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＜要約＞本発表では，料理写真の魅力度推定精度の向上に向けた視線情報付き画像データセットの拡張について

検討した結果を報告する．これまで我々は，料理写真を評価する際の視線情報を考慮した魅力度推定手法を提案

した．しかし，視線情報付き画像データセットの規模が小さく，視線情報利用の有効性を検証するには不十分で

あった．そこで本研究では，従来研究の料理画像に対する Data Augmentation手法の有効性から着想を得て，視

線計測実験によって得られた視線停留分布に対して Data Augmentationを適用する．これにより，追加の視線計

測実験を行わずに大規模な視線情報付き画像データセットを作成する手法を検討する．実験によりその有効性を

確認した．

＜キーワード＞料理写真，魅力度，視線，回帰分析，データ拡張

1 はじめに
SNSや料理レシピサイト等に投稿する際の料理写真

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

1(a)よりも，図 1(b)の方が撮影角度，ぼかし，被写体

の大きさ等の観点から美味しそうに撮影されている．し

かし，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．そこで我々は，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，

これを画像特徴から高精度に推定する技術の開発を目

的として研究している．そのなかでこれまで我々が行っ

た研究を二つ示す．まず，佐藤らはCNNから抽出され

た特徴マップの重みとして視線停留分布を利用する手

法 [1]を提案した．視線停留分布の例を図 2に示す．視

線停留分布とは，視線の累積停留時間の空間分布のこ

とであり，料理写真を評価する際に人が空間中のどの

(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

(a) 料理画像 (b) 視線停留分布

図 2 料理画像に対する視線停留分布の例
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位置にどの程度注目したかを表している．この研究で

は，少人数の視線情報から視線停留分布を生成してい

るが，視線情報の有効性を評価するためにはその程度

の視線計測数では十分とはいえない．視線情報付き画

像データセットの拡張が必要であるが，視線情報は対

比較による画像選好実験から計測されており，実験に

は膨大な時間と労力を要する．

次に，服部らは料理画像に対して種々の画像変換を

適用することにより，料理画像データセットのデータ

拡張 [2]を行った．しかし，この手法は元画像と見え方

の変化が知覚できない範囲は魅力度が変わらない範囲

と仮定し，この範囲でData Augmentationを適用して

いる．そのため比較的狭い特徴空間の範囲でしか画像

変換を行えず，データ拡張には限りがある．

本研究ではこれらの問題を解決するために，視線停

留分布に対して計測誤差や選好者間の視線の差異とし

て許容できる範囲で Data Augmentationを適用する．

微小な変換であれば，変換後の視線停留分布は視線計

測時の計測誤差や選好者間の注視傾向の差異の観点か

ら実測データとしてみなすことができると考えられる．

また，選好者間の注視傾向は注視領域や注視方法等と

いった観点から選好者毎によって様々であるため，視

線計測の実測データとしてみなせる範囲は，従来の料

理写真の見え方の変化を許容しない範囲よりも広い特

徴空間の範囲にあると考えられる．そのため，視線停

留分布は料理画像より大きな範囲で画像変換の適用が

可能であると考えられる．これにより，追加の画像選

好実験を必要とせずに視線情報付き画像データセット

を拡張する．本発表では，視線停留分布に対する種々

の画像変換をしたときの魅力度推定精度に及ぼす影響

について分析した結果について報告する．以降，2節で

は料理写真の魅力度推定手法について概説する．次に，

3節ではデータ拡張方法について述べ，4節では種々の

画像変換が魅力度推定精度に及ぼす影響を分析した結

果について述べる．最後に，5節で本発表をまとめる．

2 料理写真の魅力度推定手法
魅力度推定手法は，図 3に示すように，視線停留分

布生成，学習，推定の 3段階から構成される．以降，そ

れぞれの段階の処理について述べる．

2.1 視線停留分布生成段階

データ拡張前の視線停留分布生成方法について述べ

る．視線停留分布は画像選好実験の際に計測した視線

情報を基に生成する．本節ではまず 2.1.1項で本研究で

行った画像選好実験について述べる．続いて，2.1.2項

料理画像

視線計測

料理画像料理画像料理画像魅力度付き
料理画像

推定器 推定値

魅力度の推定

画像特徴抽出（VGG16）

Data Augmentation
推定器の学習

視線停留分布生成段階 学習段階 推定段階

視線停留分布

魅力度付き
料理画像

視線停留分布視線停留分布視線停留分布視線停留分布

図 3 魅力度推定の処理手順

(a) 実験風景

顎のせ台

17cm

38cm

ディスプレイ

Eye Tribe Tracker

17cm

60cm

(b) 見取り図

図 4 画像選好実験の環境

以降では，視線停留分布生成の処理について述べる．

2.1.1 画像選好実験

画像選好実験の様子を図 4 に示す．画像選好実験

には魅力度付き料理写真データセット NU FOOD

360x10 1を用いた．

1NU FOOD 360x10: http://www.murase.is.i.nagoya-u.

ac.jp/nufood/

 

 



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 [3]によって求めた魅力度の目標値（0～

1の連続値）が各料理写真に付与されている．

次に，視線計測を行うために，ディスプレイ，視線計

測装置，顎のせ台を用意した．ディスプレイは 27イン

チワイド型で，表示画素数は 1,920 × 1,080 画素のも

のを用意し，視線計測装置は The Eye Tribe社の Eye

Tribe Trackerを用いた．次に，実験参加者に対して，

ディスプレイ上の左右に 2枚の料理画像を提示し，美

味しそうに見える方をキーボードのキーを押下するこ

とによって回答させた．料理画像が提示されてから参

加者がキーを押下するまでの間，視線を計測した．こ

れを 20代の男子学生 5名を対象に行った．また，参加

者の負担を軽減するために，0.5以上の魅力度が付与さ

れた画像 10枚を選び，これらの間の異なる組み合わせ，

10C2 = 45通りの画像対に対して選好課題を課した．

2.1.2 視線停留点の抽出

2.1.1項で計測した視線情報から停留点以外を除去す

る．本研究では，視線の移動角速度が 30 deg/s未満で

ある 2つの注視点を視線が停留している状態と定義し，

これらの注視点を停留点と呼ぶ．視線の移動角速度は 2

つの注視点座標のフレーム間差分により定義する．こ

れにより，停留点以外を除去する．また，料理領域外

に停留点があった場合も，料理に対して注目した視線

ではないと考えられるため除去する．

2.1.3 視線情報の統合

撮影角度によらない視線情報を作成するために，料理

画像に対して計測された視線情報の統合を行う．停留点

以外を除去した視線情報に対して，全ての停留点座標を

1つの基準画像に座標上で統合する．そのため，各料理

画像の撮影角度から逆算して，基準画像に合わせるよ

うに座標を回転する．これをすべての停留点座標に対し

て実施することで統合した停留点座標を G = (xk, yk)

とする．k は停留点の番号を表し，停留点の合計数を

K とすると k ∈ {1, . . . ,K}である．

2.1.4 視線停留分布の生成

まず，1つの停留点 g ∈ Gを中心とする H(g)を生

成する．

H(g) = N(g, σ) (1)

ここで，σ とは弁別視野という視力や色分別などの視

機能が優れている領域である中心 5◦の半径とする．こ

れを全ての停留点に対して合計することで，料理に対

する視線停留分布H(G)を得る．

H(G) = η

(∑
g∈G

H(g)

)
(2)

ここで，η は得られた視線の視線停留時間の最小値が

0，最大値が 1となるように正規化する関数である．

2.2 学習段階

学習段階では，料理写真の魅力度とその画像特徴量

をそれぞれ目的変数と説明変数とし，回帰の枠組みに

よって推定器を構築する．本手法では視線停留分布生

成段階で生成した視線停留分布と VGG16の最終畳み

込み層から抽出した特徴マップの乗算により，料理画像

に対する人の視線を考慮した画像特徴を設計している．

2.3 推定段階

推定段階では，学習段階で構築された推定器を用い

て，入力された料理写真に対する魅力度を推定する．

3 データ拡張方法
視線停留分布に対して，視線計測時の計測誤差や選

好者間の注視傾向の差異として許容できる範囲で画像

変換を適用する．2.1節で生成した視線停留分布に対し

て従来手法 [2]を参考に，下記の画像変換を適用した．

なお，各画像変換パラメータは従来手法で最も魅力度

推定精度が高かったときのものを用いた．各画像変換

によって生成された視線停留分布の例を図 5に示す．

• 回転：時計回りまたは半時計回りに θ◦回転（−17 ≤
θ ≤ 17）

• 拡縮：縦横 s倍に拡縮（0.85 ≤ s ≤ 1.15かつ s ̸=
1.00）

• 平行移動：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）

• ランダムノイズ付与：RGBチャネル毎に画像の各

画素値に nを付与（0 ≤ |n| ≤ 24）

これにより，36枚のオリジナル視線情報付き画像デー

タセット Gorig に対して変換毎に 360枚の視線停留分

布を生成し，計 1,440枚の視線情報付き画像データセッ

ト GDA を作成した．
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(a) 料理画像 (b) オリジナル（画像変換なし） (c) 回転

(d) 拡縮 (e) 平行移動 (f) ランダムノイズ付与

図 5 微小な画像変換によって生成された視線停留分布の例

4 実験
視線停留分布のデータ拡張の有効性を検証するため，

3節で述べた手法により作成したデータセットGDAが

魅力度推定精度に及ぼす影響を定量的に分析した．以

降，実験の方法および結果を述べ，考察する．

4.1 実験方法

本研究では，2.2.1項で述べた魅力度付き料理写真デー

タセットを用いて魅力度推定する．具体的には，3節

の手法を用いて作成した各画像セットに対して 2.2節

と 2.3節の手法を用いた Leave-one-subset-out法を適

用した．Leave-one-subset-out法の概要を図 6に示す．

まず，元画像を基準にデータセットを n個のサブセッ

トに分割し，一つのサブセットを除外する．次に，学

習段階では，除外していない n−1個のサブセットに含

まれる元画像と生成画像を全て学習する．そして，推

定段階では，除外したサブセットに含まれる元画像の

みに対して魅力度を推定する．これをサブセットの個

数だけ繰り返すことで，推定器の精度を評価する．本

実験では，魅力度の推定値と目標値の間の平均絶対誤

差（MAE）を評価した．

4.2 実験結果

結果を表 1に示す．なお，同表ではData Augmenta-

tionを適用しなかった画像セットGorigをベースライン

手法とし，視線停留分布に対してData Augmentation

を適用した画像セット GDA を提案手法として示して

いる．Gorig における MAE の平均値は 0.114 であり，

GDA におけるMAEの平均値は 0.101であった．これ

により，視線停留分布に対する種々の画像変換が料理

写真の魅力度推定に有効であることが確認された．

4.3 考察

視線停留分布のデータ拡張が推定精度に及ぼす影響

について考察する．まず 4.3.1項では，4.2節で示され

た結果から視線停留分布のデータ拡張の有効性につい

て考察する．続いてデータ拡張方法が推定精度に及ぼ

す影響を考察するために，4.3.2項以降では，データ拡

張方法を変更したデータセットを新たに作成し，これ

らのデータセットを用いたときの推定結果から，デー

タ拡張方法の変更が推定精度に及ぼす影響を考察する．

4.3.1 データ拡張の有無が推定精度に及ぼす影響

視線停留分布に対してData Augmentationを適用し

た結果について，GDA では Gorig よりも平均して小さ

い推定誤差を示した．計測誤差や選好者間の視線の差

異として許容できる範囲でData Augmentationを適用

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．一方，鰹のたたきとビーフ

シチューではData Augmentationの適用によって推定

誤差が大きくなった．しかし，鰹のたたきでは魅力度
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𝑛𝑛 original images (𝐷𝐷orig)

Subset 2

𝑚𝑚 transformed images

Subset 𝑛𝑛

𝑚𝑚 transformed images𝑚𝑚 transformed images

Subset 1

図 6 Leave-one-subset-out法の概要

表 1 データ拡張の有無による推定精度（MAE：平均絶対誤差）

料理
データセット

Gorig（ベースライン手法） GDA（提案手法）

鰹のたたき 0.138 0.154

カレーライス 0.113 0.094

鰻丼 0.101 0.066

ビーフシチュー 0.106 0.114

ハンバーグ 0.129 0.120

天丼 0.101 0.092

カツ丼 0.145 0.129

鉄火丼 0.095 0.052

チーズバーガー 0.100 0.100

フィッシュバーガー 0.112 0.087

平均 0.114 0.101

0.7以上の画像については平均して推定誤差が小さくな

り，それ以外の画像については推定誤差が大きくなっ

た．鰹のたたきにおける魅力度が高い画像と低い画像

の視線停留分布を重畳表示した例を図 7に示す．魅力

度が高い画像では鰹と僅かに生姜の領域に視線が停留

しており，魅力度が低い画像では鰹の領域のみに視線

が停留していることが分かる．このことから，魅力度が

高い画像とそれ以外の画像では微小な画像変換によっ

てそれぞれ，鰹と生姜を含んだ領域と鰹の領域の視線

停留分布が拡充されたことになる．よって，魅力度が

高い画像ではデータ拡張によってベースライン手法よ

り鰹と生姜の位置関係を学習することができ，推定誤

差が小さくなったと考えられる．このことから，鰹の

たたきの魅力度推定では食材の配置や料理の構成を考

慮した上で視線停留分布をデータ拡張する手法が有効

であると考えられる．

4.3.2 Data Augmentationの適用対象の変更が推

定精度に及ぼす影響

従来のデータ拡張 [2]と比較するために，Data Aug-

mentationの適用対象を変更した．料理画像に対して

Data Augmentation を適用したデータセット IDA と

視線停留分布と料理画像へ同時にData Augmentation

を適用したデータセット (G+ I)DAを作成した．なお，

(G + I)DA では視線停留分布と料理画像を一対一に対

応させて画像変換を行った．これらを用いて魅力度推

定した結果を表 2に示す．IDA ではMAEの平均値は

0.087であり，(G+ I)DA ではMAEの平均値は 0.089

であった．(G + I)DA は GDA よりも推定誤差が小さ

くなったことから，視線停留分布と料理画像に対する

Data Augmentationの同時適用の有効性が確認された．

しかし，GDAと (G+ I)DAは IDAよりも推定誤差が大

きくなった．このことから，視線停留分布に適したデー
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(a) 魅力度：1.00 (b) 魅力度：0.83 (c) 魅力度：0.10 (d) 魅力度：0.00

図 7 鰹のたたきの魅力度の例

表 2 Data Augmentationの適用対象の変更による推定精度

料理
データセット

GDA IDA (G+ I)DA

鰹のたたき 0.154 0.116 0.134

カレーライス 0.094 0.078 0.073

鰻丼 0.066 0.076 0.081

ビーフシチュー 0.114 0.076 0.077

ハンバーグ 0.120 0.134 0.129

天丼 0.092 0.097 0.083

カツ丼 0.129 0.103 0.109

鉄火丼 0.052 0.048 0.048

チーズバーガー 0.100 0.072 0.078

フィッシュバーガー 0.087 0.073 0.073

平均 0.101 0.087 0.089

表 3 画像変換パラメータの値の変更による推定精度

料理
データセット

GDA G′
DA

鰹のたたき 0.154 0.154

カレーライス 0.094 0.089

鰻丼 0.066 0.063

ビーフシチュー 0.114 0.108

ハンバーグ 0.120 0.117

天丼 0.092 0.087

カツ丼 0.129 0.129

鉄火丼 0.052 0.052

チーズバーガー 0.100 0.099

フィッシュバーガー 0.087 0.089

平均 0.101 0.099

タ拡張方法は，料理画像と異なることが示唆された．

4.3.3 画像変換パラメータの値が推定精度に及ぼす

影響

4.3.2項の結果から，視線停留分布に適したデータ拡

張方法は，料理画像と異なることが示唆された．そこ

で，本項と 4.3.4項では，画像変換方法を変更した結果

を報告する．まず本項では，画像変換パラメータの値

を変更した．従来手法 [2]では，料理画像に対して画像

変換を適用したときに，元画像と見え方の変化を知覚

できない範囲でデータ拡張を行ったが，視線停留分布

は選好者の注視領域や注視方法等の観点から様々であ

るため，画像変換を適用したときに元画像の見え方と

一致する必要はない．そのため，従来よりも広い範囲で

画像変換を適用しても実測データとしてみなすことが

可能であると考えられる．そこで，上記の画像変換パラ

メータの値全てを 1.50倍したデータセットG′
DAを作成

した．これらを用いて魅力度推定した結果を表 3に示

す．G′
DAではMAEの平均値は 0.099であった．GDA

は料理写真のデータ拡張における最適な画像変換パラ

メータの値を用いているが，G′
DA は GDA よりも推定

誤差が小さくなった点から，視線計測の実測データと

してみなせる範囲は，料理写真の見え方の変化を許容

しない範囲よりも広い特徴空間の範囲にあることが示

唆された．

4.3.4 ランダムノイズの除去が推定精度に及ぼす影響

視線停留分布に適用する画像変換を変更した．本実

験では計測誤差や選好者間の視線の差異として許容で

きる範囲でデータ拡張を行ったが，それらの観点では

ランダムノイズは現れないと考えられる．そのため，

種々の画像変換からランダムノイズを除外したデータ

セットGDA(w/o noise)とGDA(w/o noise)の画像変換パラ

メータを 1.50倍したデータセット G′
DA(w/o noise) を作

成した．これらを用いて魅力度推定した結果を表 4に

示す．GDA(w/o noise)のMAEの平均値は 0.097であり，

G′
DA(w/o noise)のMAEの平均値は 0.098であった．こ

の結果から，視線停留分布の画像変換において適切な

画像変換は料理画像と異なることを確認し，ランダム

 

 

– 335 –



表 4 ランダムノイズの有無による推定精度

料理
データセット

GDA GDA(w/o noise) G′
DA(w/o noise)

鰹のたたき 0.154 0.143 0.145

カレーライス 0.094 0.085 0.085

鰻丼 0.066 0.073 0.074

ビーフシチュー 0.114 0.101 0.103

ハンバーグ 0.120 0.113 0.117

天丼 0.092 0.091 0.088

カツ丼 0.129 0.135 0.137

鉄火丼 0.052 0.046 0.045

チーズバーガー 0.100 0.097 0.099

フィッシュバーガー 0.087 0.080 0.083

平均 0.101 0.097 0.098

表 5 追加で作成したデータセットに含まれるデータ拡張方法と画像変換パラメータ

データセット
Data Augmentation の適用対象 ランダムノイズ付与

画像変換パラメータ [倍]
視線停留分布 料理画像 あり なし

IDA ✓ ✓ 1.00

(G+ I)DA ✓ ✓ ✓ 1.00

G′
DA ✓ ✓ 1.50

GDA(w/o noise) ✓ ✓ 1.00

G′
DA(w/o noise) ✓ ✓ 1.50

ノイズの付与は不要であることが示唆された．

4.3.2項以降で新たに作成した各データセットの概要

を表 5にまとめる．これらのデータセットを用いて魅

力度推定を行った結果，全てのデータセットでMAEの

平均がGDAのMAEの平均より小さい値となり，推定

精度の向上を確認した．これらの結果から，視線停留

分布における最適なデータ拡張方法は従来のデータ拡

張 [2]と異なることを確認した．

5 まとめ
本発表では，視線停留分布のデータ拡張が魅力度推

定精度に及ぼす影響について分析した結果を報告した．

実験の結果，データ拡張が料理写真の高精度な魅力度

推定に有効であることが確認された．しかし，追加実

験から従来のデータ拡張手法 [2]は，視線停留分布にお

いて最適ではないことが示された．今後は，視線停留

分布の画像変換における料理毎の最適な変換方法につ

いて詳しく分析していく．そのなかで，人間の眼球運

動の性質など，視線の特性を考慮したデータ拡張も検

討していく．
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