17)のように互いに独立なM 個の主成分 zm (m = 0, 1, · · · ,M − 2,M − 1)を用いた、よ

り少数の変数で近似的に表現する手法である [43]。ただし、υm0、υm1、· · ·、υmp−2、υmp−1

は定数であり、υ2m0 + υ2m1 + · · ·+ υ2mp−2 + υ2mp−1 = 1を満たす。

zm = υm0x0 + υm1x1 + · · ·+ υmp−2xp−2 + υmp−1xp−1 (3.17)

少数の変数で表現する際に、元データの情報の損失を最小限に抑える必要がある。主成分

zmの分散を最大にすることで、元のデータの情報量の損失を最小にすることが可能である。

したがって、zm の分散を σ2m とすると、式 (3.18)が成り立つように主成分 zm を並び替え

る。z0を第 1主成分と呼び、以下同様に z1を第 2主成分、· · ·、zM−1を第M 主成分と呼ぶ。

σ20 ≥ σ21 ≥ · · · ≥ σ2M−1 (3.18)

N 個の p 次元データ xi = (xi0 xi1 · · · xip−2 xip−1) (i = 0, · · · , N − 1)を考える。p 個の

変数の単位が異なる場合、xiqの平均値 x̂iq、標準偏差 ϕiq (0 ≤ q ≤ p− 1)を用いて式 (3.19)

のように正規化を行う。

x′iq =
xiq − x̂iq

ϕiq
(3.19)

第m+ 1主成分の係数ベクトルを υm = (υm0 υm1 · · · υmp−2 υmp−1)
Tとする。Tは転置

を表す。式 (3.20)で表される x′
iと υmの積Υimを第m+ 1主成分における i番目のデータ

の主成分得点と呼ぶ。

Υim = x′
iυm (3.20)

式 (3.21)に表すようにデータ x′
i全体を表す行列をXとすると、x′

iの共分散行列 V は式
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(3.22)に示すように表される。

X =


x′00 x′01 · · · x′0N−1

x′10 x′11 · · · x′1N−1
...

...
. . .

...

x′N−10 x′N−11 · · · x′N−1N−1

 (3.21)

V =
1

N − 1
XTX (3.22)

共分散行列の固有値を大きい順に並び替え、値の大きいM 個の固有値を λ0、λ1、· · ·、

λM−2、λM−1 (λ0 ≥ λ1 ≥ · · · ≥ λM−2 ≥ λM−1)とすると、式 (3.23)に示すように第m+ 1

主成分の分散は λmと等しくなる [44]。さらに、λ0に対する固有ベクトルが υ0、λ1に対す

る固有ベクトルが υ1、· · ·、λM−2に対する固有ベクトルが υM−2、λM−1に対する固有ベク

トルが υM−1とそれぞれ一致する。

σ2m = λm (m = 0, 1, · · · ,M − 2,M − 1) (3.23)

また、第m+1主成分にどの程度の元データ情報量を含んでいるかを示す指標として、式

(3.24)で表される βmを第m+ 1主成分の寄与率と呼ぶ。

βm =
λm

M−1∑
k=0

λk

(m = 0, 1, · · · ,M − 2,M − 1) (3.24)

さらに、式 (3.25)で表される β1,mを第 1主成分から第m+ 1主成分までの累積寄与率と

呼ぶ。

β1,m =

m∑
k=0

λk

M−1∑
k=0

λk

(m = 0, 1, · · · ,M − 2,M − 1) (3.25)

主成分分析によって多次元データを 2 次元や 3 次元等の低次元データに縮約することが

できる。
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3.3.2 多クラス SVM

本項では、パターン認識の手法の一つであり、教師データを用いて未知データを各クラス

に分類する多クラス SVMについて述べる。

2クラスハードマージン SVM

M 個のm次元教師データ xi (i = 0, 1, · · · ,M − 2,M − 1)がクラス 0、1のいずれかに属

するとして、クラスラベル yiをクラス 0のとき、yi = 1、クラス 1のとき yi = −1とする。

各データが線形分離可能とすると、式 (3.26)のような決定関数を決定することができる。た

だし、wはm次元係数ベクトル、χはバイアス項を表す [45]。

D(x) = wTx+ χ (3.26)

線形分離可能であるための条件として、式 (3.27)を満たすとする。

yi(w
Txi + χ) ≥ 1 (3.27)

式 (3.26)の表す分離超平面と最も近い教師データとの距離をマージンと呼ぶ。SVMでは、

マージンが最大となるような最適超平面を決定する。教師データ xiと超平面との距離 uiは

式 (3.28)で表される。

ui =
|D(xi)|
||w||

(3.28)

したがって、umaxをマージンとすると全ての教師データは式 (3.29)を満たす必要がある。

ただし、||w||はwのノルムを表す。

yiD(xi)

||w||
≥ umax (3.29)

式 (3.27)と式 (3.29)より、式 (3.30)が導かれる。

umax||w|| = 1 (3.30)

式 (3.30)より、マージン umaxが大きくなるのは ||w||が小さくなるときであることがわか

る。したがって、各クラスが最も大きく分離される決定関数は式 (3.31)、式 (3.32)で表され

るwと χに関する評価関数Q(w, χ)の最小化問題を解くことで算出される。ただし、min
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は評価関数を最小にするパラメータを抽出することを表す。

min Q(w, χ) =
1

2
||w||2 (3.31)

yi(w
Txi + χ) ≥ 1 (i = 0, 1, · · · ,M − 2,M − 1) (3.32)

最小化問題は変数の数が教師データの数と等しい双対問題に変換して解かれる。式 (3.31)、

式 (3.32)はαiを非負のラグランジュ乗数、α = (α0, α1, · · · , αM−2, αM−1)
Tとして式 (3.33)

のように表される [46]。

min Q(w, χ,α) =
1

2
wwT −

M−1∑
i=0

αi(yi(w
Txi + χ)− 1) (3.33)

式 (3.33) の最適解を与える条件は式 (3.34)∼ 式 (3.37) で表され、KKT(Karush Kuhn

Tucker)条件と呼ばれる。

∂Q(w, χ,α)

∂w
= 0 (3.34)

∂Q(w, χ,α)

∂χ
= 0 (3.35)

αi

{
yi(w

Txi + χ)− 1
}

= 0 (i = 0, 1, · · · ,M − 2,M − 1) (3.36)

αi ≥ 0 (i = 0, 1, · · · ,M − 2,M − 1) (3.37)

式 (3.36)より、αi = 0であるか、または αi ̸= 0かつ yi(w
Txi + χ) = 1を満たす必要が

ある。αi ̸= 0となるデータ xiをサポートベクタと呼ぶ。また、式 (3.34)、式 (3.35)より式

(3.38)、式 (3.39)が成り立つ。

w =

M−1∑
i=0

αiyixi (3.38)

M−1∑
i=0

αiyi = 0 (3.39)

式 (3.33)、式 (3.38)、式 (3.39)より式 (3.40)、式 (3.41)で表される双対問題が得られる。

ただし、maxは評価関数を最大にするパラメータを抽出することを表す。

max Q(α) =

M−1∑
i=0

αi −
1

2

M−1∑
i,k=0

αiαjyiyjx
T
i xj (3.40)

M−1∑
i=0

αiyi = 0, αi ≥ 0 (i = 0, 1, · · · ,M − 2,M − 1) (3.41)
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式 (3.42)、式 (3.43)のように定式化された双対問題を 2クラスハードマージン SVMと呼

ぶ。決定関数D(x)は式 (3.42)、式 (3.43)で表される。データ xはD(x)が正ならばクラス

0に分類され、負ならばクラス 1に分類される。

D(x) =

M−1∑
i=0

αiyix
T
i x+ χ (3.42)

χ = yi −wT
i xi (3.43)

2クラスソフトマージン SVM

2クラスハードマージン SVMでは線形分離可能であることを仮定している。2クラスソ

フトマージン SVMでは、線形分離が可能でない場合にも適用できるように拡張を行う。ま

ず、式 (3.27)に非負の変数 ξiを導入する [47]。

yi(w
Txi + χ) ≥ 1− ξi (i = 0, 1, · · · ,M − 2,M − 1) (3.44)

次に、最小化問題を式 (3.45)、式 (3.46)のように考える。ただし、Cはマージンパラメー

タと呼ばれる定数である。一般的に、Cの値を大きくすることで教師データの認識率が上が

るが、大きくするにしたがって汎化能力は低下する。したがって、教師データ認識率と汎化

能力の双方が高くなるように設定する必要がある。

min Q(w, χ) =
1

2
||w||2 + C

M−1∑
i=0

ξi (3.45)

yi(w
Txi + χ) ≥ 1− ξi (i = 0, 1, · · · ,M − 2,M − 1) (3.46)

2クラスハードマージン SVMの場合と同様にラグランジュ乗数を用いた式変形を行うこ

とで、式 (3.45)の最適解を得るための、式 (3.47)∼式 (3.50)で表される KKT条件が得ら

れる。

w =
M−1∑
i=0

αiyixi (3.47)

M−1∑
i=0

αiyi = 0 (3.48)

αi

{
yi(w

Txi + χ)− 1 + ξi
}

= 0 (i = 0, 1, · · · ,M − 2,M − 1) (3.49)

(C − αi)ξi = 0 (i = 0, 1, · · · ,M − 2,M − 1) (3.50)
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さらに、最小化問題を双対問題に変換すると式 (3.51)、式 (3.52)で表される。

max Q(α) =

M−1∑
i=0

αi −
1

2

M−1∑
i,k=0

αiαjyiyjx
T
i xj (3.51)

M−1∑
i=0

αiyi = 0, 0 ≤ αi ≤ C (i = 0, 1, · · · ,M − 2,M − 1) (3.52)

決定関数は 2クラスハードマージン SVMと同様に式 (3.42)、式 (3.43)で表される。

カーネルトリック

SVMで用いる教師データと未知データはそれぞれm 個の変数で構成されるため、各デー

タはm 次元の入力空間上で表現される。2クラスハードマージン SVMや 2クラスソフト

マージン SVMにおいて、各クラスが複数のデータの集まりで構成されるような場合には、

入力空間で分離することができず汎化能力が低くなってしまう。汎化能力を高めるために、

入力空間よりも高次元の特徴空間へと写像し、特徴空間上で最適な超平面を決定することに

よって線形分離する手法が提案されている。m次元の入力空間を ζ 次元の特徴空間へ写像

する関数を ρ(x)とすると決定関数D(x)は式 (3.53)に示すように表される。

D(x) = WTρ(x) + χ (3.53)

しかし、ρ(x)を用いる場合、教師データの学習や未知データの識別の際に特徴空間での

値を計算しなければならず、膨大な時間が必要となる場合がある。カーネルトリックでは、

式 (3.54)に示す関数を導入する。ただし、カーネル関数K(xi,xk)は式 (3.55)に示す条件を

満たす必要がある。

K(xi,xk) = ρT(xi)ρ(xk) (3.54)
M−1∑
i,k=0

ϵiϵkK(xi,xk) ≤ 0 (3.55)

カーネルを用いた場合、SVMにおける双対問題は式 (3.56)、式 (3.57)のように表される。

max Q(α) =
M−1∑
i=0

αi −
1

2

M−1∑
i,k=0

αiαjyiykK(xi,xk) (3.56)

M−1∑
i=0

αiyi = 0, 0 ≤ αi ≤ C (i = 1, 2, · · · ,M − 2,M − 1) (3.57)
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また、KKT条件は式 (3.58)、式 (3.59)のように表される。ただし、i = 0, 1, · · · ,M −

2,M − 1である。

αi

{
yi

(
M−1∑
k=0

αiyiK(xi,xk) + χ

)
− 1 + ξi

}
= 0 (3.58)

(C − αi)ξi = 0 (3.59)

カーネルを用いた時の識別のための決定関数は、式 (3.60)のように表すことができる。

D(x) =

M−1∑
i=0

αiyiK(xi,x) + χ (3.60)

式 (3.56)∼式 (3.60)で示されるように、ρ(x)での値を計算することなく入力空間におけ

るxiと xkの内積のみで表すことができるため、特徴空間の変数を用いる必要がない。カー

ネルトリックによって特徴空間の変数を用いることなく、入力空間の変数のみを用いて計算

を行う手法をカーネル法と呼ぶ [48]。

多クラス SVMへの拡張

2クラスから多クラスへ拡張する場合、すべてのクラス対に対して決定関数を算出する。

Θクラス分類の場合、クラス対 θ0、θ1に対する決定関数は式 (3.61)のように表される。た

だし、θ0, θ1 = 0, 1, · · · ,Θ− 1、θ0 ̸= θ1である。

Dθ0θ1(x) = wT
θ0θ1ϕ(x) + bθ0θ1 (3.61)

2変数 3クラスの場合の例を図 3.13に示す。

図 3.13: 多クラス SVMの例
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図 3.13に示される三つの決定関数で囲まれた部分では各クラスへ明確に分類することが

できない。したがって、分離不可能な領域を解消するために、式 (3.62)、式 (3.63)に示すよ

うにクラス対 θ0、θ1に対するメンバシップ関数 κθ0θ1(x)、クラス θ0に対するメンバシップ

関数 κθ0(x)を導入する。算出された κθ0(x)が最大となるクラスへ未知データを分類する。

κθ0θ1(x) =

{
1 (Dθ0θ1(x) ≥ 1)

Dθ0θ1(x) (Dθ0θ1(x) ≤ 1)
(3.62)

κθ0(x) = min
θ1 ̸=θ0,

θ1=1,2,··· ,Θ

κθ0θ1(x) (3.63)

最適なカーネル関数とパラメータの決定

SVMによって学習データから決定関数を算出する際、カーネル関数やマージンパラメー

タC、カーネル関数に含まれる定数パラメータの値に応じて未知データに対する汎用性は大

きく変化する。したがって、最も汎用性が高くなるようにカーネル関数とパラメータを設定

する必要がある。

最適なカーネル関数とパラメータを決定するための手法として、本研究では一つ抜き交差

法を用いる。まず、一つ抜き交差法では学習データからある一つのデータを取り除き、残り

のデータを用いて最適超平面を決定する。次に、取り除いたデータを未知データとして扱

い、決定された最適超平面を用いてデータが正しいクラスに分類されるかを判定する。以上

の判定操作を学習データの個数回繰り返し行い、全学習データ数に対する、正しく分類され

たデータ数の割合を正答率として算出する。一つ抜き交差法をカーネル関数やパラメータを

変化させて適用していき、正答率が最も高くなる場合を最適なカーネル関数とパラメータと

して選択する。学習に用いなかったデータで汎用性を評価するため、汎用性が最も高いと予

想されるカーネル関数とパラメータを決定することができる [49]。選択したカーネル関数と

パラメータを設定し、全学習データを用いて未知データを分類するための決定関数を算出

する。
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第4章 嚥下音の計測と解析結果

計測した嚥下音信号において、平滑化、線形予測分析、フーリエ変換、ウェーブレット変

換結果から特徴量の抽出し、主成分分析と SVMによって摂取水分量推定の評価を行った。

本章では、嚥下音の計測方法と、解析結果について述べる。

4.1 嚥下音の計測

一度に嚥下が容易に行える、容量 5 mL、10 mL、15 mLの水を嚥下した際の嚥下音を被

験者 3 名 (被験者 A、B、C)に対してそれぞれ 50回計測した。マイクロフォン (15∼20000

Hzにおいて-63∼-60 dBV/Paで収音可能)によって計測が可能な音声信号の周波数成分を十

分検出できるように、標本化周波数は 44100 Hzとした。また、嚥下音信号の振幅値を特徴

量として抽出するため、振幅のより細かい変化を表現するために量子化ビット数は 16とし

た。ただし、今回の計測ではマイクロフォンの位置は厳密には考慮していない。図 4.1に実

験の様子を、図 4.2に各摂取嚥下量を示す。また、図 4.3と表 4.1に使用したマイクロフォ

ンの外観と仕様を示す。

図 4.1: 被験者実験の風景
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(a) 5 mLの水 (b) 10 mLの水 (c) 15 mLの水

図 4.2: 摂取する水分量

図 4.3: 使用したマイクロフォン

表 4.1: マイクロフォンの仕様

製造会社 型番 計測方式

BEHRINGER ECM8000 コンデンサ型

感度 周波数特性 指向特性

-60 dBV/Pa(1000 Hz) -63∼-60 dBV/Pa between 15∼20000 Hz 無指向性
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コンデンサ型マイクロフォンはコンデンサを構成する振動板に電圧を印加し、音声振動に

よってコンデンサの振動板間隔が変動することで生じる静電容量の変化を、電気信号に変換

する方式である。

水を 5 mL、10 mL、15 mL嚥下した際に得られた波形の例を図 4.4に示す。嚥下音の持

続時間は 1 sec未満であるため、各嚥下音のデータ長は 40000とした。また、嚥下音信号の

始点と終点はそれぞれ手動で決定を行う。
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(a) 5 mLの嚥下音信号
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(b) 10 mLの嚥下音信号
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(c) 15 mLの嚥下音信号

図 4.4: 計測した嚥下音信号の例
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4.2 音声信号処理による特徴量の抽出

本節では、平滑化、線形予測分析、フーリエ変換、ウェーブレット変換による、嚥下音信

号からの特徴量の抽出について述べる。

4.2.1 平滑化による特徴量の抽出

まず、計測した嚥下音信号を整流した。図 4.5に整流した波形の例を示す。
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(a) 整流した 5 mLの嚥下音信号
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(b) 整流した 10 mLの嚥下音信号
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(c) 整流した 15 mLの嚥下音信号

図 4.5: 整流した信号
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続いて、式 (3.2)において、整流した嚥下音信号に対して平滑化を行った。lを大きくす

ると II音のピークが一つになってしまうため、l1 = 300とした。各データは前後 6.8 msec

のデータとの平均値となり、147.0 Hz以上の周波数成分を除去することとなる。整流した

嚥下音信号において、II音の二つのピーク間隔の最小値が 11.0 msec(90.9 Hz)であるため、

l1 = 300よりも大きくすることで二つのピークが平均化されてしまうと考えられる。図 4.6

に平滑化を施した波形の例を示す。平滑化の結果から、図 3.7(a)で示される、II音における

二つのピーク値の大きさ S1、S2と二つのピークの間隔 τ を特徴量として抽出した。
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(a) 平滑化を施した 5 mLの嚥下音信号
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(b) 平滑化を施した 10 mLの嚥下音信号
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(c) 平滑化を施した 15 mLの嚥下音信号

図 4.6: 平滑化した信号 (l1 = 300)
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さらに、lを一定以上にすると I音の識別が不可能となるデータが存在したため、l2 = 600

として同様に平滑化を行った。I音の振幅値 S3の最小値は 120であり、l2 = 600よりも大

きくすることで、振幅が 0に近いデータとさらに平均化されて識別が不可能になると考えら

れる。図 4.7に平滑化を施した波形の例を示す。平滑化の結果から、図 3.7(b)で示される、

I音、II音、III音の振幅値 (S3, S4, S5)、I音と II音、II音と III音、I音と III音の振幅値の比

(S3,4, S3,5, S4,5)、I音と II音、II音と III音、I音と III音の間隔 (τ3,4, τ4,5, τ3,5)、I音と III音

の間隔に対する I音と II音の間隔の割合 (τ3,4/τ3,5)をそれぞれ特徴量として抽出した。
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(a) 平滑化を施した 5 mLの嚥下音信号
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(b) 平滑化を施した 10 mLの嚥下音信号
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(c) 平滑化を施した 15 mLの嚥下音信号

図 4.7: 平滑化した信号 (l2 = 600)
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4.2.2 線形予測分析による特徴量の抽出

計測した嚥下音信号に対して、線形予測分析を行った。直前のµ個の信号点の値を用いて線

形和を行う場合を、次数 µの線形予測分析と呼ぶ。まず、最適な次数を決定する必要がある。

次数を決定するための指標として、残差誤差を用いた最終予測誤差規範 (Final Prediction

Error：FPE) が挙げられる [50]。FPEは式 (4.1)にて表される指標である。N はデータ点

数、µは次数、ê2 は平均残差誤差を表す。

FPE(µ) =
N + µ

N − µ
ê2 (4.1)

次数 µを 2から 80まで変化させて線形予測分析を行った場合の FPEの推移の例を図 4.8

に示す。次数が 60前後でFPEが最小となった。次数が 60の場合、直前の 1.36 msecのデー

タを用いて線形予測を行う。嚥下音信号には 1 msec未満の間隔でデータの値の符号が変化

する部分もあり、用いるデータを 1.36 msecよりも多くすることで予測係数に誤差が生じて

しまうと考えられる。したがって、式 (3.3)における線形予測分析の次数を 60とし、信号全

体を線形予測した時の線形予測係数 d1 ∼ d60と、II音部分を線形予測した時の線形予測係

数 d′1 ∼ d′60を特徴量として抽出した。

 5250

 5300

 5350

 5400

 5450

 5500

 5550

 5600

 5650

 5700

 5750

 10  20  30  40  50  60  70  80

FP
E

[a
.u

.]

µ

図 4.8: 次数による FPEの推移の例
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4.2.3 離散フーリエ変換による特徴量の抽出

嚥下音信号の始点と終点の近傍では振幅値が 0に近いため、式 (4.2)で表される矩形窓関

数 uiと、計測した嚥下音 xiの積 uixi(i = 0, 1, · · · , 39999)に対して、離散フーリエ変換を

施し周波数解析を行った。フーリエ変換を高速に計算するために、0 ≤ i ≤ 32767で矩形窓

関数 ui = 1とした。

ui =

{
1 (i = 0, 1, · · · , 32766, 32767)
0 (otherwise)

(4.2)

図 4.4(a)∼(c)に示す嚥下音に対して離散フーリエ変換を施した結果の例を図 4.9に示す。
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(a) 5 mL嚥下音のフーリエ解析結果
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(b) 10 mL嚥下音のフーリエ解析結果
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(c) 15 mL嚥下音のフーリエ解析結果

図 4.9: フーリエ解析結果

まず、図 3.8(a)で示される、最も強い周波数スペクトルの値Gと対応する周波数 f1を特

徴量として抽出した。次に、マイクロフォンの周波数特性が-3∼0 dB between 15∼20000 Hz

であることと、嚥下音信号が 3000Hz以下にスペクトルを持つことから、25∼3200 Hzを 1
3
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オクターブ毎で幅の異なる 21 個の帯域に分割して 1
3 オクターブ分析を行った。結果から、

図 3.8(b)で示される、25∼3200 Hzのスペクトル和GtとGtに対する各帯域内のスペクトル

和の割合 h1 ∼ h21を特徴量として抽出した。したがって、h1 ∼ h21はGtを 1として正規化

されることとなる。さらに、25∼3200 Hzにおける重心周波数 fmを特徴量として抽出した。

4.2.4 ウェーブレット変換による特徴量の抽出

計測した嚥下音に対して、ウェーブレット変換を施し、時間周波数解析を行った。マザー

ウェーブレット関数として、信号の局所的な周波数成分を検出するために、周波数成分の分

解能が高いガボールウェーブレット関数を用いた。ガボールウェーブレット関数は式 (4.3)

で表され、図 4.10に示すような概形を持つ。

ψ(t) =
1

√
2πσ2

exp

(
−
t2

2σ2

)
exp(jω0t) (4.3)
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図 4.10: ガボールウェーブレット関数

ガボールウェーブレット関数は減衰を表す指数関数と三角関数の積で表される。ウェーブ

レット関数の周波数は式 (3.15)に示される aの逆数で表される。図 4.11にガボールウェー

ブレット変換した結果のスカログラムの例を示す。結果から、図 3.12で示されるスカログ

ラムの最大値 Pmaxと最大値を示す時の周波数 amaxを特徴量として抽出した。
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(a) 5 mL嚥下音のウェーブレット変換結果 (b) 10 mL嚥下音のウェーブレット変換結果

(c) 15 mL嚥下音のウェーブレット変換結果

図 4.11: ウェーブレット変換結果
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4.3 抽出した特徴量の解析結果

本節では、抽出した特徴量に対して主成分分析とサポートベクタマシンを用いて解析を

行った結果について述べる。

4.3.1 主成分分析による解析結果

嚥下音信号に対して平滑化、線形予測分析、フーリエ変換、ウェーブレット変換を施して

160個の特徴量を抽出した。まず、特徴量を低次元化するために、抽出した 160個の特徴量

を用いて主成分分析を行った。解析は各被験者のみと全被験者を合わせた場合でそれぞれ

行った。結果として、第 1主成分から第 15主成分までの累積寄与率が被験者Aでは 90.1 %、

被験者 Bでは 91.6 % 、被験者Cでは 90.5 % 、全被験者では 91.1 % となった。表 4.2に、

被験者 Aの場合の各主成分における寄与の大きい 5 個の特徴量を例として示す。赤字で示

される線形予測係数、青字で示される時系列信号での振幅値や時間間隔、緑字で示される 1
3

オクターブ分析結果が多く現れた。得られた結果に基づき、160 個の特徴量を、各被験者に

おいて累積寄与率が 90 % 以上となる第 1主成分から第 15主成分までの 15 個の特徴量に縮

約した。

表 4.2: 各主成分における寄与の大きい特徴量

寄与率の順位 1 2 3 4 5

第 1主成分 d43 d44 d45 d42 d46

第 2主成分 d′19 d′20 d′18 d22 d′21
第 3主成分 d′12 d′13 d′11 d′14 d′10
第 4主成分 d1 d2 d′59 d59 d60

第 5主成分 h17 fm h20 h18 h21

第 6主成分 h19 d′1 d′2 G d′3
第 7主成分 d59 d′59 h20 d′4 d′3
第 8主成分 S5/S3 h21 S5 f1 S4/S3

第 9主成分 τ3,4 Gt S5 Pmax τ3,5

第 10主成分 S4/S3 S4 S5/S4 S3 τ3,4

第 11主成分 S5/S3 S2 S5 S3 τ4,5

第 12主成分 τ3,5 τ4,5 S3 S5/S4 τ3,4/τ3,5

第 13主成分 h21 τ3,4/τ3,5 h9 h16 d20

第 14主成分 S3 τ τ3,4 τ3,4/τ3,5 h21

第 15主成分 τ3,4/τ3,5 τ3,4 τ S4/S3 S3
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4.3.2 SVMによる解析結果

SVMによって 5 mLと 10 mL、15 mLを分類するための識別器の決定を試みた。決定した

識別器を一つ抜き交差法によって評価することで、最適なカーネル関数とマージンパラメー

タを決定した。SVMで用いるカーネルとして、線形カーネル、ラジアル基底関数 (Radial

Basis Function: RBF)カーネル、多項式カーネルを用いた。線形カーネル、RBFカーネル、

多項式カーネルはそれぞれ式 (4.4)∼式 (4.6)で表される。ただし、γと ηは定数である。線

形カーネルを用いた場合はソフトマージン SVMと等価である。RBFカーネルでは、入力

空間を教師データ数の部分領域に分割して各クラスを分類することができる。多項式カーネ

ルでは、超双曲面で各クラスを分類することができる。

K(xi,xk) = xT
i xk (4.4)

K(xi,xk) = exp (−γ||xi − xk||) (4.5)

K(xi,xk) =
(
xT
i xk + 1

)η
(4.6)

まず、線形カーネルを用い、マージンパラメータを {0.01，0.1，1，10，100，1000} と変

化させて評価を行った。結果を表 4.3に示す。被験者 Aのみでは 58.7 % (C = 0.1)、被験

者 Bのみでは 51.3 % (C = 10)、被験者 Cのみでは 57.3 % (C = 1)、全被験者では 43.8 %

(C = 1)の嚥下音を正確に識別することができた。

表 4.3: 線形カーネルにおける分類結果

マージンパラメータ C 0.01 0.1 1 10 100 1000

正答率 (被験者Aのみ) 51.3% 58.7% 55.3% 53.3% 54.0% 54.0%

正答率 (被験者 Bのみ) 50.0% 48.7% 50.0% 51.3% 50.7% 50.7%

正答率 (被験者 Cのみ) 35.3% 56.7% 57.3% 55.3% 55.3% 55.3%

正答率 (全被験者) 42.2% 42.2% 43.8% 43.3% 43.3% 43.3%

42



次に、RBFカーネルを用い、マージンパラメータを {0.001，0.01，0.1，1，10，100，1000，

10000} 、カーネルの定数 γを {0.000001，0.00001，0.0001，0.001，0.01，0.1，1，10，100，

1000}と変化させて評価を行った。結果を図4.12に示す。被験者Aのみでは58.7 % (C = 100、

γ = 0.001)、被験者 Bのみでは 54.0 % (C = 100、γ = 0.01)、被験者 Cのみでは 62.0 %

(C = 100、γ = 0.01)、全被験者では 48.9 % (C = 100、γ = 0.01)の嚥下音を正確に識別す

ることができた。

(a) 被験者 Aのデータを用いた場合の分類結果 (b) 被験者 Bのデータを用いた場合の分類結果

(c) 被験者 Cのデータを用いた場合の分類結果 (d) 全被験者のデータを用いた場合の分類結果

図 4.12: RBFカーネルを用いた SVMによる分類結果
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さらに、多項式カーネルを用い、マージンパラメータを {0.001，0.01，0.1，1，10，100，

1000，10000} 、カーネルの定数 ηを {1，2，3，4，5，6，7，8} と変化させて評価を行っ

た。結果を図 4.13に示す。被験者Aのみでは 52.7 % (C = 10、η = 3)、被験者Bのみでは

49.3 % (C = 100、η = 3)、被験者 Cのみでは 46.7 % (C = 1000、η = 3)、全被験者では

44.4 % (C = 10、η = 2)の嚥下音を正確に識別することができた。

(a) 被験者 Aのデータを用いた場合の分類結果 (b) 被験者 Bのデータを用いた場合の分類結果

(c) 被験者 Cのデータを用いた場合の分類結果 (d) 全被験者のデータを用いた場合の分類結果

図 4.13: 多項式カーネルを用いた SVMによる分類結果

得られた結果から、各被験者のみのデータを用いた場合の方が正答率が高いため、SVMに

よる学習は被験者毎に行う。未知データに対する嚥下量の推定は、被験者AではRBFカー

ネルで C = 100、γ = 0.001、被験者 Bでは RBFカーネルで C = 100、γ = 0.01、被験者

CではRBFカーネルで C = 100、γ = 0.01と設定した時に得られた識別器を用いて行う。
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次に、被験者 3 名に対して容量 5 mL、10 mL、15 mLの水を嚥下した際の嚥下音を、未

知データとしてさらに各 10回計測した。前節で各被験者毎に決定した識別器を用いて、各

嚥下音に対して摂取量の推定を行った。真値に対して、5 mL、10 mL、15 mLに分類され

たデータの個数を表 4.4∼表 4.6に示す。被験者Aでは 60.0 % 、被験者Bでは 66.7 % 、被

験者 Cでは 96.7 % の精度で嚥下音を正しく推定することができた。

表 4.4: 被験者Aの未知データの分類結果

推定結果 (mL)
真値 (mL)

5 mL 10 mL 15 mL

5 mL 7 個 2 個 1 個

10 mL 2 個 5 個 3 個

15 mL 1 個 3 個 6 個

表 4.5: 被験者 Bの未知データの分類結果

推定結果 (mL)
真値 (mL)

5 mL 10 mL 15 mL

5 mL 7 個 0 個 1 個

10 mL 2 個 7 個 3 個

15 mL 1 個 3 個 6 個

表 4.6: 被験者 Cの未知データの分類結果

推定結果 (mL)
真値 (mL)

5 mL 10 mL 15 mL

5 mL 10 個 1 個 0 個

10 mL 0 個 9 個 0 個

15 mL 0 個 0 個 10 個

4.4 連続的嚥下音の総摂取水分量の推定

被験者 3 名に対して、50 mLと 100 mLの水を複数回の嚥下にわたって摂取した際の嚥下

音を各 10 回計測した。50 mLの水は摂取に 4∼7回の嚥下を要し、嚥下総数は 162 回、100

mLの水は摂取に 8∼12回の嚥下を要し、嚥下総数は 301 回であった。計測した時の波形を

図 4.14に示す。矢印で示された部分が一回の嚥下が行われた時間を表す。
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(a) 50 mLの嚥下音信号 (b) 100 mLの嚥下音信号

図 4.14: 50 mLと 100 mLの嚥下音信号

計測した信号を一嚥下毎に分離し、各嚥下音に対する音声信号処理結果から 160 個の特徴

量を抽出した。特徴量を 15 個へと縮約し、前節で決定した識別器によって 5 mL、10 mL、

15 mLのいずれであるかを分類した。分類した摂取水分量を積算することで総嚥下量の推

定を行った。また、各嚥下音に対する分類は、被験者毎に決定した 3 個の識別器をそれぞれ

適用し、各 3 回行った。各被験者において、3 個の識別器によって総摂取水分量を推定した

結果を図 4.15に示す。

同一被験者の学習データから決定された識別器を用いた場合、50 mLの嚥下音は被験者

Aでは平均 51.5 mL、標準偏差 10.0 mL、被験者 Bでは平均 46.0 mL、標準偏差 11.0 mL、

被験者 Cでは平均 58.5 mL、標準偏差 10.0 mLの精度で推定できることが確認できた。さ

らに、100 mLの嚥下音は被験者Aでは平均 104.0 mL、標準偏差 14.9 mL、被験者 Bでは

平均 94.5 mL、標準偏差 14.6 mL、被験者Cでは平均 101.5 mL、標準偏差 20.8 mLの精度

で推定できることが確認できた。また、異なる被験者の学習データから決定された識別器を

用いた場合、平均値と真値との差が大きくなる、標準偏差が大きくなるといった傾向が見ら

れた。
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(a) 被験者 Aの 50 mLの推定結果
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(b) 被験者 Aの 100 mLの推定結果
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(c) 被験者 Bの 50 mLの推定結果
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(d) 被験者 Bの 100 mLの推定結果
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(e) 被験者 Cの 50 mLの推定結果
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(f) 被験者 Cの 100 mLの推定結果

図 4.15: 被験者 3 名における摂取水分量の推定結果
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次に、識別器の学習に寄与していない新たな 10名の被験者に対して、50 mLと 100 mLの

水を複数回の嚥下にわたって摂取した際の嚥下音を各 1 回計測した。前述の実験と同様に、

計測した信号を一嚥下毎に分離し、被験者A、B、Cの学習データから決定した 3 個の識別

器を用いて分類された嚥下量を、積算していくことで総嚥下量の推定を行った。総摂取水分

量を推定した結果を図 4.16に示す。50 mLの嚥下音は被験者Aの識別器を用いた場合、平

均 52.0 mL、標準偏差 15.1 mL、被験者Bの識別器を用いた場合、平均 46.5 mL、標準偏差

12.3 mL、被験者Cの識別器を用いた場合、平均 50.5 mL、標準偏差 10.2 mLで推定するこ

とができた。さらに、100 mLの嚥下音は被験者Aの識別器を用いた場合、平均 104.5 mL、

標準偏差 23.7 mL、被験者Bの識別器を用いた場合、平均 90.0 mL、標準偏差 18.4 mL、被

験者Cの識別器を用いた場合、平均 95.5 mL、標準偏差 19.8 mLで推定することができた。
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(a) 被験者 10 名の 50 mLの推定結果
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(b) 被験者 10 名の 100 mLの推定結果

図 4.16: 異なる 10 名の被験者における摂取水分量の推定結果

4.5 考察

まず、3 名の被験者から嚥下音を計測した。次に、嚥下音に対して、平滑化、線形予測分

析、離散フーリエ変換、ガボールウェーブレット変換を施し、解析を行った。解析結果から、

嚥下量を反映する可能性のある 160 個の特徴量を抽出した。主成分分析と SVMによって、

5 mLと 10 mL、15 mLの嚥下音を分類するための識別器を決定したところ、3 種類の嚥下

音は識別可能であることが示唆された。識別の正答率が特に高かった被験者においては、学

習データと未知データとの特徴が類似していたと考えられる。誤分類された 5 mLと 15 mL

の嚥下音は、10 mLへ分類されることが多かったため、嚥下音は摂取量に応じた特徴を持っ
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ている可能性が考えられる。 主成分分析によって得られた特徴量において、線形予測係数

の寄与が大きいことから、嚥下量に応じて嚥下音の発生モデルに相違があることが考えられ

る。また、I音、II音、III音のピーク値や間隔の寄与も大きいことから、嚥下量に応じて喉頭

や咽頭が異なる運動をすることも要因として考えられる。さらに、周波数帯域が 800∼3200

Hzのスペクトル和に関する係数の寄与が大きいことから、嚥下量の違いは比較的高い周波

数成分に影響を与えることが考えられる。

また、複数被験者のデータを用いて識別器を決定した場合、一人の被験者のデータのみを

用いたときよりも分類の正答率が低下することが確認できた。したがって、嚥下する際の喉

頭や咽頭の動きには被験者による個人差があることが示唆されており、分類のための識別器

を作成するためには一人の被験者のデータのみを用いて行うことが望ましいと考えられる。

次に、3 名の被験者に対して、50 mLと 100 mLの水を複数回の嚥下によって摂取した際

の嚥下音の計測を行った。計測した連続的な嚥下音を一回毎に分割し、それぞれ 160 個の

特徴量を抽出した。主成分分析と SVMによって決定した識別器を用いて、摂取水分量を分

類していくことで総水分量の推定を行った。異なる被験者の学習データから決定された識別

器を用いて推定を行った場合、平均値と真値との差が大きくなる、標準偏差が大きくなると

いった傾向が見られたことから、嚥下する際の喉頭や咽頭の動きには被験者による個人差が

あることが同様に確認できた。さらに、識別器の学習に寄与していない新たな 10 名の被験

者に対して、50 mLと 100 mLの水を摂取した際の嚥下音を計測した。前述の実験と同様

の識別器を用いて、一嚥下毎に分類された摂取量を積算することで、総水分量の推定を行っ

た。結果として、同一被験者の学習データから決定された識別器を用いた場合よりも、標準

偏差が大きくなる等の傾向は見られたが、各一回の嚥下における摂取量を積算して総水分量

を推定できることが示唆された。したがって、あらかじめ学習データから決定した識別器を

用いることで、不特定多数の摂取水分量も推定できると考えられる。
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第5章 おわりに

本研究では、嚥下音に対して信号処理を行うことで、ユーザがどの程度の水分を摂取した

かを定量的に計測するシステムの構築を目的とした。本稿ではまず、被験者 3 名に対して

5 mL、10 mL、15 mLの水を嚥下した際の嚥下音を、甲状軟骨付近において学習用データ

として各 50 回計測した。続いて、計測した嚥下音に対して平滑化、線形予測、フーリエ変

換、ウェーブレット変換によって信号処理を行い、得られた処理結果から一度の嚥下での摂

取水分量を反映する 160個の特徴量を抽出した。さらに、主成分分析を行い、元の情報量の

90 % を保持した 15 個の特徴量を抽出し、得られた 15 個の特徴量を用いて、SVMによっ

て摂取水分量の推定するための識別器を決定した。結果として、5 mLと 10 mL、15 mLの

嚥下音を、各被験者においてそれぞれ 70.0 % 、66.7 % 、96.7 % の精度で推定することが

できた。次に、50 mLと 100 mLの水を複数回の嚥下によって摂取した際の嚥下音の計測を

各 10 回行った。計測した連続的な嚥下音を、一回毎の嚥下音に分割し、決定した識別器を

用いて摂取した水分量を分類していくことで総摂取量の推定を行った。結果として、50 mL

の嚥下音は平均 52.0 mL、標準偏差 11.3 mL、100 mLの嚥下音は平均 100.0 mL、標準偏差

16.9 mLの精度で推定することができた。したがって、本システムによって摂取した総水分

量の推定が可能であると考えられる。本システムを用い、一日に摂取できる水分量が制限さ

れる患者に対して摂取水分量のモニタリングを行うことで、水分補給の補助を行う等の貢献

が期待される。
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