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1 はじめに

SNSや料理レシピサイト等のWeb上に料理写真を投稿する際，

料理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



図 2: 魅力度推定の処理手順

(a) 入力画像 (b) 料理領域 (c) 主食材領域

図 3: 領域分割結果の例

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）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 評価実験

Data Augmentation の有効性を検証するため，種々の画像変

換が魅力度推定精度に及ぼす影響を定量的に分析した．具体的に

は，予め魅力度が付与された画像データセットに対して種々の画

像変換を適用し，画像特徴と推定精度の関係を分析した．また，各

画像変換を単体で適用した場合と同時に適用した場合の精度を比

較した．以降，実験の方法および結果を述べ，考察する．

(a) 色特徴 (b) 形状特徴

図 4: 特徴量の抽出領域

3.1 方法
本実験では，魅力度付き料理写真データセット NU FOOD

360x10 1を利用した．このデータセットは，10 種類の料理を対

象とし，各料理について 3 種類の仰角（30◦, 60◦, 90◦）と 12 種

類の回転角（0◦, 30◦, . . . , 330◦）から料理サンプルを撮影した計

36 枚の画像からなる．また，各料理について，Thurstone の一

対比較法 [7]によって魅力度の目標値（0～1の連続値）が料理写

真毎に付与されている．このデータセットに対して，まず，下記

の画像変換をそれぞれ適用した．各画像変換によって生成された

画像の例を図 5 に示す．

• 回転：画像を時計回りまたは反時計回りに θ◦ 回転（0.1 ≤
θ ≤ 5.0）

• 拡縮：画像を縦横 s倍に拡縮（0.95 ≤ s ≤ 1.05かつ s ̸= 1.00）

• 平行移動：画像を横に dx 画素かつ縦に dy 画素移動（0 ≤
|dx| ≤ 5 かつ 0 ≤ |dy | ≤ 5 かつ |dx|+ |dy | ̸= 0）

• ランダムノイズ：RGB のチャネル毎に画像の各画素値に n

を付与（0 ≤ |n| ≤ 5）

次に，オリジナル画像セット Dorig に対して 4 種類の画像変換

をそれぞれ単独に適用した画像セット Drotate，Dscale，Dshift，

Dnoiseと，これら全てを組み合わせた画像セットDall，4種類の画

像変換を同時に適用した画像セットDcomb を作成した．本実験で

作成した各画像セットに含まれる画像枚数を表 1に示す．そして，

各画像セットに対して 2 節で述べた手法を用いた leave-one-out

を適用し，魅力度の推定値と目標値の間の平均絶対誤差（MAE）



(a) オリジナル (b) 回転 (c) 拡縮

(d) 平行移動 (e) ランダムノイズ

図 5: 各画像変換によって生成された画像の例

Table 1: 各画像セットに含まれる画像枚数 [枚]

Dorig Drotate Dscale Dshift Dnoise Dcomb Dall

36 396 396 396 396 1,476 1,476

したことにより，各画像変換に対して頑健な推定器を構築できた

と考えられる．これに対して，Dnoise では平均して Dorig よりも

大きい推定誤差を示した．これは，ノイズ量が大きすぎたことに

より，本来の魅力度と異なる分布の画像を生成・学習してしまっ

たためと考えられる．

また，画像変換を統合利用した画像セットについて，Dall では

平均して Dcomb よりも小さい推定誤差を示した．これは，ほと

んどの画像変換はそれぞれ単独では魅力度に影響しない範囲で適

用されていたが，同時適用したことで総変化量が大きくなってし

まったためと考えられる．図 6は元画像に対して画像変換を単独

に適用した場合と同時に適用した場合の比較であるが，図 6b の

ように単独に適用した場合は，画像の変化が小さいため，元画像

と変換後の画像の見えの違いを知覚できない．一方，図 6c のよ

うに同時に適用した場合は，画像が大きく変化しており，見えの

違いを知覚できるため，元画像と変換後の画像の魅力度は一致し

ないと考えられる．

これらの結果から，より高品質な Data Augmentationの実現

には，同時適用時の総変化量が大きくなりすぎないようにする方

法の検討が必要であること，および，画像変換毎の最適な変化量

の網羅的な調査が必要であることが示唆された．

4 おわりに

本発表では，魅力度の再付与を必要としない画像データセット

の拡大を目的とし，種々の画像変換が魅力度推定精度に及ぼす影

響について定量的に分析した結果を報告した．予め魅力度が付与

された画像データセットに対して種々の画像変換を適用し，画像

特徴と推定精度の関係を分析した．また，各画像変換を単体で適

用した場合と同時に適用した場合の精度を比較した．実験の結果，

画像変換による Data Augmentation の有効性が確認されたが，

より高品質な Data Augmentationの実現には，同時適用時の総

変化量が大きくなりすぎないようにする方法の検討が必要である

こと，および，画像変換毎の最適な変化量の網羅的な調査が必要

であることが示唆された．

今後は，各画像変換における料理毎の最適な変化量について詳

しく分析していく．また，より複雑な画像変換方法として，Gen-

erative Adversarial Nerworks [8]や Adversarial Examples [9]

等の利用も検討していく．
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Table 2: 各料理における画像セット毎の推定精度（MAE：平均絶対誤差）

料理 Dorig Drotate Dscale Dshift Dnoise Dcomb Dall

鰹のたたき 0.133 0.134 0.122 0.111 0.157 0.120 0.107

カレーライス 0.086 0.079 0.077 0.111 0.085 0.086 0.078

鰻丼 0.068 0.063 0.062 0.069 0.105 0.063 0.066

ビーフシチュー 0.097 0.075 0.090 0.072 0.063 0.075 0.077

ハンバーグ 0.094 0.109 0.121 0.121 0.110 0.102 0.096

天丼 0.115 0.109 0.116 0.118 0.119 0.102 0.114

カツ丼 0.097 0.098 0.099 0.097 0.095 0.084 0.093

鉄火丼 0.048 0.038 0.034 0.035 0.046 0.041 0.036

チーズバーガー 0.061 0.045 0.047 0.071 0.050 0.045 0.043

フィッシュバーガー 0.088 0.086 0.071 0.067 0.071 0.068 0.063

平均 0.088 0.083 0.084 0.087 0.090 0.079 0.077


