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大規模視覚言語モデルを用いた
食事画像からのカロリー量推定

田邊 光1,a) 柳井 啓司1,b)

概要：本研究では，多様な知識に基づく推論が可能な大規模視覚言語モデルを食事画像からのカロリー量
推定に活用する二つの方法の有効性を検証する．一つ目は大規模視覚言語モデルをファインチューニング
する方法であり，Nutrition5kにおける評価で既存手法に匹敵する結果となった．二つ目は食品体積推定モ
デルを導入する方法であり，ゼロショットカロリー量推定について複数の指標で優れた結果となった．

1. はじめに
食品に含まれるカロリー量を把握することで，ダイエッ

トのための食事管理や健康のための食生活分析などにその
情報を活用することができる．このため，食事画像から食
品のカロリー量を推定する研究が取り組まれているが，推
定対象となる食品の種類の制限やアノテーションの負担が
双方の課題として存在する．一方で，近年の画像認識分野
においては，高い推論性能をもつ大規模言語モデルを視覚
のモダリティに拡張した大規模視覚言語モデルが多様な知
識に基づいた視覚的推論を実現している．
そこで，本研究では食事画像からのカロリー量推定タス

クに対して大規模視覚言語モデルを用いる 2つのアプロー
チの有効性を検証する．一つ目は大規模視覚言語モデルを
ファインチューニングする方法であり，正確なカロリー量
推定を実現する．二つ目は食品体積推定モデルを構築して
大規模視覚言語モデルと組み合わせる方法であり，上述の
課題を改善するゼロショットカロリー量推定を実現する．

2. 関連研究
食事画像からのカロリー量推定には，サイズベースの方

法と直接推定による方法がある．安蒜ら [1]は，深度カメ
ラと領域分割モデルにより実施される食品体積推定の過程
を経ることで，高品質なサイズベースカロリー量推定を実
現した．會下ら [2]は，VGG16に対して食品のカロリー
量・カテゴリ・食材・料理手順に関するマルチタスク学習

1 電気通信大学
UEC, Chofu, Tokyo 182–8585, Japan

a) tanabe-h@mm.inf.uec.ac.jp
b) yanai@cs.uec.ac.jp

を適用することで，高品質な直接カロリー量推定を実現し
た．しかし，双方には推定対象となる食品の種類の制限や
アノテーションの負担が課題として存在する．本研究では
食品体積推定モデルと大規模視覚言語モデルによるゼロ
ショットカロリー量推定によりこれらの課題に対応する．
近年，自然言語処理分野において，モデルパラメータ

数・データ数・計算量を大規模な条件にして学習された言
語モデルである大規模言語モデルが，様々なタスクにおい
て高い性能を達成している．こうしたモデルには，学習条
件の大規模化に対して性能がべき乗則に従い向上すること
や [3]，特に学習条件を大規模化していくとある段階で性
能が飛躍的に向上する創発的能力 [4]が報告されており，
従来の言語モデルには確認されない新たな側面に注目が集
まっている．
大規模言語モデルを視覚に関するモダリティに拡張した

ものは大規模視覚言語モデルと呼ばれる．大規模言語モ
デルを視覚に関するモダリティに拡張するためには，画
像やビデオのような視覚情報を視覚特徴に変換する視覚
エンコーダが用いられる．Flamingo [5]は，視覚エンコー
ダにより得られる視覚特徴とテキスト特徴をゲート付き
クロスアテンション層で融合することで，画像やビデオ
に関する様々なタスクをこなす単一のモデルを作成した．
LLaVA [6]は，線形層またはMLPにより構築した接続層で
視覚特徴を変換し，大規模言語モデルに入力するモデル構
造をとった．また，視覚情報を含めた指示形式のデータに
よる学習フレームワークである Visual Instruction Tuning

により，画像に関する高品質なタスク汎化性能を獲得した．
他にも，接続層に Q-Formerを導入した BLIP-2 [7]や，そ
のモデル構造を基としてVisual Instruction Tuningと同様
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の学習を適用したMiniGPT-4 [8]や InstructBLIP [9]など
が存在する．
食事ドメインにおける大規模視覚言語モデルとしては

FoodLMM [10]があり，食事画像からのカロリー量推定を
含めた多様な食事タスクにおいて SOTAを達成した．本
研究では特に食事画像からのカロリー量推定に焦点を当て
て推定性能の向上を図る．

3. 手法
3.1 大規模視覚言語モデルのファインチューニングによ

るカロリー量推定
第一の手法では，大規模視覚言語モデルである LLaVA-

v1.5 [11]をファインチューニングすることでカロリー量推
定を行う（図 1）．まず，OpenAI CLIP-ViT-L [12]からな
る視覚エンコーダによって入力画像を視覚特徴に変換する．
次に，2層MLPからなる視覚言語接続層によって視覚特
徴をトークンの埋め込みの次元に変換する．そして，その
視覚特徴とテキストトークンの埋め込みを大規模言語モデ
ルである Vicuna-v1.5 [13]に入力することで，カロリー量
の推定値が出力される．ファインチューニングでは，食事
画像とカロリー量のペアを指示応答形式に変換したものを
用いて，接続層と大規模言語モデルを学習する．なお，大
規模言語モデルの学習には LoRA [14]を適用する．

図 1 ファインチューニングによる手法のモデル構造

3.2 食品体積推定による方法
第二の手法では，食品体積推定モデルと大規模視覚言語

モデルを用いてカロリー量推定を行う（図 2）．ただし，食
事画像に次の仮定を置くことに注意する．まず，ピクセル
あたりの実面積は既知であるものとする．また，撮影は食
品の真上から行い，そのときの撮影位置から皿上面の最深
点までの距離が既知であるものとする．
体積推定の過程は次のとおりである（図 3）．まず，オー

プンセット物体検出モデルであるGrounding-DINO [15]に
より，皿の矩形領域を得る．次に，これを関心領域として 3

つに処理が分かれる．第一に，Segment Anything（SAM）
[16]を関心領域に適用し，皿の領域マスクを得る．第二に，
Grounding-DINOを関心領域に適用して食品部分の矩形領

図 2 食品体積推定モデルを導入する手法の全体図

域を取得し，さらに SAMを適用して領域マスクを得る．
第三に，単眼深度推定モデルであるMarigold [17]を関心
領域に適用し，深度マップを得る．
こうして得られた 2 つのマスクと深度マップに基づい

て，実体積を推定する．まず，深度マップと各マスクとの
ピクセルごとのアダマール積をとることで，各マスクの領
域を切り出す．次に，深度マップの皿領域内における最大
値を取得し，これを皿基準面の深度とする．そして，食品
領域の深度マップの各値に対して，皿上面の基準の深度と
の差を取る．これにより，各ピクセルにおける皿基準面か
ら食品上面までの高さと撮影位置までの高さの比が得られ
る．さらに，皿基準面から撮影位置までの実寸高さとこの
比により，各ピクセルにおける皿基準面から食品上面まで
の実寸高さを得る．最後に，この高さとピクセルあたりの
実面積を基に，食品領域の深度マップの全てのピクセルに
対する体積積分を実施する．なお，このときの体積積分の
値は (1)による計算により求められる．ただし，V は食品
の実体積，Hij は i行 j 列のピクセルの実寸高さ，Aij は i

行 j 列のピクセルの実面積を表す．

V =

n∑
i=1

m∑
j=1

DijAij (1)

最後に，食事画像の視覚特徴と入力テキストのトークン
埋め込みとともに，体積値のトークン埋め込みを大規模視
覚言語モデルに入力し，カロリー量の推定結果を得る．

4. 実験
4.1 ファインチューニングによる方法
本実験では，Nutrition5k [18]の overheadデータセット

を学習と評価に用いた．これは，3265枚の真上から撮影さ
れた食事画像とカロリー量をはじめとした栄養素の情報が
含まれており，2759件と 506件でそれぞれ訓練用とテスト
用に分割されている．この訓練用分割に対してテンプレー
トによる質問応答形式への変換を行った後に，LLaVA-7B,

13Bに対して訓練を行った．ただし，テンプレートの指示
は Estimate the calorie value in one serving of this dish.
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図 3 食品体積推定モデルの構造

で共通とした．また，応答はカロリー量の数値を [[]]で囲
み，その背後に caloriesとつけたものとした．さらに，訓
練用分割を 8 : 2で分割してそれぞれを検証用訓練分割と
検証用分割とした。そして，検証用訓練分割で学習したモ
デルに対する検証用分割の損失の監視に基づいて，使用す
る LLaVA-7B, 13Bのチェックポイントとしてそれぞれ 6,

5エポック目のものを選択した．
学習時には，最適化アルゴリズムとして AdamWを使用

し，学習率スケジューリングとして最大値 2×10−4の linear

warmupおよび cosine decayを適用した．また，LoRAの
行列分解で使用するランクは 128とし，バッチサイズは 64

とした．テキスト生成における温度（temperature）パラ
メータは 0とし，トークンが決定的に出力されるようにし
た．さらに，学習時には DeepSpeedライブラリ [19]によ
るデータ並列化と，ZeRO-3 [20]によるメモリ最適化を実
施した．学習は 4 × RTX 3090で 10エポックまで学習を
行い，約 5時間がかかった．
表 1は Nutrition5kのテスト用分割に対するカロリー量

推定の結果である．提案手法は，ベースラインとして設定
した Google-nutrition-monocular（GNM） [18] や各大規
模視覚言語モデルに対して，平均絶対誤差（MAE）と平均
絶対パーセント誤差（MAPE）について高いスコアを達成
した．また，FoodLMMのファインチューニング後のモデ
ルに比べてMAEについて高いスコアを達成した．
図 4および図 5は，ファインチューニング前後のLLaVA-

13Bの推定カロリー量の分布である．ファインチューニン
グ前のモデルについては， 特に 200 kcal 周辺に多くの誤
推定を行っていることがわかる．一方で，ファインチュー
ニング後のモデルは，その周辺の誤推定が著しく減ってお

り，その前後に存在する正解値データが密集している区間
において多くの推定を行っていることがわかる．
図 6および図 7より，ファインチューニングによって

推定値と正解値の相関が向上したことがわかる．

表 1 カロリー量推定の結果
項目 MAE / kcal ↓ MAPE / % ↓

GNM [18] 70.6 26.1

LLaVA-7B 178.8 129.5

LLaVA-13B 177.1 92.8

GPT-4V 106.6 54.8

FoodLMM FT [10] 67.3 26.6

LLaVA-7B FT (Ours) 74.2 41.5

LLaVA-13B FT (Ours) 64.3 39.8

図 4 ファインチューニング前の LLaVA-13B の推定カロリー量の
分布

図 5 ファインチューニング後の LLaVA-13B の推定カロリー量の
分布

図 8 から図 10 は，学習エポック数の増加に伴うテス
ト用分割に対する各評価指標の値の変化が表された図であ
る．MAEとMAPEについては，エポック数が上がっても
振動したように変化しながらあまり減少しない傾向がわか
る．一方で，相関係数については，4エポック程度までは
エポック数の増加に伴って値が単調に減少しているような
傾向があり，特に LLaVA-13Bの方でそれが顕著である．
これに対して，LLaVA-7Bの各評価指標の値は，5エポッ
ク目で一旦悪化しているように比較的安定していない様子
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図 6 ファインチューニング前の LLaVA-13B の推定カロリー量の
散布図

図 7 ファインチューニング後の LLaVA-13B の推定カロリー量の
散布図

がわかる．また，特に 1エポックにおいては LLaVA-7Bの
方が良いスコアを達成していることがわかる．
図 13は，カロリー量推定における各モデルの応答例であ

る．ファインチューニングが実施されていないLLaVA-13B

とGPT-4Vによる推定では，カロリー量の推論過程が出力
されながら最終的なカロリー量が導かれている様子がわか
る．これに対して，ファインチューニング後の LLaVA-13B

では，推定値が直接出力されている様子がわかる．

図 8 学習エポック数に対するカロリー量推定結果の平均絶対誤差
（MAE）の変化

4.2 食品体積推定による方法
本実験では，節 4.1とは異なり追加の学習は行っていない

ことに注意する．表 2は Nutrition5kのテスト用分割に対
するゼロショットカロリー量推定の結果である．GPT-4V

図 9 学習エポック数に対するカロリー量推定結果の平均絶対パー
セント誤差（MAPE）の変化

図 10 学習エポック数に対するカロリー量推定結果の相関係数の
変化

と食品体積推定（Vol）を組み合わせた手法が，LLaVA-13B
や GPT-4Vに対して MAEについて高いスコアを達成し
た．一方で，LLaVA-13Bと食品体積推定を組み合わせた
手法は，外れ値の影響で各指標のスコアが著しく悪化した．

表 2 食品体積推定によるゼロショットカロリー量推定の結果
項目 MAE / kcal ↓ MAPE / % ↓

LLaVA-13B 109.6 92.8

GPT-4V 106.6 54.8

LLaVA-13B+Vol（Ours） 6122.7 6591.4

GPT-4V+Vol（Ours） 101.7 56.8

図 11および図 12は，ゼロショットカロリー量推定の
推定値と正解値の散布図である．全体としてはあまり大き
な違いは見られないものの，相関係数の値は食品体積推定
モデルを組み合わせた方が高くなっている．
図 14および図 15は，ゼロショットカロリー量推定に

おける各モデルの応答例である．図 14では，本手法によ
る体積推定の結果がカロリー量推定の過程において考慮さ
れることで，推定結果が大きく改善されている様子がわか
る．図 15は外れ値が出力されたときの推論過程である．
はじめに推定された食品のカロリー量がカロリー量密度と
して誤認識された上で，その値と与えられた食品体積の値
が掛け合わされるような推論が行われることで，外れ値が
生じていることがわかる．こうした推論の品質は大規模言
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語モデルの推論性能に大きく基づいていると考えられる
とともに，強力な大規模言語モデルに基づくモデルである
GPT-4Vではこうした現象が生じていないことから，大規
模言語モデルの推論性能の改善によりカロリー量の推定結
果が改善されると考えられる．

図 11 GPT-4V の推定カロリー量の散布図

図 12 GPT-4V と食品体積推定モデルによる推定カロリー量の散
布図

図 16は体積推定の結果の例を物体検出，領域分割，深
度推定の結果と合わせて示したものである．物体検出と領
域分割については，皿と食品について適切な領域が抽出さ
れており，全体として高品質な推定が実現されていること
がわかる．深度マップの推定においても，同一種類の食品
の中で凹凸のある部分の差が詳細に表現されていることが
確認される．また，複数種類の食品が写っている画像につ
いても，特に高さの異なる部分の深度の値が周辺の値に対
して大きく異なるように推定されている様子がわかる．
本研究で提案した食品体積推定モデルには，次の二点に

おいて体積を過剰に推定してしまう性質があると考えられ
る．第一に，食品下面から皿基準面までの体積が余計に算
出されてしまう点である．第二に，皿の最低面が食品によ
り覆われている場合に，誤った皿基準面が選択されてしま
う点である．こうした課題に対して，DepthCalorieCam [1]

のように質量回帰モデルを作成する方法や，成富ら [21]の
ように皿と食品の高品質な 3D形状を再構成する方法が考
えられる．しかし，いずれも大量の食品データが必要とな
り，それを用意するための負担がかかる点が課題となる．

5. おわりに
本研究では，食事画像からのカロリー量推定タスクに対

して，大規模視覚言語モデルを用いる 2 つのアプローチ
の有効性を検証した．第一には，大規模視覚言語モデルを
ファインチューニングする手法であり，Nutrition5kによる
評価でベースラインや同時期の大規模視覚言語モデルに匹
敵する性能を達成した．第二には，大規模視覚言語モデル
と食品体積推定モデルを組み合わせる手法であり，LLaVA

やGPT-4Vといったモデルに対してMAEと相関係数につ
いて優れたゼロショットカロリー量推定性能を達成した．
近年の手法との比較に基づくと，今後は FoodLMM の

ように特殊トークンと回帰ヘッドに基づいてカロリー量を
推定するモデルに，単眼深度推定モデルを導入してマルチ
タスク学習を適用することが有望であると考えられる．ま
た，今回用いた Nutrition5kには食事ドメインの中でも限
られた食事画像しか含まれておらず，ユーザーが日常的に
食べる食品のドメインに関しては本研究の手法の有効性が
十分に検証されていない．例えば，寿司やラーメンといっ
た日本においてポピュラーな食品は本データセットに含ま
れていない．そうしたドメインにおける検証は本手法を実
用化する上で重要である．
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Estimate the calorie value in one serving of this dish.

To estimate the calorie value of this dish, we need to consider the ingredients and their
respective calorie counts. The dish consists of a salad, which typically contains a mix of
vegetables, and a fruit salad with melon, strawberries, and blueberries.

1. Salad: The salad is made of lettuce, which is low in calories. Assuming the salad also
contains other vegetables, we can estimate the calorie count to be around 100-200
calories.

2. Fruit salad: Melon is low in calories, while strawberries and blueberries are rich in
nutrients and antioxidants. Assuming a serving of fruit salad contains 1\/2 cup of each fruit,
we can estimate the calorie count to be around 100-150 calories.

Combining the salad and fruit salad, we can estimate the calorie value of one serving to be
around 200-350 calories. However, this is a rough estimate, and the actual calorie count
may vary depending on the specific ingredients and portion sizes used in the dish.

LLaVA-13B

LLaVA-13B FT
(Ours) [[180]] calories.

Answer: 164 kcal

User

The image shows a plate with a variety of foods that include a leafy green salad, some fruit
pieces (looks like melon and possibly strawberries), blueberries, and roasted potatoes.
Estimating the calorie content of this meal can be challenging without knowing the exact
quantities and any dressings or oils used, but I can provide a rough estimate based on
typical serving sizes.

- Leafy greens: A cup of mixed greens is typically around [[10]] calories.
- Melon: A cup of diced melon is approximately [[60]] calories.
- Strawberries: A cup of strawberries is about [[50]] calories.
- Blueberries: A cup of blueberries comes to around [[85]] calories.
- Roasted potatoes: A half-cup of roasted potatoes can be roughly [[140]] calories,
depending on the preparation.

Assuming this is a single serving and the fruits and potatoes are in half-cup portions, the
total estimated calorie content for this plate might be around [[345]] calories. However,
this is a rough estimate and the actual calorie content could be higher or lower.

GPT-4V

図 13 各大規模視覚言語モデルの推定例
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Answer: 687 kcal

User

This is a bowl of almonds. A typical serving size of almonds is about 1 ounce (28 grams),
which is roughly 23 almonds and contains approximately [[160]] calories. However, without
a reference for the exact amount in this bowl, it's difficult to provide an accurate calorie
count. If this bowl contains about one serving, then the calorie estimate would be around
[[160]] calories. If it contains more, the calorie count would be higher accordingly.

GPT-4V

The image shows a bowl of almonds. Almonds are a nutrient-dense food, and a typical
serving size of almonds is about 1 ounce (28 grams), which is approximately 23 almonds.
This serving size generally contains about 160 to 170 calories. However, the bowl in the
image appears to contain more than a single serving.

Without knowing the exact weight or number of almonds in the bowl, it's challenging to
provide an accurate calorie count. If we assume the bowl contains around 3 servings
(which is a rough estimate based on visual assessment), the calorie content would be
approximately 480 to 510 calories.

Given the volume information of the dish (527 ml), and assuming the bowl is filled mostly
to the top, it could potentially hold around 4 to 5 ounces of almonds (since almonds are not
a liquid and their volume would not directly convert to weight). This would mean the bowl
might contain around 640 to 850 calories, depending on the exact amount and whether the
almonds are raw or roasted, which can slightly affect the calorie content.

For the purpose of providing a single calorie value, I will estimate the calorie content of the
bowl of almonds as follows:

[[700]] calories

Please note that this is a rough estimate and the actual calorie content could be higher or
lower depending on the precise amount of almonds in the bowl.

GPT-4V+Vol
(Ours)

Estimate the calorie value in one serving of the dish.
Return the single calorie value in the following format: "[[x]] calories".
This information is essential and must be provided in every response.

Example: "[[100]] calories"

User Estimate the calorie value in one serving of the dish.
Return the single calorie value in the following format: "[[x]] calories".
This information is essential and must be provided in every response.

Example: "[[100]] calories"

You can use the volume information of the dish: 527 ml.

図 14 GPT-4V および食品体積推定モデルを組み合わせたモデルの推定例
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Answer: 149 kcal

To estimate the calorie value in one serving of the dish, we need to know the ingredients
and their respective calorie counts. Since the image shows a plate of scrambled eggs, we
can assume that the dish is primarily composed of eggs.

The calorie value of one serving of scrambled eggs can vary depending on the number of
eggs used and the cooking method. However, as a rough estimate, we can assume that
one serving of scrambled eggs contains around 200-250 calories.

To calculate the calorie value for the entire dish, we need to know the volume of the dish,
which is 445 ml. To convert the volume to weight, we can assume that the dish is made up
of 445 grams of scrambled eggs.

So, the calorie value of the dish would be approximately 98,000 to 112,000 calories.
However, this is a rough estimate and may not be accurate, as the actual calorie count can
vary depending on the specific ingredients and cooking method used.

LLaVA-13B+Vol
(Ours)

User Estimate the calorie value in one serving of the dish.
Return the single calorie value in the following format: "[[x]] calories".
This information is essential and must be provided in every response.

Example: "[[100]] calories"

You can use the volume information of the dish: 445 ml.

図 15 LLaVA-13B および食品体積推定モデルを組み合わせたモデルの外れ値推定例

図 16 物体検出，領域分割，および深度推定の結果．各枠左上：元画像，右上：推定値は
GPT-4V+Vol の場合，左下：皿領域マスク，中央下：食品領域マスク，右下：深度
マップ．
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