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拡散モデルと極小領域再割当によるアニメ彩色
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概要
アニメ制作におけるバケツ塗り彩色は，線画領域に参照

画像の色を割り当てるセグメント割当問題として定式化さ
れる．拡散モデルを本問題に適用する際には，パレット制
約への非忠実性や小領域における不安定性が課題となる．
本研究は拡散モデルを中核に据え，再割当ネットワークを
導入し，極小領域を近傍色で置き換える自動彩色手法を提
案する．One-shot設定で最先端手法と同等，もしくは上回
る精度を達成した．

1. はじめに
アニメ制作における バケツ塗り彩色 は，労働集約的で

あり自動化の需要が高いタスクである．カラーパレットで
定められたキャラクタ固有の配色に基づいて，線画で囲ま
れた閉領域に色を割り当てる工程である． 本工程の自動化
に向けて，セグメント彩色問題として定式化され自動彩色
モデルが提案されてきた．しかし，実作品では作画様式が
作品ごとに大きく異なり，さらに遮蔽・視点差・ポーズ差
により参照画像との対応が崩れるため，汎用的で安定した
モデルの構築は困難な課題となっている
従来研究は主に，画像間の幾何的対応に基づき参照色を

伝播するマッチングベース [13], [17], [21]により発展して
きた．これらはパレット制約に忠実で制作フローと整合し
やすい一方で，構図差に対する頑健性に欠けるため，誤対
応が生じやすく精度が低下する．これに対し，線画や参照
画像を条件として彩色結果を生成する拡散モデルベース手
法 [11], [18], [26]は，大域的な意味整合や構図差への頑健性
を示しているが，画素単位の生成を本質とするため，セグメ
ント彩色への適用については体系的に議論されてこなかっ
た．一方，セグメンテーションベース手法 [13], [17], [21]

は一領域一色の彩色を実現できるが，One-shot推論が難し
くキャラクタごとの調整を要する．
本研究では，セグメント彩色に拡散モデルベースの彩色

手法を適用する方法を提案する．拡散モデルは大域的な意
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味整合や構図差への頑健性を持つため，対応が不安定な状
況でも安定した配色を生成できる可能性がある．しかし，
拡散モデルをそのままセグメント彩色に適用すると，線画
の改変，パレット非忠実，単領域内に複数色が出力される
などの誤りが起こる．また，ハイライトなどの極小領域に
おける色漏れが生じる．これは，これらの領域が小さく文
脈情報が乏しいため，領域の役割を推定する手がかりが不
足するためである．そこで本研究では，大域的な配色推定
と小領域の補正を分離する 2段階マルチスケール推論を導
入する．第一段階では大域パッチに基づいてキャラクタ全
体の配色を推定し，第二段階では局所パッチ推論により小
領域の彩色を補正する．さらに，パレットへの非忠実性を
投票処理で補正し，極小領域については近傍領域へ対応付
ける軽量領域割当ネットワークを導入する．提案手法は，
実アニメデータを用いた One-shot設定でセグメント精度
により汎化性能を評価した結果，最先端手法と同等，もし
くは上回る精度を達成した．

2. 関連研究
2.1 セグメンテーションベース手法
画素単位の色分類と領域投票により彩色を行う手法が提

案されている [13], [17], [20], [21]．これらの手法は高い精
度を示す一方で，キャラクタ固有の学習や色クラス設計に
依存する傾向があり，One-shot 推論ではなく追加学習や
ファインチューニングを必要とする．

2.2 マッチングベース手法
線画と参照画像間の領域同士を対応付けて伝播する手

法は，セグメント彩色と親和性が高い．グラフベース手法
では，領域をノードとしたグラフを構築し，形状・位置・
隣接関係の整合性から対応を推定する [9], [10], [12], [19]．
特徴マッチング手法では，領域ごとの特徴の類似度に基
づいて対応関係を推定し，参照フレームから色を伝播す
る [1], [2], [3], [7], [8]．Kono et al. は，バケツ塗り後に生
じる未塗り領域を対象とし，その領域色を U-Netにより尤
度を推定し，最も尤度の高い近傍領域の色を選択すること
で未塗り領域を補完する手法を提案した [6]．
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図 1: 推論パイプラインの概要

2.3 拡散モデルベース手法
参照画像および線画を条件として，拡散モデルを用いて

彩色画像を生成する手法も提案されている [5], [11], [14],

[16], [18], [23], [24], [25], [26]．この系統は大きな構図差に
も対応可能である一方，参照画像に存在しない線画や色が
生成され，領域単位の彩色が行われず，領域単位精度が低
いことが報告されている [15]．

3. 提案手法
図 1に提案する推論パイプラインの概要を示す．

3.1 問題設定
本研究の目的は，参照画像のキャラクタ配色を反映しつ

つ領域への色割り当てを決定することである．入力は，参
照画像として彩色済みの線画画像 R 1枚と，彩色の推論対
象となる線画 L およびとカラーパレットである．本研究
では，これらを用いた One-shot 設定で推論を行う．なお，
推論時に対象キャラクタごとの追加学習を行わない．

3.2 拡散モデルを用いたマルチスケール推論
提案法では拡散モデルに LoRA[4]を適用する，参照画像

のキャラクタ全体とそこから切り出された局所パッチ画像
の複数枚入力による条件付き生成により，アニメドメイン
の彩色タスクを学習する．また，推論時には安定性のため
固定解像度のパッチで推論を行い，2種類のパッチサイズ
を用いた二段階のマルチスケール推論を行う．
第一段階: 大域パッチ推論
線画 L と参照画像 R から対象領域 Lc, Rc を抽出する．

白背景を含めたまま入力すると有効信号が弱まるため，前
景領域をクロップする．次に，クロップした線画 Lc を固
定サイズのパッチ集合 {Lp}p∈P に分割する．ここで P は
パッチのインデックス集合であり，Lp は p番目の線画パッ
チを表す．各線画パッチ Lp に対して，クロップした参照

画像 Rc 全体を条件として拡散モデル f を適用し，得られ
た出力を再構成することで第一段階の推論結果 Î1 を得る．

Î1 = Merge
(
{ f(Lp, Rc)}p∈P

)
第二段階: 局所パッチ推論
第一段階出力 Î1 では小領域に色漏れや境界崩れが残る

場合があるため，第二段階では，面積 Asmall 未満の領域
を対象して補正を行う．参照画像 Rc をパッチ集合 {Pi}
に分割し，各線画パッチ Lp に対して最も近い参照パッチ
P ∗
p を選ぶ．近さは LPIPS 距離により測る．

P ∗
p = argmin

Pi

LPIPS(Lp, Pi)

線画パッチ Lp，選び出された参照パッチ P ∗
p，およびク

ロップ済み参照画像 Rc を第二段階推論の入力とする．拡
散モデルにより各パッチの出力を得て，合成して局所パッ
チ結果 Î2 を生成する．

Î2 = Merge
(
{ f(Lp, P

∗
p , Rc) }p∈P

)
最終結果 Î は，第一段階の結果 Î1 のうち小領域に対応す
る部分を Î2 により置き換えることで得る．

3.3 パレット置き換えと投票処理
拡散モデルの出力はパレット色に近いが完全には一致し
ないため，近傍パレット色への置換を行う．ただし単純な
最近傍置換では一領域一色にならない場合があるため，領
域ごとに投票処理を行って単一色を決定する．
図 2に，拡散モデルの生出力，パレット置換後，および
領域投票処理後の結果の比較を示す．投票処理により，領
域内の色のばらつきが抑えられ，領域単位で一貫した彩色
が得られることが分かる．

3.4 極小領域に対する領域割当ネットワーク
拡散モデルによる局所パッチ推論後も，極小領域では線
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画色からの色漏れや変色の影響が残りやすい．そこで，多
くの極小領域は周辺のいずれかの領域に対応するという経
験的仮定に基づき，極小領域を周辺領域へ割り当て，割当
先領域の代表色をコピーする後処理ネットワークを導入す
る．図 3 に提案する領域割当ネットワークのアーキテク
チャを示す．U-Net型の軽量 CNN gθ により行う．
Kono et al. は各画素で極小領域と同色となる確率を推

定する尤度マップベースの手法である．一方，本研究は極
小領域の再割当を領域選択問題として扱い，領域特徴間の
類似度に基づいて候補領域を選択する点で異なる [6]．
極小領域の抽出と候補領域集合の作成
画像の画素集合を Ω とする．線画から得られる領域マッ

プを seg : Ω → S とし，S を領域の集合とする．各領域
s ∈ S に属する画素集合を

Ωs = {(x, y) ∈ Ω | seg(x, y) = s}

と定義する．領域面積が閾値 Atiny 以下の領域集合を
Rtiny ⊂ S とする．各 r ∈ Rtiny に隣接する領域から候補
領域集合 C(r) ⊂ S を構成し，候補数は最大 K に制限し，
極小領域同士は候補から除外する．
領域特徴に基づく割り当て
サイズ t × t のパッチの RGBと線画グレースケールを
連結したものを X ∈ R4×t×t とし，gθ(X) から得られる特
徴マップ F ∈ RD×H×W とする．領域 s の特徴表現である
領域特徴 fs ∈ RD を

fs =
1

|Ωs|
∑

(x,y)∈Ωs

F(x, y)

と計算する．次に，極小領域 rの特徴 fr と候補領域 c ∈ C(r)
の特徴 fc のコサイン類似度に基づき，候補領域 c が極小
領域 r と同一色となる条件付き確率を

p(c | r) =
exp

(
α fr·fc

∥fr∥∥fc∥

)
∑

c′∈C(r) exp
(
α fr·fc′

∥fr∥∥fc′∥

)
と計算する．ここで α はスケーリング係数である．分類
確率から最尤の候補領域をコピー元として選択する．

4. 実験
実装詳細
拡散モデルとして Qwen-Image[22]を用いて LoRAによ

る追加学習を行った．学習データはアニメ『ぽんのみち』か
ら抽出した 3660 枚の画像を用いた．最適化には AdamW

を使用し，学習率は 5×10−5，学習エポック数は 1 とした．
マルチスケール推論におけるパッチサイズを第一段階で

は 1024× 1024 で推論し，第二段階では 384× 384 とした．
また，小領域の判定には面積閾値 Asmall = 50 を用いた．
再割当ネットワークの学習には，同データセットから抽

出した極小領域を中心とする 128×128 のパッチを用いた．

領域投票処理

正解画像

パレット置換

拡散モデル出⼒

図 2: 推論時
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図 3: 領域割り当てネットワーク
損失関数にはクロスエントロピー損失を採用した．最適化
には AdamW を用い，学習率は 1.0 × 10−4，学習エポッ
ク数は 10 とした．極小領域のサイズ閾値は Atiny = 5 と
し，各領域に対する候補数は最大 K = 16 に制限した．ま
た，分類スコアにはスケール係数 α = 16 を適用した．
検証データセット
実アニメデータセットにおける精度評価として，Maejima

et al. [13]の評価用データセットと同様に，複数の TVア
ニメ作品由来のショット集合で構成し，各ショットは平均
11フレーム程度の短い系列からなる．系列あたり数枚の
キャラクタの主要パーツが視認可能な画像を参照画像と
し，時間的に近い 1枚を推論時に与える設定とした．学習
には『ぽんのみち』を用いる一方，検証に用いる各ショッ
トは別作品から構成することで作品単位で未見の設定で汎
化性能を評価した．また，セグメント彩色ベンチマークと
して使用される Paint Bucket Dataset (PBC)でも学習と
評価を行う [2]．各キャラクターシーケンスを 1枚の参照画
像を用いて彩色を行う．PBCの学習・評価データはキャ
ラクター単位で未見となるよう分離されている．括弧内は
別データセットで学習した場合の結果を表す．用いる指標
は領域単位の mIOU と Acc であり領域精度を測定するも
のである．
比較手法
セグメント彩色の One-shot推論が可能な最先端手法で

ある DACoN [15] と比較を行う．比較の公平性のため，各
手法はそれぞれ評価対象データセットに対応する学習デー
タで学習したモデルを用いる．
結果
表 1 および表 2 に結果を示す．結果の丸括弧内のデータ
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図 4: 実アニメデータセットにおける定性評価

表 1: 実アニメデータセットにおける精度評価
Method mIOU Acc

DACoN (PBC) 56.95 61.77

DACoN (実アニメ) 50.78 48.19

Ours w/o LoRA (実アニメ) 43.47 43.54

Ours w/o マルチスケール推論（実アニメ） 62.02 59.25

Ours w/o 再割当ネットワーク (実アニメ) 63.73 64.23

Ours (実アニメ) 65.64 70.04

が学習に使用したデータである．提案手法は実アニメデー
タセットで DACoN を上回り，マルチスケール推論と再割
当ネットワークの有効性も確認できる．また，PBC データ
セット評価においても，提案手法は PBC で学習した場合
に DACoN を mIoU で上回っており，再割当ネットワーク
の導入により性能がさらに改善している．DACoNは PBC

で高い性能を示す一方，実アニメデータセットでは性能低
下が見られることから，PBC データセットの表現に比較的
適合した性質を持つ可能性がある．以上より，提案手法は
特定データセットへの適合に依存せず，異なるデータセッ
トに対しても比較的安定した性能を示す点で優れている．
また，実アニメデータセットにおける定性結果を図 1に示
す．右下に一部を拡大した画像を示している．小領域にお
いて安定した塗りを実現していることがわかる．

表 2: PBCデータセットにおける精度評価
Method mIOU Acc

DACoN (PBC) 56.16 68.01

Ours (実アニメ) 54.74 44.62

Ours w/o 再割当 (PBC) 58.30 49.48

Ours (PBC) 60.23 49.63

5. まとめ
本稿では，参照画像に基づく拡散モデルの大域パッチ推

論と，小領域を補正する局所パッチ推論からなる二段階推
論，ならびに極小領域に対する再割当ネットワークを提案
した．提案手法は，作品分離された One-shot設定でセグ
メント精度により汎化性能を評価した結果，最先端手法と
同等，もしくは上回る精度を達成した．
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