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1. はじめに 

近年は健康志向が向上しており，それに伴って食事面か

ら健康管理を行うために，食事記録アプリケーションが増

加している．しかしそれらはユーザが手動で料理情報を入

力するものが多く，手間がかかるという問題がある．この

問題を解消するために，料理画像から料理名や食材情報を

自動認識する技術の需要が高まっている．また料理画像か

ら料理や食材情報を自動認識する技術は，食事記録以外に

も料理画像からのレシピ検索や，栄養素・カロリー推定な

ど食事関連の様々なタスクに応用可能であるという点から

も重要な技術といえる． 

近年，画像認識の分野では Deep Convolutional Neural 

Network(CNN)の登場以来，画像認識の精度が飛躍的に向上

しており，ILSVRCの 1000種類分類タスクでは人の認識精

度に匹敵する精度を達成している[2][3][4]．料理画像にお

ける画像認識でも CNN を用いたモデルが提案されており，

従来手法の精度よりも向上している[5]．しかし，料理画像

は同じクラスの料理でも使用している材料の種類や調理方

法の違いにより外見も異なってくるため，料理分類タスク

は一般的な画像認識よりも難しいタスクである．更に料理

画像からの食材推定タスクに関しても食材の調理方法や用

いられる料理の違いがあるため，料理分類タスク同様に困

難であるといえる．したがって料理画像からの料理分類と

食材推定の精度向上には，一般的な画像認識モデルを用い

るだけではなく，料理と食材および食材同士の関係性を考

慮したモデルを設計することが求められる． 

本研究ではラベル相関を考慮できる RethinkNet を導入し

た深層学習モデルを提案する．データセットの観察の結果，

料理と食材間および食材同士に関係性があることを発見し

たため，この関係性を用いることでより高精度な料理分類

および食材推定が期待できる． 

実験では，VireoFood172 データセットを用いて料理分類

と食材推定の評価を行い，従来モデルとの比較を行う．2

章では料理画像からの料理分類や応用タスクに関する論文

について述べる．3 章では従来モデルと提案モデルについ

て説明する．4 章では比較実験におけるモデルの学習方法

や評価指標の説明と，実験結果とその考察を述べる．5 章

では結論および今後の課題について述べる． 

2. 関連研究 

深層学習による料理画像の画像認識研究は近年盛んに研

究されている．河野ら[5]は CNN を用いた料理画像の画像

認識モデルを提案し，ハンドクラフト特徴量を用いた手法

を上回る精度を達成した．Martinel ら[6]は料理画像から料

理の層構造特徴を捉える Slice Networkを提案し，提案ネッ

トワークと一般画像認識で高い精度を誇る Wide Residual 

Network[7]を併用したネットワークである WISeR により

UEC Food100，UEC Food 256，Food-101の三種の料理画像

データセットにおいて他の深層学習モデルを上回る精度を

達成した． 

料理画像の画像認識の応用タスクとして，料理分類と食

材推定のマルチタスク，料理分類とカロリー推定のマルチ

タスク，料理画像と調理レシピのクロスモーダル検索など

が挙げられる．マルチタスク学習を行う CNNとして Abrar

ら[8]により Multi-task CNNが提案されており，これを利用

して Chen ら[1]は料理分類と食材推定を同時に学習する

VGG16 をベースとしたネットワークを提案し，それぞれ

のタスクを独立に学習した場合よりも精度が向上すること

を確認した．また，伊藤ら[9]は Chen らの提案したネット

ワークが単純な構造であることを指摘し，全結合層部分に

おいて各タスクのネットワークの全結合層の出力を他方の

ネットワークに入力する改良と，DenseNet[10]のスキップ

結合を導入することで，Chen らの手法を上回る精度を達

成した．柳井ら[11]は料理分類とカロリー推定のマルチタ

スクを同時に学習するネットワークを提案し，シングルタ

スクで学習した場合よりもマルチタスクで学習した場合の

カロリー推定の精度が向上することを確認した．料理画像

と調理レシピのクロスモーダル検索に関しては料理画像と

レシピ情報の Joint Embeddingを深層学習で学習することに

より可能にしている[12][13]． 

3. 提案手法 

我々はデータセットを観察した結果，特定の料理にはあ

る特定の食材が多用されている，またある食材と別の食材

は同時によく出現していることを発見した．つまり料理と

食材の間，および食材同士には関係性があるということで

ある．そこで先行研究において精度の良かった深層学習モ

デルにマルチラベル問題を考慮できる RethinkNet[14]を導

入したモデルを提案した．この章では RethinkNet と先行研

究の深層学習モデル，提案モデルについて説明する． 

3.1 RethinkNet 

RethinkNet は繰り返しマルチラベル予測を行うことで，

入力に対するマルチラベル予測結果を改善していく手法で

ある．この処理をモデル化するために，以前の予測結果で

 

 

図 1 本研究で用いる料理画像と料理と食材ラベルの例 

Food
• Shredded Pork with pepper
Ingredients
• Seared green onion
• Pepper slices
• Streaky pork slices
• Parsley
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ある内部状態を保持できる RNN を用いている．この

RethinkNet は画像に対するマルチラベリングの既存手法で

ある CNN-RNN[15]や Order-Free RNN[16]といった手法より

も高精度であることが比較実験で示されている． 

次に，RethinkNet の構造について説明する．図 2 のよう

に RethinkNetは RNN層と全結合層からなる．RNN層は入

力された特徴ベクトル𝑥に対するマルチラベル分類器の役

割を持ち，出力を全結合層と次ステップの RNN 層に渡す．

全結合層は RNN層の出力をラベルベクトル𝑦に変換する役

割を持ち，RNN 層の各ステップの出力に対して変換を行

い，それぞれをラベルベクトル𝑦(1), 𝑦(2), … 𝑦(𝑛)として出力

する．この構造で RethinkNet は𝑛回のステップ数だけ内部

の RNN 層の処理を繰り返し，全結合層を通してマルチラ

ベル予測を出力する．RethinkNet のステップ数は内部で行

うマルチラベル予測の繰り返し回数を示している．ステッ

プ数=1のときは前ステップの予測情報が無いため，通常の

マルチラベル予測に等しい．ステップ数が 2 以上の場合で

は，RNN 層に前ステップで予測された出力が特徴ベクト

ル𝑥と同時に入力されるため，他のラベル情報を考慮した

予測がされる．ステップ数が増えるに連れ，以前の多くの

予測結果を考慮できるため，最終ステップの予測では困難

なラベルに対しても正確なラベル付けが期待される．その

ためマルチラベル予測の評価時には，RethinkNet の最終ス

テップでの出力𝑦(𝑛)を用いる． 

3.2 提案モデル 

3.1 で説明した RethinkNet を先行研究の深層学習モデル

である Arch-D に導入したものを提案モデルとする．本節

では従来モデルと 3 つの提案モデルについて図 3 を用いて

説明する．なお図 3 では提案モデルの提案部分を赤色で示

してある． 

3.2.1 Arch-D 

まず先行研究の深層学習モデルである Arch-D について

説明する．Chen らは料理画像からの料理名と食材の予測

において VGG16 をベースにした深層学習モデルを複数考

案しており，いずれも VGG16 の全結合層部分を改変した

ものであった．その内で最も高精度なモデルが図 3(a)に示

す Arch-D であったため，本研究ではこの Arch-D を従来モ

デルとして比較実験および提案モデルのベースに用いる． 

Arch-D は図 3(a)のように VGG16 の fc1 層の後に料理予

測と食材予測の 2 つのネットワークに分岐させ，その後 1

つの全結合層を経由して料理もしくは食材の予測確率を出

力している．料理側の全結合層の次元数は 4096，食材側の

全結合層は 1024である． 

3.2.2 提案モデル 1 

提案モデル 1 を図 3(b)に示す．これは従来モデルの

Arch-Dモデルに 3.1で説明した RethinkNetを導入した提案

モデルである．マルチラベル予測を行う食材推定ネットワ

ーク部分に RethinkNet を導入することで，マルチラベル問

題である食材推定の精度向上を図っている．RNN 層には

RethinkNet[14]の研究結果より LSTM を採用し，またステ

ップ数は 5回とした． 

3.2.3 提案モデル 2 

提案モデル 2を図 3(c)に示す．これは 3.2.2の提案モデル

1 の料理名予測の出力を食材推定ネットワーク内の

RethinkNet に入力した新たな提案モデルである．先行研究

から食材推定よりも料理名予測の方が高精度であることは

確認されているため，高精度な料理名予測結果を食材予測

に活用することで精度向上を図っている． 

3.2.4 提案モデル 3 

提案モデル 3 を図 3(d)に示す．これは 3.2.2 の提案モデ

ル 1 の分岐したネットワークを交差するように全結合層を

追加した提案モデルである．料理名予測と食材予測の両方

に用いる特徴量を，全結合層を介して共有することで両方

の予測の精度向上を狙っている． 

4. 比較実験 

提案モデルの有効性を確認するために，従来モデルとの

比較実験を行った． 

 

図 2  RethinkNetのモデル図 
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図 3  従来モデルおよび提案モデル図 
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4.1 データセット 

比較実験には先行研究でも用いられている VireoFood-

172を用いた．これは Chenらの研究で作成されたデータセ

ットであり，中華料理の料理画像と料理名，使用食材のラ

ベルからなるデータセットである．料理名クラス数は 172，

各クラスに 100 枚以上の画像データが存在する．使用食材

のラベル数は 353 で，1 枚の画像には平均 3 ラベル付与さ

れている．また食材クラスは料理画像を見て分かるものが

選択されている．総画像枚数は 110,241 枚で，訓練用デー

タ，検証用データ，テスト用データから構成される．各デ

ータ数を表 1に示す． 

 

表 1  実験に用いたデータセット 

訓練用データ 検証用データ テスト用データ 

66,071 11,016 33,514 

4.2 学習方法 

各モデルは ImageNet で学習済みの VGG16 のパラメータ

を初期値としてファインチューニングを行った．最適化手

法には MomentumSGD を用い，学習率は 0.001 とした．学

習はバッチサイズ 50で 100エポック行った． 

モデルを学習する損失関数は，先行研究と同様に料理名

予測に対する損失関数𝐿1と食材予測に対する損失関数𝐿2の

重み付き和を用いた．これを以下の式(1)で表す． 

 𝐿 = −
1

𝑁
∑(𝐿1(𝑛) + 𝜆𝐿2(𝑛))

𝑁

𝑛=1

 (1) 

ここで𝑁は全訓練画像枚数，𝜆は𝐿1と𝐿2のバランスを調整

する係数，𝑛は入力画像のインデックスである．本研究で

は従来モデルと提案モデルで𝜆の値を変えており，従来モ

デルでは先行研究の設定同様に𝜆 =0.2 または 1，提案モデ

ルでは𝜆 =1 としている．これは先行研究では𝜆 =0.2 で実験

を行っているが，RethinkNet を用いて実験するときには𝜆 

=1の場合で結果が良かったことから，比較のために従来モ

デルは両方の値を用いて実験を行ったからである． 

損失関数𝐿1を以下の式(2)に示す． 

 𝐿1(𝑛) = log⁡(𝑞̂𝑛,𝑦) (2) 

ここで𝑞̂𝑛,𝑦は入力画像𝑥𝑛に対する正解料理ラベル𝑦の予測

確率である．損失関数𝐿2を以下の式(3)に示す． 

 𝐿2(𝑛) =∑(𝑝𝑛,𝑐 log(𝑝̂𝑛,𝑐) + (1 − 𝑝𝑛,𝑐) log(1 − 𝑝̂𝑛,𝑐))

𝐼

𝑐=𝑖

 (3) 

ここで𝑝𝑛,𝑐は入力画像𝑥𝑛に対する材料 cの正解ラベルを表

す二値変数である．𝑝̂𝑛,𝑐は入力画像𝑥𝑛に対する材料 cの予測

確率である．また𝐼は食材クラス集合である． 

4.3 評価指標 

評価指標は料理名分類には Accuracy を，食材推定には

mAP と Micro-F1,Macro-F1 を用いた．Micro-F1 と

Macro-F1 は式(4)，(5)，(6)，(7)から計算される𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

と𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙のマイクロ平均とマクロ平均を用いて式(8)から算

出される．ここで，𝑃𝑅𝐸𝑘は食材クラス𝑘における𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛，

𝑅𝐸𝐶𝑘は食材クラス𝑘における𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙，𝑁は食材クラス数，

𝑇𝑃𝑘，𝐹𝑃𝑘，𝐹𝑁𝑘はそれぞれ食材クラス𝑘における真陽性，

偽陽性，偽陰性のサンプル数である． 

 𝑃𝑅𝐸𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜 =
∑ (𝑇𝑃𝑘)
𝑁
𝑘=1

∑ (𝑇𝑃𝑘 + 𝐹𝑃𝑘)
𝑁
𝑘=1

 (4) 

 𝑃𝑅𝐸𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 =
∑ (𝑃𝑅𝐸𝑘)
𝑁
𝑘=1

𝑁
 (5) 

 𝑅𝐸𝐶𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜 =
∑ (𝑇𝑃𝑘)
𝑁
𝑘=1

∑ (𝑇𝑃𝑘 + 𝐹𝑁𝑘)
𝑁
𝑘=1

 (6) 

 𝑅𝐶𝐸𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜 =
∑ (𝑅𝐸𝐶𝑘)
𝑁
𝑘=1

𝑁
 (7) 

 𝐹1𝑙 = 2
𝑃𝑅𝐸𝑙 ⁡𝑅𝐸𝐶𝑙
𝑃𝑅𝐸𝑙 + 𝑅𝐸𝐶𝑙

(𝑙 = 𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜,𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜) (8) 

また食材推定の評価を行う際は，しきい値 0.5 を設定し，

食材推定の予測確率がしきい値以上である場合はその食材

が使用されていると判別し，しきい値を下回る場合は使用

されていないと判別する．判別の結果を二値変数として食

材推定結果とし，評価を行う． 

4.4 実験結果 

先行研究モデルと提案モデルの推定精度の比較を表 2 に

示す．表 2 を見ると，料理分類の Accuracy と食材推定の

mAP と Micro-F1 において，提案モデルは先行研究モデル

の精度を上回っており，提案モデルの有効性を確認できる． 

特に料理名予測の精度が従来モデルよりも大きく向上し

ており，これは RethinkNet を用いて料理と食材間のラベル

の関係性を学習したことが料理名予測で強く影響したため

だと考えられる．  

 

表 2 実験結果 

手法 
料理 食材 

Acc mAP Micro-F1 Macro-F1 

Arch-D(論文) 0.8206 - 0.6717 0.4718 

Arch-D(再現,⁡𝜆 =0.2) 0.7672 0.3918 0.5352 0.3155 

Arch-D(再現,⁡𝜆 =1） 0.7574 0.4370 0.5789 0.4370 

提案モデル 1 0.7978 0.3866 0.5442 0.2600 

提案モデル 2 0.8017 0.4349 0.5846 0.3038 

提案モデル 3 0.7697 0.4552 0.5963 0.3542 

 

 次に VireoFood172データセットの中で，従来モデルで

は予測に失敗し，提案モデル 3 で予測に成功した具体例を

図 4 に示す．図 4 は左上の料理画像がモデルへの入力画像

であり，正解ラベルと各モデルの予測結果を表している．

また各モデルの予測結果の内，太字で表しているのが正解

している予測ラベルを示している． 

図 4 の成功例 1 では，従来モデルの Arch-D では入力画

像に対して料理名の予測は正しいが，食材の予測が全くで

きていない．これに対して提案モデル 3 では料理名予測が

正解し，食材予測も余分なラベルを予測しているものの，

正しいラベルの食材を全て予測できている．これは料理名

と食材との関係や，食材同士の関係性を，RethinkNet を用

いた提案モデル内で学習できたためだと考えられる． 

図 4の成功例 2では，Arch-Dは食材予測で正解ラベルで

ある Noodles を予測できており，また画像内に写っている

肉や野菜と同じようなラベルを予測できているが，料理名

予測では Noodles とは関係のない料理名を予測している．
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一方，提案モデル 3 では食材の正解ラベルも予測できてお

り，かつ料理名予測も正しい予測ができている．これは提

案モデル 3 の各予測に用いる特徴量を，中間の全結合層で

共有したため，料理名と食材の関係性を学習できたためだ

と考えられる． 

5. おわりに 

本論文では，料理と食材間や，食材同士での関係性を考

慮するために，ラベル相関を考慮できる RethinkNet を導入

した料理名と食材推定の深層学習モデルを複数提案した． 

VireoFood172 データセットを用いた比較実験の結果，料

理名予測と食材推定の精度が従来モデルを上回り，提案モ

デルの有効性を確認した．このことから，予測モデルの出

力である料理名ラベルや食材ラベル間の関係性を利用する

ことが精度向上に寄与することが分かった． 

今後の課題としては，今回の提案モデルでは食材推定の

精度である Macro-F1 が従来モデルよりも低下したため，

これを改善できる方法を検討することや，RethinkNet とは

別の Attentionなどの手法を用いて，料理名と食材間などの

関係性を学習できる深層学習モデルの考案，また食材ラベ

ルはクラス数が不均衡である傾向が見られるため，これを

考慮できる手法の考案，可能であれば他のデータセットを

用いての実験などが挙げられる． 
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図 4 提案手法での成功例 
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FIT2019（第 18 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2019 by Information Processing Society of Japan and
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers
All rights reserved.

 142

第3分冊


