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あらまし 近年、スマートフォンが普及しその性能も向上している。従来のスマートフォンアプリケ－ションはデー

タをサーバに送り、サーバ上で画像認識をしていた。だが、通信コストがかかる。また、ユーザの増加により計算資

源が多数必要になるという問題点がある。そこで、スマートフォン上で画像処理することが望まれる。本論文では、

計算資源の限られたスマートフォン上でより高速、高精度に一般物体認識を行う手法を提案する。そして、従来の画

像認識を用いた食事記録アプリケーションの画像認識の面において改良を行った。従来手法よりも大幅に認識性能が

向上し、かつ高速であることを実験により確認した。さらに、サーバ上でのコストが大きい認識手法と比較しより高

い認識性能を示し、有効性を確認した。
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1. ま え が き

近年、Androidフォンや iPhoneなどのスマートフォンが広
く普及している。それに伴い、スマートフォンの性能が大きく
向上し、スマートフォン上での画像認識が可能になった。現在、
4コアの CPUを搭載したスマートフォンが一般になり、一世
代以前の PCの CPUと同等のパフォーマンスにまでなってい
る。従来の画像認識を行うシステムは、高性能なサーバに画像
を送り、サーバ上で画像処理を行っていた。そのため、通信コ
ストがかかる。また、ネットワーク環境にも依存する。さらに、
システムを使用するユーザ数の増加に伴い、サーバの計算資
源も増加させなければ、パフォーマンスが低下する。特に、食
事記録アプリケーションは辞書アプリケーションと異なり、毎
日多数のユーザが使用することが想定される。従って、コスト
のかかる画像認識処理は、ユーザのスマートフォン上で行うこ
とがよいと考える。スマートフォン上で画像認識を行うことに
より、サーバ上で画像認識を行う問題点として挙げた、ネット
ワーク環境に依存しない、通信コストがかからない、計算資源
が分散されるという大きな利点がある。そのため、複数コアあ
るスマートフォンの計算資源のみを活用し、高速かつ高精度に
画像認識を行う手法が望まれている。
我々は以前、スマートフォン上で画像認識を行い、ユーザの

食事記録をとる補助をするアプリケーション [1,2]を提案した。
図 1は、我々の提案した食事記録アプリケーションのイメージ
である。本論文では、局所特徴量と画像表現の面において、画
像認識部分の改良を行う。
だが、高速に画像認識、特にスマートフォン上で画像認識を

行うことは、実用性が高いものの依然として困難なタスクでも
ある。ここでは、Androidフォンを例に挙げる。CPU周波数は
1.5GHz前後と PCと比較すると大幅に低い。RAMも同様に、
1つのアプリケーションが使用できるメモリ量は現在の仕様で
は最大 256MB(ネイティブヒープと Javaヒープ (Dalvikヒー

   

  

図 1 食事記録アプリケーションのイメージ

プ)の合計)しかない。そのため、低メモリかつ複雑な処理をし
ないことが求められる。スマートフォン上で高速かつ高精度に
認識を行うためには、認識をする際の各モジュールについて計
算コストが非常に大きいものがあると難しい。スマートフォン
の計算資源を有効に活用しなければならない。
また、近年、高速な線形識別器に適した画像表現が複数提

案されている。従来の一般物体認識は、画像表現に Bag-of-

Features(BoF)を用い、識別に非線形識別器を用いることが一
般的であった。非線形識別器は、学習は学習サンプル数N に対
し O(N2) ∼ O(N3)、評価はサポートベクトル数M に対し線
形識別器よりもM 倍遅い。だが、画像表現を改良することに
より、線形識別器の適用が可能になった。特に、BoFを改良し
た画像表現で Fisher Vector [3,4] が認識性能が最も高い結果に
なっている [5]。Fisher Vectorは線形識別器に適していて、従
来の BoF+非線形識別器と比較して大幅に性能が向上すること
が示されている。さらに、BoFの場合は、認識性能を高めるた
めに大きなコードブックが必要であるが、それに伴い近傍探索
の計算コストが増大する。Fisher Vectorは、小さいコードブッ
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クでも識別性能が高い。そして、計算コストも小さい。Fisher

Vectorを用いることで、スマートフォン上で高速、高精度に食
事画像認識を行う。
実験では 100種類の食事に対して提案手法と従来手法との認

識性能の比較を行う。そして、従来のスマートフォン上で認識
するシステムよりも大幅に性能が高く、さらに高速であること
を実験により示す。また、BoFや大域特徴の多数特徴量+非線
形 SVMによるコストが非常に大きい従来のサーバ側で画像認
識を行うシステムと比較し、提案手法の有効性を示す。

2. 関 連 研 究

2. 1 食事画像認識

まず、食事画像認識の研究を紹介する。松田ら [6]は、複数
検出手法により食事領域を推定し、推定された領域を複数特徴
量を用いて分類を行う食事画像認識エンジンを提案した。特徴
量は、SIFT、CSIFT、色ヒストグラム、Gabor、HOGの 5種
類を用い、SIFT、CSIFT、色ヒストグラムは BoFに表現して
使用している。そして、識別に非線形識別器を用いているため、
非常にコストが高く、認識はクラスタマシンを用いて行ってい
る。そのため、スマートフォン上で高速に画像認識をすること
はできない。実験では、サーバサイドの認識手法として認識性
能の比較を行う。また、食事画像からバランス推定をし、その
結果を返す FoodLog [7]や、チェッカーボードとともに食事を
撮影し、食事の分類と量の認識を行う TADAproject [8] があ
る。しかし、いずれもサーバに画像データを送り、画像処理し
ているため通信コストが高く、認識を誤った場合は、ユーザが
後から手動で直すことになる。
本研究では、スマートフォン上で高速に食事を認識し、記録

をとる。なお、量はユーザに入力してもらい、食事の種類の認
識のみになっている。
2. 2 モバイルデバイスと画像認識

次に、スマートフォンから利用できる画像認識アプリケー
ションを紹介する。Google Googles（注1）は物体認識システムと
して有名なアプリケーションである。しかし、認識対象はロゴ
や芸術品など視覚的変化のない特定物体であり、本研究では、
一般物体である食事を認識対象にしている。Kumarら [9]は、
スマートフォンで葉を撮影すると、葉独自の湾曲具合から形状
特徴を抽出し葉を認識するアプリケーションを提案した (Leaf

Snap)。だが、認識はサーバ上で行っている。そのため、通信コ
ストがかかり、ネットワークにも依存する。本研究では、サー
バ側で画像認識を行う従来のスタイルでなく、スマートフォン
上で画像認識を行う新しいスタイルを目的としている。
最後に、スマートフォン上で画像認識をするアプリケーショ

ンを紹介する。Leeら [10]は、テンプレートを学習し、方向と
強度に関する記述子に分解し、複数スケールでのテンプレート
マッチングにより、ユーザが登録した物体の検出や追跡をリア
ルタイムに実現している。Maruyama ら [11] は、視覚的変化
の小さい食材の認識に対して、特徴量は 144個のみ局所色ヒス
トグラムの BoF一つであり、直接線形識別器に適用している。
そのため、視覚的変化が大きい一般物体認識では認識精度が極
めて低い。
本論文では、スマートフォン上でより高速かつ高精度に画像

認識を行う手法として、局所特徴量に計算コストの小さいHOG

（注1）：http://www.google.com/mobile/goggles/

図 2 アプリケーション使用例

Patchと Color Patch特徴を用い、画像表現に Fisher Vector

を用いる。

3. 従来アプリケーション

3. 1 概 要

以前我々が提案した食事記録アプリケーション [1]について、
記録をとるまでの使用の流れを以下に、また例を図 2に示す。
（ 1） スマートフォンを食事にかざす。
（ 2） ユーザは料理領域を入力する。
（ 3） 食事画像認識を行う。
（ 4） 一定時間後、認識結果上位を提示する。
（ 5） ユーザは認識結果上位から料理を選択する。
（ 6） 未選択の料理があれば、2もしくは 3に戻る。
（ 7） 食事画像を保存する。
（ 8） 食事の栄養を確認する。

2では、ユーザによる食事領域の入力は対角線を引くことで矩
形領域とし、バックグラウンドで領域推定による料理領域の補
正が行われる。食事領域は 4つまで入力可能であり、食事領域
を入力しなければフレーム全体から食事画像認識を行う。3、4

では、一定時間食事画像認識を繰り返し、各識別器の最終的な
出力値はその間の出力値の平均とする。そして、最終的な出力
値を降順にソートして、上位をユーザに表示する。候補リスト
の更新の間隔はユーザ調査により決定している。5では、料理
があると考えられる方向を提示することにより、認識結果上位
に目的の料理が現れなかった場合の対処をする。記録にはメモ
や位置情報も登録でき、サーバにアップロードすることにより
食事記録をユーザ間で共有可能である。
食事記録の閲覧では以下が可能でる。
（ 1） 日ごとに食事記録を閲覧
（ 2） Google Maps上で閲覧
（ 3） 最近の食の傾向の確認
（ 4） アップロードされた食事記録の閲覧
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3. 2 認 識 手 法

次に、従来手法で用いられた画像認識手法について説明する。
3. 2. 1 認識領域の修正
ユーザは食事領域を入力する際、実際の領域よりも大きく入

力する傾向がある。そこで、ユーザが食事領域を入力すると、
バックグラウンドで GrabCutを用い背景を除外し、前景を全
て囲む最小の矩形に認識領域を修正する。
3. 2. 2 認識領域に対する種類分類
画像特徴量は、色ヒストグラムと SURF-BoFを用いていた。

色ヒストグラムは、画像を 3×3に分割しそれぞれ 64次元色ヒス
トグラムを抽出し、結合したベクトルを使用した。SURF-BoF

は、画像から SURF [12]をデンスサンプリングで抽出し、500

次元の BoF表現で特徴ベクトルにした。このとき、識別性能
を高めるために、soft-assignment [13]を適用した。識別器は、
線形 SVMを用いた。L1正規化された特徴ベクトル (色ヒスト
グラム、SURF-BoF)は、線形識別器での識別性能が悪いため、
ともに χ2 kernel feature map [14]を適用し、特徴ベクトルを
あらかじめ少し高次元に射影することによって、線形識別器へ
の適用を可能にした。これにより、線形識別器でカーネル関数
が χ2 kernelである非線形識別器と同等の認識精度をだすこと
が可能になっている。
しかし、SURF [12]は高速な記述子として物体認識で広く用

いられるが、計算資源の限られたスマートフォン上ではコスト
が高い。カラーヒストグラムは単純で高速であるが、より高精
度な認識をするために認識に適した色特徴を用いることが考え
られる。
3. 2. 3 食事性の高い方向提示
正しく認識できないとき、ユーザはどの方向を写せば認識で

きるかわからない。そこで、食事性の高い領域を提示し、その
方向を写すことで認識性能を高める。手法は、領域内に多数矩
形領域を考え、各矩形での BoFを直接線形 SVMにかけ、最も
スコアが高くなった矩形の重心の方向を提示する。BoFと線形
SVM のスコアは積分画像を作成しておくことで O(1) で得る
ことができる。
しかし、食事性の高い方向提示はユーザからの評価が低かっ

た [1]。その後の調査においても高い評価を得ることができな
かったため、本論文では使用していない。
3. 3 認 識 時 間

画像データを受け取り各識別器の評価値を得るまでの時間は
1回あたり平均 0.26秒であった。食事性の高い方向も推定した
ため、その際は平均 0.34秒であった。本論文では食事性の高い
方向は推定しないため、従来の認識時間は 0.26 秒として比較
を行う。

4. 提 案 手 法

スマートフォン上で高速かつ高精度に画像認識を行う手法と
して、特徴量は、HOG Patchと Color Patchの 2種類の局所
特徴量を用いる。そして、各局所特徴量は Fisher Vectorで表
現する。識別器は線形 SVMを用い、one-vs-rest法により分類
を行う。従来手法と提案手法の認識の流れを図 3に示した。
4. 1 局所特徴量

本論文では、HOG Patchと Color Patchの局所特徴量を用
いる。画像は、大きい場合には、計算コストを抑えるためにア
スペクト比を保ったまま 200 × 150ピクセルにリサイズした。

SURF 

 

 

1 2 4 3 

 

SVM 

Bag-of-Features 

 

(a) 従来手法

HOG Patch 

 

 

1 2 4 3 

Fisher Vector 

Color Patch 

Fisher Vector 

SVM HOG-FV SVM Color-FV 

(b) 提案手法

図 3 従来手法と提案手法の認識の流れ

局所特徴量は、ともにスケール 16と 24 ピクセルとし、6ピク
セルごとのデンスサンプリングで抽出した。局所特徴は多数抽
出するため、中間データが多くなる。メモリ面を考慮し低次元
に抑える。本論文では、パッチを SIFT [15]や SURF [12]に見
られる 4× 4でなく、2× 2に分割し特徴量を抽出することで局
所特徴量の次元数を抑えた。
4. 1. 1 HOG Patch

Histogram of Oriented Gradients(HOG) [16] は、N.Dalal

らによって提案された。勾配ヒストグラムに基づいた記述子で
あるため SIFT [15] に類似している。だが、記述が単純なため
SIFT [15]や SURF [12]よりも高速に記述することができる。
これは、スマートフォン上でより高速に認識を行うために、重
要な要素である。また、その分特徴点を密にとることが可能で
あり、認識性能が向上する。
本論文では、HOGを局所記述子として局所パッチから抽出

する。局所パッチを 2× 2に分割し、それぞれ 8方向、合計 32

次元の HOGを抽出した。そして、PCAを適用し 24次元に圧
縮した。
4. 1. 2 Color Patch

色特徴は画素の RGB値の平均と分散を用いる。局所パッチ
を 2× 2に分割し、それぞれ RGBの平均と分散 6次元、合計
24次元の色特徴を抽出した。そして、PCAを適用したが、次
元数は 24次元を保った。
4. 2 Fisher Vector

Fisher Vector [3,4]は、BoF [17]と異なり高次統計量を含め
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ることにより量子化誤差を軽減している。さらに、BoFを拡張
した手法で最も性能が高いとされる [5]。局所特徴量の総数 T、
局所特徴群 X = {xt, t = 1, ..., T}に対する Fisher Vector GX

θ

は以下で表される。

GX
θ = Lθ(

1

T
∇θ log p(X|θ)) = LθG

X
θ (1)

ここで、p(X|θ)は確率密度関数、∇θ log p(X|θ)は対数尤度の勾
配、Fθをフィッシャー情報行列とすると、Fθは F−1

θ = L′
θLθ に

コレスキー分解される。Fisher Kernel K(X,Y ) = GX
θ

′
F−1
θ GY

θ

は Fisher Vectorの内積で表されるため、線形識別器で効率よ
く識別可能になる。
Perronninら [4]に従い、確率密度関数に Gaussian Mixture

Model(GMM)を仮定した。そのとき、確率密度関数は以下で
与えられる。

p(x|θ) =
K∑
i=1

πiN (x|µi,Σi) (2)

x は局所記述子、K はガウシアンのコンポーネントの数、
θ = {πi, µi,Σi, i = 1, ...,K}はGMMのパラメータである。πi

は混合係数、µiは平均のベクトル、Σiは共分散行列を表す。共
分散行列は対角行列とし対角成分を σ2 と表し分散のベクトル
で表す。
γt(i)をガウシアン iへの xt の soft assignmentとする。平

均と分散に関する勾配 GX
µ,i と GX

σ,i は、以下で表される。

GX
µ,i =

1

T
√
πi

T∑
t=1

γt(i)

(
xt − µi

σi

)
(3)

GX
σ,i =

1

T
√
2πi

T∑
t=1

γt(i)

[
(xt − µi)

2

σ2
i

− 1

]
(4)

最終的に Fisher Vector GX
θ は勾配 GX

µ,i と GX
σ,i を全てのコン

ポーネントに対して求め、連結することで 2KD 次元のベクト
ルとなる。
本論文では、GMM のコンポーネントの数を 32、局所特徴

はともに PCA で 24 次元にしたため、特徴ベクトルはともに
1536次元になった。従来手法の特徴ベクトルの次元数と同程度
になるように設定した。そして、識別性能を高めるために、パ
ワー正規化 (α = 0.5)と L2正規化を適用した [4]。
4. 3 識 別 器

識別器に線形 SVMを用い、one-vs-rest法によりマルチクラ
ス識別を行う。
スマートフォン上で認識を行うために、低コスト、低メモ

リで評価値を得られることが要求される。線形 SVM は、あ
らかじめサポートベクトルとサポートベクトルの重みを計算
しておくことにより、データベクタ x と重みベクタ w の内
積 f(x) = 〈w,x〉で与えられる。つまり、特徴ベクトルの次元
数 N に対し、計算コスト O(N)のオペレーションで評価値を
得ることができ、必要なメモリ量は O(N) である。SVM は、
特徴量ごとに学習を行い、late fusion で結合した。SVM は
LIBLINEAR [18]を使用し、オフラインで学習した。
4. 4 実 装

実装は、一般的な 4コア 4スレッドデバイスを想定し、マルチ
スレッドによる並列処理を行った。HOG Patch、Color Patch

それぞれ 2 コアずつ用い並列処理した。特徴量の抽出、PCA

による次元圧縮、Fisher Vectorにエンコーディング、パワー正
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図 5 SURF-BoF、HOG Patch-BoF、HOG Patch-FV の分類率

規化、L2正規化、SVMsによる識別を特徴量ごとにそれぞれ 2

並列、合計 4 並列により処理した。
HOG Patchは最初に画像全体から勾配方向と勾配強度を算

出しておくことで高速に局所特徴を抽出した。Fisher Vector

の平均に関する勾配 Eq.(3) は以下のようにすることで演算回
数を減らし、高速化した。

GX
µ,i =

1√
πiσi

1

T

T∑
t=1

γt(i)(xt − µi) (5)

GMM により事後確率を求める際や、平均や分散に関する勾
配を求める際に必要になる項で、オフラインに計算可能な部
分はあらかじめ計算しておき、ルックアップテーブルを作成し
高速化した (rt(i)を求める際に用いる log πi − 0.5 × log |Σi|、
Eq.(4) の 1/

√
2πi、1/σ2、Eq.(5) の 1/

√
πiσi)。SVM はオフ

ラインで学習しておいた。そして、認識時に用いる値は全てメ
モリにロードしておいた (PCA のための固有値、固有ベクト
ル、作成したルックアップテーブル、GMMの平均、SVMsの
重みベクタ)。多数メモリにロードしているが、Fisher Vector

は BoFよりも小さいコードブックで高い性能を示すことで可能
であり、局所特徴量の次元も小さく抑えている。Fisher Vector

生成のためにメモリにロードしておいた値は BoFのコードブッ
クよりも小さく、メモリ面においても優れている。

5. 実 験

5. 1 セットアップ

データセットは我々が構築した食事画像データセットを用い
る。それは、サーバサイドの認識手法 [6]とクライアントサイ
ドの認識手法 [1]で用いられ、比較に適していると考えられる。
図 4は、本論文の認識対象である 100種類の食事のサンプルで
ある。データセットは、各 100枚以上ある食事 100種類、合計
12,905 領域が人手でバウンディングボックスを付与されてい
る。本論文では、特徴量を抽出する領域は、人手で与えられた
正しい食事領域とした。検証、テストに各 20枚、残りを学習に
使用し評価することを、ランダムにデータを入れ換え 5回繰り
返しその平均値で評価した。次に、認識時間を計測するために
画像データが与えられ全ての識別器の評価値を得るまでの時間
(認識時間)を計測した。比較とした従来手法での認識時間は、
本論文で用いていない食事性の高い方向推定に要した時間は含
めていない。今回実験に使用したデバイスは、Galaxy NoteI

I(1.6GHz 4 コア 4 スレッド Android4.1) であり、従来 [1] と
同様である。
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図 4 認識対象の 100 種類の食事のサンプル
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図 6 色ヒストグラム、Color Patch-BoF、Color Patch-FVの分類率
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図 7 提案手法とクライアントサイドの従来手法 [1]、サーバサイドの

手法 [6] での分類率

表 1 提案手法とクライアントサイドの従来手法 [1]、サーバサイドの

手法 [6] での 1 位と 5 位以内の分類率

認識手法 1位 5位以内

SURF-BoF+色ヒストグラム [1] 42.0 68.2

HOG Patch-FV+Color Patch-FV 49.7 77.6

HOG Patch-FV+Color Patch-FV(flip) 51.9 79.2

MKL [6] 51.6 76.8

5. 2 認 識 精 度

最初に、SURF-BoFと HOG Patch-BoF、HOG Patch-FV

を比較しHOG Patchの性能評価を行う。結果を図 5に示した。
SURF-BoFと同様にデンスサンプリングの間隔を 8ピクセル
にし、BoFは 500次元とし soft assignment [13]を適用、そし

表 2 認 識 時 間

time[sec] 認識対象数

SURF-BoF+色ヒストグラム [1] 0.26 50

HOG Patch-FV+Color Patch-FV 0.065 100

て χ2 kernel feature map [14]を適用した。そのため、1500次
元の特徴ベクトルになった。BoF生成の際には、局所特徴群に
対し PCAを適用していない。SURF-BoFと HOG-BoFの認
識精度の差は 1 位で 0.62%、5 位以内で 2.1%の性能低下のみ
であった。FVにすることで SURF-BoFより 1位で 2.70%、5

位以内で 3.22%性能が向上した。そして、HOGは SURFと比
較して高速なため本論文ではサンプリングの間隔を 6ピクセル
にした。認識精度が上がり、さらに、左右反転した画像を学習
データに加えた (HOG-FV(flip)) 場合、SURF-BoF より 1 位
で 7.52%、5位以内で 6.9%高い 36.3%、63.2%を達成した。左
右反転した画像を加えることで、HOGの回転不変でない性質
を補うことができたと考える。
次に、Color Patch の性能評価を行う。結果を図 6 に示し

た。Color Patch-BoF は色ヒストグラムより分類率が 1 位で
0.76%、5位以内で 2.28%のみ高い。だが、FVにすることで性
能が劇的に上昇し、色ヒストグラムより 1位で 13.0%、5位以
内で 18.4%高くなった。左右反転を加えることでわずかに性能
が向上し、1位で 43.0%、5位以内で 70.6%を達成した。
最後にアプリケーションとしての認識性能の評価を行う。

提案手法 (HOG Patch-FV+Color Patch-FV)、(HOG Patch-

FV+Color Patch-FV(flip)) と、従来の手法 (SURF-BoF+色
ヒストグラム)、またサーバサイドの手法 [6]と比較を行う。[6]

は複数品の食事の認識が主であるが、100種類の単品の食事に
おいても分類率を評価している。そのため、[6]で示されている
単品の食事において食事領域が与えられた際の食事 100種類の
分類率を示した (MKL)。結果を図 7、また 1 位と 5 位以内の
結果を表 1に示した。
実験結果は、HOG-FV+Color-FV の場合 1 位で 49.7%、5

位以内で 77.6%を達成し、反転画像を加えた場合 1位で 51.9%、
5位以内で 79.2%を達成した。色特徴のみで従来の手法 [1]より
も高い認識性能となった。近年の食事画像認識の研究 [6,19,20]

で Fisher Vector を用いた食事画像認識は行われていないが、
食事画像認識において色特徴を Fisher Vectorで表現すること
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により認識性能が大きく向上することが示された。そして、コ
ストが非常に高い [6]の結果と同等以上の性能であった。従っ
て、提案手法の有効性が示され、スマートフォン上で高精度に
画像認識可能であることが示された。
5. 3 認 識 時 間

次に、認識時間を計測するために、20回実験を行った。平均
認識時間について実験結果を表 2に示した。比較として、従来
の認識時間の実験値 [1]を示した。従来は認識対象 50種類に対
して 0.26秒であった。提案手法では 100種類の食事に対して
0.065秒とより高速に認識可能であった。従って、高速な認識
にも適していることが示された。
5. 4 使用メモリ量

メモリ面に関して、従来の手法では、SURF-BoFの次元数が
1500次元、色ヒストグラムの次元数が 1728次元に対し、本論
文では HOG Patch-FV、Color Patch-FVともに 1536次元で
ある。特徴ベクトルは密であるが、次元数はほぼ同じである。
そして、高速に Fisher Vectorにエンコードするため多数メモ
リにロードしているが、それらの合計は BoFのコードブック
と比較し HOG Patchの場合 5分の 1以下、Color Patchの場
合で 4分の 1以下のメモリ量である。実装したアプリケーショ
ンの Javaヒープ (主に画像処理系以外)は約 16MB、ネイティ
ブヒープ (主に画像処理系)は約 3MBであった。低メモリを実
現している。さらに特徴ベクトルの高次元化や認識対象数を増
加可能であることがわかる。

6. ま と め

スマートフォン上でより高速かつ高精度に画像認識を行う手
法として、局所特徴量に HOG Patchと Color Patch特徴を用
い、Fisher Vector で表現し、線形識別器で高速に分類する手
法を提案した。そして、従来アプリケーションの画像認識の面
において改良をした。100種類の食事に対して正しい食事領域
が与えられた時、候補を 5つ提示した際に 79.2%の認識精度で
あった。従来手法と比較して上位 5位以内で 11.0%の精度向上
である。また、サーバサイドのコストが非常に高い認識手法 [6]

以上の性能が示された。そして、認識時間は、100種類の認識
対象に対して 0.065 秒であった。それは、認識対象が 50種類
であった従来の 0.26 秒と比較して 75.0%高速である。実験に
より提案手法の有効性と、スマートフォン上で高速かつ高精度
物体認識が可能であることを示した。
今後は以下のことを考えている。クラウドソーシングを利

用し画像にアノテーションをすることで認識対象を増やし、ス
マートフォン上で大規模画像認識を行う。また、認識する領域
は手動で与えているため、高速な物体検出を行い、認識する領
域を自動で決定する。
我々が提案した手法を実装した画像認識を用いた食事記録シ

ステムは以下で公開している。http://foodcam.jp.
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