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概要：本研究では，食事の際どの食材を食べているのかユーザに客観的な形で示すことを目的に，

我々が開発した超小型 MEMS 触覚センサを柄の裏に搭載したフォークを用い，ユーザがスプーンで

刺突している食材の自動判別を試みた．判別手法として Random Forest，各種のディープラーニング

のモデルを採用，それぞれにおいて得られた判別結果の比較検討を行なった．最終的に，Deep 
Learning，特に 1DCNN(1Dimension-CNN)モデルを用いた場合正答率が高いという結果，及び 1DCNN
が学習に要するパラメタ数，学習時間ともに最も小さく実用性が高いと考えられるという考察が得

られた． 
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1. 研究背景と目的 
近年，食器にセンサを搭載，データを収集し様々な形

でユーザの利益に沿うように情報を提示する「スマートカ

トラリー」の研究が進んでいる．特に生育や健康状態など

と大きく関係がある，「どのような食材をどれだけ摂取し

たか」という情報をユーザに提示するべく，ユーザが摂取

している食材を自動判別するスマートカトラリーはこれ

までいくつか開発されている[1,2]． 
本研究では実際の利用状況に近い食事の場で，食材の自

動判別を目的とするために超小型 MEMS(Micro Electro 
Mechanical Systems)触覚センサを搭載したフォークを試作

した. ここではフォークで食材を刺す際に触覚センサか

ら得られるアナログ信号を用いて食材の自動判別を試み

た．本研究では自動判別技術として Random Forest を用い

た機械学習のモデルと複数の Deep Learning による機械学

習のモデルを利用して食材判別器を作成し，それぞれの

手法による結果について比較検討を行った． 

 
図 2：計測システム 

 

 
図 1：超小型 MEMS 触覚センサの全体図 
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2. 計測システム 
本研究で使用する超小型 MEMS 触覚センサについて説

明する．図１は超小型 MEMS 触覚センサの写真である．

我々が開発した MEMS センサは直径 5mm の Si 基板の上

に複数のマイクロカンチレバーが並んでおり，それらが

エラストマ(弾性体)で覆われている構造を有している．こ

の弾性体に力を加えるとマイクロカンチレバーが変形し，

その変形に応じて電気抵抗が変化する．この電気抵抗の

変化に応じてセンサ信号が出力される[3,4]．センサ信号

はアンプで増幅され，AD コンバータを介して PC に取り

込まれる． 
図 2 は本研究で使用した計測システムの模式図である．

超小型 MEMS 触覚センサはフォークの柄に取り付け，食

材を刺す時に生じるセンサ信号を計測する．なお，フォ

ークの持ち方に関しては，親指と人差し指でフォークの

柄をつまみ，中指が触覚センサに触れるような持ち方で

実験を行った． 
 

3. 実験手法 
学習データを用意するために測定した条件について説

明を行う．実験は以下に示すように，使用する学習モデ

ル別に２回の実験を行った． 
実験１：Random Forest のための学習データ収集 
実験２：Deep Learning のための学習データ収集 
図 3, 4 はそれぞれ実験で使用した計測装置の写真を示

す．実験 1 に用いた実験装置では，フォークに取り付け

た触覚センサから得られたアナログ信号を適切な値のゲ

インに設定したアンプ(INA121)で増幅し， AD コンバー

タ(NI USB-6008)を用いて分解能 32bit，サンプリング周波

数 2kHz で計測を行なった．実験 2 では，フォークに取り

付けた触覚センサから得られたアナログ信号を適切な値

のゲインに設定したアンプ(LT1167)で増幅し，Arduino 
Nano に搭載された AD コンバータを用いて分解能 10bit，
サンプリング周波数 300Hz でデジタル信号に変換し計測

を行なった． 
刺突の対象としたのは 7 種類の食材(マシュマロ，グミ，

かまぼこ，こんにゃく，キュウリの内側，キュウリの外

側，ナス)である．図 5 は実験に使用した判別対象の食材

の写真である．マシュマロ，グミは切る等の加工を加え

ない状態で用意し，かまぼこ，こんにゃく，キュウリの

内側，ナスは厚さ約 1cm に切ったものを使用した．  
計測は 3秒間隔で「刺す」，「抜く」，という動作を繰

り返してもらい，各動作 10回の繰り返しを 1 セットとし，

被験者 1人につき 2 セット，計 20回の計測を行った．被

験者には食材の下に敷いたまな板にフォークが到達する

まで刺すように指示する．もし，刺す動作が 3 秒以内に

終わった場合は，フォークが食材の下のまな板に到達し

た状態のまま 3 秒経過するのを待ってもらった．その際，

待つ間は力を抜くように被験者に指示をした 
被験者数は，実験 1の実施時は全員が右利きの男性 2名，

女性 1名，実験 2 の実施時は全員が右利きの男性 3名であ

る．図 6 は実験時における様子の写真である． 
4. Random Forest を用いた食材の自動判別 

Random Forest を用いて学習させた食材の判別器を作成

し，フォークで刺した食材の自動判別を行った．なお，

この時に用いたデータは，計測環境の関係で 3軸のカンチ

  
図 3: 実験 1に用いた計測装置 

 
図 4: 実験 2に用いた計測装置 

  

図 5: 自動判別の対象とした食材群 図 6: 実験時における様子 
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レバーのうち 2軸から得られたものである. センサから得

られた波形データを図 7 に示す． 
判別はデータの平均，分散，ピーク，面積，傾き，歪

度，尖度，ピークまでの時間，ピークまでの時間をパー

センテージで表した値，波形の重心をそれぞれ 2 軸分、2
軸の値の相関係数と横幅を固定しないヒストグラムの縦

軸の数値 10 個を 2 軸分の計 41 個の特徴量を用意し，

Random Forest に学習させるという形で行った．学習の結

果得られた混同行列を表 1 に示す．食材ごとの正答率の

平均値は 51.7%であった． 
 
5. Deep Learning のモデルを用いた食材自動判別 
数種類の Deep Learning モデルを用いて学習させた食材

の判別器を作成し，フォークで刺した食材の自動判別を

行った．なお，使用したモデルは CNN，1D-CNN，RNN，

LSTM，GRU である． 
1D-CNN，各種の RNN(RNN, LSTM, GRU)を用いた学習

においては，計測した電気信号データを時系列方向に少

しずつずらし新たなデータとすることによって学習デー

タの数を約 70 倍にかさ増しさせ学習に利用した．実際に

センサから得られた波形データを図 8 に示す. CNN を用い

た学習においては，計測したセンサ信号をバターワース

フィルタにてノイズを除去した後，1D-CNN，RNN の学

習データと同様にデータ数を約 30 倍にかさ増しして，そ

れらを図 9 に示すような 400×400ピクセルのグラフ画像

にしたデータを学習に利用した．バッチサイズは CNN以
外のモデルにおいて 1024，CNN において 256 とした． 
図 10 に各種のモデルにおける学習で得られた Validation 

Accuracy( 検証用データにおける正答率 ) ，Validation  
Loss(検証用データにおける損失)を，表 2 に各種のモデル

における学習にて用いたパラメータ数，学習に要した時間

を，図 11 に各種のモデルにおける学習で得られた混同行

列を示す．なお，学習は GeForce RTX 1080 を 4個用いて

 
図 7: 実験 1にてセンサから得られた波形データ 

表 1: Random Forest を用いて得られた混同行列 
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図 4.2 グミ計測データ 
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 きゅうり
（中） 0 4 5 4 4 3 5 0.18 0.16 0.17 

 きゅうり
（外） 0 4 1 3 9 1 0 0.36 0.53 0.43 

 マシュマロ 5 2 0 3 4 7 4 0.33 0.28 0.30 

 なす 0 3 6 2 3 2 5 0.26 0.24 0.25 

表 5.4  KNN混合⾏列（ヒストグラム固定） 

5.3.3 ランダムフォレスト(Random Forests)による識別 
ランダムフォレストとは、機械学習のアルゴリズムの⼀つで決定⽊による複

数の弱学習器を統合させて汎化能⼒を向上させるアンサンブル学習アルゴリズ

ムである。⼀般的な決定⽊より性能の良い識別、予測ができるといった特徴が

ある。 

ランダムフォレストによる識別の結果、ヒストグラムの横幅を固定しなかっ

た⽅の正答率は 51.7%となった。また、ヒストグラムの横幅を固定した⽅は

49.6%であった。混合⾏列の結果を図 5.14 に⽰す。 

 

 

 

 

 

 グミ こん 
にゃく かまぼこ きゅうり

(中） 
きゅうり
（外） 

マシュ 
マロ なす precision recall f1-score 

グミ 19 2 0 2 0 2 0 0.73 0.76 0.75 
こん 

にゃく 0 7 4 3 3 0 1 0.35 0.39 0.37 
かまぼこ 0 2 9 2 0 0 1 0.47 0.64 0.55 
きゅうり
（中） 1 3 2 10 5 1 3 0.43 0.40 0.42 

きゅうり
（外） 1 2 0 1 11 2 0 0.48 0.65 0.55 
マシュ 
マロ 5 0 1 2 2 13 2 0.62 0.52 0.57 
なす 0 4 3 3 2 3 6 0.46 0.29 0.35 

表 5.5 ランダムフォレスト混合⾏列（ヒストグラム⾮固定） 

 

 

 

  
図 8: 実際に得られた波形データ 

 
表 2: 学習に要したパラメータと学習時間 
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 1DCNN CNN RNN LSTM GRU 

パラメタ数 17,223 7,188,295 836,615 3,337,991 2,504,967 

学習時間(s) 140 980 140 170 170 

表 5.6 ランダムフォレスト混合⾏列（ヒストグラム固定） 

5.3.4 考察 
 今回の識別の結果から、最も正答率が⾼かったのはヒストグラムの横幅の値

を固定しなかったデータでランダムフォレストを使⽤したときの 51.7%であっ

た。表 5.5 をみると、グミ、マシュマロ、きゅうり（外）の識別は⽐較的⾼い

ことがわかる。⼀⽅、こんにゃく、かまぼこ、きゅうり（中）が互いに悪影響

を及ぼしており、なすが全体的に悪い識別結果である。この結果から、刺すと

きにかかった⼒の⼤きさが⼤きいものほどその⾷材固有の特徴が出やすく、識

別率が⾼かったと考える。逆にかかった⼒が⼩さいものはその分その⾷材を判

別できる特徴が出にくく、似た波形のものと誤識別が起こりやすいと考える。

加えて、被験者個⼈の刺すときの癖が識別を邪魔している可能性もあるのでは

ないかと考える。 

5.4 被験者ごとの識別 
 識別の結果から、被験者ごとの刺し⽅の癖等が識別に影響しているのではないかと考え
た。そこで、最も識別率の⾼かったヒストグラムの横幅を固定しないデータを使⽤し、ラ
ンダムフォレストで各被験者ごとの識別を⾏い、検証する。各被験者ごとの識別の混合⾏
列を表 5.7~5.9 に⽰す。識別の正答率は、被験者 1 が 58.8%、被験者 2 が 45.7%、被験者
3 は 69.4%という結果であった。 

  グミ こんにゃく かまぼこ 
きゅうり
（中） 

きゅうり
（外） 

マシュマロ なす precision recall 
f1-
score 

 グミ 9 1 1 0 0 0 0 0.69 0.78 0.78 

 こんにゃく 0 2 3 0 1 0 0 0.40 0.36 0.36 

 かまぼこ 0 0 6 0 0 0 0 0.60 0.75 0.75 

 きゅうり
（中） 

0 0 1 4 0 0 4 0.67 0.53 0.53 

 きゅうり
（外） 

0 0 0 1 3 0 0 0.75 0.75 0.75 

 マシュマロ 4 2 0 0 0 2 1 0.50 0.22 0.31 

 なす 0 0 0 1 0 2 4 0.44 0.57 0.50 

表 5.7 被験者１混合⾏列 

 
 

図 9: CNN の学習に用いたグラフ画像(青枠内) 図 10 各モデルの Validation-Accuracy Loss の結果 
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行った．これらに示すように，CNN を用いた場合では

Validation-Accuracy が 8 割，その他のモデルを用いた場合

では 9割を超え，特に 1D-CNN においては正答率が 10割
近い結果が得られた． 
6. 考察 

Random Forest と Deep Learning による食材自動判別器を

それぞれ用いて得られた結果の比較について述べる．全体

として，Random Forest を用いた場合に比べ，Deep 
Learning を用いた場合の方がより高い正答率を得られた．

Deep Learning にて用いた学習データは Random Forest にて

用いた学習データと比べ分解能，サンプリング周波数と

もに低精度なものだということを鑑みれば，Deep 
Learning を採用した方がより広い条件で計測でき，かつ

高い識別率で食材を判別できると言える．特に，学習に

利用するモデルのパラメタ数，学習に要する時間を鑑み

れば，食材判別に際し最も実用性が高いモデルは 1DCNN
だと考える．なお，CNN より 1D-CNN，各種の RNN の方

が Validation-Accuracy, Loss の収束が早いのは，CNN の学

習に用いたデータはグラフ画像化を行ったことにより情

報が抜け落ちてしまったことが原因であると考える． 
 
7. まとめ 
本研究では，実際の利用状況により近い環境に対応し

食材の判別ができるスマートカトラリーを開発すること

を目的に，我々が今まで開発を続けている超小型 MEMS
触覚センサを取り付けたフォークを用いて食材の判別を

試みた．結果，各種ディープラーニングのモデルを採用

した場合，低精度な条件にて計測したデータを用いても

正答率が 9 割を超える結果を得られ，特にスマートカト

ラリー開発に際し 1D-CNN の実用性が最も高いという考

察が得られた．先の展望としては，加熱や調味料の添加

といった加工を加えた食材の判別，既に学習が進んだモ

デルに対し未知の食材を判別させようとした場合におけ

る結果の考察，切り出されたデータではなく連続的にデ

ータが入力される場合の判別を構想している． 
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図 11: Deep Learning を用いて得られた混同行列 
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