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あらまし 料理写真の魅力度推定に適したマルチタスク学習について検討した結果を報告する．これまで我々は，小

規模データを有効活用することによって料理写真の魅力度推定精度を向上させる方法を検討してきた．本研究では推

定精度を向上させる新たな方法としてマルチタスク学習による魅力度推定手法を提案する．マルチタスク学習とは，

一つのモデルの中で複数のタスクを同時に学習する方法である．関連したタスクを同時に解くことにより，個別のモ

デルで解くよりもモデルの汎化性能が向上することが知られている．そのため，料理写真の魅力度推定においても，

魅力度推定に関連したタスクを同時に解くことにより，魅力度推定精度の向上が期待できる．本報告では魅力度推定

をメインタスクとし，魅力度推定に関連するタスクをサブタスクとしたマルチタスク学習を提案し，実験によりその

有効性を確認する．
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Abstract We report the results of a study on multi-task learning for the accuracy improvement of attractiveness
estimation of food photography. We have been studying a way of improving the estimation accuracy by effectively
using a small-scale image dataset. This paper proposes another approach based on multi-task learning for attrac-
tiveness estimation. Multi-task learning is a method that simultaneously learns multiple tasks within one model.
Solving a task of interest together with its related tasks can improve the generalization performance of a trained
model compared to solving each task independently. Thus, we expect that such a multi-task approach is effective
for the attractiveness estimation of food photography. This report proposes a multi-task learning method that
simultaneously solves multiple problems including attractiveness estimation as the main task and related estima-
tion/classification problems as subtasks, and also confirm its effectiveness through evaluation experiments.
Key words Food photography, attractiveness estimation, multi-task learning, regression analysis

1. ま え が き

料理レシピサイトや SNSへの料理写真の投稿機会が増えて
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
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(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.

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，これを推定する技術の開発を

目的とする．

これまで，佐藤らは画像選好実験時の選好者の視線情報を

CNNによる画像特徴抽出の際の重みとして用いることで，人
の視線情報を考慮した画像特徴の設計を行った [1]．また，服部
らは魅力度に影響を及ぼさない範囲で画像変換を適用すること

で，画像とその魅力度の組を生成する Data Augmentationに
よって，小規模データの拡充を行った [2]．
これらはいずれも，魅力度推定手法の精度向上を目指すもの

であった．これに対して本研究では，魅力度推定精度の向上の

ための別の方法として，マルチタスク学習を用いた魅力度推定

手法を検討する．マルチタスク学習では各タスクに関連がある

場合，同時に学習することによってタスク間に共通する特徴が

学習され，モデルの汎化性能が向上することが知られている [3]．
本報告では，魅力度推定をメインタスクとし，魅力度と関連す

るタスクをサブタスクとしたマルチタスク学習を提案する．

2. 料理写真の魅力度推定手法

魅力度推定手法は，図 2に示すように，学習と推定の 2段階
で構成される．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，各タスクの推定が可能な一つの推定器を構築する．

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各タスクの推定結果を出力する．また，

本研究では推定器の汎化性能向上のためにマルチタスク学習に

加え，服部らの Data Augmentation手法 [2]を適用する．これ
は元画像と見え方の変化が知覚できない範囲で画像生成するこ

とによって，生成した画像に元画像と同じ魅力度を付与する方

法である．画像変換は回転，拡縮，平行移動，ランダムノイズ

付与の 4種類を採用する．
2. 1 マルチタスク学習

提案手法では図 3のように，VGG16 [4]の最終畳み込み層ま
でネットワークを共有し，その後，各タスクの全結合層へと入

力して推定する形のマルチタスク学習を利用する．なお，マル

チタスク学習ではサブタスクを複数設定することも可能であり，

これにより，多くの特徴を考慮した学習ができ，モデルの汎化

性能が向上する可能性がある．そのため，複数のサブタスクを

魅力度付き
料理画像 料理画像

推定器のマルチタスク学習 魅力度の推定

画像特徴量抽出 （VGG16）

推定器 魅力度

学習段階 推定段階

Data Augmentation

図 2: 魅力度推定の処理手順
Fig. 2 Process-flow of the estimation method.

設定したマルチタスク学習も検討する．マルチタスク学習では

メインタスク以外にもサブタスクの損失関数を定義する必要が

ある．本研究では式 (1)のように，メインタスクとサブタスク
の損失関数に重みづけすることによって各タスクの重要度を決

定する．

L = αLmain + Lsub

Lsub =
N∑

i=1

βiLi

α +
N∑

i=1

βi = 1.0

(1)

ここで，Lmain，Lsub，α，βi，N はそれぞれ，メインタスク

の損失関数，サブタスクの損失関数，メインタスクの損失関数

の重み，サブタスクの損失関数の重み，サブタスク数を表して

おり，α, β ≧ 0とする．なお本研究では，魅力度推定精度の向
上を目的としているため，α > βi となるように設定する．サ

ブタスクは本研究で使用している魅力度付き料理画像データ

セット NU FOOD 360x10（注1）の構成を考慮して設定する．NU
FOOD 360x10では，仰角と回転角を変化させて 10種類の料
理を 36方向から撮影されており，料理種毎に 0～1の範囲に正
規化された魅力度が各画像に対して付与されている．これによ

り，サブタスクとして料理の種類分類，魅力度のクラス分類，

仰角のクラス分類，回転角の角度差推定を行うタスクを設定す

る．以降，各サブタスクについて詳述する．

2. 1. 1 料理の種類分類

鰹のたたき，カレーライス，鰻丼，ビーフシチュー，ハンバー

グ，天丼，カツ丼，鉄火丼，チーズバーガー，フィッシュバー

ガーの 10種類の料理を分類する．本サブタスクは，料理の種
類を分別する領域は，その料理を表す上で重要な領域であり，

魅力度推定においても有効であると考えたため設定する．

（注1）：NU FOOD 360x10: https://www.cs.is.i.nagoya-u.ac.jp/opensource/

nufood/
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魅力度付き
料理画像
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（VGG16）
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図 3: マルチタスク学習のネットワークモデル
Fig. 3 Network model of multi-task learning.

(a) 上位
魅力度：1.000

(b) 中位
魅力度：0.518

(c) 下位
魅力度：0.036

図 4: 魅力度の 3クラスの例
Fig. 4 Example of three classes of attractiveness.

(a) 仰角：30◦

魅力度：0.338
(b) 仰角：60◦

魅力度：1.000
(c) 仰角：90◦

魅力度：0.735

図 5: 仰角による魅力度の違い
Fig. 5 Difference in the attractiveness by elevation angles.

2. 1. 2 魅力度のクラス分類

0～1で付与されている魅力度を上位，中位，下位の 3クラス
に分類する．図 4は，魅力度の 3クラスの例を表したものであ
るが，魅力度のクラスによって料理の見えが大きく異なること

が分かる．そのため，本サブタスクは，魅力度の大きさを区別

する領域が魅力度推定においても有効であると考えたため設定

する．また，本研究では魅力度の上位を魅力度 0.7以上，中位
を 0.3～0.7，下位を 0.3以下と実験的に定める．

2. 1. 3 仰角のクラス分類

30◦，60◦，90◦ の 3種類の仰角を分類する．図 5は，同一の
回転角について異なる仰角で撮影した料理写真の例とその魅力

度を示したものであるが，仰角が異なれば料理の見えや魅力度

が異なることが分かる．そのため，本サブタスクを設定する．

2. 1. 4 回転角の角度差推定

12 種類の回転角（0◦, 30◦, . . . , 330◦）の角度差を推定する．

図 6は，同一の仰角に異なる回転角で撮影した料理写真の例と
その魅力度を示したものであるが，回転角が異なれば料理の見

えや魅力度が異なることが分かる．そのため，本サブタスクを

設定する．具体的には，魅力度が一番高い画像の回転角と他の

画像の回転角の差分が最大値が 1となるように正規化した値を
回転角の角度差とし，これを推定する．また，角度差の推定は

(a) 回転角：60◦

魅力度：1.000
(b) 回転角：150◦

魅力度：0.398
(c) 回転角：240◦

魅力度：0.000

図 6: 回転角による魅力度の例
Fig. 6 Difference in the attractiveness by rotation angles.

表 1: サブタスク数毎の損失関数の重み
Table 1 Loss function weights for each number of subtasks.

重み
サブタスク数（N）

1 2 3 4
α 0.70

Optuna [5] によって最適化（表 2）
βi 0.30 0.15 0.10

表 2: 最適化された損失関数の重み
Table 2 Optimized loss function weights.
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表 3: 各モデルの魅力度推定精度（MAE）
Table 3 Estimation accuracy (MAE) for each model.

料理 シングルタスク
モデル

マルチタスクモデル

サブタスク

料理の種類分類 魅力度のクラス分類 仰角のクラス分類 回転角の角度差推定

鰹のたたき 0.169 0.154 0.167 0.158 0.169
カレーライス 0.111 0.114 0.119 0.107 0.111
鰻丼 0.087 0.091 0.095 0.084 0.084
ビーフシチュー 0.088 0.098 0.109 0.105 0.087
ハンバーグ 0.118 0.120 0.137 0.141 0.122
天丼 0.104 0.109 0.118 0.130 0.106
カツ丼 0.164 0.155 0.164 0.169 0.163
鉄火丼 0.067 0.063 0.053 0.052 0.067
チーズバーガー 0.103 0.102 0.103 0.116 0.105
フィッシュバーガー 0.112 0.080 0.100 0.094 0.116
平均 0.112 0.109 0.117 0.116 0.113

表 4: サブタスク数毎の最適なサブタスクの組み合わせ
Table 4 The best combination for each number of subtasks.

マルチタスクモデル

サブタスク数

（N）

サブタスク

料理の

種類分類

魅力度の

クラス分類

仰角の

クラス分類

回転角の

角度差推定

1 種類 ✓
2 種類 ✓ ✓
3 種類 ✓ ✓ ✓
4 種類 ✓ ✓ ✓ ✓

表 5: サブタスク数毎の最適な組み合わせの推定精度（MAE）
Table 5 Estimation accuracy(MAE) of the best combination for

each number of subtasks.

料理
サブタスク数（N）

1 2 3 4
鰹のたたき 0.154 0.161 0.158 0.162
カレーライス 0.114 0.114 0.116 0.121
鰻丼 0.091 0.095 0.093 0.097
ビーフシチュー 0.098 0.097 0.098 0.090
ハンバーグ 0.120 0.120 0.115 0.112
天丼 0.109 0.109 0.104 0.104
カツ丼 0.155 0.154 0.156 0.159
鉄火丼 0.063 0.065 0.062 0.062
チーズバーガー 0.102 0.097 0.101 0.106
フィッシュバーガー 0.080 0.081 0.077 0.086
平均 0.109 0.109 0.108 0.110

3. 2 実 験 結 果

まず，単一のサブタスクを用いたマルチタスク学習の結果を

表 3 に示す．同表の下線は料理種毎に推定精度が最も向上し
たモデルを表している．シングルタスクにおけるMAEの平均
値は 0.112であるのに対して，料理の種類分類をサブタスクと
して加えることで，MAEの平均値は 0.109と推定精度が高く
なった．続いて，サブタスク数毎の最適な組み合わせとそのと

きの魅力度推定精度をそれぞれ表 4と表 5に示す．表 5の全て
の組み合わせにおいてシングルタスクよりも平均して推定精度

が高くなった．以上のことからマルチタスク学習の有効性を確

認した．

3. 3 考 察

提案手法におけるマルチタスク学習が魅力度推定精度に及ぼ

す影響について考察する．

3. 3. 1 単一のサブタスクの利用が推定精度に及ぼす影響

料理の種類分類をサブタスクとしたマルチタスクモデルでは

シングルタスクモデルより平均して小さい推定誤差を示した．

これは，料理の種類を分別する領域が魅力度推定に有効な領域

と一致していたことによりモデルの汎化性能が向上したためと

考えられる．特にフィッシュバーガーでは全てのモデルと比較

して最も小さい推定誤差を示した．この要因を考察するために

シングルタスクモデルと料理の種類分類をサブタスクとして加

えたマルチタスクモデルでフィッシュバーガーの画像特徴を

Grad-CAM [7] によって可視化した．その結果を図 7 に示す．
同図からフィッシュバーガーについてはシングルタスクモデル

ではバンズの領域のみが注目されているが，マルチタスクモデ

ルではフィッシュフライやタルタルソースの領域も注目されて

いることがわかる．これによって，人間が魅力度を判断する際

に注目していると考えられる，より重要な領域が抽出されたと

考えられる．また，料理の種類毎に結果を比較したとき，ハン

バーグと天丼以外ではシングルタスクと比較して最も推定誤差

が小さいサブタスクが異なっていたことから，料理の種類毎に

適したサブタスクや適さないサブタスクがあることが示唆さ

れた．

3. 3. 2 複数のサブタスクの利用が推定精度に及ぼす影響

複数のサブタスクを用いたマルチタスクモデルによってシン

グルタスクより平均して高い推定精度が得られた．これは，サ

ブタスクを複数設定することで様々な情報をバランス良く学習

することができたからであると考えられる．しかし，複数のサ

ブタスクを設定した各モデルの推定精度は同程度であり，現状
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(a) 入力画像 (b) シングルタスクモデル (c) マルチタスクモデル

図 7: フィッシュバーガーの画像特徴の可視化結果
Fig. 7 Visualization results of image features for fish burger.

のサブタスクでは更なる魅力度推定精度の向上は困難であると

考えられる．そのため，今後はサブタスクの追加や改良等が必

要であると考えられる．

3. 3. 3 料理の種類分類をサブタスクとすることの有効性

調査

実験の結果，単一のサブタスクを設定した場合には，料理の

種類分類をサブタスクとした場合が最も高精度となった．本

サブタスクの有効性をより深く調査するために，NU FOOD
360x10 よりも大規模なデータセットに対して提案手法を適用
し，推定精度を調査した．

具体的には，まず，料理画像分類のためのデータセットであ

る UEC FOOD 256 [8]に含まれる 23種類の料理画像群（図 8）
から 2,400枚を抽出し，各画像に対して魅力度を付与した．こ
こで，各画像の魅力度は，実験協力者 8～9名による 1～5の絶
対評価の平均値とした．付与された魅力度の例を図 9に示す．
さらに，本実験では作成したデータセットで高精度に魅力度推

定するために転移学習をした．具体的には，事前に ImageNet
で学習済みの VGG16を UEC FOOD 256に含まれる和食 54
種類の画像 7,294枚すべてを用いてファインチューニングした
分類モデルを転移元とし，前述の 23種類 2,400枚の魅力度付
き画像を用いて魅力度推定モデルを構築した．比較として，シ

ングルタスクモデルとマルチタスクモデルそれぞれについて，

ImageNetまたは ImageNetをファインチューニングしたUEC
FOOD 256 を転移元とした場合の精度を調査した．本データ
セットは NU FOOD 360x10 よりも規模が大きいため，Data
Augmentation [2]は適用しなかった．各モデルは 100 epoch学
習し，損失関数の重みは表 1の N = 1のときと同じ値を用い
た．その他の実験条件は 3. 1節に記載の条件と同一とした．
実験結果を表 6に示す．転移元によらず料理の種類分類をサ
ブタスクとするマルチタスク学習によって推定精度が向上する

ことを確認した．結果の詳細な分析の余地はあるものの，料理

の種類やデータ数が異なる画像データセットにおいても，料理

の種類分類をサブタスクとするマルチタスク学習の有効性が示

唆された．

表 6: UEC FOOD 256 [8] に魅力度を付与したデータセット
を用いて転移学習した場合の魅力度推定精度（「UEC和」は，
UEC FOOD 256内の和食画像セットを表す）
Table 6 Accuracy improvement by multi-task learning with

transfer learning on an UEC FOOD 256 [8]-based dataset
with attractiveness annotations.

シングルタスク
マルチタスク

（単一サブタスク：料理の種類分類）

転移元 ImageNet UEC 和 ImageNet UEC 和
MAE 0.528 0.500 0.448 0.394

4. ま と め

本報告では，料理写真の魅力度推定のためのマルチタスク学

習を提案し，その有効性を調査した．実験の結果，料理の種類

分類のサブタスクを設定したマルチタスク学習が魅力度推定に

有効であることが確認された．今後は，料理毎に適したサブタ

スクについて分析していく．そのなかで，サブタスクの追加や

より大規模な魅力度付きデータセットの利用も検討する．

謝辞 実験用データセット作成にご協力いただいた中京大学

高島れんそ氏に感謝する．本研究の一部は，科研費 #20K12038
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