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第 23回 画像の認識・理解シンポジウム

単一食事画像からの皿と食事の同時分離形状復元

成冨 志優1,a) 柳井 啓司1,b)

概要

近年人々の健康管理意識は高まっており, スマートフォ
ンなどで食事のカロリー量などを管理するアプリケーショ
ンが複数存在する. しかしそのようなアプリケーションで
は, 雇われている栄養士が手作業でカロリー量や栄養価を
つけていたりするため, 時間も人件費もかかる. また画像
認識を用いて食事を認識するものも存在するが, 量の測定
に手間がかかる問題がある. またそうした既存の画像認識
を用いた多くのアプリケーションでは, 面積を推定/測定
することでカロリー量を推定しているものの, より正確に
カロリー量を求めるには体積が望ましい. そこで本研究で
は体積の取得を可能にするための手法として, 一枚の食事
画像から食事と皿の二つの三次元形状を復元を行うネット
ワーク, Hungry Networksを作成した. 実現のため食事の
三次元モデルのデータセットを作成し, テクスチャ付きの
3Dモデルをレンダリングすることで様々な角度から撮影
した画像と 3Dモデルの対応関係をつくり, CNNを学習
することで, 単一画像からの食事と皿の二つの三次元形状
を平均 IoU 0.7程度で高精度に復元することに成功した.

1. はじめに

食事の正確なカロリー量推定には食事の量を考慮する必
要がある. 現状, 画像認識によってカロリー量を推定する
ものは, 食事カテゴリや面積を基準に推定するものが多い.

しかしより正確なカロリー量推定には面積ではなく体積が
推定できることが望ましい. 体積を計算するためには 3次
元形状を測定/推定する必要がある. 近年では深度カメラは
スマートフォンに内蔵された機種も登場し, 比較的安価に
購入可能になり, 3次元情報は取得しやすくなった. しかし
体積を推定するには深度画像だけでは不足である. なぜな
ら 1視点からの深度画像では, 物体の表面の形状はわかっ
ても背面や一部側面は深度カメラに映らないため, 物体全
体の三次元形状はわからないからである. そこで深度カメ
ラを用いて体積を得るためには, 複数の視点から撮影し, 合
成するの手法が必要になってくるが, カロリー量を知るた
めに食事を様々な角度から撮影するのはユーザにとって手
間がかかる. さらに複数視点から撮影することで 3次元形
状を復元しても, 食事以外の物体 (例えば床や近くにある
物体など)を切り分ける処理も必要になってくるため後処
理が必要になる問題がある. そこで単一の画像から食事の
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三次元形状復元が実現できれば, カロリー量推定のための
体積計算が容易となる. 深層学習を用いて, 画像から直接
体積を推定する手法も存在するが, 近年の AR技術の進歩
により, 安価な機器でも画像上の物体の実寸を計算出来る.

そのような現状を考慮すると, 深層学習で 3次元形状を推
定し, 単位空間あたりの体積を深層学習で推論して組み合
わせることで, 精度よく体積を推論できるようになると考
えられる. またカロリー量を正しく推定するためには, 単
に食事を三次元復元すればいいわけではない. なぜならカ
ロリー量推定のためには, 食器を取り除いた食品部分のみ
の体積が重要であるからである. そこで本研究では食事の
写った単一の RGB画像から食事と食器の 2つの 3次元形
状を復元する Hungry Networksを提案し, 実験によって単
一食事画像からの 3次元形状復元が高精度に可能であるこ
とを示す.

2. 関連研究

画像から 3D形状を再構成する手法は大きく分類すると
3つある. ボクセル, 点群, Meshのどの 3次元表現で再構
成するかである. ボクセルを出力する手法 [2], [14], [16]は
GPUのメモリを非常に使うため, 低い解像度でしか再構成
ができない. ボクセル表現で高い解像度の出力を得ようと
する場合, 実装が非常に複雑になる. 点群の出力表現 [3]は
ただ単に点の集合を出力するため, プログラム上で再構成
した物体の形状を得るためには点同士の接続を別途計算し
ないといけない. Mesh表現での出力は主に Meshテンプ
レートを使用する手法 [6], [13], [15]が多いが, Meshテン
プレートを必要としない Occupancy Networks [11]や動的
にMeshテンプレートを出力するMesh R-CNN [5]などが
ある. Mesh表現は点とそれらの接続エッジと面から構成
されるので, ボクセルに比べメモリ効率よく高解像度にで
き, 点群と違い点同士の接続情報もあるので形状も取れる
など, 利点が多い.

3. 手法

最終的には食事の体積を求めたい. そのためには体積を
もっとも求めやすい三次元表現で三次元形状を復元する
ことが望ましい. 3次元形状の復元には主にボクセル, 点
群, Meshの 3つの手法があるが, Mesh表現が今回の目標
にはもっとも適している. ボクセルで体積を求めるために
は 1ボクセルあたりの体積がわかればよいが, 高解像度で
なければ正確ではない上, リスケールに弱い. また点群は
点と点の接続がわからないため, 体積を推定するのは困難
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図 1 Hungry Networks の手法概要図

図 2 Hungry Networks のデコーダの構成

である. しかしMeshは点と点の接続がわかるため,3次元
形状が把握しやすい. Meshが水密であり自己交差をして
いない場合, 頂点が v ∈ R3, 各面 f ∈ Facesが面の表から
見た時に反時計回りに (v1, v2, v3)から構成される時, 以下
の式で体積を求めることが出来る.∑

f∈Faces

det
∣∣∣v1 v2 v3

∣∣∣ (1)

Occupancy Networks [11]はオブジェクトの境界面をよ
り高い解像度にしていくアルゴリズムであるため, 殆どの
場合で水密かつ自己交差の無いMeshを単一画像から生成
できる. そのため今回の最終的な目標に非常に合致してい
るので, この手法をベースに, Hungry Networksを作成し
た. Occupancy Networksでは単一の画像から 1つのMesh

を出力していたが、Hungry Networksでは単一の画像から
2つのMeshを出力するよう設計した。

3.1 Hungry Networksの構成
提案手法である Hungry Networksの概要図を図 1に示

した. 個々のエンコーダやデコーダ OSSとして公開され
ている Occupancy Networks の中のものの一部を利用し
た. 入力画像のエンコーダとして ResNet18を用い, 最終出
力層を Global Average Pooling [9]を用いて 1次元のベク
トルにする. エンコードされた特徴量と, 3次元の座標を
デコーダに入力し, 入力した座標の占有確率を求める. デ
コーダのネットワークを図 2に示した. 図 1の decoder1

では食事の生成を, decoder2 では食器の生成をするため
の占有確率をそれぞれ学習する. Mesh生成時には,Occu-

pancy Networks と同様に, 32 × 32 × 32 の初期解像度で
占有確率を求め, 生成したい物体の境界部分のみの解像度
を高め, 高い解像度で物体の境界部分のみの占有確率を再
度求める. 解像度を一度上げるごとにグリッドを 8 分割

し, 32× 32× 32 ⇒ 64× 64× 64 ⇒ 128× 128× 128のよう
に解像度を上げる. ボクセル表現と違い, 高い解像度でも全
ての点を求めず, オブジェクトの境界面のみ段階的に解像
度を上げていくため, メモリ効率が非常によい. そうして高
い解像度で得られた物体の境界部分をMarching cubesア
ルゴリズム [10]を用いて等値面をMeshとして抽出する.

3.2 データセットの作成
既存のデータセットにはカラー画像+深度画像の食事

データセットは存在するが [4], 3D Meshの食事のデータ
セットは存在しない. そこで本研究のため, 新しく食事の
3Dデータセットを作成した. 今回作成したデータセットは
食事の 3Dモデル 252個, 食器のモデル 38個用意した. モ
デルの作成には, Structure Sensor及び専用の 3Dスキャン
アプリケーションを使用した. 異なる食事に対しても同じ
食器を利用し撮影したため, 食事のモデルに対して食器の
モデルが非常に少なくなっている.

3.2.1 3Dモデル
ネットワークの学習のためにはスキャンした 3Dモデル

はそのまま使用できない. 主な問題点は以下の 3つ.

( 1 ) 原点中心にない
( 2 ) 水密でない
( 3 ) サイズが統一されていない
( 4 ) ノイズが含まれている
まずスキャンしたモデルは原点ではないどこかに存在

する. ネットワークの学習のためにはモデルは原点中心
でなければならない. そこでまずモデルの中心を原点に
し, 上向き+Yになるように移動と回転を施した. 次にモ
デルが水密ではない問題について. 本研究でベースにして
いる Occupancy Networksでは, モデルの内側か外側かの
確率を推論している. そのためモデルが水密モデルでない
と, モデルの外側か内側かの定義ができないため訓練デー
タを作成できない. そこでスキャンしたモデルたちを水
密なモデルにする必要がある. 穴が空いたモデルを埋め
るアルゴリズムはいくつか存在する [1], [7], [8]が, 今回は
Poisson Surface Reconstruction [7], [8]を用いた. しかし
このアルゴリズムをそのままモデルに適用はできない. そ
のままモデルに適応した場合の結果を図 3に示した. モデ
ルに Poisson Surface Reconstruction を適用した場合, モ
デルに存在する欠損がある程度小さい場合は図 3の上の比
較的綺麗に面が補完される. しかし図 3の下のように, 期
待した通りには面が作成されないモデルも多数存在した.

Poisson Surface Reconstructionが期待するような面を作
成しない主な理由として, 欠損が大きすぎるという点であ
る. スキャンした 3Dモデルは床との接地面が全て欠損し
ている. そのため平皿のような床との接地面積が広いもの
は, 期待どおりに面が埋まらない. そこで Poisson Surface

Reconstructionを適応する前に, 図 4のように, ある程度
接地面の穴を埋めるアルゴリズムを作成し適用することで
穴を埋めた. アルゴリズムは至ってシンプルである. まず
Y軸についての最小値を持っている頂点を探索し, その一
番下の頂点から Y軸方向について一定の閾値以内 (今回は
0.002)の頂点全て取ってくる. この閾値以内の頂点を XZ

平面について −π～π のラジアン角を計算し, ソートする.
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図 3 Poisson Surface Reconstruction の結果. 接地面の穴が小さ
いものはうまく補完されるが, 大きい場合にはうまくいかない

図 4 皿の接地面埋め

こうして得られたソート済みのデータ配列を用いて, 配列
の i番目と i+1番目と原点を結ぶ 3角面を作成することで
床の面を埋めることが可能である. しかしただ埋めるだけ
では不足である. なぜなら Poisson Surface Reconstruction

で水密にする際, 各 3角ポリゴンの大きさがあまりに違う
とうまく再構成されないからである. なので原点と結ばれ
て作成された各 3角面を 2n− 1個に分割する.図 4に nを
増加させていった時, どのように分割されるかを示した. 以
上の処理によって, モデルの表面の欠損を埋めた後, モデル
のサイズを-0.5～0.5に正規化してサイズを統一する. 最後
に図 5のように, ノイズが残る問題が残る. このようなノイ
ズに対して, TSDF Fusionを用いて再びMeshを再構成す
ることで対処した. TSDF Fusionとは Kinect Fusion [12]

で提案された手法の一部を指す. Kinect Fusionは深度カメ
ラのみを用いて SLAMと一定領域のMeshの再構成手法で
ある. 3Dモデルを CGの仮想空間内で撮影する分には, カ
メラからみた物体の深度とカメラの位置は既知である. そ
のため Kinect Fusionの SLAM部分を取り除き, Meshの
再構成のみを利用した形である. この手法を用いて, モデ
ル内部にあるノイズを完全に取り除いた.

3.2.2 画像
学習/検証用の画像のデータセットは各食事モデルを様々

な角度からレンダリングして作成した. 各モデルに対して
25枚の画像をレンダリングした. 図 6にいくつかの例を
示す.

3.3 学習
学習は 2 種類のネットワークで行った. 一つは食事の

三次元形状のみを復元するネットワーク (Occupancy Net-

works). もう一つは食事と食器の 2つの三次元形状を復元

図 5 ノイズが含まれるモデル (赤い部分がノイズ)

図 6 学習用にレンダリングした画像

するネットワークである (Hungry Networks). 双方共に学
習には 228モデル, テストに 24モデルを使用した. 後者の
モデルが前者に比べて精度がどのようになるかを比較する
ためである. まず前者の学習方法について説明する.

p ∈ R3 を入力の点, x を入力画像とし, ネットワーク
fθ(p, x)のパラメータ θを学習パラメータとする. ミニバッ
チの中の i番目のサンプルから, xyz 軸それぞれ −0.5～
0.5 からなる空間からランダムに K 個の点 pij ∈ R3 ,

(j = 1, . . . ,K)を取ってくるとする時, ミニバッチ毎のロ
ス LB を以下のように定める.

LB(θ) =
1

|B|

|B|∑
i=1

K∑
j=1

L(fθ(pij , xi), oij) (2)

ここで xi は バッチ B の i番目の画像であり, oij ≡ o(pij)

は入力 pij における答えの占有率である. またL(·, ·)はクロ
スエントロピーロスである. これは Occupancy Networks

と同じ損失関数である. 後者, つまり 3Dモデルを 2つ出力
するネットワークでは, 上記の式を拡張し, 以下のような式
を損失関数として用いた.

LB(θ) =
1

|B|

|B|∑
i=1

( K∑
j=1

L(fθ(p1ij , xi), o1ij)

+

K∑
j=1

L(fθ(p2ij , xi), o2ij)

) (3)

図 1に示したように, decoder1,2では入力される点は別々で
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表 1 学習結果

batch size IoU(食事) IoU(食器) 平均 IoU

食事のみ 32 0.6287 0.6287

食事と食器 32 0.3887 0.3214 0.3550

食事と食器 128 0.5902 0.8163 0.7033

図 7 単一画像からの Mesh の生成の結果

あり, それぞれ p1, p2 ∈ R3 とする. また占有率も当然モデ
ルごとによって異なり, p1, p2に対応するものを o1, o2 ∈ R
とする. 学習はテストデータで IoUの精度が上がらなくな
るまで学習した.

4. 結果

ネットワークの評価には IoUを用いた. 3Dモデルの IoU

の計算にはモデルのバウンディングの中から 10万点一様に
サンプリングし, それら物体内部として推論された結果と
正しい結果の積集合と和集合の計算することでわかる. そ
の結果を表 1に示す. はじめに食器のモデルを使用せず, 食
事のモデルのみを用いて学習したところ, IoUが 0.6287で
あった. そこでバッチサイズは変えずに decoderを 2つ増
やしたネットワークで食事と食器の両方のモデルを生成す
るよう学習したところ, まったく精度が出なかった. そこ
でバッチサイズを 128にしたところ, 食事のモデルの IoU

は食事のみの場合と比べて若干落ちたものの, 平均 IoUが
0.7程度が出た. 図 7に入力画像と生成結果を示した.

5. おわりに

本研究では食事の体積推定のため, 3D Meshの食事デー
タセットを作成し,単一食事画像から食事と食器の三次元形
状復元を実現するHungry Networksを作成し, 平均 IoU0.7

程度と高精度に実現した. 今後の課題としては, レンダリ
ング画像ではなく, 現実の背景や隣接してが複雑な食事画
像から食事と食器の三次元形状復元を行い, カロリー量推
定などに結びつけたいと考えている.
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