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第 23回 画像の認識・理解シンポジウム

画素単位アノテーション付きの食事画像データセットの構築
と 認識・生成への応用

岡本 開夢1,a) 柳井 啓司1,b)

概要

現在、領域分割の画像データセットは多数公開されてい

るが、そのなかで食事におけるカテゴリは少数に限られて

いる。また、食事画像データセットとして画像毎に単独の

食事名がアノテーションされたものや、UECFood [11]の

様なバウンディングボックス付きのものもあるが、大規模

な食事領域推定データセットは存在していない。一方、食

事画像におけるタスクとしてカロリー量推定などが行わ

れているが、これらのタスクは画像内における食事領域の

面積に対して関連しており、食事領域の領域分割が不可

欠である。そこで、本研究では食事領域用データセットで

ある UECFoodPix [4]を発展させることで、高品質な領域

分割様データセットとして、UECFoodPix Completeを作

成した。また、このデータセットの活用例として Deeplab

V3+ [2]による領域分割と SPADE [14]による画像生成を

行い有用性を示す。

1. はじめに

現在、深層学習の発達により画像認識の精度が飛躍的に

向上した他、画像生成や領域分割といったタスクにおいて

も優れた成果を残している。深層学習による教師あり領域

分割においては、学習画像に画素ごとにアノテーションさ

れたマスク画像データセットが必要となる。領域分割に必

要な大規模データセットとして PASCAL VOC 2012 [5]や

MS COCO [10]が挙げられるが、これらに含まれる画像は

動物や乗り物のラベル付けされたものが大半を占めており、

食事については少数のカテゴリに限られている。また単体

の食事データセットにおいては単独の食事名がアノテー

ションされたものが大部分で、UECFood-100 [11]といっ

た画像内の複数の食事に対してバウンディングボックスが

アノテーションされているものは少数である。画素ごとに

アノテーションされたデータセットとして、會下 [4]らに

よって、UECFood-100をもとに作成された UECFoodPix

が存在する。しかし、これはバウンディングボックスに基
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づいて Grab-Cut[15]によって半自動的にアノテーション

されたため、誤りが含まれているという問題点がある。

一方で画像生成分野においては、Generative Adversarial

Networks(GAN) [6]の登場により実際の画像に近しい画像

が生成することが可能となった。GANはノイズから画像

を生成するが、最近ではマスク画像を用いた [14]ものも登

場しており、よりいっそう領域分割データセットの価値が

高くなっている。

こうした状況を踏まえて、本研究では會下 [4]らによって

作成された一部不完全なアノテーションが含まれる UEC-

FoodPixを人手で修正することによって、完全な領域アノ

テーション付き食事画像データセット UECFoodPix Com-

pleteを作成する。さらに、作成したデータセットを用い

て領域推定と画像生成を行い、その活用例を示す。本研究

で作成した画像データセットは近日中に公開予定である。

2. 関連研究

領域分割に用いられるデータセットとして PASCAL

VOC 2012 [5]や MS COCO [10]がベンチマークとして頻

繁に用いられている。PASCALVOCは 2005年から 2012

年に行われたコンペティションに用いられたデータセット

で 2012年版では飛行機や自転車を含む 22クラス 9,993枚

を含む。MS COCOはMicrosoft社が提供するデータセッ

トで 80クラス 33万枚の画像を含む。しかし食事クラスに

着目した際にMS COCOに含まれるカテゴリとして、ピ

ザやホットドックといったわずか 10クラスしか含まれて

おらず、食事領域分割モデルの学習画像としては限られた

クラスにしか対応出来ていない。

一方、食事領域を抽出し応用した研究として、岡元ら [13]

の研究が挙げられる。これは、大きさが既知の基準物体と

ともに食品を上から撮影することでカロリー量を推定する

システムを考案している。GrabCut [15]を用いて画像内の

基準物体と食事の領域を抽出することで実面積を算出し、

事前に作成したカロリーと面積の回帰式をもとにカロリー

量の推定を行っている。GrabCutは前景と背景を分割する

手法で領域を分割することができ CNNが登場する以前の

主流な領域分割手法である。しかし、この研究は撮影角度
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も上からのみと限定的なものであった。

食事領域分割用データセットと、食事領域を抽出した研

究として、會下らの [4]研究が挙げられる。これは、元の

UECFoodデータセットのバウンディングボックス内の食

事領域に対して GrabCut [15]を用いることで画素単位に

半自動にアノテーションし、このデータセットを用いて

米飯のカロリー量を推定した研究である。しかし、この研

究によって作成された UECFoodPixは半自動で領域アノ

テーションが生成されているため、ノイズが含まれており、

領域分割モデルの学習に利用した場合，十分な精度を出す

ことができていない。

また、画像生成の分野においては GANの発展により劇

的な進歩を遂げている。GANは生成器と判別器を敵対的

に学習することで実際の画像に近しい画像を生成できる

が、Conditional GAN [12] のようにノイズに条件を与え

ることでより高品質な画像生成を行う手法も提案されて

いる。その他にもマスク画像から画像を生成する研究も

行われており、Park [14]らは、conditional normalization

手法、Spatially-Adaptive Denormalization(SPADE)を提

案している。SPADE はセグメンテーションマスク画像

からの情報をネットワークの noramlizationに与えること

で、よりリアルな画像を生成することが可能となってい

る。食事画像の生成を行なった研究として、Cho [3]の提

案した “RamenAsYouLike” が存在する。これは、Deeplab

V3+ [2]と pix2pix [8]を組み合わせた研究である。食事画

像から推定した領域をもとにスケッチ画像を作成しこのス

ケッチ画像を手動で変更することで自在な “ラーメン” 画

像を作成でき食事画像生成をアプリケーションに応用した

例である。食事画像生成は、様々なタスクにおいて応用さ

れつつあり今後も発展していくと予想される。本研究では

SPADEを用いて画像生成を行う。

3. UECFoodPix Complete

現在、多くの食事画像データセットが公開されており、食

事分類タスクにおいては Food-101 [1]、UECFood-100 [11]

やUECFood-256 [9]などが標準的なベンチマークとして用

いられている。画像内の複数の食事に対してバウンディン

グボックスを持つものに関しては、UECFood-100/256な

ど少数に限られている。また、セグメンテーションマスク

付きの大規模な食事画像データセットに関しては、會下ら

の UECFoodPix [4]が存在する。しかし、このデータセッ

トは食事領域の境界においてマスクにばらつきを含む。そ

こで本研究では、UECFoodPixを手作業で拡張すること

により、より高品質な食事領域分割用データセットとして

UECFoodPix Completeを作成した。

UECFoodPix はバウンディングボックスから Grab-

Cut[15] を用いてマスク画像を生成しているため、図 1

の中の “とんかつ”の画像のように “とんかつ”と “キャベ

図 1 マスク画像　 (左:実画像, 中:自動マスク画像, 右:手動マスク

画像)

ツ”が分離していない。また、“コーンスープ”の画像のよ

うに食事領域の境界面に凹凸が生じており、適切なマス

ク画像となっていない。そこで、手作業によりマスク画像

の精査を行なった。境界面に注意しながら、数人によって

UECFoodPixのマスク画像をある程度精査したのち、人

によるばらつきを防ぐために、筆頭著者自身１人のみで１

万枚のマスク画像の最終確認を行った。作成したデータ

セット UECFoodPix Completeは，学習用 9000枚、評価

用 1000枚から成っている．

4. 領域分割モデルの学習と評価

まず、作成した食事領域分割のデータセット (UECFood-

Pix Complete)を用いた領域分割を行う。領域分割用のモ

デルは Deeplab V3+ [2]とし Accuracyと mean Intersec-

tion over Union (mIoU) による定量評価を行い、評価用

データを用いて分類された食事領域を示す。作成した食事

画像データセットのべンチマークテストとして、Chenら

によって提案された Deeplab V3+ [2] による食事領域抽

出を行った。Deeplab V3+は複数のスケールで格子状に分

割しそれぞれの画像に対して畳み込みを行うピラミッド構

造とエンコーダーデコーダーモデルを組み合わせたセマ

ンティックセグメンテーションモデルであり、領域分割手

法として頻繁に使われる手法である。今回のこの Deeplab

V3+の画像特徴量を抽出するモデルとして ResNet-101 [7]

を用いる。学習画像を変えた３つのモデルを用意しそれ

ぞれ比較を行う。モデル Aをもとの UECFoodPixを用い

て学習した場合、モデル Bを UECFoodPixの学習画像の

9,000枚のうち 2,000枚のマスク画像を人手で精査した場
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表 1 領域分割の精度
学習モデル Acc mIoU

モデル A：すべて自動　 0.560 0.416

モデル B：2000 枚手動　 0.597 0.436

モデル C：9000 枚手動　 0.668 0.555

図 2 Deeplab V3 による領域分割の結果 (１列目：入力画像、２列

目：評価マスク画像、３列目：モデル A の結果、４列目：モ

デル B の結果、５列目：モデル C の結果)

合、モデル Cを今回作成した UECFoodPix Completeを

用いた場合とする。評価用の画像は、1,000枚人手で精査

したものをそれぞれのモデルで用いる。

評価には各クラスにおける Accuracyと mIoUを用いて

おり結果は表 1の通りになった。また、図 2は評価画像に

おける食事領域抽出の結果の一例であり、1列目が入力画

像、２列目が正解マスク画像、３列目がモデル Aの結果、

４列目がモデル Bの結果、５列目がモデル Cの結果とな

る。結果として、元のデータセットで学習したモデル Aと

今回作成したUECFoodPix Completeで学習したモデル C

を比べると Accuracyにおいては約 0.1、mIoUにおいては

約 0.14の精度向上が見られた。また、領域推定の結果か

ら、単品料理のみの場合 (酢豚)は学習画像に違いにより領

域分割結果にさほど変化はないが、複数品目の場合 (定食

の画像)には手動で精査した画像を用いる枚数が増えるこ

とで、より複雑な形状や境界に対応できる傾向が見られた。

これらは、元の UECFood [11]のバウンディングボックス

が、境界が曖昧な複数品目に対応しておらず “唐揚げ” と “

キャベツ” が同じボックス内に含まれている場合や、“秋刀

魚” のように細長い食事がボックス内に含みれきれていな

い場合があり、これらのボックスに対して、GrabCut [15]

のみによるマスク生成だけでは、複数食材や複雑な形をも

つ食事の境界を十分に分割できないためと考えられる。

5. 画像生成モデルの学習

次に、作成した食事領域分割用のデータセットの活用と

して画像生成を行なった。画像生成には SPADE [14]を用

図 3 SPADE に生成画像 (上：入力したマスク画像、下：SPADE

による生成画像)

いて画像を作成した。SPADEはマスク画像から抽出した、

スケーリング項とバイアス項をもとに正規化することで意

味情報をよりよく反映できるようにしたもので、マスク画

像を用いた画像生成において頻繁に用いられるモデルであ

る。学習に用いた画像は手作業で精査したマスク画像 9000

枚を用いて学習し、残りの 1000枚を用いて画像生成を行

なった。

結果画像は図 3のようになり、上段が入力したマスク

画像、下段が SPADEによる生成した結果である。“天ぷ

ら丼” や “ビビンバ” のような単品品目は生成できている

他、定食のような複数品目においても現実味のある画像が

生成された結果となった。また、学習画像のアノテーショ

ンは食事領域のみ設けられており、皿や茶碗などの領域は

一律背景としているが、これらに関しても食事にそった

ものが生成される結果となった。そのため、UECFoodPix

Completeは単品品目や定食のような食事同士がはっきり

とした境界をもつ食事画像に対して実用的なデータセット

であると言える。しかし、UECFoodPix Complete が食事

領域を用いたアプリケーションを見据えて作成されている

ため、対応できない画像も存在する。4行目の真ん中の “

天ぷら” の画像の様に、容器から食事が飛び出しているも

のに関しては、丼の部分までもが変形してしまっている。

これはマスク画像が食事領域にのみ付けられており、容器

の領域に対してマスクが設けられていないため、食事領域

全体を覆う様に背景が生成されてしまったからである。ま

た、4行目の “ロールパン” の画像の場合には、マスク画像

がインスタンスを考慮していないため、複数の食事が一つ

の食事として生成されてしまっている。

次に、マスク画像のラベルを変化させながら画像を生成

した。変化させるために用いる、クラスラベルとして “牛

丼”，“親子丼”，“冷し中華”，“ラーメン” の 4つを用いた。

また、“定食” の画像に関して複数品目の変換を行なった。

“ごはん” の領域に関しては、上記のクラスラベルを適用し
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牛丼 親子丼 冷中華 拉麺

図 4 マスクラベルを変更した画像生成の結果 (1行目、4行目:クラ

スラベル画像、2行目:単品品目による結果、3行目：複数品目

による結果、4 行目:複数品目における同時変換の結果)

“野菜炒め” の領域に関しては、“からあげ”，‘生姜焼き”，

“お好み焼き”，“オムライス” の変換を行なった。結果は図

4の通りとなった。左側がマスク画像、１行目がクラスラ

ベル、２行目以降が生成結果となっている。

図 4の 2行目のように単一品目の単調で十分な大きさの

食事領域をもつ画像に対しては、ラベルを入れ替えること

で別の画像に変換することが可能であることが示された。

一方で、3行目の画像の “ごはん”のような小さい領域に関

して “ラーメン”ラベルに変更した際に、圧縮されたよう

な画像が生成された。これは、小さい領域に対して、複雑

な特徴をもつ “ラーメン”のようなラベルを割り当てたこ

とによるものであるため、より高解像度なマスク画像を用

いることで、大小様々な複数品目を含む食事画像における

画像変換アプリケーションにも応用可能となることが期待

される。

6. おわりに

本研究では、既存の UECFood-100 [11] に複数品目を

考慮したバウンディングボックスを付加し、そのバウン

ディングボックスに対して GrabCut [15]と手作業による

精査を行うことで領域分割用の食事データセットを作成し

た。また、Deeplab V3+ [2]による領域分割を用いること

で UECFoodPixの有用性を示した。画像生成においても、

SPADE [14]を用いることで現実性のある画像を生成でき

ることを示した。

このデータセットにより学習させた領域推定モデルを用

いることで、食事領域と密接に関係するカロリー量推定タ

スクにおいて高精度なシステムの開発が見込まれる。今後

の発展として、このデータセットに対してタスクの目的に

対してさらなるアノテーションを行うことを検討中である。

特に食事量やカロリー量といった “量”を考慮したベンチ

マークとなるデータセットが存在していないため、これら

の情報を付加させることでより実用性の高いデータセット

に発展させる予定である．
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