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概要: 顔への Dynamic Projection Mapping では，実体と投影像のずれを知覚される問題がある．こ
れは，撮像から投影までの遅延や特徴点検出の精度不足による小さな揺れ (ジッター)が原因である．そ
こで本稿では，遅延とジッターによる投影ずれを高速かつ高精度に補償するために，位置・加速度誤差
を最小化する軽量なニューラルネットワークモデルを用いた特徴点位置の動き予測を提案する．
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1. はじめに
Dynamic Projection Mapping (DPM) は，動的物体の

形状や位置に合わせて投影を行うことで，対象の外観を変
容させることができる技術である．DPMでは，対象のセン
シングから投影までの間に遅延が生じる．このような遅延
により実体と投影像のずれが起こり，没入感が低下する．

DPMの中でも，顔を対象としたものを Dynamic Facial

Projection Mapping (DFPM) と呼び，演劇やバーチャル
メイクなどへの応用が可能である．DFPMにおいても，遅
延による投影ずれの知覚で没入感が低下する問題がある．こ
れに対して，Pengらは DFPMにおいて知覚可能な遅延時
間に関する調査を行った [1]．同研究では，最小で 3.87 ms

の遅延が知覚されることが報告された．このように，DFPM

においても遅延時間が短いことが重要である．
上記のような遅延時間の要求に対し，Bermanoらは赤外

線カメラを用いて顔の特徴点 (ランドマーク)を検出するこ
とで，物理的なマーカーを必要としない DFPM を提案し
た [2]．同手法では，システムの遅延時間を最小化するため，
CPU/GPUを組み合わせたマルチスレッド計算が用いられ
ており，遅延時間は 16.4 msである．また同手法では，カル
マンフィルタを用いたランドマーク位置予測が行われてお
り，遅延を補償している. しかし，このような汎用的なフィ
ルタリング手法による予測は線形であり，予測の精度は不
十分である.

さらに Peng らは，高速なランドマーク検出と高精度で
ある補助的なランドマーク検出を並列に実行し，時間的ず
れを補正しながら 2つの結果を組み合わせることで，高速
かつ高精度な顔追跡処理を達成し，遅延による投影ずれを
低減した [3]．同手法の遅延時間は，4.87 msである．しか
し，既存のシステムは遅延時間の要件である 3.87 msを達
成しておらず，観察者にずれを知覚される可能性がある．
また，投影対象の位置を把握するための顔のランドマー

ク検出において，検出手法の精度が不十分であり，検出位
置のフレーム間での小さな揺れ (ジッター)により投影ずれ

が生じる．
このような遅延とジッターによる投影ずれを補償するた

めの，DFPMに特化した予測に関する研究は行われていな
いが，DPMでは関連する研究が行われている [4, 5]．しか
し，これらの手法は非剛体運動の予測ができないことや，予
測値の生成方法に関して，入力された値が正確であること
を前提としている特性上，実際のジッターを含む状況にお
いて予測精度が低下する問題があると考えられる．
そこで本稿では，遅延とジッターによる投影ずれを補償す

るために，位置誤差と加速度誤差を最小化する軽量なニュー
ラルネットワークモデルを用いた顔ランドマーク位置の動
き予測を提案する．ここで，加速度誤差を最小化するのは，
ジッターが加速度誤差として現れることが一般的に知られ
ているためである．実験では，汎用的なフィルタリング手
法による予測性能を上回ることを確認した．

2. 関連研究
2.1 投影ずれ補償のためのフィルタリング

DFPMでは，遅延とジッターによる投影ずれを補償する
ために，汎用的なフィルタリング手法を用いている．具体
的には，まずフィルタリングによりジッター抑制を行い，そ
の後現在フレームの速度に応じて線形予測をしている．
ここで，動的なデータの位置や速度を推定するフィルタ

として，カルマンフィルタがある．同手法は，状態空間モデ
ルを事前に定義する必要があり，通常この状態空間モデル
は経験的に決定することになる. そのため，適切なパラメー
タを設定することは難しい.

これに対して Casiezらは，実装が容易なフィルタとして
1€フィルタを提案した [6]．同手法は，簡単にチューニン
グできる 2つのパラメータの設定を行い，速度に応じたカッ
トオフ周波数を適用することにより効果的にジッターを抑
制している．このようにパラメータの設定が容易である 1€

フィルタは，カルマンフィルタよりも高い精度を得ること
ができる．しかし，顔ランドマークの動きは非線形である
ことが多いことや，顔ランドマーク特有の動きを反映でき
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ないため，予測精度が不十分であると考えられる.

2.2 ニューラルネットワークによる動き予測
現在，顔ランドマーク位置の動き予測に特化した研究は

ないが，DPMにおいて，ニューラルネットワークを用いた
予測手法がある．例えば Maeda らは，LSTM と全結合層
を用いた 4層のニューラルネットワークを用いて，投影対
象の位置と姿勢を予測した [4]．しかし，同手法は学習デー
タと同じ形状の剛体に対する予測を行っており，学習デー
タに含まれていない物体や非剛体運動に対する予測は試さ
れていない．
これに対して，Yoshimuraらは物体にマーカーを設置し，

各時点での前のフレームからのマーカーの変化量を入力と
し，出力も現在フレームの座標からの変化量とすることで
未来の予測を行った [5]．しかし，変位量を入出力とする場
合，検出されるマーカーの現在位置にジッターが含まれて
いると，誤った位置からの変位量を出力するため，予測精
度が低下すると考えられる.

また DPMとは関連していないが，人体の姿勢に関する
未来の予測を行っている研究が数多くある．しかし，未来の
予測を行うモデルでは，入力にジッターが含まれている状
況が考えられていない．そのため実際のアプリケーション
に適用する際に，ジッターによる誤った情報が含まれた入
力が与えられると，精度が低下する可能性がある．
またジッターを抑制することによる，人体の滑らかな姿勢

推定に着目した研究も数多くある．中でもZengらはSmooth-

Net と呼ばれる軽量かつ高精度な姿勢推定が可能なニュー
ラルネットワークを提案した [7]．同手法では，空間方向に
対してモデルの重みを設けないことにより，ジッターを含
む正確でない空間情報は一切モデル化させず，時間方向の
みに重みを用いることで精度の向上を図っている．さらに，
ジッター誤差が加速度誤差として現れることから，位置誤
差のみでなく，加速度誤差を最小化することで効果的にジッ
ターを抑制している．
本稿では，DFPMに予測モデルを適用する際，高速性が必

要であることと，入力にジッターが含まれている状況に対応
する必要があることから，SmoothNetを応用することで投
影ずれ補償を行うことを目指す. ただし，SmoothNetは入力
フレームのジッターを抑制するための手法であり，動作予測
を行うための手法ではないため，そのままではDFPMに適
用し予測を行うことはできないことに注意が必要である.

3. 高速かつ高精度な顔ランドマーク位置の動き予測
モデル

3.1 モデルアーキテクチャ
2.2節で述べた通り，SmoothNet [7]を応用した投影ずれ

の補償を行う．ここで図 1のように，全結合層と残差ブロッ
クを用い，隣接するフレームに対して明確に重みをもたせ
ることで時系列的関係を学習する．また，予測モデルに入
力されたランドマーク座標から速度と加速度を離散微分に
より計算し，位置，速度，加速度を予測モデルが学習する
ことにより精度を向上させる．
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図 1: 予測モデルのアーキテクチャ．全結合層と残差ブロッ
クからなり，入力されたランドマーク座標から離散微分に
よって速度と加速度を求め，図の上段，中段，下段それぞれ
で位置と速度と加速度を学習している．ここで，C = L× 2

である．

未来の予測を行うため，学習時に予測フレーム数分の未
来の座標を含む時系列データを真値とする．ここで，pi,j =

(xi,j , yi,j)
T をフレーム jにおける L点の顔ランドマーク座

標のうち，i番目の座標として，Pj = (pT
0,j ,p

T
1,j , ...,p

T
L,j)

T

をフレーム jにおけるすべてのランドマーク座標とする．ま
た，T を予測モデルへの入力ウィンドウサイズ，tを現在フ
レーム，M を予測フレーム数とする. このとき，予測モデ
ルへの入力が

(Pt−(T−1),Pt−(T−2), ...,Pt)
T (1)

であれば出力は，

(Pt−(T−1)+M ,Pt−(T−2)+M , ...,Pt+M )T (2)

となる.

3.2 損失関数
予測モデルの学習における損失関数は位置誤差と加速度

誤差を最小化するために 2 つの要素からなり，以下の式で
表される.

L = Lpos + Lacc (3)

ここで，Lpos は位置に関する損失であり，Lacc は加速度に
関する損失である.

位置に関する損失 Lpos と加速度に関する損失 Lacc につ
いて，SmoothNet [7]では，L1損失を用いていた. しかし
本手法では，投影ずれが知覚されないことを目指している．
大きな誤差はずれの知覚につながるため，最大誤差を小さく
する L2損失を用いる. 以下に，位置損失 Lpos の式を示す.

Lpos =
1

T × L

t+M∑
j=t−(T−1)+M

L∑
i=1

∥Gi,j − pi,j∥22 (4)

また, 加速度損失 Lacc は以下の式で表される.

Lacc =
1

(T − 2)× L

t+M∑
j=t−(T−1)+M

L∑
i=1

∥G
′′
i,j − p

′′
i,j∥22 (5)
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表 1: 本手法と 1€フィルタを用いた手法の位置および加速
度の平均誤差の比較

手法 位置誤差 [pix] 加速度誤差 [pix/frame2]

本手法 0.3392 0.2787

1€ フィルタ 0.9735 0.7137

ここで，Gi,j は j フレーム，i 番目の顔ランドマークにお
ける真値の座標であり，pi,j は同様に，j フレーム，i番目
の顔ランドマークにおける予測値の座標である. G

′′
i,j は真

値における加速度を表し，p
′′
i,j は予測値における加速度を

表す. 予測値の加速度の計算は以下の式によって行われる.

p
′′
i,t = pi,t+1 − 2pi,t + pi,t−1 (6)

また，G′′
i,t に関しても同様である.

4. 予測モデルの学習と評価
4.1 実験条件
本稿では，Miaoらの顔画像データセットを用いた [8]．同

データセットは 108人分の顔画像データを 400 fps，720 ×
540 pix で撮像している. 1 人につき 10 種類のモーション
が含まれており，1つのモーションにつき 1000枚の画像が
ある．顔ランドマークデータセットは，同手法の顔画像に
対し LDEQによるランドマーク検出を行うことで作成した
[9]．ここで，顔ランドマーク点数は L = 98 である．真値
データにはアノテーションしたデータにガウシアンフィル
タを適用し，可能な限りジッターをなくしたものを使用し，
入力データには同フィルタを適用する前のジッターが含ま
れたデータを用いた．
本稿では，学習には 48 人分のデータを, 評価には 10 人

分のデータを用いた. また，CPUは Intel® Xeon® Gold

6136，GPU は NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti を用いて
実験を行った.

図 1 に示すモデルアーキテクチャのうち，1 層目の全結
合層の出力次元数を 196，残差ブロックの全結合層の出力
次元数を 98とした．また，評価は位置誤差と加速度誤差に
よって行った．
さらに，1€フィルタ [6]を用いて顔ランドマーク座標を

フィルタリングし，その後各ランドマーク座標において速度
による線形予測をした手法と比較をした. 今回使用したフィ
ルタのパラメータは，最小カットオフ周波数が fcmin = 0.35，
カットオフスロープが β = 1.006である．
ここで，誤差の要求精度を，Pengらの遅延知覚に関する

調査 [1]を参考に決定する. 同手法では最小で 1.41 mmの
投影像と実体のずれが知覚できることが報告されている．本
稿で用いたデータセットでは，目の動きが小さく，正面を
向いているモーションにおける画像上の瞳孔間距離が約 93

pix であり，実寸の瞳孔間距離は平均 60-70 mm であるこ
とから，1 pixあたりの距離は約 0.65-0.75 mmと計算され
る. したがって，投影ずれ知覚の最小距離と合わせて，デー

タセット画像上における要求精度は約 2 pixとなる．
4.2 4フレーム先の予測
本節では予測フレーム数をM = 4，すなわち 10 ms先の

予測に関する結果を示す．ここで，入力ウィンドウサイズを
T = 15として，モデルの学習を行う．表 1に，学習させた
モデルによる予測結果を示す．1€フィルタを用いた従来手
法と比較して，本手法は位置誤差，加速度誤差ともに優れ
ていることがわかる．また，推論時間は L = 98で 1.2 ms

と高速であることを確認した．
さらに，予測されたランドマーク座標と真値を顔画像に

重ね合わせた結果を図 2 に示す．この図より，本手法の方
がずれが小さいことがわかる．
ここで図 3に，あるモーションでの各顔の部位における

最大誤差を示す．表 1のように精度の向上が見られた一方，
図のように，目標精度の 2 pix よりも誤差が大きい場合も
確認できた．
4.3 予測フレーム数に関する検証
本節では，予測フレーム数を長くしたときの最大誤差に

関する検証を行う．予測フレーム数は小さいほうから順に，
M = 4, 8, 12, 20, 30, 50である．図 4に，学習させたモデル
による予測結果を示す．この図より，どの予測フレーム数に
おいても従来手法に対して，本手法が優位になることがわ
かる．

5. まとめ
本稿では，DFPM における投影ずれを補償するための，

位置誤差と加速度誤差を最小化する軽量なニューラルネット
ワークモデルによる顔ランドマーク位置の動き予測を提案
した．実験では，4フレーム先の予測に関して従来手法との
比較を行い，位置誤差，加速度誤差ともに従来手法よりも
優れた性能であることを確認した．また，長い予測フレー
ム数に対しても，本手法は従来手法よりも優れていること
を確認した．これらの結果より，本手法は従来手法と比較
してより投影ずれを抑えたDFPMを行うことが可能である
と考えられる．
一方，目標精度に達していない部分が見られた．現状の

モデルでは，すべての顔ランドマーク点に対して，同じモ
デルパラメータを用いている．しかし実際には顔の部位ご
とに動きの特性が異なるため，それぞれに異なるモデルパ
ラメータを用いて，部位ごとに最適な重みとなるようにす
ることで精度を向上させられる可能性がある．
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Frame 1 Frame 21 Frame 41 Frame 61 Frame 81

図 2: 顔ランドマーク座標の予測値 (赤)と真値 (緑)を顔画像に重ね合わせた結果を 20フレームごとに並べたもの．上段は
1€フィルタの結果，下段は本手法の結果である．本手法の方は従来手法と比較して，ずれが小さいことがわかる．
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図 3: 口を大きく開けるモーションの最大誤差．青色の棒グ
ラフが 1€フィルタを用いた手法，橙色のグラフが本手法に
よる予測である．赤色の線が目標精度の 2 pixであり，口
の最大誤差が目標精度よりも顕著に大きくなっている．
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図 4: 予測フレーム数による最大誤差の遷移．青色のグラフ
が 1€フィルタを用いた手法，橙色のグラフが本手法によ
る予測である．どの予測フレーム数においても本手法の方
が優れていることがわかる．
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