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概要: 近年，VR で利用する高品質な 3DCG キャラクタに対する需要が高まっている．CGキャラク

タの表情アニメーションは，CGコンテンツのリアリティを高めるうえで重要な要素である．表情アニ

メーションの生成手法は，カメラを用いた手法が一般的であるが，カメラの画角による撮影範囲の制限

やカメラの光軸と顔の向きの関係によっては人間の表情を取得できないなど，カメラの性能や設置場所

に依存する問題がある．一方で，音声を用いた手法は，これらの問題を解決する可能性がある．本稿で

は，音声データのみを入力とし，RNN を用いて音声に適した表情を出力するシステムを提案する．そ

して，このシステムを評価した結果，感情により声の周波数が変わるという知見から，あらかじめデー

タを前処理することで，先行研究に比べて出力の精度が向上することを確認した．
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1. はじめに

近年，VRで利用する高品質な 3DCGキャラクタに対す

る需要が高まっている．CGキャラクタの表情アニメーショ

ンは，コンテンツのリアリティを高めるうえで不可欠であ

る．現在，表情アニメーション生成の手法は，カメラを用

いた手法が一般的であるが，カメラの画角による撮影範囲

の制限や，カメラの光軸と顔の向きの関係によって顔認識

ができないなど，カメラの性能や設置場所に依存する問題

がある．

カメラを用いる手法に対し，音声を用いた手法は，これ

らの問題が生じないために，移動時などでもマイク一つで

表情アニメーションが生成できる可能性がある．音声を用い

る手法には，遮蔽物を回り込んでくる音の特性から音素の

解析により口の形を再現するもの [1]や，深層学習により顔

全体の表情を再現するもの [2]がある．これらは，アニメー

ション駆動が顔の一部だけであったり，音声がスピーチに限

られており，コミュニケーションは考慮していない.

著者の目標は，音声のみの入力に対して，もっともらし

い表情を生成するシステムを構築することである．この生成

したもっともらしい表情が自然に見えるためには，口の動き

だけでなく，頬の起伏や眉の動きも考慮する必要がある．そ

こで，リカレントニューラルネットワーク（RNN）を用い

て表情を推測する手法 [3]をべースとし，コミュニケーショ

ンに用いることが可能なシステムの構築を行い，システム

の評価を行う．
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2. 関連研究

本章では，画像データや音声データからユーザの表情を

推測し，3Dモデルに適用する研究を紹介する．

3Dモデルに表情を適用させる際によく利用される方法は，

ブレンドシェイプに基づく方法である [4]．ブレンドシェイ

プはあらかじめ複数の顔形状を用意しておき，それぞれの顔

形状をブレンドすることで表情を生成する手法である．顔の

動きを包括的に測定するための手法として，Facial Action

Coding System（FACS）[5]がある．FACSに基づいて，あ

らかじめ用意する顔形状を決定することが多い．

ブレンドシェイプの各顔形状のブレンド具合の重みパラ

メータを求めるために，カメラを用いて顔特徴データを取

得する．顔の 2D 特徴点の分布を表した画像データベース

を用いて，顔画像のみから 3D 顔形状を推測する手法が存

在する [6]．この手法はカメラのみで実行できる点が優れて

いるが，カメラの性能や設置場所に依存する問題がある．

音声データのみを用いた表情アニメーションの生成には，

音響特性を用いた手法 [1][7]と深層学習を用いた手法 [2][3]

がある．音響特性を用いた手法は，音の発生源である口周

りの表情の動きを推定するには十分であるが，目や眉の動

きなど，動きが音に影響しない部分の表情は推定できない．

それに対し，深層学習を用いた手法では，音声と表情を対

応付けることができる．

3. 提案システム

本稿では，音声データのみを入力とし，RNNを用いて音

声に適した表情を出力するシステムを提案する．学習の入

力は音声解析データ，出力はブレンドシェイプの表情重みパ

ラメータとする．システムの全体像を図 1に示す．
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図 1: 提案システムの全体像
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図 2: メルスケーリングされたスペクトログラム

3.1 音声データ

機械学習に用いる音声データの解析方法について説明す

る．Phamら [3]は音声データをメルスケーリングされたス

ペクトログラム，メル周波数ケプストラム係数，クロマグ

ラムの 3つに解析した．さらに，ケプストラム係数の一回

微分，及び二回微分も入力データとして用いた．

本研究では，音声データに対して A特性手法を用いた知

覚的重み付けの処理が機械学習に対して良好な結果をもた

らすと考えている．A特性手法とは人間の聴覚の特性を考

慮に入れて，周波数に知覚的重み付けを行うものである．感

情により声の周波数が変わるという知見 [8]から，機械学習

への入力である音声データに対し，A特性手法を用いた前

処理を施すと機械学習の結果に影響を与えると考えた．メ

ルスケーリングされたスペクトログラムと A特性手法によ

り重み付けされたスペクトログラムの出力例を，それぞれ

図 2と図 3に示す．図 2と比較すると，A特性手法を用い

たことで低音域と高音域が抑えられ，声の特徴がより強調

されているのがわかる．

3.2 顔特徴データ

任意の人物の 2D顔画像から 3D顔形状を再構築し，顔画

像の特徴点に最も一致した 3D顔形状となるようなブレンド
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図 3: A特性手法により重み付けされたスペクトログラム

シェイプの表情重みパラメータを求める．本研究では，テン

ソルを用いた多重線形顔モデル [9]を参考にする．3-mode

テンソルを，Morphace[10] を用いて構築する．Morphace

は 150人の表情を主成分分析したデータであり，パラメー

タを変えることで様々な 3D顔形状を生成できる．このデー

タには真顔しか含まれていないため，メッシュの変換 [11]

を適応して 47個の表情を生成することで，テンソルを構築

する．47個の表情は FACSを参考に，手作業で生成する．

任意の人物の表情 V (B, e)は以下のように表すことがで

きる．

V (B, e) = B0 +

E∑
j=1

(Bj −B0) · ej (1)

ここで，B0 は真顔，Bj はブレンドシェイプに用いる顔形

状，ej ∈ [0, 1]は各顔形状に対する重みである．頭部の回転

Rや平行移動 T も加えた顔 S は以下のように表すことがで

きる．

S = R · V (B, e) + T (2)

3.3 表情データ

式 (1) に示される各表情の重みパラメータ ej が求めた

いブレンドシェイプの表情重みパラメータである．手法は，

[12] を参考にする．データには RAVDESS を用いる [13]．
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表 1: 既存手法 単位:[cm]

感情 ニュートラル 穏やか 幸せ 悲しみ 怒り 恐れ 嫌悪 驚き

三次元誤差
平均 0.817 0.665 0.753 0.740 0.947 0.727 0.830 0.836

分散 2.232 1.712 2.648 2.223 3.160 2.530 2.686 2.926

二次元誤差
平均 1.570 1.248 1.347 1.315 1.798 1.337 1.426 1.625

分散 3.246 2.566 3.936 3.250 5.152 4.035 3.622 4.798

表 2: 簡略手法 単位:[cm]

感情 ニュートラル 穏やか 幸せ 悲しみ 怒り 恐れ 嫌悪 驚き

三次元誤差
平均 0.751 0.711 0.846 0.809 0.989 0.815 0.902 0.868

分散 1.949 1.638 2.769 2.233 3.034 2.588 2.706 2.946

二次元誤差
平均 1.439 1.368 1.561 1.502 1.898 1.545 1.601 1.690

分散 2.918 2.320 3.864 3.125 4.688 3.863 3.384 4.593

表 3: A特性手法 単位:[cm]

感情 ニュートラル 穏やか 幸せ 悲しみ 怒り 恐れ 嫌悪 驚き

三次元誤差
平均 0.778 0.641 0.721 0.717 0.875 0.708 0.794 0.795

分散 2.040 1.488 2.184 1.813 2.478 2.159 2.163 2.535

二次元誤差
平均 1.480 1.205 1.331 1.300 1.694 1.330 1.400 1.570

分散 2.919 2.112 3.159 2.543 3.992 3.259 2.769 4.119

図 4: 2D顔画像に一致させる最適化の結果例．左：2D顔

画像．右：得られた 3D顔形状（赤点は特徴点）

このデータは，24人（男女 12人ずつ）が 8つの感情で話

す動画で構成されている．この動画の顔データから，顔の

特徴点を 74個抽出し [14]，特徴点に最も一致するような最

適化の計算により，表情重みパラメータ eを求める．得ら

れた最適化の結果例を図 4に示す．

3.4 機械学習の構成

Pham ら [3] の手法に従って，機械学習を用いる．入力

データは音声データ，教師データは表情の重み e と頭部の

回転 Rとする．学習モデルは，音声が時系列を持った信号

であることから，LSTM-RNNを用いる．

本研究の LSTM-RNNのフレームワークでは，音声デー

タ xt を入力とし，表情の重みと頭部回転 yt を出力とする．

ここで，t = 1, · · · , T であり，T はビデオフレームの数で

ある．任意の時間 tにおいて，学習モデルは入力特徴ベクト

ル xtから yt = (Rt, et)を推定する．表情の重み eは [0, 1]

内に制限されているため，Rと eは 2つのレイヤーに分割

して出力する．回転の出力 yR は単なる線形層，表情の重み

の出力 ye は ReLU の活性化を用いて出力が非負となるよ

うにする．学習モデルは二乗誤差が最小になるように訓練

する．

4. 実験

入力音声として，以下の 3パターンを用いる．

• Phamら [3]の既存手法：3種類の解析データ

• 簡略手法：スペクトログラムのみ

• 提案手法：知覚的重み付けのされたスペクトログラム

学習モデルから得られる出力は表情パラメータである．評

価として，顔の頂点データの三次元誤差と，特徴点の二次

元誤差を用いる．それぞれの誤差は，ユークリッド距離に

より算出する．学習の構造は，Phamら [3]が最も良い結果

を出した構造を採用する．

5. 結果と考察

3パターンの入力音声に対する出力結果を以下の表 1～3

に示す．三次元誤差は 1つの頂点，二次元誤差は 1つの特

徴点に対する誤差の平均である．

感情が含まれる音声に対しては，三次元誤差と二次元誤

差のどちらの場合も，A特性手法が既存手法よりも誤差が

小さいことがわかる．これは，A特性による知覚的重み付

けにより，感情に含まれる周波数の特徴が強調されたため，

機械学習でより良いモデルが得られたからだと考えられる．

ニュートラルの音声に対しては，スペクトログラムだけ

を用いたシンプルな簡略手法が最も誤差が小さくなった．こ
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れは，ニュートラルの音声では，周波数の特徴が多く含ま

れていないからだと考えられる．

各感情を比較すると，どの手法においても怒りに対する

誤差が最も大きくなっている．怒りの表情には，眉間にしわ

が寄ることや，目を見開くこと，声を強く発することで喉

の筋が浮かび上がるなどの特徴が出る．本研究の表情推定

の手法は 74個の特徴点にしか注目していないため，これら

の表情の特徴をとらえきれているとは言えない．特徴点に

加え，影などの情報をデータに含めることで，怒りに対す

る誤差が小さくなる可能性がある．また，怒った音声でも

表情はあまり変化していないデータも含まれていたことも，

誤差が大きくなった原因だと考えられる．表情の推定方法

を改良することや，データセットを選別することで，より

良い結果が得られると期待される．

6. おわりに

本稿では，音声の入力により，表情アニメーションを生

成するシステムの提案を行った．リカレントニューラルネッ

トワーク（RNN）を用いて表情を推測する手法 [3] をべー

スとし，音声データに A特性手法による知覚的重み付けを

施すことで，表情推定精度が向上することを確認した．現状

の問題点として，深層学習の出力による表情が滑らかでな

い点，学習データの質が悪い点，精度の検証方法があいま

いな点が挙げられる．これらの問題を解決するために，シ

ステムを再度構築し，被験者実験によるシステムの評価を

今後の研究方針とする．
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