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図 1: 提案手法の概要図
1. はじめに
昨今の AAAタイトルゲームの制作などでは，多種動
作に対して多様な表現をもつアニメーション制作が求め
られている． キャラクターの歩行アニメーションだけ
でも，楽しそう，落ち込んでいる，など多様な表現が存
在する． しかし，これらの表現をすべて記録するため
には多大な制作労力を必要とする．
この制作労力を削減する手法として，動作の内容

(Content) を保ったまま，他の動作から動作の様子
(Style)を付与するMotion Style Transferという技術が
存在する．近年 Aberman ら [1]はペアになっていない
動作間の Motion Style Transfer を実現した．しかし，
彼らの手法では入力に用いる 2つの動作が大きく離れて
いる場合 (e.g., Punch と Kick など) に使用すると，合
成される動作は壊れた内容になることが多い．この問
題によって，1つのスタイル動作から多種動作に対して
Motion Style Transferを使用することは不可能である．
本研究では，離れた動作間でもMotion Style Transfer
を使用可能にすることで，多種動作にスタイル変換を
施すことを目指す．これを実現するために Content-
conditioned style encoder (COCO) [6]を導入し，コン
テンツ入力動作に適したスタイル情報を用いることで，
現実的な動作を合成する．
2. 関連研究
Motion Style Transfer

Motion Style Transfer とは，一つの動作 (Content)
に対して，別の動作 (Style)からスタイル情報を付与す
る研究である．Holdenら [2]は事前学習されたオートエ
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ンコーダーとグラム行列による最適化を用いて，深層学
習ベースの手法を提案した．Abermanら [1]は AdaIN
を用いることで，ペアでない動作に対しても使用可能な
手法を提案した．Parkら [5]は Abermanら [1]の手法
に加え，Graph Convolutionを用いることで関節間の空
間的接続を考慮し，離れた動作間でのスタイル変換を可
能にした．しかし Parkらの手法では，テスト時にもス
タイルラベルを必要とする制約をもち，合成される動作
にはしばしばノイズが見られる．
3. 提案手法
本手法では，スタイル変換の入力となる 2 つの動作

(Content, Style)が離れている場合でも，現実的な動作
を合成するためのフレームワークを提案する．本手法
の概形は図 1に示す．スタイルの合成方法は Aberman
ら [1]の AdaINによる手法を採用する．
入力動作のうち，コンテンツ動作 mc は Content en-

coder Ec を通して，スタイルに依存しないコンテンツ
特徴量 zc を抽出する (式 (1))．Content encoder 内部
では 1 次元の時間方向に対する畳込み [3] が行われる．
これによって時間の連続性が保たれたまま特徴を抽出
する．スタイル動作ms はコンテンツ動作mc とともに
Content conditioned style encoder (COCO) Es を通
して，コンテンツ条件付きのスタイル特徴量 zs を抽出
する (式 (2))．スタイル特徴量 zsは時間方向にプーリン
グされ，時間に依存しない特徴となる．コンテンツ情報
を条件として抽出されるスタイル特徴量 zs は，コンテ
ンツ情報を認識可能なため，コンテンツに適した形で出
力される．この作用によって，2つの入力動作が離れて
いる場合であっても，スタイル情報を抽出可能にする．

zc =Ec (mc) (1)

zs =Es (ms, mc) (2)

抽出されたスタイル特徴量 zs は全結合層を通して
AdaIN のパラメータへと変換され，コンテンツ特徴
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量 zcとともにDecoder F に入力される．Decoder F で
はAdaINによってスタイル変換が行われ，合成動作 m̄t

を得る (式 (3))．
m̄t =F (zc, FC(zs)) (3)

4. 実験
4.1 実験環境の詳細
本手法では，学習データ，テストデータはともに Xia
ら [4]のスタイルタスク別動作データセットを使用し，入
出力動作は Zhouら [7]の 6次元関節回転表現を用いた．
学習ではGeForce GTX 1080 Tiを用いて，PyTorchで
実装を行い，8時間の学習時間を必要とした．
4.2 実験概要
提案手法の有効性を示すために，大きく異なる動作間
でのMotion Style Transferという条件のもと，既存手
法 [1] [5] と比較を行う．入力動作は大きく離れた動作
を想定して，図 2 を使用する．スタイル変換によって，
Punch の動作が保たれたまま，Angry のスタイルが反
映されることが期待される．

(a) コンテンツ入力動作 (Sexy Punch) (b) スタイル入力動作 (Angry Kick)

図 2: 実験に使用する入力動作

4.3 実験結果
図 2を入力として，提案手法の動作合成プロセスで得
られた結果と，既存手法との比較を図 3に示す．
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図 3: 提案手法と既存手法の比較

図 3 上段の提案手法では，コンテンツを保ちながら
動作を合成することが可能である．また本手法では，図
1に示すような近い動作間のスタイル変換にも適用可能
である．中段の Abermanら [1]の手法では，Kickの動
作に影響される不自然な足の動きや，本来保持しておく
べき Punch 動作が壊れている様子が見られる．下段の
Park ら [5] の手法では本来ほとんど動作しない右手の
不自然な動きや，ノイズの影響による膝の不自然な曲が
り方が見られる．なお，Parkら [5]の手法のみ，実験時
にスタイルラベルを与えている．
主観評価実験などを通してのスタイル変換精度の検証
は，今後の課題とされたい．
5. おわりに
本研究では，離れた動作間でも使用可能な Motion

Style Transferの手法を提案し，その合成動作を示した．
COCO を導入することによって，離れた動作間でもコ
ンテンツ情報を保ったままスタイル変換が行われ，既存
手法のように動作の内容が破壊されてしまうことを防
ぐ．しかし，本手法の限界として，Aberman ら [1] が
行っている動画を入力としてスタイル特徴量を得ること
ができず，これを達成する事ができなかった．また，一
部の入力に対して，コンテンツ入力動作とほとんど変わ
らない動作を出力する例があった．
今後の課題として，様々な動作に適用した際のスタイ
ル変換精度保証や，出力に確率的プロセスを用いること
でいくつかの出力候補を合成することが挙げられる．
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