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概要
• 食事の見た目を変更することで味覚に影響を与えることができる

• 拡散モデルを用いることで高品質かつプロンプト入力による柔軟

な変換を行う

• 拡散モデルをARに適用する場合、レイテンシが課題となる
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結論

• 拡散モデルとLoRAの導入により、従来のGANでは困難だった高

品質な画像生成とプロンプトによる柔軟な食事変換を実現

• セグメンテーション、アフィン変換の切替とスレッド並列処理に

より、時間的一貫性とリアルタイム性を両立

• 手の誤認識に対し、高精度かつ高速なセグメンテーションモデル

やオクルージョンを考慮した変換方法を導入し、実用性の向上を

目指す

実験・考察

1. 変換結果

DeepTaste(上段)と本研究(下段)の生成画像の比較
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3. 限界

うな重 ラーメン 焼きそば冷やし中華

食事領域セグメンテーションと追跡
• DeepLabV3[4]で食事領域を抽出し、DeAOT[5] でマスクを追

跡・再利用することで滑らかな画像変換を実現

• 食事領域以外を白にした画像をStreamV2Vに入力し、変換結果

の食事領域のみを重畳

DeepTaste[1]

• StarGAN[2]とARを用いて動的に食品の外観を変更できる味覚操

作システムを作成した

StreamV2V[3]

• 拡散モデルは高品質な画像生成が可能だが生成速度が遅い

• 過去のキーとバリューを参照する拡張セルフアテンションと特徴

バンクにより、高速性と時間的一貫性を両立
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LoRAによるドメイン適応
• 拡散モデルの学習データは西洋料理中心のため、和食・中華料理

では外観が崩れやすい

• kohya-ss/sd-scripts[6]を用い、UECFood[7]でLoRA[8]を学習

アフィン変換
• フレーム間の食事領域マスクのIoUに基づき、画像生成とアフィ

ン変換による高速追従を切り替え

スレッド並列処理
• 画像受信・画像生成・アフィン変換・画像送信の4スレッドで並列

処理

• 拡散モデルにはJiali/stable-diffusion-1.5[9]、GPUにはNVIDIA 

RTX 6000 Adaを使用した

2. 時間的一貫性

• DeepLabV3のセグメンテーション精度に依存し、ユーザの手を

食事領域と誤認識することがある

時間的一貫性の考慮による変換結果の比較

• 背景や食器の外観を維持しつつ具材まで高精細に再現

• 変化が少ない時は前フレームの結果を保持し自然な変換を実現

高速な拡散モデルを用いることで、

食事の見た目をリアルタイムに変換する

ARシステムDeepTasteDMを提案
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