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食事画像領域分割

食事量推定
カロリー推定
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領域分割のアノテーション問題と
弱教師あり学習領域分割

• 画像ラベルのアノテーションと比較して領域
分割のアノテーションコストは高コスト

• 画像ラベルから領域分割が学習できれば大
幅な学習コスト削減につながる
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弱教師あり領域分割
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食事における弱教師あり領域分割

• 下田ら[Madima 2016, Madima 2017]

– クラス分類の可視化を活用した弱教師あり領域分割
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• 皿領域が食事領域に含まれてしまう

問題点
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今回の研究の目的

• 皿領域を推論

–アノテーションなし

• 皿領域を推論した結果を活用して、弱教師あ
り領域分割の精度向上
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クラス分類モデルの可視化

• Class activation map(CAM)[Zhou et al. CVPR 2016]
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クラス分類モデルの可視化

• Class activation map(CAM)[Zhou et al. CVPR 2016]
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食事画像における
クラス分類モデルの可視化

• クラス分類に重要な領域が反応

• 食事のクラス分類器

–食事のクラス分類に重要な領域が反応

• 食事/非食事画像の分類器の可視化

–食事画像であると判断するうえで重要な領域が
反応
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食事識別器の可視化と
皿領域の関係

• 食事のクラス分類器の可視化

–食事の皿領域は反応しない

–ほとんどの食事画像に皿領域は含まれているの
で食事のクラスの認識には寄与しないから

• 食事/非食事画像の分類器の可視化

–食事の皿領域が反応する

–ほとんどの食事画像に皿領域は含まれているの
で、食事かどうかの認識に寄与するから
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皿領域の推論アイディア

食事/非食事画像の分類器の可視化
－

食事のクラス分類器の可視化
＝

食事の皿領域
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皿領域マスクの生成

皿領域のピクセル集合:𝑆𝑃

𝑆𝑃 = 𝑆𝐹
𝑓𝑔
− 𝑆𝑦

𝑓𝑔
, 𝑦 ∈ 𝐿

食事/非食事画像の分類器の可視化における食事領域のピクセル集合:𝑆𝑦
𝑓𝑔

食事のクラス分類器の可視化における食事領域のピクセル集合:𝑆𝐹
𝑓𝑔

Class activation map (CAM)

食事のクラス分類器の可視化
食事/非食事画像の分類器の可視化
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皿領域マスクの生成例
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皿領域モデルの学習

The loss of the plate segmentation 
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皿領域の推論結果
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弱教師あり食事領域分割

• 目的

• 皿領域の推論を行う

• 皿領域の推論結果を活用して弱教師あり食
事領域分割の精度を向上
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弱教師あり領域分割

• 下田ら [ICCV 2019]

二つの種類の領域分割マスクを統合
今回
Proposal A → CAM

Proposal B → 皿領域＋食事領域分割モデルの出力
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提案手法の概要図
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領域分割モデルの学習

• SSDDモジュール（領域の統合結果） 𝑆𝑡𝑐ℎを使
って領域分割モデルを学習



ⓒ 2019 UEC Tokyo.

皿領域の推論結果を活用した
弱教師あり食事領域分割

• ①皿領域の推論結果による食事領域の制限

• ② SSDD moduleの出力結果のCAMへのフィ
ードバック

• ③皿領域の推論結果による背景領域の出力
についての罰則
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①皿領域の推論結果による背景
領域の出力についての罰則

• 前景領域が皿領域の推論結果と一致するよ
うに学習
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②皿領域の推論結果による食事
領域の制限

• 背景領域が皿領域と同一になるように領域
分割マスクを修正
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③SSDD moduleの出力結果の
CAMへのフィードバック

• CAMの結果とSSDDの出力が同じになるように
クラス分類を学習
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最終的なロス関数
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実験

• データセット

– UEC FOOD101

– 100 classes

– 10000 images

–評価のために領域分割ラベルを1000枚分アノテ
ーション
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精度評価

• [1] Simple does it, CVPR 2017

– Bounding boxのアノテーションを学習に使用

mIoU Pixel Acc

Base method 50.2 77.5

BB annotation 
+ GrabCut [1]

51.1 81.9

proposed 52.3 80.4
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各手法を取り入れた際の
精度評価

• A：皿領域の推論結果による食事領域の制限

• B：皿領域の推論結果による背景領域の出力についての罰則

• C： SSDD moduleの出力結果のCAMへのフィードバック

(A) (B) (C) mIoU Pacc

(I) - - - 50.2 77.5

(II) - ✔ ✔ 49.8 78.9

(III) ✔ - ✔ 46.0 67.3

(IV) ✔ ✔ - 51.2 78.2

(V) ✔ ✔ ✔ 52.3 80.4
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まとめ

• 皿についてのアノテーションを使わずに食事
分類器の可視化のみから皿領域の推論を行
った

• 皿領域の推論結果から弱教師あり食事領域
分割の精度向上を達成した


