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あらまし 従来研究では，料理を美味しそうに撮影するための支援技術として，料理が美味しそうに見える度合い「魅

力度」を推定する手法を提案してきた．魅力度推定手法では，魅力度付きの料理画像群から画像特徴を抽出し，回帰

の枠組みにより未知の料理画像に対して魅力度を推定する．本報告では，魅力度推定手法で抽出する画像特徴につい

て検討した結果と，手法の汎化性能について検証した結果を述べる．画像特徴の検討では，抽出範囲を改良した色特

徴と形状特徴，畳込みニューラルネットワーク（CNN）から得られる特徴量である Deep Convolutional Activation

Feature（DeCAF）を利用した．また，各料理の魅力度推定器を異なる料理カテゴリで評価することで，手法の汎化

性能を検証した．検証結果より，見えが似た料理で学習した推定器の精度が高いことが確認され，料理の見えに基づ

いて推定器を切り替えることの有効性を確認した．
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Abstract In our previous research, we proposed a method for predicting the attractiveness of a food photo in order

to assist a user to shoot attractive food photos. In this report, we consider applying different image features; 1) Deep

Convolutional Activation Feature (DeCAF) extracted from a convolutional Neural Network, and 2) improvement

of the extraction region for color and shape features. We also investigated the capability of the proposed method

in estimating attractiveness within untrained food categories. Experimental results show that the accuracy of the

attractiveness estimation was improved by training with food samples that looked similar to the testing one, which

suggested the importance of an adaptive estimator selection based on food appearance.
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1. は じ め に

料理レシピサイトや SNSの普及によりWeb上への料理写真

の投稿が増加している．そのような料理写真では料理が美味し

そうに撮影されていることが望ましい．しかし，Webサイトに

投稿される料理写真の多くは非専門家が撮影したものであるた

め，同一の料理でも美味しそうに見える度合いは様々である．

例えば，図 1は同一の料理を撮影した写真であるが，図 1 (a)
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(a) 魅力的でない構図

　

(b) 魅力的な構図

図 1 個人が撮影した同一の料理を被写体とした写真の例

よりも図 1 (b)の方が撮影角度や構図の観点で料理が美味しそ

うに撮影されている．

一般に，美味しそうに見えるように料理を撮影するのは必ず

しも容易でない．そのため，撮影時に被写体の撮影角度を推薦

するシステムや撮影された料理写真群から良いものを判断する

システムがあれば有用である．そのようなシステムを実現する

ためには，まず撮影された料理が美味しそうに見える度合いを

定量的に分析する必要がある．本研究では，料理が美味しそう

に見える度合いを「魅力度」と定義する．

一般的な写真の審美性に関する研究として，被写体を考慮し

た深層学習手法が提案されている．Tianら [1]は被写体のクエ

リごとにニューラルネットワークのモデルを構築し，写真の審

美性が高いか低いかの 2クラス分類に適した手法を提案してい

る．しかしこの手法では，2クラス分類にしか適応できず，審

美性が高い（低い）写真同士の優劣を付けることはできない．

なお，この研究は料理写真を対象としておらず，全体的な雰囲

気よりも被写体の見かけを重要視する．一般的な写真と料理写

真では性質が異なるため，この手法を料理写真に対して単純に

適用することはできない．

料理写真を対象とした研究として，料理を魅力的な構図で撮

影するための支援手法が提案されている．Charles ら [2] は料

理には最も美味しそうに見える向きがあると報告しており，撮

影時に料理の回転方向を考慮することが重要であると考えられ

る．柿森ら [3]は皿の配置を指定することで，美味しそうな構

図決定を支援するシステムを考案した．しかし，このシステム

では各料理の回転方向が考慮されていない．

これに対して我々は，料理の向きを考慮して，画像特徴から

料理写真の魅力度を推定する手法を検討してきた [4]．文献 [4]

では，見えが大きく異なる 3 種類の料理を対象として，魅力

度を推定した．そして，料理の種類によって有効な特徴量は異

なることが示され，料理ごとに推定器を切り替えることを考察

した．しかし，料理の種類は膨大であるため，料理ごとに推定

器を構築するのは現実的ではない．そのため，似た見えの料理

ごとに推定器を構築するなどして，構築する推定器の数を削

減する必要がある．本報告では，似た見えの料理をデータセッ

トに追加し，手法の汎化性能を評価する．それと同時に，抽出

RRF

図 2 料理写真の魅力度推定手法の処理手順

範囲を改良した色特徴・形状特徴と，CNNから得られる特徴

量である DeCAF [5] を利用した結果について述べる．その際

に，有効な特徴量を分析するために，回帰の枠組みに Random

Regression Forest [6]を用いた．

以降，2.で料理写真の魅力度を推定する手法と画像特徴の抽

出方法について説明する．次に 3. で被験者実験による魅力度

の評価値が与えられた料理画像データセットの構築について述

べ，4.で提案手法の有効性を検証した実験について述べる．最

後に 5.で本報告をむすぶ．

2. 料理写真の魅力度推定手法と画像特徴の抽出
方法

提案手法は，料理写真から抽出した画像特徴の回帰分析を用

いて，その魅力度を推定する．魅力度推定手法の処理手順を

図 2に示す．学習段階では，魅力度の評価値が与えられた料理

画像群から画像特徴を抽出し，魅力度推定器を構築する．推定

段階では，構築した魅力度推定器を用いて，魅力度が未知の入

力された料理画像に対して魅力度を推定する．以降，各段階の

処理について詳述する．

2. 1 学習段階：魅力度推定器の構築

図 2の左側に示すような処理手順により，魅力度推定器を構

築する．まず，予め魅力度の評価値が与えられた料理画像を入

力画像とする．次に，入力された料理画像の皿を含めた前景領

域を GrabCut [7] により抽出する．GrabCut は，前景として

抽出したい領域を矩形で囲むことにより背景と前景を分離する

ことができる．そして，抽出された領域から画像特徴を抽出す

る．最後に，Random Regression Forest [6]を料理写真の魅力

度推定器とする．

2. 1. 1 色特徴量の抽出

一般的な写真の審美性を判定する際に，色彩調和が有効であ

るという知見 [8]から，皿や副菜との色の調和や食材の色合い

を考慮することが重要であると考えられる．そのため，色特徴

として，L*a*b*色空間における色差の分布の利用を検討した．

具体的には，まず料理領域から L*a*b*の 3次元ヒストグラム

を作成し，最頻出の色 G = (L, a, b)を計算する．ここで，次元
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(a) 色特徴 (b) 形状特徴

図 3 特徴量の抽出範囲

削減のために L*a*b*の各成分を 0から 7の 8段階に量子化す

る．次に，入力画像を図 3(a)に示すような放射状の 100個の局

所領域に分割する．従来研究 [4]では，局所領域をグリッド上に

分割していた．本報告では，皿の形状を考慮した食材の色配置

を特徴量に導入するために放射状に分割する．そして，各局所領

域から最頻出の色 Ri = (L̃i, ãi, b̃i)およびその出現数 FRi を計

算する．ここで，iは局所領域の番号を表し，i ∈ {1, . . . , 100}，
L̃i ∈ {0, . . . , 7} ，ãi ∈ {0, . . . , 7} ，̃bi ∈ {0, . . . , 7}である．そ
して，Gと Li の色差 Di を次式で計算する．

Di = FRi

√
(L− L̃i)2 + (a− ãi)2 + (b− b̃i)2 (1)

本手法では，計算した色差に FRi を乗じることで重み付けす

る．各色差 Di を基に下記の 100次元のベクトルD を作成し，

色特徴量とする．

D = (D1, D2, . . . , D100) (2)

2. 1. 2 形状特徴量の抽出

魅力的な料理写真の撮影には，盛り付けや料理の向きが重要

であるという知見 [2]から，料理の立体感や向き，見えの複雑

さを考慮することが重要であると考えられる．そのため，形状

特徴として，エッジの向きや強度の利用を検討した．

具体的には，まず入力画像を図 3(b)に示すような 10×10の

局所領域に分割し，各領域の最大エッジ強度 ei とその勾配方向

ni を乗じることで重み付けする．ここで， iは局所領域の番号

を表し，i ∈ {1, . . . , 100}である．従来研究 [4]では，画像全体

から抽出した勾配方向ヒストグラムの第 1次～第 4次モーメン

トである平均，分散，歪度，尖度を形状特徴として利用してい

た．本報告では，勾配方向の画像上の位置を特徴量として導入

するために，格子状に局所領域を分割した．また，勾配方向を

計算する際に，皿を含めた料理領域から 5画素内側の領域に対

して処理する．これは，皿の縁に現れるエッジの影響を軽減す

るためである．そして，下記の 100次元のベクトルM を作成

し，形状特徴とする．

Mi = eini

M = (M1,M2, . . . ,M100)
(3)

2. 1. 3 Deep Convolutional Activation Feature（DeCAF）

の抽出

物体認識のための大規模なデータセットで学習した Deep

Convolutional Neural Network（DCNN）の活性化信号を画

像特徴として利用することが広く行われており，提案手法で

も画像特徴として導入した．DeCAF [5] は，ImageNet [9] の

1,000 カテゴリが学習されたネットワークの重みデータであ

り，8 層のニューラルネットワークからなる．5 層までが畳

み込み層（convolution layer）であり，残りの 3層が全結合層

（fully-connected layer）である．本報告では，ニューラルネッ

トワークの 7層目である全結合層の出力結果を正規化して特徴

量として利用する．得られる特徴量は，4,096次元のベクトル

である．

2. 1. 4 魅力度推定器の学習

提案手法では，2. 1. 1～2. 1. 3で述べた特徴量および予め付与

された魅力度の評価値を用いた回帰により，魅力度推定器を構

築する．すなわち，目的変数を 3. で述べる被験者実験により

得る魅力度とし，説明変数を 2. 1. 1～2. 1. 3で述べた特徴量と

して回帰モデルを学習する．魅力度推定器の学習には Random

Regression Forest [6]を用いる．

2. 2 推定段階：魅力度の推定

図 2の右側に示すような処理手順で，料理写真の魅力度を推

定する．まず，入力された料理画像に GrabCut [7] を適用し，

皿を含む料理のみの領域を抽出する．そして，抽出された領域

から 2. 1. 1～2. 1. 3で述べた画像特徴を抽出し，魅力度推定器

を用いて魅力度を算出する．

3. 魅力度付き料理画像データセットの構築

本節では，実験用データセットの構築方法について述べる．

提案手法では，料理写真の魅力度を回帰の枠組みで分析する．

そのため，回帰の目標値となる個々の料理画像の魅力度を求め

るために Thurstoneの一対比較法 [10]を用いる．以降，データ

セット構築方法の詳細について述べる．

3. 1 対 象 料 理

魅力度の推定対象として見た目が大きく異なる「鰹のたた

き」，「カレー」，「鰻丼」の 3種類と，見た目が似ている「ビー

フシチュー」，「ハンバーグ」の 2種類を選んだ．本実験では，

撮影の利便性と再現性の点から，時間経過に伴う状態の変化や

盛り付けの変化が生じない食品サンプル（注1）を用いた．

3. 2 撮 影 方 法

料理写真の魅力度を定量化するため，仰角と回転角を変えて

36方向から被写体を撮影した．データセットの一部を図 4に

示す．皿と撮影時の背景を各撮影角度で統一し，皿や料理の背

景など撮影角度以外の要素を排除した．なお，仰角と回転角の

始点と間隔は次のように設定した．仰角は，撮影装置の回転皿

と同じ平面を仰角 0度とし，その面を基準に 30，60，90度を

撮影範囲とした．回転角は，料理のある面を基準として，その

面から右回りに 30度刻みに 330度までを撮影範囲とした．

（注1）：撮影に使用した食品サンプルは，（株）まいづる製である．

食品サンプル専門店まいづる, “食品サンプル専門店 maiduru pro,” http:

//www.maiduru.biz/ [2016/8/29/参照].
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図 4 データセット中の画像例

(a) 鰹のたたき

(b) カレー

(c) 鰻丼

(d) ビーフシチュー

(e) ハンバーグ

図 5 各データセットにおける魅力度が最も高い画像（左）と最も魅力

度が低い画像（右）：魅力度（仰角，回転角）

3. 3 Thurstoneの一対比較法による魅力度の算出

料理写真の目標値を設定するため，データセット内の各料理

に対して Thurstoneの一対比較法 [10]を適用した．Thurstone

の一対比較法は官能検査の１つであり，対比較結果に基づいて

複数の試料の感覚値を間隔尺度化するものである．具体的には

まず，各料理画像ごと 36枚から異なる 2枚の組み合わせ 36C2

= 630通りを求める．次に，全ての組み合わせに対して各々 3

人以上の被験者から回答が得られるように実験を行った．その
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表 1 各料理カテゴリ内で学習した推定器による推定誤差

手法（特徴量）
平均絶対誤差（MAE）

鰹のたたき カレー 鰻丼 ビーフシチュー ハンバーグ 平均

比較 1（色のみ）　 　 0.28 　 　 0.21 　 　 0.18 　　 0.19 　 　 0.25 　 　 0.22

比較 2（形状のみ） 　 0.21 　 　 0.12 　 　 0.069 　　 0.15 　 　 0.16 　 　 0.14

提案　（色+形状） 　 0.22 　 　 0.12 　 　 0.076 　　 0.15 　 　 0.15 　 　 0.14

表 2 DeCAF を利用した推定器および DeCAF と色特徴・形状特徴を統合利用した推定器によ

る推定誤差

手法（特徴量）
平均絶対誤差（MAE）

鰹のたたき カレー 鰻丼 ビーフシチュー ハンバーグ 平均

DeCAF のみ 　　　 　 0.12 　 　 0.12 　 　 0.061 　　 0.084 　 　 0.097 　 　 0.097

DeCAF+色+形状 　 0.12 　 　 0.12 　 　 0.069 　　 0.085 　 　 0.096 　 　 0.098

際，被験者は「美味しそうに見える方はどちらか」という設問

に対して，「左」または「右」を回答し，判断が付かない場合に

は「分からない」を回答する．その結果，20代の男女 20名か

ら料理ごとに 2,015回の対比較結果を得た．そして，得られた

対比較結果に対して，間隔尺度値を求めた．最後に，最小値が

0，最大値が 1となるように値を [0,1]に正規化し，その値を被

験者実験により算出した料理画像の魅力度とした．

実験により得た各料理における魅力度の最も高い画像と魅力

度の最も低い画像を図 5に示す．鰹のたたきは，焼き目や生姜

が手前に見える構図の魅力度が高かった．カレーは，福神漬け

が奥に見える構図の魅力度が高かった．鰻丼は，仰角 60度か

ら撮影され，鰻の向きが垂直でない構図の魅力度が高かった．

ビーフシチューとハンバーグは，肉が手前に見える構図の魅力

度が高く，全体的に撮影構図とその魅力度が似ていた．このこ

とから，料理の見えの類似度と撮影構図の魅力度には正の相関

があると考えられる．魅力度が低い画像では，5種類の料理に

共通して，料理全体やメインの食材が見えている部分が少ない

構図や立体感がない構図が多く見られた．

4. 評 価 実 験

本節では，評価実験により色特徴および形状特徴を統合利用

した結果と DeCAFを利用した結果について述べ，魅力度推定

に有効な画像特徴を比較する．また実験 1 で得られた結果よ

り，有効な画像特徴を利用した魅力度推定器の汎化性能を評価

した結果を述べる．

4. 1 実験 1：画像特徴の比較

3.で紹介したデータセットを用いて，各料理カテゴリ内で学

習した推定器により提案手法を評価した．以降，実験の詳細お

よび結果について述べる．

4. 1. 1 実 験 条 件

L*a*b*色空間の明度 L*，色度 a*，色度 b*は 8分割に量子化

し，勾配方向は 36分割に量子化した．色特徴のみを使用する手

法と形状特徴のみを使用する手法を比較することで，色特徴と

形状特徴を組み合わせることの有効性を評価した．また，De-

CAFを利用した結果とも比較した．本報告では，ライブラリに

Caffe [11]を利用してDeCAFを抽出した．推定器の構築および

評価は，データセット内の各料理カテゴリ内で学習した推定器を

用いた leave-one-out法によった．Random Regression Forest

の学習には，scikit-learn [12]の RandomForestRegressorを利

用し，パラメータは random state=2，n estimators=150とし

た．事前処理として特徴量の各次元を平均 0，分散 1に正規化し

た．評価指標は，Thurstoneの一対比較法により算出したデー

タセット中の画像の魅力度と，各手法により推定された魅力度

の平均絶対誤差（MAE：Mean Absolute Error）とした．

4. 1. 2 実 験 結 果

色特徴と形状特徴を統合利用することの有効性を評価した結

果を表 1に示す．表 1より，ハンバーグにおいては提案手法の

有効性が確認できた．しかし，鰹のたたきと鰻丼では形状特徴

のみを利用した推定器が有効であり，料理によって推定器を切

り替える必要があると考えられる．

次に，DeCAFを利用した推定器の結果と DeCAFと色特徴，

形状特徴を統合利用した推定器の結果を表 2 に示す．表 2 の

DeCAFのみの推定誤差と表 1の推定誤差を比較した場合，カ



表 3 混合行列（列：推定器を構築するために学習した料理，行：評価した料理）

推定器（料理名）
平均絶対誤差（MAE）

鰹のたたき カレー 鰻丼 ビーフシチュー ハンバーグ

鰹のたたき 　 0.12 　 　 0.23 　 　 0.28 　　 0.26 　 　 0.30

カレー 　 0.32 　 　 0.12 　 　 0.31 　　 0.20 　 　 0.21

鰻丼 　 0.34 　 　 0.20 　 　 0.061 　　 0.27 　 　 0.28

ビーフシチュー 　 0.26 　 　 0.20 　 　 0.30 　　 0.084 　 　 0.17

ハンバーグ 　 0.26 　 　 0.18 　 　 0.33 　　 0.16 　 　 0.097

4. 2. 1 実 験 条 件

4.1.1同様に，推定器の構築は，データセット内の各料理カテ

ゴリ内で学習した．評価には，学習した推定器の料理と異なる

カテゴリの料理画像を入力とした．そして，各料理の推定誤差

をMAEで評価した．

4. 2. 2 実 験 結 果

各料理の推定器に対して，異なる料理カテゴリの魅力度を推

定した結果を表 3に示す．表 3の混合行列より，最小の推定誤

差 0.16は，ビーフシチューで学習してハンバーグで評価した結

果だった．また 2 番目に小さな推定誤差 0.17は，ハンバーグ

で学習してビーフシチューで評価した結果だった．このことか

ら，見えが似ている料理ごとに推定器を構築することの有効性

を確認できた．しかし，ほとんどの料理カテゴリ間で推定誤差

が 0.20 を超えることから，依然として推定誤差は大きいとい

える．

4. 2. 3 考 察

DeCAFを利用した魅力度推定器の料理カテゴリ間における

汎化性能を示すことができなかった．この結果からも，料理の

見えや料理名などによって推定器を切り替える必要性を確認し

た．今後は，単に料理の見えが似ているということだけでなく，

その料理に含まれる食材を考慮した画像特徴の抽出や推定器の

切り替えについて検討する．DeCAFや本報告で提案した色特

徴と形状特徴は，一般的な色や形状の配置やパターンについて

は考慮されているが，主要な食材や添え物の向きや色合いは考

慮していない．炒飯などの食材が混ざり合っている料理につい

ては，食材の考慮は重要でないと考えられる．しかし，データ

セットような一品料理において，主要な食材と添え物の配置や

向き・色合いを考慮することは重要であると考えられる．また，

主要な食材を判断することにより，推定器切り替えの判断基準

となると考えられる．そのため，食材を考慮した魅力度推定を

導入していく枠組みを模索する．

5. ま と め

料理を美味しそうに撮影する際の支援技術を目的とし，料理

写真の魅力度を推定する手法に有効な画像特徴について検討し

た．様々な角度から撮影した 5種類の料理画像群を基にデータ

セットを構築し，各料理カテゴリ内で学習した推定器により提

案手法を評価した．評価実験により，画像特徴に DeCAFを利

用した推定器の方が，色と形状特徴を統合利用した推定器より

も高精度な推定が可能であることを確認した．また，見えが似

た料理ごとに推定器を構築することの有効性を確認した．しか

し，全料理に共通して汎用性のある推定器を構築することはで

きず，今後も料理の見えや主要な食材を考慮して推定器を切り

替える必要性がある．

今後は，主要な食材や食材間の配置を考慮して魅力度を推定

する方法を検討する．さらに，料理と皿の色彩調和の考慮や被

写体の大きさなど撮影角度以外の魅力度に影響する要因の考慮，

撮影支援システムへの応用についても検討していく．
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