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生成誤差最小基準と敵対的学習に基づく
顔の向きを考慮したDNN発話動画像生成

石川 澄1 能勢 隆1,a) 佐藤 一樹1 伊藤 彰則1

概要：本稿では，DNNに基づくテキストからのパラメトリック発話動画像生成において再現性と自然性
を向上させるため，生成誤差最小基準と敵対的学習を導入し，かつ顔の向きを考慮した手法を提案する．
DNNに基づくパラメトリック発話動画像生成では AAMなどにより顔画像をパラメータ化し，統計的音
声合成と同様の枠組でフィードフォワードネットワークや LSTM等によりパラメータ系列のモデル化・予
測を行う．前者の場合には滑らかなパラメータ系列を予測するため，静的・動的特徴量を用い，この平均
二乗誤差を最小とするようにネットワークを学習する．しかし，本来最小化すべき静的特徴量を直接最小
化していないため，モデル化の精度が十分でないという問題があった．そこで我々は静的・動的特徴量か
ら生成した静的特徴量を最小化する生成誤差最小基準を導入することにより精度の改善を図る．また，画
像生成分野で広く用いられている敵対的学習を利用し，主観的な品質の向上に取り組むとともに，AAM

の性質を利用した低次パラメータの置換により，土台となる動画の顔の向きを生成動画の顔に反映できる
ことを示す．
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1. はじめに
テキストからその内容に応じた目標話者の発話動画像
を生成する技術はトーキング・ヘッド，Visual Text-to-

Speech(VTTS)などと呼ばれ，これまで様々な手法が提案
されている [1], [2]．中でも顔画像をシェイプとアピアラン
スに分離し再合成するActive Appearance Model(AAM)[3]

等を用いる統計的パラメトリック発話動画像生成は，統計
的パラメトリック音声合成 [4], [5]と同様の枠組でパラメー
タ系列のモデル化・予測を行うことで，比較的少量の学習
データで滑らかで安定した発話動画像を生成できるという
利点がある．
これまでの取り組みとしてはクラスタ適応学習 (CAT)[6]
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を用いて隠れマルコフモデル (HMM)に基づき複数の感情を
表現することができる手法 [7]や同様の出力を多出力ディー
プニューラルネットワーク (DNN)により実現した手法 [8]，
Long Short-Term Memory[9]を用いたRNN(LSTM-RNN)

に基づく手法 [10], [11]などが提案されている．フィード
フォワード NN(FF-NN)を用いる場合には時間変化パター
ンを考慮し滑らかなパラメータ系列を予測するため静的・
動的特徴量を用い，この平均二乗誤差を最小とするように
ネットワークを学習する．しかし，本来最小化すべき静的
特徴量を直接最小化していないため，モデル化の精度が十
分でないという問題があった．これに対し，LSTM-RNN

では時間変動をモデル化できることができ，HMMに基づ
く手法より自然性が向上することが報告されているが [11]，
FF-NNを用いた場合との比較は行われていない．
本研究では，静的・動的特徴量系列から尤度最大基準に
より生成された静的特徴量系列を最小化する生成誤差最小
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(Minimum Generation Error, MGE)基準を導入すること
により精度の改善を図る．MGE基準による学習は DNN

音声合成においてその有効性が示されている [12], [13]．ま
た，画像生成分野で広く用いられている敵対的学習の一つ
である Generative Adversarial Network(GAN)[14]を利用
し，主観的な品質の向上に取り組む．さらに，シェイプパ
ラメータの低次が顔の向きを表すことを利用し，低次パラ
メータの置換により土台となる動画の顔の向きを生成動画
の顔に反映できることを示す．

2. DNNに基づく統計的パラメトリック発話
動画像生成

DNNに基づく統計的パラメトリック発話動画像生成で
は，まず学習データとして目標となる話者の発話動画像
データを用意し，これに対し AAMを適用しシェイプおよ
びアピアランスパラメータを抽出する．これらの学習用パ
ラメータを用いて FF-NNや LSTM-RNN等によりモデル
化・生成を行い，最後に各フレームの画像を再合成するこ
とで動画像を生成する．本節ではこれらについて概説する
とともに，その問題点について述べる．

2.1 AAMによる顔画像の分析合成
AAM はシェイプ (顔の形状) とアピアランス (見え方)

を，基準となる顔からの変動を元にパラメータ化すること
で任意の顔を表現する 2次元顔モデルである．具体的には
あるフレームのシェイプおよびアピアランスはそれぞれ以
下のようなバイアスベクトルおよび基底ベクトルの線形結
合により表現される．

s = s0 +

m
∑

i=1

pisi (1)

A(x) = A0(x) +

m
∑

i=1

λiAi(x) ∀ x ∈ s0 (2)

ここで，s0は基準となる平均形状を表すバイアスベクトル，
si は平均形状からの差分を表す基底ベクトルであり，重み
係数 pi がシェイプパラメータとなる．同様に，A(x)は平
均形状内のあるピクセルの座標 xにおける色情報を表し，
A0(x)およびAi(x)はそれぞれバイアスベクトルおよび基
底ベクトルであり，重み係数 λiがアピアランスパラメータ
となる．シェイプパラメータはあらかじめ OpenFace[15]

などを用いて得られた学習データの各フレームの顔特徴
点に対し主成分分析を行うことで求めることができる．ま
た，アピアランスパラメータは各フレームの顔特徴点から
平均形状 s0 への写像を用いて各フレームのアピアランス
を平均形状へと正規化した後，主成分分析を適用すること
で得られる．

図 1 画像再構成の概要

2.2 DNN による AAM パラメータ系列のモデル化と
生成

学習データの AAMパラメータ系列に対し DNNにより
モデル化を行う．この際，音素情報と各フレームの音素内
相対位置をコンテキストとして利用することで発話に伴
う口唇形状を中心とした変動を表現する．FF-NNを用い
る場合には時間変化パターンを考慮し滑らかなパラメー
タ系列を予測するため，AAMパラメータ系列 (静的特徴
量)からその動的特徴量を計算しこれらを合わせた特徴量
を DNNでモデル化する．通常，学習の際には，平均二乗
誤差最小 (Minimum Mean Square Error, MMSE)基準に
よりネットワーク重みを推定する．なお，LSTM-RNNを
用いた場合には時間変動をモデル化できることができるた
め，動的特徴量は不要である．
発話動画像の生成時には，与えられた入力テキストから
コンテキストを求め，ネットワークに入力することでAAM

パラメータを生成する．この際，静的・動的特徴量を用い
た場合にはこれらからHMM音声合成 [16]で用いられる最
尤パラメータ推定法 [17]により動的特徴量を考慮したパラ
メータを生成する．この AAMパラメータ系列から式 (1)

および (2)によりシェイプおよびアピアランスを求め，ア
ピアランスをシェイプに基づいて区分アフィン変換するこ
とで各フレームの顔画像データが得られる．ただし，ここ
で得られるのは顔領域部分のみであり，実際には，図 1に
示すように，土台となる発話動画像を予め用意し，それの
顔領域部分に生成した顔画像を貼り付けて再構築すること
で最終的な発話動画像が得られる．

2.3 従来法の問題点
統計的パラメトリック発話動画像生成は比較的少量の学
習データでも滑らかで安定した動画像が生成できるという
特徴がある一方，いくつか問題点もある．まず，静的・動的
特徴量を用いた場合にはこれらの結合特徴量について平均
二乗誤差を最小化するように学習するため，実際の静的特
徴量系列については必ずしも誤差が最小化されていないと
いう点が挙げられる．この問題については以前から HMM

音声合成および DNN音声合成においてそれぞれ指摘され
ており，これに代わりMGE基準により学習を行うことで
パラメータの予測精度と主観品質が改善することが報告さ
れている [13], [18]．
次に統計的学習による汎化作用の問題がある．これにつ
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図 2 敵対的学習の概要

いても音声合成において過剰平滑化問題として知られて
おり，画像においては変化の激しい口唇部分において，ぼ
やけた画像が生成され主観品質が低下する傾向がある．音
声合成においては，この過剰平滑化問題は系列内変動を考
慮したパラメータ生成 [19]やアフィン変換による分散補
償 [20]などにより改善することが報告されているが，本研
究では GANを用いた手法 [21]を検討する．
最後に顔の向きの問題が挙げられる．従来の 2Dを対象
とした発話動画像生成では基本的に顔は正面を向いて固定
されていることが前提となっている．しかし，実際の人間
は話すときには顔の向きについてもある程度変動があるこ
とが普通であり，顔の向きが正面に固定された動画は自然
性に欠ける．これについて本研究では AAMのパラメータ
置換に基づく手法を検討する．

3. 自然で高精細な発話動画像生成
本研究では，2.3節で述べた問題を軽減し，従来より自
然で高精細な発話動画像を生成するため，MGE基準によ
るモデル学習，敵対的学習，AAMパラメータの置換によ
る顔の向きの考慮，の 3つの手法を導入する．

3.1 MGE基準によるモデル学習
従来のMMSE基準による学習では，ネットワークの出
力と正解の静的・動的特徴量との平均二乗誤差を最小とす
るようなネットワーク重みを学習していた．これに対し，
MGE基準による学習ではネットワークから出力された静
的・動的特徴量を用いて発話毎に一旦発話全体のパラメー
タ系列を生成しそれと正解の静的特徴量系列との誤差を最
小化する．これにより，学習時と生成時での基準の不一致
が無くなり，より精密なモデル化が可能となる．具体的な
損失関数は以下の式で表される．

LMGE(y, ŷ) = −P (y|λ) = N (y|ŷ,P ) (3)

ここで yは静的特徴量系列，λはネットワーク重みであり，
P および ŷはそれぞれ次式で与えられる．

P =
(

W⊤U−1W
)−1

(4)

ŷ =PW⊤U−1µ (5)

ここでW は静的特徴量系列から静的・動的特徴量系列を
求める窓行列であり，µは各フレームにおけるネットワー
クの出力である静的・動的特徴量 µ

t
を発話単位で連結し

たパラメータである．同様に U は各フレームにおける静
的・動的特徴量の共分散行列 U t を発話単位で連結したパ
ラメータであるが，文献 [22] 等では簡単のため，予め学
習データ全体から求めた静的・動的特徴量系列の共分散行
列を発話単位分複製し連結したパラメータで代用してお
り，本研究でも同様の手法を取る。一方，Mixture Density

Network[23]等を用いて共分散行列もネットワークの出力
としてフレーム単位で直接モデル化する手法も提案されて
いる [24], [25]．

3.2 敵対的学習の導入
敵対的学習の一つである GAN[14]は生成モデルである
生成器と識別モデルである識別器の 2つのネットワークか
ら成る．生成器は学習データにできる限り似たようなデー
タを生成し，識別器は入力が生成器によって生成されたも
のか学習データかを判定する．これらの 2つのネットワー
クを敵対させるように学習を進めることで，最終的に生成
器は学習データに区別がつかないほど似たデータを生成す
ることが可能になる．GANを音声合成に導入した先行研
究 [21]では，GANによりパラメータの予測精度が向上す
ることで，従来のMGE学習による音声合成手法と比較し
て生成パラメータの系列内変動 (Global Variance, GV)の
平均が正解に近づき，合成音声の自然性も向上することが
報告されている．
図 2に GANを用いた学習の概要を示す．生成器単体の
損失関数 Lg(y, ŷ)は，式 (3)で示したMGE学習における
損失関数と同一であり，Lg(y, ŷ) = LMGE(y, ŷ)と表され
る．また識別器の損失関数 Ld(y, ŷ)は次の式で表される
cross-entropy関数として与えられる．

Ld(y, ŷ) = Ldo
(y) + Ldg

(ŷ) (6)

Ld1
(y) = −

1

Tn

Tn
∑

t=1

logD(y
t
) (7)

Ld0
(ŷ) = −

1

Tn

Tn
∑

t=1

log (1−D(ŷ
t
)) (8)

3ⓒ 2018 Information Processing Society of Japan

Vol.2018-CVIM-212 No.10
2018/5/10



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

Ld1
(y)，Ld0

(ŷ)はそれぞれ正解パラメータ，生成パラメー
タに対する損失であり，D(y

t
)は入力パラメータが正解パ

ラメータである事後確率を表す．すなわち識別器は入力が
正解パラメータのときに 1を，入力が生成パラメータのと
きは 0をそれぞれ出力するように学習が行われる．
GANの構造では，次の式で表される 2つの損失の重み
付き和を最小化するように生成器を学習する．

LGAN(y, ŷ) = Lg(y, ŷ) + ω
ELg

ELd

Ld1
(ŷ) (9)

ω は識別器に対する損失へ付与する重みを表すハイパー
パラメータであり，ω = 0とすればMGE学習と等価にな
る．先行研究 [21]では，ωの値について検討を行った結果
ω ≥ 0.2であれば生成結果に差が生じなかったことが報告
されている．そこで本研究では ωの値を 1に固定し実験を
行った．また ELg

,ELd
はそれぞれ生成器，識別器の損失

関数 Lg(y, ŷ)，Ld(y, ŷ)の期待値を表し，2つの損失のス
ケーリングを行うパラメータである．式 (6)および (9)を
それぞれ最小化するように識別器と生成器を交互に学習さ
せることで，最終的な生成モデルを構築する．

3.3 顔の向きを考慮した発話動画像生成
AAMパラメータは学習データに対する主成分分析を用
いて計算されるため，シェイプパラメータの低次は学習
データ中においてシェイプの動きの大きい部分を表してい
る．このため，顔を正面に向けて固定しておらず自然な動
きをしている際には，低次シェイプパラメータは顔の全体
的な動きを表し，それ以外のまぶたや口などの局所的な動
きは高次パラメータに含まれると考えられる．これを確認
するため，6節で使用する安倍首相の自然発話動画を学習
データとして得られたシェイプの 1 から 6次元目のパラ
メータについて，図 3に平均形状における各顔特徴点から
の向きと変動量を示す．図中の赤と青の線分はそれぞれの
正負の変動を示しており，線分の方向は特徴点座標の変動
の方向を，線分の長さはその変動の大きさを表している．
図より，1次元目は上下に頷くような顔の回転，2次元目
は首をかしげるような顔の回転，3次元目は首を横に振る
ような顔の回転を指すような固有軸が見てとれる．4次元
目以降は顔全体というよりは唇や顎の変動が表現されてお
り，口の動きを制御しているパラメータであることが推測
される．すなわち，このデータにおいては，顔の向きの情
報は主にシェイプパラメータの 1から 3次元目に含まれて
いると言える．
本研究では顔の向きを含む情報としてシェイプパラメー
タの低次成分に着目し，このパラメータの置換によって土
台となる顔の向きを生成された顔動画像に反映する．具体
的には低次については土台となる発話動画像のシェイプパ
ラメータを，それ以外については生成されたシェイプパラ
メータを用いてシェイプの再構築を行う．

1 次元目 2 次元目 3 次元目

4 次元目 5 次元目 6 次元目
図 3 6 節で用いる学習データから得られた基底ベクトル

表 1 共通のネットワーク条件
入力層ユニット数 103

Optimizer Adagrad[26]

活性化関数 Leaky ReLU[27]

バッチサイズ 5 文
Dropout 率 0.5

4. 学習基準の比較
まず，学習基準として以下の 3つのネットワークによる
手法を比較した．
• 2.2節で述べたMMSE基準による FF-NN(MMSE)

• 3.1節で述べたMGE基準による FF-NN(MGE)

• MMSE基準による LSTM-RNN[10](LSTM)

4.1 実験条件
予備実験により表 1に示した共通のネットワーク構造を
用いた．MMSEおよびMGEでは出力層のユニット数は
3168であり，中間層数は 5，中間層のユニット数は 2048，
エポック数は 30とした．LSTMでは，先行研究 [10]を参
考にネットワークの層構造を全結合層 1層，双方向 LSTM

層 2層の計 3層とし，各層のユニット数とエポック数につ
いてのみ開発データセットを用いてチューニングを行った．
ユニット数のチューニングは，ユニット数 64・128・256・
512・1024・2048のうち，開発データに対する損失の最小
値を 3回ずつ算出し，その平均値が最も小さくなるユニッ
ト数を選択した．またそのときのエポック数から実験に用
いるエポック数を決定した．また出力ベクトルとして，ア
ピアランスパラメータ 1024次元とシェイプパラメータ 32

次元の計 1056次元のベクトルに対し，平均が 0，分散が
1になるよう正規化したベクトルを使用した．学習の際は
MMSEと同様にミニバッチごとに正解パラメータとの平
均二乗誤差を最小化するように誤差逆伝搬方でネットワー
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表 2 学習基準についての客観評価結果
RMSE

MMSE MGE LSTM

アピアランス 22.30 21.29 21.30

シェイプ 1.237 1.208 1.268

クの重みを更新した．
入力ベクトルとして，0から 1の間で表した音素内相対
フレーム位置と，先行，当該，後続の音素の種類を 0また
は 1で表現したバイナリベクトル 102次元の計 103次元の
ベクトルに対し，最小値が 0.01，最大値が 0.99になるよ
うに正規化したベクトルを使用した．また出力ベクトルと
して，アピアランスパラメータ 1024次元とシェイプパラ
メータ 32次元，それらの一次，二次の動的特徴量を加え
た計 3168次元のベクトルに対し，平均が 0，分散が 1にな
るよう正規化したベクトルを使用した．学習データセット
は 17643フレームで学習を行い，評価データセット 8050

フレームで以下に述べる客観評価・主観評価を行った．客
観評価実験では 3手法によって生成されたパラメータに対
し，1発話ごとの平均 RMSEを比較した．
主観評価実験では，3手法によって生成された動画を用
い，全組み合わせについて生成動画の再現性および自然性
に関する対比較実験を行った．なおこれらの動画には全て
データセットに含まれる自然音声を付与した．再現性に関
する対比較実験では，被験者はリファレンスの分析合成動
画に続けて，各手法の動画をランダムな順で見た後，どち
らの動画がリファレンス動画に近かったかを回答した．各
組み合わせにおいて，2手法のそれぞれ 10動画に対して評
価を行った．自然性に関する対比較実験では，被験者は各
手法の動画をランダムな順で見たのち，どちらの動画が自
然と感じたかを回答した．各組み合わせにおいて，2手法
のそれぞれ 10動画に対して評価を行った．それぞれの主
観評価実験において被験者は 8名である．

4.2 客観評価結果
表 2に各手法におけるアピアランス・シェイプの RMSE

をそれぞれ示す．まずMMSEとMGEとを比較すると，
それぞれのパラメータにおいて誤差が減少することがわ
かった．これはMGEにおいて設定されている損失関数
がより最終的なパラメータの誤差に近いことが影響して
いると考えられる．また LSTMをMMSE・MGEと比
較すると，LSTMのアピアランスパラメータの RMSEは
MGEと同程度の誤差であるのに対し，LSTMのシェイ
プパラメータの RMSEはMMSEよりも大きくなってし
まうことがわかった．

4.3 主観評価結果
主観評価の結果を図 4，5に示す．それぞれのグラフ内

図 4 学習基準についての再現性の比較

のエラーバーは 95%信頼区間を表す．まず再現性に関する
主観評価実験の結果から，MGEと LSTM・MMSEと
LSTMをそれぞれ比較した際に有意差が現れているのに
対し，MMSEとMGEとで比較した場合には有意差が
生じなかった．一方で自然性に関する主観評価実験の結果
から，自然性に関しては全ての手法間において有意差が生
じ，MGE が最も自然性の評価が高くなることがわかっ
た．MMSEで生成された動画は口が急峻に動く傾向があ
り，MGEで生成された動画では口の動きがMMSEより
も平滑化して見える傾向があった．本研究で用いたデータ
ベースには比較的ハキハキとした口の動きが含まれている
ため，MMSEの口の動きが比較的リファレンス動画に近
いと判断されMGEの再現性の評価と同等になり，自然
性では逆にMMSEの口の動きの自然性が低いと判断され
MGEの自然性の評価が有意に高くなったと考えられる．
また LSTMで生成された動画はMGEよりもさらに口の
動きが平滑化して見える傾向があったため，再現性・自然
性ともに評価が低くなってしまったと考えられる．LSTM

が性能を発揮できなかった要因の一つとして，学習データ
の少なさが挙げられる．先行研究 [10]では学習データとし
て約 470文 (約 66000フレーム)の動画を用いているのに
対し，本研究ではその 1割程度しか使用していないため，
Bidirectional LSTMのように複雑なネットワーク構造を
十分に学習することができなかったと考えられる．以上の
結果から，発話動画生成においてもMGE学習が有効であ
ることが示された．

5. 敵対的学習の効果
次に，敵対的学習の効果について比較実験を行なった．

4節のMGEにGANを導入した手法をMGE+GANと
表記する．

5.1 実験条件
MGE については 4 節で使用した条件と同じものを用
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図 5 学習基準についての自然性の比較

図 6 再現性における敵対的学習の効果

図 7 自然性における敵対的学習の効果

いた．MGE+GANでは，入力層および出力層のユニッ
ト数はそれぞれ 1056と 1，中間層のユニット数は 1024と
した．それ以外の条件は表 1 と同じである．用いたデー
タセットや特徴量なども 4節と同じとした．学習の際は，
まず生成器をエポック数 30で事前に学習しておき，その
後生成器と識別器を組み合わせてエポック数 15で学習を
行った．

5.2 主観評価結果
4節と同様に対比較による主観評価を行なった．2手法
のそれぞれ 10動画に対して評価を行った．それぞれの主
観評価実験において被験者は 8名である．主観評価の結果
を図 6，7に示す．図中のエラーバーは 95%信頼区間を表
す．結果より，再現性と自然性のいずれにおいても，敵対
的学習を導入することで有意に主観品質が改善することが
わかる．

6. 顔の向きの考慮の有無の影響
最後に 3.3節で述べた顔の向きを考慮した場合について，
考慮しない場合との比較を行なった．

6.1 実験条件
前節までに用いた動画像データは正面向きで顔を固定し
て収録したものであったため，本実験では新たに Youtube

にて公開されている安倍首相の約 2分のビデオメッセージ
動画を用いた．この動画では安倍首相が身振り手振りを交
え，時に顔をやや傾けるなど動かしながら話している様子
を正面から撮ったものである．フレームレートは 29.97fps

で，発話が途切れるタイミングで 25発話に分割をして順
にインデックスを付け，5で割った剰余が 0の 5発話を評
価データ，剰余が 4の 5発話を開発データ，それ以外の 15

発話を学習データとした．各フレームの画像は顔を中心と
した部分について 500x360のサイズでトリミングしたもの
を用いた．予備実験によりアピアランスとシェイプの次元
数はそれぞれ 256と 16とし，中間層数は 3，中間層と出力
層のユニット数はそれぞれ 256，816とした．生成器はエ
ポック数 20で，識別器は 10で事前に学習を行い，その後
エポック数 30で敵対的学習を行なった．それ以外の条件
は前節と同じとした．

6.2 生成結果
図 8に生成例を示す．上から順にオリジナルの動画像，

5節で評価したMGE+GAN，MGE+GANに 3.3節で
述べた顔の向きの考慮を導入したMGE+GAN+FDで
ある．図から，オリジナルの動画像には比較的大きい顔
の動きが含まれており，MGE+GANでは顔の向きの情
報が考慮せずに貼り付けを行なっているために顔領域内
外で顔の向きのずれが生じていることがわかる．一方，
MGE+GAN+FDではオリジナルの動画像における顔
の動きが反映され，貼り付けのずれが解消された．今回は
データセット全体で約 2分という小規模なものであったが
最低限口の動きが見てとれる発話動画像生成を行うことが
できた．

7. おわりに
本稿では従来の MMSE基準による FF-NNによる発話
動画像生成に (1)MGE基準による学習，(2)敵対的学習，
(3) 低次 AAM パラメータの置換による顔の向きの考慮，
の 3 手法を導入し，その効果を評価した．主観評価によ
り，MGE基準の導入は主観的な自然性の向上に寄与する
ことがわかった．また敵対的学習は再現性，自然性の両方
を向上させる結果となった．また，顔の動きを伴う動画像
については顔の向きを考慮しない場合には土台となる動画
像との顔の向きの不一致の問題が生じることを確認し，低
次 AAMパラメータの置換によりこの問題が低減されるこ
とを示した．今後の課題としては，学習データ量を増やし
た場合の評価，および系列内変動の考慮による口唇部分の
再現性の向上が挙げられる．
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図 8 生成例
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参考文献
[1] Ostermann, J. and Weissenfeld, A.: Talking faces—

technologies and applications, Proc. the 17th Inter-
national Conference on Pattern Recognition (ICPR),
Vol. 3, pp. 826–833 (2004).

[2] Mattheyses, W. and Verhelst, W.: Audiovisual speech
synthesis: An overview of the state-of-the-art, Speech
Communication, Vol. 66, pp. 182–217 (2015).

[3] Cootes, T. F., Edwards, G. J. and Taylor, C. J.: Active
appearance models, European Conference on Computer
Vision, pp. 484–498 (1998).

[4] Zen, H., Tokuda, K. and Black, A.: Statistical paramet-
ric speech synthesis, Speech Commun., Vol. 51, No. 11,
pp. 1039–1064 (2009).

[5] Ling, Z.-H., Kang, S.-Y., Zen, H., Senior, A., Schuster,
M., Qian, X.-J., Meng, H. M. and Deng, L.: Deep learn-
ing for acoustic modeling in parametric speech genera-
tion: A systematic review of existing techniques and fu-
ture trends, IEEE Signal Processing Magazine, Vol. 32,
No. 3, pp. 35–52 (2015).

[6] Gales, M.: Cluster adaptive training of hidden Markov
models, IEEE Trans. Speech Audio Process., Vol. 8,
No. 4, pp. 417–428 (2000).

[7] Anderson, R., Stenger, B., Wan, V. and Cipolla, R.:
Expressive visual text-to-speech using active appearance
models, Proc. IEEE Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition, pp. 3382–3389 (2013).

[8] Parker, J., Maia, R., Stylianou, Y. and Cipolla, R.: Ex-
pressive visual text to speech and expression adaptation

using deep neural networks, Proc. ICASSP, pp. 4920–
4924 (2017).

[9] Hochreiter, S. and Schmidhuber, J.: Long short-term
memory, Neural computation, Vol. 9, No. 8, pp. 1735–
1780 (1997).

[10] Fan, B., Wang, L., Soong, F. K. and Xie, L.: Photo-
real talking head with deep bidirectional LSTM, Proc.
ICASSP, pp. 4884–4888 (2015).

[11] Fan, B., Xie, L., Yang, S., Wang, L. and Soong,
F. K.: A deep bidirectional LSTM approach for video-
realistic talking head, Multimedia Tools and Applica-
tions, Vol. 75, No. 9, pp. 5287–5309 (2016).

[12] 橋本佳, 大浦圭一郎, 南角吉彦, 徳田恵一：ニューラルネッ
トワークに基づく音声合成における系列内変動を考慮し
たトラジェクトリモデル学習，日本音響学会秋季研究発
表会講演論文集，pp. 237–238 (2015).

[13] Wu, Z. and King, S.: Improving trajectory modelling
for DNN-based speech synthesis by using stacked bot-
tleneck features and minimum generation error training,
IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech, and Lan-
guage Processing, Vol. 24, No. 7, pp. 1255–1265 (2016).

[14] Goodfellow, I., Pouget-Abadie, J., Mirza, M., Xu, B.,
Warde-Farley, D., Ozair, S., Courville, A. and Bengio,
Y.: Generative adversarial nets, Advances in Neural In-
formation Processing Systems, pp. 2672–2680 (2014).
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