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深度付き画像と深層学習による食事カロリー量推定システムの開発
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あらまし 近年、スマートフォンなどの携帯端末の普及と、健康意識の向上により、端末での健康管理の需要は高まっ

ている。端末での食事内容やカロリーの記録もそういった需要の一つであり、様々なアプリが配信されているが、利

便性を追求したことで精度が低くなっているものや、利便性に疑問があるものも少なくない。食品のカロリー量を正

確に測定するためには食品の体積の推定を行うことが不可欠であるが、この推定のために既知の面積を持つ物体が必

要なものなどである。一方で、端末の性能や機能は年々向上し続けており、実世界の情報を認識する能力も進化して

いる。iOSにおいては一部の端末に深度の測定が可能なカメラが搭載された。これらの状況を踏まえ、本研究では深

度付き画像と深層学習を用いて携帯端末上で容易に食事のカロリー量が推定できるシステム “DepthCalorieCam”の

開発を行い、実物の酢豚・唐揚げ・コロッケの 3種類の食品に対して実施した評価実験において、食事画像から推定

したカロリー量の相対誤差を既存手法に比べ最小で 1
100 まで抑えることができた。
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1 はじめに

近年、スマートフォンなどの携帯端末の普及と、健康意識の

向上により、端末での健康管理の需要は高まっている。端末で

の食事内容やカロリーの記録もそういった需要の一つであり、

これを満たすカロリーの記録ができるアプリには様々なものが

あるが、利便性を追求したことで精度が低くなっているものや、

利便性に疑問があるものも少なくない。例としては、ユーザー

が一品ずつ食品の種類や量を入力しなければならず、食品に関

する事前知識が必要なものや、食品の画像を撮影すると食品の

種類を自動で認識してくれるものの、カロリーについては食事

の量にかかわらず種類ごとに固定されているものなどがある。

食品のカロリー量を正確に測定するためには食品の体積の推定

を行うことが不可欠であるが、これを行っているものであって

も、既知の面積を持つ基準物体が必要で、これと食事を一緒に

画像に収める必要があるといった課題点もある。

一方で、端末の性能や機能は年々向上し続けており、実世界

の情報を認識する能力も進化している。iOSにおいては、特定

のモデルのみではあるが深度の測定が可能なカメラや、また、

端末上での機械学習モデルを用いた高速な推論を可能にする

Neural Engineなどである。

これらの状況を踏まえ、本研究では最近のスマートフォンに

内蔵されている深度カメラで撮影した画像と深層学習を用い、

スマートフォン上で基準となる物体を必要とせずに体積ベース

での正確な食事のカロリー量が推定できるシステムの開発を目

的とする。なお動作環境として、iOSがインストールされた、

深度を取得可能なカメラを搭載した端末 (iPhone 7/8 Plus、

X/Xs/Xs Max)を想定する。

(a) 撮影画面 (RGB) (b) 撮影画面 (深度) (c) 結果画面

図 1: システムのイメージ画像

2 関連研究

深度情報を持たない通常の食事画像からのカロリー量推定に

ついては、まずあらかじめカロリー量がわかっている食事画像

データに対する検索ベースの手法として、SIFT特徴量などを

用いた検索を行った宮崎らの研究 [1]や。検索に用いる特徴量抽

出に距離学習を行った CNNを利用して精度を高めた會下らの

研究 [2]がある。また食事画像から直接カロリー量を推定する

ものとしては、カロリー量の他にレシピ情報などで同時学習し

たMulti-task CNNを用いる會下らの研究 [3]がある。しかし

この手法では食事の量を考慮していないため、食事の量によっ

てはその精度が大きく低下してしまう。本システムでは食事の

体積を考慮したカロリー量の推定を行うことで食事の量によら

ない高い精度の推定を実現する。

深度を利用した食事画像からのカロリー量推定についてはま

ず Chenらの研究 [4]がある。Chenらは深度付き画像から食品



のカテゴリーおよび食事の体積を推定する手法を提案している

が、文献内ではカテゴリー推定に重点を置いていて、体積の推

定に関しては完成しておらず、結果の提示および評価が行われ

ていない。また、赤外線を利用した深度カメラを用いているた

め、炊いた米などの赤外線の反射および屈折特性に影響を与え

る材料を用いた食品の深度測定が難しく、文献内では本システ

ムで用いるステレオマッチングなどをベースとした深度カメラ

が必要であるとされている。

また他の深度を利用した食事画像からのカロリー量推定に

はMyersらの研究 [5]がある。Myersらは食事画像からの体積

推定について、非公開の深度付き食事データセットで学習した

CNNを用いて色情報のみの食事画像から深度を推定、さらに

そこからボクセル化を行って体積を推定している。推定された

ボクセルおよび深度については比較的高い精度を実現してい

るが、この手法では膨大な量の深度付き画像を準備して学習を

行っており、そのコストは計り知れない。また文献内では食事

画像の領域分割およびカテゴリ認識も行っており、また作成し

たシステムのモバイルアプリ化について触れているが実現して

おらず、端末上ではカテゴリ認識のみにとどまっている。本シ

ステムでは実際に端末上で動作可能なシステムを作成し、ユー

ザーに手軽なカロリーの推定を可能にしている。

さらに本システムとの関連が特に高い、食事の量を考慮した

スマートフォン上での食事画像からのカロリー量推定手法につ

いて、以下で詳細に比較する。

2. 1 CalorieCam

岡元らは、食品のカロリー量を端末のカメラで撮影するだ

けで推定するシステムである CalorieCamを開発している [6]。

CalorieCamはユーザーのカロリーや食事に関する知識に関係

なく、食事の画像から自動で食品の表面積の推定と、それを元

にしたカロリーの推定を可能にしている。

CalorieCamにおけるカロリー量推定の流れは以下のように

なっている。

（ 1） 画像に Cannyフィルタを適用してエッジ画像を抽出

（ 2） エッジ画像から食品が乗った食器が含まれる矩形を

検出

（ 3） 得られた矩形内を k = 3 の K-means によって食品、

食器、背景の 3つの領域にクラスタリングし、食品が含まれる

矩形を検出

（ 4） 食品が含まれる矩形に対して GrabCut [7]を用いて食

品が写っているピクセルを検出

（ 5） 基準物体が含まれるように指定されている矩形内に対

して GrabCutを用いて基準物体が写っているピクセルを検出

（ 6） 2で得られた矩形内から深層学習モデルを用いて食品

の種類を推定

（ 7） 4、5で検出したピクセル数の比と既知の基準物体の面

積から、以下の式 1で食品の表面積 Sfood を計算

rS =
(食品のピクセル数)

(基準物体のピクセル数)

Sfood = rS × (基準物体の表面積) (1)

（ 8） 6で推定した食品の種類、7で計算した食品の面積、あ

らかじめ計測されている食品の種類ごとの表面積あたりのカロ

リー量をかけ合わせてカロリー量を計算

図 2: CalorieCamの食品領域の抽出手順 ( [6]から引用)

以上の流れからもわかるように、CalorieCamではユーザー

にカロリーに関する知識を要求しない代わりに、すでに表面積

がわかっている基準物体が必要である。また画像中の食事や基

準物体の高さを考慮せずにピクセル数のみでその表面積を推定

するため、食事が複雑な形状をしていたり、基準物体と食事の

カメラからの距離が異なる場合に表面積の推定精度が低下する

という問題がある。本システムでは深度付き画像を利用するこ

とで、基準物体を必要とせずに、また食事の高さや体積を考慮

したカロリーの推定を可能にする。

2. 2 AR DeepCalorieCam V2

基準物体が必要という点について、丹野らは CalorieCamの

これを不要とし、ARによって測定した物体の実寸に基づくカ

ロリーの測定を可能とした AR DeepCalorieCam V2を開発し

ている [8]。これによってユーザーは携帯端末のみで食品のカロ

リーを推定できるようになった。

AR DeepCalorieCam V2のカロリー量推定の流れは以下の

ようになっている。

（ 1） 画面内に単品の食品を写した状態で撮影を行い、その

画像を Inception-v3 [9]で認識し食品カテゴリーを推定

（ 2） 表面積の計測モードに切り替え、端末を動かしながら

AR空間内で食品にアンカーを設置

（ 3） アンカーから食品の表面積を計算し、1の食品カテゴ

リーごとの事前に計算した回帰式をもとにカロリーを推定

（ 4） 推定したカロリーを AR空間内に表示

（ 5） 食品の数だけ 1～4を繰り返し

前述のように AR を利用することで CalorieCam が抱えて

いた基準物体が必要である点を解消したが、一方で AR の特

性上、システムを起動してから空間の特徴点を検出するために

端末を動かす必要があったり、特徴点を認識した後も図 3のよ

うにユーザーが端末を動かしながら実際の食品上に AR 空間

内でアンカーを設置しなければならず、CalorieCamとはまた



違う課題点が生じている。また、AR DeepCalorieCam V2に

ついても、食品の体積ではなく、ユーザーが指定した食品のア

ンカーから計算した表面積を元にカロリーの推定を行っている

ため、精度は体積ベースの推定より劣る。本システムでは、深

度付き画像のみで画像中の食品の形状を認識することで、ユー

ザーが空間の特徴点が検出されるまで端末を動かす必要をなく

し、またカロリーの推定の精度についてもユーザーの操作に依

存しない推定を可能とする。

図 3: AR DeepCalorieCam V2の食品領域指定の様子 ( [8]か

ら引用)

3 深度カメラ

まず、本システムで利用する深度カメラの原理について説明

する。先述の通り、本システムでは以下に挙げた端末での利用

を想定している。

• iPhone 7 Plus

• iPhone 8 Plus

• iPhone X

• iPhone XS

• iPhone XS Max

これらの端末は望遠レンズと広角レンズを備えた 2つのバック

カメラを搭載している。本システムではこの 2つのカメラの情

報からなる視差 (Disparity)ベースの深度カメラを利用する。

視差ベースの深度カメラの原理を説明するに先立って、まず

簡単なピンホールカメラの原理について説明する。図 4にピン

ホールの簡単な図を示した。ピンホールカメラは箱の一箇所に

小さな穴 (ピンホール)を開け、その反対側に光を感知するセン

サー (ピンホールカメラの場合はフィルムなど)を設置し、ピン

ホールから直進してきた光をセンサーで記録することで撮影を

行うカメラである。実際のカメラにはレンズなどの部品が付く

ことでカメラの構造が複雑になるが、深度カメラの説明のため

に一般のカメラもピンホールカメラのような原理で撮影を行う

とする。ピンホールを通過した光は直進してセンサーにぶつか

るため、光が入ってきた方向はわかるが、1つのカメラのみで

はその先にある物体までの距離はわからない。

ここで焦点距離が等しいカメラが 2つある場合を考える。こ

のとき図 5のように、基準となるカメラから物体までの距離を

深度 z、2つのカメラの中心間の距離をカメラ間距離 c、焦点距

離を f、各センサ上での物体間の距離を視差 dと呼ぶ。

そして図中に赤線で示した部分に注目すると高さ z で幅 cの

三角形と高さ f で幅 dの三角形が相似であることがわかる。こ

センサー

ピンホール

焦点距離

物体

像

図 4: ピンホールカメラ
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図 5: デュアルカメラによる深度の計測

のことより深度 z は c、f、dを用いて以下の式 2で表される。

z =
fc

d
(2)

以上が本システムで利用する深度カメラの原理である。

また、このようなカメラとは別に iPhone X/XR/XS/XS

Maxには TrueDepthカメラと呼ばれる、光を物体に照射して

跳ね返ってくるまでの時間を計測することで物体までの距離を

高精度に測ることのできるカメラが前面に搭載されているが、

• 前面のカメラで撮影を行うと、撮影中にディスプレイが

見にくく現実的でないこと

• 動作する端末が比較的新しい機種のみに絞られてしまう

こと

などから今回は対象としない。しかし本システムの構造上、カ

ロリーの推定は可能である。

4 提案手法

4. 1 食品領域分割

食事画像からのカロリー量推定のためには、ピクセル単位で

の食品領域の分割が不可欠であるが、本システムでは深層学

習の領域分割モデルを用いて分割を行った。モデルには基本的

な領域分割モデルである U-Net [10] を用い、データセットに

は UECFOOD-100 [11]に研究室内で追加で食事・非食事の領

域アノテーションをつけた画像 5301枚を利用した。学習時に

は 4771枚を学習画像、530枚をテスト画像とし、最終的にテ

スト画像での分割性能が最も高かった時点の重みをシステムで

利用している。このモデルにおける、領域分割タスクで一般

的に用いられる評価指標である mIoU(mean Intersection over



Union)をテスト画像について算出したスコアは 0.800だった。

このモデルで食品サンプルを撮影した画像を領域分割した例を

図 6、7に示す。複雑な形状の食品でも高精度に領域分割でき

ていることがわかる。

(a) 元画像 (b) 領域分割結果

図 6: U-Netによる領域分割例

(a) 元画像 (b) 領域分割結果

図 7: U-Netによる領域分割例

4. 2 深度情報の較正

深度カメラから取得した深度画像はカメラから対象とする各

点までの距離を格納した実数値からなる画像だが、その深度情

報は異常値や全体的な誤差を含んでいる。そのため、次章で説

明する体積推定の前段階として、深度情報に対する較正を行う。

まず異常値について、具体的には画像周辺部の深度が異常に

大きな値を示すことがあった。例を図 8に示す。深度画像では

大きな異常値によって本来の物体の形状が確認できないほどに

深度差が潰れてしまっていることがわかる。これについては 3

章で示した今回利用している深度カメラの仕組み上、画像周辺

部では 2つのカメラ間で対応が取れないことがあり、それがこ

のような異常値の原因となっていると考えられる。ここで図 8

の深度画像の深度の値を昇順に並べてプロットしたものを図 9

に示す。図 9を見ると、図 8の場合は 90パーセンタイルを超

えたあたりから深度の値が急に大きくなっていることがわかる。

例示した場合以外も大方 80パーセンタイル以上の範囲で値に

以上が見られることが多かったため、深度の 80パーセンタイ

ル値以上の値をすべて 80パーセンタイル値に置き換えること

で異常値の補正とした。図 8の深度画像に同様の補正を施した

ものを図 10に示す。補正後は画像中の物体の形が目視でも確

認できるようになったことがわかる。

(a) 色情報画像 (b) 深度画像 (値が 0～255 になる

ように補正)

図 8: 画像周辺部の異常値
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図 9: 図 8の場合の端末から得られた深度値の分布

図 10: 異常値を補正した深度画像 (値が 0～255になるように

補正。黒枠は見やすさのため)

また全体的な誤差については 5. 1章の実験で作成した回帰式

を用いて深度画像全体の深度を回帰することで較正を行った。



4. 3 深度付き画像からの実寸の推定

深度付き画像から物体の実寸を推定する前段階として、カメ

ラから物体が設置されている基準面までの距離を推定する。な

お、実寸の推定にあたって、本システムは以下のような環境で

の動作を想定している。

• 基準面は平ら

• 基準面と端末が並行

• 画像に写っている範囲内で基準面の深度が最大

しかし、図 11のように物体が基準面を覆っている場合、目的

の距離 CRは深度付き画像からは読み取ることができない。そ

こで本システムでは、深度付き内の上下左右の各辺の中点 RN、

RS、RE、RW の深度とカメラから取得できるその画角 (図 11

中の ̸ RNCRS、̸ RECRW にあたる)を元に、各中点 RX ご

とに以下の式 3で計算した距離の平均を基準面までの距離とし

て扱う。

CR = CRX cos ̸ RCRX (3)

カメラ C

基準面

物体
R

RN

RW RE

RS

図 11: 基準面までの距離の推定

次に深度付き画像に写っている基準面での XY方向の実寸 (図

11中の RNRS、RERW )と画像内での 1ピクセルあたりの実

面積 Spixel を求める。これらはカメラの画角と先ほど計算した

カメラから基準面まで距離 CR、深度付き画像の全ピクセル数

Npixel を用いて以下の式 4～6で表される。

RNRS = 2CR tan
̸ RNCRS

2
(4)

RERW = 2CR tan
̸ RECRW

2
(5)

Spixel =
RNRS ×RERW

Npixel
(6)

そして最後に 4. 1章で求めた食事領域 P と組み合わせ、その体

積を計算する。それぞれの値の関係は図 12のようになる。ま

ずそのピクセルに写っている面が基準面に比べ、どれだけ大き

く写っているかを表す拡大率 rp を、食事領域の各ピクセルの

深度 zp と基準面の深度 zref = CRを用いて以下の式 7のよう

に定める。

rp =

(
zref
zp

)2

(p ∈ P ) (7)

これを用いて最終的な体積 V を以下の式 8で求める。

V =
∑
p∈P

Spixel

rp
(zref − zp) (8)

カメラ C

基準面

物体
R

zp

zref (= CR)

Spixel

rp

Spixel

図 12: 体積の推定

なお、この方法で計測できる体積は物体がカメラから見える表

面を天面とし、基準面までのどの高さにおいても同じ形状の断

面を持つと仮定した際の体積である。例えば、図 13のような

形状の物体については同図の青い部分の体積となる。食品のよ

うな複雑な形状をもつ物体を対象にした場合は真の体積との誤

差が大きくなることが予想されるが、後述する回帰などにおい

てこの方法で計測された体積を元にすることでカロリー量推定

の精度を確保する。

基準面

物体

図 13: 本手法で計測する体積 (真横からの図)

4. 4 食事カテゴリーの推定

本システムにおいてはカロリー量は後述するカテゴリーごと

の事前に計算した回帰式をもとに推定するため CNNを用いた

食事カテゴリー認識を行う。モデルは一般的にはモバイル端末

上で動作させるにはモデルサイズが大きいが、認識精度が優れ

ている Xception [12] を利用した。重みは ImageNet で学習し

たものを 101種類の食事画像データセットである Food-101 [13]

で Fine-tuningし、さらに後述する実験で利用した食品カテゴ

リーの画像を UECFOOD-100 [11] から抽出して Fine-tuning

したものを利用している。



4. 5 食品のカロリー量の推定の流れ

最終的なカロリー量は以下の流れで推定する。

（ 1） 4. 1章の手法で食品領域を抽出

（ 2） 抽出された領域の各ピクセルごとにその深度と 4. 3章

の手法で推定した XY方向の実寸からその体積を推定

（ 3） 4. 4章の手法で推定した食品カテゴリーごとの体積か

らカロリー量の回帰式でカロリー量を推定

5 実 験

5. 1 深度カメラの精度に関する実験

4. 2章で述べたように、深度カメラから取得できる深度情報

には全体的に誤差を含んでおり、その較正のために深度カメラ

の精度に関する実験を行った。実験はスマートフォン本体を水

平に保った状態で同じく水平な基準面を深度カメラで撮影し、

実際の本体と基準面の距離と深度付き画像の中央に記録され

た深度を比較することでその精度の実験とした。撮影はシステ

ムが実際に利用されると想定される、基準面との距離が 20～

70cmほどの範囲内の複数の位置で行った。

実験で得られた深度カメラによる基準面との距離と実際に測

定した基準面との距離のグラフを図 14に示した。深度カメラ

による測定値との誤差の平均は 5.684 [cm]、標準偏差は 4.543

[cm] であった。較正に利用する深度カメラによる基準面との

距離を説明変数 dmesured、実際の基準面との距離を目的変数

dtrue とした回帰式は以下の式 9のようになった。この回帰式

の決定係数は R2 = 0.8789であった。図 14中の直線はこの回

帰式で表される直線である。

dtrue = 1.063× dmesured + 3.243 (9)
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図 14: 深度カメラの精度

以降、システムでは深度カメラの出力を式 9を用いて較正し

ているものとする。

5. 2 食品体積からのカロリー量の回帰実験

本システムのカロリー量推定は、深度付き画像を用いて推定

した食品の体積からの回帰で求める。この実験ではカロリーが

わかっている食品を用いて回帰式を作成した。実験に用いる食

品のカテゴリーはCalorieCam [6]およびAR DeepCalorieCam

V2 [8] においてカロリー量の推定に対応しているものの中で、

実験時に実物が用意可能であった 3カテゴリーを選択した。こ

れらのカテゴリーの食品をそれぞれ S・M・Lの 3サイズ用意し

たものを各サイズごとに様々な距離から 10回ずつ撮影し、推

定された体積と基地のカロリーから回帰式を作成した。なお、

実験時の基準面は図 15 に写っているものと同様のテクスチャ

のある面であった。選択したカテゴリーと例として M サイズ

の画像の一覧を図 15に、各食品カテゴリーのサイズごとのカ

ロリーを表 1に示す。

表 1: 各食品カテゴリーのカロリー量

カテゴリ
カロリー [kcal]

S M L

酢豚 220 368 463

唐揚げ 199 377 583

コロッケ 84 168 252

(a) 酢豚 (b) 唐揚げ (c) コロッケ

図 15: 回帰式の作成に使用した食品カテゴリー

推定された体積とカロリー量のグラフを図 16に示す。またカ

テゴリーごとに推定された体積を説明変数 xvol、カロリー量を

目的変数 ycal として線形回帰を行って得た回帰式およびその決

定係数を表 2に示す。図 16中の直線はこの回帰式で表される

直線である。

表 2: 食品カテゴリーごとの回帰式

食品カテゴリ 回帰式 決定係数 R2

酢豚 ycal = 1.50xvol + 33.1 0.8959

唐揚げ ycal = 1.91xvol + 53.4 0.9769

コロッケ ycal = 1.43xvol + 7.30 0.8915
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図 16: 各食品カテゴリーの推定体積とカロリー量のグラフ

5. 3 カロリー量の推定精度に関する実験

この実験では最終的な本システムの評価のために、既存手法

である CalorieCam [6]および AR DeepCalorieCam V2 [8]と

実物の食品のカロリー量推定の精度をユーザーテストを行って

比較した。実験には 5. 2章で挙げたカテゴリーの食品について、

5. 2章の実験で利用したものとは別の店舗で同じカテゴリーか

つカロリー量の記載のあるもの利用した。画像およびカロリー

量を図 17と表 3に示す。

(a) 酢豚 (b) 唐揚げ (c) コロッケ

図 17: システムの評価に用いた食品

表 3: 各食品カテゴリーのカロリー量

カテゴリ カロリー [kcal]

酢豚 500

唐揚げ 655

コロッケ 246

実験はこの 3カテゴリーの食品を実際の食事の場面を想定して

食器に盛り付けたものを対象とし、各カテゴリーそれぞれにつ

いて基準面のテクスチャの有無を切り替えた計 6パターンにて

実施した。基準面のテクスチャの有無について、例を図 18に示

す。各パターンについて、食事のカロリー量について特別な知

識がない被験者 3名がそれぞれのシステムで 5回ずつカロリー

量を測定し、計 270回の測定を行っている。

(a) テクスチャあり (b) テクスチャなし

図 18: 基準面のテクスチャの有無

まず各食品カテゴリー・システムごとのカロリー量の推定値

の誤差の平均と標準偏差を表 4に示す。

表 4: カロリー量の推定結果の誤差の平均 ± 標準偏差 (単位:

kcal)

カテゴリ CalorieCam AR CalorieCam V2 DepthCalorieCam

酢豚 364±552 -112±163 2±52

唐揚げ -123±171 343±51 -5±64

コロッケ -48±16 -104±12 -35±22

さらに表 4に被験者および基準面のテクスチャの有無ごとの分

類を追加したものを表 5と表 6に示す。

表 5: 被験者別のカロリー量の推定結果の誤差の平均 ±標準偏
差 (単位: kcal)

カテゴリ 被験者 CalorieCam AR CalorieCam V2 DepthCalorieCam

酢豚

A 315±155 -58±269 33±67

B 79±187 -118±68 -18±37

C 697±841 -160±52 -10±35

唐揚げ

A -149±77 -308±16 6±73

B -156±164 -390±63 -19±32

C -62±235 -331±14 -2±80

コロッケ

A -46±11 -100±5 -34±18

B -56±8 -112±13 -31±24

C -43±24 -99±13 -40±26

表 6: 基準面のテクスチャの有無の別カロリー量の推定結果の

誤差の平均 ±標準偏差 (単位: kcal)

カテゴリ テクスチャ CalorieCam AR CalorieCam V2 DepthCalorieCam

酢豚
あり 571±713 -130±224 1±28

なし 156±177 -93±65 2±69

唐揚げ
あり 15±129 -364±64 17±68

なし -260±58 -321±19 -27±52

コロッケ
あり -46±21 -111±10 -28±19

なし -50±11 -96±9 -43±24

これらの結果について 6章で評価・考察を行う。



6 考 察

実験 5. 3 の結果より、まず本システムの全体的な評価につ

いて、表 1 から今回実験に用いた 3 カテゴリーの食品につい

ては既存手法を上回る精度でのカロリー量の推定を可能にし

たことがわかる。相対誤差について考えると酢豚においては

CalorieCam [6]比で 42.1%→0.4%で約 1
100
、唐揚げにおいては

AR DeepCalorieCam V2 [8]比で 34.4%→0.8%で約 1
43
という

高精度を実現した。これは既存手法が表面積を元にカロリー量

を 2次の回帰式を用いて回帰しており、推定された表面積の誤

差の影響を受けやすいのに対し、本システムでは推定した体積

を元に線形の回帰式を用いて回帰していることで、カロリー量

が体積の誤差の影響を受けにくく、また食品のカロリー値はそ

の体積に比例するという原則に近い回帰結果を得られることが

理由だと考えられる。

また表 5、6より、ユーザーごとの撮影方法の細かな違いや

撮影時の環境の影響を受けにくく、安定して高い精度を実現し

ている事がわかる。そして、既存手法についても、表 6 から

CalorieCamが基準面にテクスチャがある場合に標準偏差が大

きくなっている点から、テクスチャの影響を受けやすいことや、

実験 5. 3の結果全体で AR DeepCalorieCam V2のコロッケの

標準偏差が他の食品カテゴリーに比べ小さい点から、コロッケ

のような形が単純なものほどユーザーが AR空間で設置するア

ンカーの位置のばらつきが少なくなることなどもわかった。

7 まとめと今後の課題

iPhone の特定のモデルに搭載されている深度カメラから取

得できる深度付き画像と、食事カテゴリー認識や食品領域分割

タスクをこなす深層学習モデルを用いることで、携帯端末のみ

で食品のカロリー量を推定するシステム “DepthCalorieCam”

を開発した。開発したシステムでは、深度の適切な較正に加え、

食品のカロリー量を表面積からの回帰ではなく、体積からの回

帰で求めることで既存手法に比べ推定カロリー量の相対誤差を

最小で 1
100
に抑えることが可能となった。また最良の精度だけ

でなく、食事が置かれている基準面やユーザーの撮影方法によ

る誤差の影響を受けづらく、カロリー量推定の安定性について

も既存手法から大きく向上させることができた。

一方で、現在のシステムでは対応している食品カテゴリーが

3つのみで、その数は既存手法に比べると非常に少ない。本シ

ステムの構成上、新たなカテゴリーに対応するためには、カロ

リー量がわかっている実物の食品が必要であり、そのコストは

既存手法に比べると高くなってしまっている。しかし、今回高

い精度でカロリー量が推定できたことで、深度値の較正および

体積推定の精度については一定の水準以上であるとみなせるた

め、実物の食品の撮影のみで対応カテゴリーを増やすことが可

能であると考えられる。また、今回は既存手法との比較評価の

ために実験に利用する食品カテゴリーが制限されていたが、対

応カテゴリーを増やすという点のみを考えるとその制限もなく

なるため、より容易に追加できるだろう。このような背景もあ

り、今後についてはまずシステムの実用性を向上させる事を考

え、対応カテゴリーを増加させたいと考えている。
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