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あらまし 食事画像から抽出した特徴量のみを用いて画像内の食事のカロリー値を推定する．特徴量は色のヒストグ
ラムなどを使用し，6種類の方法で推定を行った．さらに，それらの推定方法を用いた重回帰分析により，最終的な
予測値を求めた．食事画像は，一般的な食事画像 1500枚を使用した．以上のような条件のもと実験を行い，正解値
±20%以内に推定値が含まれる量が 30%，正解値 ±40%以内に推定値が含まれる量が 67%という精度で推定を行うこ
とができた．
キーワード 料理メディア，画像認識，画像検索，特徴抽出

1. ま え が き

生活の重要な要素である“食事”に関する関心が高
い．そのことはネット上のメディアにもよく現れている．
例えば，写真アップロードサイトである Flickr [1]には，
「food」というタグの付いた写真が 2011年 3月現在で
800万枚もアップロードされている．1年前の 2010年 3
月には約 350万枚がアップロードされていたので，この
一年間で「food」タグのついた画像が倍以上に増えてい
るということになる．
また，Web上にも食に関連したサービスが多数存在す

る．例えばレストランの口コミサイトである食べログ [2]
にレストランなど飲食店の店舗情報が 600万件以上集
まったり，レシピ投稿サイトであるクックパッド [3]にレ
シピが 95万件以上登録されたりと，Web上でも食に関
連するサービスが盛り上がりをみせている．
さらに，画像処理を使用した食に関連した研究も徐々

に行われ始めている．これらについては関連研究の項目
で詳しく述べるが，ほとんどのもので，入力する食事画
像に対して撮影の際にマーカーが必要となるなど，何
らかの前提が必要となっている．また，既存のカロリー
推定を行うサービス [4]では，食事情報の入力を利用者
が細かく行っていたり，カロリーの推定を裏で栄養士が
行っていたりと手間や時間が多くかかるものとなってい
る．そこで，本論文では Kitamuraらによる食事バラン
ス推定技術 [5] [6]をシステムに組み込んだWebサービス
である FoodLog [7]を使用している一般ユーザーが撮影，
アップロードした一般的な食事画像に対するカロリー推
定を試みた．

図 1 フードログシステムの概要

2. 食事画像の画像処理に関する関連研究

前項でも述べたように，画像処理を使用した食に関す
る研究も多数行われている．Kitamuraら [5]は，局所特
徴量，大域特徴量両方を使用した食事バランスの推定を
行った．食事バランスとは，食事を主食，主菜，副菜，
果物，乳製品の五つに分類し，それらがどの程度食事内
に存在しているか，というものである．さらに，丸山ら
により個人の食傾向を反映する手法 [8]が提案され，精
度が大きく改善している．

Joutouら [9]は，50種類のメニューの中からのメニュー
推定を行った．特徴量として，Bag of Features (BoF) 表
現，色ヒストグラム，ガボール特徴を用い，学習器とし
てMultiple Kernel Learning (MKL) を使用した推定を
行った．その結果最大 61.34%の精度を出した．使用され
ている食事画像は，対象となる食事がズームされている
以外は一般的な食事画像である．

Zhu ら [10] は，食事前，食事後の写真を利用してど
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図 2 食事バランスガイド

れくらいの量の食べ物 (food item)が摂取されたのかを
93.745%の精度で推定した．食べ物は 13種類しかなく，
食事の撮影の際には白黒のチェッカーボード上に白い皿
を乗せ，その上に食事を乗せなければいけないという制
約がある．

Wuら [11]はファストフードに限って摂取したカロリー
を推定した．Scale-invariant Feature Transform (SIFT)
特徴量を用いたマッチングと，Webから収集したファス
トフードのカロリーデータとを使用している．また，食
事を食べている様子を撮影した 10分程度の動画を使用
しており，正解率は 40～73%であった．

Yangら [12]は，画像中の 1対のピクセルの局所特徴量
を使用し，栄養素の推定を行った．Pittsburgh fast-food
image dataset (PFID) [13]という食事データベースに登
録されている食事画像を 61個のグループに分け，その
どれに分類されるかで実験を行い，28%の精度で推定を
行った．
これらの研究は食事バランスを扱う [5]， [6]以外のも

の全てで，画像内のメニューやフードアイテムを推定し
ている．カロリーをはじめその他の栄養素を推定したい
場合は認識したメニューを元に算出することとなる．そ
のため，メニュー認識の精度に全てが依存する．それに
対して本論文では異なるアプローチを提案する．本提案
では，入力食事画像からメニューというセマンティクス
を介すことなく直接カロリーの推定を行うという手法を
とっている．

3. FoodLogについて

3. 1 FoodLogの概要

FoodLog [7]は日々の食事を手軽に記録するWebアプ

リケーションである [6]．一般に公開されており，毎日の
食事を写真に撮ってアップロードすることで食事記録の
可視化を行うことができる．FoodLogのシステムの概要
を図 1に示す．ユーザーが画像をアップロードするだけ
で食事バランスの推定結果が出るため，ユーザーが負担
を感じることなく継続しやすいシステムとなっている．
また，推定結果が良くない場合には結果の修正を手動で
行うこともできる．
内部で行っている処理は大きく分けて二つあり，まず
アップロードされた写真が食事であるかどうかの判定を
行う．そして次に食事のバランス推定を行う．食事バラ
ンスというのは農林水産省などが提唱している食事バラ
ンスガイ [14](図 2)というものを使用し，それに基づき
Serving(SV)という単位を用いる．SVはおよそ一皿を表
しているため，専門的知識を持っていなくても簡単に予
測することがきでる．また，そのおおよその指標は図 2
内に示されている．食品は図 2のように主食，主菜，副
菜，果物，乳製品に大きく分類され，それぞれについて
一日何 SVをとるのが理想的かも示されているため，健
康のための指標とすることもできる．

FoodLogのインターフェースは図 3のようになってい
る．図 3aは一ヶ月分の食事を載せた「食事カレンダー」
である．また，図 3bはそのうちの一つの食事について
詳しく表示したもので，各食事要素の SV値の推定結果
を示している．また，この画面から推定値の修正も行う
ことができる．図 3cは食事の時間分布を表したもので，
自分の食事の一週間分の摂取時間を見ることができる．
図 3dは食事バランスの推移グラフで，自分の健康管理
たのめに適正な食事バランスで食事摂取することを維持
てきているかなどが確認できる．
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図 3 FoodLogのインターフェース (a)月間表示 (b)食事バランス表示 (c)週間の食
事時間表示 (d)食事バランスの推移

3. 2 本論文で用いるデータセット

本論文で用いたデータセットは， FoodLog上にアッ
プロードされた食事画像である．そのため，すべての画
像は食事画像であるという以外に特殊な前提条件がない
画像である．図 4は，データセットに含まれる画像のサ
ンプルである．
使用した画像の枚数は合計で 1500枚で，そのうち 1400

枚は辞書データセット，残りの 100枚をテストデータセッ
トとして使用した．辞書データセットは入力したテスト
データがどの辞書データに似ているかを測るために使用
した．ここで用いた画像には元々正解値がついていない
ため，栄養学の専門知識を持った複数の専門家によりカ
ロリーの正解値を設定した．
図 5は辞書データセットのカロリー分布を表すヒスト

グラム，図 6はテストデータセットのカロリー分布を表
すヒストグラムである．辞書データセットとテストデー
タセットとの間にカロリー分布の大きな差異がないこと
がわかる．

4. 辞書データセットを用いた低次特徴からの
カロリー推定

本論文では低次の特徴量と辞書データを利用したカロ
リー推定を行う．その手続は以下のようになる．
・画像からの特徴量の抽出
・特徴量に基づく辞書データの画像類似評価
・類似性の高い上位 n位によるカロリー値の推定
なお，上位 n位のカロリーデータに付いては平均を求
めることで推定を行う．
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図 4 データセットに使用した画像の例

図 5 辞書データのカロリー分布

図 6 テストデータのカロリー分布

4. 1 使用した特徴量

本論文で使用した特徴量を以下に記す．また，使用し
た特徴量と，使用した上位 n件の nの値の一覧を表 1に
示す．特徴量の選定については，食事画像に置いて色が
重要であることから，RGB，HSVのヒストグラム，さ
らにカラーコレログラムを用いた．また，輝度変化の評
価に関わる局所特徴量も合わせて用いた．

RGBヒストグラム

RGBカラーモデルは，色を三原色である赤 (Red)，緑
(Green)，青 (Blue)の加法混色法で表すモデルである．

本論文では，各色を 4色ずつに減色し，合計 43 = 64色
でヒストグラムを作成した．

HSVヒストグラム

HSVカラーモデルは，色を色相 (Hue)，彩度 (Satura-
tion)，明度 (Value)の 3つの指標で表すモデルである．
人間が色を感知するのに近い表現方法であるとされ，色
相は色の波長を，彩度は色の鮮やかさを表している．本
論文で用いた HSVヒストグラムは HSをそれぞれ 4段
階に，Vを 6段階に減らし，合計 4×4×6=96色でヒス
トグラムを作成した．

カラーコレログラム

カラーコレログラム [15]は，隣り合うある色の画素同
士がどの程度相関関係を持っているかを表した特徴量で
ある．n×nの画像 I(x, y)に対し，その画素 p=I(x, y)
の画素を色を cとし，cを c1,c2,...,cmとm色に量子化す
る．その時，色が ciである画素から k離れた位置にある
画素の色が cj である確率を求める．

γ
(k)
Ci,Cj

≡Prp1∈Ic1,p2∈I [p2∈ICj
||p1 − p2| = k]

SURF (Speeded Up Robust Features) 特徴量

SURF特徴量 [16]はまず周りの点と比べて輝度が最大
となる点を抽出し，その点の輝度勾配の大きさm(x, y)
と方向 θ(x, y)からなる特徴量である．方向 θ(x, y)は，
点の周囲を 4×4の 16ブロックに分割し，各ブロック内
で 8方向の勾配を求めるため，4×4×8 = 128次元から
な特徴量となる．SURF特徴量は，近似処理を行ってい
るため，似たような特徴量である SIFT特徴量に比べて
名前のとおり計算速度が速い．本論文では SURF特徴量
を後述の BoK表現と合わせて使用した．

BoK (Bag of Keypoints) 表現

BoK [17]は，テキストをいくつかのクラスタに分類す
る手法である Bag of Words表現を画像認識に応用させ
た手法で，画像から抽出した特徴量を元にクラスタリ
ングを行う．本論文では事前に求めた SURF特徴量に
対して k-means法を適用することにより分類を行った．
k-means法は合計 N 個の点 x1, x2,...,xN を k 個のクラ
スタ Si にクラスタリングする手法であり，下記のよう
に表される．

argmin
∑k

i=1

∑
xji

(xj − µi)2

はじめに各クラスタの重心 µi を決定し，xi を一番近
い µi のクラスタに所属しているものとして重心を再計
算する．そして再び xi がどのクラスタに所属するかを
計算する．この操作を xi の所属が計算前も計算後も変
わらなくなるまで繰り返す．その結果，N 個の点が k個
のクラスタに分類される．本論文では k = 50でクラス
タリングを行った．
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表 1 使用した特徴量
No. 特徴量 n

1 RGBヒストグラム 5

2 RGBヒストグラム 10

3 HSVヒストグラム 5

4 HSVヒストグラム 10

5 カラーコレログラム 5

6 カラーコレログラム 10

7 SURF + BoK表現 5

8 SURF + BoK表現 10

4. 2 単一特徴からの辞書照合による推定結果

使用した特徴量が RGBヒストグラム，n=10(表 1の
No2)の場合の結果が図 7aである．図 7aの結果によると
正解値 ±20%の誤差範囲内に 42%，±40%の誤差範囲内
に 70%が推定値として入っている．一見すると良い結果
に見える．しかし，グラフを見ると弱い相関関係は見受
けられるものの，ほとんどの推定値が 400～600kcalで推
定されて充分な推定になっていない．このことから，推定
器をひとつしか用いなかった場合には充分に推定が行え
ないということが言える．図 7bは，HSVヒストグラム，
n=10(表 1の No4)の場合，図 7cは，カラーコレログラ
ム，n=10(表 1の No6)の場合，図 7dは，SURF+BoK
表現，n=10(表 1の No8)の場合の結果である．

5. 複数の特徴に基づく辞書照合と重回帰分析
によるカロリー推定

5. 1 重回帰分析を用いたカロリー推定の枠組み

単一の特徴だけでは不十分な推定にしかならない．そ
れを改善する方法として，複数の照合を行い，推定値を
算出し，それらを統合する手法を考える．前項で求めた
入力画像に対するカロリー推定を以下のようにして行っ
た．図 8はその工程を図で表したものである．図 8内の
X(特徴量)が前節で求めた推定値である．複数の特徴量
それぞれの推定値を用いて重回帰分析を行い，最終的な
推定値 y を求めた．ai は重み，Xi は単一特徴からの推
定値である．

y = a0 + a1X1 + a2X2 + ... + anXn

5. 2 結 果

図 9は最終的な推定結果を示したグラフである．正
解値 ±20%の誤差範囲内に 30%，±40%の誤差範囲内に
67%が含まれている．また，図 7dの相関係数 0.31に比
べて図 9の相関係数は 0.33と数字の上ではあまり改善
が見られないが，正解カロリー値± 40
図 9のグラフの中には誤差が非常に大きい物がいくつ

かある．そのなかでも誤差の大きい事例を図 10に示す．
図 10aはサラダ，図 10bはうな丼，味噌汁など 4皿であ
る．図 10aは正解値が 58kcalであるのに対し，525kcal

と，図 10bは正解値が 1027kcalであるのに対し，319kcal
と推定された．
原因として挙げられるのが，見た目だけを見ると似て
いる食事が存在するということである．例えば図 10aに
は緑色の菜っ葉と赤いトマト，つけあわせが写っており，
色の取り合わせとしては肉と付け合せに似ている．その
ため，野菜だけよりも多いカロリーが推定されたと考え
られる．これはテクスチャを表す特徴量など，色以外の
特徴量も多く利用することで解決できる可能性がある．
ただし，これらの事例は多くあるものではない．
また，図 10bには複数の皿が映っているためうまく推
定ができなかったのではないかと考えられる．一皿ごと
の場合には似たような食事も多く存在するが，それが何
皿も組み合わさった食事の場合，すべてが似た食事は殆
ど存在しないと言ってもいい．このように，完全に正確
な予測は非常に難しいということがわかる．

5. 3 ま と め

本論文では，食事画像からのカロリー推定について論
じた．食事記録を行うアプリケーションである FoodLog
の紹介を行い，FoodLogにアップロードされている一般
的な食事画像から構築したデータセットを利用した．
画像から複数の特徴量を抽出し，個別に推定値を出し
た後，それらの重回帰分析を用い，食事画像からのカロ
リー推定を行った．既存の手法では多くの場合に食事画
像や映像からメニュー，フードアイテムの推定を経てカ
ロリーや栄養素を求めていたが，本論文ではそれらの予
測は行わず，食事画像から直接カロリーを求た．その結
果正解値±20%の誤差範囲内に 30%，正解値±40%の誤
差範囲内に 67%の精度でカロリー推定を行うことがで
きた．
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図 7 単一特徴からの推定結果 (a)RGBヒストグラム (b)HSV

ヒストグラム (c)カラーコレログラム (d)SURF+BoKIS1-14 : 175



図 8 実験手順の概要

図 9 複数特徴からの推定結果

図 10 推定誤差が大きい画像の事例

IS1-14 : 176


