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あらまし 近年, 食に関する健康志向の高まりにより画像認識技術を用いた食事記録支援アプリケーションが数多く
登場している. そうしたアプリは料理写真から料理名の候補を自動で提案することが可能である. しかし今のところ
複数料理画像に対応したものは少なく, また, 料理画像からの全自動カロリー量推定が可能なものは存在しない. 一方,
画像認識分野では Convolutional Neural Network (以下 CNN) の登場により, クラス分類や物体検出を高精度に行う
ことが可能となっており, 既にこのような画像認識技術を用いたアプリケーションは数多く存在する. そこで本研究で
は CNNを用い, 複数料理画像からのカロリー量推定を行う. 単一の CNNでの料理検出とカロリー量推定のマルチタ
スク学習を行うことで, 複数料理画像から各単品料理を検出すると同時に各単品料理のカロリー量の推定を行う. 単一
ネットワークでの同時推定による高速化と省メモリ化が期待できる. 現状, 物体検出のためのバウンディングボックス
とカロリー量が各単品料理に付与された複数料理画像のデータセットは存在しないため, 本研究では, バウンディング
ボックスが付与された複数料理画像とカロリー量が付与された単品料理画像を用いて CNNの学習を行う.
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1. は じ め に

近年, 食に関する健康志向が高まる中で, 日々の食事管理を目
的としてカロリー量を記録することができるアプリケーション

が登場している. しかしこれらのアプリケーションのカロリー
量の推定には, ユーザー入力による情報が必要であったり, 栄養
士を雇ったりと, 人手のかかるものとなっている. 最近では画
像認識により料理画像から料理名の候補を自動で提案するもの

も存在するが, 単品料理の画像にのみ対応している場合が多く,
図 1のように複数の料理が並ぶ場合, ユーザーは 1品ずつ写真
を撮るか, 画像から手作業で単品料理の画像を切り出す必要が
あり, 手間がかかるものとなっている.
一方, 画像認識分野では CNN を用いた手法により, 画像の
クラス分類や物体検出を高精度に行うことが可能となってい

る. これを料理画像に用いることで, 料理カテゴリ分類や複数料
理画像からの単品料理の検出が可能であり, 一部のアプリケー
ションでは実用化されている.
そこで本研究ではCNNを用い, 複数料理画像からのカロリー
量推定を行う. 単一の CNNでの料理検出とカロリー量推定の
マルチタスク学習を行うことで, 複数料理画像から各単品料理
を検出すると同時に各単品料理のカロリー量の推定を行う.
會下ら [2] は CNN での回帰学習により, 料理画像からカロ
リー量を直接推定するネットワークを構築した. また, カロリー
量情報付き料理画像データセット [2] を作成し, これを用いて

図 1 複数料理画像の例

ネットワークを学習することで, 料理画像からのカロリー量推
定を実現した. この手法では食材や調理手順の違いによる見た
目の違いを考慮したカロリー量推定が行われることが期待でき,
例えば同一カテゴリの料理だとしても食材の違いによる見た目

の違いに応じて異なるカロリー量が出力される. ただし, この
ネットワークの入力は単品料理の画像にのみ対応しており, 複
数料理画像から個々の料理のカロリー量を推定することはでき

ない. したがって本研究では, 物体検出技術を用いることで複
数料理画像からのカロリー量推定を実現する. 物体検出により
単品料理を検出すると同時にカロリー量推定も行う. なお, 本
研究のネットワークが出力するカロリー量の値は, 會下ら [2]と
同様に１人分のカロリー量の値となっている. したがって画像
中の料理の量が何人前であっても, その料理の１人分の量に対
応するカロリー量を出力する.

— 1 —



物体検出は画像に含まれる各対象物体の矩形領域とカテゴリ

を推定する技術である. したがって物体検出を使用することで,
複数料理画像中の個々の単品料理のカテゴリとバウンディング

ボックスを推定することが可能である. これは同一カテゴリの
物体を個々に検出することができるため, 例えば, 画像中に同じ
料理が 2皿写っている場合であっても個々に検出される. この
物体検出に関しても, CNNを用いた手法により高精度かつ高速
な検出が可能となっており, 本研究では CNNに基づく物体検
出手法を用い, 複数料理画像からの単品料理の検出を行う. ま
た, 単品料理を検出すると同時にカロリー量を推定するような
ネットワークを構築する. 一般的な物体検出を用いて複数料理
画像から単品料理を検出する場合, 画像に含まれる各単品料理
の矩形領域とカテゴリが推定されるが, 本研究ではこれに加え
て各単品料理のカロリー量を推定することで, 料理検出とカロ
リー量推定を同時に行う.
まとめると, 本研究では複数料理画像からのカロリー量推定
を行う. 単一 CNNでの料理検出とカロリー量推定のマルチタ
スク学習を行うことで, 複数料理画像からのカロリー量を推定
を実現する. 現状, 物体検出のためのバウンディングボックス
とカロリー量が各単品料理に付与された複数料理画像のデータ

セットは存在しないため, 本研究では, バウンディングボックス
が付与された複数料理画像とカロリー量が付与された単品料理

画像を CNNの学習に用いる.

2. 関 連 研 究

現在では様々な自動カロリー量推定システムが提案されて

いる. 宮崎ら [4] は料理画像からカロリー量を直接推定してい
る. 色ヒストグラムや SURF などの低レベル特徴量に基づい
て, データベース上の類似画像を検索し, 特徴量ごとに類似度
の高い上位 n枚のカロリー量の平均値を計算し, それらの値か
ら最終的にカロリー量を推定している. データセットにはWeb
サービスである FoodLogに投稿された料理画像 6512 枚を使用
している. このデータセットには複数料理画像も含まれており,
各料理画像には 1 人分のカロリー量がアノテーションされてい
る. したがってこの手法では料理の量に応じたカロリー量を推
定することはできない. 本研究のカロリー量もこれと同様で料
理画像からカロリー量を直接推定するものである.

CNNを用い複数料理画像から料理を検出した研究の一つに
下田らの研究 [9] がある. 下田らはまず, selective search によ
り大量に候補領域を生成し, 次に, CNNを用いて得られる各候
補領域のサリエンシーマップに基づき, 料理領域の領域分割を
行っている. 最後に non- maximum suppression(NMS)により
重複している候補領域を統合し, 単品料理を検出している. こ
のようにこの手法は料理領域の領域分割を行っている. 領域分
割はピクセル単位のカテゴリ分類であるため, ピクセル単位の
領域を矩形領域で表すことで物体検出と同じになる. これに加
え下田らは, はじめの候補領域の生成にも CNNを使用する手

図 2 YOLOv2 [7] のネットワークの概略図.

法 [10]を提案している. この手法では CNNを用いて得られる
サリエンシーマップにより候補領域が直接生成する. 次に各候
補領域のクラス分類を行い, 最後に NMSにより重複している
候補領域を統合し, 料理を検出している.

Dehais ら [1] は料理領域の領域分割の手法を提案している.
彼らはまず, CNNを用いて, おおまかな料理領域の境界線を表
す Border Map を生成する. そして region growing/merging
algorithmを用いて Border Mapの境界線を洗練することで料
理領域を推定する. 本研究では CNNに基づく物体検出手法を
用い, 複数料理画像からの単品料理の検出を行う.
料理画像からのカロリー量推定を行った研究の一つにMyers

らの Im2Calories [5]がある. 彼らはカロリー量を推定するため
に, 料理写真に含まれる食材の種類やその領域などを推定し, こ
れらの情報から推定された体積と, 推定された料理カテゴリに
対応するカロリー密度から最終的なカロリー量を計算している.
ただしこの研究の実験では, カロリー量がアノテーションされ
たデータセットが不足し, 十分な性能評価が行われていない.

3. 手 法

ここではまず本研究で提案する, 料理検出とカロリー量推定
を同時に行うネットワークについて説明する.

3. 1 料理検出とカロリー量推定のマルチタスク学習

本研究では単一 CNNでの料理検出とカロリー量推定のマル
チタスク学習を行い, 料理検出とカロリー量推定を同時に行う
ネットワークを構築する. すなわち, 複数料理画像中の各単品
料理の矩形領域とカテゴリ, カロリー量の同時推定を行う. 本
手法ではカロリー量推定手法として, 會下らの CNNでの回帰
学習による料理画像からのカロリー量の直接推定手法 [2]を用
い, 物体検出手法として, Redmonらが提案した CNNに基づく
物体検出手法である YOLOv2 [7] を使用する. YOLOv2 は以
前に提案された YOLO [6] を改善することで, 高速かつ高精度
な物体検出を可能としている.
図 2に YOLOv2のネットワークを示す. YOLOv2は画像を

入力として, 出力は特徴マップであり, 全層が畳み込み層で構成
されているため出力まで位置情報が保持されている. そのため
出力特徴マップの各ピクセルは入力画像上のある領域に対応し
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図 3 擬似的なバウンディングが付与された料理画像の例. 赤枠が正
解値として擬似的に付与されたバウンディングである. (左上:
ピラフ 375kcal, 右上: 肉じゃが 262kcal, 左下: スパゲッティ
391kcal, 右下: ハンバーグ 440kcal)

ており, 出力特徴マップの幅と高さを S とすると, 入力画像上
の S × S のグリッド毎に対象物体の矩形領域とカテゴリが推定

される. 矩形領域とカテゴリの推定時には, 矩形領域を表す中
心座標と幅・高さと, グリッド内に対象物体が存在する確率, そ
して各カテゴリに対応するクラス確率が出力される. したがっ
てグリッド毎に B 個の物体を検出するとして, カテゴリ数を C

とすると, 出力特徴マップのチャネル数は B × (5 + C)となる.
本研究では料理検出とカロリー量推定のマルチタスク学習を

行うネットワークを提案する. 基本構造は YOLOv2に従い, こ
れを改良することで料理検出に加えて, カロリー量推定の学習
も同時に行う. 本手法では出力特徴マップにカロリー量の出力
に対応するチャネルを追加することで, 矩形領域とカテゴリに
加えてカロリー量の推定を行う. したがって, 本手法の出力特
徴マップのチャネル数は B × (1 + 5 + C)となる.
このようにグリッド毎に推定を行うためには, 正解値として
付与されたバウンディングボックスに応じて正解グリッドを設

定し, その正解グリッドに関して物体検出とカロリー量推定が
適切に行われるように学習する必要がある. しかし, 本実験に
おいてカロリー量推定の学習に使用するカロリー量付き料理画

像データセット [2] にはバウンディングボックスが付与されて
いない. そこで本研究では, 次の手順により図 3のように擬似
的にバンディングボックスを付与することで YOLOv2の学習
を行う. まず, カロリー量付き料理画像をランダムな位置に埋
め込み, 埋め込んだ画像領域を正解バウンディングボックスと
する. さらに背景との境界線を目立たなくするために, 埋め込
んだ画像と同じものを反転させながら背景部分に埋め込む.

3. 2 料理画像からのカロリー量推定

本研究では CNN での回帰学習による料理画像からのカロ
リー量の直接推定手法 [2]を用い, 料理検出と同時にカロリー量
推定を行う. 會下ら [2]が提案したネットワークでは, 入力は単
品料理画像に限られており, 出力のカロリー量は料理画像中の

図 4 UEC FOOD-100 [3] に含まれる複数料理画像の例.

料理の量に関係なく１人分の量に対応するカロリー量を出力す

る. 本手法のネットワークは複数料理画像にも対応しているが,
出力されるカロリー量の値は [2]と同様に１人分の量に対応す
る値である. また, 本手法では [2]に従い, カロリー量の学習に
使用する損失関数として式 (1) を使用する.
回帰問題においては, 一般的に損失関数として 2乗和誤差が

用いられるが, [2] では次のような損失関数 Lcal を使用してい

る. 絶対誤差を Lab, 相対誤差を Lre とすると, カロリー量推定
タスクの損失関数 Lcal は下のように定義される.

Lcal = λreLre + λabLab (1)

ただし λは各損失にかかる重みである. 絶対誤差は推定値と正
解値の差の絶対値であり, 相対誤差は絶対誤差と正解値の比で
ある. ある画像 xを入力したときの推定値を y, yに対する正解

値を g とすると, 絶対誤差 Lab と相対誤差 Lre は下のように定

義される.

Lab = |y − g| (2)

Lre =
|y − g|

g
(3)

4. データセット

現状, 物体検出のためのバウンディングボックスとカロリー
量が各単品料理に付与された複数料理画像のデータセットは存

在しないため, 本研究では, バウンディングボックスが付与され
た複数料理画像と, カロリー量が付与された単品料理画像を用
いて CNNの学習を行う. バウンディングボックスが付与され
た複数料理画像としてUEC Food-100 [3]を使用し, カロリー量
が付与された単品料理画像として [2]で用いられたデータセッ
トを使用し, 単一のネットワークの学習を行う.

4. 1 UEC Food-100
UEC FOOD-100 [3] は料理 100 カテゴリに関する料理画像

データセットであり, 複数料理画像も含まれている. 単品料理
画像は各料理カテゴリ 100枚以上あり, 合計 11566枚ある. そ
れに加え, 複数料理画像は 1174枚ある. 合わせて 12740枚のす
べての画像にバウンディングボックスが付与されている. 図 4
に UEC FOOD-100に含まれる複数料理画像の例を示す.
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図 5 カロリー量付き料理画像 [2] の例.

4. 2 カロリー量付き料理画像

本研究で使用するカロリー量付き料理画像 [2] はWeb 上の
カロリー量情報を提供するレシピ情報サイトから収集されたも

のであり, 単品の料理画像に 1人分のカロリー量が付与されて
いる. 図 5に示す料理 15種類に関するデータセットとなって
いる.

5. 実 験

本実験ではバウンディングボックスが付与された複数料理画

像として UEC Food-100 [3] を使用し, カロリー量が付与され
た単品料理画像として [2]で用いられたデータセットを使用し,
単一のネットワークの学習を行う. 学習時にはバッチ単位で使
用するデータセットを切り替えることで, 料理検出タスクの学
習とカロリー量推定タスクの学習を交互に行う. 料理検出タス
クの学習には UEC Food-100 [3] を使用し, 損失関数として料
理検出タスクに関連する損失項のみを用いる. カロリー量推定
タスクの学習にはカロリー量付き料理画像 [2]を使用し, 損失関
数としてカロリー量推定タスクに関連する損失項のみを用いる.

5. 1 単品料理画像からのカロリー量推定

本実験の評価にはカロリー量が付与された単品料理画像デー

タセット [2] のテスト用画像を使用する. 會下ら [2] に基づき,
評価指標としてカロリー量推定の評価指標として相対誤差, 絶
対誤差, 相対誤差 20% 以内の推定値の割合, 相対誤差 40%以内
の推定値の割合を用いる. 絶対誤差は推定値と正解値の差の絶
対値であり, 相対誤差は正解値に対する絶対誤差の割合である.
最適化手法として SGDを使用し, momentum値を 0.9する.
また, バッチサイズを 8として学習率 10−5 において 40,000回
反復し, その後, 学習率 10−6 において 20,000回反復する.
本実験で使用するテスト画像は単品料理画像であるため, 検
出されたバウンディングボックスのうちグリッド内に対象物体

が存在する確率が最も高いバウンディングボックスを最終出力

とする. 表 1にカロリー量推定の結果を示す.

表 1 単品料理画像 [2] に対するカロリー量推定の結果

相
対
誤
差

(%
)

絶
対
誤
差

(k
ca

l)

< =
誤
差

20
%

(%
)

< =
誤
差

40
%

(%
)

VGG16 でのカロリー量推定 ( [2]) 30.2 105.7 43 76

料理検出+カロリー量推定 (本手法) 36.1 121.7 34 64

図 6 単品料理画像 [2] に対する料理検出とカロリー量推定の例. 青枠
が推定されたバウンディングである.

図 7 複数料理画像に対する料理検出とカロリー量推定の例. 青枠が推
定されたバウンディングである. (ES: 推定値, GT: 正解値)

VGG16 [11]を用いてカロリー量推定のみを行った手法 [2]と
比較すると, 本手法の精度は全ての評価指標に関して下回った.
原因として, 使用したネットワークの違いや, 擬似的なアノテー
ションを行ったことなどが考えられる. 図 6に料理検出とカロ
リー量推定の例を示す.
また, 複数料理画像に対する料理検出とカロリー量推定の例

を図 7に示す. テスト画像として「実物大・そのまんま料理カー
ド 食事バランスガイド編（注1）」の料理カードを用いる. この「実
物大・そのまんま料理カード 食事バランスガイド編」は実物大

の料理カード 131ピースを有し, 各料理カードには材料や作り
方, カロリー量の値などの関連情報が付いている. カロリー量
については実物大の料理の量を考慮した値がアノテーションさ

れている.

（注1）：http://www.gun-yosha.com/book/balanceguide.html
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6. お わ り に

本研究では単一の CNNでの料理検出とカロリー量推定のマ
ルチタスク学習を行うことで, 複数料理画像からのカロリー量
の推定を行った. 現状, 物体検出のためのバウンディングボック
スとカロリー量が各単品料理に付与された複数料理画像のデー

タセットは存在しないため, 本実験ではバウンディングボック
スが付与された複数料理画像として UEC Food-100 [3]を使用
し, カロリー量が付与された単品料理画像として [2]で用いられ
たデータセットを使用し, 単一のネットワークの学習を行った.
今後の課題としてカロリー量付き複数料理画像データセッ

トの作成がある. バウンディングボックス付き料理画像とカロ
リー量付き料理画像を使用し, CNNを学習することで, 新たに
生成することなどを考えている.
　謝辞: 本研究は科研費 (17H01745) の助成を受けたもので
ある．
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