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単一画像からの食事(食器含む)と食器単体の三次元形状の同
時復元を用いた食事領域の体積推定

成冨 志優1,a) 柳井 啓司1,b)

概要：食事のカロリー量管理は近年重要なトピックであり, 画像ベースの食品カロリー量推定に関するさま
ざまな方法とアプリケーションがマルチメディアコミュニティで公開されている. 食事のカロリー量を推
定する既存の方法のほとんどは, 2Dベースの画像認識を用いている. 一方この論文では, より正確な推定
のために, 3Dボリュームに基づいて推論を行うため, 単一食事画像から食事 (食器含む)と食器単体の三次
元再構成を行い, 推定された食事と食器の 3D Meshの食器部分の一貫性を保ちながら, 高精度に三次元形
状を復元することに成功した. これを達成するために, 本論文では以下の貢献を行った. (1)単一画像から
２つの 3D Meshを生成する, 新しいネットワークである “Hungry Networks”の作成. (2)再構成される 2

つのモデルの食器部分の三次元形状の一貫性を保つための 3D shape consistency lossの導入. (3)実際の
食事と食器を 3Dスキャンして作成された, 新しい 3Dモデルのデータセットの作成.
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Hungry Networks: 3D Mesh Reconstruction of a Dish and a Plate from
a Single Dish Image for Estimating Food Volume

Abstract: Dietary calorie management has been an important topic in recent years, and various methods
and applications on image-based food calorie estimation have been published in the multimedia community.
Most of the existing methods of estimating food calorie amounts use 2D-based image recognition. On the
other hand, in this paper, we would like to make inferences based on 3D volume for more accurate estimation.
We performed 3D reconstruction of a dish (food and plate) and a plate (without foods), from a single image.
We succeeded in restoring the 3D shape with high accuracy while maintaining the consistency between a
plate part of an estimated 3D dish and an estimated 3D plate. To achieve this, the following contributions
were made in this paper. (1) Proposal of “Hungry Networks” a new network that generates two kinds of
3D volumes from a single image. (2) Introduction of 3D shape consistency loss that matches the shapes of
the plate parts of the two reconstructed models. (3) Creating a new dataset of 3D food models that are 3D
scanned of actual foods and plates.
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1. はじめに
食事管理のために, 食事のカロリー量を正確に推定する

には, 可食部分の量を考慮する必要がある. マルチメディ
アコミュニティでは, 画像ベースの食事カロリー推定に関
するさまざまな手法やアプリケーションが公開されてい
る. 既存の食品のカロリー量を推定する方法のほとんどは
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画像認識を用いた 2Dベースのものである. 画像認識を用
いたものには, カロリー量を直接回帰によって求める手法
や [1], [2], 検出およびセグメンテーションを使用して 2D

領域サイズに基づいてカロリー量を推定するもの [3], [4]

などが存在する. ただし, ほとんどの画像ベースの方法で
は, 食事の実際のサイズを推定することはできない. その
ため, 正確な食事カロリー推定のために, サイズが既知の基
準物体を用いる手法が一般的に用いられている. 最近のい
くつかの研究では, 基準物体なしでで正確な実際の食事の
サイズを推定するためにAR/MRデバイスを用いているも
のも存在する [5], [6]. ただし, 実際の食事は 3Dであるた
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図 1 本物の食事画像からの三次元再構成の結果. ResNet18, λ3 = 20, 背景付きのレンダリン
グ画像で学習

め, 2Dベースの方法によるカロリー推定の精度には限界が
ある. そのため 3Dベースの方法もこれまで検討されてき
た. 深度推定CNNを用いるものや [7], [8], 最近のスマート
フォンに搭載された深度カメラを使用して単一の深度画像
から食品の 3Dボリュームを推定するものが存在する [9].

しかしこれらの研究では, 食事は平らな食器の上にあると
想定されていた. また, さまざまな視点から複数の深度画
像が存在する場合, Fusionアルゴリズム [10], [11] を使用
してより正確な形状を取得できる. しかし, 実際のアプリ
ケーションとして使用するためには様々な角度から撮影し
なければならず, 現実的ではない. そこで本研究では, 1枚
の 2D画像から食事 (食器含む)と食器単体の両方を同時に
三次元再構成するネットワークである “Hungry Networks”

を提案する. 食事と食器の体積の差を利用することで, 一
般的には入手困難な食品領域の体積を取得できる. また, 2

つの体積の差をより正確に推定するために, 2つの出力さ
れる 3Dモデルの食器部分を一致させるための新しい損失
関数である 3D shape consistency lossを導入した. 3Dス
キャンして取得されたMeshデータにはノイズと欠陥が含
まれているため, 食事の体積と（食品と食器）と食器の体積
（食品を含まない）の間の食器形状は完全には一致しない
ため, この新しい損失関数は有効である. なお, 食品のみの
三次元データセットを作成することは困難であるため, 食
品のみの三次元形状を直接推定を行わない. そのため, 単
一の食品画像から直接食品の量を推定するのではなく, 食
事と食器の三次元形状を同時に復元する.

一部の既存の食事データセットには深度画像が含まれて
いるが, 食品の完全な 3D形状 (Mesh)を含むものは存在し
ない. そのため, 今回の研究では市販の 3Dスキャナーで
食事と食器を 3Dスキャナでスキャンし, 3D Meshを含む
食事データセットを作成した. 対応する食事の画像は, ス
キャンされた 3Dモデルをレンダリングすることによって
作成した. また, レンダリングされた画像で学習したネッ
トワークが実際の食事の画像を正しく三次元再構築できる
かどうかを実験した. 本論文での貢献は次のとおり.

• 単一画像から２つのモデルを生成する, 新しいネット

ワークである Hungry Networksの作成.

• 再構成される 2つのモデルの食器部分の形状を一致さ
せる 3D shape consistency lossの導入.

• 実際の食事と食器を 3Dスキャンした 3Dモデルの新
しいデータセットの作成.

2. Related work

2.1 3D shape reconstruction from a single image

画像から三次元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 [12], [13]

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. また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 [14]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ければならない. Mesh表現での出力
は Meshテンプレートを使用する手法 [15] や, Geometry

Imageを用いるもの [16], Meshテンプレートを必要とし
ない Occupancyベースの手法 [17], [18]や SDF表現の手
法 [19] 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
高解像度にできる. また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, Meshには利点が多い.

2.2 Food recognition considering 3D shapes

三次元形状, ないし体積を考慮した食事に関する研究を
紹介する. どの研究も最終的な目標はカロリー量や成分量
を推定するために行われている. Chenらの手法 [20]では
深度センサを用いて深度画像を撮影し, 食事のカロリー量
を推定を行っている. また古典的な複数視点によるカメラ
行列を推定することで三次元形状を復元する手法として,

Puriら [21]の手法や, DietCam [22]などが存在する. 近年
では CNNを用いた研究が発展している. Luら.[8]は深度
画像をニューラルネットワークを用いて生成し, 生成した
深度画像から食事の量を推論しようとした. Im2calorie[7]
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ではカラー画像からボクセル形式で三次元形状を推定し,

カロリー量推定を行おうとしている.

3. 手法
本研究では単一の食事画像から三次元形状を復元を行

う. 三次元復元の手法は主にボクセル, ポイントクラウド,

Meshの 3つに分類できるが, この研究では Meshを対象
に研究を行う. 最終的には単一食事画像から食事付き食器
と食器のみの三次元形状を復元し, その体積の差分を求め
てカロリー量を推定することを目標としているためだ. 最
終的な目標のためには, ボクセルの場合は高解像度に行わ
なければならないが, これは計算資源に対するコストが非
常に高い. また点群の場合は表面の形状を後処理で接続し
なければ体積を求めるのには使えない. なので最初から接
続が考慮されたMesh表現で復元することが望ましいです.

その中でも, 体積を簡単に考慮できるようにするため, 水
密かつ自己交差の無いMeshを生成する手法が適している.

また, 本研究では生成される 2つのMeshの皿の部分の一
貫性を保てなければいけない. つまり, 本研究では, 生成す
るMeshに対して, 以下の条件を満たすような設計を目標
とした.

• 生成されたMeshが水密であり, ポリゴンに重複がな
い (自己交差がない)こと

• 生成された２つのMeshの食器の形状に一貫性がある
こと

3.1 要件を満たす三次元表現
一つめの条件である, 出力されたMeshが水密でり, 自己

交差がないという制約とても重要である. なぜなら, Mesh

が水密かつ, 自己交差のなく, 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 1で比較的簡単に体積を求めることができるからで
ある.

V =
∑

f∈Faces

det
∣∣∣v1 v2 v3

∣∣∣ (1)

なので, まずひとつめの条件である, 水密で自己交差が無い
Meshを生成するためには, テンプレートMeshを用いる方
法を用いることは難しい. なぜなら簡単に自己交差を起こ
してしまうからである. それに対して, Marching cubesを
用いて Meshを抽出する手法 [17], [18], [19], [23]では, 水
密かつ, 自己交差のないMeshを生成することができる.

なので, ネットワークの出力表現としては, 占有率や
Signed Distance Field (SDF)を用いることが望ましい. 次
に, 2 つめの条件である生成された食事と食器の 2 つの
Meshの食器の形状に一貫性があることについての設計を
考える. なぜこの一貫性を考慮しないといけないかという
と, 学習に用いる実際の食事の 3Dデータには, ノイズや欠
損が当然含まれるため, 食器の形状が一致しないことがよ
くあるからだ. そこで, この問題に対処するにあたり, 占有
率か SDFがどちらかが良いかを考える. 占有率は, ある点

図 2 “Hungry Networks” の概要

p ∈ R3 がMeshの内側にあるか, 外側にあるか, という表
現 , SDFはMeshの表面からどれだけ離れているか, とい
う表現である. 食器の一貫性に関するこの問題は, より噛
み砕いて考えると, 食器と出力されているMeshの内部に
含まれる点 pが, 食事として出力されるMeshの内側に含
まれていない事にある. つまり, この問題に自然に対処す
るためには, SDFより占有率を用いる方が適切である.

そこで, 本研究では, Occupancy Networks [17]に基づく
占有ベースの手法を用いて, 単一の食事画像から食事と食
器の両方の Mesh を復元するネットワークである “Hun-

gryNetworks”を提案する. さらに,復元された 2つのMesh

の三次元形状を一致させるさせるために, 新しい損失関数
である 3D shape consistency lossを提案する. なお，本論
文での食事とは, 図 1 に示すように, 食器と食器の上の食べ
物の組み合わたものを意味することに注意する必要がある．

3.2 Hungry Networks

提案手法であるHungry Networksの概要図を図 2に示し
た. ネットワークは一つのエンコーダと 2つのエンコーダ
から構成されている. エンコーダーは ResNetなどの学習
済みのネットワークを用いて, 食事画像の特徴量を抽出. エ
ンコーダのネットワークの最終レイヤにはGlobal Average

Poolingを用いて 1次元のベクトルにする. デコーダの入
力には画像の特徴量と, 3次元の点である p ∈ R3 を用い
る. デコーダーは, 食事（食品部分と食器部分を含む）と食
器の占有率をそれぞれ出力する. 占有率は, 各三次元点が
Meshの外側にあるか内側にあるかMeshを 0/1のバイナ
リで表現されている. 図 2の Decoder-1は食事の 3D Mesh

を生成するための占有率を学習し, Decoder-2は食器につ
いての占有率をそれぞれ学習する. Meshの生成の手法は
Occupancy Networks [17]と同様のアルゴリズムを用いる.

まず最初に,32× 32× 32の初期解像度で占有確率を推論す
る. 次に生成したい物体の境界部分のみの解像度を高めて
再度占有率を推論し,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 occupancy fildeをMarching
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表 1 占有率のとり方のパターン
dish occupancy

(fd1(p))

plate occupancy

(fd2(p))
fd2(p)− fd1(p)

0 0 0

1 0 -1

0 1 1

1 1 0

cubesアルゴリズム [24]の入力とし, 等値面をMeshとし
て抽出する. このアルゴリズムでは水密で自己交差のない
Meshが必ず生成できるため, 本研究の一つめの目標を達成
することができる.

3.3 学習
ネットワークの学習方法について説明する. p ∈ R3 を入

力の点, X を入力画像の特徴量とし, 食事と食器のデコー
ダーネットワークは, それぞれ fd1(x, p) と fd2(x, p) と表
す. また点 pに対応する占有率を o ∈ Rとする. 今回の占
有率の学習は, Meshの内側にあるか, 外側にあるか (それ
ぞれ 1と 0に対応する)の二値分類問題と等価である. な
ので, 占有率を学習するための損失関数は式 2のようにな
る. 2値分類に帰着するため, 損失関数にはバイナリークロ
スエントロピーロスを用いる.

LO(fd(x, p), o(p)) = Lbce(fd(x, p), o(p)) (2)

次に出力される 2 つの Mesh の食器部分を一致させるた
めの損失関数である 3D shape consistency loss を導入す
る. まず, 食事と食器上の対応する点の占有率の組み合わ
せの可能なパターンを表 1 に示しめした. 対応する点で
の両方のモデルの占有率が同じである場合は問題ない. ま
た, 食事の占有率が 1で, 食器の占有率が 0の条件は, 食事
モデルの食品部分に対応しているため, 問題ない. しかし,

食事の占有率が 0で, 食器の占有率が 1である条件は, 食
事の 3Dモデルと食器の 3Dモデルの食器部分が一致して
いないことを意味するため, 問題であるから, 解決する必
要がある. 学習中にペナルティを適用したいのは, 食事の
占有率が 0で, 食器の占有率が 1の場合のみであり, これ
は表 1で fd2(p) − fd1(p) が 1の場合に対応する. なので,

max(fd2(p) − fd1(p), 0) を最小化するよう学習を行う. そ
のため損失関数として以下の式を定義する.

LC(fd1(p), fd2(p)) = max(fd2(p)− fd1(p) , 0) (3)

これを “3D shape consistency loss”と呼ぶことにする.

以上の 2つの式 (2),(3)を纏めて, 学習全体のミニバッチ
ごとのロス LB を定める. ここで, Bはサンプリングしたミ
ニバッチ, Ii はバッチの i番目の画像であり, バッチ i番目
から全部でK 個の点をサンプリングし, サンプリングした
j番目の点を pi,j , fe は画像特徴量を出力するエンコーダ,

fd1, fd2 はそれぞれ食事と食器の占有率を出力するデコー
ダであるとする.

xi = fe(Ii) (4)

y1i,j = fd1(xi, pi,j) (5)

y2i,j = fd2(xi, pi,j) (6)

LB =
1

|B|

|B|∑
i=1

K∑
j=1

(
λ1LO(y1i,j , o1i(pi,j))

+ λ2LO(y2i,j , o2i(pi,j))

+ λ3LC(y1i,j , y2i,j)

)
(7)

4. データセットの構築
既存の食事データセットにはカラー画像の他に深度画

像を含むものは存在するが [25], 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 Meshを含む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 240個, 食器のモデ
ル 38個で構成されている. モデルの作成には, “Structure

Sensor”と呼ばれる市販の 3Dスキャナ, 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
食器のモデルが少なくなっている.

4.1 スキャンしたデータを学習可能にする手順
近年ニューラルネットワークの学習によく使用される多

くの 3Dモデルデータセットは, 基本的に 3Dモデリング
ソフトを使用して人の手で作成されたデータで構成されて
いる. しかし, 本研究で作成されたデータセットは, 市販の
3Dスキャナで実際のオブジェクトをスキャンして作成し
た. スキャナから出力されるMeshにはノイズや欠陥が含
まれているため, ニューラルネットワークの学習にそのま
ま使用することはできない. そのため, スキャンしたモデル
を学習可能にするために幾つかの前処理が必要である. ま
た, 本研究では, 食事と食器の 2つのモデルの位置をあわせ
ない限り, 同じ座標での占有率を比較することを前提とし
た 3D shape consistency lossを用いることができない. ス
キャンによって作成された 3Dモデルには 5つの問題が存
在した.

( 1 ) 3Dモデルの中心が原点と一致しない
( 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
( 5 ) 食事のMeshの食器部分が食器のMeshの座標と一致

していない
4.1.1 3Dモデルを原点に合わせる
スキャンされたモデルは 3D空間のどこかに配置されて

おり, 場所は統一されていない. そのため, まず最初にすべ
ての 3Dモデルを中心が 3D空間の原点になるよう, 位置合
わせを行う.
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図 3 Poisson Surface Reconstruction の結果. 上の行のような小
さな穴はうまく補完されるが、大きな穴があるモデルでは失敗
してしまう.

4.1.2 Meshの欠陥の補完
本研究用いるネットワークでは占有率を推論するように

設計している. そのためモデルが水密なモデルでないと, 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. しかしスキャンした 3Dモデルには図 3の左
上の図のようにノイズや欠陥が含まれるため, これらを水
密なモデルにする必要がある.

穴が空いた 3D モデルを埋めるアルゴリズムはいくつ
か存在する [26], [27], [28]. 本研究では Poisson Surface

Reconstruction [27], [28]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場合がある. 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の上の図のよう
に, 比較的綺麗に面が補完される. しかし図 3の下の図の
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, 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. 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
した.

4.1.3 ノイズの除去
次にモデル内部にノイズが残る問題に対処する. 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 [10]で提案された手法の一部を指す. 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.

4.1.4 位置合わせ
最後に, 食事 (食品と食器を含む)と食器の 2つのMesh

の位置合わせを行う. 今回の学習の 3D shape consistency

lossでは, 皿の領域が同じ領域にあることを前提としてい
る. そこで本研究では図 4のように, ICP(Iterative Closest

Point)を用いて食器と食事の２つのMeshのフィッティン
グを行い, 食器領域の位置をあわせた.

図 4 ICP (Iterative Closest Point) を用いて, 食事の Mesh と食
器の Mesh の食器部分の座標合わせを行う.

図 5 背景なし/背景ありの学習用にレンダリングされた画像

4.2 レンダリングによる入力画像の生成
本研究では 3DR2N2 [13] 同様に blender というソフト

を用いて学習用の画像を生成した. 各モデルあたり 25枚,

様々な角度から撮影された画像を生成した. 3DR2N2で作
成された画像は 3Dモデルが写っているだけで, 背景など
は存在しない. しかし, 実際のアプリケーションで用いる
際に背景が存在しないなどということはない. そこで本研
究では生成した食事画像の背景に, webから様々な種類の
テーブルやテーブルクロスのテクスチャを背景画像として
収集し, 合成画像を作成した. 図 5の上の 2行はモデルが
レンダリングされただけの画像で, 下 2行がレンダリング
された画像に背景が合成されたものである.

5. 実験
提案したモデルである “Hungry Networks”を使用して,

以下の条件で実験を行った. (1)3D shape consistency loss

の重みである式 7中の λ3を 3通りの値で学習, (2)3つの異
なるバックボーンネットワークで学習, (3)背景を合成され
たレンダリング画像と, 合成されていない画像で学習. 新
しく構築したデータセットのうちから 216モデルを提案し
たネットワークの学習に, 24モデルを評価に利用した. ハ
イパーパラメータである λ1, λ2 は 1で固定し, λ3 のみを変
更して実験を行った. Optimaizerには Adamを利用した.

5.1 Metrics

定量的評価には, Volumetric IoU, Chamber L1 distance,

plate consistency, および Volume errorを使用する. Vol-

ume errorは, 食事のカロリー量の推定に直接関係してい
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るため, 本研究では最も重要である.

Volume IoUは, 生成されたMeshと ground-truth Mesh

の間の unionと intersectionの商として定義される. これ
は, Meshの境界ボックスの内側から 100,000点をランダム
にサンプリングし, ポイントが内側か外側かを推測するこ
とによって計算される.

Chamfer L1 distanceは, 出力された Mesh上の点から,

ground-truthのMesh上の点までの最近傍点までの距離と,

ground-truthのMesh上から, 出力されたMesh上の点ま
での最近傍点までの距離との平均で計算される. 点のとり
方は, それぞれのMeshの表面上から 10万点サンプリング
し, KD-Treeを用いて最近傍法を探索して実行した. これ
は [17], [29]と同様の計算方法である.

plate consistency scoreは, 生成された食器のMesh上の
点から, 生成された食事のMesh上の点に対する最近傍法
点の距離の平均である. このスコアは生成された 2 つの
Meshの食器の形状がずれていれば, 大きく, 食器の形状が
同じであれば小さくなる指標である.

Volume errorは, 推論された食品領域の体積と, 正しい
食事領域の体積の L1距離の平均である. 食品の体積は, 食
事の体積から食器の体積を差し引くことによって得られ
る. ground-truthになる食品領域の体積は, 手動で食事の
Meshから食器のMeshを取り除き, 整形することで作成し
た. これは非常に時間がかかるため, 評価用の 24個のモデ
ルのみを対象に行った. で ground-truthの 3D 食品 モデ
ルを作成した.

IoUは高いほうがよく, Chamfer L1 distance, Plate con-

sistency score, Volume error は小さいほうが良い指標で
ある.

5.2 定量評価
まず最初に, λ3 の影響を評価した. λ3 の影響のみを評価

するため, エンコーダのバックボーンは ResNet34, 学習に
用いる画像を背景を合成していないものに固定して学習を
行った. 実験では, λ3 の値を 0, 20, 50の 3つの値で実験を
行った. なお, λ3 が 0ということは, 3D shape consistency

lossを用いない事と等価である. 結果を表 2に示した. その
結果, 3D shape consictency lossを用いると Volume error

のスコアに大きく貢献していることが判明した. 一方, 食
事と食器の IoUや Chamfer L1 distanceなどスコアは, 3D

shape consictency lossを使用しない場合が最も精度が良
いという結果になった. しかし, 図 7 に示すように, 3D

shape consictency lossを用いない場合, 食事のMeshと食
器のMeshに皿の領域が異なって再構成されてしまってい
た. 食事用デコーダ, 食器用デコーダともに, 互いに独立し
た Binary cross entropyで最適化しているため, IoUなど
の個別の評価が良くなり, 体積誤差などの統合評価が悪く
なる傾向がある.

次に表から, 体積の推定がもっとも正確であった
λ3 = 20を用いて, エンコーダのバックボーンをResNet18,

図 6 食事と食器の三次元形状の推論結果. バックボーンに
ResNet18, λ3 = 20, 背景無しの画像で学習したモデルを
利用.

ResNet34, ResNet50に変えて背景の合成されていない画
像で学習し, それぞれで評価した. 結果を 3に示した. 結果
としては, ResNet18と ResNet50の差は非常に小さいもの
の, 食品の体積誤差は ResNet50が最も正確であった.

次の実験では, 学習画像に背景を合成するのとしないの
とで, どれだけ精度に影響するかを評価した. バックボー
ンには ResNet18 と ResNet50, λ3は 20を用いた．結果を
表 4に示した. 学習画像に背景が合成されている場合のほ
うが, Volume errorと plate consistency scoreが最も良好
な結果が得られた.

5.3 定性評価
図 6は λ3 = 20, ResNet18 で背景なしの画像で学習さ

れたネットワークで単一画像から推論された食事と食器の
Meshの結果である. 食事と食器の 3D Meshの両方ともが,

画像に対して正しく推論されている事がわかる. また入力
の食事画像には食器だけではなく食品部分も含まれている
が, 食器のデコーダが正しく食器のみを復元していること
も確認できる. 加えて, 食事と食器の Meshの双方の食器
部分の形状がほとんど同一であることであることが見て取
れる.

図 7に 3D shape consistency lossを用いた場合と, 用い
てない場合での結果を比較している. 3D shape consistency

lossを用いない場合, 復元された食事と食器の三次元形状
は大きく異なっていることがある. これは主に, 学習データ
に用いている 3Dモデルの性質によるものである. スキャ
ンされた 3D Meshデータは, 地面に接触している部分にノ
イズや欠陥が発生しやすい傾向がある. したがって, モデ
ルを下から見た場合, 2つのMeshの生成結果は大幅に異な
る場合がある. 一方, 3D shape consistency lossを使用し
た場合, 両方のMesh形状の食器領域に一貫性が維持でき
ていることがわかる.

図 1には ResNet18, λ3 = 20, 背景を合成した画像で学
習したネットワークを用いて, レンダリング画像ではない
本物の食事写真を入力に三次元再構成した結果を示した.

本物の食事の写真はネットワークの学習に用いられていな
いが, 背景をレンダリング画像に合成した画像で学習され
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表 2 λ3 を 3 パターン実験して評価。バックボーンには ResNet34, 背景なしの画像で学習.

λ3 IoU (dish) IoU (plate)
Chamfer

L1 (dish)

Chamfer

L1 (plate)

plate

consistency
Volume error

0 0.624 0.621 0.0189 0.0186 0.0256 0.0252

20 0.550 0.607 0.0262 0.0182 0.0168 0.0155

50 0.542 0.610 0.0260 0.0209 0.0152 0.0161

表 3 バックボーンのネットワークを,ResNet18, ResNet34, ResNet50 の 3 パターンで実験.

すべて λ3 = 20, 背景無しの画像で学習.

encoder
IoU

(dish)

IoU

(plate)

Chamfer

L1 (dish)

Chamfer

L1 (plate)

Plate

consistency

score

Volume error

ResNet 18 0.560 0.634 0.0265 0.0193 0.0146 0.0150

ResNet 34 0.550 0.607 0.0262 0.0182 0.0168 0.0155

ResNet 50 0.564 0.617 0.0251 0.0186 0.0148 0.0147

図 7 3D shape consistency lossを用いた場合と用いてない場合で
の生成結果の比較. バックボーンに ResNet18, λ3 = 20/0, 背
景無しの画像で学習したモデルを利用

たネットワークは, 本物の食事の写真にも適用することが
できた. 四角い平皿, 四角い平皿, 丸い平皿, お椀など様々
な種類のお皿が, それぞれ形や高さが大きく異なるものの,

正常に再構成されていることがわかる.

5.4 3D shape consistency lossに関する議論
3D shape consistency lossを導入することは,いくつかの

メリットとデメリットの両方の側面が存在する. デメリッ
トとしては, 一般的な評価指標である Chamfer distanceな
どを用いた評価では, 悪くなるということだ. 3D shape

consistency lossは ground-truthに近づけるための lossで
は無いからだ. メリットとしては, 3Dスキャナの生成した
Meshのノイズを吸収できる, という点である. 学習データ
として用いるデータを廉価な 3Dスキャナを用いて作成す
る場合, それは欠損であったり, 膨らんだりといったノイ
ズがどうしても含まれてしまう. ShapeNetなどのデータ
セットは, 3Dモデリングソフトを用いて人が丁寧に作成し
たモデルであり, 非常に整っているが, 3Dスキャナを用い
てMeshを作成した場合は当然そうはいかない. そのため,

食事と食器, 実際には同じ食器であるはずなのに, スキャ
ナの精度により少し違った形状を含んでいる. 食品部分の
体積を求めるために, 食事のMeshの体積から食器のMesh

の体積を引いても食器部分のノイズに影響されて増減して
しまう. そこで, 3D shape consistency lossを導入し, 食器

形状を一致させることで, 体積を求める精度が上がった.

6. Conclusions

研究では食事の 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を作成した. 学習には食事と食器の
Meshの食器部分の一貫性を保つため新しいロスである 3D

shape consistency lossを導入した. 学習にはレンダリング
食事画像とレンダリング食事画像と背景画像を合成した画
像を用い, 高精度に三次元形状を復元できることを示した.

また 3D shape consistency lossを導入することで, ２つの
Meshの食器部分の一貫性を保ち復元することに成功し, そ
れが食事領域の体積の推定に貢献していることを示した.

また, 背景画像を合成した食事画像で学習したネットワー
クは, リアルの食事画像を入力にしても正しく再構成でき
ることをしめした. 今後の課題としては,現在の三次元形
状復元は, 正規化された空間の中で行われており, 実際の大
きさを考慮できていない. カロリー量推定のためには, 実
際の大きさを考慮できなければいけない. そこで, ARデバ
イスの環境認識機能や, 深度画像, 基準物体などを用いて実
寸を考慮した三次元形状復元を行い, 正確なカロリー量推
定につなげたいと考えている.
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