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一枚画像と音情報を用いた動画生成

土屋 志高1,a) 板摺 貴大1 夏目 亮太1 加藤 卓哉1 山本 晋太郎1 森島 繁生2,b)

概要：近年，人の話し声や楽器演奏のように，音と連動した動作を音情報から再現する研究が行われてい
る．従来手法では，顔の特徴点や体のボーンのような対象に特化した特徴量を用いることで，口や体の動
きを生成しているが，音と動きが連動している任意の現象に対しては適用できない．本稿では，一枚画像
と数秒の音を入力とすることで，対象に依存しない画像の見た目を保持したまま，音に連動した動画を生
成する深層学習を用いた手法を提案する．実験において，口や体の動きだけでなく，花火や海の波などの
様々な動画において提案手法が有効であるかの検証を行い，対象ごとに特徴量を定めることなく動画生成
が可能であることを確認した．

1. はじめに

人間は，画像とそれに対応する音を聞いたときに，その

画像が音に合わせてどのように変化をするのかを想像する

ことができる．画像と音が対応している例として，人の話

し声や楽器演奏のような人の動作，海の波や雷といった自

然現象などが挙げられる．これらのように，視覚と聴覚の

情報が対応している現象が日常的に多く存在している．

近年，画像と音から動画を再現する人間の能力をコン

ピュータで実現する研究が行われている．そのような研究

の例として，音を入力とすることで，その音に合わせて対

象の状態を予測する研究が挙げられる．特に，顔の特徴点

や体のボーンといった特徴量を用いることで，口や体の動

きを生成する研究がある [11], [13]．しかし，これらの手法

は対象に特化した特徴量を用いているため，適用する対象

によって特徴量を定める必要があり，同じネットワークを

任意の対象に対して適用できない問題点がある．

本稿では，動かしたい対象の画像と音から，音と動きの

対応が取れた動画の生成を行う手法を提案する．本稿で

は，音と動きの対応として，「空間対応」「時間対応」「種類

対応」を考える．それぞれ「空間対応」は音に対応する領

域が動いているか，「時間対応」は音と動きのタイミング

が合っているか，「種類対応」は音に対する動きの種類が

合っているかである．提案手法では，それぞれの対象に特

化した特徴量を用いず画像と音を入力とすることで，任意

の対象に対して同じネットワークを適用し，動画の生成が
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可能となる．実験では，人の手を叩く動作，簡単な発音を

する人の口の動き，花火が開く様子，海の波，これら 4つ

の対象を別々に学習を行うことで，異なる対象に同じネッ

トワークを適用できるかの検証を行った．実験の結果，同

じネットワークで，人の手を叩く動作，人の口の動き，花

火に関して，音に対応した動画を生成できることが確認で

きた．従来手法では，自然現象に対しての動画生成はでき

ないのに対して，提案手法では，見た目を保持した動画を

生成できることが確認できた．

2. 関連研究

近年，画像と音を複合的に利用した研究が行われている．

楽器演奏のデータセットを用いて，画像から音，音から画

像を生成する手法 [4]や唇の画像と音声から人が話してい

る動画を生成する手法 [3]などが提案されている．これら

の手法では，楽器演奏や音声などの特定の対象で実験を行

なっている．本稿では，音から動画を生成する手法を提案

するが，動画に音声を付与する研究として，動画に合う音

の波形を生成する手法 [15]や無音動画に対して音のデータ

ベースから最も近い効果音をつける手法 [9]などが提案さ

れている．Tulyakovら [14]は画像の見た目の情報と動き

の情報を分離する手法を提案した．画像に対して動きの条

件を加えることで，与えた動きに合う動画を生成できる．

本稿では，音によって動きを制御する手法を提案する．

従来研究では，特徴点を利用した動画生成の手法が提案

されている．Suwajanakorn ら [13] は，RNN を用いて音

声から口形を予測し，各フレームの口形に合う顔のテクス

チャ画像を合成することで，音声に合ったリアルな顔の動

画を生成する手法を提案した．Shlizermanら [11]は，ピア
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図 1 提案ネットワーク

ノやヴァイオリンなどの楽器演奏から LSTMにより人間
の腕や指などのボーンを予測する手法を提案した．これら
の手法では，それぞれの対象で口の特徴点や人間のボーン
の情報が必要となるため，特徴点が存在しない音と動きが
連動した現象に対しては適用できない．本稿では特徴点が
存在しない対象に対して適用可能な手法を提案する．

3. 提案手法

数秒の音から得られる音の時間的変化の情報と，一枚の
画像から得られる見た目の情報を入力として，GAN [5]を
用いて動画を生成する．提案手法のネットワークを図 1に
示す．まず，Bidirectional LSTM (BLSTM) [6]により音
の時間的な変化の特徴を抽出する．次に，得られた特徴
量と画像から GANの Generator (G) により画像を生成す
る．生成された画像を GANの Discriminator（DI）に入
力し，自然な画像であるかを判別する．最後に，生成され
た連続画像をまとめて GANの Discriminator (DV ) に入
力し，時間的に自然な画像であるかを判別する．

3.1 スペクトログラムの作成
動画は，複数枚の画像と音の波形から構成されている．
それぞれのサンプリングレートは異なり，音のタイミング
に合う動画を生成するためには，画像と音の情報を対応付
けることが必要である．画像のサンプリングレートの方が
音よりも小さいことから，画像のサンプリングレートに合
わせて音の波形をフーリエ変換することで，画像ごとに音
の情報を対応付ける．音のサンプリングレートが Fs [Hz]，
画像のサンプリングレートが Fi [fps]で構成されている動
画に対しては，Fi/Fs秒ごとにフーリエ変換を行うことで，
画像ごとにスペクトログラム SP を得ることができる．

3.2 音の時間的変化の特徴抽出
得られたスペクトログラムは無音の区間が含まれてお
り，無音の区間におけるスペクトログラムは動きを予測す
るための必要な情報が含まれていないため，そのまま音の
特徴量として用いるのは適切ではない．したがって，スペ

クトログラムの時間的な変化を抽出することで，無音の時
間から音が鳴る時間までの動きの情報を取得することを考
える．
ここでは，BLSTMを用いて，得られたスペクトログラ
ムから音の時間的変化の特徴を抽出する．BLSTMは過去
から未来の方向と，未来から過去の方向の二つの時間方向
で学習を行う．本稿においては，入力音全体があらかじめ
与えられているため，BLSTMを適用できる．3.1節で得
られた各フレーム 735次元のスペクトログラムを BLSTM

に入力することで各フレーム t ∈ [1, T ] (T は生成動画のフ
レーム数)に対して k次元の特徴量 SBt を得る．

3.3 画像と音からの画像生成
図 1 に示したように，入力画像 I と音の時間的変化の

特徴量 SBt より，tフレーム目に対応する画像を生成し，
合計 T フレームの画像を生成する．3.2節で得られた tフ
レーム目の SBtを入力画像 I のサイズH ×W に合わせて
複製し，k ×H ×W のテンソル SB∗

t に変換する．次に，
入力画像 I と音の時間的変化の特徴 SB∗

t を結合すること
で，(3 + k)×H ×W のテンソル ISt を得る．ISt を Gに
入力することで，tフレーム目の画像 IGt を生成する．本
稿では，入力画像の見た目を考慮した画像を生成するため
に，Gとして U-Net [10]の構造を用いた．

3.4 学習
自然な動画を生成するためには，各フレームごとに画像

としての自然さと，連続したフレームの動画としての自然
さが重要になる．そこで，本手法では次の三つの損失関数
を定義する．一つ目は，生成画像と正解画像での再構成誤
差 LL1 である．二つ目は，生成画像がより正解画像のよ
うな自然な画像になるような敵対的損失 LGI

である．三
つ目は，生成画像と正解画像の連続性が自然であるかを
学習するための時系列的な敵対的損失 LGV

である．これ
は，生成された連続した画像を τ フレームごとにまとめて
3τ ×H ×W と変形した後に敵対的損失をとる．以上の三
つの損失関数の線形和を Gにおける損失関数 Lとする．
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L = αLL1 + βLGI
+ γLGV

(1)

α，β，γ はそれぞれ損失関数の重みのパラメータを表す．

4. 実験

本稿では，人の手，人の口，海，花火の 4種類の動画を用

いて実験を行なった．人の手は，手を上下運動させる間に

頭上で手を叩く動作である．これは，手を叩いた時のパル

ス音のような音に対して，本手法が適用できるかを確認す

る．また，異なる複数の音に対して動きの変化を再現でき

るかの確認を行うため，人の口の動画を用いる．無作為に”

あ”，”い”，”う”，”え”，”お”を発音した動画である．花

火は，打ち上げ花火の動画を用いることで，音の鳴る瞬間

と音が鳴った後の様子を生成できるかの確認する．海は，

波打ち際の波が打ち寄せる様子の動画である．これは，入

力画像に含まれていない白波が出たり消えたりする様子を

生成できるかを確認する．今回の実験では，人の手，人の

口，花火，海の動画は別々に学習を行った．

4.1 データベース

既存の動画のデータセット [2], [7], [12]では音に関係の

ない動作が含まれているため，本手法の有用性を確認する

のには適していない．，また，顔の表情のデータセット [1]

では，顔の表情の変化に対応する音声データが含まれてい

ないため，提案手法を検証するのには適していない．本稿

では提案ネットワークの有用性を確認するために，音と

動きの対応が取れている動画のデータベースを構築する．

データの条件としては以下の三つが挙げられる．

• 音と画像が対応している
• 画像に関係のない音が入っていない
• カメラが固定されている
カメラが固定されていることで，音には関係のない動きを

排除することができる．人の手，人の口の動画は独自に撮

影したもの，花火，海は YouTubeに公開されている動画

を使用した．学習に用いたそれぞれの動画の本数と総秒数

を表 1に示す．

4.2 実験設定

学習には，音のサンプリングレートが Fs = 44100 [Hz]，

画像のサンプリングレートが Fi = 30 [fps]である長さが

4 秒の動画を用いた．学習時の各パラメータは k = 32，

T = 120，τ = 5とした．損失関数の最適化には，Adam

[8]を用いて，lr = 0.0002，β1 = 0.5，β2 = 0.999とした．

その際に，損失関数の重みはそれぞれ, α = 100，β = 1,

γ = 1とした．入力画像は 64×64の画像を用いて，64×64

の画像を 120枚生成し，30 [fps]の動画を生成した．

表 1 各対象の動画の本数と総秒数

人の手 人の口 花火 海

動画の本数 30 6 3 6

総秒数 [s] 944 408 2944 10560

5. 結果

学習時には含まれていない画像と音を入力とした時の人

の手，人の口，花火，海の動画生成の結果を図 2から図 5

に示す．各対象に対して，入力音を固定して入力画像を変

化させた場合と，入力画像を固定して入力音を変化させた

時の比較を行う．各図において入力音の横軸はフレーム

数，縦軸は振幅を表す．本稿では，振幅値を [−1,+1]に正

規化した．緑枠，赤枠，橙枠はそれぞれ入力画像，元の動

画，生成動画を表している．

5.1 人の手と口

図 2より，入力音 hand-Xに対して，入力画像を hand-A，

hand-Bとした時に，入力画像の服装や手の位置に依存せ

ず，hand-X の振幅が大きく変化している 1，60，120 フ

レーム付近で手を叩いている画像が生成されていることが

分かる．音が鳴っている手を叩く瞬間だけでなく，打撃音

が鳴っていない区間であっても，手の上下運動の様子を生

成できていることが分かる．また，入力音 hand-Yとした

時に，60から 90フレームにかけて連続で音が鳴っている

場合では，手を下に下げることなく，連続して手を叩いて

いる動画が生成されている．

図 3より，入力音mouth-Xに対して，入力画像をmouth-

A，mouth-Bとした時に，入力画像の口の状態に関わらず，

mouth-Xの元の動画と同じ口の形を生成できていることが

分かる．また，入力音 mouth-Yとした時に，mouth-Xの

時とは異なるタイミングで口を動かす動画を生成できてい

ることが分かる．

5.2 花火と海

図 4 より，入力音 fireworks-X に対して，入力画像を

fireworks-A，fireworks-Bとした時に，入力画像の花火の位

置を反映して動画を生成できていることが分かる．また，

40フレームまでは明るい花火の動画が生成され，それ以

降は元の動画のように花火が暗くなる様子が再現できてい

る．入力音 fireworks-Yの時は，fireworks-Xの時と比較し

て振幅の変化が大きく，120フレームまで明るい花火の動

画が生成されていることが分かる．

図 5より，入力音 sea-Xに対して入力画像を sea-A，sea-B

とした時に，それぞれの入力画像の波際に対して，平行に

なるように白波が生成されていることが分かる．入力音

sea-Yとした時は 1，60から 90，120フレームで類似した

場所に白波が生成されていることが分かる．
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6. 考察

6.1 人の手と口

撮影した動画を用いて学習を行った人の手，人の口につ

いて考察する．まずは，人の手の結果について図 2より，

手を叩く瞬間だけでなく，打撃音が鳴っていない区間で

も手の上下運動を生成できていることが分かる．これは，

BLSTMにより入力音から時間的な変化の特徴量を抽出で

きたからである．また，入力音 hand-Yのように連続して

音が鳴る場合では，手の上下運動をするのではなく，手を

上に挙げたまま連続して手を叩く様子が再現できた．この

ことから，BLSTMは単純な周期的な動きを学習するので

はなく，入力音から予測される物理的に自然な動きの時間

的変化を学習していると考えられる．異なる入力画像の時
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に，元の動画の姿勢と同じような姿勢を生成できているこ

とから，見た目を反映した動画生成ができていると言える．

次に人の口の結果について図 3より，入力音の振幅が大

きくなるフレームで口を開けている画像が生成できている．

生成動画と元の動画を比較すると，口を開けるタイミング

だけでなく，どの発音がされているかも表現できているこ

とが分かる．人の音声は，手の打撃音とは異なり，”あ”，”

い”，”う”，”え”，”お”の 5種類の音があるため，BLSTM

によりタイミングだけでなく，音の種類に合わせてどの口

形を生成するかも学習されたと考えらえる．

人が手を叩くという単純な動きでは生成画像は自然で

あったが，入力画像からの変化が大きい口の動画では，口

の部分の生成画像の自然さが保たれていないものがあっ

た．これの一つの要因として考えられるのは，用意した
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データセットのデータ数が十分でないことである．手を叩

く動画は一人の人物が 3種類の服装をして撮影した 30本

(944秒) の動画，人の口は一人の人物が発音の順番を変え

た 6本 (408秒) の動画を用意した．手を叩く動画では，見

た目のバリエーションが 3種類あるのに対して，人の口は

1種類しかないため，見た目の特徴を抽出する学習が十分

ではなかったと考えられる．

6.2 花火と海

次にYouTubeに公開されている動画を用いて学習を行っ

た花火，海について考察する．まずは，花火の結果につい

て図 4より，異なる入力画像に対して，同じ花火の音を入

力とした時に，入力画像の花火の場所を保持した動画を生

成できていることが分かる．また，音に対応している花火

の部分は光るが，それ以外の部分は暗いままであることか

ら，画像のどの部分が音に対応する対象であるかを学習で

きていると言える．入力音 fireworks-Xの場合，花火の光

が 40フレームまでは明るく，その後暗くなるという光り

方が共通していることから，BLSTMによって入力音の時

間的な変化の特徴量を抽出できたと考えられる．

次に海の結果について図 5より，同じ入力音 sea-Xに対

して異なる海の画像を入力とすると，それぞれ海の部分に

白波が生成できていることから，画像のどの部分が音に対

応している対象であるかを認識できていると言える．それ

に対して，入力画像 sea-Aに対して異なる音を入力とした

時の結果を比較すると，1から 20フレーム，60から 90フ

レーム，120フレームで同じ場所に類似した白波が生成さ

れていることから，入力音に対して物理的に自然な動きを

生成できていないことが分かる．これは，画面外の波の音

が収録されていることが原因であると考えられる．音が変

化しているにも関わらず，画像が変化していない場合があ

ることで，音に対応した動きを生成できなかったと考えら

れる．この結果から，人の手や口，花火などの画面内で音

と動きが対応している対象は学習できるのに対して，海の

波のように動画外で起きていることを学習できないことの

確認ができた．

7. まとめと今後の課題

本稿では，音と動きが連動している対象に対して，一枚

画像と数秒の入力音からそれらに合う動画を生成する手法

を提案した．本手法の有効性を検証するために，4種類の

対象に対して実験を行った．本稿で提案したネットワーク

では，用意したデータセットによって，人の手や口や花火

のように学習ができる対象と，海のように学習ができない

対象があった．今後の課題としては，人の手や口では動作

や人数を増やすことで，音の時間的な変化だけでなく，画

像の見た目を学習できるデータセットを構築することが挙

げられる．
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