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あらまし 近年、スマートフォンの性能が大きく向上している。そこで、本研究では、通常サーバにデータを送り、画

像処理をする部分をスマートフォン上でリアルタイムに実行することにより、通信コストのかからない、ネットワー

クに依存しない食事管理システムを提案する。50種類の料理に対して、背景を含まない料理の領域が与えられたと

き、候補を 5つ提示し 81.4%の認識精度であった。また、バックグラウンドでは料理の領域の補正を行い、さらに、認

識を誤った場合を考慮し、ユーザに料理のある方向を提示する。ユーザに提示する料理の方向は、認識する領域から

料理が 15%ずれていた場合、角度差±20◦以内に 31.8%、±40◦以内に 50.3%の精度で、25%ずれていた場合、角度差

±20◦ 以内に 34.5%、±40◦ 以内に 54.2%の精度であることを確認した。

キーワード モバイル、食事認識、食事管理、ユーザインタラクティブ

1. は じ め に

近年、健康志向の高まりによりスマートフォンなどのモバイ

ルデバイスから食事記録をとることのできるシステムが多く現

れるようになった。一般的な食事管理システムの記録方法は、

テキスト入力や階層型メニューによる選択などが挙げられるが、

入力に手間がかかり、継続した利用が難しい。

また、スマートフォンの普及により、それに伴いスマートフォ

ンの性能も大きく向上し、スマートフォン上で以前より計算コ

ストの高い処理をすることが可能になった。スマートフォンか

ら画像処理を利用する一般的なシステムは、スマートフォンを

通信手段として利用することが多いが、通信コストがかかり、

ネットワークにも依存する。

そこで本研究では、スマートフォン上で食事認識をリアルタ

イムに行うことにより、ネットワークに依存しないモバイル食

事管理システムを提案する。図 1は提案システムのイメージで

ある。

2. 関 連 研 究

食事認識は食べ物に決まった形はなく、同じカテゴリ内で

あっても視覚的変化が大きいため、難しいタスクである。松田

ら [1]は、円検出、JSEG、DPMにより食事領域推定後、SIFT、

HOG、Gabor、カラーヒストグラムにより 100 種類の食事画

像に対して複数品の分類に取り組んだ。Yangら [2]は、画素間

の距離や角度等、材料の位置関係を特徴量とする手法により、

ファストフードの分類に取り組んだ。本研究でも、食事認識を

行い、料理を分類して結果上位をユーザに提示する。

食事管理システムとしては、一般的な画像認識を用いない場

合は、料理データベースの拡大が容易であるが、手動による入

力のため手間が多く、継続した利用が難しい。画像認識を用い

た食事管理システムでは、食事画像からバランス推定をし、そ

(a) システムを食事にかざす

 

 

  

  

 
 

(b) システムの認識画面

図 1 提案システムのイメージ



の結果を返す FoodLog [3]や、なチェッカーボードとともに食

事を撮影し、食事の分類と量の認識を行う TADAproject [4]が

ある。しかし、いずれもサーバに画像データを送り、画像処理

しているため通信コストが高く、認識を誤った場合は、ユーザ

が後から手動で直すことになる。本研究でも食事認識を用いた

食事管理システムを構築するが、スマートフォン上でリアルタ

イムに認識、記録することにより、簡単に正確な食事記録をと

ることのできるシステムを提案する。なお、本研究では、量は

ユーザに入力してもらい、食事の種類の認識のみになっている。

スマートフォンと画像認識の研究では、近年のスマートフォ

ンの普及により、スマートフォンから利用できる画像認識シス

テムが多く現れるようになった。物体認識アプリケーションと

して有名な Google Goggles（注1）は、ロゴや芸術品、建造物な

どを認識し、その情報を返すアプリケーションである。また、

Kumar ら [5] の一定の環境条件下 (照明、背景) で撮影した葉

の画像をサーバに送り、葉独自の形状特徴を抽出し、その葉

から種を認識して結果を返すアプリケーション Leaf snapや、

Maruyamaら [6]の、30種類の食材を認識し、レシピを返すア

プリケーションがある。スマートフォン上でリアルタイム性に

重点をおいたアプリケーションとして、Lee ら [7] の研究があ

る。複数スケールでのテンプレートマッチングを提案し、ユー

ザが登録した物体に対して物体検出や追跡をリアルタイムに実

現した。本研究では、視覚的変化の大きい食事に対してスマー

トフォンの計算資源のみで認識を行う。

ユーザインタラクティブなシステムとして Yu ら [8] の研究

である。モバイル位置検索で認識を間違えた場合を考慮し、次

にどの視点を撮影すればよいかを、オフラインで場所ごとに求

めた顕著性、オンラインで画像マッチング、Gist特徴と SVM

により認識しやすい視点を求め、それをユーザに返す Active

Query Sensing(AQS)を提案した。本研究においても、処理に

時間のかかる部分はユーザに補助してもらい、また料理のある

方向を提示することによりユーザインタラクティブなシステム

を構築する。

3. システム概要

本システムの目的は画像認識技術を利用してユーザの食事記

録をとる補助と食事記録を見直すことで食生活を確認できるよ

うにすることである。

3. 1 食事記録登録

本システムの食事記録登録の基本的な使用の流れを以下に、

例を図 2に示す。

（ 1） 食事にスマートフォンをかざす

（ 2） ユーザは料理領域を入力する

（ 3） 食事認識を行う

（ 4） 一定時間後、認識結果上位を提示する

（ 5） ユーザは認識結果上位から料理を選択する

（ 6） 未選択の料理があれば、2もしくは 3に戻る

（ 7） 食事画像を保存する

（注1）：http://www.googles.com/mobile/goggles/

（ 8） 食事記録を登録する

2では、ユーザによる料理の領域 (以後、料理領域)入力は対角

線を引くことで矩形領域とし、バックグラウンドで領域推定に

よる料理領域の補正が行われる。料理領域は 4つまで入力可能

であり、料理領域を入力しなければフレーム全体から食事認識

を行う。4では、一定時間食事認識を繰り返し、最終的な出力

値は各出力値の平均としている。また、結果リストの更新の間

隔はユーザ調査により決定した。5では、料理があると考えら

れる方向を提示することにより、認識結果上位に目的の料理が

現れなかった場合の対処をする。記録にはメモや位置情報も登

録でき、サーバにアップロードすることにより食事記録をユー

ザ間で共有可能である。

3. 2 食事記録閲覧

管理システムとしては以下のように閲覧できる。例を図 3に

示す。

（ 1） 日ごとに食事記録を閲覧

（ 2） Google Maps上で閲覧

（ 3） 最近の食の傾向の確認

（ 4） アップロードされた食事記録の閲覧

また 1日の食事の評価を [9]より 4群点数を用いて 5つ星で行

い、Webから記録を閲覧できるようにWebサイトを作成した。

4. 認 識 手 法

本システムはモバイル上で認識するため、高次元特徴量など

を多数使用することができない。本研究では、カラーヒストグ

ラム、カラーモーメント、カラーオートコレログラム、Gabor、

HOG、PHOG、SURF 記述子からその性能を比較し、よい結

果となったものを使用した。

食事画像認識の研究における特徴量の性能を示したもので

は、Boschら [10]は色特徴が、Hoashiら [11]は局所特徴が、李

ら [12]は、テクスチャ特徴がそれぞれ分類器に SVMを用いて

最もよいという結果になった。しかし、実験環境の違いもあり、

同一特徴量が最高の性能を示しているわけでないことからも、

特徴量の比較検討を行った。なお、モバイルで扱うために次元

数が大きくなりすぎないようにそれぞれ設定し、画像サイズが

大きい場合には、総ピクセル数が 3万になるようにアスペクト

比を保ったままリサイズした。

4. 1 特 徴 量

4. 1. 1 カラーヒストグラム

カラーヒストグラムは色分布を表現した特徴量である。画像

を 3× 3に分割し、RGB色空間、HSV色空間、La*b*色空間

それぞれ 4色ずつに減色し、合計 64次元特徴ベクトルを各領

域から抽出することで 3種類各 576次元特徴ベクトルを得た。

4. 1. 2 カラーモーメント

カラーモーメントは、カラーヒストグラムと同様に色分布を

表現した特徴量であるが、一般にカラーヒストグラムよりも少

ない情報量で表現することが可能である。画像を 5× 5に分割

し、RGB色空間と HSV色空間、RGB色空間と La*b*色空間

の各チャンネルの平均と分散を算出し、合計 12次元特徴ベク

トルを各領域から抽出することで 2種類各 300次元特徴ベクト



 

 

 

 

 

 

 

図 2 使用の流れ

(a) 閲覧 (1 日ごとに閲覧、4 群点数に基づき 5 つ星で評価する。)

(b) 詳細情報 (1 食分の栄養素を表示する。)

(c) 食事画像 (記録した食事画像を表示する。)

(d) Map(位置情報を付けると Google Maps 上に表示する。)

(e) 食の傾向 (ユーザの食事の傾向を表示する。)

(f) 詳細情報 (Web にアップロードして表示する。)

図 3 記 録 閲 覧



ルを得た。

4. 1. 3 カラーオートコレログラム

カラーオートコレログラム [13] は、隣接する色の類似度

を表現した特徴量である。対象を同色の画素同士としてい

るため、カラーコレログラムよりも少ない情報量で表現す

ることができる。RGB 色空間を 4 色ずつに減色し、距離を

2k + 1(0 <= k <= 16, k : 整数)として 1024次元特徴ベクトルを

得た。

4. 1. 4 Gabor

Gaborは、局所的な濃淡情報の周期と方向を表現した特徴量

である。画像を 4× 4に分割し、各領域から 6方向、4周期の

ガボールフィルタにより得られる 24次元、合計 384次元特徴

ベクトルを得た。

4. 1. 5 HOG

HOG [14] は、輝度の勾配方向をヒストグラム化した特徴量

である。画像を 6×6に分割し、1296次元特徴ベクトルを得た。

4. 1. 6 PHOG

PHOG [15] は、画像をいくつかのレベルに分割し、各領域

で勾配ヒストグラムを作成する。ピラミッドレベルは 3を使用

し、合計 680次元特徴ベクトルを得た。

4. 1. 7 SURF

SURF [16]は、スケール変化、回転、照明変化に頑健な 64次

元特徴ベクトルである。8ピクセルごとにスケールを半径 12、

16 ピクセルとして dense sampling し、Bag-of-Features 表現

で 500次元と、1000次元の特徴ベクトルを得た。

soft割り当て [17]は、複数コードワードに割り当てることに

より再現性を高めることができる。本研究では、最近傍 3つに

コードワードまでのユークリッド距離の逆数を割り当てること

で soft割り当てと通常の hard割り当てを行った。また、最近

傍コードワード探索には kd-treeに基づく近似最近傍探索によ

り行った。

4. 2 分 類 器

本研究では、分類器に線形 SVMを用い、1-vs-rest法により

多クラス分類を行う。線形カーネルはK(x, z) = x · z で表され
る。線形 SVMは、入力ベクトルを x、出力値を f(x)、サポー

トベクトルを xi、サポートベクトルの重みを αi、バイアス値

を bとしたとき、

f(x) =

N∑
i=1

αiK(x, xi) + b (1)

=

N∑
i=1

αix · xi + b

=

N∑
i=1

αixi · x+ b

= w · x+ b (2)

と展開、変形できるため、あらかじめ、サポートベクトルとサ

ポートベクトルの重みの積の総和を計算しておくことで、特徴

次元数 N だけの乗算にバイアス値を足すだけで出力値を得る

ことができる。

SVMの学習には、liblinear [18]を使用した。

BoF表現した特徴ベクトルなどを直接線形 SVMで識別する

と、識別性能が悪いことが知られている。そのため、特徴ベク

トルを非線形写像して、高次元空間で線形識別を行うカーネル

トリックにより識別性能が大きく向上するが、同時にスケーラ

ビリティも低下する。そこで、explicit embedding手法により、

線形識別機での適用を可能にする。本研究では、kernel feature

mapsを用いる。

4. 3 Kernel feature maps

Kernel feature mapsは直接線形 SVMを適用できるように、

得られた特徴ベクトルをあらかじめ高次元空間に写像してお

くことで、線形 SVMを適用しても非線形 SVMと同等の性能

をだすことが可能である。Vedaldiら [19]は、Hellinger、χ2、

intersection、Jensen-Shannon(JS)の任意のカーネルの写像 φ

が以下に近似表現できることを示した。

φω = κω

√
xe−i〈ω,log x〉 (3)

本研究では、χ2 カーネルの写像を利用する。χ2 カーネルの写

像 φは eiω log x
√

xsech(πω) で表される。写像後の次元数は元

の特徴ベクトルの 3倍になるようにし、L1正規化した特徴ベ

クトルと相性がよいとされる [19]ので、L1正規化したカラー

ヒストグラム、PHOG、SURFに対して使用した。

また、Perronninら [20]は特徴ベクトルの各要素の平方根を

とったベクトルが Hellingerカーネルに対する正確な写像にな

ることを示したので、同様に L1正規化した特徴ベクトルに対

して比較した。

4. 4 領 域 推 定

特徴抽出する領域はユーザによって正確に与えられればよい

が、実際にシステムを使用する上で正確に料理領域を与えるの

は手間がかかり、また、背景を多く含むと認識精度は一般に低

下する。そこで、領域分割手法により料理領域を推定し、料理

領域の補正を行う。本研究では、ユーザは、少なくとも料理を

含むように領域を入力する、という制約を与える。この制約を

与えたとき、矩形内の画素値を前景と背景に分離するGrabCut

を適用することで、料理領域を推定する。

4. 4. 1 GrabCut

GrabCut [21] は、矩形領域を与えると、矩形領域内は前景

と背景が混在するとして、矩形領域外は背景として色分布から

GMMを作成し、各画素の前景らしさ、背景らしさの尤度を求

め、領域分割を行う。

認識ごとに毎回 GrabCutを適用するにはコストが大きいた

め、ユーザが料理領域を与えると認識を開始すると同時に、バッ

クグラウンドで GrabCutによる料理領域の補正を行う。また、

動画でリアルタイムに認識、結果を提示するので、カメラの位

置は固定でない。そのため、最終的な領域は前景領域を全て含

む最小の矩形領域で表現することにした。そして、入力された

料理領域と重心が重なり、高さと幅をそれぞれ 2倍した矩形領

域を、大きい場合には総ピクセル数を 6万にリサイズした領域

に対して、元の矩形領域に対応する領域を領域分割するように

GrabCutを適用した。



4. 5 方 向 提 示

ユーザがシステムを使用する際、正しく認識できない場合、

料理の見え方を変更しなければ評価値は変わらず、認識させた

い料理はリストに一向に現れない。そこで、ユーザインタラク

ティブな要素として、料理を認識すると同時に料理があると考

えられる方向を指示することにより、認識結果がよくなる領域

を写すように促す。

手法には、SURF-BoFを直接線形 SVMに適用した評価値に

よるWindow探索を用いる。線形 SVMの評価値を用いて物体

検出する手法には、ESS(Efficient Subwindow Search) [22] な

どがある。この線形 SVMの評価値の場合、BoFであれば特徴

ベクトルをコードワードに割り当てることは、それに対応する

式 2の wの値を累積することに相当する。また、式 2の wは、

w = w+ + w− (4)

と表現できるため、ある矩形内の線形 SVM の評価値は w+

と w− それぞれについて積分画像を作成しておくことにより、

O(1)の計算量で得ることができる。前述の soft割り当ての場

合は、スケーリングを考慮しなければ wとコードワードに割り

当てられた値との積を累積することで可能である。

探索するウィンドウは入力されている矩形領域を B × B の

領域と考え、各辺が (B − 2)の矩形領域を、与えられた矩形領

域の内側かつ少なくとも互いの 1 辺が重なるようにウィンドウ

を 8ピクセルずつスライドさせ 1周するまでそれぞれ評価値を

得る。ここで、B = 2x (3 <= x <= 6, x : 整数)とした。ウィン

ドウごとにカテゴリ数分評価値が得られるが、得た全ての評価

値の中で最も評価値が高かった矩形領域の重心の方向を最終的

な方向として、矢印でユーザに提示する。図 1に矢印提示の例

が示してある。

各 SVMの学習には負例に他カテゴリの前景領域と全画像の

背景画像から抽出した特徴を加えてオフラインで学習した。

5. 実 験

5. 1 精度評価実験

5. 1. 1 データセット

本来は本システムはスマートフォン上で認識するため、実際

にスマートフォン上で評価することが望ましく、実際と異なる

が、[1]で使用されているデータセットから 50種類の画像が 100

枚以上、合計 6,781枚のデータセットを構築し使用する。この

データセットには、Ground Truthとなるバウンディングボッ

クスとそれに対応する料理名がラベル付けしてある。50種類の

料理は、食事のバランスがよくなるように選択した。図 4は、

本研究で対象にした 50種類の料理のサンプルである。

5. 1. 2 実験設定と評価方法

精度評価は、以下の項目に対して行う。

（ 1） 各特徴量の分類性能の評価

（ 2） 特徴量結合時の評価

（ 3） 領域推定による分類性能の評価

（ 4） 料理のある方向提示の評価

1、2では、前述のデータセットを用い、検証、評価用に各 20
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図 4 50 種類の料理のサンプル

枚、残りを学習に使用して、データを入れ換えて 5回実験し、

その平均値で評価した。2 により、特徴結合時の精度を示し、

本システムの識別機を構築する。また、領域推定も適用した場

合の精度を示す。

3では、ユーザが入力した領域が実際の料理領域より大きく

とった場合で評価する。実験では、料理領域の幅か高さを一方

に拡大し、背景を 25%含んだ場合で行う。評価用画像は、1で

分割した評価用サブセットに適用し、背景を十分含む合計 1,912

枚となった。ここでは、カテゴリごとの画像枚数が異なるので、

いずれのカテゴリも背景情報による性能劣化は同程度であると

仮定し、背景を含む場合での認識精度低下の程を評価する。

1、2、3 での評価方法は、以下に定義する分類率を用いて

行った。

分類率 =
候補 N 位までに正解を含む画像枚数

評価画像枚数

4 で は 、3 と 同 じ 評 価 画 像 を 使 用 す る 。料 理 を

x%(x=10,15,20,25) 周囲にずらした領域に対して、料理のある

方向を推定する精度を評価する。評価方法は、以下に定義する

分類率を用いて行った。

分類率 =
角度の差 y 度以内になった画像枚数

評価画像枚数

5. 1. 3 実 験 結 果

（1） 各特徴量の分類性能の評価

正解領域に対して、各特徴量単体で分類した結果を図 5 に

示す。

結果より、SURF-BoF は、soft 割り当てにより性能が向上

し、特徴量は 900から 950個程度サンプリングしているが、こ

の場合コードブックサイズを 500から 1000にするよりもコー

ドブックサイズ 500で χ2 カーネルの写像を適用した方が性能

がよい、カラーヒストグラムは各要素の平方根をとっただけで

は、カラーオートコレログラムより性能が悪いが、χ2 カーネル

の写像を適用することで性能が大きく向上することがわかる。

また、近年提案されているバイナリ記述子においても実験した



0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

 

 

5  

1  

図 5 各特徴量の分類結果

が、精度が極めて悪かった。これは、BoF表現にした際、情報

量が少ないために量子化誤差が大きくなったことが考えられる。

結果を踏まえ本研究で使用する特徴量は、χ2 カーネルの写

像を適用した、カラーヒストグラムと SURF-BoFにした。

（2） 特徴量結合時の評価

特徴量の結合は、各識別器の出力値の重み付き和とする。カ

テゴリごとの識別器の重みは検証セットを用いて求めた。正解

領域に対して、SURFのみ、カラーヒストグラムと SURF に

より分類した結果と、GrabCutによる領域推定も行った場合で

分類した結果を図 6に示す。

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

 

 

SURF

RGB+SURF

RGB+SURF,GrabCut

図 6 特徴量結合時の分類結果

結果より、正解領域が与えられたとき、領域推定をしない場

合は 1位に 53.5%、5位以内に 81.6%の精度で、領域推定をし

た場合は 1 位に 51.7%、5 位以内に 81.4%の認識精度となり、

領域推定すると少し下がる結果となった。本システムでは料理

候補を 5つまで表示可能なので、5位以内の精度が重要となり

この場合 81.4%は認識可能であることがわかる。以後の実験で

は、カテゴリごとの評価画像枚数が異なるのでこの結果を本手

法による領域が正しく与えられた場合の分類率とする。

（3） 領域推定による分類性能の評価

食事領域に背景を含むとき、領域推定をしない場合とした場

合の分類性能の評価を図 7に示す。

結果より、領域推定をしない場合は、25%背景を含む場合 1

位で 12.8%、5位以内で 10.1%精度低下がみられたが、領域推

定をすることにより 1位で 4.1%、5位以内で 3.1%の精度低下
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図 7 背景を含む場合の分類結果

で済むことがわかる。

（4） 料理のある方向提示の評価

まず、料理を 15%ずらしてその方向を提示する精度を hard

割り当てと soft割り当てで評価した結果を図 8に示す。
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図 8 料理が 15%ずれた場合の hard 割り当てと soft 割り当てでの分

類率

結果より、hard割り当ては ±20◦ 以内に 29.7%、±40◦ 以内

に 47.5%の精度で、soft割り当ては±20◦以内に 31.8%、±40◦

以内に 50.3%の精度で料理のある方向を提示することが可能で

あることがわかる。±40◦ 以内までなら、ある程度正しく方向

を提示できていると考えると、方向提示においても softな割り

当ての方が性能がよいことがわかる。そのため、soft割り当て

を使用することにする。

次に、料理を x%(x=10,15,20,25)ずらしてその方向を提示す

る精度を評価した結果を図 9に示す。

結果より、料理のずれが大きいほど精度が高くなっているこ

とがわかる。料理が 25%ずれた場合は、±20◦ 以内に 34.5%、

±40◦ 以内に 54.2%の精度で料理の方向を示すことが可能で

ある。

料理をずらして実験を行ったが、与えられた領域内にサブ領

域を多数考え、それらの中で評価値最大となった方向を提示す

るので、料理がずれていなくても、料理らしさの高い領域を求

め、その方向に動かすことにより認識結果が変化することを目

的としている。
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5. 2 速度評価実験

5. 2. 1 評価デバイス

本研究では、スマートフォンの性能向上にも着目している

ため、高性能なスマートフォンを用いて実験を行う。今回実

験に使用したデバイスは Galaxy NoteII(1.6GHz Quad Core

Android4.1)である。

5. 2. 2 実 装

本システムは、高速化のために今後一般になると考えられる

4 コアのデバイスを想定して、並列処理を行っている。特に、

画像認識の場合は容易に並列可能な部分が多い。

そこで、本研究では、システムの画像処理をする部分の流れ

は図 10のようにした。
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図 10 画像処理の流れ

最もコストの高い SURFの特徴記述と、コードワード割り当

てを 4コアで並列処理し、次に、コストの非常に小さい SURF

を分類とカラーヒストグラム抽出分類はシングルコアで、また、

それと方向推定を 4 コアで並列処理をした。GrabCut も初期

モデルの作成を 2並列で行っている。そして、SVMは、オフ

ラインで学習しておき、近似最近傍探索のための kd-treeを構

築した。

5. 2. 3 実 験 結 果

領域推定部分、認識部分、方向提示部分、認識と方向提示の

部分の速度をそれぞれ 20回計測し、その平均値を表 1に示す。

なお、SURF-BoFの正規化と写像、分類、カラーヒストグラ

ム抽出、分類は平均 0.003sec であり、処理の大部分は SURF

表 1 平均実行時間

平均実行時間 [sec]

領域推定 0.70

認識 0.26

方向提示 0.091

認識+方向提示 0.34

の特徴記述と最近傍コードワード探索に要した。また、バック

グラウンドで領域推定を行っている場合は、認識部分の平均実

行時間は、0.31secであった。結果より、複数領域が与えられて

も、それらの領域から評価値を得て、リアルタイムにリストに

反映可能であることがわかる。

5. 3 ユーザによる評価実験

5. 3. 1 実 験 設 定

被験者は学生 5人である。1食 3品として 3～4食、各 2回ず

つ使用してもらい、システムの評価を得た。評価項目は、「認識

の良さ」、「使いやすさ」、「方向提示のよさ」、「手動 or 本シス

テム」として、5をよい (本システム)、3 を普通とした 5段階

評価である。また、各食品選択までに要した時間を計測し、比

較として階層型メニューによる手動での記録も同様に計測した。

5. 3. 2 実 験 結 果

各食品選択までに要した時間を図 11 に、5 段階評価の結果

を表 2にそれぞれ示す。
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図 11 食品選択に要する時間

表 2 システム 5 段階評価

評価項目 平均点

認識のよさ 3.4

使いやすさ 4.2

方向提示のよさ 2.4

手動 or 本システム 3.8

食品選択に要する時間の本システムの中央値は 5.1秒、手動

は 5.7 秒であった。ユーザからのコメントは、「認識率が上が

れば使ってみたい」、「不適当な結果の食品を除外する機能がほ

しい」、「認識対象を増やすか、別途登録できるようにしてほし

い」などが挙げられた。

今回の場合は、手動よりも少し早く選択でき、使いやすいと

いう評価を得た。しかしながら、本システムで認識できない食



品や時間が非常にかかる食品も存在し、この点に関して対処が

必要であると考える。また、方向提示のよさも高い評価を得る

ことができなかった。これは、精度があまり高くないため示さ

れた方向に動かしても、期待する料理名がリストに提示されな

かったことが考えられる。

6. お わ り に

本研究では、スマートフォン上でリアルタイムに食事認識を

する、ネットワークに依存しない食事管理システムを提案した。

提案システムは 50種類の料理に対して、背景を含まない料理

の領域が与えられたとき、候補を 5つ提示し 81.4%の認識精度

であった。また、バックグラウンドでは料理の領域の補正を行

い、さらに、認識を誤った場合を考慮し、ユーザに料理のある

方向を提示する。認識する領域から料理が 15%ずれていた場

合、角度差 ±20◦ 以内に 31.8%、±40◦ 以内に 50.3%の精度で、

25%ずれていた場合、角度差 ±20◦ 以内に 34.5%、±40◦ 以内

に 54.2%の精度であることを確認した。

今後は、現在はユーザ情報を使用していないので、ユーザ情

報を収集して、それを識別機に反映させることにより、ユーザ

ごとに特化した識別機を構築する。また、方向提示は高い評価

を得ることができなかったので、形状を考慮するなど他の手法

について考察する。さらに、2次元方向の提示でなく、傾き等

考慮した 3次元方向の提示への拡張を目指す。

認識精度に関しては、次元圧縮を適用し、使用する特徴量な

どを追加することなどが考えられる。また、認識する料理の数

を増やす。単純に増やしただけでは、認識性能は一般に悪くな

るので、ユーザに認識する料理を選択できるようにし、ユーザ

が食べるが、認識対象にないという料理が少なくなるように

する。
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