


(a) 魅力的でない料理写真 (b) 魅力的な料理写真

図 1: 魅力度が異なる料理写真の例
Fig. 1 Example of food photos with different attractiveness.

1. は じ め に

料理レシピサイトや SNS への料理写真の投稿機会が増加し
ている．このようなWeb上に投稿される料理写真は美味しそ
うに撮影されていることが望ましい．例えば，図 1は同一の料
理を撮影した写真であるが，図 1aよりも図 1bの方が，被写体
の大きさ，ぼかし，撮影角度等の観点で料理が美味しそうに撮

影されている．料理写真を美味しそうに撮影することは必ずし

も容易ではなく，魅力的な料理写真の撮影を支援するシステム

があれば有用である．本研究では，料理写真が美味しそうに見

える度合いを「魅力度」と定義し，これを定量的に分析・推定

する技術の開発を目的とする．

これまで我々は，魅力度に影響を及ぼす要因の一つとして撮

影角度に注目し，種々の画像特徴を統合利用して料理写真の魅

力度を推定する手法を提案した [1]．具体的には，料理全体の印
象や主食材の見えに基づく画像特徴量と魅力度をそれぞれ説明

変数，目的変数とする回帰分析により，料理写真の魅力度を推

定する手法を提案した．この手法の評価のために，10種類の料
理を様々な角度から撮影して得られた画像データセット（注1）を

作成し，被験者実験により各画像に魅力度を付与した．この

データセットを用いて手法の有効性を確認したが，撮影角度以

外の要因が魅力度に及ぼす影響については分析できていなかっ

た．さらに我々は，撮影角度にぼかしとスケールを加えた計 3
種類の要因が魅力度に及ぼす影響を定量的に分析した [2]．その
結果，料理カテゴリによって最適なぼかしや拡大の方法が異な

ること，および，それらの要因の考慮が高精度な魅力度推定に

重要であることが示唆された．

これまでの手法では，料理全体の印象や主食材の見えに関す

る色，形状，テクスチャ基づく画像特徴を利用してきたが，料

理というコンテキストにおいては，単に画像特徴のみではなく

食材構成も魅力度に影響を及ぼすと考えられる．これに関して，

料理写真の例を図 2に示す．図 2bでは副菜や添え物を含めた
料理の食材構成が写真から読み取れるが，図 2aではそうではな
い．そのため，図 2aでは色彩調和の観点から左の写真の方が

（注1）：NU FOOD 360x10: http://www.murase.is.i.nagoya-u.ac.jp/

nufood/

(a) 食材構成が判らない場合：左の写真の方が魅力的

(b) 食材構成が判る場合：右の写真の方が魅力的

図 2: 食材構成の理解の有無による魅力度の違い
Fig. 2 Difference in the attractiveness of food photos depending

on understanding the composition of ingredients.

魅力度が高いが，図 2bでは食材構成が判別可能なことから料
理の主食材が強調されている右の写真の方が魅力度が高いと考

えられる．つまり，料理というコンテキストにおいては，料理

の食材構成の理解の有無が料理写真の魅力度に影響を及ぼす．

よって，高精度な魅力度推定の実現のためには，色，形状，テ

クスチャという低レベルの画像特徴の組み合わせだけでなく，

食材構成という高レベルな意味的特徴を考慮する必要があると

考えられる．

そこで発表では，食材構成の理解の有無が魅力度および魅力

度推定精度に及ぼす影響を定量的に分析し，食材構成を評価す

るための画像特徴に関して検討する．以降，2.では料理写真の
魅力度推定手法について概説する．続く 3.および 4.では，食
材構成の理解の有無が魅力度および魅力度推定精度に及ぼす影

響を調査した実験の結果についてそれぞれ述べる．最後に 5.で
まとめる．

2. 料理写真の魅力度推定手法

我々がこれまで提案してきた魅力度推定手法 [1], [2]の大まか
な処理手順は，図 3に示すように学習段階と推定段階の 2つか
ら構成される．学習段階では，予め魅力度が付与された料理画

像を用いて，回帰の枠組みにより推定器を構築する．回帰モデ

ルには Random Regression Forests [3]を利用し，料理画像の
魅力度とその画像特徴量をそれぞれ目的変数，説明変数とする．

推定段階では，学習段階で構築された推定器を用いて，入力さ

れた料理画像に対する魅力度を推定する．

各段階における画像特徴抽出では，図 4に示すように，まず
入力画像を料理領域 Rd と主食材領域 Rm に分割する．これに

は，GrubCut [4]の利用およびスマートフォン等のデバイスを
用いたユーザインタラクションを想定する．その後，料理領域

Rd から料理全体の印象に関する画像特徴を抽出し，主食材領
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図 3: 魅力度推定の処理手順
Fig. 3 Process-flow of the proposed method.

(a) 入力画像 (b) 料理領域 (c) 主食材領域

図 4: 領域分割結果の例
Fig. 4 Example of the result of region segmentation.

(a) 色特徴 (b) 形状特徴

図 5: 特徴量の抽出領域
Fig. 5 Region division for feature extraction.

域 Rm から主食材の見えに関する画像特徴を抽出する．以降，

利用する画像特徴について概説する．

2. 1 料理全体の印象に関する画像特徴

料理領域 Rd から下記の画像特徴 C，E，A をそれぞれ計算

する．

2. 1. 1 色特徴：CIELAB色空間における色差
まず，料理領域 Rd における最頻出色（L, a, b）を計算する．

次に，図 5aに示すように料理領域 Rd を放射状に 100分割し，
各部分領域内での最頻出色（Li, ai, bi）とその頻度 Fi を計算す

る．ここで，iは部分領域の番号を表し，i ∈ {1...100}である．
その後，特徴量 Ci を下記の式により計算する．

Ci = Fi

√
(L − Li)2 + (a − ai)2 + (b − bi)2 (1)

2. 1. 2 形状特徴：エッジの強度

まず，図 5bに示すように料理領域 Rd を 10 × 10の格子状に
分割し，各部分領域内での最大エッジ強度 Ej を特徴量として

利用する．ここで，j は部分領域の番号を表し，j ∈ {1...100}

である．

E = (E1, E2, ..., E100) (2)

2. 1. 3 色特徴・形状特徴：DeCAF
DeCAF（Deep Convolutional Activation Feature） [5] は

ImageNet [6]を用いて学習した畳み込みネットワークにおける
全結合層（全 8中第 7層目）の重みデータである．本手法では，
これを色や形状に関する特徴量 Aとして利用する．

A = (A1, A2, ..., A4096) (3)

2. 2 主食材の見えに関する画像特徴

主食材領域 Rm から下記の画像特徴量 S，Px，Py，O，M を

それぞれ計算する．

2. 2. 1 サイズ特徴：主食材の大きさ

料理領域 Rd に対する主食材領域 Rm の面積比 S を特徴量と

して利用する．

S = |Rm|
|Rd| (4)

2. 2. 2 位置特徴：主食材の相対位置

料理領域Rdの重心（xd, yd）と主食材領域Rmの重心（xm, ym）

との水平・垂直方向の差 Px，Py を特徴量として利用する．

Px = xd − xm (5)

Py = yd − ym (6)

2. 2. 3 形状特徴：主食材の方向ヒストグラムとモーメント

主食材領域 Rm における勾配方向を 36分割したヒストグラ
ムを特徴量 O として利用する．

O = (O1, O2, ..., O36) (7)

また，O の第 1次～第 4次モーメントを特徴量M として利用

する．

M = (M1, M2, M3, M4) (8)

ここで，M1，M2，M3，M4 はそれぞれ Oの平均，分散，歪度，

尖度である．

3. 被験者実験：食材構成の理解の有無が魅力度

に及ぼす影響の調査

食材構成の理解の有無が魅力度に及ぼす影響を，被験者実験

を通して定量的に分析した．まず，食材構成が判別可能な料理

画像データセットを作成した．次に，その料理画像データセッ

トを基に，食材構成が判別できないような加工を施したデータ

セットを作成した．それぞれについて被験者実験を通して魅力

度を付与し，画像特徴と魅力度の関係を分析した．以降，実験

方法と結果について述べ，考察する．

3. 1 方 法

本実験では，これまでの研究 [1], [2]で得られた知見および料
理の形状や構成のばらつきを考慮し，ビーフシチュー，鰹のた

たき，鰻丼の 3種類の料理カテゴリを対象とした．各料理カテ
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ゴリについて，3種類の仰角（30◦, 60◦, 90◦）と 12種類の回転
角（0◦, 30◦ . . . , 330◦）から食品サンプルを撮影した画像データ

セット D1（|D1| = 36）を作成した．次に，D1 に対して，食

材構成が判別できなくなるように画像をぼかしたデータセット

D2（|D2| = 36）を作成した．その後，D1，D2 それぞれについ

て，可能な全ての組合わせ（36C2 = 630）に対して 20代の男性
7名による Thurstoneの一対比較法 [7]を適用した．これによ
り，各画像の魅力度を [0,1]の範囲で間隔尺度化した．なお，実
験参加者には各画像が属する料理カテゴリを予め伝えた上で，

まず食材構成が判らない D2 における一対比較をしてもらった

後，食材構成が判る D1 における一対比較をしてもらった．

3. 2 結 果

実験参加者による対比較結果を可視化したものを図 6 に示
す．この図における各マップは，36×36のセルからなり，各行
および各列はそれぞれ 36 枚の料理画像に対応する．i 行 j 列

（i, j = 1, . . . , 36）のセルは，画像 iと画像 j を比較した際に画

像 iの方が魅力的であると回答した実験参加者の数（0～7）を
8 レベルの濃度値で表している．なお，行および列の並びは，
仰角を第 1キー，回転角を第 2キーとする昇順となっている．
これらの対比較結果から間隔尺度化された魅力度の例を図 7に
示す．

これらの結果を概観すると，食材構成が判るデータセットD1

と判らないデータセット D2 間の撮影角度と魅力度の関係は，

以下のように料理カテゴリによって異なっていた．

a ) 鰹のたたき

鰹のたたきでは，食材構成の理解の有無により大きな差異が

みられた．各データセットにおいて魅力度が最大となった画像

の例を図 8に示す．それぞれの仰角は同じであるが回転角は正
反対であり，D1 では添え物の生姜が皿の手前側に位置する画

像の魅力度が高い値を示したのに対し，D2 では生姜が皿の奥

側に位置する画像の魅力度が高い値を示した．

b ) ビーフシチュー

ビーフシチューでは食材構成の理解の有無による顕著な差は

みられなかった．

c ) 鰻 丼

鰻丼については，食材構成が判らない場合には主に仰角 60
度の画像が魅力度の上位を占めており，仰角 90度の画像が魅
力度の下位を占めていた．食材構成が判る場合には，仰角 30
度の画像が高くなる傾向がみられたものの，食材構成が判らな

い場合と概ね同様の傾向であった．

3. 3 考 察

食材構成が判るデータセットD1と判らないデータセットD2

間の撮影角度と魅力度の関係が料理カテゴリによって異なって

いたことに関して考察する．

鰹のたたきにおいては，食材構成の理解の有無によって撮影

角度と魅力度の関係に大きな差異がみられた．食材構成が判る

場合では，被写体が料理であり，それを食べることを想像した

うえで魅力度が評価されたと考えられる．一方，食材構成が判

らない場合では，例えば生姜が黄色の物体としてしか認識でき

ず，料理を構成する食材としての配置の自然さやシズル感等を

評価できない．そのため，料理全体の色彩調和や大まかな形状

のみが評価され，情景等を対象とした一般的な写真における審

美性という観点から魅力度が評価されたと考えられる．この点，

ビーフシチューについては，食材のテクスチャや配置の観点か

ら比較的単純な食材構成となっており，ぼかしにより食材構成

が不明瞭となっていても魅力度の評価に大きな影響が出なかっ

たと考えられる．鰻丼については，他の 2つの料理とは異なり，
器が平皿ではなく丼であることが特徴となっている．これによ

り，食材構成の理解の有無によらず，基本的に仰角 60度が魅力
的であると判断されたと考えられる．ただし，主食材である鰻

には方向性のある細かいテクスチャがあり，それが画像から読

み取れる場合とそうでない場合で魅力的な撮影角度に差異が生

じ，結果として実験参加者らの選択が分散したと考えられる．

4. 評価実験：魅力度推定に及ぼす影響の調査

前節で述べた実験では，食材構成の理解の有無が人の感覚量

である魅力度に及ぼす影響を調査した結果について述べた．本

節では，魅力度推定手法の精度という観点から，その影響を定

量的に分析した結果について述べる．以降，実験の方法および

結果を述べ，考察する．

4. 1 方 法

2.で述べた手法の魅力度推定精度を，3.で述べた画像データ
セット D1，D2 を用いて評価した．具体的には，D1，D2 それ

ぞれについて leave-one-out法を適用し，手法の推定値と被験
者実験で付与された目標値の間の平均絶対誤差（MAE）を計算
した．また，比較評価のため，D2，D1 をそれぞれ推定器の学

習，テストに使用した場合のMAEも調査した．ここで，MAE
は [0,1]の範囲であり，低いほど高精度であることを意味する．

4. 2 結 果

実験結果を表 1 に示す．食材構成が判るデータセット D1，

および，食材構成が判らないデータセット D2 に対して leave-
one-out 法を適用した際の MAE の平均値はそれぞれ 0.093，
0.087であった．料理カテゴリ毎にみると，鰹のたたきではD1

よりも D2 の方がMAEが大きくなり，ビーフシチューと鰻丼
ではMAEに大差はなかった．これらの結果から，食材構成の
理解の有無が魅力度推定精度に及ぼす影響も料理の種類によっ

て異なることが確認された．また，D2 で学習した推定器を用

いて D1 でテストした場合にはいずれの料理カテゴリにおいて

もMAEが大きくなり，平均値は 0.439であった．
4. 3 考 察

前節で述べた結果について考察した後，高精度な魅力度推定

に必要な画像特徴について考察する．

4. 3. 1 食材構成の理解の有無が推定精度に及ぼす影響

まず，鰹のたたきについて，食材構成が判らないD2 で学習・

テストした場合よりも，食材構成が判る D1 で学習・テストし

た場合の方が比較的推定誤差が大きくなった．これは，食材構

成が判ることで推定タスクが難化したためであると考えられる．

3.で述べたように，鰹のたたきは食材構成の理解の有無により
魅力度の傾向が大きく異なっていた．一方，ビーフシチューで

は，食材構成の理解の有無による魅力度への影響が小さく，実
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(a) D1：食材構成が判るデータセット

(b) D2：食材構成が判らないデータセット

図 6: 対比較結果：各画像の選択率（黒～白：低～高）
Fig. 6 Paired-comparison result: Selectivity for each image (black to white: low to high).
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図 7: 被験者実験の結果：魅力度付き画像データセット（一部）
Fig. 7 Examples of the attractiveness values obtained through subjective experiments.
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(a) 食材構成が判る場合 (b) 食材構成が判らない場合

図 8: 鰹のたたきにおいて魅力度最大となった画像
Fig. 8 Food image with the highest attractiveness value in the

Sashimi category.

際に D2 と D1 間の推定精度の差は僅かであった．回帰分析に

おいて画像特徴と目標値の関係が複雑になるほど未知の入力に

対する予測は難しくなり，そのことが上記の結果の一因である

と考える．なお，鰻丼については，3.で述べたように食材構成
の理解の有無により撮影角度と魅力度の関係に若干の差異はあ

るものの，推定タスクが劇的に難化するような差異ではなかっ

たものと考える．

次に，食材構成が判らない D2 で学習した推定器を用いて食

材構成が判る D1 でテストした場合に，比較的大きな推定誤差

となったことについて考察する．前述の通り，D2 においては，

料理写真より情景等を対象とした一般的な写真に近い観点から

魅力度が付与されていると考えられる．一方，D1 においては，

単純な色の分布や形状だけでは測れない観点から魅力度が付与

されていると考えられる．よって，D2 で学習した画像特徴と

魅力度の関係を以て D1 のそれを推定することは困難であり，

そのことが上記の結果の一因であると考える．

4. 3. 2 高精度な魅力度推定に向けた画像特徴の導入

前述の結果および考察から，高精度な魅力度推定の実現には，

まず料理カテゴリおよび食材を認識した上で各食材の見えと配

置を評価する画像特徴が必要であるといえる．今後は，本実験

で得られた知見を踏まえて最適な画像特徴を検討するが，その

一方で，畳み込みニューラルネット（CNN）を用いた特徴抽
出も検討の余地がある．CNNは料理認識をはじめ様々な認識
のタスクにおいて高い精度を達成しており [8]，大規模な学習
データがあれば有効な画像特徴を自動で獲得できる．ただし，

本研究で扱う魅力度は人の感覚量であり，学習の際の目標値を

設定する際には被験者実験が必要不可欠となる．そこで，大規

模な料理画像データセットを用いて識別問題として CNNを構
築し，その後，本実験で構築したデータセットを用いてファイ

ンチューニングすることも併せて検討する．

5. ま と め

本報告では，食材構成の有無の理解が料理写真の魅力度に及

ぼす影響を定量的に分析した結果について述べた．被験者実験

の結果から，食材構成の理解の有無が魅力度に影響を及ぼすこ

と，および，その影響度合いは料理の種類によって異なること

が確認された．さらに，評価実験を通して，食材構成の理解の

有無が魅力度推定精度に及ぼす影響も料理の種類によって異な

表 1: 実験結果：各データセットの組み合わせに対する魅力度
の推定精度（MAE：平均絶対誤差）
Table 1 Experimental results: Estimation accuracy (MAE: Mean

Absolute Error) for each dataset combination.

学習用 推定用 MAE
セット セット 鰹のたたき ビーフシチュー 鰻丼 平均

D1 D1 0.101 0.089 0.089 0.093
D2 D2 0.084 0.092 0.085 0.087
D2 D1 0.327 0.349 0.641 0.439

ることが確認され，高精度な魅力度推定の実現には食材構成を

考慮した画像特徴が必要であることも確かめられた．今後は，

本稿で述べた実験により得られた知見を踏まえて，料理におけ

る食材構成を評価するために最適な画像特徴および魅力度推定

の枠組みを検討していく．
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