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In this paper, we study a method to translate the style of an input motion which is obtained by a motion
capture system. For this aim, we model the difference of motions coming from the actor’s attribute, such as
gender and age. Especially, we focus on the difference coming from the gender, and model the difference
of poses (joint angles) between males and females by using a Gaussian process regression. In training the
model, we utilize Multifactor Gaussian Process Model to align the training set of motions in cyclic phase.
In the experiments, we train the filter with walking motions of males and females, then we apply the filter to
walking, running, and jumping motions of males. The results demonstrate that the filter successfully translates
the motion into a womanish one.
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1. はじめに

近年，映画やゲームなどの 3D アニメーションの生成に
モーションキャプチャが広く利用されている．しかし，個性
を表現しようとすると，キャラクタごとに異なるアクターの
動作が必要となる．したがって，1 つの動作サンプルから多
様な動作を生成できれば有用だと考えられ，CG やロボティ
クスの分野で盛んに研究が行われている [1, 2, 3]．しかし
ながら，これまでの研究ではサンプル動作間の補間や外挿に
よって新規動作を合成する手法が主流であった．
これに対して，本研究では，性別や年齢の違いから生じる

動作の差をモデル化することによって，動作を多様化する方
法を提案する．この方法では，抽象的な属性（スタイル）の
差をモデル化しているため，従来の補間に基づく手法とは異
なる種類の動作の多様化が可能となる．本論文では，多様性
の中でも性別による違いに着目し，任意の入力動作に対し，
女性らしく変化させた動作を出力するスタイル変換フィルタ
を提案する．
提案手法の概要図を図 1 に示す．このフィルタは，女性

のポーズ（全身の関節角ベクトル）と男性のポーズの差を
モデル化したものである．男性と女性では，身体的な特性の
違いからポーズに差が生じる．この差をモデル化すること
により，学習データとかけ離れた動作においても女性らし
く変化させることが可能だと考える．以下，ポーズの差を
差分ベクトルと呼ぶ．差分ベクトルは，複数の動作集合か
ら男女の平均動作を生成し，計算する．このとき，平均動
作間で位相が共通である（ポーズの対応付けがとれている）
必要がある．そこで，この動作の位相あわせに Multifactor

Gaussian Process Model (MGPM) [2] を用いる．差分ベ
クトルのモデル化には，ガウス過程回帰モデルを用いる．本
論文では，モーションキャプチャによって取得した男女の歩
行動作データベースからフィルタを学習し，学習データにな
い男性の歩行，走行，跳躍に適用する実験を行った．この結
果，入力動作が女性らしく変化することを確認した．

Fig.1 Illustration ofStyle Translation Filter. It models
the difference of poses (joint angles) between males and
females by using a Gaussian process regression.

関連研究として，動作の多様性を基準動作と低次元のス
タイルパラメタに分離してモデル化する方法がある．例え
ば，Wang ら [2] は，カーネル関数を用いたガウス過程回帰
モデルを利用して，スタイルパラメタを抽出する手法である
Multifactor Gaussian Process Models (MGPM）を提案
した．一方，稲邑ら [3] は個々の動作を隠れマルコフモデル
によって表現し，モデルのパラメタの内挿や外挿によって新
しい動作を合成する手法を提案した．これらの手法は，動作
間の補間や外挿によって動作を多様化する手法である．よっ
て，与えられた入力動作の抽象的なスタイルを変化させたい
場合，対極にあるスタイルの動作をサンプルとして保持して
いなければ，スタイルを変化させた動作を生成することは困
難だと考えられる．これに対し，提案手法ではスタイルの差
によって生じる差を直接モデル化しているため，学習データ
と異なる動作に対しても有効であると考えられる．
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以下，2 章ではスタイル変換フィルタの学習および適用方
法について述べる．3 章では，モーションキャプチャデータ
に対してスタイル変換フィルタを適用した実験結果を示し，
4章でまとめる．

2. スタイル変換フィルタ

本章では，提案するスタイル変換フィルタの学習および適
用方法について述べる．このフィルタは，任意の男性のポー
ズ入力に対して，女性と男性のポーズの差分ベクトルを出力
する回帰モデルである．回帰モデルにはガウス過程回帰モデ
ルを使用する．適用時には，与えられた動作に対して，各時
間フレームごとに差分ベクトルを計算し，入力ポーズに加算
する．以下詳細を述べる．

2.1 差分フィルタの学習
複数の被験者の，複数の種類で構成される動作の集合から，

差分フィルタを学習する方法について述べる．動作の集合を
M と表す．ここで，各動作 m ∈ M には，動作の種類を表
すラベル gm∈G，被験者を表すラベル sm∈SM∪SF が与え
られている．G，SM，SF はそれぞれ動作の種類，男性の被験
者，女性の被験者の集合である．各動作mは，状態 ym の時
系列であり，m = {ym1, ...,ymTm} と表す．ただし，Tm

は動作mのフレーム数である．状態 ym = (vm,qm,ωm)

は，世界座標系における体中心座標系の並進速度 vm，関節
角 qm（ポーズ），関節角速度 ωm で構成される．世界座標
系における体中心座標系の姿勢は qm に含まれる．

2.1.1 Multifactor Gaussian Process Model

男女の平均動作から差分ベクトルを計算するためには，動
作間で位相が同じである（ポーズの対応がとれている）必要
がある．本節では，動作の位相あわせに用いる Multifactor

Gaussian Process Model (MGPM) [2] について述べる．
MGPM は直接観測可能な対象変数と複数の隠れ変数を入力
とするガウス過程回帰モデルである．対象変数のデータが与
えられたとき，対応する隠れ変数（もしくは適当なモデルの
パラメタ）とガウス過程回帰のモデルパラメタを推定する．
この際，隠れ変数に拘束をおくことで，推定を容易にしてい
る．本論文では隠れ変数を内部状態変数 x および個人を表
すスタイルパラメタ ξ とし，対象変数をポーズ y の各次元
とし，ポーズを出力とするガウス過程回帰モデルのパラメタ
を推定する．
ガウス過程回帰モデルのカーネル関数を

kd([x, ξ], [x
′, ξ′]) =

1

ω2
d

((ξT ξ′) exp(−
γ

2
‖x− x′‖2 + β−1δ)) (1)

と定義する．ここで，d はポーズの次元，ωd，γ，β，δ は
それぞれスケール，分散，精度，ノイズに関するパラメタで
ある．スタイルパラメタ ξ は動作中で不変，かつ同じ被験
者に対しては複数の動作間で一定となるように拘束する．ま
た，時刻 t における内部状態 xt を，xt = [cos θt, sin θt]，
θt = θ0 + t∆θ のように拘束する．ただし，θ0 は初期位相，
∆θ は位相のステップサイズである．これらのパラメタは，
対数尤度の最大化によって学習される．

2.1.2 差分ベクトルの計算
MGPMを用いて動作の種類 g ごとに男性と女性の平均動
作を生成し，ポーズの差分ベクトルを計算する．まず，動作
データMg = {m|gm = g} ⊆ MをMGPMでモデル化す
る．次に，学習したスタイルパラメタ P = {ξm|gm = g}か
ら男性の平均スタイルパラメタ ξMg および女性の平均スタ
イルパラメタ ξFg を計算する．男女の平均スタイルパラメタ
と学習されたガウス過程回帰モデルを用いて，男性の平均動
作 mMg と女性の平均動作 mFg を生成する．このとき，男
女の平均動作間で初期位相 θ0 とステップサイズ ∆θ を共通
にすることで内部状態変数 xの系列をそろえる．そうするこ
とで，ポーズの対応がとれた男女の平均動作が，同じフレー
ム数 T∆mg の動作データとして生成される．最後に，男性平
均動作と女性の平均動作から，各ポーズの差分ベクトルの集
合 ∆mg を，

∆mg = {∆qgt|∆qgt = qmFgt − qmMgt,

t = 1, ..., T∆mg} (2)

で計算する．
すべての動作の種類 gごとに差分ベクトルを計算し，それら
を差分ベクトルの集合 ∆m =

∪
g∈G ∆mg として統合する．

また，対応する男性の平均動作も同様に，mM =
∪

g∈G mMg

と統合する．

2.1.3 フィルタの学習
本節では，前節で計算した差分ベクトル集合 ∆m および
男性の平均動作の集合 mM を用いてガウス過程回帰モデル
を学習する方法について述べる．モデルの入力は男性の動作
中の各ポーズ q，出力は対応するポーズの差分ベクトル ∆q

である．このとき，入力 qから出力∆qを求めるガウス過程
回帰を

∆q = f(q) + ε (3)

と表す．ここで，ε はガウスノイズである．したがって，学
習時には，男性の平均動作および差分ベクトルの 2組のデー
タ (mM,∆m) を与え，モデルのパラメタを学習する．本論
文で使用したカーネル関数は，

kd(q,q
′) = exp(λ−

µ‖q− q′‖2

2
) + b (4)

で表されるガウスカーネルである．ここで，d は各ポーズの
次元であり，カーネルのパラメタである λ，µ，bは，スケー
リングを施した共役勾配法によって最適化される．なお，
フィルタの実装にはMatlabのライブラリである NETLAB

toolbox*1を使用した．

2.2 フィルタの適用
次に，学習したフィルタを用いて，任意の動作を女性らし
く変化させる方法について述べる．まず，入力動作 mIN に
対して，学習したモデル f を用いて差分ベクトルの集合∆m

*1 http://www1.aston.ac.uk/eas/research/groups/

ncrg/resources/netlab/

(2
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Fig.2Style parameterξ for each subject.

を推定する．推定された差分ベクトル ∆m を入力動作 mIN

に加算することによって女性動作mF を生成する．

mF = {qmFt|qmFt = qmINt + α∆qt,

t = 1, ..., T∆m} (5)

ここで，α はスケールを調整するためのパラメタであり，通
常，入力が男性の動作の場合は１にする．T∆m は入力動作
のフレーム数である．

3. スタイル変換フィルタの適用実験

本章では，歩行動作を用いてフィルタを学習し，歩行，走
行，跳躍動作に適用する実験を行う．実験には，CMUのモー
ションキャプチャデータ*2 を 120Hzから 30Hzにダウンサ
ンプルして使用する．学習データとして男女 6人ずつの歩行
動作*3 を用いる．フィルタ適用時の入力動作として，学習
データにはない男性の歩行，走行，跳躍動作*4 を用いる．各
動作の状態 ym = (vm,qm,ωm)は 89次元であり，世界座
標における体中心座標の並進速度 vm は 3次元，関節角 qm

は 43次元，関節角速度 ωm は 43次元である．なお，差分ベ
クトルの計算において，スタイルパラメタ ξ の次元は 3に設
定し，初期値は乱数で与えた．また，差分ベクトルのスケー
ル αは 1とした．

3.1 平均動作の生成結果
男女計 12 人の歩行動作をMGPM でモデル化して得られ

たスタイルパラメタを図 2に示す．この図より，スタイルパ
ラメタ ξ の分布は性別によって分かれていることが分かる．
図 3 は，生成した男女の平均歩行動作の，正面および側面
からの 3 フレームごとのスナップショットであり，1 周期分
のフレーム数は 28 である．男女の対応するポーズを比較す
ると，特に下半身の関節において男女の差が大きいことが分
かる．女性の平均動作の特徴として，膝がやや内股で，左右
の足を交差していることがあげられる．また，腕の振り方が

*2 http://mocap.cs.cmu.edu

*3 男性：02 02,08 01,16 15,35 1,39 1,143 32,

女性：91 30,91 36,105 30,105 36,113 25,141 19

*4 歩行：07 01, 走行：16 35, 跳躍：02 04

(a) flont view

(b) side view

Fig.3 Snapshots of the training data. In each block, the
upper sequence denotes the average waking motion of
male subjects, the lower sequence denotes the one of
female subjects.

Fig.4Snapshots of the walking motion. The upper se-
quence denotes the input motion, the lower sequence
denotes the filtered one.

前後には小さく，やや左右に振っていることも男性の平均動
作と異なる．

3.2 フィルタの適用結果
学習したフィルタを，学習データとは異なる男性の歩行，
走行，跳躍動作に適用した結果をそれぞれ図 4，5，6に示す．
各図において，上段は入力動作，下段はフィルタ適用後の動
作であり，それぞれ 5フレームごとのスナップショットであ
る．図 4で歩行動作のポーズを比較すると，入力動作と比べ
て生成動作の方が内股になっていることが分かる．図 5 で
走行動作の入力動作と生成動作を比べると，歩行動作と同様
に，生成動作の方が足が内股になっていることが分かる．ま

(
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Fig.6Snapshots of the jumping motion. the upper sequence denotes the input motion, the lower sequence denotes
the filtered one.

Fig.5Snapshots of the running motion. The upper se-
quence denotes the input motion, the lower sequence
denotes the filtered one.

た，生成動作の方が腕が内側になっている．図 6の跳躍動作
においては，屈伸時に膝部分に差が大きく現れていることが
分かる．
歩行動作 (図 4)の入力動作と生成動作の各ポーズを，主成

分分析で 2 次元に圧縮し，プロットしたポーズの軌道を図 7

に示す．この結果より，単に入力ポーズに対して一定の差分
を生成しているのではなく，ポーズごとに異なる差分が生成
できていることが分かる．
以上の結果より，歩行動作のみを用いて学習したフィルタ

を，歩行以外の動作に適用しても女性らしく変化させること
ができることが確認できた．

4. 結論

本論文では，任意の動作を女性らしく変化させるスタイ
ル変換フィルタを提案した．実験により，提案手法を用いる
ことで，学習データと特徴の異なったテストデータにおい
ても動作を変化させることが可能であると確認できた．しか
し，歩行動作のみで学習したフィルタで生成可能な女性らし
さは，主に脚部の特定の特徴に限られる．
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Fig.7Joint angle trajectories of the walking motions in
Fig.5. The dimensionality is reduced to two by using a
principle component analysis for the input motion.

実験では男女の歩行動作のみでフィルタを学習したが，今
後は複数の種類の動作から学習し, 提案手法の有効性を確認
する．また，スケール αについては，入力動作の性別を認識
し，自動で αを決定することも今後の課題としたい．
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