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スマートフォンを用いた画像認識による
嚥下機能の定量的評価手法
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概要：医師による嚥下障害の診断には，患者の定期的な通院が必要であり，診断結果は医師の経験に大き
く影響されるという課題がある．そこで我々は，患者が在宅で簡単に嚥下障害の可能性の有無を評価でき
るように，スマートフォンで撮影した動画から嚥下機能を評価する手法を提案する．この提案手法の実現
に向けて，必要なタスク群を決定し，147名の実験参加者から得られた動画を分析した．その結果，70.6%

の精度（Balanced Accuracy）とWeighted F1 scoreは 0.801でランダムの予測スコアより 0.243ポイント
高い識別性能を得ることができた．
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Abstract: The diagnosis of dysphagia by clinicians poses challenges, as it requires patients to make regular
clinic visits and the diagnosis requires training and empirical skills of the doctors. To address these issues and
enable patients to assess potential symptoms of dysphagia easily at home, we propose a method to evaluate
oral and swallowing function from videos captured by smartphones. To achieve this, we determined the
required set of tasks for analyzing oral and swallowing function and analyzed videos of these tasks obtained
from 147 participants. As a result, we obtained a discrimination performance with a balanced accuracy of
70.6% and a Weighted F1 score of 0.801. The Weighted F1 score of our model（0.801）is 0.243 points better
than that of a random predictor.
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1. はじめに
嚥下障害とも呼ばれる，上手く飲み込みができない障害

（dysphagia）は，高齢者の間で頻繁に見られ，咳や窒息，
栄養不足など多くの健康上の問題を引き起こす可能性があ
る [27]．アメリカの統計報告によると，2014年には 1年間
に 25人に 1人が嚥下の問題を抱えており，そのうち約 3分
の 1の患者がこれを大きな問題と捉え，しかし嚥下の問題
を診断されたのはそのうち半数未満と報告されている [6]．
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嚥下障害は，脳卒中発症後の症状の一つとして現れること
があり，パーキンソン病，口腔がん，または加齢に伴う顔
面筋力低下などの病気によっても引き起こされることがあ
る [27]．症状が現れた場合，現在の評価方法では，通常，
歯科医師の経験を要する検査が必要とされるため，患者は
頻繁に病院を訪れて状態を追跡する必要がある．しかし，
コロナウイルス感染症や物理的制約などにより，対面での
診察が難しいことがある．さらに，検査は主に医師の経験
によるものであり，患者は医師から質的なコメントしか受
け取ることができないため，血圧や肺機能検査などの健康
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診断と異なり数値的な測定データを得ることが難しい．歯
科病院では舌圧測定器や口唇閉鎖力測定 [14,16,38]などの
医療機器が使用されることがあるが，これらの情報は嚥下
障害の評価には限界があるため，患者が自宅で使用するこ
とはできず医師の指導が必要とされている．このため，現
在の医療環境において，嚥下障害の患者が自分の状態を継
続的に追跡することは困難である．
嚥下障害を定量化し，診断を支援する方法の 1つは，Iowa

Oral Performance Instrument（IOPI）[14]のような医療用
舌圧測定器を使用することである．この医療機器は，使い
捨てバルーンとプローブで構成されている．デバイスを使
用するには，患者がバルーンを口に入れ，舌で可能な限り
力を加える必要がある．バルーンが変形し中の空気を押し
出すことによって，デバイスはその圧力の変化を測定し，
舌によって加えられた圧力を推定することができる．この
器具は口に入れ舌に密着させる必要があるため，医師の指
導が必要である．
専門家との議論によると，このようなデバイスは縦方向

の舌運動に関連する垂直な舌力を測定するように設計され
ている．しかし，嚥下障害の場合，横方向の舌運動が縦方
向の運動よりも重要であり，現状のデバイスの設計では横
方向の舌力を測定することは難しい．
また，これらのデバイスを使用して舌圧または唇の力を

測定することは，プローブを患者の口の中に置く必要があ
るため，比較的侵襲的であると考えられる．さらに，この
ようなデバイスは個人での購入は想定されておらず，比較
的高価であることが問題点になる．
オーラルディアドコキネシス [1]は，嚥下障害および構

音障害の評価の 1つで，一般的に使用されている他の方法
よりも簡単であり，より定量的なものである．これは，患
者が 10秒間に「pa」，「ta」，「ka」という音節を何回繰り
返すことができるかを数えることで，嚥下障害を測定する
ものである．飲み込みの問題を抱えた患者は，これらの音
節をしっかりと繰り返すことが困難である傾向がある．信
号処理技術を用いて，自動的にオーラルディアドコキネシ
スのカウントを行う医療機器 [15]やスマートフォンアプリ
ケーション [10]も存在している．オーラルディアドコキネ
シスは単純で直感的ではあるが，発音を数えることだけで
は飲み込み能力を追跡するには不十分である．
もう 1つの単純で効果的なテストは，医療機器を必要と

しない，反復唾液嚥下テスト（RSST）である [20]． RSST

では，患者に自分自身の唾液を 30秒以内にできるだけ飲
み込むように指示する．このときの飲み込み行動が何回起
こったかを数えることで，飲み込み障害の評価ができる．
しかし，患者が頻繁にこのプロセスを実行することは，飲
み込む際に痛みや困難を覚えることがあるため，やる気を
喪失することがある．

本研究の目的は，現状の通院に加えて，嚥下能力を継続
的に追跡するのを支援できる非侵襲的な方法を開発し，量
的な測定で障害に関するより多くの情報を提供することで
ある．特にスマートフォンを利用したセンシングによる，
嚥下機能の測定を実現することを目的とする．我々の研究
は，嚥下障害患者がスマートフォンのカメラを使って自宅
で簡単に自身の状態を知ることができるシステムに関して
初めての研究であり，概念実証として位置づけられる．

2. 医学的背景
嚥下が困難になるにはさまざまな原因がある．一般的な

原因の 1つは，嚥下の過程に重要な神経の損傷である．脳
卒中やパーキンソン病などの神経学的障害は，嚥下過程を
制御する神経を損傷する可能性がある．正常な嚥下には，
顔の筋肉，舌，唇，喉などの様々な部位が正しく機能し，
協力する必要がある．これらの部位を制御するために，い
くつかの神経がその役割を担っている．ここでは嚥下にお
いて重要な神経を示す [7]：
• 顔面神経（脳神経 VII）：顔面神経（脳神経 VII）は，目
を閉じる，口を突き出す，歯を見せるなどの顔の動き
を制御する神経である．嚥下過程には，顔面神経も運
動を仲介している．顔面神経に関連する障害は，顔の
一部の麻痺や非対称，または無意識の動きを引き起こ
すことがある．

• 舌咽神経（脳神経 IX, V）：舌咽神経と迷走神経とも呼
ばれ，嚥下時に咽頭を活動させる神経である．また，
発声にも関与している．舌咽神経と迷走神経の障害は，
嚥下障害や発語障害を引き起こすことがある．

• 舌下神経（脳神経 XII）：舌下神経とも呼ばれる脳神経
XIIは，舌の下を通り，嚥下を容易にするための舌の
運動を制御する神経である．舌下神経の障害は，異常
な舌の動きを引き起こすことがある．

異なる脳神経の中で，脳神経 VIIや脳神経 XIIの障害は，
スマートフォンのカメラで撮影した動画で評価できる程，
比較的明らかな症状を引き起こす．脳神経 VIIの損傷はし
ばしば顔の動きの異常を引き起こし，脳神経 XIIの損傷は
舌の動きを困難にすることがある．脳神経 IX/Vの損傷を
スマートフォンのカメラで評価するのは難しく，喉頭の接
近検査が必要である．そのため，本研究では，脳神経 VII

と脳神経 XIIの障害による嚥下障害を，神経学的障害とし
て考慮した．
神経学的障害以外に，嚥下障害の原因として，加齢に伴

う筋肉の衰弱や口腔がんなどがある [27]．原因には違いが
あるにもかかわらず，しばしば似たような結果につながる
ことがある．患者は，舌を突き出す，頬を膨らませるなど
の口腔運動を健康な人と同じように行うことが困難であ
ることが多い．しかし，実際に適切に嚥下を行うためには
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ある種の口腔運動が必要となる．したがって，口腔運動の
異常を検査することにより，嚥下困難を評価することがで
きる．
日本では，医師や歯科医師は，評価基準書である「標準

ディサースリア検査」（AMSD）[36]や「嚥下運動機能検
査」（AMFD）[37]に従って診断を行うことが多い．これ
らは，患者に様々な条件（座位/臥位）下で，顔・口の動
きや発声機能，呼吸，液体の飲み込みなど，20以上のタス
クを実行してもらい，嚥下機能を評価する．したがって，
チェックには数時間かかる可能性がある．訓練された専門
家は，患者がこれらのタスクをどの程度達成できるかを観
察し，経験に基づいて定性的な判断を下す．そのため，決
定がどのように行われるかは，タスクの複雑さや経験的な
性質のため，しばしば説明できない状況である．このよう
な評価を行うには，関連する医学的な背景を持ち，綿密な
訓練を行なった医師が必要である．また，高齢患者にとっ
ては，このようなテストは負担がかかることがある．実際
の生活では，患者は頻繁に病院を訪問することや長時間テ
ストを受けることに抵抗があることがある．
AMSDや AMFDのようなテストは，患者の状態に関す

る包括的な情報を提供できるが，自己評価のために機械学
習アルゴリズムを開発して完全な評価手順を再現すること
は不可能であり望ましくない．したがって，私たちの目標
は，少なくかつ簡単なタスクで構成され，通院の診察と組
み合わせて使用できるシステムを構築し，患者がスマート
フォンを使って自宅で嚥下機能の状態を追跡し理解するた
めの付加的で定量的な情報を提供することである．

3. 関連研究
嚥下機能は，言語聴覚療法でトレーニングできる．言語

聴覚療法では，異なる方向に舌を突き出したり，異なる言
葉を発声したりするなど，さまざまな口腔の運動を行う．
トレーニングを行わない場合，嚥下障害の状態は悪化する
可能性があるが，良好なトレーニングによって症状を改善
させることができる．したがって，嚥下障害のある人々は，
自分の状態を毎日継続的に追跡し，自身の状態が悪化して
いないかどうかを把握し，適切な治療とトレーニングを受
ける必要がある．企業や研究者は，嚥下障害の継続的な追
跡を促すために，さまざまな方法を開発してきた．

3.1 音響による嚥下機能の評価
先行研究では，首に装着可能なセンサーを用いて嚥下の

音を感知する装置が提案された [9]．また，PLIMES社は，
「Gokuri」という商用プロトタイプの製品化プロジェクト
を始動させている [22]．この商用製品によって感知される
嚥下音に関する情報は，無線通信を介してスマートフォン
上に表示されるように設計されている．しかしながら，首

は人体の非常に重要な構造であるにもかかわらず，このよ
うな実装によって，患者の首に密着することになるため，
安全上の懸念が生じる可能性がある．このような製品に
は，会社が独自に開発されたハードウェアが含まれている
ため，手に入れるには高価になる場合もある．
音響による嚥下及び構音の評価も幅広く探究されている．

研究者たちは，患者の声を分析して声の障害を検出するア
ルゴリズムを開発しており，これは嚥下困難に関連する可
能性がある [11, 12]．しかし，この手順は単調であり，患
者が興味を持って継続的に行うことが難しい場合がある．
オーラルディアドコキネシスもまた，非常に単調な作業で
あることがある．我々の以前の研究 [35]では，カラオケを
用いたゲーム化によって音響センシングによる構音や嚥下
困難の継続的なモニタリングを促進する可能性を探究して
いた．

3.2 音響センシング以外の嚥下機能評価
また，嚥下機能の評価には画像認識を用いた方法も研究

されている．例えば，画像認識を用いてサルコペニアによ
る嚥下障害を評価し，頸部の静止画像の画像処理に注目し
た研究がある [24]．しかし，嚥下機能の低下は，喉の機能
低下だけでなく，口を開けることができない，舌を出すこ
とができないなどの症状にもつながることがある．これら
の器官も嚥下の過程で重要な役割を果たし，また，これら
の器官の動きも評価時の重要な特徴である．したがって，
画像データだけでなく，動画データも充実させ，自宅で簡
単に実施できる評価方法を探求する必要があると考えて
いる．

4. データ収集
現在の嚥下機能の評価方法は主に経験に基づくものが多

く，実験全体を設計する際には，医師の意見を十分に考慮
する必要がある．そこで，本研究では，神経内科医数名に
何度かインタビューを行い，共同で実験およびデータ収集
の方法について議論を行った．

4.1 医師インタビュー
システムの最も重要な特徴の 1つは，嚥下能力の頻繁で

かつ継続的な追跡を促進するため，利用が容易であること
である．そのため，複雑な指示や長時間のテストは好まし
くない．評価を行うために十分な特徴を得ることができる
ように，私たちは東京大学病院の医師や，嚥下に関連する
医療背景を強く持つ神経内科・歯科の医師と数回のインタ
ビューを行い，彼らの経験や AMSD [36]， AMFD [37]と
いった臨床で用いられる手法に基づいて，システムとデー
タ収集実験手順を共同で設計した．
前々章で述べた通り，嚥下過程では舌機能と顔面筋が重
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図 1: 撮影した口・舌の動きの種類．（a）左に舌を突き出す（b）右に舌を突き出す（c）前に舌を突き出す（d）口をすぼめる（e）頬
を膨らませる．

要であるが，それらを評価するため，議論の結果，以下の
5つのジェスチャーを最終的に決定した．喉は嚥下能力に
とっても重要な構成要素であるが，スマートフォンのカメ
ラで喉内部の詳細を捉えることは非常に困難であるため，
喉の状態を評価するためのタスクは含めなかった．また，
プライバシーを保護するため，参加者の顔の下半分のみを
撮影した．図 1に対応する 5つの口腔タスクを示している．

4.2 実験参加者の募集
本研究では，以下の 3つの参加者グループから参加者を

募集した：1）クラウドソーシング（Crowdworks）：20歳
から 60歳までの参加者．2）シルバー人材センター：60歳
から 90歳までの高齢者．3）嚥下障害と診断された 52歳
から 92歳までの患者．
グループ 1の参加者のビデオは，実験室ではなく異なる

環境条件下で，様々な機種のスマートフォンを用いて，参
加者自身で撮影してもらった．グループ 2およびグループ
3の参加者のデータは，それぞれ異なる日付にて同じ部屋
で収集された．グループ 2 では撮影機材のセットアップ
を使用したが，参加者が椅子を動かすことができるためカ
メラとの距離は固定されていなかった．カメラ自体は三脚
に固定されていたが，参加者の頭の動きによって，他の 2

つのグループと同様の結果が得られることがわかった．グ
ループ 3では，データを収集する医師に撮影機材を提供し
たが，実際にデータを収集する際には使用されなかった．
その結果，3つのグループともカメラとの距離が固定され
ておらず，カメラからの視野も安定していない，似たよう
な条件であったと考えられる．
我々は収集したデータに検証作業を行った．ビデオの画

像が暗く，顔がはっきりと見えない場合は，データを除外
した．また，タスクの維持時間が非常に短い，舌や唇，鼻
がフレーム内に完全に捕捉されていない，解像度が非常に
悪いなど，最低基準を満たさないデータも除外した．さら
に，現代のスマートフォンのカメラに最も広く使用されて
いる 30fpsのフレームレートで収録されたビデオのみを分
析に採用した．
さらに，参加者にはアンケートに回答してもらった．内

容は年齢や生物学的性別など関連する人口統計に関する質
問に加え，嚥下障害のための広く使用されている自己評価
指標であるEating Assessment Tool（EAT-10）[5]を含む．
EAT-10は 3点以上のスコアを取得した場合，嚥下障害の
可能性があるとされ，医師や歯科医師による正式な評価を
受けることが推奨されている．本研究では，参加者がどの
グループに属しているかに関わらず，スコアが 3点以上の
参加者を嚥下障害の可能性があるとラベルを付けた．この
情報は，機械学習アルゴリズムの訓練のための正解データ
として後に使用される．EAT-10スコアに基づくラベリン
グ基準については，歯科医師と相談し，妥当であると認め
られている.

合計で，先述の 3 つのグループから 147 人の参加者か
ら，不適格なデータを除いたデータを収集した．すべての
参加者の中で，26人が EAT-10で 3以上のスコアを獲得
し，嚥下障害の可能性があるとラベル付けされた．これら
のうち，14人は 3番目のグループ，つまり病院から来た参
加者であり，残りの 12人は他の 2つのグループに属する
参加者である．なお，3つのグループのうち，グループ 3

の参加者のみが病院を受診し, 医師から正式な診断を受け
ていた．詳細は表 1に示されている．
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表 1: 参加者情報
参加者数 グループ概要

グループ 1 74（うち 5名が EAT-10スコア 3点以上） クラウドソーシングで募集,若者,健康
グループ 2 58（うち 7名が EAT-10スコア 3点以上） シルバー人材センター経由で募集,高齢者,健康
グループ 3 15（うち 14名が EAT-10スコア 3点以上） 病院,患者

5. データ分析
口のジェスチャー映像から 24個の特徴を抽出した．そ

のうち 14個は舌と唇の長さと角度から計算され，10個は
舌と唇の振動を表している．それらの特徴量と説明は表 3

に示している．舌と唇の長さと角度，特徴量でいうと#1～
14は，2節で述べた舌下神経や顔面神経を評価する指標と
なるため，AMSD [36]や AMFD [37]では医師がよく検査
する項目である．例えば，舌下神経を診るために，舌をど
れだけ長い時間いろいろな方向に出すことができるか，ま
た，顔面神経を診るために，どれだけ顔を動かすことがで
きるかによって，医師は患者に点数をつける．舌と唇の振
動，特徴量でいうと#15～24は，本研究第六著者がパーキ
ンソン病などの神経疾患は嚥下障害につながる可能性があ
り，その指標の一つとして表情筋や舌の不随意運動が考え
られるとしたことから，追加で調査したものである．

5.1 長さと角度
実験参加者がジェスチャーを維持しようとしているフ

レームの中からランダムに 1 つを抽出し，舌の突き出し
の長さを，舌先の座標と上唇の中央の座標の距離として
ピクセルで計算した．当初，既存の顔ランドマーク検出
器 [8,17,32]の使用を考えていたが，下半分の顔のデータで
はうまく機能せず，また，本研究では顔の下半分に対するラ
ンドマーク検出器の開発や微調整は主要な目的ではないた
め，手動で舌先と上唇の中央をラベル付けした．このピク
セル値を実際の長さに変換するために，AIST人体寸法デー
タベースの日本人の平均鼻幅を用いた [2]．表 2に，鼻幅の
平均値と標準偏差を示す．同じ理由で，実験参加者の鼻の
左右の点を手動でラベル付けした．解析コードは，鼻幅を
ピクセル単位で計算し，次の式を使用して，舌の長さをミ
リメートル単位で求めた：Ltarget = Lnose/Pnose ∗ Ptarget．
ここで，Pnose，Lnose，Ptarget は，それぞれ，収集したビ
デオデータの鼻幅（ピクセル）， AISTデータベースによ
る平均鼻幅，および計測された舌の長さ（ピクセル）であ
る．口をすぼめる，頬を膨らませるジェスチャーにおいて
は，唇の水平長さおよび唇の垂直長さを測定し，また唇の
向いている角度を測定した．COVID-19による影響を考慮
して，参加者の鼻幅の推定に AISTのデータベースを用い
ることにした．本研究の最も重要な対象者である高齢者は
ウイルスに感染しやすいため，データ収集の際には身体的

表 2: AISTデータベースによる鼻幅平均値（標準偏差） [2]

若年層 年長者
男性 36.2 (2.40) mm 38.7 (2.52) mm

女性 33.1 (1.88) mm 35.9 (2.62) mm

接触を避けて適切な社会的距離を保ち，実際の鼻幅の測定
は行わなかった．表 2に示すように，各項目の標準偏差は
それほど大きくなく，平均的な鼻の広さを基準としても比
較的信頼できることを示している．さらにこのデータベー
スには，サンプルで測定された鼻幅の最大値と最小値も含
まれており，これらの値は平均値から約 15％ずれている．
つまり鼻幅の誤差は，最悪の場合で我々の計算した長さに
約 15％の誤差をもたらす可能性がある．AISTのデータの
標準偏差が小さいことからこのようなケースは比較的まれ
であると考えられるが，概念実証となる本研究としてはこ
の誤差は許容範囲であると考える．

5.2 動き
我々は舌や顔の神経の損傷がジェスチャーを不安定にす

る可能性があるため，口や顔の震えも特徴量に含めた．こ
の病態は，顔，顎，舌の無意識かつ異常な収縮で顎口腔ジ
ストニア（OMD）と呼ばれる [21]．その理由は，AMSD

または AMFDの嚥下の臨床的評価では通常考慮されない
が，これらの特徴量がどの程度説明的であるかについて知
りたかったためである．
本研究では，Kanade-Lucas-Tomasi（KLT） [26]を用い

てこの動きを追跡した．最初のフレームで口や舌のキーポ
イントを手動でラベリングした後，それらのキーポイント
をKLTで自動的に追跡することで，口や舌の動きの特徴量
を抽出した．また，撮影する時に手やスマートフォンの動
きなどの全体的な動きの影響を除くために，鼻の端のキー
ポイントからの相対座標として考えた．
ジェスチャーを安定して保持しているフレーム（表 3の

下半分）における，各タスクの平均特徴量は，以下の式で
算出される．

mavg =

fend−1∑
n=fstart

5∑
i=1

F
√

(xi,n − xi,n+1)2 + (yi,n − yi,n+1)2

5(fend − fstart)

(1)

ここで fstart 及び fend は，各タスクの動画データにおい
て，タスクを開始及び終了したフレーム番号を表す．iは表
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3中に示した 5つのラベル付き点のインデックスである．

6. 結果
6.1 機械学習
24 個の特徴量の計算後，各特徴量を，放射状基底関

数 （Radial Basis Function, RBF）をカーネルとするサ
ポートベクターマシン （Support Vector Machine, SVM）
への入力とした．
我々のデータセットにおいて EAT-10スコアより嚥下障

害の可能性があるものは 26 例しか存在しなかったため，
本研究では，カーネルスケールやボックス制約などのモデ
ルパラメータの訓練および調整を，訓練データとテスト
データを 7:3の割合で分割したデータを用いて行った．そ
の後，過学習を避けるため，モデルの評価にあたり，5重
の交差検証を実施した．これは，各グループに約 30のサ
ンプルがあり，そのうち，我々が適切と考えた割合，20％
がテストに使用されることを意味する．モデルの性能は，
ROC（Receiver Operating Characteristic）曲線および PR

（Precision-Recall）曲線をプロットし，評価した．また，PR
曲線に基づいて分類性能が最適化されるよう予測閾値を調
整したところ，再現度は 0.577，適合度は 0.429となった．
不均衡なデータセットでは，ROC曲線（図 2）は偏るこ

とがあるが，PR曲線（図 3）は偏らない．図に示すように，
我々のモデルは妥当な ROC曲線（AUC = 0.6745，PR曲
線（AUC = 0.3840）を示した．この結果は非常に優れて
いるとは言いがたいが，得られた F1 値（0.492）はランダ
ムの予測スコア（0.261）より 0.231ポイント高い．PR曲
線では，再現度が 0.4と 0.6あたりで精度が急激に低下し，
モデルがいくつかの正負のケースを区別することが困難で
あることを示している．
我々のデータセットが不均衡であることも踏まえ, 最終

的なモデルの精度（Balanced Accuracy）は 70.6%であり，
Weighted F1 score（クラスごとに F1 値を計算してデータ
数で加重平均をとった値）は 0.801であった．表 4は 5重
交差検証による予測結果混同行列である．この結果は，ラ
ンダムで予測するWeighted F1 score（0.558）より 0.243

ポイント高い．
機械学習による予測は EAT-10のスコアが 3点以上かど

うかであるが，その結果，医師から嚥下障害陽性と診断さ
れている 15名中 12名を正確に予測できた．これは，比較
的に深刻な嚥下障害陽性のケースに対しては、高い分類精
度を示している．

6.2 相関分析
また，データの背後にある医学的な意味を見出すために，

特徴量について Spearmanの相関分析を行った．これまで
の研究によって EAT-10のスコアが 3点以上の場合は嚥下

機能に障害がある確率は高くなるものの，4割以上は問題
がないことが示唆されている [33]. したがって，すでに医
師によって嚥下障害陽性例と確認されたグループ 3の参加
者のみを扱うほうがより正確である可能性がある．SVM

による分類では，学習データの陽性サンプル数が著しく減
少するためこの方法を用いることはできなかったが，相関
分析では適用することができる．さらに，我々のデータは
特徴量と嚥下障害の間に単調関係があると仮定でき，かつ
各観測が独立であり，変数は少なくとも順序変数であるこ
とから，Spearmanの相関分析の仮定を満たしている．図
4は，Spearmanの相関係数とその p値を示したものであ
る．このプロットから，左・右・前に舌を突き出したとき
の舌の長さと口をすぼませた・頬を膨らませたときの唇の
長さは嚥下障害陽性例（グループ 3: 病院患者）と負の相
関を持つことがわかる．このことから，嚥下障害陽性例で
は，舌の突出長が比較的小さく，また，タスク 4とタスク
5では，唇の垂直方向についてその長さが小さいことから，
これらのタスクを実行できない可能性があることが示され
た．一方，口をすぼませる・頬を膨らませる唇の動きは嚥
下障害と正の相関があり，タスク 4と 5で保持時の口また
顔の震えが嚥下障害と相関している可能性があることが示
唆される．

7. 本結果を用いた想定されるシステム
本研究の成果を活用し，モバイルアプリを用いたシステ

ムを設計する予定である．このシステムでは，ユーザから
データを取得した後，ソフトウェアプロトタイプの前処理
技術として顔のランドマーク検出器を使用することで，本
実験と同様に，ユーザがキーポイントにラベル付けする必
要がないようにする予定である．提案システムの全体的な
ユーザシナリオを，図 5に示す．最初に，ユーザは指示に
従い，スマートフォンのフロントカメラで 5つの口腔内を
動かすタスクを撮影する．また，本研究から殆どの参加者
が 5つのタスクを 3～10分以内に終えられることもわかっ
ている．次に，顔のランドマーク検出器により特徴量抽出
を行う．そして，その結果を機械学習アルゴリズムに入力
し，モデルの予測に基づき，評価レポートを作成する．ユー
ザが自分でキーポイントをラベリングすることは面倒な場
合があるため，一般的な顔のランドマーク検出器をスマー
トフォン上で使用する [4,13]．これにより，少なくとも鼻，
唇，頬を検出することができる．また，これらのキーポイ
ントのみをクラウドに送信して解析することで，ユーザの
プライバシーを保護することができる．ただし，舌の検出
に関しては，まだ十分に開発されたモデルがないため，可
能であれば，舌のキーポイントを追跡するための舌検出ア
ルゴリズムを独自に構築したいと考えている．それができ
なかった場合，ユーザが手動で舌のキーポイントにラベル
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表 3: タスクの一覧
キーポイント（赤丸の部分） 特徴量

タスク 1 左に舌を最も突き出したときの
舌の長さ（特徴量 #1），

顔の垂直中心線との角度（特徴量 #2）

タスク 2 右に舌を最も突き出したときの
舌の長さ（特徴量 #3），

顔の垂直中心線との角度（特徴量 #4）

タスク 3 前に舌を最も突き出したときの
舌の長さ（特徴量 #5），

顔の垂直中心線との角度（特徴量 #6）

タスク 4 口をすぼめて安定したときの
水平・垂直方向の唇の長さ（特徴量 #7 ， #8），

顔の水平中心線に対する水平・垂直方向の唇の角度（特徴量
#9， #10）

タスク 5 頬を膨らませて安定したときの
水平・垂直方向の唇の長さ（特徴量 #11 ，#12），

顔の水平中心線に対する水平・垂直方向の唇の角度（特徴量
#13 ，#14）

タスク 1 保持時の舌上 5点の
平均的な動き（特徴量 #15），
動きの標準偏差（特徴量 #20）

タスク 2 保持時の舌上 5点の
平均的な動き（特徴量 #16），
動きの標準偏差（特徴量 #21）

タスク 3 保持時の舌上 5点の
平均的な動き（特徴量 #17），
動きの標準偏差（特徴量 #22）

タスク 4 保持時の唇上 5点の
平均的な動き（特徴量 #18），
動きの標準偏差（特徴量 #23）

タスク 5 保持時の唇上 5点の
平均的な動き（特徴量 #19），
動きの標準偏差（特徴量 #24）

表 4: 混同行列
予測 N 予測 P

実際 N 101 20

実際 P 11 15

を付ける必要がある．複雑な臨床評価であれば数時間かか
ることもある [36, 37]が，ラベリングと分析プロセスの自

動化によって，患者はこの手順を数分以内に素早く終える
ことができる．
また，本研究はスマートフォンを用いたカメラ映像に基

づく簡便な嚥下能力評価の概念実証であるため，照明条件
が悪いなどの不適格なデータは手作業で除外した．実際の
システムを考えたとき，そのインターフェースはより良い
データを取得するために改善することができる．例えば，
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図 2: ROC 曲線（AUC = 0.6745）．AUC ががベースライ
ンの 0.5を超え，ランダムなモデルよりも優れた分類性能を
持つと考えられるが，データセットのクラス分布が不均衡
な場合，ROC曲線は偏ることがある．

図 3: PR曲線（AUC = 0.3840）．AUCがベースラインの
0.177 を上回っているため，一定程度の正例と負例を分類
していると推察される．また，不均衡なデータセットでも，
RP曲線は偏らないので，ROC曲線より信憑性がある．

図 4: Spearmanの相関分析: 左・右・前に舌を突き出したときの舌の長さと口をすぼませる・頬を膨らませるときの唇の長さは病院
患者例と負の相関を持つことがわかる．一方，口をすぼませる・頬を膨らませるときの唇の動きは正の相関がある．

照明状態を検出するためにスマートフォンの輝度センサー
を使用したり，顔全体がカメラフレーム内にあるかどうか
をチェックするために顔のランドマーク検出器を使用した
りすることが挙げられる．このような機能を統合すること
でデータの質は大幅に向上すると考える．
最後に，システムをゲーム化することで，ユーザが長期

に渡ってシステムを継続的に使用する動機付けを与えるこ
とができる．例えば舌の動きで操作するビデオゲームを設
計した先行研究がある [3]が，同様のインタラクションをス
マートフォン上のシステムに統合することが考えられる．

8. まとめと今後の課題
嚥下機能の低下，例えば嚥下障害や失語症などは，身体

能力に対してより深刻な負の影響を与える可能性がある．
本研究では，スマートフォンのカメラで撮影された動画を
用いて嚥下機能を推定することの実現可能性を検討した．
嚥下障害の可能性有無の分類において，Weighted F1 score

は 0.801である．ランダムなモデルよりある程度良い性能
であるが，これは今後の研究でさらなる改善を目指す．
本研究にはいくつか課題がある．まず，我々のデータ

セットには，限られた数しか構音障害や嚥下障害の症例が
含まれていない．これにより，特徴量の選択にバイアスが
生じる可能性がある．嚥下障害は非常に複雑な疾患であり，
医師は慎重に検討する必要がある．複雑な評価方法を使用
することで，より信頼性の高い結果が得られる可能性があ
るが，私たちのアプローチは医師による嚥下障害の臨床評
価を代替するものではない．また，今回の研究では脳神経
経 IXと Vの評価は含まれていない．嚥下障害の原因とし
て考えられるものはすべて医師によって検討される必要が
ある．第二に，我々のデータは 2次元の動画でのみ構成さ
れているが，実際には画像の深度マップは動きや長さを計
測するために役立つため，これを考慮することが重要であ
る．最新のスマートフォンモデルには専用の深度カメラが
装備されているものもあるが，多くのスマートフォンには
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図 5: 本研究の実験結果を用いて構築することを想定しているシステム．ユーザはまず，スマートフォンのフロントカメラで決めら
れた手順で動画を撮影する．その後，システムはさまざまな特徴量を定量化する．その特徴量を SVMに入力し，予測結果に基づい
て評価レポートを作成する．

ついてないため，本研究では深度マップを考慮しないこと
にした．さらに，我々は EAT-10のスコアを使って，デー
タを訓練する際の正解ラベルを付与している．しかし，こ
れまでの研究によって EAT-10 のスコアが 3点以上の場
合は嚥下機能に障害がある確率は高くなるものの，4割以
上は問題がないことが示唆されている [33]．したがって，
すでに医師によって嚥下障害陽性と確認されている，病院
から募集したグループ 3の患者のみを嚥下障害陽性として
ラベル付けすれば，機械学習モデルの分類性能がより良く
なることを期待できる可能性がある．しかし本研究ではグ
ループ 3の嚥下障害陽性例は 14例と限られていたため，グ
ループ 1と 2に属する EAT-10のスコア 3点以上のデータ
も含めることにした．本研究では，確認された嚥下障害陽
性例のサンプル数が比較的少なかったため，今後の研究で
はより多くの嚥下障害陽性例を対象とした大規模な研究が
必要である．これにより，機械学習モデルの性能が向上す
るだけでなく，医学的意義を見出すためにより多くの変数
の相互作用を伴う多重ロジスティック回帰などの統計分析
を行うことができるようになる．
謝辞 システム設計やデータ収集の過程でアドバイスを

いただいた浜松医科大学の長島優先生に厚く御礼申し上げ
ます．
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