
一般社団法人 電子情報通信学会
THE INSTITUTE OF ELECTRONICS,
INFORMATION AND COMMUNICATION ENGINEERS

信学技報
IEICE Technical Report

複数食材の大きさを統合利用した弁当画像の縮尺推定に関する検討
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あらまし 近年，健康意識の高まりに伴い食事管理の需要が高まっている．日々の簡易な食事管理を支援する上で，
料理画像から食事量を自動で推定する技術が必要不可欠である．本報告では弁当画像を対象として，画像中で複数の
基準となる食材（以下，基準食材）の大きさから画像の縮尺値として 1画素あたりの実寸値を推定する．具体的には，
正規分布による手法と回帰モデルによる手法の 2種類を提案する．前者の手法では，各基準食材の実寸値が正規分布
に従うと仮定し，予め実測して得た正規分布を使用する．この分布に基づいて，画像平面上の基準食材の大きさにお
ける確率の積が最大となる縮尺値を非線形最適化により求める．また，後者の手法では，画像平面上の基準食材の大
きさを説明変数，画像の縮尺である 1画素あたりの実寸値を目的変数とし，ランダムフォレストを用いた回帰による
画像の縮尺推定を行なう．実験では，基準食材を含む弁当を撮影することで構築した弁当画像データセット用いて評
価した．実験結果から，正規分布による手法より回帰モデルによる手法の方が高い推定精度を示した．また，両手法
において画像に含まれる基準食材の増加が推定精度向上に寄与することが示唆された.
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Abstract Recently, due to growing health awareness, there has been an increasing demand for meal management. Automated
estimation of meal quantities from food images is crucial for supporting easy meal management. This report focuses on bento
images and proposes two methods for estimating image scale based on ingredient sizes; a normal distribution-based method
and a regression-based method. The former estimates the image scale by integrating multiple normal distributions that the
actual sizes of each reference ingredient follows a normal distribution, while the latter utilizes a random-forest regressor to
estimate the image scale based on the sizes of reference ingredients. Experimental results on a newly created bento image
dataset showed that the regression-based method outperformed the normal distribution-based method, and that the estimation
accuracy increased as reference ingredients increased.
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1. は じ め に
人々にとって食事は健康的な生活を送る上で重要な要素で
ある．近年では，新型コロナウイルスの流行などから健康に対
する意識が高まり，健康的な食生活を目指す人が増加してい
る [1]．健康的な食生活を実現する上で，日々の食事で摂取した
カロリー量や栄養素量を記録し，改善へ繋げることが重要であ
る．簡易な食事管理を支援するため，撮影した料理画像からカ
ロリー量や栄養素量を自動的に推定するソフトウェアが開発さ
れており，健康的な食生活を目指す利用者の注目を集めている．
これらのサービスは，料理画像からの料理カテゴリ判別に基づ
いて標準的なカロリー量を反映している．これは実際の量が考
慮されないため，より正確なカロリー量を反映したい場合は利
用者が各料理の重量を計測するなどして食事量を人手で入力す
る必要がある．この作業は利用者の負担が大きく，日々継続し
て食事管理を行なう妨げになっている．そのため，実用性を向
上させるためには，食事量の自動推定が必要不可欠である．
本研究では，自作弁当を職場に持参する人が増えている現
状 [2]を受けて，食事の中でも特に自作弁当に着目する．一般
に自作弁当を用意する人は，食費を抑えられるという費用面に
加えて，栄養バランスを重視している [3]．しかし，自作弁当
はカロリー量や栄養素量を容易に把握できないという課題があ
る．栄養バランスを重視して自作弁当を用意する人にとって，
この課題は食事の管理における制約となっている．
これらの課題に対し，画像の縮尺を示す特定の物体を料理と
同時に撮影することで，料理画像から食事量を推定する技術が
提案されている [4]．この手法は，撮影時に利用者の手間を要
し，さらに Social Networking Service（SNS）上に投稿されてい
る料理画像など，既存の画像から食事量を推定することはでき
ない．そこで，本研究では料理画像に含まれる食材の大きさを
セグメンテーション技術で取得し，これらを指標として縮尺を
推定する手法を提案する．以降，2.で関連研究について述べ，
3.で提案手法，4.で評価実験について述べる．さらに，5.で評
価実験の考察をし，6.で本報告をまとめる．

2. 関 連 研 究
2. 1 食材のセグメンテーションに関する研究
食材ごとのセグメンテーションに関する研究として，多様な
粒度で食品をセグメンテーションする FoodSAMが提案されて
いる [5]．これは，Segment Anything Model（SAM） [6]を利用
した，料理画像における食材に特化したセグメンテーションモ
デルである．ここで SAMとは，学習していない物体（未知物
体）に対しても高精度なセグメンテーションを可能にしたモデ
ルである．しかし，汎用モデルである SAMは料理画像に対し
て食材カテゴリを正確に識別することが困難であった．これに
対し FoodSAMは，高精度な食材カテゴリのクラス分類を行な
う従来手法と高品質なセグメンテーションを出力する SAMを
統合したモデルである．また，FoodSAMは切断された食材を
それぞれ 1つの個体とみなすことができ，同一カテゴリの食材
の領域を個体ごとに検出するインスタンスセグメンテーション

を実現している．本研究では弁当画像からの食材領域の抽出に
FoodSAMを使用する．

2. 2 料理画像からの食事量推定に関する研究
料理画像からのカロリー量推定に関する研究として，撮影し

た料理画像から食事量を推定し，食品のカロリーを自動推定す
るシステムである CalorieCamが提案されている [4]．このシス
テムは，画像の縮尺を示す基準物体を料理画像に含めることで，
基準物体の画素数との比較により各食品の食事量推定を実現し
ている．この手法では料理画像の撮影時に料理とは無関係であ
る基準物体を含めて撮影する必要があるため，撮影時に手間を
要し，さらに SNS上などに投稿されているカロリー量推定を目
的とせずに撮影された料理画像には対応できない．
さらに，基準物体を必要としない料理画像からのカロリー量

推定に関する研究として，深度の測定が可能なカメラが搭載さ
れた携帯端末を使用し，料理の体積を考慮したカロリー量推定
が提案されている [7]．実験では，カロリー量が既知である料理
に対して体積を推定したデータを収集することで，推定体積と
カロリー量に関する回帰式を得ている．そして，回帰式を算出
した 3つの料理カテゴリにおけるカロリー量を推定し，高い精
度を示している．しかし，この手法ではカテゴリごとに推定体
積とカロリー量のデータを収集して回帰式を得る必要があり，
未学習のカテゴリに対するカロリー推定はできない．
また，畳み込みニューラルネットワーク（Convolutional Neural

Network；CNN）を用いて米飯画像から料理領域の表面積を推
定する手法が提案されている [8]．この手法では米飯粒の大き
さがある程度一定であることに着目し，複数の米飯粒が密集し
た米飯画像から実寸を推定する CNNを構築している．実験で
は，様々な盛り付け方の米飯をテーブル面に対して垂直に真上
から撮影した実寸情報付き米飯画像データセットを独自に作成
し，CNNの学習および評価で使用している．本研究では，実寸
を推定する基準として複数の食材を利用することで，料理画像
からの縮尺推定の精度向上を目指す．

3. 提 案 手 法
提案手法では，弁当画像から抽出した複数の食材の大きさを

統合利用することで画像の縮尺を推定する．従来手法の多くは
料理とは無関係の実寸が既知である基準物体を含めた料理画像
を撮影する必要があったが，本手法では料理に含まれる食材自
身を基準物体として扱う．これにより，撮影時に基準物体を含
める手間が不要であり，さらに食事量推定を目的とせずに撮影
された料理画像に対しても縮尺推定を可能とすることを目指
す．また，2.で紹介した米飯を基準とした料理画像からの縮尺
推定は米飯のみを基準としていたが，本手法では複数の食材を
基準として扱う．これにより料理画像からの縮尺推定の精度向
上を期待する．図 1は提案手法全体の処理手順である．まず弁
当画像を入力し，セマンティックセグメンテーション技術を用
いて弁当画像に含まれる食材ごとの領域を抽出する．次に，提
案する 2つの手法において，セグメンテーション結果から得ら
れる画像上の基準食材の大きさを利用して画像の縮尺推定を行
なう．具体的には，正規分布による縮尺推定と回帰モデルによ
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図 1: 提案手法の処理手順．
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図 2: 対象物体に対する Feret径の最大値と最小値．

る縮尺推定を提案する．
3. 1 基準食材とその大きさ
本研究では，基準食材としてミニトマト，ゆで卵，ミートボー
ル，ウインナーソーセージを使用する．これらの基準食材は，
自作弁当において一般的に含まれることが多く，標準的な大き
さのばらつきが小さいものとして選択した．また，本手法では，
基準食材の大きさを表す値として Feret径 [9]を使用する．図 2
に示すように Feret径とは，ある図形に外接する長方形の辺の長
さを指す．各基準食材において，個体差による実寸の変動が小
さい箇所を食材の大きさを表す値に採用するため，ミニトマト
やミートボールは Feret径の最大値，ゆで卵は半分に切断した
黄身部分における Feret径の最大値，またウインナーソーセー
ジは Feret径の最小値を採用する．本研究では，弁当画像から
食材ごとの領域を抽出するために 2. 1で述べた FoodSAM [5]を
用いる．これにより得られた食材領域のマスク画像から画像平
面上における各食材の Feret径を計測する．弁当画像からウイ
ンナーソーセージとゆで卵の黄身部分の Feret径を計測した例
を図 3に示す．

3. 2 手法 1：正規分布による縮尺推定
本研究における基準食材は，弁当に含まれることが多く，標
準的な大きさのばらつきが小さい食材を選択した．ミートボー
ルとウインナーソーセージは加工食品であり，製造過程におい
て均一な大きさや重さで生産されていると考えられる．一方，

(a)弁当画像の例．

(b)ウインナーソーセージに対する Feret径．

(c)ゆで卵の黄身部分に対する Feret径．
図 3: 弁当画像からの食材ごとの Feret径．

ミニトマトや鶏卵に関しても，大きさや重さの規格に沿って販
売されている．そのため，どの基準食材も大きさが概ね均一で
あると考えられるため，本手法では各基準食材の実寸値は正規
分布に従うと仮定する．まず，各基準食材の実寸の統計を得る
ために実際に食材の大きさを計測し，収集したデータから算出
した平均値と標準偏差に基づく正規分布を得る．これらの正規
分布と画像上の基準食材の大きさを利用して，画像の縮尺値と
して 1画素あたりの実寸［mm/pixel］を求める．式 1は，確率
変数 𝑥，平均 𝜇，標準偏差 𝜎 とした正規分布の確率密度関数で
ある．

𝑓 (𝑥; 𝜇, 𝜎) = 1
√

2𝜋𝜎
exp

(
− (𝑥 − 𝜇)2

2𝜎2

)
(1)

ここで，𝐶 は基準食材集合を表し，本研究では 𝐶 =

{ミニトマト，ミートボール，ウインナーソーセージ，ゆで卵 }
である．画像上における各基準食材の Feret径（画素数）を 𝑥𝑐

（𝑐 ∈ 𝐶），予め得た基準食材の平均値と標準偏差をそれぞれ 𝜇𝑐，
𝜎𝑐，求めたい 1画素あたりの実寸値を 𝑦［mm］とし，式 2に
従い，正規分布の確率密度関数の積が最大となる �̂�を求める．

�̂� = arg max 𝑦
∏
𝑐∈𝐶

𝑓 (𝑥𝑐𝑦; 𝜇𝑐，𝜎𝑐) (2)

なお，同種類の基準食材が複数含まれる場合は，画像平面上に
おける当該食材の Feret径の平均値を 𝑥𝑐 とする．最大値の算出
には，非線形最適化アルゴリズムを用いる．

3. 3 手法 2：回帰モデルによる縮尺推定
回帰を用いて，弁当画像に含まれる基準食材の大きさから画

像の縮尺を推定する手法について述べる．本研究では，決定木
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図 4: 作成した弁当画像データセットの画像例．

(a)入力画像． (b)ノイズ除去前． (c)ノイズ除去後．
図 5: ウインナーソーセージ領域のノイズ除去例．

とアンサンブル学習を組み合わせて分類や回帰を行なう機械学
習アルゴリズムであるランダムフォレスト [10]を用いる．説明
変数として各基準食材 𝑐 ∈ 𝐶 の画像平面上の Feret径 𝑥𝑐 を並べ
たベクトルを，目的変数として 1画素あたりの実寸値 𝑦を用い
てモデルを構築する．つまり，|𝐶 |次元の説明変数 𝑥𝑐 から 1次
元の目的変数 𝑦を推定する．なお，正規分布による縮尺推定手
法と同様に同種類の基準食材が複数含まれる場合は，画像平面
上の Feret径の平均値を使用する．また，基準食材集合 𝐶 のう
ち弁当画像に含まれない食材がある場合は，説明変数の一部が
欠損値となる．このとき，弁当に含まれない食材は弁当画像上
の大きさが 0画素であると考え，欠損値を 0で補完して学習や
推定に使用する．

4. 評 価 実 験
提案手法による縮尺推定精度の評価実験について述べる．ま
ず，実験に使用する弁当画像のデータセットを構築した．この
データセットを用いて，正規分布による手法と回帰モデルによ
る手法を用いた縮尺推定を行なった．さらに，画像中の弁当箱
領域の Feret径を用いて弁当箱の直径の実寸を推定することで
精度評価を行なった．

4. 1 データセットの構築
提案手法の有効性を評価するため，独自に弁当画像データ
セットを構築した．構築したデータセットの画像例を図 4 に
示す．

4. 1. 1 弁当画像の撮影
まず各基準食材について，大きさが異なる 2 種類の食材を
用意した．また，容器の縁が円形であり，その直径が 135 mm
である弁当箱を用意した．これらを使用して，弁当に基準食
材が 2 種類以上かつ 3 個以上含まれるように詰め替えながら
68通りの弁当を用意し，それぞれ長さ約 50秒の動画像を撮影
した．このとき，実利用時を想定した多様な画像を含めるた
め，各弁当に対して被写体とカメラの距離や角度を変更しなが
ら撮影した．撮影には Apple社の iPhone 12を使用し，解像度
3, 840×2, 160 pixel，フレームレート 60 fpsの動画像を撮影した．

表 1: 基準食材の大きさを 20個ずつ計測した結果．
食材 平均［mm］ 標準偏差［mm］

ミニトマト 28.81 1.577
ゆで卵 31.00 1.640
ミートボール 25.64 1.262
ウインナーソーセージ 19.37 0.662

表 2: 各手法におけるデータセット全体のMAE．
手法 MAE［mm］

正規分布 12.22
回帰モデル 7.42

1つの動画像を 49等分した区切りのフレームにおける画像を
50枚抽出し，全体で 3,400枚の弁当画像を収集した．

4. 1. 2 画像上の食材領域の抽出
料理画像に特化したインスタンスセグメンテーション手法で

ある FoodSAM [5]を使用して，弁当画像中の個々の食材領域を
抽出し，そのカテゴリ名を取得した．セグメンテーション結果
にはノイズが含まれる場合があるため，各カテゴリの領域群に
対して小領域除去を施した．ウインナーソーセージに対するノ
イズ除去の例を図 5に示す．

4. 2 実 験 手 順
構築したデータセットを用いた提案手法の評価実験について

述べる．正規分布による手法では，まず各基準食材の実寸の統
計量を得るために，各食材につき 20個ずつディジタルノギスを
用いた実寸を計測した．使用したノギスの最小計測値は 0.1 mm
である．各基準食材について，Feret径の最大値または最小値を
計測した．結果の集計を表 1に示す．
一方，回帰モデルによる手法では，弁当画像のデータセッ

トに対して Leave-one-out交差検証による画像の縮尺推定を行
なった．具体的には，データセットに含まれる同一の弁当を撮
影して得られた 50枚の弁当画像を 1セット（以下，画像セッ
ト）とし，同一の弁当を 1つとみなした際の Leave-one-out交
差検証を行なった．データセットには 68個の画像セットが含
まれるため，回帰モデルによる推定手法では，68回の学習とテ
ストを行なった．
以上の手順により，両手法において弁当画像のデータセット

に対する画像の縮尺値を推定した．さらに，推定した縮尺値と
画像中の弁当箱領域の Feret径との積を弁当箱の直径の実寸（本
データセットでは 135 mm）と比較することで推定精度を評価
した．評価には，弁当箱の直径に対する平均絶対誤差（Mean
Absolute Error；MAE）を用いた．

4. 3 実 験 結 果
両手法における全画像セットに対する MAEの平均値を表 2

に示す．この表から，正規分布より回帰モデルによる手法の方
が，全体として約 5 mm高精度な結果が得られたことがわかる．
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5. 考 察
5. 1 各手法における縮尺推定結果の評価とその比較
カロリー量推定を目的とした弁当画像の縮尺推定という観
点から，各手法による推定精度を評価する．ここで食品表示法
（平 25法 70）の規定に基づいて定められている食品表示基準に
ついて述べる．一般用加工食品の販売には栄養成分表示が義務
付けられているが，その表示する値は食品表示基準に定められ
ている許容差の範囲内にある必要がある．このうち，熱量（カ
ロリー量）の許容差の範囲は ± 20 %である．この熱量の許容差
から，本実験で推定した弁当箱の直径における誤差の許容範囲
を定める．カロリー量は体積に比例すると仮定すると，相似比
は体積比の 3乗根であるため，推定体積が実際の体積の ± 20 %
となる直径の誤差の範囲は次式で求めることができる．

推定した直径値の許容範囲 =
3
√

1353 ± 1353 × 0.2 (3)

つまり，容器の直径が 135 mm の弁当箱における許容範囲は
約 125.32 ～ 143.46 mm であると考え，実寸値からの誤差は
−9.68∼ + 8.46 mmがカロリー量推定における許容範囲であると
みなす．
以上をふまえて 4.で述べた結果を評価する．表 2に示した
ように，回帰モデルによる手法におけるデータセット全体の
MAEは 7.42 mmであった．これは，カロリー量推定を目的と
した弁当画像の縮尺推定という観点において許容範囲内の推定
結果であり，本手法の有効性が確認された．一方，正規分布に
よる手法におけるデータセット全体のMAEは許容範囲外であ
る 12.22 mmとなったため，本手法は改善が必要である．
このように本実験では，2つの推定手法による推定結果にお
いて精度差が生じた．誤差の大きい結果となった正規分布によ
る手法では，実際に食材の大きさを計測して求めた平均値と標
準偏差に基づく正規分布を使用して，画像上の食材の大きさに
おける確率を算出した．本手法では，各基準食材の実寸値はあ
らかじめ計測により得た正規分布に従うと仮定したが，画像の
縮尺推定に利用するためにはより多くの食材から統計を得た平
均値や標準偏差に基づく正規分布を要する可能性があると考え
られる．
一方，回帰モデルによる手法では，低次元の単純な特徴ベク
トルを用いているが，弱識別器である決定木を組み合わせて全
体を構築するランダムフォレストの性質が合致した結果，正規
分布による手法より高精度な縮尺推定が可能となったと考える．
また，使用した弁当画像データセットに含まれる各食材につき
2つの大きさのみを学習に使用したため，多くの画像セットで
正規分布による手法よりも高い精度を示したと考える．

5. 2 基準食材の種類数や個数の違いによる精度への影響
画像に含まれる基準食材の種類数や個数の違いによる縮尺推
定精度への影響を確認するため，画像セットごとの精度に基づ
いて，様々な評価基準による MAE を新たに集計した．まず，
画像に含まれる基準食材の種類数ごとにMAEを集計した結果
を図 6 に示す．次に，画像に含まれる基準食材の個数ごとに
MAEを集計した結果を図 7に示す．さらに，種類数と個数の

表 3: 画像に含まれる基準食材の種類数と個数の組み合わせに
おけるMAE［mm］（正規分布による手法）．

個数
3 4 5 6

2 10.98 6.34 — —
種類数 3 13.61 12.00 11.06 —

4 — 12.37 12.19 10.40

表 4: 画像に含まれる基準食材の種類数と個数の組み合わせに
おけるMAE［mm］（回帰モデルによる手法）．

個数
3 4 5 6

2 10.50 6.25 — —
種類数 3 7.67 7.13 5.33 —

4 — 6.32 6.28 4.08

図 6: 画像に含まれる基準食材の種類数ごとのMAE．

図 7: 画像に含まれる基準食材の個数ごとのMAE．

組み合わせごとの精度について，正規分布による手法における
MAEを表 3，回帰モデルによる手法におけるMAEを表 4に示
す．表中の横線「—」は，種類数と個数に該当する画像セット
がない箇所である．これらの結果に基づいて，以下で評価基準
ごとに考察を行なう．
まず，図 6に示す結果から，正規分布による手法では画像中

に基準食材が 2種類だけ含まれるときにMAEが最小であった．
このことから正規分布による手法では，画像に含まれる基準食
材の種類数による推定精度への影響は小さく，基準食材の種類
数より個数の増加の方が推定精度の向上に寄与すると考えられ
る．本手法では，画像に含まれない食材の正規分布は使用しな
かったため，種類数を増加させて多くの正規分布における確率
を使用するよりも，種類数が少なくても食材の個数を増やして
個体差による誤差を減少させる方が縮尺推定の精度向上に繋
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がったと考えられる．一方，回帰モデルによる手法では，画像
に含まれる基準食材の種類数が多いほどMAEが小さいことが
わかった．本手法におけるランダムフォレストの学習では，説
明変数の次元を基準食材の種類数 |𝐶 | で固定したため，画像に
含まれない基準食材に関しては説明変数の値を 0で補完した．
これにより，基準食材の種類数が多いほど機械学習における説
明変数の情報量も多いため，高い推定精度に繋がったと考えら
れる．弁当画像中に含まれる基準食材の種類が少ない場合に対
応するためには，画像中の使用可能な食材の情報のみをより適
切に取り扱う方法の検討が必要である．
次に，図 7に示す結果から，画像に含まれる基準食材の個数
に関わらず，回帰モデルによる手法の方が正規分布による手法
よりも 5 mmほどMAEが小さい結果となった．また，両手法
において，画像に含まれる基準食材の個数が多いほどMAEが
小さかった．これは，基準食材の大きさの個体差による推定誤
差への影響が，基準食材の個数が増えることにより軽減される
ためであると考える．さらに表 3，表 4に示すように，種類数
が同一であるという条件の下でも基準食材の個数が多いほど
MAEが小さいことがわかる．これは弁当画像に同種類の基準
食材が複数存在する場合，画像上の基準食材の大きさとしてそ
の平均を扱うため，食材の大きさの個体差による推定誤差が軽
減したと考える．

6. ま と め
本報告では容易な食事管理の支援を目指し，料理画像からの
食事量自動推定を目的とした．料理画像の中でも特に弁当画像
に焦点を当て，画像中の複数の食材の大きさから画像の縮尺を
推定するため，正規分布による手法と回帰モデルによる手法を
提案した．正規分布による手法では，各基準食材の実寸値が正
規分布に従うと仮定し，実測にて得た正規分布を使用した．こ
の分布に基づいて，画像平面上の基準食材の大きさにおける確
率の積が最大となる縮尺値を非線形最適化により求めた．また，
回帰モデルによる手法では，画像平面上の基準食材の大きさを
説明変数，画像の縮尺である 1画素あたりの実寸値を目的変数
とし，ランダムフォレスト [10]による画像の縮尺推定を行なっ
た．評価のため，まず基準食材を含む弁当の画像データセット
を独自に構築した．これを用いた実験から，正規分布による手
法より回帰モデルによる手法の方が高い推定精度を示す結果を
得た．また，両手法において画像に含まれる基準食材の個数の
増加が推定精度向上に寄与することが示唆された. 今後の課題
として，以下の項目が考えられる．

a ) 食材の実寸におけるより適切な平均値と標準偏差の取得
正規分布による手法では，各基準食材の統計を得るために，
実際に食材の大きさを測定し，平均値と標準偏差を求めた．し
かし，これは実際の食材の大きさを正しく反映した値であると
は限らない．本手法の精度を向上させるためには，より多くの
食材の実寸から統計を得て適切な平均値や標準偏差を設定する
必要があると考える．

b ) 弁当画像データセットの拡大
本報告では，弁当画像のデータセットとして各食材について

大きさが異なる 2つの食材を使用した．撮影角度を変えながら
撮影したため，弁当画像内の食材の大きさ（画素数）は様々で
あったが，食材の実寸はそれぞれ 2種類の大きさしか使用して
いない．そのため，今後は様々な実寸の食材を含む弁当画像に
おける推定実験および評価を行なう必要がある．

c ) 推定モデルや使用特徴量の改善
提案手法では，回帰モデルによる手法においてランダムフォ

レストを使用した．本手法は正規分布による手法よりも高い推
定精度を示したが，これをより向上させるためには，より良い
推定モデルを模索する必要がある．また，本研究では食材の大
きさを表す値として Feret 径 [9] を採用したが，画像上の食材
が他の食材や容器との重なりによって遮蔽されている場合があ
る．今後は画像における食材の重なりを考慮した食材の大きさ
の取得方法や，より適確に食材の大きさを表す値を検討する必
要がある．
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