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ダイナミクススタイル変換を用いた自然風景画像の動画化

栗崎 一真1 川本 一彦2

概要：本研究では，動画コンテンツ作成支援に向けた自然風景画像の動画化法を提案する．提案手法では，
自然風景に含まれる草原や滝などの領域の動的変化をダイナミクススタイル変換により与える．ダイナミ

クススタイル変換は，テクスチャの動的変化だけでなくスタイル変換も学習により与えることができる．

一方で，スタイル損失では位置情報が失われてしまう．そこで，スタイル損失と二乗損失を組み合わせた

損失関数を導入する．3つの自然風景画像の動画化の自然さに関して，被験者 21名による主観評価を実施

したところ，川や滝のような流体と麦畑や雲のような領域では，スタイル損失と二乗損失のバランスを変

化させたほうが良いことが示された．さらにスタイル変換しつつ動画化するモデルを提案し，動画生成を

多様なものに発展させた．

1. はじめに

近年，深層学習を用いた画像・動画コンテンツの生成の

研究が関心を集めている．その例として敵対性ネットワー

ク GAN[1]による動画像生成やスタイル変換による画風変

換がある．本研究では自然風景画像の背景領域（水面や空

など）に動的変化を与える動画化法を提案する．自然風景

画像には様々な領域が含まれる．これらの自然風景画像の

領域は空間的および時間的に繰り返しのパターンがあり，

2次元信号のテクスチャパターンのダイナミクスで記述で

きる [2]．

提案手法では．領域ごとにダイナミクステクスチャを付

与し動画化する．ダイナミクステクスチャの生成には古

典的に dynamics texture 法 [3] があるが，最近では style

transferを拡張した dynamics style transfer（DST）[4]が

提案されている．提案手法では DST をベースにしつつ，

見えの不自然さを減らすために新たな損失を導入し，DST

よりも自然な動的背景を生成できるようにする．DSTは

見えと動きを two-streamで学習するが，そこにスタイル

を学習する streamを追加し，three-streamで見え，動き，

スタイルを同時に学習するモデルも提案する．このモデル

により見え，スタイル，動きについて 3つ同時に学習する

ことが可能となり，多様な動画の生成を実現する．
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図 1 dynamics style transfer アーキテクチャ

2. ダイナミクススタイル変換

Dynamics style transfer はダイナミクステクスチャ生

成手法の 1つである [4]．このモデルは図 1に示すように

appearance streamと dynamics stremからなる．

Appearance streamからは見えの特徴を学習し，dynam-

ics streamからは動きの特徴を学習する．普通の学習では

ネットワークの重みを更新することで最適化するが，この

手法ではネットワークの重みは更新しない．更新するのは

入力画像である．見えのターゲットとなるテクスチャ画像

を appearance streamに，動きのターゲットとなるテクス

チャ動画を dynamics streamに入力し，見えと動きの特徴

をモデルが獲得する．

2.1 Appearance stream

プレトレーニングされたモデルに入力動画とターゲット

テクスチャ動画を入力し，それぞれ見えの特徴を抽出し損
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失を計算する．モデルは VGG19[5]である．VGG19は 19

層からなる CNNで物体認識などに用いられる．Appear-

ance streamではターゲットテクスチャ動画と入力動画を

VGG19に入力し，中間層で特徴マップを作成する．ここ

で得られた特徴マップでターゲットテクスチャ動画と入力

動画で損失をとる．損失はGatysらが提案したスタイル損

失 Lstyle[6]を用いる．スタイル損失式を Lstyleを式 (1)に

示す．

Lstyle =
1

LappTout

Tout∑
t=1

∑
l

∣∣∣∣∣∣Gl − Ĝlt
∣∣∣∣∣∣2
F

(1)

ここで，|| · ||F はフロベニウスノルム，Lapp はレイヤ数，

Tout は生成フレーム数，l はレイヤ番号，tはフレーム番

号，M は画素数，Glt はレイヤ番号 lとフレーム番号 tの

グラム行列である．スタイル損失 Lstyle はチャンネル間の

相関を考慮する損失である．ターゲットテクスチャ動画と

入力動画のレイヤごとの特徴マップからそれぞれグラム行

列 Ĝと Gを計算し，差を損失とする．グラム行列の計算

には VGGの conv1 1，pool1，pool2，pool3そして pool4

レイヤの特徴マップを用いる．グラム行列の i行 j 列要素

は式 (2)および (3)で表される．
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ここで，l はレイヤ番号，tはフレーム番号，T は入力フ

レーム数，N はチャンネル数，M は画素数，Alt
abはレイヤ

番号 lとフレーム番号 tの特徴マップ Aのチャンネル番号

a画素インデックス bの画素値である．

以上のようにして得られたスタイル損失 Lstyle を見え損

失 Lappearance とする．

Lappearance = Lstyle (4)

2.2 Dynamics stream

Dynamics stream においても appearance stream と同

じようにプレトレーニングされたモデルに入力動画と

ターゲットテクスチャ動画を入力する．Dynamics stream

のアーキテクチャを図 2 に示す．Dynamics stream は

空間情報と時間情報の特徴を抽出することに特化した

spacetime-oriented energy model[7][8] を使用する．この

モデルは UCF101 dataset[9]でプレトレーニングされてい

る．プレトレーニングでは生成された optical flowと flow

estimater[10]で生成された optical flowの L2 損失を用い

て学習する．損失は式 (5)で示され appearance streamの

Lappearance と基本的に同じである．
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図 2 dynamics stream のアーキテクチャ [4]

Ldynamics =
1

LappTout − 1
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t=1
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l
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ここで，Lapp はレイヤ数，Tout は生成フレーム数，lはレ

イヤ番号，tはフレーム番号，M は画素数，Glt はレイヤ

番号 lとフレーム番号 tのグラム行列である．Appearance

stramとの違いは optical flowを計算するためフレーム数

が 1つ少なくなっているところである．グラム行列の計算

には dynamics streamのピラミッド構造の後の concatレ

イヤの特徴マップを用いる．

2.3 動画生成

Appearance stream と dynamics stream からそれぞれ

Lappearanceおよび Ldynamicsを計算しその和を全体の損失

とする．

Ltotal = λ1Lappearance + λ2Ldynamics (6)

ここで λ1および λ2は見え損失と動き損失のバランスをと

るための係数である．この損失を最小化する方向に入力動

画を更新していくことで動画を生成する．

3. 提案手法

3.1 自然風景画像の動画化

自然風景画像には異なるダイナミクスをもつテクスチャ

が含まれている．本研究ではセマンティックセグメンテー

ションを使い自然風景画像を同じダイナミクステクスチャ

の領域に分けてそれぞれを DSTを用いて動画化する．生

成の工程を図 3に示す．

見えの不自然さを軽減するために DSTの損失関数を次

のように変更する．DSTのスタイル損失 Lstyleは特徴マッ

プのグラム行列を用いて計算されるため，画像の空間的位

置情報が失われてしまう．自然風景画像において位置情報

が失われることは見えに不自然さを与える．位置情報は，

式 (7)の L2 損失を加えることで失われることを抑制する

ことができる．

L2 =
1

TNl

T∑
t=1

∑
i,j

(Alt
ij −Alt

ij)
2 (7)
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図 3 提案モデル

図 4 three-stream 生成モデル

ここで，lはレイヤ番号，tはフレーム番号，T はフレーム

数，N はチャンネル数，M は画素数，Aabは特徴マップ A

のチャンネル番号 a，画素インデックス bのピクセル値で

ある．

提案手法では，式 (8)に示すように，Lstyle 損失だけで

なく L2 損失を加えた見え損失 Lappearance を導入する．

Lappearance = λ3Lstyle + λ4L2 (8)

ここで λ3 および λ4 はスタイル損失と L2 損失のバランス

をとるための係数である．

3.2 Three streamダイナミクススタイル変換

DSTの生成の多様性を上げるため style streamというス

タイルを学習する streamを加える．Three-streamで学習

することでスタイル変換をしつつ動画化する手法を提案す

る．Style streamのネットワークには appearance stream

と同じ VGG19 を使用する．このネットワークの概略を

図 4に示す．動画生成過程は two-streamのときと同じで，

入力動画を更新することで動画を生成する．Three-stream

ダイナミクススタイル変換の損失は，次のように 3 つの

streamに関する損失の和として定義する

Ltotal = λ5Lappearance + λ6Ldynamics + λ7Lstyle (9)

ここで λ5，λ6 および λ7 は見え損失，動き損失およびスタ

イル損失のバランスをとるための係数である．

図 5 動画化する静止画像

4. 実験

4.1 セマンティックセグメンテーション

セマンティックセグメンテーションには Pyramid Scene

Parsing Network(PSPNet)[11]を用いた．トレーニングに

は ADE20K[12]を使用した．ADE20Kは 150以上のクラ

スを持つが本研究では自然風景のみを扱うため，推測では

すべてのクラスは必要ない．そこで水，空，滝，草木，地

面，岩のみを推測し，それ以外はその他に分類して，計 7

クラスに推測するようにした．

4.2 生成結果

まず，two-streamの DSTで生成した自然風景動画につ

いて示す．動画化する静止画像として図 5の 3つの画像を

用意する．それぞれ水，空，草，および滝の領域を動画化

の対象とする．動きのターゲットとなる動画は水面，雲，

揺れる草，および滝の動画を用意し，図 6に示す．DSTの

appearance streamに図 5そして dynamics streamに図 6

を入力し動画を生成する．

4.3 評価実験

生成された動画を主観評価実験で評価する．この実験で

は式 (8)の Lappearanceの L2と Lstyleが生成結果の自然さ

に与える影響を調べる．自然風景画像を 3種類用意する．

それぞれの画像に対して 2種類の提案した見え損失式 (8)

で動画を生成する．1つ目の損失は λ3 = 1，λ4 = 0とした

損失で，すなわち L2損失である．2つ目の損失は λ3 = 1，

λ4 = 0.1とした損失である．この係数の値は試行錯誤で決

定した．Lstyle を 0.1以上大きくすると明らかに見えが崩

れて不自然になる．

生成された動画に対して，20代の 21名の被験者に自然

さを 5段階で評価してもらう．1が自然さの最低評価，5

が自然さの最高評価とする．それぞれの平均点をまとめた

ものを表 1に示す．

4.4 考察

表 1から麦畑と雲の画像以外で見え損失はλ3 = 1，λ4 = 0

とした L2 のみの損失の方が評価が高い傾向にある．しか

し，麦畑と空の画像に関しては λ3 = 1，λ4 = 0.1とした損

失の方が高い結果となった．これは麦や雲といった細部の

形があるものは L2 損失で位置が固定され，動きがなくな

るため不自然に見えてしまうからであると考えられる．こ

のように見え損失の L2 と Lstyle の重みにる影響は画像に
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図 6 動きのターゲットとなる動画

図 7 Two-stream モデルから生成された動画

図 8 スタイル画像

図 9 Three-stream モデルで動画化する静止画像

表 1 主観評価実験

Lappearance

川と雲 麦畑と雲 池と滝

見え 動き 全体 見え 動き 全体 見え 動き 全体

λ3 = 1，λ4 = 0 2.5 3.0 2.7 3.0 3.4 3.1 3.7 3.8 3.8

λ3 = 1，λ4 = 0.1 2.0 2.2 2.0 3.5 3.2 3.3 2.0 2.6 2.4

よって異なる．L2 損失が見え損失には必要であるが，そ

の最適な重みは画像によって異なる．適切な重みを見つけ

ることが自然な動画生成には必要である．

4.5 Three-streamで生成した動画

動画化する静止画像として図 9の 3つの画像を用意す

る．それぞれ空の部分を動画化の対象とする．動きのター

ゲットとなる動画は図 6の雲の動画を用意する．スタイル

のターゲットとして図 8（ゴッホの絵画）を用意する．式

(9)の損失の係数は λ5 = 1，λ6 = 10，λ7 = 0.1とした．こ

れは試行錯誤で決定した．

図 6の雲の動画と図 8のスタイル画像から動きとスタ

イルを学習し，図 9の静止画を動画化したものが図 10で

ある．

5. おわりに

本研究では DSTを用いて自然風景を動画化する方法を

提案した．自然風景をセマンティックセグメンテーション

してシーンごとに分け，それぞれに合った動画を DSTに

入れ，再合成する手法を提案した．さらに dynamics style

transferの損失に L2 損失を加えることによって見えの位

置情報を明示的に学習させ，生成動画の質を向上させた．

生成の多様性を上げるために three-streamで学習してスタ

イル変換しつつ動画化する手法も提案した．見え，動き，

スタイルを 3つ同時に学習することで生成の多様性を向上

させた．
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図 10 Three-stream から生成された動画
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