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大規模視覚言語モデルと食品体積推定による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
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量・カテゴリ・食材・料理手順に関するマルチタスク学習
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．
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 [3]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 [4]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 [5]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 [6]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．大規模言語
モデルの学習にはランク 128の LoRA [7]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
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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）．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 [8]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） [9]

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
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 [10]を関心
領域に適用し，深度マップを得る．そして，これらの結果
と画像の実寸に基づいて食品の体積を得る．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．

図 2 食品体積推定モデルを導入する手法の全体図

図 3 食品体積推定モデルの構造

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 [11]の overheadデータセットを

学習と評価に用いた．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.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．そして，検証損
失の監視に基づいてそれぞれ 6, 5エポック目のチェックポ
イントを用いた．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）
[11] 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．さらに，図 4, 図 5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 [11] 70.6 26.1

LLaVA-7B 178.8 129.5

LLaVA-13B 177.1 92.8

GPT-4V 106.6 54.8

FoodLMM FT [3] 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
散布図
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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
散布図

図 6から図 8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増加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 A·1および図 A·2(共に参考資料に示す)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 6 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

図 7 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 8 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

4.2 食品体積推定による方法
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 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．
図 9および図 10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 A·3から図 A·5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 A·3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 A·4では，食事画像に含まれている複数の食品に
ついて，体積が考慮されることで具体的な値が定まったカ
ロリー量推定が行われている様子がわかる．図 A·5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
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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 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 9 GPT-4V の推定カロリー量の散布図

図 10 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 11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 [12]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．
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 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．

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

うなモデルに単眼深度推定モデルを導入することが特に有
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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