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1．はじめに 

毎日の食事の栄養推定は, 健康サポートや食生活の管理

に重要な情報源である.最近では, 健康などのアプリケー

ションツールとして Food Log や食事管理のインターネッ

トサービスが実装されている.そのツールでは, ユーザが

何を食べたかをログとして残し食生活の改善が行える. 食

生活の改善には食事内容の記録が効果的であるということ

が実証されていることもあり, 食事の記録は摂取した栄養

バランスを知ることができ, 摂取不足や過剰摂取を防ぐこ

とができる. これを実装するために,食材認識が必要とさ

れている. 食材学習を用いない従来の方式では, Bag of 

Features(BoF)を使用し,画像から局所特徴量を抽出しクラ

スタリングすることで, 辞書を作成し,認識系を構成して

いる[1].このような食材学習を用いない方式では,認識精

度に限界がある.一方で,認識精度を向上させるために食材

学習を用いて食事画像認識している研究もある[2].しかし

ながら,これらの研究ではクラスタ数が与える認識精度に

与える影響はあまり考慮されていない. 本研究では, 今ま

でに k-means 法の手法を取り入れ,最適なクラスタ数を推

定し,認識精度の向上を試みてきた. しかしながら,クラス

タ数を自分で決める必要がある.この問題を打開する為に

自動でクラスタ数を推定する混合ディリクレ過程の手法を

本研究では取り入れる[3]. また, レシピと食材学習に基

づく料理画像認識において,混合ディリクレ過程を用いた

認識率と k-means 法を用いた認識率の違いを検討し, 混合

ディリクレ過程の必要性を検討する． 
 

2 ．k-means 法による食材学習に基づく食事画像
クラスタ推定 

最初に,M 個の認識する料理名を決め，食材リストを作成

する. 決めた料理名１つ対して P 個のレシピデータを Web

サイト上から集め, 統計を取り多かった食材の上位 N 個を

食材リストとして選出する.合計 M×N 個の食材リストにな

る.しかし,同じ食材が選ばれた場合はその個数分,合計個

数から引く. 

次に,食材学習を行う.食材学習には R×(食材リストの

数)枚の画像を使用する.X から Y 個のクラスタ数を決め k-

means 法を用い,各食材のキーポイントをクラスタリングす

る.全体が料理の画像は,R×M 枚の画像を使用する. V から

W 個のクラスタ数を決め k-means 法を用い、各料理画像の

キーポイントをクラスタリングする.一方，料理全体画像

からは,平均カラーヒストグラムを求める.平均カラーヒス

トグラムは,R 枚の画像に対して 180 個に分けた色相に画像

全体から抽出した色情報を投票し,R で割ることで算出する.

これを M 個作成する.下記に学習工程と認識工程の概略ス

テップを示す． 

 

 
 

 

 ＜学習の工程＞ 

 

STEP1 食材リストを作成 

STEP2 食材の SIFT 情報量を学習 

STEP3  料理全体画像の SIFT 情報量を学習 

STEP4  料理全体画像の平均カラーヒストグラム算出 

 

＜認識の工程＞ 

 

STEP1  未知画像を入力 

STEP2  未知画像から色情報を抽出 

STEP3  平均カラーヒストグラムのデータと比較し 

料理名の候補を M個からα個まで絞る 

STEP4  未知画像から SIFT 情報を抽出 

STEP5  料理画像全体の SIFT 学習データと比較し料理名の 

候補をα個からβ個まで絞る 

STEP6  食材の SIFT 学習データと比較し料理名の候補をβ 

個から 1個まで絞る 

STEP7  最も認識率の高いクラスタ数を求める 

SETP8  最適なクラスタ数に対する料理名を出力 

 

食材は,加工により色が変化しやすいので本研究では，

食材に対する平均カラーヒストグラムは使用しないものと

する. 

3．混合ディリクレ過程によるクラスタ自動推定の
導入 

k-means 法の手法では, k の値によって結果が大きく変

わってしまう.  混合ディリクレ過程を用いたクラスタリ

ングを行うことにより,統計的により尤もらしい kの値を

自動で判断する.  

 

混合ディリクレ過程のクラスタリングにおける入出力

を以下に示す. 

・入力データ：n個のデータ(𝑋1…𝑋𝑛) とする. 

・出力データ：各データの所属クラスタを表す潜在変数の

値は, 𝑠1…𝑠𝑛とする. 

 

 混合ディリクレ過程によるクラスタリングのアルゴリズ

ムを以下に示す. 

STEP1 初期設定 

・潜在変数𝑠1…𝑠𝑛を初期化する. このときのクラスタ数を

cとして,クラスタ𝜔𝑖に更新するパターンの数を𝑛𝑖とする    

(i = 1… c).  

・この初期結果と各クラスタに所属するパターンを用いて, 

クラスタのパラメータ𝜃1…𝜃𝑐を初期化する.  

・さらに,事後確率の最大値𝑃𝑚𝑎𝑥を 0として初期化する. 

 

STEP2 所属クラスタの更新 

・ここでは, k = 1…nに対して実行する. パターン𝑋𝑘の所
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属クラスタ𝑠𝑘(=𝜔𝑗と仮定する)を更新するため, 𝑋𝑘を現

在のクラスタから除外し, 𝑛𝑗を𝑛𝑗 − 1とする. 

・これにより, 𝑛𝑗 = 0となり空きクラスタが発生した場合

は, この空きクラスタを除去すべく, 𝑐を𝑐 − 1とすると

ともに, j 以降のクラスタインデックを全て１つ減らす. 

また, それに対応するパラメータのインデックスも更新

する.  

・次に, 既存クラスタに所属するパターン数𝑛𝑖 ’, 新規クラ

スタ数をα, 𝐺0(𝜃𝑛𝑒𝑤)を事前確率分布とした場合, 下式

(3-1)を用いて𝑠𝑘の値を確率的に決定する. 

𝑠𝑘=𝜔𝑖(i = 1… c)に対して,下式(3-1)の式上段で計算する. 

また, 𝑠𝑘 = 𝜔𝑛𝑒𝑤に対しては, 下式(3-1)の式下段で計算

する. また,  𝑐 + 1個の値の比の確率で𝑠𝑘の値を決定す

る.もし  𝑠𝑘=𝜔𝑖と更新されたとき, 𝑛𝑖を𝑛𝑖 + 1とする. そ

れ以外で 𝑠𝑘 = 𝜔𝑛𝑒𝑤と更新されたとき, 𝑛𝑐+1を1とする

とともに 𝑐を𝑐 + 1として総クラスタ数を更新する. 

 

        P(𝑠𝑘|𝑋𝑘 ∙ 𝑠−𝑘 ∙ 𝑋−𝑘 ∙ θ)     (3-1) 
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𝑛 − 1 + 𝛼
∙ p(𝑋𝑘|𝜃𝑖)  

(𝑠𝑘 = 𝜔𝑖のとき)
𝑛

𝑛 − 1 + 𝛼
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（𝑠𝑘 = 𝜔𝑛𝑒𝑤のとき）

 

  

 

 

STEP3 各クラスタのパラメータ更新 

・上記 STEP2 で得た s={𝑠1…𝑠𝑛}の値に基づいて, 事前確率

及びクラスタに所属するパターンに対する尤度を

p({k: 𝑋𝑘 ∈ 𝜔𝑖}|𝜃𝑖)として, 下式(3-2)より, 各クラスタ

のパラメータ𝜃𝑖を確率的に決定し, 更新する. 

 

       p(𝜃𝑖|{𝑋𝑘: 𝑋𝑘 ∈ 𝜔𝑖})       (3-2) 

 

 

=
p({k: 𝑋𝑘 ∈ 𝜔𝑖}|𝜃𝑖) ∙ 𝐺0(𝜃𝑖)

p({k: 𝑋𝑘 ∈ 𝜔𝑖})
 

 

= 
𝐺0(𝜃𝑖) ∙ ∏ p(𝑋𝑘|𝜃𝑖)𝑋𝑘∈𝜔𝑖

∫𝐺0(𝜃𝑖) ∙ ∏ p(𝑋𝑘|𝜃𝑖)𝑑𝜃𝑖𝑋𝑘∈𝜔𝑖

 

 

 

STEP4 事後確率最大化 

・現時点での s={𝑠1…𝑠𝑛}及び𝜃={𝜃1…𝜃𝑐}の値を用い, P(S)

をイーウェンスの公式を用いて求め, ベイズの定理を用

いて下式(3-3)により, 事後確率γを計算する.  

 

      p(s.θ |X)  ∝  P(S)p(θ)p(X|θ. s)   (3-3) 

 

   = P(S)∏(𝐺0(𝜃𝑖) ∏ p(𝑋𝑘|𝜃𝑖)

𝑋𝑘∈𝜔𝑖

)

𝑐

𝑖=1

 

 
       = γ 

 

 

 

・事後確率最大化において以下の処理を行う. 

 

(1) γ>𝑃𝑚𝑎𝑥ならば以下の更新を行う. 

・𝑃𝑚𝑎𝑥を γ とする 

・s={𝑠1…𝑠𝑛}とする 

 

(2) それ以外ならば, これまでの𝑃𝑚𝑎𝑥と sを保存する 

STEP5 終了判定 

・以上のことを繰り返すことにより, 𝑃𝑚𝑎𝑥の更新されない 

状態が継続された場合, 実行を終了し, 現時点でのクラ

スタ数やクラスタの割り振られた情報を出力する. そう

でない場合は, STEP2 の工程まで戻り再び実行を繰り返

す[4]. 

本研究では, 収束条件を𝑃𝑚𝑎𝑥の更新されない状態が継続

された場合まで続けるには,  時間が多く掛かってしまう. 

ここで，状態変化が経験的に決定されたしきい値以内であ

れば収束したとみなし，更新を終了したとする． 

4．実験方法 

入力画像 100 枚に対して何枚料理名を認識できたかで認

識率を計算する.この実験では,10 個の料理・20 のレシ

ピ・食材上位 5 個・R=50 枚として行う.k-means 法を用い

たクラスタ数に関しては,食材画像に対しては 50 から 500

個・料理画像に対しては 500 から 5000 個で行う.料理名の

候補は, 始め 10 個から 5 個まで絞り,次に 5 個から 2 個ま

で絞り最後は 1 個まで絞る.カラーのみ使用した場合・

SIFT 情報量のみ使用した場合・カラーと SIFT の 2 つを組

み合わせた場合を比較する.混合ディリクレ過程を用いた

認識については,自動でクラスタ数が推定されるので出力

されたクラスタ数に対して認識を行う. この２つの手法を

比較し,混合ディリクレ過程の必要性を見つけ出す. 実験

画像の一例を以下に示す. 

 
図 4.1 料理画像と食材画像 

5．まとめ 

現段階では, 混合ディリクレ過程の自動クラスタ数の推

定に成功している. ここから, 認識率を算出し, k-means 法と

の違いを図る. 
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