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本稿では、食事画像認識システムの認識対象を増やすために、自動で食事画像データセットの構築を行う。Webから
収集した画像に対して、対象の食事画像であるかを判定し、それらの画像群に対して、クラウドソーシングを用いるこ
とで、デー タセットの自動構築を行う。実験では、100種類の食事に対して、クラウドソーシングに用いる画像とデー
タセットの性能、一つのタスクでの仕事量とデータセットの性能について評価した。また、実際に食事画像データセッ
ト の構築を行い、高精度にデータセットが構築できることを示した。

1. はじめに

近年、モバイルデバイスを使って日々の食事記録をとるサー
ビスが流行している。食事記録をとることによって、ユーザは
自分の食習慣を確認することができ、ダイエットや栄養不良な
どの病気を防ぐことに有効である。食事記録をとる際に、テキ
スト入力や選択により食事記録をとる方法が一般的であるが
手間が多く、継続した利用は難しい。そこで、画像認識によっ
て、食事記録をとることを目標とした研究が行われるように
なった [Yang 10,Chen 12,Matsuda 12]。これらの研究では、
認識対象は 101種類以下の小規模なシステムになっている。実
際に食事は多数存在し、実用的な食事認識システムを構築する
ことを考えた場合、より認識対象の食事を増やすことは有効で
ある。
また、大規模で自動拡張されるデータセットには ImageNet

データセット [Deng 09] がある。大規模なデータセットを手
動で構築することは困難であるため、クラウドソーシングを用
い、自動でアノテーションされている。
そこで本稿では、より実用的な食事画像認識システムの構

築に向けて食事画像データセットの自動拡張を行う。さらに、
様々の国の食事に対して収集対象とする。クラウドソーシング
では、ワーカーは様々な国の食事について未知であることが考
えられるため、一つ目のタスクでその食事の一般的なサンプル
画像を取得、二つ目のタスクでノイズ画像の除去、三つ目のタ
スクでバウンディングボックスを付与することで質の高いデー
タセットを自動拡張する。
そして実験により以下の評価を行う。

• サンプルを提示することの有効性

• 性能が完璧でないクラウドソーシングにおいて、タスク
に用いる画像の重要性

• 一つのタスクの仕事量と構築されるデータセットの性能
の関係

2. データセット自動構築の流れ

本稿では、Webからキーワードで収集した食事画像集合に
対して、食事画像判別器によりノイズ画像の除去を行う。次
に、クラウドソーシングにより 3ステップでデータセットの自
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動構築を行う。データセット自動構築の流れを図 1と以下に示
した。

1. Webから収集対象の食事画像を収集する。

2. 収集した画像に対して、食事画像判別器により、食事ら
しさのスコアを付与する。

3. 転移学習を用いて食事画像判別器を再構築する。

4. 再構築した食事画像判別器で収集した画像の再評価を行う。

5. 食事画像判別器の評価値上位 30枚をサンプル画像選択タ
スクに用い、対象の食事の一般的なサンプル画像を得る。

6. 食事画像判別器の評価値上位の画像をノイズ除去タスク
に用い、対象の食事画像でない、またノイジーな画像を
除去する。

7. ノイズ除去タスクで対象の食事と判定された画像をバウ
ンディングボックス付与タスクに用い、バウンディング
ボックス付きの対象の食事画像を取得する。

8. バウンディングボックスが付与された食事画像をデータ
セットに追加する。

2.1 食事画像判別器
Webからキーワードで収集した画像に対して、そのキーワー

ドの食事であるかを判別する識別器を構築する。識別器は食事
画像認識の研究で用いられる [Kawano 13]に類似した手法に、
転移学習 [Yang 07]を用い、さらに高性能にした。そして、構
築された識別器によって画像を再評価する。

2.2 クラウドソーシング
収集、選別した食事画像をクラウドソーシングによって、

GroundTruthとしてバウンディングボックスを付与する。特
に、ワーカーは様々な国の食事について知らないことが想定さ
れる。そのため、初めにその画像の一般的なサンプル画像を取
得し、以降のタスクではそのサンプル画像を提示することでア
ノテーションの質を向上させる。クラウドソーシングは以下の
3つのタスクから構成される。
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図 1: データセット自動構築の流れ

2.2.1 サンプル画像選択タスク
サンプル画像選択タスクでは、食事画像判別器の評価値上

位 30 枚の画像をクラウドソーシングに用い、一般的なサンプ
ル画像を最大 10枚選択させた。ワーカーは対象の食事につい
て未知である可能性があるため、画像サイトへのリンクを設置
しそのリンク先に移動しないと HITを提出できないようにし
た。他のタスクでもリンクは設置するが、リンク先に移動する
必要はない。複数のワーカーからの結果の結合は多数決とし、
複数票得た投票の多い画像から各カテゴリ 5枚から 7枚のサ
ンプル画像を取得した。実験では、1HIT0.05ドル、各 HIT5

人のワーカーに依頼した。
2.2.2 ノイズ除去タスク
ノイズ除去タスクでは、食事画像識別器の評価値上位の画

像群から 25枚をランダムに選択し、クラウドソーシングに用
い、対象の食事画像であるかそうでないかをチェックさせた。
未チェックが 5 つ以上あるとき、HIT は提出できないように
した。複数のワーカーからの結果の結合は多数決とした。実験
では、1HIT0.03ドル、各 HIT5人のワーカーに依頼した。
2.2.3 バウンディングボックス付与+ノイズ除去タスク
バウンディングボックス (BB)付与+ノイズ除去タスクでは、

ノイズ除去タスクによって、ノイズでないと判定された画像
10枚を選択し、クラウドソーシングに用い、対象の食事画像
であれば、その食事の周りにバウンディングボックスを付与
させた。そうでない場合は、対象でないチェックをさせた。バ
ウンディングボックスは、食事の周辺になるべく背景を含ま
ないように付与、皿があるときはなるべく皿を含まないよう
に付与させた。また、バウンディングボックスが付与されたと
き、それが小さすぎる場合 (バウンディングボックスの幅か高
さが 1割以下、面積が 3%以下)は、その時点で消去した。複
数のワーカーからの結果の結合は、半数以上がノイズと判定
していない、かつ複数のバウンディングボックスの始点と終点
が x%以内 (x=15)に存在しているとき、それらのバウンディ
ングボックスの平均をGroundTruthとして付与した。実験で
は、1HIT0.05ドル、各 HIT4人のワーカーに依頼した。

表 1: 各タスクにおけるサンプル画像提示の評価 (割合)

有用 普通 不要
ノイズ除去 89.59 7.90 2.52

BB付与 91.68 7.02 1.31

いずれのタスクにおいても、現在のワーカーの進行状態を表
示させた。例えば、画像に何らかの処理をした数、付与したバ
ウンディングボックスの数などである。また、対象の食事画像
であっても、ぶれている、物に隠れていて半分以上見えない、
イラスト、パッケージ、結果に自信が持てない場合は対象の食
事画像として扱わないように説明した。

3. 実験

実験では、100種類の食事画像データセットの構築を行う。
食事画像判別器の学習には、UECFOOD100∗1 データセット
を使用した。UECFOOD100 データセットのサンプルを図 2

に、本稿で収集対象の 100種類の食事のサンプルを図 3にそ
れぞれ示した。
そして、サンプルを提示することの有効性と、性能が完璧で

ないクラウドソーシングにおいて、タスクに用いる画像が重要
性、一つのタスクの仕事量と構築されるデータセットの性能の
関係について評価を行う。
ここで、クラウドソーシングのそのタスクに用いた画像枚数

に対して、ターカーが対象の食事画像であるとして回収された
画像枚数の割合を回収率と定義する。また、適合率は画像群中
にラベルが正しく付与された食事画像が含まれる割合を表す。

3.1 サンプル選択タスク
サンプル画像選択タスクは、全てのカテゴリで 1HITでサン

プル画像を取得できた。また、その適合率は 100%であった。
次に、サンプルを提示することによって、ワーカーにサンプ

ル画像が有用であったか、有用でなかったか、どちらでもない
の 3段階で各 HITごとに自由回答形式で質問した。
サンプル画像提示の有用性について、ノイズ除去タスクでは

3495、バウンディングボックス付与タスクでは 5359回答が得
られた。表 1に、得られた回答で有用、普通、不要それぞれの
割合を示した。ノイズ除去タスク、バウンディングボックス付
与タスクともに 90%程度サンプル画像が有用であるという解
答を得た。また、不要と解答した割合は 3%未満と非常に小さ
く、サンプル画像は有用であることが示された。

3.2 タスクに用いる画像、タスクの仕事量とデータセッ
トの評価

食事画像判別器
図 1 において、ノイズ除去専用のタスクは設定しない場合

である。つまり、バウンディングボックス付与タスクでノイズ
除去も行うため、タスクの種類は少ないが、一つのタスクにお
ける仕事量が多い構造になっている。また、転移学習による識
別器の再学習も行わない。
食事画像判別器+転移学習
食事画像判別器を転移学習を用いて再構築した場合である。

食事画像判別器と比較し、クラウドソーシングに用いる画像の
精度が高くなっている。

∗1 http://www.foodcam.mobi/dataset.html
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図 2: 食事画像判別器の学習に用いた 100種類の食事のサンプル

表 2: 各方法における、回収率と 100枚の食事画像を得るため
の平均コスト (ドル)

ノイズ除去 BB付与 総量
回収率 コスト 回収率 コスト コスト

食事画像判別器 - - 64.2 3.11 3.11

+転移学習 - - 74.7 2.68 2.68

+ノイズ除去 80.9 0.74 86.7 2.31 3.16

表 3: 3つの方法によるデータセットに含まれる食事画像集合
の適合率

適合率 gain

食事画像判別器 91.10 -

+転移学習 94.19 +3.09

+ノイズ除去 97.83 +3.64

食事画像判別器+転移学習+ノイズ除去タスク
図 1の流れである。食事画像判別器+転移学習とは、タスク

の種類は増えるが、一つのタスクで行う仕事量が分散され少な
くなっている点が異なる。
表 2に、それぞれの方法における回収率と 100枚の食事画

像データセットを構築するために必要なコストを示した。食
事画像判別器を再構築し、クラウドソーシングに用いる前に
ノイズの除去を行うことでより回収率が高く、14%低コストで
あることがわかる。さらに、ノイズ除去タスクを加えた場合、
バウンディングボックス付与タスク自体の回収率は向上した。
だが、ノイズ除去タスクに用いたコストを考慮すると、コスト
は少し多くかかることがわかる。我々の実験では、バウンディ
ングボックスのタスクに取り組むワーカーの数は 4 人と少な
い。回収率や性能を高めるためにより多くのワーカーに仕事

を依頼すれば、コストの差はほとんどなくなると考えられる。
例えば、[Vijayanarasimhan 11]では 10人のワーカーにバウ
ンディングボックス付与タスクを依頼している。
次に、表 3に各方法で構築されたデータセットにおける食事

画像集合の適合率を示した。食事画像判別器では、91.10%の
適合率であった。一方、判別器の再構築により、画像の選別性
能を向上させた場合、94.19%の適合率と 3.09%性能が向上し
た。表 2 から回収率も向上し、低コストで構築可能であるこ
とが示されただけでなく、データセットのノイズも減り、質も
向上することがわかる。これは、クラウドソーシングでのアノ
テーション性能が完璧でなく、ノイズ画像が対象の食事画像で
あると判定され、バウンディングボックスが付与されることを
防いだためである。さらに、ノイズ除去タスクを追加した場
合、3.64%適合率が向上した。これは、タスクを分散すること
により、仕事量が減る。また、2段階で異なるワーカーにより
ノイズのチェックをさせることで、誤りを減少させることがで
きたためだと考える。だが、ノイズ除去タスクを追加したこと
により、バウンディングボックス付与タスクのコストは減った
が、全体では増えている。
以上より、クラウドソーシングに用いる画像のノイズを除

去しておくことは、コストの削減のみでなく、データセットの
質も向上することが示された。さらに、タスクをわけ、仕事量
を分散することでデータセットの質が向上することが示され
た。そして、正しくラベル付けがされている食事画像の割合が
97.83%とノイズの少ないデータセットが構築可能であること
を示した。
なお、本実験では GroundTruth として付与されたバウン

ディングボックスの詳しい評価は行っていない。だが、目視で
確認したところバウンディングボックスの精度は高かった。バ
ウンディングボックスを付与することは自由度が高いため、意
図した通りに仕事をしないワーカーの結果は、複数のでたら
めなワーカーが同じ位置にバウンディングボックスを付与し
た場合を除き無視されるため、バウンディングボックスの付与
は正しく行えたと考える。実際、図 4 は、一人のワーカーが
1HIT10枚に付与したバウンディングボックスであるが、無視
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図 3: 本稿で収集対象の 100種類の食事のサンプル

図 4: 意図した通りに仕事をしないワーカー

された。

4. 結論と今後

食事画像認識システムの認識対象を増やすために、自動で
食事画像データセットの構築を行った。Webから収集した画
像に対して、対象の食事画像であるかを判定し、それらの画像
群に対して、クラウドソーシングを用いることで、データセッ
トの自動構築を行う。実験では、100種類の食事に対して、ク
ラウドソーシングに用いる画像とデータセットの性能、一つ
のタスクでの仕事量とデータセットの性能について評価した。
また、実際に食事画像データセット の構築を行い、高精度に
データセットが構築できることを示した。
今後は、既存の食事画像データセットと自動で構築した食事

画像データセットとの質的な違いについて検討する。また、本
論文では、収集対象を食事に限定したが、他のカテゴリについ
ても実験を行う。
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