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第 22回 画像の認識・理解シンポジウム

DepthCalorieCam: 深度カメラと深層学習による
自動食事カロリー量推定システム
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概要

近年のスマートフォンなどの携帯端末の普及や健康意識
の向上による端末での食事内容やカロリーの記録の需要
と、iOSにおける深度カメラのような端末の実世界を認識
する能力の向上を踏まえて、本研究では深度付き画像と深
層学習を用いて携帯端末上で容易に食事のカロリー量が推
定できるシステム “DepthCalorieCam”の開発を行い、酢
豚・唐揚げ・コロッケについての評価実験において、食事
画像から推定したカロリー量の相対誤差を既存手法に比べ
最小で 1

100 まで抑えることができた。

1. はじめに

近年、スマートフォンなどの携帯端末の普及と、健康意
識の向上により、端末での健康管理の需要は高まっている。
端末での食事内容やカロリーの記録もそういった需要の一
つであり、これを満たすカロリーの記録ができるアプリに
は様々なものがある。しかし、原則として食品のカロリー
量はその体積に比例するが、これを考慮していないもの
や、体積を考慮していても既知の面積を持つ基準物体と食
事を一緒に画像に収めなければならず利便性に難があり、
また体積についても先述の方法で計算した食品の表面積を
その代替としていて精度が低くなってしまっているものも
ある。一方で、端末の実世界の情報を認識する能力も年々
向上しており、iOSにおいては特定のモデルにデュアルカ
メラの原理で深度の測定が可能なカメラが搭載された。こ
れらの状況を踏まえ、本研究では最近のスマートフォンに
内蔵されている深度カメラで撮影した画像と深層学習を用
い、スマートフォン上で基準となる物体を必要とせずに体
積ベースでの正確な食事のカロリー量が推定できるシステ
ムの開発を目的とする。なお動作環境として、iOSがイン
ストールされた、深度を取得可能なカメラを搭載した端末
(iPhone 7/8 Plus、X/Xs/Xs Max)を想定する。
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(a) 撮影画面 (RGB) (b) 撮影画面 (深度) (c) 結果画面

図 1: DepthCalorieCamのイメージ画像

2. 関連研究

深度情報を持たない通常の食事画像から直接カロリー量
を推定するものとしては、カロリー量の他にレシピ情報
などで同時学習したMulti-task CNNを用いる會下らの研
究 [3]がある。しかしこの手法では食事の量を考慮してい
ないため、食事の量によってはその精度が大きく低下して
しまう。本システムでは食事の体積を考慮したカロリー量
の推定を行うことで食事の量によらない高い精度の推定を
実現する。
深度を利用した食事画像からのカロリー量推定にはMy-

ersらの研究 [5]がある。Myersらは食事画像からの体積推
定について、非公開の深度付き食事データセットで学習し
た CNNを用いて色情報のみの食事画像から深度を推定、
さらにそこからボクセル化を行って体積を推定している。
推定されたボクセルおよび深度については比較的高い精
度を実現しているが、この手法では膨大な量の深度付き画
像を準備して学習を行っており、そのコストは計り知れな
い。また文献内では食事画像の領域分割およびカテゴリ認
識も行っており、また作成したシステムのモバイルアプリ
化について触れているが実現しておらず、端末上ではカテ
ゴリ認識のみにとどまっている。本システムでは実際に端
末上で動作可能なシステムを作成し、ユーザーに手軽なカ
ロリーの推定を可能にしている。
さらに本システムとの関連が特に高い、食事の量を考慮

したスマートフォン上での食事画像からのカロリー量推定
手法について、以下で詳細に比較する。
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図 2: CalorieCamの食品領域の抽出手順 ( [6]から引用)

2.1 CalorieCam

岡元らは、食品のカロリー量を端末のカメラで撮影する
だけで推定するシステムである CalorieCamを開発してい
る [6]。CalorieCamはユーザーのカロリーや食事に関する
知識に関係なく、食事の画像から自動で食品の表面積の推
定と、それを元にしたカロリーの推定を可能にしている。
食品の表面積 Sfood は、撮影時にあらかじめ表面積がわ

かっている基準となる物体を用意し、撮影した画像から図
2のように GrabCut [8]などを用いて食品および基準物体
領域を抽出し、そのピクセル数から式 1で計算している。

rS =
(食品のピクセル数)

(基準物体のピクセル数)

Sfood = rS × (基準物体の表面積) (1)

このことからもわかるように、CalorieCamではユーザー
にカロリーに関する知識を要求しない代わりに、すでに表
面積がわかっている基準物体が必要であったり、また画像
中の食事や基準物体の高さを考慮せずにピクセル数のみで
その表面積を推定するため、基準物体と食事のカメラから
の距離が異なる場合に表面積の推定精度が低下するという
問題がある。本システムでは深度付き画像を利用すること
で、基準物体を必要とせずに、また食事の高さや体積を考
慮したカロリーの推定を可能にする。

2.2 AR DeepCalorieCam V2

基準物体が必要という点について、丹野らは ARを用い
ることで CalorieCamのこれを不要とした AR DeepCalo-

rieCam V2を開発している [9]。AR DeepCalorieCam V2

では図 3のようにユーザーが端末を動かしながら AR空間
上で食品にアンカーを複数設置し、その位置関係から食品
の表面積を推定している。
一方で ARの特性上、システムを起動してから空間の特

徴点を検出するまではアンカーの設置ができず時間がか
かったり、ユーザーが端末を動かしながら実際の食品上に
AR空間内でアンカーを設置するという行為自体の難易度
が高く、アンカー設置の精度がユーザーに大きく依存して
しまう。また、AR DeepCalorieCam V2についても、食
品の体積ではなく表面積を元にカロリーの推定を行ってい
るため、精度は体積ベースの推定より劣る。本システムで

図 3: AR DeepCalorieCam V2の食品領域指定の様子 ( [9]

から引用)

は、深度付き画像のみで画像中の食品の形状を認識するこ
とで、ユーザーが空間の特徴点が検出されるまで端末を動
かす必要をなくし、またカロリーの推定の精度についても
ユーザーの操作に依存しない推定を可能とする。

3. 提案手法

本システムにおけるカロリー量推定は以下のような流れ
で行われる。
( 1 ) 撮影した RGB画像について食品領域を分割
( 2 ) 分割された領域について RGB画像と深度画像の各ピ

クセルごとにその体積を推定
( 3 ) RGB画像を元に写っている食品カテゴリーを推定
( 4 ) 推定した体積と食品カテゴリーからカロリー量の回帰

式でカロリー量を推定
各詳細な手法について以下で説明する。

3.1 食品領域分割
食事画像からのカロリー量推定のためには、ピクセル単

位での食品領域の分割が不可欠であるが、本システムでは
深層学習の領域分割モデルを用いて分割を行った。モデ
ルには基本的な領域分割モデルである U-Net [7]を用い、
データセットには UECFOOD-100 [4]に研究室内で追加で
食事・非食事の領域アノテーションをつけた画像 5301枚を
利用した。学習時には 4771枚を学習画像、530枚をテスト
画像とし、最終的にテスト画像での分割性能が最も高かっ
た時点の重みをシステムで利用している。このモデルにお
ける、領域分割タスクで一般的に用いられる評価指標であ
るmIoU(mean Intersection over Union)をテスト画像につ
いて算出したスコアは 0.800だった。このモデルで食品サ
ンプルを撮影した画像を領域分割した例を図 4に示す。複
雑な形状の食品でも高精度に領域分割できていることがわ
かる。

(a) 元画像 (b) 領域分割結果

図 4: U-Netによる領域分割例
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3.2 深度付き画像からの実寸の推定
本システムでは、ピクセルごとの物体が設置されている

基準面からの食品表面の高さおよびそこに写っているの面
積をもつ長方体の体積を求め、すべてのピクセルの長方体
の体積を合計することで食品の体積とする。推定の前段階
として、カメラから基準面までの距離を推定する。なお、
実寸の推定にあたって、本システムは以下のような環境で
の動作を想定している。
• 基準面は平ら
• 基準面と端末が並行
• 画像に写っている範囲内で基準面の深度が最大
しかし、図 5のように物体が基準面を覆っている場合、目
的のカメラ C と画像内の基準面の中心 Rの距離 CRは深
度付き画像からは読み取ることができない。そこで本シス
テムでは、深度付き内の上下左右の各辺の中点 RN、RS、
RE、RW の深度とカメラから取得できるその画角 (図 5中
の ̸ RNCRS、̸ RECRW にあたる)を元に、各中点RX ご
とに以下の式 2で計算した距離の平均を基準面までの距離
として扱う。

CR = CRX cos ̸ RCRX (2)

次に深度付き画像に写っている基準面での XY方向の実寸
(図 5中の RNRS、RERW )と画像内での 1ピクセルあた
りの実面積 Spixel を求める。これらはカメラの画角と先ほ
ど計算したカメラから基準面まで距離 CR、深度付き画像
の全ピクセル数Npixelを用いて以下の式 3～5で表される。

RNRS = 2CR tan
̸ RNCRS

2
(3)

RERW = 2CR tan
̸ RECRW

2
(4)

Spixel =
RNRS ×RERW

Npixel
(5)

そして最後に 3.1章で求めた食事領域 P と組み合わせ、そ
の体積を計算する。それぞれの値の関係は図 6のようにな
る。まずそのピクセルに写っている面が基準面に比べ、ど
れだけ大きく写っているかを表す拡大率 rp を、食事領域
の各ピクセルの深度 zp と基準面の深度 zref = CRを用い
て以下の式 6のように定める。

rp =

(
zref
zp

)2

(p ∈ P ) (6)

これを用いて最終的な体積 V を以下の式 7で求める。

カメラ C

基準面
物体 R

RN

RW RE

RS

図 5: 基準面までの距離の推定

V =
∑
p∈P

Spixel

rp
(zref − zp) (7)

なお、この方法で計測できる体積は物体がカメラから見え
る表面を天面とし、基準面までのどの高さにおいても同じ
形状の断面を持つと仮定した際の体積であるため、上から
見ることができない食品下部の何もない空間の体積も含ま
れてしまう。食品のような複雑な形状をもつ物体を対象に
した場合は真の体積との誤差が大きくなることが予想され
るが、後述する回帰などにおいてこの方法で計測された体
積を元にすることでカロリー量推定の精度を確保する。

3.3 食事カテゴリーの推定
本システムにおいてはカロリー量は後述するカテゴリー

ごとの事前に計算した回帰式をもとに推定するため CNN

を用いた食事カテゴリー認識を行う。モデルは既存手法
の食事カテゴリー認識に用いられたものより認識精度が
優れているとされている Xception [2]を利用した。重みは
ImageNetで学習したものを 101種類の食事画像データセッ
トであるFood-101 [1]でFine-tuningし、さらに後述する実
験で利用した食品カテゴリーの画像を UECFOOD-100 [4]

から抽出して Fine-tuningしたものを利用している。

3.4 食品カロリー量の回帰
最終的なカロリー量はここまでで求めた食品の体積をカ

テゴリーごとのカロリー量の回帰式に当てはめることで計
算する。なおこの回帰式については今回利用した酢豚・唐
揚げ・コロッケについてそれぞれ惣菜店でカロリー量が既
知のものを S・M・Lの 3種類の大きさ用意し、各サイズ
ごとに 20～70cmの範囲の距離から撮影し、推定された体
積と既知のカロリー量から作成した。

4. 実験

最終的な本システムの評価のために、既存手法である
CalorieCam [6]およびAR DeepCalorieCam V2 [9]と実物
の食品のカロリー量推定の精度をユーザーテストを行って
比較した。実験には先述のカロリー量の回帰式の作成に利
用したものとは別の店舗で同じカテゴリーかつカロリー量
の記載のあるもの利用した。画像およびカロリー量を図 7

と表 1に示す。
実験はこの 3カテゴリーの食品を実際の食事の場面を想定
して食器に盛り付けたものを対象とし、各カテゴリーそれ

カメラ C

基準面

物体 R

zp

zref (= CR)

Spixel

rp

Spixel

図 6: 体積の推定 (Rはピクセルの中心)
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(a) 酢豚 (b) 唐揚げ (c) コロッケ

図 7: システムの評価に用いた食品

表 1: 各食品カテゴリーのカロリー量
カテゴリ カロリー [kcal]

酢豚 500

唐揚げ 655

コロッケ 246

ぞれについて基準面のテクスチャの有無を切り替えた計
6パターンにて実施した。基準面のテクスチャの有無につ
いて、例を図 8に示す。各パターンについて、食事のカロ
リー量について特別な知識がない被験者 3名がそれぞれの
システムで 5回ずつカロリー量を測定し、計 270回の測定
を行っている。

(a) テクスチャあり (b) テクスチャなし

図 8: 基準面のテクスチャの有無

まず各食品カテゴリー・システムごとのカロリー量の推
定値の誤差の平均と標準偏差を表 2に示す。

表 2: カロリー量の推定結果の誤差の平均 ±標準偏差 (単
位: kcal)
カテゴリ CalorieCam AR CalorieCam V2 DepthCalorieCam

酢豚 364±552 -112±163 2±52

唐揚げ -123±171 343±51 -5±64

コロッケ -48±16 -104±12 -35±22

5. まとめと今後の課題

実験の結果より、今回実験に用いた 3 カテゴリーの食
品については既存手法を上回る精度でのカロリー量の推
定を可能にしたことがわかる。相対誤差について考える
と酢豚においては CalorieCam [6]比で 42.1%→0.4%で約
1

100、唐揚げにおいては AR DeepCalorieCam V2 [9]比で
34.4%→0.8%で約 1

43 という高精度を実現した。これは既
存手法が表面積を元にカロリー量を 2次の回帰式を用いて
回帰しており、推定された表面積の誤差の影響を受けやす
いのに対し、本システムでは推定した体積を元に線形の回
帰式を用いて回帰していることで、カロリー量が体積の誤
差の影響を受けにくく、また食品のカロリー値はその体積
に比例するという原則に近い回帰結果を得られることが理
由だと考えられる。
一方で、現在のシステムでは対応している食品カテゴ

リーが 3つのみで、その数は既存手法に比べると非常に少
ない。本システムの構成上、新たなカテゴリーに対応する
ためには、カロリー量がわかっている実物の食品が必要で
あり、そのコストは既存手法に比べると高くなってしまっ
ている。しかし、今回高い精度でカロリー量が推定できた
ことで、深度値の較正および体積推定の精度については一
定の水準以上であるとみなせるため、カロリー量が既知の
食品を複数サイズ用意し、それを撮影してカロリー量の
回帰式とカテゴリー認識器を作成するのみで対応カテゴ
リーを増やすことが可能であると考えられる。また、今回
は既存手法との比較評価のために実験に利用する食品カ
テゴリーが制限されていたが、対応カテゴリーを増やすと
いう点のみを考えるとその制限もなくなるため、より容易
に追加できるだろう。このような背景もあり、今後につい
てはまずシステムの実用性を向上させる事を考え、対応カ
テゴリーを増加させたいと考えている。なお、本システム
“DepthCalorieCam”は現在 App Storeにてデモアプリを
配信中*1である。
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