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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. 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. 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てきた[3].その結

果、クラスタ数を自動で推定しかつ、手動で入力

したクラスタ数の平均値の認識率が自動で推定し

たクラス多数から得られた.つまり,ある程度の精

度があることが分かった. 本研究では,この混合デ

ィリクレ過程を用いた方針を従来研究とし,新たに

Caffe を用いた深層学習を用いた方式と比較する

[4][5].認識率の違いを検討し, 混合ディリクレ過

程の必要生を検討する．さらに、画像認識に加え、

言語認識も行う. 感性情報に関しては、入力画像

からどの料理名かを推定するだけではなく、感性

情報を言語でユーザに日時場所、季節感、感触、

味覚などをワードとして大きく定義し、細分化し

た内容を Web 上からタグを抽出し統計的に分析す

る。これを画像に付加することで、画像に言語的

な意味付けを行う. 

 

 

 

 

 

 

 

2 画像認識部 
  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( ) 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, 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 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 に更新するパター

ンの数を とする( ).  

・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 を初期

化する.  

・さらに,事後確率の最大値 を 0 として初期化

する. 

STEP2 所属クラスタの更新 

・ここでは, に対して実行する. パター

ン の所属クラスタ (= と仮定する)を更新す

るため, を現在のクラスタから除外し, を

とする. 

・これにより, 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, を

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 , 

新規クラスタ数をα, を事前確率分布

とした場合, の値を確率的に決定する. 

= ( )に対して,計算する. また, 

に対しても計算する. また, 個

の値の比の確率で の値を決定する.もし =

と更新されたとき, を とする. それ以外

で と更新されたとき, を とする

とともに を として総クラスタ数を更新す

る. 

STEP3 各クラスタのパラメータ更新 

・上記 STEP2 で得た s={ }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({ }| )として,各クラス

タのパラメータ を確率的に決定し, 更新する. 
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STEP4 事後確率最大化 

・現時点での s={ }及び = }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事後確率γを計算する.  

・事後確率最大化において以下の処理を行う. 

(1) γ> ならば以下の更新を行う. 

・  ・s={ }とする 

(2) それ以外ならば, これまでの と s を保存 

STEP5 終了判定 

・以上のことを繰り返すことにより, 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].  

 
 

 

収束条件し従いクラスタ数を BoF に受け渡す 

図 1 混合ディリクレ過程の構成図 

 

今までの方法と DeepLearning との違いとして特徴

量を機械学習で設定してくれるのが DeepLearning

である.Bof では特徴量を色と Sift 情報から行なっ

た分手間がかかる.その点の違いからどちらが実用

的なのかという点とこの混合ディリクレ過程(DP-

means)法と Caffe を用いた DeepLearning との認識

率の違いを測る. 

3 言語処理部 
 言語情報を提供するに部分では辞書のワードを X

個準備する.さらに,出現頻度を計測し各料理にど

のような言語情報が含まれているかを統計的に調

べる.ここでは,各料理名を検索し出現した内容を

web 上・Twitter 上・CookPad から抽出する[6][7]. 

方針として、以下のように行う. 

1. 各料理名を含む web 上・Twitter 上・CookPad

からテキストデータ一文を抽出する. 

2. 形態素解析を行う 

3. X 個の定義ワード(日時場所、季節感、感触、

味覚、イベントなど)がどれくらい含まれてい

るのか出現頻度をカウントする 

4. 最も多く出現したワードを各料理の単語とする. 

5. ネットワーク分析により関係性をみる. 

例えば,「ちらし寿司」(場所：家 季節：３月 

感触：しっとり 味覚：甘い イベント：祝い)の

ように表現する. 

4 全体の構成 

画像認識部と言語処理部の両サイドから検証を行

う.画像を認識し、言語情報を出力する側と言語情

報から画像を推定する側から全体構成を担ってい

る.トップダウン・ボトムアップの手段から以下の

ような構成で行う. 

 

 

 

 

 

 

 
図 2 全体の構成図 

5 実験方法 
料理画像には洋・日本菓子 10 種類×100 枚を学習

画像とし, 入力画像 10 種類×10 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.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.DeepLearning も同様の枚数で行.

この２つの手法を比較し,結果を出力する. 

言語処理に関しては,web 上・Twitter 上・CookPad

それぞれの 100 件を統計データとして使用する. 

また,それぞれの環境での違いを検討する. 

また、インタフェースとしての観点からも評価を

行う. 

 
図 3ケーキを推定した時の一例 
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