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天井照明に設置したセンサデバイスを用いた

食事画像自動記録システムの提案

佐藤　琢磨1 前川 卓也1

概要：生活習慣病は現代において解決すべき重要な問題であり，その原因の 1つに日々の食生活の乱れが

挙げられる．一方スマートフォンの普及により，スマートフォンのカメラで撮影された食事画像を記録し，

日々の食生活を管理するオンラインサービスが登場したり，食事画像から食事のカロリーを推定する研究

などが行われつつある．しかし，これらのアプリケーションに利用するための食事画像はユーザ自身で用

意する必要があり，ユーザが食事画像の撮影を毎日欠かさず継続することは難しい．そこで本研究では，

ウェブカメラとモーションセンサを備えた小型センサデバイスを食事が行われる部屋の天井照明に設置す

ることで，食事を最も多く摂るであろう家庭での食事を撮影し，食事ログに適した画像を自動的に取得す

るシステムを提案する．提案システムではカメラとモーションセンサデータから特徴抽出を行い，機械学

習を用いて食事準備が完了したときの画像，すなわち，すべての料理が食卓上に用意されたときの画像を

自動的に特定する．これにより，上記のようなアプリケーションに用いられる画像を自動的に記録できる．
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Proposing A System for Automatic Recording of Meal Photographs
with a Ceiling Light-attached Small Sensor Device

Takuma Sato1 Takuya Maekawa1

Abstract: Lifestyle disease is a serious problem that should be solved and the cause of the disease is reported
to be irregular dietary life style. Due to the recent proliferation of smartphones, we can easily take the meal
photograph with a smart phone and upload it to an on-line service for managing daily dietary life . Also,
many researchers have recently tried to estimate calories of meals by using a meal photograph. However,
users need to prepare meal photographs by themselves for these applications and it is difficult for them to
continue taking meal photographs every day. So this research proposes a systemfor automatic recording of
meal photograph with a celling-light attached sensor device. This system is designed to capture meals at
home because we eat meal many times in our life. With the device, we try to automatically find a photograph
taken immediately after all the food has been placed on the dining table, i.e., just after the meal preparation
has been completed by employing machine learning approaches. This system enables us to automatically
record meal photographs that that are used for the above applications.
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1. はじめに

近年，肥満や高血圧といった生活習慣病を患う人は年々
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増え続けており，厚生労働省が平成 24年に行った国民健康

栄養調査 [1]によると，生活習慣病の 1つである肥満と診断

された人は 20代から 60代の男女でそれぞれ 30% と 20%

と報告されている．またいずれかの生活習慣病を患う人の

割合はおよそ日本国民の半分とも言われており，生活習慣

病は現代において解決すべき重要な問題となっている．こ
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の原因の 1つとして食生活の欧米化により肉類の消費が増

加し，野菜類や魚類の消費が減少したことによる偏った食

生活があげられる．食生活を改善する方法の 1つとして食

事の内容を記録し，自身が食べたものを把握する方法があ

るが，従来はノートなどに手書きで記録するという方法し

かなかったため，その煩わしさから継続して記録をするこ

とは困難であった．一方でスマートフォンやデジタルカメ

ラが普及したことにより，手軽に写真を撮影することがで

きるようになった．そのため食事をスマートフォンで撮影

することで，食事を画像として記録して食生活の改善を試

みようとする人が増えてきた．撮影された画像は Twitter

や Facebookといった SNSにアップロードされ，SNSは

食事ログの場としても活用されるようになった．このよう

な健康意識の高まりを受け，Evernote Food*1 や miil*2 と

いった食事ログ専用の SNSサービスも開始されるように

なった．また，食事画像からその食事に含まれるカロリー

を推定する研究やご飯やおかず，野菜のバランスは適切か

どうか判定する研究など，食事画像を用いた研究が盛んに

行われるようになった．しかし，これらのアプリケーショ

ンに用いられる画像はユーザ自身が用意する必要があり，

従来よりも手軽になったとはいえ，食事を毎日忘れずに撮

影し続けることは難しい．そこで本研究では食事ログを自

動的に取得するシステムを提案する．このとき食事の大半

は家庭で摂取されることを考慮し，家庭における食事ログ

自動取得を試みる．

提案システムに用いる小型デバイスは日々の食事を撮影

し続けることを想定しているため，その電源を確保するこ

とが重要となる．そこで，日々の食事が行われる食卓の天

井照明に注目し，照明から電源の供給を受け，照明が点灯

している間に画像を連続的に撮影するようデバイスを設

計・実装する．デバイスは天井に設置されるため，食卓を

上から撮影できる．デバイスから連続的に撮影された食卓

の画像系列は，その他のセンサデータとともにサーバに転

送される．そして，サーバは受信した画像とその他のセン

サデータから特徴量を抽出し，機械学習を行うことで画像

系列の中からアプリケーションの利用に適切な画像，すな

わち，その食事のすべての料理が食卓に並んだ瞬間の画像

を推定する．推定に用いる特徴量として画像からは色のエ

ントロピーや画像から検出されたエッジの数などを抽出

し，その他のセンサデータからは食卓付近で人の動きが検

出された回数などの特徴量を抽出する．この特徴量を用い

て食事準備完了画像を推定するモデルを設計する．既存研

究では食事ログを利用する研究は多く行われているが，食

事ログ自体を自動的に取得する研究は少ない．本研究では

ユーザの負担にならず，かつ実用的な食事ログ自動取得シ

ステムの開発を目指す．

*1 http://evernote.com/intl/jp/food/
*2 http://miil.me/

以降では，2章で関連研究について説明したあと，3章

で提案デバイスと食事準備完了画像を推定する手法につい

て説明する．4章で提案手法の評価実験を行い，5章で本

稿のまとめを行う．

2. 関連研究

2.1 食事に含まれる栄養素推定に関する研究

健康管理に必要な栄養素をセンサにより推定する研究に

ついて紹介する．橋本ら [2]はまな板に負荷センサと音セ

ンサを取り付け，包丁で食材を切るときの力の負荷や切る

ときの音を計測することで料理に使われた材料の推定を

行っている．しかし，料理に含まれる栄養素は調理方法に

大きく依存するものであり，材料のみを推定する手法で

は，最終的に摂取される栄養素は推定できない．北村ら [3]

は食事画像をいくつかのブロックに分類し，それぞれのブ

ロックを主食，主菜，副菜などに分割することで食事バラ

ンスの推定を行っている．さらにこの研究を発展させたも

のが宮崎ら [4]によるカロリー推定に関する研究である．

この研究では画像から RGBのヒストグラムや HSヒスト

グラムなど合計 4つの特徴量を抽出する．そして，それぞ

れの特徴量を用いてカロリーを推定するモデルを構築し，

単一特徴による推定値を求める．さらに，単一特徴量によ

り求めた複数の推定値から重回帰分析を行い，各推定値に

重み付けを行うことで最終的なカロリー値を推定する．し

かし，これらの推定に用いる画像はユーザ自らが用意する

必要がある上，写真を撮影する角度によって精度が異なる

という問題点もある．

2.2 健康管理のための食事メニューの提案に関する研究

実際に食べた食事をセンシングする研究ではなく，調理

する食事メニューを推薦することで健康管理を行う研究に

ついて紹介する．飯塚ら [5]はアレルギーなどにより食事

に制限のある人に対し，安全な食事メニューを提案するシ

ステムを提案している．Kuoら [6]はユーザが指定した使

いたい材料を含む料理に加えて，その料理に合うその他の

料理を提案することで，食事メニュー全体の提案を行って

いる．また長谷川ら [7]は，ユーザが携帯電話で撮影した

食事画像を管理栄養士に送信し，管理栄養士がその栄養素

や分量から次の献立を推奨するシステムの提案を行ってい

る．長谷川らは実験のために学生に食事画像の提出を求め

たが，3日間の食事データを集めるのに 3週間かかった学

生も存在した．そこで食事画像の取得部分を自動化するこ

とで，容易に健康管理を行うことができるようになる．

2.3 ウェアラブルデバイスを用いたライフロギングに関

する研究

ウェアラブルデバイスを用いたライフログ取集に関する

研究について紹介する．Arabら [8]はカメラを備えたウェ
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アラブルデバイスを食事のときのみ首から下げて，食事ロ

グの取得する方法を提案している．Blumら [9]はカメラだ

けではなく，マイクや加速度センサも備えたセンサデバイ

スから，取得したセンサデータを用いて，ユーザの行動や

興味をもった瞬間を自動でクリッピングするシステムを提

案している．Edisonら [10]は首から下げたスマートフォ

ンを用いて一人称視点の画像を取得し，画像による顔検出

やユーザの現在地を用いたフィルタリングを行うことで食

事に関係のない画像を削除している．しかし，ウェアラブ

ルデバイスを用いた手法の欠点としてバッテリの容量に制

限があることがあげられる．定期的なバッテリの充電を必

要とするような手法は，ユーザに大きな負担を強いるため，

定期的な記録を継続することは難しい．またデバイスを身

につけるということに対して，負担に感じる人も多い．

上述した研究はユーザによる画像の準備を必要としたり，

ライフログを取るためにユーザに負担を強いるなど，アプ

リケーションの継続的な利用を妨げる要因が存在した．そ

こで本研究ではアプリケーションの継続した利用を実現す

るために，食卓の照明に着目した食事ログ取得専用のセン

サデバイスを作成することで，ユーザの負担を抑えた上で

半永久的に利用できる食事ログ自動取得システムを目指す．

3. 提案手法

3.1 システム概要

食事ログに用いられる画像は 1回の食事で食べられるす

べての料理が写っている必要がある．1人称視点の場合，

奥にある料理が手前にある料理に隠れて見えないことが考

えられる．そこで画像を取得するデバイスは，食卓全体を

俯瞰できる位置にあることが好ましい．また，デバイスが

毎日の食事画像を取得し続けることを想定しているため，

安定して取得可能な電源が必要である．そこで図 1のよう

にデバイスを天井に設置し電源を照明から確保する．デバ

イスは食卓を上から撮影できるため，食卓上の全ての料理

を取得することができる．

図 1 提案デバイスの設置イメージ

本システムは小型デバイスによるデータ取得部とサーバ

による画像選択部から構成される．その概要を図 2 に示

す．まず小型デバイスにより時系列の画像とモーション

センサデータを取得する．食事中は人が食卓にいるため，

モーションセンサにより人の動きが必ず検出される．そこ

でモーションデータを用いて人が検知されていない，すな

わち，無人のときに撮影された画像を削除する．削除され

なかった画像とそれに対応するモーションセンサデータは

サーバに送信される．サーバでは受信したデータから，1

枚の画像とその画像に対応するモーションセンサデータご

とに特徴抽出を行い，特徴ベクトルを作成する．その特徴

ベクトルを基に機械学習を行い，準備完了画像を推定する．

図 2 システム概要

3.2 提案デバイス

本研究では小型コンピュータ Raspberry Pi を基に小型

センサデバイスを作成した． Raspberry Pi は GPIOポー

トを備えているため，各種センサを取り付けることが可能

であり，この GPIOポートに人の動きを検知するための

モーションセンサを，Raspberry Pi の USB端子にはウェ

ブカメラを取り付けた．モーションセンサは 1秒間に 1回

サンプリングを行い，動きが検知されたか否かの 2値を出

力する．ウェブカメラは約 10秒から 20秒に 1回の頻度で

写真を撮影する．実際に開発したデバイスを図 3に示す．

図 3 開発したデバイス 図 4 天井に設置されたデバイス

本研究では食事の画像を永続的に撮影する必要がある

ため，デバイスの電源を外部から確保する必要がある．ま

た，食事ログに適切な画像を取得するためには食卓全体を

撮影する必要があること，および，ほぼすべての部屋に照

明が備えられていることから，デバイスを天井照明に設置

し，その電源を天井照明の電気ソケットから確保すること

とする．部屋の照明が点灯するとデバイスの電源がオンに
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なり，画像とモーションセンサデータの取得を自動的に開

始するように設計した．

3.3 特徴抽出

図 2に示すように，サーバ上では受信した画像とセンサ

データから特徴抽出を行ったあと，特徴ベクトルを作成し，

機械学習により食事準備完了画像の推定を行う．各特徴量

について以降で詳細に説明する．

3.3.1 画像に含まれる色の分布

北村ら研究によると，食事の画像には食事独特の色味が

含まれると言われている [3]．このことから食事の準備が整

うにつれて，画像中に食事独特の色が含まれていくと考え

られる．そこで，画像にどのような色がどの程度含まれて

いるかを特徴とする．そのため，まずトレーニングデータ

から 1枚の画像ごとに 5000 ピクセルをランダムサンプリ

ングし，K-means 法を用いて 12個のクラスタを作成する．

このとき，各クラスタは食事の際によく観測される色に対

応する．そして，テストデータの各ピクセルを各クラスタ

に分類し，各クラスタに分類されるピクセル数を特徴とし

て用いる．このとき，ピクセルは 12 個のクラスタのうち，

もっとも近いものに分類される．このとき，色ピクセル間

の距離計算には，通常の RGB 空間ではなく，HSV 空間を

用いる．HSV 空間は色相 (Hue)，彩度 (Saturation)，明度

(Value)，の 3つの値で色が指定される色空間である．本研

究では照明の変化による影響を可能な限り抑えるため，明

度に対応する V の値を無視し，色相と彩度の値のみを用い

て距離計算を行う．

3.3.2 エッジ検出により求めた画像の複雑さ

食事準備中は，食卓上に乗せられている皿（料理）の数

が少ないため，画像は単純でありその複雑さは小さい．す

なわち，画像から検出されるエッジの数は少ない．例え

ば，図 5はテーブルの上に何も置かれておらず，隣り合う

ピクセル同士の値の変化が小さいため，エッジは検出され

ない．図 6は料理がテーブルの上にあり，テーブルと皿の

間でピクセル値の変化が大きくなり多くのエッジが検出さ

れる．準備が進むにつれて食卓上の皿の数は増えていくた

め，皿のエッジが数多く検出されるようになる．したがっ

て，エッジを用いて画像の複雑さ [11]を計算することで，

食事準備中か食事中かを識別することができると考えられ

る．エッジを用いた画像の複雑さは式 1で計算される．

K =
∑

0≤i≤X

0≤j≤Y

|aij |2 + 2
∑

0≤i≤X

0≤j≤Y

|bij |2 +
∑

0≤i≤X

0≤j≤Y

|cij |2 (1)

X は画像の行の数，Y は画像の列の数である．aij は画像

を x方向に 2回微分した画像の i行目，j 列の画素値，bij

は画像を x方向に 1回微分，y方向に 1回微分した時の画

像の i行目，j 列の画素値，cij は画像を y方向に 2回微分

した画像の i行目，j 列の画素値である．

3.3.3 画像に含まれる色の分布より求めた画像の複雑さ

食事準備が整うにつれ，数多くの皿が食卓に乗せられる．

このとき，画像内には料理の多彩な色が含まれるようにな

ると考えられる．図 5は画像全体がテーブルの色で染まっ

ており，色分布に大きく偏りが出るため，色分布の複雑さ

は小さくなる．それに対し，図 6はテーブルの色だけでな

く，ご飯の色や主菜の色など画像の中に様々な色が存在し

ているため，色の分布が分散し複雑さは大きくなる．そこ

で，画像に含まれる色の偏り (色の分布のエントロピー)か

ら食事準備中か食事中かを識別できると考えられる．エン

トロピーは上述の K-means法により求めた 12個のクラス

タに属するピクセル数から計算する．その計算式はクラス

タ iに属するピクセルの全画素に対する割合を Pi とする

と式 2で表される．

I =

12∑
i=1

log
1

Pi
(2)

図 5 複雑さが小さい画像 図 6 複雑さが大きい画像

3.3.4 肌色が検出されたピクセル数

食事の準備が整うにつれてエッジ検出による画像の複雑

さ，色の分布から求められる複雑さは増加していく．しか

し，これらの特徴は手や顔などの体の一部が画像に含まれ

た場合に影響を受け，画像の複雑さが増加すると考えられ

る．そこで画像に含まれる肌色のピクセル数を特徴量に加

える事で，体の一部が写っている画像を判別することがで

きると考えられる．

3.3.5 画像に含まれる円の数

皿は丸い場合が多いこと，食事準備完了時には料理がす

べてテーブルの上に乗っていることから，準備完了画像か

ら検出される円の数は最大になると考えられる．すなわち，

円の数が最大になった画像が準備完了画像に対応する可能

性が高いと考えられる．そこで，画像に Hough変換 [12]

を行うことで画像に含まれる円を検出し，特徴として用い

る．図 7は，食事画像から Hough変換を用いて円を抽出

した際の結果である．

3.3.6 動作が検知された頻度

図 8はモーションセンサから得られる時系列データの例

である．横軸は時間を表しており，青色のバーはモーショ

ンセンサが動きを検出したタイミングを表している．ま

た，その上部に対応する画像を示している．51番目の画像
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図 7 画像から Hough 変換により検出された円

が食事準備完了直後の画像である．図のように，食事の準

備中は食卓の上に料理 (皿)を運ぶときのみモーションセン

サに人の動作が検知されるため，その動作の検知頻度は小

さくなり，準備が完了して食事を食べ始めるとテーブル上

の料理を摂取するための動きが頻繁に検知されると考えら

れる．すなわち，検出頻度が高くなり始めた時点で食事準

備が完了したと考えられる．そこで，注目する画像とその

直前に撮影された画像の間に取得されたモーションセンサ

データから，人の動きが検出された頻度を計算し，それを

特徴として用いる．

3.4 準備完了画像識別手法

準備完了画像の推定を行うためには，準備中から食事中

へと状態が遷移する瞬間を識別する必要がある．しかし，

センサデータは時系列性を有するため準備中の最終状態

と，準備完了時と食事中の最初の状態は近い値を取ると予

想される．すなわち，得られるセンサデータは時間ととも

に徐々にその値が変化すると考えられる．そのためデータ

の時系列性を考慮したモデリングと準備完了画像の識別性

能を高めるモデリングを行う必要がある．そこで本研究で

は，準備中と食事中を識別する 2クラス分類器と系列デー

タを扱うことができる隠れマルコフモデル [13]を組み合わ

せて準備完了画像を推定する．図 9にその手法の流れを示

す．提案手法は，まず 2クラス分類器により特徴ベクトル

系列に含まれる「食事準備中」と「食事中」の 2クラスに

分類する．そして，2クラス分類器の出力（分類確率の系

列データ）を隠れマルコフモデルを用いて認識する．以下

に詳細を説明する．

まず，トレーニングデータを準備中と食事中のクラスに

分類する 2値分類器を学習する．このとき，準備完了画像

は食事中のクラスに属するとする．トレーニングデータを

用いて分類器の学習を行ったあと，テストデータを分類器

入力して食事中のクラス分類される確率を計算する．今回

は分類器として SVMを用いた．SVMではまず準備中と食

事中の 2クラス分類を行う分類面を学習し，各インスタン

スの分類面までの距離を計算し，これを確率の代わりに用

いる．この結果を時系列順にソートして確率の時系列デー

タを取得する．

隠れマルコフモデルの学習には，2値分類器が出力した

分類確率の系列データを用いる．準備中と食事中の 2つの

left-to-right HMMを用意し，準備中 HMMの最終状態か

ら食事中の最初の状態に遷移するよう 2つの HMMを連

結する．HMMの出力は 2値分類器が出力した分類確率に

対応する．HMMの学習には EMアルゴリズム [14]を用

いる．この HMMでテストデータ（の分類確率の系列デー

タ）の認識を行い，準備中から食事中に遷移したときの画

像を準備完了画像として選択する．

図 9 識別型分類器と HMM を用いた手法の流れ

4. 評価実験・考察

4.1 データセット

今回の実験では各家庭のダイニングルームの天井照明に

提案デバイスを設置してデータの取得を行った．一人暮ら

しが 2世帯，2人で住んでいる世帯が 1世帯，3人で住ん

でいる世帯が 1世帯の合計 4世帯から朝食，昼食，夕食を

含む合計 45回の食事を取得した．以下では 1回の食事の

ことをセッションと呼ぶこととする．1セッションあたり

の画像の平均枚数は 84枚で，平均正解画像数は約 2.3枚

であった．表 1に各世帯のセッション数，1セッションあ

たりの平均画像数，1セッションあたりの平均正解数を示

す．またデバイスが取得したデータの分析はオフラインで

行った．

表 1 各世帯から取得したデータの詳細
取得した

セッション数

1 セッションの

平均画像数

1 セッションの

平均正解画像数

家庭 A 10 40 1.6

家庭 B 12 84 2.1

家庭 C 12 88 2.3

家庭 D 11 111 3.2

4.2 評価方法

食事画像の内，1回の食事で消費される料理がすべて含

まれている画像をすべて正解画像とした．ただし，料理

がすべて含まれていても体の一部で料理が隠れている画

像や，食事を食べ始めている画像は不正解とした．評価

手法として Leave-One-Session-Out 交差検定 (以下 LOS)

と Leave-One-Home-Out 交差検定 (以下 LOH) を用いた．
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図 8 モーションセンサデータと画像の系列データの例

LOS とは同じ家庭内で 1つのセッションをテストデータ

とし，それ以外をトレーニングデータとして交差検定を行

う手法であり，LOH とは 1つの家庭をテストデータ，そ

れ以外の家庭をトレーニングデータとする手法である．評

価項目として，

• 正解画像と推定画像との時間のずれ（時間誤差）
• 推定画像の正解率
• 推定画像の前後も含めた計３枚に正解画像が含まれる
割合

を用いた．ただし，1つのセッションに正解画像が複数

枚存在する場合，そのセッションの時間誤差は誤差の中で

一番小さい値のものを採用した．例えば正解画像 Aと B

が存在し，正解画像Aと推定画像の時間の誤差が 30秒，正

解画像 Bとの時間の誤差が 40秒であった場合，そのセッ

ションの時間の誤差は 30秒となる．また比較手法として

以下の 2つの手法を用いた．

• SVM手法：正解画像と不正解画像を分類する SVMを

学習し，正解画像である確率が一番高い画像を推定画

像とする手法．

• HMM手法：準備中と食事中をの HMMをそれぞれ学

習し，準備中の最終状態と食事中の最初の状態を結合

した HMMを作成する．そして準備中から食事中へと

遷移した時の画像を推定画像として出力する手法．

4.3 結果と考察

LOS交差検定を行ったときの提案手法と比較手法の結果

を図 10に示す．SVMのみを用いた場合は平均時間誤差は

189.45秒，正解率は 20.00%，HMMのみを用いた場合は平

均時間誤差は 112.16秒，正解率は 17.78% であった．デー

タが時系列性を有するため，SVMでは正解画像と不正解

画像を分類する面を学習できなかったことで，SVMの精

度が HMMに比べて悪くなったと考えられる．また，提案

手法の平均時間誤差は 58.16秒，正解率は 26.67%であっ

た．提案手法はすべての項目において比較手法を上回って

おり，データの時系列性を考慮しつつ準備完了画像の識別

性能を高めたモデリングが行えたと考える．また提案手法

を用いて推定された画像とそのときの実際の正解画像を図

11と図 12に示す．推定画像には米飯が写っていなかった

ため不正解画像となっている．この 2つの画像の時間のず

れは 70秒であり，提案手法のの平均時間誤差である 58秒

と近い値である．また提案手法の正解率は低かったが，正

解画像がすべての画像の枚数の 3% しかないことを考慮す

ると，高い精度で推定が行えたといえる．また，正解画像

として推定された画像のうち 78% は図 11のように，皿が

1枚足りないか料理を少しだけ食べ始めているもので，限

りなく正解画像に近かった．すなわち，正解画像として推

定された全ての画像のうち約 78% が正解画像とほぼ同じ

画像であった．

表 2は提案手法を用いた時の世帯ごとの結果を示してい

る．家庭 A，B，Dでは良い結果が得られた．一方で世帯

Cではその結果が悪かった．世帯 Cでは食卓のある部屋を

リビングとしても利用しており，食事準備の間でもテーブ

ルの周りに人が座っており，常にモーションセンサが検出

されてしまったことや，家の中が全体的に赤みを帯びてお

り，人の肌だけでなくカーペットやテーブルも肌色検出で

検出されてしまったたことが，精度が悪かったことの理由

として挙げられる．

図 10 LOS 交差検定の結果

表 2 LOS 交差検定の結果

平均時間誤差 [秒] 正解率 前後計 3 枚の正解率

家庭 A 56.10 30% (3/10) 70% (7/10)

家庭 B 33.33 42% (5/12) 67% (8/12)

家庭 C 98.58 17% (2/12) 42% (5/12)

家庭 D 45.09 18% (2/11) 64% (7/11)

次に LOH交差検定を行った時の提案手法と比較手法の
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図 11 実際に推定された画像 図 12 正解画像

結果を図 13に示す．このとき，各家庭により食卓の色な

どが異なるため，色の分布に関する特徴量は取り除いて

機械学習を行った．SVMのみを用いた場合は平均時間誤

差は 305.98秒，正解率は 11.11%，HMMのみを用いた場

合は平均時間誤差は 144.33秒，正解率は 15.56%，提案手

法の平均時間誤差は 98.35秒，正解率は 28.89%であった．

LOH交差検定でも提案手法は比較手法を上回った．しか

し，LOS交差検定を行ったときに比べて時間誤差と推定

画像の前後 1枚ずつ計 3枚に正解画像が含まれる確率は悪

化した．これは色の分布に関する特徴量を取り除いたこと

で，画像に現れた食事の色みを学習できなかったことが原

因であると考えられる．また提案手法における家庭ごとの

結果を表 3に示す．家庭 Cのみ他の家庭に比べ，精度が大

きく悪化している．LOS交差検定と同じ理由に加えて，家

庭 Cは 3人の世帯であり，学習した世帯の中に複数人で住

んでいる世帯が家庭 Bしかなかったことも原因の 1つとし

て考えられる．

図 13 LOH 交差検定の結果

表 3 LOH 交差検定の結果

平均時間誤差 [秒] 正解率 前後計 3 枚の正解率

家庭 A 26.30 60% (6/10) 70% (7/10)

家庭 B 90.17 25% (3/12) 58% (7/12)

家庭 C 214.00 8% (1/12) 8% (1/12)

家庭 D 35.00 27% (3/11) 64% (7/11)

5. おわりに

本研究では小型センサデバイスを天井の照明に設置する

ことで，食事ログの自動記録を行うシステムを提案した．

提案システムでは，食事の準備開始から食事の終わりまで

をカメラで撮影し，得られた複数の画像から食事ログに適

切な画像を推定する．食事ログに適した画像を推定する手

法を設計するためには，データの時系列性を考慮したモデ

リングと準備完了画像の識別性能を高めるモデリングが必

要とされる．そこで，時系列データの扱いに強い隠れマル

コフモデルと識別問題に強い分類器を組み合わせること

で，準備完了画像の推定を行った．

評価実験では提案した手法により，約 30% の精度で準

備完了画像を推定でき，準備完了画像を推定できることが

確認できた．また推定画像の前後も含めた正解率は約 50%

であった．しかし，画像に含まれる色の分布や肌色検出な

どが環境によっては機能しないこと，皿検出において丸い

皿以外は検出できないうえに丸い皿でも検出されない場合

があると言った問題点が見つかった．

今後は背景差分や塊認識を適用し，これらの特徴量を改

良することで更なる精度の向上を目指す．
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