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弱教師学習手法を用いたWeb からの食事検出器の自動学習
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† 電気通信大学 大学院情報理工学研究科 総合情報学専攻

あらまし これまで、物体検出や領域分割などの画像認識タスクの精度向上のために、様々な物体の候補領域を

Objectnessとしてプロポーザルする手法が研究されてきた。しかし、多くの既存手法は画像内における物体を網羅

するために、大量の領域候補を提示する。近年の深層学習においては精度向上とともに計算コストが増加しており、

これらのことを考慮すると、大量の領域候補を認識する手法は計算速度の面で今後問題を抱えることが予測される。

一方で、近年領域候補を提案する手法を用いずに画像における物体の位置を直接推定することが可能である Fully

Convolutional Network(FCN)が提案された。この手法は高速かつ高精度な物体の位置の推定が可能であり様々な分

野のタスクで応用されている。しかし、FCNにおける物体の位置推定手法は、学習画像とテスト画像のドメインが異

なる場合、著しく精度が低下してしまう場合がある。近年、深層学習を実現するために必要な画像枚数が問題になる

場合があり、これを解決する手法として、Web上に大量に存在するWeb画像を用いて学習を行うWeb教師学習が注

目されている。このWeb教師学習から実世界画像における認識を行う場合、学習画像とテスト画像のドメインが異な

ることが想定される。学習画像とテスト画像におけるドメインの違いにおいて頑強な位置推定手法が必要とされてい

る。そこで、本研究においては、Web教師学習による食事領域候補をプロポーザルする手法を提案する。特に、単品

のみしか映っていないWeb食事画像で学習を行い、複数品目の映るテスト画像において有効な手法を想定し、ドメイ

ンの変化に頑強な手法を実現するためにプロポーザルによる認識を行う。ただし、少ない領域候補で正確な食事検出

を行うことに着眼し、なるべく精度を下げずに計算コストを低下させる。
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1. は じ め に

近年、食事記録は健康の指標として重要視されるようになっ
た。食事の記録により、ユーザーは様々なカロリーや滋養の統
計を確認することができ、これらの統計は食生活の偏りなどの
解決に役立つ。食事記録はユーザーにとって役立つものである
が、いくつかの手間が必要である。特に、手動によるテキスト
での食事記録でこの問題は顕著になることが予測され、食事記
録をより簡略化する方法が必要である。
食事認識は食事記録の簡略化において、重要な役割を担っ

ている。食事の記録を写真をとるだけで行うことができれば、
ユーザーの負担を大きく軽減できる。また、近年の Deep Con-

volutional Neural Network (DCNN)の進歩により、食事画像
の認識精度は飛躍的に向上しており、高精度な食事の認識が可
能である。
食事認識において物体検出や領域分割はともに重要なタスク

である。物体検出は対象の物体にバウンディングボックスを付

与するタスク、領域分割はピクセルレベルで物体の位置を推定
するタスクである。これらのタスクは対象の物体の大きさを推
定することにつながる。食事のサイズは食事の量を反映してい
るはずであり、これらのタスクを用いることで、より高い精度
でカロリー推定ができる可能性がある。
近年、物体検出や領域分割においても DCNNの進歩ととも

に大きく精度が向上した。しかしながら、多くの DCNNに基
づいた物体検出や領域分割の手法は、バウンディングボックス
やピクセルレベルのアノテーションなど高度な教師情報を必要
とする。一方で、Web画像の存在などから、画像レベルのアノ
テーションは比較的に容易に手に入れることができる。一般に、
高度な教師情報を必要とする学習を完全教師あり学習、必要と
しない学習を弱教師あり学習と呼ぶ。近年は、様々な弱教師あ
りにおける物体検出手法や領域分割手法が提案されている。
既存の弱教師あり領域分割手法の多くは、PASCAL VOC

データセットのみで実験されている。パスカルのデータセット
の学習画像がマルチラベル画像であるのに対して、Web 画像
の多くはシングルラベル画像であり、既存の弱教師ありの位置
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推定手法の多くはWeb 画像を用いることを想定していない。
Web 画像のみで学習を行うことができれば、学習データの収
集はより容易となる。Web画像のみを用いて学習する手法は、
Web教師学習と呼ばれ、近年注目されている [1]。本研究では、
食事Web画像のみの教師情報を用いて、食事の検出を行う。
特に、弱教師あり領域分割手法において高精度を達成した手

法である DCSM [2]をベースにし、これをWeb教師学習に応
用した。DCSM は学習とテストにおけるドメインの変化に対
して頑強でなく、Web教師学習において有効ではなかった。そ
こで、本研究では、この DCSMを食事のためのプロポーザル
に応用し、RCNNや SDSといった従来手法に倣い物体検出を
行った。以下に本手法の新規性をまとめる。

• Web教師学習による食事の検出を行った。
• Foodness を認識し食事の候補領域を提案する手法を考

案した。

2. 関 連 研 究

本研究では、食事の領域のプロポーザルによる食事の検出を
行う。本研究は、物体検出、領域分割などの研究と強く関連し
ている。
2. 1 食 事 認 識
食事画像の認識はカロリー推定や食生活の改善に役立つもの

として、画像認識におけるアプリケーションの一つとして研究
され、これまで多くの [3]～[9]研究が発表されてきた。しかし
ながら、多くの研究は画像に一枚しか食事が含まれていない場
合を想定している。複数の食事を認識し、位置の推定を行うこ
とで、より詳細なカロリー推定への応用を行うことが可能であ
り、これまでいくつかの研究が発表されている [6], [10]～[12]。
松田ら [6]は複数の食事を検出するために、Deformable Part

Model (DPM) [13]、円検出、JSEG による領域分割 [14] を用
いた。He ら [12] は Local Variation [15] を食事の領域分割に
活用しカロリー推定を行った。モバイル食事認識アプリとして
は河野ら [10], [11]の研究があり、ユーザーのインタラクティブ
な操作から GrabCutにより食事の領域分割を行った。近年の
研究としては、Myersら [16]による、”im2calorie”と呼ばれる
モバイルフレームワークがある。Myersらはピクセルの深度情
報を Deep learningにより推定し、カロリーを推定した。
2. 2 完全教師あり領域分割
CNN を用いた領域分割の初期における研究としては、[17]、

[18], [19]がある。[17]、[18], [19]は CNNの高いクラス分類精度
を利用し、プロポーザル [20]、[21] によって得られた多数の領
域候補から、認識結果のよいものを選ぶことで、高い領域分割
精度を達成した。しかし、プロポーザルを用いる領域分割手法
は、CNNを使う以前の領域分割の精度を大幅に上回る精度を
達成したものの、全ての領域候補に対して forwardの計算を要
するために、かなりの時間がかかるという欠点があった。

[22]は物体検出において、CNNの hidden layerが位置情報
を反映した特徴 [17]であり、位置の推定に有効であることを示
した。hidden layerを用いた位置推定は、一度の Forwardの計
算のみで、[17]に劣らない高い精度を達成した。[22]は領域分割
の研究にも影響を与えている。特に、[23], [24]は hidden layer

の位置情報は Upsamplingすることで、任意のサイズの位置推
定結果として扱うことが可能であることを示し、[22]の手法を
拡張し、領域分割の研究に取り入れている。

[25]によって提案された、Fully convolutional networkは、
領域分割の精度向上において大きな役割を果たしている。この

手法は、CNNの高層における Inner product層をConvolution

層の一種として扱うことで、任意のサイズの入力を可能にした。
入力画像のサイズを大きくすると、hidden layerの位置情報は
きめ細かくなり、CNNの最終的な出力も粗い位置情報を得る。
また、FCNにより生成された特徴は、領域の表現に十分な位

置情報を持っており、この出力と領域ラベルの誤差を Stchas-

tic gradient discent によって最適化することで、領域の推定
に最適化したネットワークが学習であることが示されてい
る [23], [24]、[26]。これにより、一度の Forward プロセスのみ
で領域分割が可能となり、高速で領域分割が可能となるだけで
なく、既存手法を大きく上回る精度を達成した。
2. 3 弱教師あり領域分割
弱教師あり領域分割における伝統的な手法の多く [27]、[28]、

[29]は、グラフィカルモデルをベースとしており、各ノードの
結びつきに low level featureを用いた。
一方で、Zhan et al. [30]は、従来におけるグラフィカルモデル

ベースの手法に対して、各ノードの結びつきの表現にCNN特徴
量を用いることで、高い精度の弱教師あり領域分割を実現した。
また、ソーシャルイメージのノイジーなタグからでも学習が可
能であり、CNNがノイズに頑強であることを示した。[31]、[32]
は、完全教師あり学習で有効であった手法を弱教師あり学習に
適応させた。[31]は完全教師ありの領域分割で高い精度を達成し
た [23]のネットワークを弱教師あり学習に適応させた。[31]は
グローバルプーリングにより、行列の出力をベクトルに変換し、
通常のラベルとの誤差の最適化に落とし込んでも大まかな物体
の位置の学習が可能であることを示した。[32]は、Overfeat [25]

のネットワークに複数の Convolution層を追加し、粗い位置情
報を保持した Features map を出力する Segmentation net を
構築した。[32]は [31]と同様に位置情報を持つ出力に処理を加
えることで、ラベルとの誤差の最適化を行ったが、後処理とし
てプロポーザル [21]による Smoothing priorを用いることで、
領域分割結果の精度を向上させた。EM-adopt [33]、CCNN [34]

は、プーリング、アグリゲーションは使わずに、位置情報をも
つネットワークの出力と Pseudo positive 領域ラベルの誤差の
最適化を行い、弱教師ありによる領域分割のためのネットワー
クを構築している。EM-adopt [33]、CCNN [34]はともにこの
Pseudo positive 領域ラベルを、ネットワークの出力と弱教師
ありラベルから生成した。特に、ラベルの一貫性と、各領域ラ
ベルの領域の大きさの誤差が極端にならないように制限をかけ
ることで、弱教師から擬似の領域ラベルを生成している。[34]
はさらに物体の領域のサイズにタグをつけ、この Constrainを
用いることでさらに高い領域分割結果が得られることを示し
た。[35] は Covolutional neural network における学習アルゴ
リズムに着目し、信号を Back propagationにより各階層を通
して画像レベルにまで伝搬させると、その伝搬値は大まかな物
体の位置を反映していることを示した。また、この位置推定結
果を grab cut [36]の種として扱い、弱教師あり領域分割を行っ
た。[35]の手法は弱教師あり領域分割に応用が可能であると主
張しているが、物体の位置推定結果がカテゴリスペシフィック
でないために精度が。下田ら [2]はこれを各カテゴリについて
の勾配の差分をとることで解決し、Backwardによる弱教師あ
り領域分割で高い精度を達成した。
これらの弱教師あり領域分割は精度を向上させているが、実

験のほとんどは PASCAL VOC 2012データセットのみで行わ
れており、学習画像のドメインはテスト画像と同様であり、マ
ルチラベル画像を含んでいる。本研究では、Web教師学習に着
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目し、シングルラベルのみで学習を行い、テスト時には複数品
目の食事を検出する。特に、Fully Convolutional Networkを
プロポーザルに活用し、ロバストで高速な食事の検出を行う。

3. 手 法

本研究では、Web教師学習により、Foodnessを検出し食事
領域候補を生成する。本手法は Simonyanら [35]の手法の拡張
である DCSM [2]を基にプロポーザルを行い、それらを認識す
ることで物体検出を行う。そのために、プロポーザルのための
ネットワークと認識のためのネットワーク 2つのネットワーク
を用いて物体検出を行う。図 1に本手法のネットワークの概要
を示す。
3. 1 DCSM

本セクションでは、まず本手法の基になっている手法である
DCSMについて言及をする。Simonayn et al. [35]により提唱
された画像レベル I0 における逆伝搬値は疎な位置推定結果と
なる傾向がある。そこで、下田ら [2]は Upsamplingを用いて
中間層の特徴量を補間しこれらを統合した。カテゴリ cにおけ
る信号 S について、階層 Li の逆伝搬値 vi は以下の式で表すこ
とができる。

vi =
∂Sc

∂L

∣∣∣∣
Li

(1)

vi を Upsampling することで、画像と同じサイズ wi とする。
Mc

i,x,y を以下の式から計算した。

Mc
i,x,y = max |wi,hi(x,y,k)| (2)

hi(x, y, k) は wi の要素のインデックスであり、 k はカーネル
を表している。ただし、Mc

i,x,y はカテゴリごとの応答が小さい
ために Mc

i,x,y ' Mi,x,y とした。この Mi,x,y を統合すること
で、gx,y を得る。L は統合するためのレイヤー、α はスカラー
値である。

gx,y =
1

L

∑
tanh(α ·Mi,x,y) (3)

また、下田らは誤差を伝搬させる際に、単純なBackpropagation

ではなく、Guided backpropagation [37]を採用した。
Simonyan et al. [35] の手法により得られる逆伝搬値は異な

るカテゴリによる応答の差が小さい。これは、教師信号のクラ
スと CNNが学習している他のクラスで、認識に寄与している
領域に共通部分があるためであると考えられる。そこで、下田
らはこの問題を解決するために、逆伝搬値の差をとることで、
クラスごとに共通している領域を排除した。式 2から、それぞ
れのクラス cにおける差分によるマップ M̃c

i を得る。

M̃c
i,x,y =

∑
c′∈D

max
(
Mc

i,x,y −Mc′
i,x,y, 0

)
[c |= c′], (4)

ただし、D は選択したクラス集合である。また、本セクション
においては、複数のサイズの入力画像により得られる逆伝搬値
を統合し、これにより位置推定結果の改善が可能であることを
示した。最終的なクラスマップ M̂c を以下の式により得る。

M̂c
x,y =

1

|T ||L|
∑
j∈T

∑
i∈L

tanh(αM̃c
j,i,x,y), (5)

L は統合するためのレイヤー、T はスケールについての集合、
αは固定値である。ただし、M̃j,i は 式 5の計算の前に画像サ
イズにリサイズし、正規化を行っている。また、セクション??

と同じく Guided Backpropagationによる伝搬を行った。
3. 2 Foodnessのプロポーザル
本研究では、単品の食事画像で学習を行い、複数品の食事画

像の位置を推定する。一般にこのように学習時とテスト時にド
メインが変わると精度が低下し、クロスドメイン問題やドメ
インアダプテーション問題として知られている。この問題は、
DCSM [2]においても同様に現れ、著しい精度低下がみられた。
図 2 に本研究におけるクロスドメイン問題のイメージ図を示
した。
本研究では、シンプルにプロポーザルを採用することでこの

ドメインの問題を避けた。プロポーザルは認識対象の領域を含
む、領域候補を生成する。対象の食事領域候補の認識は単純な
テスト画像の認識と比較して学習画像の状態に近いため、容易
になるはずである。
RCNN [38] や SDS [18] は DCNN と領域候補を活用した

物体検出、領域分割手法である。RCNN や SDS は Selective

Search [20] あるいは MCG [21]といったプロポーザルを用いて
いる。これらの伝統的なプロポーザルの手法は約 2000の膨大
な領域候補を Low lebel featureから生成する。このような膨
大な量の領域候補は再現率を上昇させるものの、計算コストが
著しく上昇する。そこで、本研究では、約 2000の領域候補は
食事の検出において不要な領域が多く含まれていると考え、新
しい食事のためのプロポーザル手法を考案する。
本研究においては、弱教師あり領域分割手法である DCSM

を Foodnessの検出に応用した。DCSMはドメインの変化に対
して脆く、Web 教師学習による物体検出には有効ではなかっ
た。しかしながら、これらの領域の推定結果は正しく位置の推
定ができていないものの、食事の領域に反応する。また、推定
された領域のいくつかは、画像に含まれていない食事の認識結
果であっても、画像のいずれかの食事の領域に反応していた。
これらの結果から、異なるドメインにおける画像を学習する際
に、正しい食事のクラスの学習は行えなかったものの、食事の
概念について学習ができていることが推測できる。食事の認識
は各食事のクラスの持つ共通している部分が含まれることから、
しばしば詳細画像分類の一つとして扱われる。本研究では、こ
の現象の要因は食事のクラスの皿などの共通している領域があ
ることによると考え、これらの DCSMにより粗く推定された
領域を Foodnessとして食事領域候補として扱った。
実際に DCSM を Foodness のプロポーザルとして扱うため

に、本研究では式??における candidate を増加させた。ただ
し、計算コストを考慮し、複数の入力画像の結果を統合するこ
とはしなかった。認識候補のクラスの数 P のぶんだけ、領域候
補を得ることができる。

Pc =
1

|L|
∑
i∈L

tanh(αM̃c
i ), (6)

Pc は サリエンシーマップのような強弱のある確率分布に
なっている。この分布は複数の食事領域に反応する場合がある
ために、Pc を閾値により分割する。k ∈ {1, 2, · · · ,K}は領域
の要素、K は領域の数である。小領域はこの際に考慮せずに切
り捨てた。

P̂c
k ∈ Pc (7)

最終的に、これらの領域 P̂c
k を Foodnessのプロポーザルと

して扱った。本研究では、DCSMにおける認識対象のクラスを
増加させることで、そのクラスの数だけの領域の推定結果を得
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図 1 Processing flow of the our method.

図 2 Example of our cross domain situation.

る。また、認識対象のクラス数は、認識対象のデータセットの
クラスの数まで増加させることである。この認識対象のクラス
数については、Section 4. 2で議論する。

4. CNN training

本研究においては、プロポーザルを行うネットワークとプロ
ポーザルを認識するネットワークの二つを用いる。両方のネッ
トワークにおいて、VGG16モデルを用い、食事画像によりファ
インチューニングを行った。ただし、プロポーザルのネットワー
クにおいては FCNとし、認識においては通常のネットワーク
を用いた。本セクションでは、この二つのネットワークの詳細
について述べる。
4. 1 Proposal network

本研究では、画像レベルのアノテーションのみで学習を行う。
近年、Fully Convolutional Networks (FCN) が物体検出、領
域分割において広く用いられている。FCN は全結合層を畳み
込みの特別な場合と考えることにより、任意の入力画像を入力
として扱うことが可能になる。ただし、画像ラベルのみで学習
するために、グローバルプーリングを取り入れた。グローバル
プーリングを用いることで出力をベクトルとして扱うことが
可能となり、通常の画像レベルのロスで学習ができる。特に、
VGG16を FCNとして、食事画像 100種類の UECFOOD100

データセットで学習を行った。
4. 2 Recognition Network

認識のためのネットワークにおいては、通常のロス関数で学
習を行い、最後の出力の食事カテゴリ数のみを変える。ただし、
プロポーザルのネットワークとは異なり、カテゴリを追加する。
このネットワークの目的は、領域候補をより正確に認識するこ
とである。領域候補の認識は食事以外の画像と小領域の食事画

像を多分に含んでいるという点において、学習時とは条件が異
なる。RCNN と SDS においては対象が一般物体であるので、
対象のクラス以外の領域候補は背景としてのみ考えた。しかし
ながら、食事認識は一般の認識とは異なる部分がある。食事画
像の認識はテクスチャーの認識としての側面があり、DCNNを
用いて食事のパッチ画像を認識する際に、食事画像として識別
されることがある。例えば、一般物体において、犬の足や肌の
一部は信頼度の低い認識結果となる。一方で、食事の認識にお
いては、ご飯のパッチ画像は高い信頼度でご飯として認識され
ることが多くある。そのために、追加のカテゴリとして、食事
画像のパッチカテゴリを用意した。
さらに、本研究では、低解像度画像を追加した。低解像度の

画像が、食事のパッチ画像のカテゴリとして認識される場合が
あった。これは、食事のパッチ画像が低解像度になりがちであ
るためであることが原因として考えられる。そこで、低解像度
画像を学習画像に含めることで、この現象を避ける。
本研究では、学習画像カテゴリを食事 100種類＋非食事画像

クラスを合わせた 101種類のカテゴリについて、それぞれ食事
パッチ画像として、元の学習画像からクロップした画像を用い
て、202種類のカテゴリを作った。具体的には、各学習画像か
ら三枚の画像をランダムなサイズで切り出し、これを食事パッ
チ画像とした。短辺 50ピクセルを最小サイズ、長辺 150ピク
セルを最大サイズとした。ただし、元画像のサイズは 256 ×
256のサイズである。つまり、各パッチ画像は元画像に対して、
0.2～0.6のスケールで切り出す。また、本研究では元画像に対
して縮小、拡大を行うことで、低解像度画像を生成した。縮小
する際の比率はランダムに決定した。最小の縮小サイズは短辺
10 ピクセル、最大の縮小サイズは元画像と同じ長辺 256 ピク
セルとした。最終的に、以上のデータ拡張により、学習画像は
約 7倍の量となる。

5. 実 験

実験においては UEC-FOOD100 dataset [6] とWeb食事画
像を用いた。UEC-FOOD100 dataset [6] は 100クラスの食事
カテゴリからなり各クラスについて 100枚の画像がある。また、
各食事画像はバウンディングボックスによるアノテーションが
付与されている。一方で、Web食事画像は UEC-FOOD100と
同じ食事カテゴリからなり、各クラスについて約 1000枚の画像
がある。ただし、バウンディングボックスによるアノテーショ
ンは付与されていない。Web食事画像の多くは、Twitterスト
リームから収集し、不足分を Bing APIから収集している。
実験においては、UEC-FOOD100における複数品食事画像

データセットを用いて、食事の検出を行う。なお、全ての食事
検出結果の評価は、Pascal VOC の物体検出において採用され
ている mean average precision(mAP)に基づいている。
5. 1 食事検出の精度評価
本研究においては、二つの学習データセットを用いる。一つ

は UECFOOD100 とWeb 画像両方を含む学習データセット、
もう一方はWeb画像のみを含む学習データセットである。ま
ず、三種類の認識のネットワークについての実験の評価を行う。
この際に、プロポーザルのネットワークは固定し、同様のもの
を用いている。

• 食事画像 100クラス+非食事画像 1クラス（101クラス）
• 食事画像 100クラス+非食事画像 1クラス+各クラスの

パッチ画像クラス（202クラス）
• 食事画像 100クラス+非食事画像 1クラス+各クラスの

— 4 —



パッチ画像クラス+低解像画像を各クラスについて追加（202

クラス）
また、これらの三つの認識のためのネットワークについて、二
種の学習データセットを試し、計 6パターンの評価を行った。
Table 1 はその実験についての評価結果である。

表 1 Difference in some recognition models and training image

condition

method
non-food
class

small-patch

class
low-resolution

images

training with

only web images
100class
(all)

53class
(#item >= 10)

11class
(#item >= 50)

Foodness 1 X - - - 30.0 29.3 31.9

Foodness 2 X X - - 33.7 39.0 33.6

Foodness 3 X X X - 39.5 46.0 38.9

Foodness 4 X - - X 33.5 35.1 33.3

Foodness 5 X X - X 32.2 34.8 31.8

Foodness 6 X X X X 36.4 39.9 36.3

次に、二つの一般的なグローバルプーリング手法、グローバ
ルアベレージプーリング、グローバルマックスプーリングにつ
いての評価を行う。Table 2は二つのプーリング手法の比較で
ある。Zhouら [39]の研究などの先行研究においては、グロー
バルアベレージプーリングにおける優位性が主張されている
が、Foodness のプロポーザルにおいては、グローバルマック
スープリングにおける精度が上回っている。これは、グローバ
ルマックスプーリングがより小さい物体をとらえることに優位
性があり、それが食事の検出に有効であったことが原因として
考えられる。

表 2 Comparison of global pooling operation for food-ness.

method

training with

only web images
100class
(all)

53class
(#item >= 10)

11class
(#item >= 50)

Foodness (average pooling) - 39.5 46.0 38.9

Foodness (average pooling) X 36.4 39.9 36.3

Foodness (max pooling) - 39.9 48.3 37.6

Foodness (max pooling) X 38.9 42.5 38.1

プロポーザルネットワークの精度と速度を既存のプロポー
ザル手法と比較し評価する。比較においてはベースラインと
して二つのプロポーザル手法、Selective SearchとMultiscale

Combinatorial Groupingを用いる。これらは共に約 2000の領
域候補を提案するために、認識に計算コストを要する。本研究
の速度麺の優位性を主張するために、認識対象のクラス数を変
化させることで、領域候補の数を調整する。認識対象のクラス
数を小さくすれば、Backwardの計算コストを抑制することが
できるとともに、領域候補の数も減少するために、認識に必要
な計算コストも減少する。
Table 3 は比較結果である。ただし、認識速度はプロポーザ

ルから得られる領域候補数から求めた理論値である。本研究の
手法は、40倍以上少ない領域候補数であるものの、高い mean

APを達成している。さらに、認識対象のクラス数を小さくし
ても、30％以上のmean APを保っている。これは、本手法の
Foodnessの検出の精度が高いことを示している。

表 3 Comparison with other traditional proposal method.

method
100class
(all)

53class
(#item >= 10)

11class
(#item >= 50) proposal speed[s]

Recognition speed

for candidates[s]

Selective Search [20] 38.3 39.1 35.7 7.6 35.0

Multiscale Combinatorial Grouping [21] 33.9 43.7 33.4 2.5 35.0

Foodness with 10 candidate classes 33.1 33.0 33.2 0.5 1.1

Foodness with 20 candidate classes 36.5 40.1 37.7 1.0 2.6

Foodness with 30 candidate classes 38.9 42.5 38.1 1.4 3.8

6. お わ り に

本手法においては、弱教師あり学習による、CNNに基づいた
Foodness についてのプロポーザル手法を提案した。特に、既
存のプロポーザルと Fully Convolutional Networkのアプロー

図 4 Examples of results.

チを組み合わせることで、高速な食事領域の検出を行った。今
後の課題として、食事の検出のみでなく、食事のインスタンス
の領域分割結果を考慮し、更なる精度向上とより高度な認識を
行いたい。
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