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圖 1:給定（a）“自信的踢腿”作為輸入的內容運動，以及（b）“幼稚的行走”作為輸入的風格運動，（d）[1]往往也會將風格運動
（即 “行走”）的內容轉移到內容運動中，而未保留所需的 “踢腿”內容，而（e）[15]則無法保留所需的內容，僅將風格轉移到上半
身。相比之下，我們的方法通過重建中性運動並生成令人滿意的轉換結果，更好地解纏了內容和風格運動。

摘要
人體運動風格轉換是遊戲設計師和動畫師能應用的重要技術，
可以增強運動片段中的角色表現力。然而，目前的數據驅動
方法要麼需要配對的運動數據，要麼會由於模型對於運動的
解纏不良造成產生的結果不具有所需的內容和風格。因此本
研究提出了一種新穎的中性運動解纏（NMD）模型，可以產生
高質量的人體運動風格轉換結果，特別是在異質性運動之間。
我們的框架通過對抗式的訓練過程，同時學習重建中性運動和
輸入運動來分解輸入運動的內容和風格。此外，我們提出了
一種新穎的分群損失，進一步增強了內容和風格潛在空間的
解纏。我們通過全面的實驗、消融研究和用戶研究評估了我
們的方法。結果表明，特別是在異質性運動之間轉換風格時，
我們的方法可以生成比現有的運動風格轉換更好的結果。
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1 介紹
風格在人體運動中扮演著至關重要的角色，反映了情感、個
性和意圖等各種方面。對於遊戲設計師或動畫師來說，為人
類運動添加微妙的風格可以增強原始運動的表現力和多樣性。
然而，首先從專業演員那裡捕捉到所有風格的運動是不切實際
的。除此之外，使用有限的運動風格資料，手動將所需的風格
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從一個運動片段轉移到另一個運動片段是極具挑戰性且耗時
的。因此，準確且自動的運動風格轉換方法的需求不斷增加，
以滿足對高品質動畫消費日益增長的需求。
通常，以往的方法 [1, 2, 6, 13, 15, 25, 27]會通過從一個風格運

動片段中提取風格，並將其應用到包含內容動作片段的新的運
動片段中，來生成風格化的運動。然而，儘管最近基於數據驅
動的方法利用神經網絡來模擬多樣化的風格取得了一些進展，
但它們在將風格轉移到具有異質行為的兩個運動片段（如「踢
腿」和「揮拳」）之間時仍然面臨困難。主要原因是現有的方
法難以準確地將運動片段中的風格和內容分離，因此風格運動
片段中的內容和風格都會被轉移到內容運動片段中。因此，最
終的運動結果往往無法被識別為所期望的具有指定風格的運
動。當在包含同質性內容的兩個運動片段之間轉移風格時（如
「行走」和「跑步」），這個問題較不明顯。相比之下，當將「孩
童般」的風格從「孩童般的行走」運動（見Figure 1(b)）轉移到
「自信的踢腿」運動（見Figure 1(a)）時，過去的方法可能無法
生成「孩童般的踢腿」，因為「行走」的內容沒有被分離，導致
不合理的腿部運動，類似於「行走」（見Figure 1(d)），或者僅將
風格轉移到某些身體部位（例如僅轉移到上半身，如Figure 1(e)
所示）。
為了解決這些挑戰，我們提出了一種名為中性運動解纏

(Neutral Motion Disentanglement, NMD) 的模型，這是一種新穎
的基於神經網絡的方法，用於在未配對的異質性運動之間轉移
風格。我們的方法通過從給定的運動片段中恢復中性運動來
解纏風格和內容，從而減少在異質性運動之間轉移風格時複
製內容的影響。為了進一步對各種內容和風格進行聚類，我
們引入了對比損失（contrastive loss），學習到更有效分離它們
的表示。
如Figure 2所示，我們的 NMD模型包含兩個分別編碼內容

和風格的獨立編碼器，還包括一個主解碼器和一個中性解碼



器。主解碼器旨在恢復輸入運動，而中性解碼器僅使用編碼的
內容編碼作為輸入來恢復中性運動。我們的架構受到之前一
種運動預測方法 [4]的啟發，但有兩個不同之處：首先，我們
將完整的運動片段餵入內容和風格編碼器，而不是部分片段，
以提取完整運動片段的風格。其次，我們從頭生成一個新的
運動片段，而不是生成可以與前一部分連接的後半片段。在
訓練過程中，我們將相同的運動片段餵入內容和風格編碼器。
我們使用重建和聚類目標來優化所有編碼器和解碼器的參數。
重建目標幫助我們重建輸入運動和中性運動，進而促進內容和
風格的解纏。同時，另一個目標鼓勵不同內容和風格的聚類。
我們在各種內容和風格上測試了我們的方法，並進行了不

同方法之間的定量評估和消融研究，以證明其有效性。結果
顯示，我們的方法在運動風格轉移結果方面優於以往的方法，
特別是在需要在異質性運動之間轉移風格的情況下。

2 相關工作

2.1 圖像風格轉移
最早嘗試在圖像之間轉移風格的研究可以追溯到圖像類比技
術 [9]。該技術通過給定的一對圖像（𝐴和 𝐴′）描述的視覺關
係轉移到新圖像（𝐵），從而創建一個類比（𝐵′）。後來，這一
概念被以各種方式擴展，如結合深度神經網絡 [19]和擴散模
型 [22]。
另一方面，[8] 提出了一種稱為神經圖像風格轉移的方法，

消除了從圖像對中指定視覺關係的需求。他們使用預訓練的
分類網路來計算圖像之間的風格相似性。這一發展促使了進
一步的研究，以從不同方面改進風格轉移，例如更快的風格轉
移 [17]、使用實例歸一化（Instance Normalization, IN）層提高質
量 [24]和自適應實例歸一化（Adaptive Instance Normalization,
AdaIN）層 [14]。IN和 AdaIN模塊的使用已成為圖像風格轉移
中的常見做法。例如，[28]應用了 AdaIN層並提出了一種稱為
CAST的架構，利用 CycleGAN生成風格化圖像。他們還通過
MOCO模塊引入對比學習，以確保風格化圖像的潛在編碼與
輸入目標風格圖像的潛在編碼相似。
我們的聚類損失受到 [28]和 [11]在圖像風格轉移中提出的

語義損失的啟發。這種額外的損失使我們能夠更好地聚類內
容和風格的潛在編碼，並解決異質性運動風格轉移的挑戰。

2.2 運動風格轉移
在計算機動畫中，人類運動風格轉移一直是一個長期存在的挑
戰。該領域的早期嘗試依賴於手工設計的特徵 [2, 3, 20, 25, 27]。
然而，這些人工設計的特徵難以描述不精確的風格定義，導致
轉移結果不讓人滿意。
為了解決這個問題，利用機器學習和深度學習方法從範例

運動中直接提取風格的數據驅動方法引起了極大關注 [1, 6, 12,
13, 15, 23, 26]。其中，Aberman等人 [1]使用 3D運動和 2D影
片作為輸入的風格運動，實現了高質量的無配對運動風格轉
移。Jang等人 [15]提出的 “motion puzzle”，可以控制個別身體
部位的運動風格，顯著擴大了風格化運動的範圍。然而，這些
方法在轉移異質性運動之間的風格時仍然面臨困難，因為內
容和風格的解纏不夠滿意，例如從 “自豪的踢腿”到 “孩子般的
行走”。MOCHA [16]在實時將目標角色的運動風格和身體比
例轉移到輸入來源運動中。然而，它需要一個無風格且中性
的來源運動，這限制了它的實用性。相反，我們的方法通過一
個新穎的中性運動重建目標，將異質性運動的內容與風格解
纏開來。此外，我們增強了內容和風格潛在空間的聚類。這兩
個特點使我們的方法能夠生成更高質量的轉移結果。

2.3 行為解纏模型
Blattmann等人 [5]提出了一種行為表示法，該表示法代表人體
運動動量與姿態的獨立性。這種行為表示法可以用於改變任
意姿勢下的人體運動行為，或者用於預測未來的人體運動 [4]。
學習這種表示法的關鍵在於使用輔助解碼器來防止行為編碼
與運動內容混合在一起，反之亦然。受到這些方法的啟發，我
們在我們的模型中加入了一個中性解碼器，用於重建一個不
帶任何運動風格的中性運動。這種方法能夠更好地解纏內容
和風格，從而改善轉移結果。

3 方法

3.1 概覽與運動資料表示
我們方法的輸入是一個具有所需內容 𝑐 的內容運動片段 M𝑐，
和一個具有所需風格 𝑠 的風格運動片段 M𝑠。我們的方法不
依賴任何其他文本描述作為輸入。我們的目標是生成一個新
的運動片段 M𝑐

𝑠
，其中顯示了所需風格 𝑠，但保留了內容運動

片段中的內容 𝑐。例如，當我們想通過從 “沮喪的揮拳”運動
片段轉移到 “憤怒的踢腿”運動片段來獲得一個 “沮喪的踢腿”
的運動片段時，則 𝑠 = “沮喪”，𝑐 = “踢腿”。我們將每個運動
M ∈ R𝑇×𝑛 = [𝑚0,𝑚1, ...,𝑚𝑇−1] 表示為每幀的旋轉信息𝑚 和幀
數 𝑇 的串聯，其中每幀的姿勢定義為總共 𝑛 = 31個關節連接
的四元數的串聯。

3.2 NMD:中性運動解纏模型
為了實現運動風格轉移，以往的基於深度學習的方法將問題
視為在整個人體 [1]或身體部位 [15]之間進行翻譯的問題。雖
然這些方法可以成功地在具有相似行為的運動之間轉移風格，
但它們無法在異質運動上達到相同的質量。造成這種情況的
主要原因是內容-風格潛在空間之間以及內容和風格潛在空間
內部的解纏不佳。首先，這些方法不需要生成一個中性運動，
因此在轉移風格時很難解纏內容和風格。其次，內容空間內
解纏不佳使得網絡難以區分具有不同內容的運動片段，因此
在轉移過程中部分內容資訊會直接被複製。同樣的情況也會
在風格空間內解纏不佳時發生。為了解決這些問題，我們提
出了一種中性運動解纏（NMD）模型，旨在學習如何在運動片
段之間轉移風格的同時重建中性運動。此外，我們提出使用
一種新穎的聚類損失來改善內容和風格潛在空間內部的解纏。
我們的模型受到 [4]的啟發，該研究介紹了一個框架，用於

將行為從輸入運動中解纏出來，並將其轉移到進行中的運動中
以實現運動預測。如Figure 2所示，我們的模型由四個組件組
成：一個內容編碼器 𝐸𝐶，一個風格編碼器 𝐸𝑆，一個主解碼器
𝐺𝑀 和一個中性解碼器 𝐺𝑁。給定一個輸入運動片段 M，內容
編碼器 𝐸𝐶 和風格編碼器 𝐸𝑆 將其編碼為內容編碼 𝑧𝑐 = 𝐸𝐶 (M)
和風格編碼 𝑧𝑠 = 𝐸𝑆 (M)。我們使用具有 128隱層維度的單層
LSTM [10]作為內容和風格編碼器的架構。
主解碼器 𝐺𝑀 的目標是使用內容編碼 𝑧𝑐 和風格編碼 𝑧𝑠 重建

輸入運動片段M。另一方面，中性解碼器𝐺𝑁 的目標是僅使用
內容編碼 𝑧𝑐 來重建中性運動片段，以防止內容編碼器保留任
何風格信息。總體而言，在訓練過程中的生成過程可以表示
為：

M̃ = 𝐺𝑀 (𝐸𝐶 (M), 𝐸𝑆 (M)) (1)
M̃neutral = 𝐺𝑁 (𝐸𝐶 (M)), (2)

其中，M̃和 M̃neutral分別表示重建的耦合運動和中性運動。我
們在主解碼器和中性解碼器的單層 GRU [7]輸出上近一步使用
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圖 2:我們的中性運動解纏（NMD）模型框架如下所示。在訓練過程中，我們將相同的運動用於內容運動和風格運動，即M𝑠 = M𝑐。
我們訓練內容編碼器 𝐸𝐶、風格編碼器 𝐸𝑆 和中性解碼器𝐺𝑁，僅使用內容編碼來重建中性運動 M̃neutral。同時，我們還訓練主解碼
器 𝐺𝑀，以重建原始運動 M̃ = M𝑐 = M𝑠。在推斷過程中，僅使用兩個編碼器 𝐸𝐶、𝐸𝑆 和主解碼器 𝐺𝑀 來執行運動風格轉移。（d表
示訓練流程，→表示推斷流程）。

圖 3:為了計算給定的樣本運動三元組 (M𝑐
𝑠 ,M

𝑐−
𝑠+ ,M

𝑐+
𝑠−) 的風格

聚類損失（這裡我們省略了 [𝑖]），我們確保相同風格的潛在
向量保持彼此接近，而不同風格的潛在向量則保持彼此較遠。
此外，我們對內容聚類損失的計算方法也是相同的。

單個線性轉換層。在應用時（→在Figure 2中），我們從主解碼
器 𝐺𝑀 獲得轉移結果，而中性解碼器將不會被使用。

3.3 訓練流程與損失
在訓練過程中，我們的目標包括同時重建原始運動和中性運
動。為了實現這些目標，我們使用以下損失函數：

Lall = Lrecon + 𝛽
(
Lsty + Lcont

)
, (3)

在我們的所有實驗中，我們設置 𝛽 = 1.0。
在每個訓練迭代中，我們通過交替兩個階段來優化所有編

碼器和解碼器的參數：耦合運動重建階段和中性運動重建階
段。

3.3.1 中性運動重建階段. 在這個階段，目標是優化中性解碼
器的參數，強迫它嘗試僅從內容編碼重建輸入的運動片段M：

Lneutral = ∥𝐺𝑁 (𝐸𝐶 (M)) −M∥2 . (4)

為了最小化Equation (4)，我們不提供額外的中性運動片段，而
是使用輸入的運動片段作為目標。這是因為並不總是獲得每
個運動的中性版本。與其強迫網絡重建特定的中性運動，我
們採用對抗訓練策略，細節將在下一階段介紹。

3.3.2 耦合運動重建階段. 在這個階段，整體目標是優化編碼
器和主解碼器的參數，以鼓勵它使用內容編碼和風格編碼準
確的重建輸入運動M：

Lrecon = ∥𝐺𝑀 (𝐸𝐶 (M), 𝐸𝑆 (M)) −M∥2
−𝐷KL (𝐸𝐶 (M) | |N (0, 𝐼 )) − Lneutral,

(5)

其中 𝐷KL 是 KL散度的損失函數，N(0, 𝐼 ) 是多變量正態分佈。
正如之前提到的，包含 −Lneutral 的目的是防止 𝐺𝑁 僅從

𝐸𝐶 (M) 重建 M。它還鼓勵濾除可能包含在內容編碼 𝐸𝐶 (M) 中
的任何風格信息。

聚類損失. 儘管上述的對抗訓練策略和損失函數鼓勵內容和
風格潛在空間的解纏，但它們並未提供對內容和風格潛在空
間內部的解纏的指導。因此，我們引入了一種聚類損失來增
強不同內容和風格之間的分離。如Figure 3所示，給定一個樞
紐運動 M𝑐

𝑠，其風格為 𝑠，內容為 𝑐，我們隨機選擇 𝐾 個三元
組 (M𝑐

𝑠 ,M
𝑐−
𝑠+ [𝑖],M𝑐+

𝑠− [𝑖])𝐾𝑖=1，其中每個三元組包括具有相同風
格但不同內容的運動 (M𝑐−

𝑠+ )和具有相同內容但不同風格的運
動 (M𝑐+

𝑠−)。對比表示通過將樞紐風格編碼 𝐸𝑆 (M𝑐
𝑠 ) 與正面風格

編碼 𝐸𝑆 (M𝑐−
𝑠+ ) [𝑖] 相對於負面風格編碼 𝐸𝑆 (M𝑐+

𝑠−) [𝑖] 的餘弦距離
最小化來學習運動的風格編碼。我們定義了風格對比損失來
訓練我們的風格編碼器 𝐸𝑆：

Lsty =
1
𝐾

𝐾∑
𝑖=1

−
(
𝐸𝑆 (M𝑠 ) · 𝐸𝑆 (M𝑐−

𝑠+ [𝑖])
)
+
(
𝐸𝑆 (M𝑠 ) · 𝐸𝑆 (M𝑐+

𝑠− [𝑖])
)
,

(6)

在這裡，·表示兩個向量的內積。
對於內容編碼，我們採用了與Equation (6)相同的對比損失

形式：

Lcont =
1
𝐾

𝐾∑
𝑖=1

−
(
𝐸𝐶 (M𝑐

𝑠 ) · 𝐸𝐶 (M𝑐+
𝑠− [𝑖])

)
+
(
𝐸𝐶 (M𝑐

𝑠 ) · 𝐸𝐶 (M𝑠+𝑐− [𝑖])
)
.

(7)

4 實驗與評估

4.1 實作細節與資料集
我們在 PyTorch [21] 中實現了我們的 NMD 模型，並使用
Adam [18] 優化器進行了參數更新。我們將中性解碼器的初
始學習率設置為 0.005，其餘部分為 0.001，並使用 StepLR逐漸
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降低學習率。我們使用 NVIDIA GeForce GTX 4070Ti GPU對中
性解碼器和主解碼器進行了 1, 000個 epoch的訓練。在這項工
作中，我們使用了兩個不同的數據集，一個是由 [26]提出的數
據集 X，另一個是由 [1]提出的數據集 A。訓練數據集 X大約
需要 2小時，而訓練數據集 A大約需要 2.5小時。我們還使用
這兩個數據集重新訓練了 [1]和 [15]提出的模型，以生成定性
和定量評估中的結果。

4.1.1 資料前處理. 數據集 X包含 8種不同的風格和 6種不同
類型的內容。另一方面，數據集 A包含多達 16種不同的風格
和具有不同行為的多個運動序列。然而，原始的數據集 A沒
有根據行為進行分類。因此，我們對數據集進行了額外的分
段處理，最終將數據標記為 8種不同的內容。在訓練和測試
兩個數據集中，運動序列被分成了長度為 𝑇 = 32幀的短重疊
段，重疊時間為 𝑇

4。此外，我們從數據集 X中刪除了標記為
“過渡”的運動，並將 “行走”和 “奔跑”視為兩個數據集中相同
的內容。總的來說，對於數據集 X，我們使用了 1, 500個運動
進行訓練，500個運動進行測試。對於數據集 A，我們使用了
12, 000個運動進行訓練，6, 000個運動進行測試。
此外，我們通過多種方式豐富了訓練數據集。首先，我們通

過鏡像化 3D骨架來使原始運動片段的數量翻倍。其次，我們
通過將具有較少數據的內容運動的重疊時間從 𝑇

4 縮短到
𝑇
8 來

解決數據偏差問題。用於用戶研究和定量評估的測試數據集
都是在訓練期間未使用的未見的運動片段。

4.2 定量分析
在Figure 4中，我們將我們的方法獲得的轉移結果與 [1]進行了
比較。我們將內容、風格和生成的運動骨架分別以黑色、黃
色和紅色可視化。在Figure 4(c)左側，我們可以看到 [1]獲得
的轉移結果中只包含來自風格運動的內容（即 “行走”），而缺
少來自內容運動（即 “踢腿”）的內容。相反，我們的方法表現
更好，生成了一個包含所需 “踢腿”運動的轉移結果，其風格
為 “自大”，其特點是肩膀向後傾斜，腿部運動從後向前。同樣，
在Figure 4(c)右側，我們可以看到 [1]獲得的轉移結果也只包
含 “行走”，而未反映來自內容運動（即 “揮拳”）的內容。我們
假設他們的結果對 “行走”的傾象可能是由於他們無法有效地
解決原始數據集中的數據偏差（數據集 X中有 49%的運動具
有 “行走”內容）。最後，[1]獲得的轉移結果總是存在手部關
節運動不自然的問題，這些都需要額外的後處理才能去除這
些瑕疵。相比之下，我們的方法再不做後處理時生成的運動
更穩定。
此外，我們在Figure 1中比較了我們的方法和 Motion Puz-

zle [15]獲得的結果。雖然上半身的風格被轉移到了內容運動
中，但他們的方法似乎也將風格運動的內容（“行走”）轉移到
了結果中。這可以通過轉移結果中的腿部運動觀察到，它們
似乎在跳躍，兩條腿一起向前和向後移動，而不是 “踢腿”或
“行走”。在附帶的影片中，我們進一步展示了我們的方法在異
質性運動之間生成了令人滿意的轉移結果，並且對關節晃動
具有較高的抵抗力。

4.2.1 使用者研究. 我們進行了一項使用者研究，以展示我們
的方法相對於 [1]能夠生成更好的轉移結果。我們從大學招募
了 15名參與者，這些參與者之前沒有從事過計算機動畫研究。
按照 [1]提出的用戶研究程序，我們要求每個參與者回答一份
問卷，評估轉移結果的真實性、內容保留和風格轉移性。我們
專注於使用數據集 X ([26])來評估轉移結果，該數據集包含了
“行走”、“踢腿”、“揮拳”和 “跳躍”等異質性運動。

(a) Realism.

Ours Aberman et al. [1]
Realism 86.6 % 13.4 %

(b) Content preservation and style transfer.

Ours Aberman et al. [1]
Content preservation 81.7 % 18.3 %
Style Transfer 56.4 % 43.6 %

表 1: 使用者研究結果關於真實性，內容保留和風格轉移性。
(a)真實性：相較於 [1]，我們的方法產生了更合理的結果。(b)
內容保留和風格轉移性：我們的方法更好地保留了內容運動的
內容和風格運動的風格。我們額外標注了每個指標的最佳結
果。

真實性. 在這部分，我們旨在評估不同運動的真實性和可信
度。對於每個問題，參與者被呈現一個參考運動和兩個候選
運動，每個候選運動都執行相同類型的內容和風格（例如 “生
氣的踢腿”）。參考運動取自原始的運動資料集，而兩個候選運
動分別來自 [1]和我們的方法。然後，參與者被要求在考慮參
考運動的情況下，在兩個候選運動中選擇最真實的一個。
對於真實性問題，我們收到了 168個答案。Table 1(a)中的

結果表明，我們的方法產生的運動比 [1]更為真實。這種改進
是由於更好的內容和風格解纏和聚類。此外，我們的方法產
生的結果沒有明顯的關節振動，從而生成更真實的運動。

內容保留與風格轉移性. 我們在內容保留和風格轉移性方面
比較了我們的方法和 [1]所得到的轉移結果。在每個問題中，
參與者被呈現四個運動：一個內容運動，一個風格運動，一
個由 [1]得到的轉移結果，以及我們方法得到的另一個轉移結
果。他們被問到兩個問題：“哪個運動的內容更類似於內容運
動”，以及 “哪個運動的風格更類似於風格運動”。
對於每個問題，我們分別收到了 168 個答案。如Table 1(b)

所示，我們的方法產生的結果在內容保留和風格轉移方面獲得
了更高的評分。與明顯更優秀的內容保留性相比，我們的方
法和 [1]之間在風格轉移比例上的差異很小。這是因為 [1]所
得到的轉移結果因為解纏不準確，通常類似於直接複製風格
運動中的所有資訊（包括內容）。這種結果可能會讓參與者覺
得風格已經轉移了。

4.3 定量分析
在本節中，我們評估了我們的方法的性能，並使用 [15]提出的
兩個度量標準與 [1]進行比較：內容識別準確率（CRA）和風
格識別準確率（SRA）。我們使用這些指標來衡量兩種方法在
內容保留和風格轉移方面的程度。為了計算這些指標，我們
將資料集 X和 A依照 9 : 1的比例分成訓練集和測試集。然後，
我們針對每個資料集使用其對應的訓練集，訓練內容分類器和
風格分類器。資料集 X的內容分類器和風格分類器的準確率
分別為 100.00%和 94.00%，資料集 A的準確率分別為 88.34%和
87.58%。然後，我們使用這些分類器來計算 CRA和 SRA，其中
較高的 CRA表示在內容保留方面表現更好，較高的 SRA表示
風格轉移更優秀。我們進行了多次試驗，以獲取每個指標的平
均準確率值。對於每次試驗，我們隨機抽取了 275個具有隨機
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圖 4:我們的方法和 [1]所獲得的轉移結果比較。從左到右，內容和風格運動組合是 (i)“生氣的踢腿”轉換為 “自大的行走”，以及
(ii)“自信的揮拳”轉換為 “年邁的踢腿”。

(a) Dataset X ([26])

Methods CRA↑(%) SRA↑ (%)
Real MoCap motion 100.00 94.00
Aberman et al. [1] 7.242 ±1.443 67.238 ±5.314
Motion Puzzle 1.72 ±1.566 37.71 ±7.117
Ours 95.172±2.251 39.656 ±6.096

(b) Dataset A ([1])

Methods CRA↑ (%) SRA↑ (%)
Real MoCap motion 88.34 87.58
Aberman et al. [1] 24.75 ±0.458 58.073 ±0.765
Motion Puzzle 7.023 ±1.002 38.547 ±0.786
Ours 82.97 ±0.248 34.077 ±0.751

表 2: Xia和 Aberman資料集的定量評估。我們對每種方法產
生的轉移結果使用 275和 3, 003個隨機抽樣的異質性運動對計
算內容辨識準確率（CRA）和風格辨識準確率（SRA）。表格
報告了 CRA和 SRA在五次試驗中的平均（±標準差）值。我
們同樣突出顯示了每個指標的最佳結果。

內容的運動對，而不考慮 “行走”作為內容運動，並為數據集
A選擇了 3, 003個運動對。請注意，所有抽樣的運動對都具有
異質性內容，這與先前的工作中的評估不同。然後，我們使用
訓練好的分類器來預測我們的方法、Aberman等人的方法 [1]
和Motion Puzzle [15]產生的轉移結果的內容和風格。
我們在 Table 2中呈現了兩個資料集的結果。對於資料集 X，

我們觀察到我們的方法具有顯著更高的 CRA準確率，這表明
轉移結果保留了來自內容運動的期望內容。同時，我們觀察

Dataset X CRA↑(%) SRA↑(%)
Ours 95.172 ±2.251 39.656 ±6.096
Ours (w/o neutral decoder) 71.48 ±7.321 31.36 ±4.607
Ours (w/o clustering loss) 4.482 ±1.968 25.518 ±8.214

表 3:在資料集 X上進行消融研究。我們對每種方法在每次試
驗中產生的 275個樣本進行內容辨識準確率（CRA）和風格辨
識準確率（SRA）的計算。表格報告了每個指標在五次試驗中
的平均值（±標準差）。我們突出顯示了每個指標的最佳結果。

到在資料集 A上 CRA的優越性能較小。這可能是因為資料集
A中的運動的內容和風格比資料集 X中的運動更耦合。例如，
“殭屍”風格保持手在空中而不是利用動量變化來進行表現，這
與情緒風格的情況相反。此外，我們觀察到對於這兩個資料
集，[1]得到的結果在 SRA上表現較好，但 CRA較低。這是因
為他們的方法不僅將期望的風格轉移到了內容運動，而且也
轉移了內容。這項觀察結果與使用者研究結果一致，即由 [1]
產生的結果在內容保留方面僅獲得了 18.3%的評分。同時，根
據我們的使用者研究，我們的結果在風格轉移方面獲得了更
高的評分 (56.4%)，而 [1]產生的結果為 ( 43.6%)。這項發現表
明，SRA指標並不完全與人類評分一致，而且我們的結果仍然
可以有效地進行風格轉移。
總的來說，定量評估結果表明，我們的方法透過大量增強內

容保留程度，並最小化轉移風格的損失，產生了更令人滿意的
結果。

4.4 消融研究
我們進行了消融研究以評估中性解碼器和聚類損失的影響，並
將結果呈現在表格中。
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中性解碼器. 我們透過移除中性解碼器並在Equation (5)中排
除 −Lneutral 此項，調查了中性解碼器的影響。如Table 3所示，
CRA和 SRA得分都顯著下降，顯示風格和內容資訊被混合在
一起。如Figure 5(c)所示，由於解纏效果較差，傳遞結果中包
含的風格運動的期望風格較少。

聚類損失. 為了評估我們模型中聚類損失的影響，我們只使
用 𝐿recon來優化我們模型的參數。我們的結果表明，沒有聚類
損失，傳遞的運動將風格運動中的內容和風格與內容運動中
的一小部分內容資訊（即肩部運動）混合在一起。因此，產生
的傳遞結果令人不滿意，如Figure 5(d)所示。

4.5 潛在空間視覺化
使用主成分分析（PCA）將兩個資料集中的運動產生的內容和
風格編碼投影到 3D空間。我們的目標是展示我們的方法如何
有效地解開不同的內容和風格。

內容編碼. 我們在Figure 6中視覺化了由我們的內容編碼器
𝐸𝐶 產生的內容編碼的 3D投影，其中每個樣本都使用與其內
容標籤對應的顏色進行視覺化。我們可以觀察到對於兩個資
料集，使用聚類損失的不同內容的樣本更容易分離。

風格編碼. 在Figure 7中，我們展示了由我們的風格編碼器
𝐸𝑆 生成風格編碼的 3D投影，其中每個樣本都使用與其風格標
籤對應的顏色進行可視化。我們的方法展現出更好的風格編
碼聚類能力，使得相似的風格在潛空間中相對接近，例如 “年
邁的”和 “沮喪的”。當使用聚類損失進行最佳化時，這種效果
尤其明顯。然而，對於資料集 A，我們觀察到即使使用了聚類
損失，聚類效果仍然不夠令人滿意。這可能是因為資料集 A
中包含的姿勢風格類型（例如 “殭屍”）更難區分。儘管如此，
我們的方法仍然增強了風格編碼的聚類效果，從而產生了更
好的轉移結果。

5 限制與未來研究
姿勢風格運動解纏. 我們使用的數據集中包含的運動風格大

致可分為抽象（例如 “生氣”）和姿勢（例如 “殭屍”）風格。我
們的方法可以有效地將內容和抽象風格分離，但從內容中分離
姿勢風格是具有挑戰性的。未來，一個潛在的解決方案是將實
例歸一化等技術（例如 AdaIN [14]）與我們的方法結合使用。

中性運動解纏品質. 雖然我們的方法通過中性運動重建目
標生成了保留內容比以往更好的轉換結果，但重建的中性
運動並不總是完全與輸入運動片段中呈現的風格分離開來。
如Figure 8所示，與來自原始運動數據集相同主題的 “中性
的行走” 運動片段（Figure 8(c)）相比，重建的 “中性的行走”
（Figure 8(b)）仍然與輸入 “老年的行走”運動片段（Figure 8(a)）
相似。

6 結論
在這項工作中，我們提出了一種新穎的中性運動分離（NMD）
模型，可以在異質性運動之間轉換人類運動風格。我們的模型
具有以下兩個新穎特點。首先，它包括一種獨特的網絡架構，
具有中性解碼器和交替訓練流程，以增強內容和風格的分離。
其次，我們引入了一種新穎的聚類損失，增強了潛在空間中內
容和風格的聚類。我們進行了全面的定性和定量評估，結果
顯示，與以前的工作相比，我們的方法在轉換異質性運動風格
時生成了更加滿意的轉換結果。
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圖 5:消融研究將（a）內容運動（“自信的揮拳”）轉換為（b）風格
運動（“沮喪的行走”）的結果。(c)在不使用中性解碼器的情況下，
我們的模型無法將 “沮喪”轉移至 “踢腿”的內容。(d)在不使用聚
類損失的情況下，轉換結果中的內容與風格運動（“行走”）中的
內容相似，而不是所需的內容（“揮拳”）。(e)我們的完整方法生
成了類似 “踢腿”的運動，但以 “沮喪”的風格呈現。

圖 6:數據集 X和數據集 A的投影內容編碼。當使用聚類損失進行優化時，內容編碼之間的分離效果更好。
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圖 7:數據集 X和數據集 A的投影風格編碼。使用聚類損失進行優化時，風格編碼之間的分離效果更好。

圖 8:我們的中性解碼器重建的（b）中性 “行走”運動片段與（a）
輸入的 “年邁的行走”運動片段相比，仍然更加相似，而不是與
（c）來自原始運動數據集中的中性 “行走”相似。這表明輸入運動
片段中的風格尚未被完全分離。
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