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拡散モデルベースの３次元復元手法を用いた
単一食事画像からのカロリー量推定

大岸 茉由1,a) 田邊 光1,b) 柳井 啓司1,c)

概要
食事のカロリー量や栄養情報を正確に把握することは健

康維持に不可欠だが, 2次元画像のみを用いた従来手法で
は, 奥行きや体積の推定が困難であり, 精度に限界があっ
た. 本研究では, 拡散モデルを用いた 3次元復元手法を導
入し, 単一の食事画像から体積情報を考慮した高精度なカ
ロリー量推定を実現する.

1. はじめに
健康を維持・向上させるためには, 食事のカロリー量や

栄養素を正確に把握することが重要である. しかし, カロ
リー量推定には食材の種類や量, 調理方法などの詳細な情
報が必要であり, 手動での収集・入力は利用者に大きな負
担を強いる. さらに, 主観や計測誤差により推定精度にばら
つきが生じる問題もある. このような課題を解決するため,

近年, 食事画像を用いたカロリー量推定が注目されている.

従来の手法では, 食事画像を 2次元的に処理し, ピクセ
ル情報や色, カテゴリ情報を活用してきたが, 2次元画像の
みでは食材の体積や高さといった 3次元的情報を考慮でき
ず, 特に形状が複雑な食事では推定精度が低下する.

本研究では, この課題を解決するため, 拡散モデルベース
の 3次元復元手法を導入し, 単一の食事画像から体積情報
を考慮したカロリー量推定を行う. 拡散モデルの強力な事
前知識を活用することで, 従来の 2次元的アプローチを超
える高精度な推定を可能にすることを目的とする.

2. 関連研究
2.1 単一画像からの 3次元復元手法
ニューラルネットワークによる単一画像からの 3次元復

元は, これまで多くの研究が行われてきた. 従来の手法で
は, 直接 3次元形状を学習するモデルが用いられてきたが,

3Dデータセット不足により, 未知カテゴリの形状生成に課
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題があった. そこで近年, 拡散モデルを用いた手法が注目
されており, 特に Score Distillation Sampling (SDS)を活
用した手法が高い生成品質を実現している. SDSを用いる
ことで, 2次元拡散モデルの知識を活用し, より多様な形状
の生成が可能となったが, 計算コストの高さや視点間の一
貫性の欠如が課題となっている. この問題を解決するため,

ビュー毎の個別の最適化ではなく, マルチビューで一貫し
た生成を行う拡散モデルが提案された. 本手法で使用する
Wonder3D [7]は, マルチビュー拡散を用いた手法の一つで
あり, 法線マップとカラー画像を統合的に扱うことで, 高品
質で視点間の一貫性の取れた 3次元復元を実現した.

2.2 カロリー量推定
現在, カロリー量の自動推定のために画像解析技術の活

用が注目されている. 2次元画像ベースの手法では, 食事カ
テゴリの分類や面積情報を用いた推定が主流であり, クレ
ジットカードや箸などの基準物体を利用する方法が提案さ
れてきた [1], [10]. また, 基準物体を用いずに, 食事カテゴ
リや食材情報を考慮するマルチタスク学習を活用した手法
もある [16]. しかし, これらの手法では, 食事の奥行き情報
を考慮できないため, 精度向上には限界がある.

そこで近年では, 3次元情報を用いて食品の体積を推定
し, カロリー量を求める手法が提案されている. Dehaisら
は, スマートフォンで撮影した複数の画像から 3次元形状
を再構成する手法を提案したが, 単一画像からの推定には
対応していない [4]. 成冨らは, 皿の形状の一貫性を考慮し
た 3次元復元手法を提案したが, カロリー量推定までには
至っていない [9]. 本研究では, 拡散モデルベースの 3次元
復元モデルにより, 高品質な復元を行うことで, 2次元画像
のみを用いた従来手法よりも高精度なカロリー量推定を実
現する.

3. 提案手法
本手法の全体的な流れを図 1に示す. 入力は単一の食事

画像であり, 食品カテゴリとカロリー量を推定する. 以下
では, 各ステップの詳細について説明する.
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図 1 提案手法の概要

3.1 マスク抽出
提案手法の最初のステップでは, 食事画像から食事・皿・

基準物体の領域を抽出する. 本研究では, 自然言語プロン
プトによる柔軟な物体検出を行うGroundingDINO1.5 [12]

と高精度な領域分割を実現する SAM-2 [11]を組み合わせ
た Grounded-SAM [13] を使用し, 自然言語に基づく柔軟
な物体検出を行う. 本研究ではデータ特性に基づき “food .

plate . chessboard”を使用した. 図 2に抽出結果を示す.

図 2 Grounded-SAM による領域抽出結果

このようにして柔軟な領域抽出を実現し, 得られたマス
クを Inpaintingや 3次元復元に活用する.

3.2 Inpaintingによる皿画像の生成
皿の 3次元復元には, 食事領域を補完した完全な皿画像

が必要である. 本手法では, Stable Diffusion v2 [14] を基盤
とする事前学習済みモデルを使用し, プロンプトに “plain

plate”を指定して皿画像を生成する. しかし, デフォルト

設定では図 3のように食事を補完する傾向が確認された.

これは, 学習データの多くに食事が載っていたためと考え
られる.

図 3 デフォルト設定による Inpainting 結果

この課題を解決するため, モデルを, 食事の載っていない
皿画像でファインチューニングし, 改善を図った. まず, イ
ンターネットから “plain plate”の検索クエリで画像を収
集し, 食事なしの 1000枚を選定した. （図 4）.

図 4 収集した皿画像例

しかし, 実画像では皿の向きや背景などに偏りがあるた
め, Stable Diffusion v2 で追加で画像生成を行い, 皿の厚
み・色・背景をランダムに生成した. ネガティブプロンプト
に “multiple plates, food, text, watermark” を指定し, 不
適切な画像を排除して, 最終的に 3000枚のデータセットを
作成した（図 5）.

図 5 Stable Diffusion により生成された皿画像

次に, この皿データセットを用いて, モデルを LoRA

(Low-Rank Adaptation) [6] でファインチューニングした.

LoRAは, 既存のネットワークの重みを固定し, 新たなパラ
メータのみを学習する手法である. ファインチューニング
後のモデルでは, 食事の補完問題が解消され, 穴のない皿画
像を高精度に生成可能となった（図 6）.

図 6 ファインチューニング後の Inpainting 結果
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本手法により, 食事領域を正確に補完した皿画像を得る
ことができた.

3.3 3次元復元
マスク画像の取得と皿画像の生成後,「食事+皿」および

「皿」単体の 3次元復元を行う. 本手法では, 高品質な 3次
元形状を復元するためにマルチビュー拡散モデルを活用し
たWonder3D [7]を採用した.

Wonder3Dは, 2次元拡散モデルの事前知識を利用し, 法
線マップとカラー画像を同時生成するクロスドメイン手法
であり, 高精度かつ一貫性のある 3次元形状復元を実現す
る. 本研究では, 以下の 2種類の 3Dメッシュを生成した.

• 皿のみの 3Dメッシュ
• 食事と皿を統合した 3Dメッシュ
これらの 3Dメッシュは実スケール情報を持たないため,

後続のスケール推定で参照物体を用いて補正する. Won-

der3Dの適用により, 視点間の整合性を維持しつつ高忠実
度な形状復元が可能となり,食事領域の体積推定やカロリー
量推定に必要なデータが得られる. また, 本手法は従来困難
だった複雑な形状の食事の 3次元復元にも対応可能である.

図 7に復元結果を示す. 上段は「食事+皿」, 下段は「皿
のみ」の 3Dメッシュである.

図 7 Wonder3D を用いた 3 次元形状の復元例

3.4 実体積推定
復元した 3次元形状から食事領域の体積を正確に計算す

るため, スケール推定を行う. 本研究では, MetaFood3D [3]

に含まれるキャリブレーションカードを参照物体とし, 基
準サイズを用いたスケール変換を実施した.

提案手法は Grounded-SAMを用いて任意の参照物体を
検出できるため, キャリブレーションカードに限らず, サイ
ズが既知の箸や皿, コップなどの一般的な食事シーンで用
いられるものを使用することも可能である.

スケール推定では, 基準物体の既知の物理的寸法と画像
内のピクセル数を対応付けることで, 1ピクセルあたりの
実際のサイズを算出する. これに基づいて 3次元形状全体

をスケール変換し, 各メッシュの正確な実体積を取得する.

「皿+食事の 3Dメッシュ」と「皿のみの 3Dメッシュ」の体
積差分を取ることで, 食事領域の体積を高精度に計算する.

3.5 3次元形状特徴抽出
体積情報に加え, 「食事+皿」領域の 3 次元形状から

高精度な特徴を抽出する. 具体的には, 3D メッシュを点
群に変換し, PointGPT [2] を用いた 3次元形状エンコー
ダーを適用した. PointGPTは, 3次元点群を Generative

Pre-trained Transformer（GPT）のように自己回帰的に生
成・学習することで, 情報密度の低さ, タスク間のギャップ
といった課題に対処する革新的な手法である. 本研究では,

ModelNet40 [15]で事前学習した PointGPTを特徴抽出器
として用い, 最終層を凍結し 2048次元の埋め込みベクトル
を取得した. これにより, 体積情報のみならず, 3次元形状
を考慮した高精度な特徴抽出を実現した.

3.6 2次元画像特徴抽出
3次元形状特徴に加え, 2次元画像からの特徴量も抽出す

ることで, 3次元形状特徴からは得ることができない食品
の種類や表面的特性（例: 油分量や焼き加減）等を補完し,

カロリー量推定精度を向上させる. 本研究では, 2次元画
像からの特徴量抽出器として VisionTransformer [5] を用
いた. VisionTransformerは, 画像をパッチに分割し, それ
ぞれのパッチをトランスフォーマーに入力することで, 高
性能な画像認識を実現するモデルである. 事前学習済みの
VisionTransformerを使用し, 1024次元の特徴ベクトルを
抽出した. これにより, 食品の色やテクスチャなど視覚的
特徴をモデルに提供する.

3.7 カロリー量推定
最後に, 図 8のように, 推定体積を基盤とし, 2次元画像

特徴と 3次元形状特徴を統合してカロリー量を推定する.

この統合により, 食品の種類や表面特性を考慮した高精度
な推定を実現する.

図 8 カロリー量推定の概要

提案手法では, 以下の特徴量を使用する.

• 実体積の推定値: 3次元復元で得られる「皿+食事メッ
シュ」と「皿メッシュ」の差分を計算.

• 3次元形状特徴: PointGPTを用いた 2048次元の特徴
ベクトル. 表面形状や空間構造を表現.
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• 2次元画像特徴: VisionTransformerにより抽出された
1024次元の特徴ベクトル. 食品の色やテクスチャを捉
える.

これらの特徴量は結合され, ニューラルネットワークに
入力される. カロリー量推定（回帰タスク）と食品カテゴ
リ分類（分類タスク）を同時に学習するマルチタスク学習
を採用し, 両タスクの相互作用により精度を向上させた. モ
デルは 3層のMLPと, カロリー量推定・カテゴリ分類の 2

つの出力層から構成される.

4. 実験
4.1 データセット
本研究では, 学習にMetaFood3Dデータセット [3]を使

用した. MetaFood3Dは 108カテゴリ・637個の食品オブ
ジェクトを含み, 3Dメッシュ, 2D画像, 点群, 栄養情報な
ど多様なデータを提供する. データを学習用とテスト用に
8:2で分割し, 評価を行った.

4.2 体積・カロリー量・カテゴリ推定の評価
提案手法と MFP3D [8] の比較を行い, 体積推定, カロ

リー量推定, 食品カテゴリ分類の精度を評価した. 結果を
表 1に示す.

表 1 提案手法と MFP3D の評価結果
指標 MFP3D 提案手法
体積推定 MAE (ml) 62.60 57.53

体積推定 MAPE (%) 41.43 269.31

カロリー量推定 MAE (kCal) 77.98 92.74

カロリー量推定 MAPE (%) 68.05 212.78

カテゴリ推定 Accuracy - 0.9641

提案手法は体積推定においてMFP3Dと比べMAEが低
く, 高精度な推定が可能であることが確認された. 一方で
MAPE は大きく, 特にナッツ類やブルーベリーなどの小
型食品に対するセグメンテーションの失敗に起因し, 相対
的な誤差が増加する傾向が見られた. カロリー量推定では
MFP3Dに劣る結果となったが, 体積情報や 3D特徴の有
用性が示唆された. カテゴリ推定では高い精度を示し, 食
品分類タスクへの応用可能性が示された.

4.3 アブレーション研究
体積情報の有無がカロリー量推定に与える影響を検証し

た結果を表 2に示す.

表 2 アブレーション研究の結果
条件 MAE (kCal) MAPE (%)

2 次元特徴量のみ 133.27 373.23

2 次元特徴 + 体積 101.12 254.09

提案手法 (3 次元特徴含む) 92.74 212.78

体積情報の追加により, 推定精度が向上することが確認
された.

4.4 定性評価
提案手法の各処理ステップとそれによって得られた結果

を図 9に示す. 従来の 2次元的アプローチでは対応が困難
であったお椀に盛られた料理などの複雑な形状や構造を持
つ食事に対しても, 本手法のプロセスを通じて高精度な 3

次元復元が可能であることが確認された.

図 9 提案手法を用いた生成結果の例

5. おわりに
本研究では, 食事の単一画像から三次元形状を復元し, 体

積を基にカロリー量を推定する手法を提案した. 実験では,

高精度な体積推定が可能であることを確認した. カロリー
量推定では既存手法を上回る結果には至らなかったものの,

アブレーション研究により, 体積情報に加えて画像・形状
特徴量が有用であることが示唆された. また, カテゴリ推
定の精度も高く, 食品分類タスクへの応用可能性を示した.

今後の課題として, 参照物体検出の精度向上, 体積推定の改
良, 3次元復元の高速化が挙げられる. 現状, 3次元復元の
処理時間は A4000 GPUで約 1分程度であり, さらに前処
理やカロリー量推定を含めると全体で約 2分を要する. 実
用化に向けては, より高速な処理の実現が課題となる. こ
れらの改善を通じて, 提案手法の実用性が一層高まること
が期待される.
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