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顔映像に対するリアルタイムな任意の動作追加 
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概要：笑顔や頷きといった動作の追加により、円滑な会議の進行が可能となると考えられる。このためには、顔映像
に対してリアルタイムに任意の動作を追加する手法が必要となる。しかし、既存の動作転写モデルを用いる方法では、
任意の表情への変換、任意の表情からの変換、複数動作の同時追加ができない問題がある。そこで、顔表情生成ツー

ルで作成した顔画像を変換先のソース、表情認識結果と同じ表情の顔画像を動作の変換元のソースとし、複数の映像
の特徴点の変化を合成することで、各課題を解決する手法を提案した。VoxCeleb データセットを用いた実験では、表
情変換結果が変換先のソースと同じ表情となっているかについて、感情推定ツールを用いた定量的な評価と被験者に

よる評価を行った。結果、定量評価では Accuracyが 0.39から 0.49に、被験者評価では 0.32から 0.50に改善し、提案
法の有効性が示された。 
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1. はじめに   

コミュニケーションにおいて表情や身振りといった動

作は重要な要素である[1]。特に、聞き手の反応と関心が話

し手の不安に大きな影響を与える[2]ことから、聞き手が笑

顔や頷きなどの動作で反応し関心を示すことが重要である。

これらの動作を用いてコミュニケーションに介入する研究

もあり、互いに相手の表情を笑顔に変換することで創造性

が向上する[3]ほか、頷くアバタを講義動画に追加すること

で講義を改善する[4]研究がある。以上のことから、web 会

議において送付する映像を加工、または対面において AR

グラスに表示する映像を加工するなどにより、聞き手に笑

顔や頷きといった動作を追加することで、話し手の不安の

軽減、ひいては会議の創造性の向上など、円滑な会議の進

行が可能となると考えられる。本稿では、この際に必要と

なる、顔映像に対してリアルタイムに任意の動作を追加す

る手法について述べる。なお、本稿における動作とは、表

情や身振りを含むものと定義する。 

顔映像に対するリアルタイムな任意の動作追加を実現

しうる手法として、リアルタイムな動作の転写[5, 6, 7]があ

る。これは、動作を追加される人物の画像または映像（以

降、外見ソース）と追加したい動作を行っている人物の画

像または映像（以降、動作ソース）の 2 つを入力とし、外

見ソースの人物に対して動作ソースの動作を転写した映像

をリアルタイムに出力するものである。転写する動作の特

徴には、動作前の画像（以降、動作変換元ソース）から動

作中の画像（以降、動作変換先ソース）への変化が用いら

れる。動作前後の画像は、同一人物である方が自然な動作

の転写が可能であり、多くは同一の映像から切り出して用
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いられる。本研究で目指すリアルタイム映像への任意の動

作追加を実現するためには、この手法において外見のソー

スをリアルタイムの映像、動作のソースを事前に用意した

映像とし、追加したい動作ごとに映像を 1 つずつ用意して

おけばよいと考えられる。しかしこの方法には、以下 3 つ

の課題があると考える。 

1. 任意の表情への変換 

2. 任意の表情からの変換 

3. 複数動作の同時追加 

そこで提案法（図 1）では、表情に関する動作ソースと

して用いる顔画像について、顔表情生成ツール[8]を用いて

生成した顔画像を用いることで任意の表情への変換を実現

する。外見ソースに対して表情認識[9]を行い、その結果と

同じ表情の顔画像を顔表情生成ツールで生成して動作変換

元ソースとすることで、任意の表情からの変換を実現する。

動作ソースを複数の事前に用意した映像としてそれぞれの

特徴を抽出し、外見ソースに対して複数の動作を同時に追

加することで複数動作の同時追加を実現する。このために、

動作を転写する際に明示的に動作ソースの特徴点を抽出す

る手法[7]を用いる。そして、複数の動作ソースから抽出し

た特徴点の変化を、外見ソースの特徴点に対してベクトル

合成する。VoxCeleb データセット[10]を用いた実験では、

表情変換結果が動作変換先ソースと同じ表情となっている

かについて、感情推定ツールを用いた定量的な評価と被験

者による評価を行った。結果、定量評価では Accuracy が

0.39から 0.49に、被験者評価では 0.32から 0.50に改善し、

提案法の有効性が示された。 

本研究の貢献は以下の通りである。 
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 既存の動作転写モデルを用い、その外見ソースをリア

ルタイム映像、動作ソースを事前に用意した映像とす

ることで、リアルタイムに任意の動作を追加できるこ

とを確かめた 

 顔表情生成ツールで作成した顔画像を用いて動作転

写モデルを再学習し、同顔画像を動作変換先ソースと

することで、任意の表情への変換ができることを確か

めた 

 外見ソースに対して表情認識を行い、その結果と同じ

表情の顔画像を動作変換元ソースとすることで、任意

の表情からの変換ができることを確かめた 

 動作ソースを事前に用意した複数の映像とし、それら

の特徴点の変化を、外見ソースの特徴点に対してベク

トルとして合成することで、複数の動作を同時に追加

できることを確かめた 

 以降、2 章で関連研究、3 章で提案手法、4 章で実験、5

章で結果と考察、6 章で結論について述べる。 

2. 関連研究 

2.1 コミュニケーションにおける動作 

 コミュニケーションにおける動作の役割や効果を調査し

た研究について述べる。Mehrabian ら[1]は、感情的に矛盾

があるような視覚、聴覚、言語情報のメッセージを受け取

ったとき、感情を判断する上で視覚情報による影響は 55%

であると明らかにした。Macintyre ら[2]は、人前で話す際の

不安のうち聴衆に起因するものは、聴衆の関心、反応、評

価の 3 つであると明らかにした。さらに、このうち関心や

反応は評価よりも重要であると明らかにした。以上から、

コミュニケーションを行う上では聞き手が笑顔や頷きなど

の動作で反応し関心を示すことが重要であると考え、本研

究では表情や身振りといった動作に着目する。 

 我々と同様に動作に着目し、動作を用いてコミュニケー

ションに介入する研究がある。Smart Face [3]では、互いに

相手の表情を笑顔に変換することで、ブレインストーミン

グにおける発案数が増加したとしている。藤井ら[4]は、オ

ンデマンドの講義動画に対して頷く動作をとる学生のアバ

タを表示することで、生徒が学生間のかかわりや積極的な

雰囲気を感じたとしている。これらは本研究のモチベーシ

ョンを補助する研究であり、表情を笑顔だけでなく任意の

表情に変換、およびアバタでなく実写の映像に頷きなどの

身振りを追加することで、更なる効果が得られることが想

定できる。 

2.2 動作の追加 

画像を加工し動作を追加する研究について述べる。先に

述べた Smart Face [3]では、rigid moving least squares [11]を

用いて顔画像を歪めて表情を笑顔に変換している。これは

先に課題として挙げた複数の動作を追加する場合にも利用

可能である。しかし、画像を歪める手法であるために、大

きく表情を変化させると不自然になるほか、驚きの表情に

おいて口を開けるなどの変換には適用できない。 

この問題を解決しうる方法に、深層学習を用いて動作を

転写する研究がある。これは、外見ソースと動作ソースと

して 2 つの画像または映像を入力とし、動作ソースから動

作の特徴を抽出し、外見ソースの人物に対して動作を転写

した映像を出力するものである。特徴抽出モデルと映像加

工モデルが既に学習されているため、ある動作をさせたい

場合に必要な映像は動作ごとに 1 つだけであり、動作ごと

の大量の映像を必要としない特徴を持つ。Chan ら[12]は踊

りなどの全身動作の転写を実現しているが、動作の特徴と

して骨格情報を用いているため、表情の転写には利用でき

ない。表情を含む動作をリアルタイムに転写する研究には

X2face [5]と Avatarify [7]がある。X2face は動作の特徴を明

示的に得ず end2end で学習しているため、動作の特徴に加

法性が無い。すなわち、複数動作の特徴を組み合わせるこ

 

図 1 提案法の流れ。動作ソースが 2 つである場合。顔画像中のドットは Avatarify によって得られた特徴点を示す。 

Figure 1 Flow of proposed method with two driving sources. Dots in face image indicate feature points obtained by Avatarify. 
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とはできず、先に挙げた課題 3 を解決できない。動作ソー

スを変えて同じモデルを 2 回適用することも考えられるが、

フレームレートが単純計算で 1/2 となり、リアルタイム性

が損なわれると想定される。Avatarify は、動作ソースの特

徴点を抽出し、動作前後での特徴点の変化を外見ソースに

適用する。そのため、動作の特徴に加法性があり、複数動

作の特徴を組み合わせることができる。本研究では、複数

の動作を入力として組み合わせ、任意の動作追加を実現す

るために、動作転写手法として Avatarify を用いた。なお、

このような動作転写のよくある利用方法には、有名人の画

像に自分と同じ動作をさせ、アバタのように用いるなどが

ある。これは、外見ソースを有名人の画像、動作ソースを

自分のリアルタイム映像とし、話している口の動きを含む

表情や頷きなどの身振りを転写することで実現される。提

案法では外見ソースをリアルタイム映像、動作ソースを事

前に用意した映像としており、外見ソースと動作ソースを

入れ替えて利用していると考えることができる。 

いつどのような動作をするかをモデル化する研究では、

過去数秒間の発話状態から頷きの有無およびその種類をモ

デル化した研究[13]や、発話内容とジェスチャの関係性を

モデル化した研究[14]がある。本研究では画像を加工して

リアルタイム映像に任意の動作を追加する手法について述

べているが、このような動作のモデル化手法を併用するこ

とで、動作すべきタイミングで動作を追加できると考えら

れる。 

3. 提案法 

 提案法で利用した Avatarify の詳細と提案法の詳細につ

いて順に述べる。 

3.1 Avatarify 

Avatarify は First order motion model [6]をもとに実装され

ており、外見ソース画像Sと、動作ソースとして動作変換先

ソース画像Dと動作変換元ソース画像DI、計 3 つの入力を

用いて変換を行う。処理の流れとしては、まずそれぞれの

ソースからスパースな数個の特徴点を抽出する。DからDI

への特徴点の変化をSに適用し、DからDIへの各特徴点間に

おける局所的なアフィン変換を算出する。そしてこの特徴

点と局所的なアフィン変換からピクセル単位のオプティカ

ルフローとオクルージョンマップを求める。最後にこれら

を用いて出力の画像を生成する。このうち、特徴点の抽出、

オプティカルフローおよびオクルージョンマップの算出は

ともに U-Net [15]を用いて、画像の生成は StyleGAN [16]を

用いて行われる。残りの特徴点の変化の適用と局所的なア

フィン変換の算出について以降で述べる。 

Avatarify では、抽象的な参照フレームRを仮定し、DIから

Dへの変換𝒯DI←Dを、Rを介した変換𝒯DI←Rと𝒯R←Dに分解して

独立に扱う。あるソースXにおける特徴点の座標は𝒯X←R(𝑝)、

うち𝑘番目の特徴点の座標を𝒯X←R(𝑝𝑘)で表す。Rからあるソ

ース X への 𝑝𝑘 における局所的な アフィン変換は

𝑑

𝑑𝑝
𝑇X←R(𝑝)|

𝑝=𝑝𝑘

で求められ、複数のアフィン変換の組み合

わせはヤコビアン𝐽𝑘で表される。DIからDへの変換𝒯DI←Dを

Sに合わせて変形してSに適用した特徴点𝒯D̂←R(𝑝𝑘)およびヤ

コビアン𝐽𝑘は以下のように求められる。 

 

𝒯D̂←R(𝑝𝑘) = 𝒯DI←D ∘ 𝒯S←R(𝑝𝑘) 

 

𝐽𝑘 = 

(
𝑑

𝑑𝑝
𝒯D←R(𝑝)|

𝑝=𝑝𝑘

) (
𝑑

𝑑𝑝
𝒯DI←R(𝑝)|

𝑝=𝑝𝑘

)

−1

(
𝑑

𝑑𝑝
𝒯S←R(𝑝)|

𝑝=𝑝𝑘

) 

 

なお、学習においては、データセットにおける同一動画か

ら外見ソースSおよび動作変換先ソースDを選び、SからDへ

の変換𝒯S←DをSに適用し再構築したD̂を得る。このDとD̂が近

しくなるように学習を行う。 

このとき、外見ソースに web カメラなどを用いてリアル

タイムの映像を入力し、動作ソースに録画など事前に用意

した映像を入力すれば、リアルタイムな任意の動作追加が

可能となる。しかしこの場合、以下 3 つの課題がある。 

1. 任意の表情への変換 

2. 任意の表情からの変換 

3. 複数動作の同時追加 

各課題について順に詳細を述べる。 

課題 1：表情を変換する際、任意の表情へと変換できるこ

とが好ましい。しかし、動作ソースを事前に用意した映像

とした場合、変換したい表情に近い映像を大量の映像から、

変換するたびに探す必要があり、現実的でない。 

課題 2：表情を変換する際、外見ソースがどのような表情

でも、任意の表情へと変換できることが好ましい。しかし、

外見ソースの表情と、動作変換元ソースの表情が異なって

いると、うまく表情を変換できない。例えば、外見ソース

が怒った表情、動作変換元ソースが無表情、動作変換先ソ

ースが笑顔だと、出力が怒りながら笑うような表情となっ

てしまう。そのため、動作変換元ソースも外見ソースと同

じく怒った表情とする必要がある。この際、先に述べたよ

うに、動作前後の画像は、同一人物の場合に変換精度が高

い。 

課題 3：動作を追加する際、表情を笑顔に変換し、かつ頷

く身振りを追加するなど、複数の動作を同時に追加できる

ことが好ましい。しかし、この例では動作ソースとして笑

顔で頷いている映像が事前に必要となるなど、任意の動作

をさせるためにはあらゆる動作の組合せの映像を事前に用

意する必要があり、現実的でない。 

3.2 提案法 

提案法（図 1）では、上記 3 つの課題を解決するために

以下のような方法をとる。 
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課題 1：表情に関する動作ソースとして用いる顔画像につ

いて、顔表情生成ツール[8]を用いて生成した顔画像を用い

る。これにより、任意の表情の顔画像を生成して動作ソー

スとして任意の表情への変換を実現できる。このとき、元

の表情変換モデルの学習データには生成した顔画像が含ま

れていないため、うまく変換できない。そこで、生成した

顔画像を動作ソースとした場合の変換精度の向上のため、

生成した顔画像を用いて動作転写モデルを再学習する。 

課題 2：外見ソースに対して表情認識[9]を行い、その結果

と同じ表情の顔画像を顔表情生成ツールで生成し、動作変

換元ソースとする。これにより、動作変換元ソースと外見

ソースの表情と、動作変換元ソースと動作変換先ソースの

人物を同一とでき、任意の表情からの変換が実現できる。 

課題 3：動作ソースを複数の事前に用意した映像としてそ

れぞれの特徴を抽出し、外見ソースに対して複数の動作を

同時に追加する方針をとる。例えば、笑顔の動作ソースか

ら笑顔の特徴を、頷く動作ソースから頷きの特徴をそれぞ

れ抽出し、外見ソースに笑顔で頷く動作を追加する。この

実現のため、動作を転写する際に明示的に動作ソースの特

徴点を抽出する Avatarify を用いる。そして、複数の動作ソ

ースから抽出した特徴点の変化を、外見ソースの特徴点に

対してベクトル合成する。すなわち、外見ソース S と、動

作ソースとしてN個の動作変換先ソースD1, … DNおよび動

作変換元ソースDI1, … DIN、計2N + 1個の入力を用いて変換

を行う。うちn番目の動作変換先ソースをDn、各動作変換元

ソースをDInと表す。DInからDnへの変換𝒯DIn←Dn
を、R を介

した変換𝒯DIn←𝑅と𝒯𝑅←Dn
に分解し、Sに合うよう変形してSに

適用する。適用後の特徴点𝒯D̂←R(𝑝𝑘)および n回のアフィン

変換におけるヤコビアン𝐽𝑘,𝑛は以下のように求められる。 

 

𝒯D̂←R(𝑝𝑘) = 𝒯DIN←DN
∘, … (𝒯DIn←Dn

∘, … (𝒯DI0←D0
∘ 𝒯S←R(𝑝𝑘))) 

 

𝐽𝑘,𝑛 = (
𝑑

𝑑𝑝
𝑇Dn←R(𝑝)|

𝑝=𝑝𝑘

) (
𝑑

𝑑𝑝
𝑇DIn←R(𝑝)|

𝑝=𝑝𝑘

)

−1

𝐽𝑘,𝑛−1 

 

𝐽𝑘,0 = 

(
𝑑

𝑑𝑝
𝑇D0←R(𝑝)|

𝑝=𝑝𝑘

) (
𝑑

𝑑𝑝
𝑇DI0←R(𝑝)|

𝑝=𝑝𝑘

)

−1

(
𝑑

𝑑𝑝
𝑇S←R(𝑝)|

𝑝=𝑝𝑘

) 

 

提案法では外見ソースをリアルタイム映像、動作ソース

を事前に用意した映像としており、Avatarify と比べて外見

ソースと動作ソースを入れ替えて利用しているが、この場

合でも Avatarify と同様にリアルタイムに動作する。また、

提案法を用いて複数の動作ソースを適用する場合と各動作

ソースについて Avatarify を適用することを複数回繰り返

す場合で、結果は同一となる。 

4. 実験 

表情変換結果が動作変換先ソースと同じ表情となって

いるかを確かめるため、感情推定ツールを用いた定量的な

評価と、被験者を用いた評価を行った。 

4.1 データセット 

データセットには、実際の人間の顔画像データと、人工

的なアバタの顔画像データを用いた。 

実際の人間の顔画像データとして、YouTube から抽出さ

れた顔映像データセットである VoxCeleb [10]を用いた。収

集できたのは学習用の 1,211 人ぶんの 18,827 動画、テスト

用の 40 人ぶんの 592 動画だった。これらに対し、顔部分を

解像度 256×256 で切り取った[17]。その結果、得られたデ

ータ数は、学習用が 98,150 個、テスト用が 3,494 個となっ

た。変換元の表情ごとに評価を行うため、テスト用データ

については、感情推定ツールにおいて推定された表情ごと

に均等に選んだ 500 枚を用いた。感情推定ツールには

MediaGnosis [9]を用いた。MediaGnosis は、顔画像を入力と

して negative、happy、sad、surprise、neutral の 5 つの表情の

確率値を出力する。テスト用データの選び方は、同じ動画

内のフレームを使わずに、各感情に対して推定確率の大き

い順に 100 個ずつ、計 500 個を選ぶものとした。 

人工的なアバタの顔画像データは、顔表情生成ツール

FaceGen [8]を用いて作成した。このデータはテスト用とし

ては用いず、学習用としてのみ用いた。400 人ぶん、それ

ぞれ 33 種の表情の画像、計 13,200 枚を生成した。400 人の

顔は、FaceGen の機能を用いて生成した。生成の際の設定

値は、Racial Group と Gender を Any、Random variance の

Symmetric Shape、Symmetric Shape、Symmetric Color を

Typical とした。33 種の表情は、8 つの感情における 4 段階

の強さおよび無表情の計 33 個とした。8 つの感情には、基

本 6 感情[18]である anger， disgust，fear， sad，smile，surprise

およびラッセルの円環[19]における縦横軸である arouse お

よび pleasure を用いた。各表情の顔画像の生成は、FaceGen

の機能を用いて表情パラメタである Action Unit [20]を設定

することで行った。Action Unit は、上記 8 感情と関連する

20 個（表 1）に絞って用いた。33 個の表情に対する Action 

Unit の値は、ガウス過程選好学習[21]を用いて、どのよう

な Action Unit の値に対してどのような感情の強さと人が

表 1 FaceGen データの生成に用いた Action Unit 
Table 1 Action Units used for generating FaceGen data. 

 AU01 Inner Brow Raiser 
AU02 Outer Brow Raiser 
AU04 Brow Lowerer 
AU05 Upper Lid Raiser 
AU06 Cheek Raise 
AU07 Lid Tightener 
AU08 Lips Toward Each Other 
AU09 Nose Wrinkler 
AU10 Upper Lip Raiser 
AU11 Nasolabial Deepener 

AU12 Lip Corner Puller 
AU13 Sharp Lip Puller 
AU14 Dimpler 
AU15 Lip Corner Depressor 
AU16 Lower Lip Depressor 
AU20 Lip Stretcher 
AU22 Lip Funneler 
AU25 Lips Parted 
AU27 Mouth Stretch 

AU41 Lid Droop 

 

     

Vol.2022-HCI-199 No.33
2022/8/23



情報処理学会研究報告 

IPSJ SIG Technical Report 

 

 

ⓒ2022 Information Processing Society of Japan 5 
 

感じるかをモデル化することで作成した。作成した画像は

顔の大きさと位置が固定であるため、これらを変化させた。

具体的には、顔の大きさは 0.7～1.0 倍、顔の位置は顔が全

て画像内に収まる範囲で移動させた。 

動作変換先ソース画像および動作変換元ソース画像に

は、MediaGnosis の出力する 5 つの感情（happy、negative、

sad、surprise、neutral）において最も各感情と出力する確率

が高い 5 つの人工的なアバタの顔画像を用いた（図 2）。5

つの顔表情およびその Action Unit の値は、人工的なアバタ

の顔画像の生成と同様の設定において、どのような Action 

Unit の値に対してどのような確率値を Mediagnosis が出力

するかをモデル化することで作成した。 

4.2 再学習における設定 

 再学習におけるパラメタは、epoch 数は 150、バッチサイ

ズは 4、学習率は 0.0002、最適化関数は Adam を用いた。

cpu はインテル Core i9-10980HK、gpu は NVIDIA GeForce 

RTX 3070 を搭載した PC を用いた。 

損失関数は、Avatarify の実装[7]と同じく、Reconstruction 

loss、Equivariance constraint loss [6]、Least squares、Feature 

matching loss [22]の 4 つを組み合わせて用いた。 

Reconstruction loss: 変換前後の画像の、画像特徴における

loss。画像特徴を得る方法として、学習済の VGG-19 [23]を

用いた。動作変換先ソースDと再構築した D̂の間の

Reconstruction loss を、 

 

𝐿𝑟𝑒𝑐(D̂, D) = ∑|𝑁𝑖(D̂)  − 𝑁𝑖(D)|

𝐼

𝑖=1

 

 

と表す。ただし、𝑁𝑖(∙)は VGG-19 で得られた𝑖番目のチャネ

ルにおける特徴、𝐼 はこの層におけるチャネルの数を示す。 

Equivariance Loss: 変換前後の特徴点およびヤコビアンの

loss。あるソースXからあるソースYへと変換する際の特徴

点およびヤコビアンについての制約を、 

 

𝒯X←R(𝑝𝑘) ≡ 𝒯X←Y ∘ 𝒯Y←R(𝑝𝑘) 

 

𝟙 ≡ 

(
𝑑

𝑑𝑝
𝑇𝑋←𝑅(𝑝)|

𝑝=𝑝𝑘

)

−1

(
𝑑

𝑑𝑝
𝑇𝑋←𝑌(𝑝)|

𝑝=𝑇𝑌←𝑅(𝑝𝑘)

) (
𝑑

𝑑𝑝
𝑇𝑌←𝑅(𝑝)|

𝑝=𝑝𝑘

) 

 

と表す。ただし、𝟙 は 2×2 の単位行列である。Equivariance 

loss には、この 2 式における L1 loss である𝐿equi
key

、𝐿equi
jaco

を用

いた。 

Least-square loss: GAN を用いた画像の生成において、

Discriminator が生成した画像であるかを正しく判別できる

か、Generator が生成した画像が入力した画像と比べて生成

した画像らしさがあるかの loss。生成部における

Discriminator である𝐺𝑑𝑖𝑠𝑐と Generator である𝐺𝑔𝑒𝑛における

Loss を、 

 

𝐿gan
𝐺𝑑𝑖𝑠𝑐(𝐺𝑑𝑖𝑠𝑐) = 𝔼D∈Dall

[(𝐺𝑑𝑖𝑠𝑐(D ⊕ 𝒯D←R(𝑝)) − 1)
2

]

+ 𝔼(S,D)∈D𝑎𝑙𝑙
2 [𝐺𝑑𝑖𝑠𝑐 (D̂ ⊕ 𝒯D←R(𝑝))

2
] 

 

𝐿gan

𝐺𝑔𝑒𝑛(𝐺𝑔𝑒𝑛) = 𝔼(S,D)∈Dall
2 [(𝐺𝑑𝑖𝑠𝑐 (D̂ ⊕ 𝒯D←R(𝑝)) − 1)

2
] 

 

と表す。ただし、Dallは 1 つの動画を、⊕はチャネル軸に沿

った結合を表す。 

Feature matching loss: 変換前後の画像の、Discriminator の

中間層における特徴の loss。 

 

𝐿feat = 𝔼(S,D) [‖𝐺𝑑𝑖𝑠𝑐𝑖
(D̂ ⊕ 𝒯D←R(𝑝))

− 𝐺𝑑𝑖𝑠𝑐𝑖
(D ⊕ 𝒯D←R(𝑝))‖

1
] 

 

ただし、𝐺𝑑𝑖𝑠𝑐𝑖
は Discriminator における𝑖番目の層の特徴を

示す。𝐺𝑑𝑖𝑠𝑐0
は Discriminator への入力を示す。 

 これらの loss について、以下のように結合し用いた。 

 

𝐿total = 𝜆 (𝐿rec + 𝐿equi
key

+ 𝐿equi
jaco

+ 𝐿feat) + 𝐿gan
𝐺𝑑𝑖𝑠𝑐 + 𝐿gan

𝐺𝑔𝑒𝑛
 

 

ただし、Avatarify の実装[7]と同じく𝜆 = 10とした。 

4.3 定量評価の手続き 

 4.1 節にて述べた 5 つの感情の顔画像（図 2）のうち、

neutral を除く negative、happy、sad、surprise の 4 つを動作

変換先ソース画像として変換し、この変換結果に対して感

情推定ツール MediaGnosis を適用する。そして、動作変換

先ソース画像における感情と、変換結果に対する感情推定

結果が一致しているかによって評価を行った。評価指標に

は、accuracy と macroAUC を用いた。 

4.4 実験 1 

動作ソースとして FaceGen で生成した顔画像を用いる際、

     

happy negative neutral sad surprise 

 
図 2 動作変換先および動作変換元ソースに用いた顔画像 

Figure 2 Face image used for driving and driving initial source. 
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どのようなデータセットで動作転写モデルを再学習すれば

精度高く変換できるかを確かめるため、以下の 3 種類のデ

ータセットで再学習した場合の精度の比較を行った。 

VoxCeleb: VoxCeleb データのみを用いて再学習 (Avatarify

の実装をそのまま利用) した場合 

FaceGen: FaceGen データのみを用いて再学習した場合 

VoxCeleb+FaceGen: VoxCelebデータと FaceGenデータをと

もに用いて再学習した場合 

VoxCeleb データのみを用いると、人工的なアバタの顔画像

を動作ソースとして設定した際の変換がうまくできないと

いう想定、FaceGen データのみを用いると、実際の人間の

顔画像データを外見ソースとして設定した際の変換がうま

くできないと想定し、上記の設定とした。このとき、動作

変換元ソースは neutral の顔画像(図 2 中央)で固定した。 

4.5 実験 2 

 外見ソースに対して表情認識を行い、その結果と同じ表

情の顔画像を顔表情生成ツールで生成し、動作変換元ソー

スとすることで、どの程度変換精度が改善するかを確かめ

るため、以下 2 つの方法の比較を行った。 

Without DI: 動作変換元ソースに neutral の顔画像(図 2 中

央)を設定し変換 

With DI: 動作変換元ソースに外見ソースの表情認識結果

と同じ表情の画像(図 2)を設定し変換 

このとき、動作転写モデルは VoxCeleb+FaceGen で再学習

したものを用いた。 

 また、変換の自然さと、感情推定ツールだけでなく人が

正しく感情を認識できる変換となっているかを評価するた

め、被験者による評価を行った。13 名の被験者に対し、前

者を「1:自然でない～7:自然である」の 7 択、後者を動作変

換先ソースとして設定した 4 つの感情「happy、negative、

sad、surprise」のいずれであるかを 4 択で回答いただいた。

without DI と with DI の 2 つの手法について、それぞれを 4

つの感情へと変換する 8 つのパターンについて、実際の人

間の顔画像データに変換を適用した結果からランダムに 5

枚ずつを選んだ計 40 枚を用いた。 

5. 結果と考察 

5.1 実験 1 

結果は表 2 のようになった。Accuracy と macroAUC の両

指標において、FaceGen データのみを用いて再学習した場

合は VoxCeleb データのみを用いて再学習する場合よりも

精度が下がるが、VoxCeleb データと FaceGen データをとも

に用いて再学習することにより、最も精度が高くなること

がわかる。 

 

図 3 実験 1 の実行結果の例 
Figure 3 Example of result of experiment 1. 

 

表 2 実験 1 結果 
Table 2 Result of experiment 1. 

 データセット Accuracy macroAUC  

 VoxCeleb 0.39 0.65  

 FaceGen 0.38 0.62  

 VoxCeleb+FaceGen 0.41 0.67  

     

表 3 実験 1 および実験 2 の混同行列 
Table 3 Confusion matrix of experiment 1 and 2. 
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行を動作変換先ソースの感情、列を変換後の感情推定結

果とした混同行列は表 3 の通りである。左上から右下にか

けての対角線上の値が正しく推定できたデータ数を意味す

る。列の変換後の感情推定結果における None は感情推定

ツールが感情の推定をできなかったことを表す。定性的に

は、FaceGen データのみを用いて再学習した場合は表情が

崩れている（図 3 上部）ことが多いことから、None が減っ

ているのは、表情が崩れるような変換が減っているためだ

と考えられる。VoxCeleb では sad への変換精度が低い傾向

があり、FaceGen では surprise への変換精度が低い傾向が

ある。VoxCeleb+FaceGen ではこれらに影響されて sad およ

び surprise への変換精度が低い傾向だった。原因の考察に

は更なる検討が必要だが、感情推定ツールの出力の偏りな

どの影響も考えられる。しかし、全体としては精度が向上

したことから、任意の表情への変換ができたと言える。 

実行結果の例を図 3 に示す。最も精度の差が大きい

FaceGen と VoxCeleb+FaceGen を比較した。FaceGen では、

口元に違和感があるほか、額にも口があるような変換が行

われている。VoxCeleb+FaceGen では、そのような違和感の

ある変換は行われていない。変換後の感情推定結果を見て

も、VoxCeleb データと FaceGen データをともに用いて再学

習することで、より正しく推定されていることがわかる。 

以上から、VoxCeleb データと FaceGen データをともに用

いて再学習することにより、それぞれのデータのみで学習

した場合よりも変換精度が向上し、任意の表情への変換が

できることが定量的、定性的に確認できた。 

5.2 実験 2 

定量的な評価の結果は表 4 のようになった。Accuracy と

macroAUC の両指標において、動作変換先ソースを設定す

ることで、精度が向上することがわかる。 

表 3 の混同行列を見ると、None が減っていることから、

動作変換先ソースを設定することで、表情が崩れる変換が

減っていると考えられる。neutralが増加していることから、

動作変換先ソースを設定することで、変換の際の表情の変

化が減っていることが想定される。これは、neutral からの

変換よりも、何らかの表情からの変換の方が顔の特徴点に

おける変化が少なかったためだと考えられる。その他の項

目においては精度が向上していることから、動作変換先ソ

ースを設定することで、任意の表情への変換の精度が向上

したと言える。 

 

図 5 実験 2 の実行結果の例 
Figure 5 Example of result of experiment 2. 

     

表 4 実験 2 定量評価結果 
Table 4 Result of quantitative experiment 2. 

 手法 Accuracy macroAUC  

 Without DI 0.41 0.67  

 With DI 0.49 0.69  

     

表 5 変換前の感情推定結果ごとの実験 2 の Accuracy 
Table 5 Accuracy of experiment 2 for each emotion estimated before 

conversion. 

 変換前の感情推定結果 without DI with DI  

 happy 0.40 0.55  

 negative 0.42 0.50  

 sad 0.43 0.54  

 surprise 0.39 0.49  

     

  

図 4 実験 2 の被験者実験結果。バーは標準偏差を表す。 
Figure 4 Result of subject experiment 2. Bar indicate standard deviation. 
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変換前にあたる動作変換元ソースの感情ごとの accuracy

は表 5 の通りである。全ての感情からの変換において精度

が向上していることから、動作変換先ソースを設定するこ

とで、任意の表情への変換だけでなく、任意の表情からの

変換の精度が向上したと言える。 

被験者による評価の結果は図 4 のようになった。被験者

実験においても、動作変換先ソースを設定することで、精

度が向上したことが見てとれる。感情推定ツールによる評

価と比べて、被験者による評価において精度の向上幅が大

きい傾向であった。また、変換の自然さについても、動作

変換先ソースを設定することで向上したことがわかる。 

実行結果の例を図 5 に示す。この例では感情推定ツール

によって sad と推定された画像を外見ソースとして設定し

ている。withoutDI では、例えば happy への変換において、

neutral から happy への変換を sad の画像に対して適用して

いるため、泣き笑いのような表情となってしまっている。

withDI では、sad から happy への変換を sad の画像に対し

て適用しているため、自然な笑顔へと変換できている。 

以上から、動作変換先ソースを設定することで、設定し

ない場合よりも変換精度が向上し、任意の表情から任意の

表情への変換ができることが定量的、定性的に確認できた。 

6. 結論 

本稿では、顔映像に対してリアルタイムに任意の動作を

追加する手法を提案した。既存の動作転写モデルを用いる

方法には、任意の表情への変換、任意の表情からの変換、

複数動作の同時追加ができないという 3 つの課題があった。

そこで提案法では、顔表情生成ツールで作成した顔画像を

動作変換先ソース、表情認識結果と同じ表情の顔画像を動

作変換元ソースとし、複数の映像の特徴点の変化を合成す

ることで、それぞれの課題を解決した。 

VoxCeleb データセットを用いた実験では、表情変換結果

が動作変換先ソースと同じ表情となっているかについて、

感情推定ツールを用いた定量的な評価と被験者による評価

を行った。結果、定量評価では Accuracy が 0.39 から 0.49

に、被験者評価では 0.32 から 0.50 に改善し、提案法の有効

性が示された。 
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