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あらまし 近年，世間では健康志向が高まるとともに，食事管理の重要性が高まっている．食事管理アプリでは，取っ
た食事や摂取カロリー量を記録することで，食生活の改善に役立てることができる．しかし，既存手法では，複数人
同時に食事を記録することはできない．したがって，全方位カメラを用いて食卓全体の食事を一度に全て取得するこ
とで手軽に食卓を囲む全員の食事を記録するシステムを構築する．
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1. は じ め に
近年，世間では健康志向が高まるとともに，食事管理の重要
性が高まっている．食事管理アプリでは，取った食事や摂取カ
ロリー量を記録することで自らの食習慣をよりよく把握し，食
生活の改善に役立てることができる．既存手法では，1人分の
食事のみを記録する，もしくは摂食動作のみを記録するものが
存在する．しかし，複数人同時に食事推定することはできない．
家族で食卓を囲む場合などでは，今までのものでは全てを記録
するには全員がアプリを使うなど，手間がかかってしまう．全
方位カメラでは，2つの広角カメラの映像を合成することでデ
バイス一つでテーブル、周りの人物など食卓全体を捉えること
ができる．そこで，全方位カメラを用いて食卓全体の食事を一
度に全て取得することで手軽に食卓を囲む全員の食事を記録す
ることで，簡素化を目指す．全方位カメラは近年 VRの普及や，
低価格化などによってより身近なものになっている．しかし，
全方位カメラでリアルタイムに深層学習を適用する研究はまだ
少ないため工夫が必要である．また，全方位カメラは持ち歩く
ことを想定するためより手軽に持ち歩けるスマートフォンを用
いる．
本研究では，全方位カメラとスマートフォンのみで食卓全体
の食事を図 1のように記録するシステム，CalorieCam360を構
築する．食卓全体の食事について，食事カロリー量を推定し，
食卓全体の人物それぞれが摂取した食事とそのカロリー量につ
いても記録する．食事カロリー量は，食事カテゴリと食事の実
寸面積により推定できる．実寸面積はリファレンスの矩形物体
を検出し，物体の面積をユーザーが入力することで求める．そ
の後，物体認識で検出された食事カテゴリ，領域分割と組み合
わせることでカロリー量推定を行う．全方位カメラから取得で
きる画像は多くの場合正距円筒図法で保存されており，特有の
歪みがあるので，平面投影で補正する．また，食卓全体の人物
について，それぞれの摂取カロリー量について記録するため，
さらに人物を検出し，検出された料理と対応付ける．対応付け
られた料理は前フレームとの分割領域の差分を各人物の摂取量

として摂取カロリー量を計算する．

図 1: 食卓全体の食事を記録するシステムの概要

2. 関 連 研 究
2. 1 食事認識アプリ
食事管理アプリには，料理を撮影し，カロリー量を推定する

もの [1]～[7]，摂食動作を認識し，摂食カロリー量を推定するも
の [8], [9]が存在する．しかし，既存のアプリケーションでは，
一人分の食事しか認識せず，複数人で食卓を囲んだ場合を想定
しておらず，複数人が一つの机についているにもかかわらずそ
れぞれアプリケーションを使う必要がある．本研究では，全方
位カメラを用いることで食卓全体の食事を一度に認識すること
を試みる．

2. 1. 1 料理カロリー量推定アプリ
料理全体のカロリーを推定する手法は大きく分けて 3つに分

かれ，直接推定，面積ベース，体積ベースの手法が存在する．
直接カロリー量を推定する手法 [1]では，マルチタスク CNNを
用い，カロリー量とカテゴリ，具材，調理手順の情報を同時推
定することで，カロリー量推定の精度を向上させている．直接
推定するので，見た目だけで判断してしまい，誤差が大きくな
りやすい．AR DeepCalorieCam [2]として iOSアプリとしても
実装されている．
面積ベース手法は，CalorieCam [3]で提案されている．Calo-

rieCamでは，セグメンテーションによってピクセル数を数え，
基準物体との比較により面積を特定する．その後，カテゴリご
とに面積による回帰曲線を作り，面積からカロリー量を推定す
る．AR DeepCalorieCam v2 [4] では，AR 機能による実寸推定
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により，基準物体なしに面積からのカロリー量推定を可能にし
ている．また，會下ら [5]は米飯の大きさを推定することによ
る実寸推定を行うことで基準物体の代わりとした．
近年のスマートフォンには，深度カメラが搭載されるよう
になったことで，体積ベースのカロリー量推定も可能になっ
た．DepthCalorieCam [6] では，深度カメラで料理の表面と皿
の底の基準面を取得することで，体積を推定し，カロリー量
を推定できる．また，皿の基準面の代わりに，三次元推定を
用いることで，変わった皿の形にも対応することを目指した
HungryNetworks [7]がある．本研究では，カラー画像のみの全
方位カメラを用いるため，体積を求めることが難しい．そのた
め面積ベースのカロリー量推定手法を用いてカロリーを推定
する．

図 2: AR DeepCalorieCam v2の ARによる実寸推定 ( [4]より引
用)

2. 1. 2 摂食動作認識アプリ
食事画像のカロリー量推定ではなく，接触動作認識による摂
取カロリー量推定の手法もいくつか存在する．摂食動作認識ア
プリでは，スマートフォンを机にセットし，顔を写して摂食す
る様子を撮影する．GrillCam [8]では，顔と口，箸を検出し，口
と箸の先が重なったときに摂食動作として認識する．摂食動作
が起こったとき，箸の先を GrubCut [10]でセグメンテーション
し，取得したピクセル数から摂取カロリーを推定する．

DepthGrillCam [6]では，GrillCamに様々な改良が施されてい
る．摂食動作の検出では，Deeplab v3+ [11] を用いて箸で持っ
た料理を検出し，iOSの Visionフレームワーク [12]を用いて口
のランドマークを検出している．箸で持った料理と口のランド
マークが重なったときに摂食動作として検出する．摂食動作が
検出されたとき，検出した食事をセグメンテーションし，深度情
報と併せて体積を推定し．体積からカロリー量を推定する．本
研究では，食事が口に入る摂食動作を検出する代わりに，テー
ブル上の料理が減る瞬間を検出し，それを人物と結びつけるこ
とで人物ごとの摂取カロリー量を推定する．

2. 2 全方位物体認識
全方位画像の物体認識では，既存の研究では，一般的な画像
に用いるものと同一の物体認識手法を用いるが，物体検出手法
の適用にはいくつか方法が存在する．正距円筒図法の画像に直
接アノテーションしたもので学習する手法 [13]，学習画像に正
距円筒図法の歪みを加えて学習する手法 [14]，学習は一般的な
画像を用いて行い，推論時に正距円筒図法の歪みを補正する手

法 [15]等がある．提案手法は正距円筒図法の歪みを投影を用い
て補正する手法を用い，食事画像に適した平面投影を用いて検
出する．

3. CalorieCam360

3. 1 提案手法概要
全方位カメラ，スマートフォン用いて食卓全体の人物ごとの

食事のカロリー量推定を目指す．全ての処理は，外部のサー
バを用いず，全方位カメラ，スマートフォンのみで完結する
ようにシステムを実装する．深層学習モデルは，全て iOS の
Visionフレームワーク [12]で完結するよう，CoreMLモデルに
変換して実装する．全方位カメラは Insta 360 ONE X2 を用い
る．Insta 360 ONE X2では，幅 1024，高さ 512の正距円筒図法
の画像をリアルタイムに取得することができる．

CalorieCam360は図 3の 4つの段階に分けられる．(1)リファ
レンスサイズの決定，(2)料理物体の検出，(3)料理物体のカロ
リー量推定，(4)人物ごとのカロリー量推定となる．

(1) リファレンスサイズの決定では，ユーザーが面積が既知
の矩形物体を選び，面積を入力することで１ピクセルあたりの
面積を推定し，料理の実寸推定を可能とする．(2) 料理物体の
検出では，YOLO v7 [16] を UEC-FOOD100 [17] を用いて学習
し，料理物体の位置とカテゴリを検出する．(3) 料理物体のカ
ロリー量推定では，DeepLab v3+ [11]を用いて料理領域分割を
行い，料理物体の実寸面積を計算し，面積からカロリー量推定
を行う．(4) 人物ごとの食事カロリー量推定では，継続して料
理領域分割を行い，面積の追跡をする．同時に人物の追跡も行
い，人物と料理の対応付けを行うことで人物ごとに食事ごとの
食べた割合を計算できる．食べた割合をもとに，人物ごとの食
事カロリー量の計算が可能になる．それぞれの段階では，テー
ブルに置いた食事の情報を扱うため，平面投影を用いて歪みを
補正したテーブルの画像を用いる．

図 3: 提案手法概要

3. 2 テーブルを対象とした平面投影
全方位カメラから送られてくる映像は，正距円筒図法の画像

として毎フレーム取得することができる．料理はカメラ下方の
テーブルに置かれると想定するため，正距円筒図法では歪みが
強くなってしまい，検出が難しい．歪みを補正し，検出に向い
た画像にするため，テーブルを対象として平面投影する．平面
投影では，食事がカメラ下方の水平面にあると仮定し，球とし
て表せる正距円筒図法の画像を水平面に投影する．投影式は式
1のように表す．この時 𝜃 は緯度，𝜙は経度である．
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𝑥 =
sin 𝜙
𝑡𝑎𝑛𝜃

, 𝑦 =
cos 𝜙
𝑡𝑎𝑛𝜃

(1)

図 4: テーブル面に対する平面投影

3. 3 リファレンスサイズの決定
料理のカロリー量を推定するために本研究では物体の面積を
用いる．しかし，面積を求めるにはカメラに写った物体の実寸
が必要になる．そこで，ユーザーが面積が既知な矩形物体を検
出することで実寸を計算する．料理検出は平面投影後の画像で
行うため，リファレンスサイズの計算も平面投影後の画像で行
う．この際，平面投影後の画像にも歪みが残っているが，本研
究では考慮しないものとする．アプリでは矩形検出をした後，
ユーザーが既知の面積の矩形物体を選択し，面積を入力する．
矩形検出では，Appleの Visionフレームワークの矩形検出機能
を用いる．検出した矩形は左上，左下，右下，右上の 4点で表
され，その 4点で囲まれたピクセル数を計算する．入力された
面積を検出矩形のピクセル数で割ることで 1ピクセルあたりの
面積を求めることができる．

3. 4 料理物体検出
物体検出では，全方位カメラで取得した画像を投影した後，

UEC-FOOD100 [17] で学習した YOLO v7 [16] を用いて食事検
出を行う．テーブル全体の画像を扱うため，料理が小さくなっ
てしまう．小さいサイズの物体に対応するために，学習画像の
データ拡張において画像スケールを 0.04 倍から 0.3 倍にリサ
イズする．また，投影後の全方位画像は，料理が全方位から写
るため，-180°から 180°に画像を回転する．他の設定は標準
の YOLO v7 の設定に従う．画像の解像度は学習時 640，推論
時 1280に固定する．投影後画像の中央は全方位カメラの直下
であり，死角になり黒くなる．そのため料理と認識されること
があるため，真ん中のバウンディングボックスは取り除く．

3. 5 料理領域分割
料理物体を検出後，検出バウンディングボックスを領域分割
することで料理のピクセル数を求め，ピクセル数をもとに面
積を推定する．は，料理物体検出同様に平面投影後の画像に
対して行う．料理領域の分割では，セマンティックセグメン
テーションモデルの Deeplab v3+ [16]を用いる．Deeplab v3+は
領域分割ツールセットであるMMSegmentation [18]を用いて実
装し，バックボーンが ResNet50 [19] の標準設定を用いて学習
する．データセットは UEC-FoodPIX Complete [20]を用いて学
習する．UEC-FoodPIX Completeは 100種類 1万枚の食事画像
データセットであり，それぞれの画像にはカテゴリごとに手動
でピクセル単位のアノテーションがされている．データ拡張は

クロップ，スケーリングの他に，回転，カットアウトを加え，
食べかけの料理画像に対しても頑強になるようにする．

3. 6 食事カロリー量推定
料理領域分割で求めた面積をもとに食事カロリー量の推定を

行う．食事カロリー量の推定では岡元 [3]らの手法に従い，面
積，カテゴリからカロリー量を計算する．會下ら [5]が作成し
たカロリー量の回帰曲線を用い，図 5のように料理領域分割で
求めた料理の面積，物体検出で検出したカテゴリでのカロリー
量を求めることで料理のカロリー量とする．UEC-FOOD100で
は，100種類のカテゴリがあるが，全てのカテゴリの面積，カ
ロリー量データがあるわけでは無いため，データがないカテゴ
リでは，カロリー量推定は行わない．

図 5: 食事カロリー量推定の流れ

3. 7 人物ごとの摂取カロリー量推定
テーブルを使っている人物一人ひとりについての摂取カロ

リー量推定について考える．平面投影により，テーブル全体の
料理を観測し，カロリー量を推定することはできるが，料理情
報のみを扱うだけでは，テーブルを使っている人全員分の摂
取量しか観測できない．したがって，テーブルを使用している
人々の追跡も必要となる．
人物ごとの摂取カロリー量を推定する手法は図 6のようにな

り，人物を検出し，人物と食事の対応付けをし，食事領域の減少
量から人物ごとの食事の摂取量を求め，摂取カロリー量に変換
する．人物の検出には，Visionフレームワークの骨格検出機能
を用いる．骨格検出機能では，検出した人物ごとに首，頭，手，
足などのランドマークの位置の情報を得ることができる．検出
された人物は，前フレームで検出された最も近い人物と同一人
物として扱うことで人物の追跡を可能にすることができる．こ
の時，離れすぎている，もしくは前フレームより検出人物数が
多いなどの理由で対応が見つからなかった人物は新しく検出し
た人物として扱う．
料理ごとに，現在食べている人物を対応付けることで，人物

ごとの食べた料理の量を推定することができる．料理ごとに，
最も近い手首，肘の人物を対応づける．この際，用いる画像は
正距円筒図法で行うため，緯度軸は内回り，外回り両方からの
距離を考慮し，近い方を計算に用いる距離とする．食事の摂取
量は食事領域の減少量によって求める．最初全ての人物の全て
の料理に対する摂取量を 0 とし，各フレームにおいて，それ
ぞれの料理ごとに，対応する人物の料理の摂取量にそのフレー
ムでの食事領域の変化量を足す．このようにすることで，人物
ごとに料理ごとの摂取量が記録できる．摂取カロリー量は人物
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ごとの摂取量から 3. 6同様に求める．最終的に，食事結果閲覧
ボタンを押すことで人物ごとの食事の追跡結果を見ることがで
きる．

図 6: 人物ごとの摂取カロリー量推定の流れ

図 7: 人物と料理の対応付け

4. 実 験
本章では，提案手法の機能の一部である物体検出，領域分割，
カロリー量推定に関する有効性を確かめるために様々な実験を
行う．最後に，実際の使用例を示し，CalorieCam360を用いて
食卓全体の食事記録ができることを示す．

4. 1 物 体 検 出
取得画像に対して相対的に小さい物体に対する物体検出を行
う必要があるため，解像度による影響が大きいと考える．その
ため，料理物体検出に用いる画像の解像度による影響を調べる．
学習時は 640ピクセルで固定し，推論時に解像度を変えて推論
を行う．小規模料理全方位画像データセットを作成し，物体検
出による比較を行う．データセットは UEC-FOOD100に含まれ
るカテゴリのうち 19種類のバウンディングボックスアノテー
ションが含まれる全方位カメラで撮影した食事写真を平面投影
した画像 37枚となる．実環境で撮影された画像なため，ノイ
ズが多く，挑戦的なデータセットとなっている．推論を行う解
像度は 640，960，1280ピクセルの 3つを比較する．評価指標
は Faster RCNN [21]と同様，mAP@0.5，mAP@0.5:0.95の 2指
標を用いる．mAP@0.5は IoUが 0.5の時のクラス毎の適合率
の平均であり，mAP@0.5:0.95は IoU0.5から 0.95まで 0.05毎
の IoUのクラス毎の適合率の平均となる．
結果は表 1のようになり，mAP@0.5は推論の解像度 640ピ
クセルが最も高くなっている．学習時と同様の解像度なために
このような結果になったと考える．また，小規模データセット
なこともあり，バイアスがかかり，取得画像に対し相対的に小
さい物体の検出が高解像度画像でも難しかったことなども要因
として考えられる．実際の検出の結果は図 8のようになり，牛

丼と麻婆豆腐など，色味の似た料理を混同する，ごはんが検出
されないなど検出が失敗するときもある．

表 1: 物体検出結果の比較
推論時の解像度 (px) mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
640 0.304 0.126
960 0.269 0.199
1280 0.217 0.122

図 8: 料理物体検出結果

4. 2 食事途中の料理画像に対する領域分割
料理の盛り付け直後の画像は図のように料理に沿って領域分

割できていることが分かる．しかし，食事の過程を捉えること
で人物ごとの食事量を記録する必要があるため，食事途中の料
理画像に対しても正しく領域分割できる必要がある．食事途中
の料理画像は自作の小規模食事途中全方位画像を用いる．
平面投影後の画像から料理がある部分を切り抜き，Deeplab v3+

を用いて領域分割した結果を図 9，10に示す．それぞれのカテ
ゴリの画像は 1280× 1280の画像から 250× 250，200× 200
の範囲を切り抜き，256× 256にリサイズした後領域分割した．
領域分割は食事途中の料理画像に対してもうまく機能するが，
手が写ると手が料理領域と認識してしまったり，図 10のよう
にカテゴリによっては少し欠けるだけで正しく領域分割できな
くなることがある．

画
像

領
域
分
割
後

図 9: ざるそばの食事途中の画像に対する領域分割 (250× 250
の範囲を切り抜き)
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図 10: 麻婆豆腐の食事途中の画像に対する領域分割 (200× 200
の範囲を切り抜き)

4. 3 カロリー量推定
推定の精度を示すため，既存の食事カロリー量推定アプリと
比較する．カメラが異なるため，条件を合わせるのは被写体の
食事のみとする．また，カロリー量推定のみに焦点をあてるた
め，提案手法では検出バウンディングボックスを手動で作成し
た上で領域分割からカロリー量を推定する．検出で評価する食
事は，DepthCalorieCam [6]，提案手法両方でカロリー量を推定
できる食事カテゴリである鶏のから揚げ，コロッケ，酢豚とす
る．それぞれの料理のカロリー量は，グラム当たりカロリー量，
個数あたりカロリー量，または梱包あたりカロリー量として記
載されているため，重量，個数を測ることで正解カロリー量と
して評価する．梱包あたりカロリー量の場合は重量を測り，グ
ラム当たりカロリー量を算出する．実験は，テーブルの中央に
カメラを置き，その横に料理を置いて測定する．測定では，料
理ごとにカロリー量を固定し測定する，カテゴリごとのカロ
リー量は表 2に示す．測定ごとに料理の盛り付けを変え，それ
ぞれのカテゴリについて 6回測定し，測定結果の誤差を平均す
る．正解カロリー量と推定カロリー量の差が小さいほど良い結
果と言える．
結果は表 3となる．酢豚，コロッケでは DepthCalorieCamの
方が良い結果になっているが，鶏の唐揚げでは提案手法の方が
正確なカロリー量を求めることができた．この結果は，提案手
法では料理の場所とカテゴリを手動で指定しているため，食事
物体をより良い精度にすることで，既存研究と同等に近い推定
ができることがわかる．DepthCalorieCamでは深度情報を用い
ており，料理を立体的に捉えている一方，提案手法は平面情報
のみの不利な条件下で上回るカテゴリもあることは，提案手法
がカロリー推定を正確にできることを示している．また，ほと
んどの測定において測定カロリー量が上振れしていたため，回
帰式を正確に作成しなおすことでより良い推定をすることが期
待できる．

表 2: 料理ごとの測定するカロリー量
料理名 カロリー量 [kcal]
鶏の唐揚げ 510.3
コロッケ 255.0
酢豚 443.0

表 3: カロリー量推定誤差 [kcal]
料理名 CalorieCam 提案手法
鶏の唐揚げ 121.2 328.3
コロッケ 29.8 69.1
酢豚 492.9 952.9

4. 4 CalorieCam360の使用例
実際に使った結果は図 11，12，13，14のようになる．準備

として，図 11のように (a)テーブルにカメラを設置し，(b)リ
ファレンスサイズ決定画面で A4用紙を映して A4用紙を囲う
矩形を検出する．(c)検出できたことが確認出来たら A4用紙の
矩形を選択し，A4用紙の面積である 624𝑐𝑚2 を入力し，リファ
レンスサイズ決定を終了する．
次に料理物体検出画面が表示されるので，図 12のように (a)

テーブルに料理を置き，置いた料理を検出する．(b) 検出出来
たらボタンを押し，実際に検出が出来ているかを確認する．料
理が検出出来たことが確認出来たら，人物ごとの摂取カロリー
量追跡へ進む．
実際に料理を食べ進めると，図 13のようにパーセント表記

の食事の残りが減ることが分かる．
料理を食べ終えたら図 14のように (a)それぞれの料理の残り

量が少なくなっていることが確認できる．(b) 食事結果閲覧ボ
タンを押すと食事結果閲覧画面に進み，人物ごとの料理ごとの
摂取量が分かる．カロリー量が検出できる料理カテゴリであっ
た場合は摂取カロリー量も表示される．
結果として，牛丼は焼きそばと検出されてしまい，検出，追

跡がうまく働かなかった．スパゲッティは検出は出来たが，追
跡はある時点から領域分割が不安定になっている．餃子につい
ては検出，追跡がうまく働いた．食事結果閲覧画面と人物の対
応は図 15のようになり，正距円筒図法の画像に写った右側の
人物が “人物 1”，中央の人物が “人物 2”，左側の人物が “人物
3”として表示され，最も近い料理を摂取したとして対応付けら
れていることが分かる．

図 11: 実際の使用例：準備

図 12: 実際の使用例：食前
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図 13: 実際の使用例：食事中

図 14: 実際の使用例：食後

図 15: 実際の使用例：人物の対応

5. お わ り に
全方位カメラを用いて食卓全体の食事を一度に全て取得する
ことで手軽に食卓を囲む全員の食事を記録するため，全方位カ
メラとスマートフォンを用いた食卓全体の食事認識アプリケー
ションを提案した．アプリではリファレンスサイズの決定，料
理物体検出，料理カロリー量推定，人物ごとのカロリー量推定
の機能により，食事が始まってから終わるまでを記録し，各人
物の各料理に対する食事量を求める．アプリの各機能は矩形検
出，物体検出，領域分割，骨格検出を組み合わせることで実現
した．物体検出，領域分割は料理画像データセットを用いて学
習し，CoreML モデルに変換してスマートフォンに実装した．
アプリケーションは全てのモデルを Visionフレームワークを用
いてスマートフォン上に実装し，全ての動作をサーバーなどを
用いず全方位カメラとスマートフォンで完結するようにした．
実験により，各段階での手法の有効性を示し，同時に改善点に
ついても特定した．
今後は，各段階のモデルの改良，顔検出による人物追跡，物
体追跡による料理物体の追跡などの実装による使いやすさの向
上に取り組んでいきたい．
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