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概要
本稿では，目標印象（好感が持てる/配慮がある）

を与える話し顔生成を扱う．発話の印象は顔表情だ
けでなく発話内容にも依存する．しかし，従来の話
し顔生成では，音声は主に口唇運動との同期のため
に用いられており，入力特徴として音韻情報が用い
られるため，発話内容を考慮することができない．
そこで本稿では，入力発話の音声認識結果から得ら
れる言語情報を導入し，発話内容を考慮可能な話し
顔生成法を提案する．評価実験では，各発話に印象
ラベルを付与した音声・映像データセットを用い
て，提案法と言語情報を用いない比較条件との性能
を比較する．その結果，顔表情特徴量の推定誤差が
低減し，言語情報の導入が有効であることを示す．

1 はじめに
面談や接客，商談など様々な対話場面で，話者の

印象が対人評価や対話の進行に影響する．これまで
にオンライン面接や会議を対象に，非言語情報の可
視化・フィードバック・コーチングを行う会話支援
システムが提案されている [1, 2, 3, 4, 5, 6]．一方で，
相手に与えたい印象に合わせた支援は限定されてい
る．このため，会話支援システムが話者の発話映像
を変換し，「好感が持てる」といった目標とする印
象を与えられる発話動画を作成・提示する支援は，
コミュニケーション学習の観点から有用だと考えら
れる．例えば，利用者がロールプレイ等で話した動
画を入力として，システムが目標印象を与えるよう
に顔表情を変換した「手本動画」を生成し，利用者
はその手本を参照しながら発話練習を反復する，と
いった利用形態が考えられる．
発話の印象は，顔表情に加えて発話内容にも依存

して形成される．したがって，「好感が持てる」話し
顔の場合でも，入力発話がポジティブな内容（例：

「今日は楽しかった」）かネガティブな内容（例：「次
は君と夕食を共にしたくない」）かによって，適切
な出力表情は異なり得る．このため，目標とする印
象を表現するには，入力発話の意味を考慮する必要
がある [7, 8, 9]．しかし，従来の入力音声に基づい
た話し顔生成では，口唇運動と音声の同期を主な目
的としてMFCC [10]等の音響特徴や音声埋め込みを
用いることが多く，発話内容を考慮することはでき
ない [11, 12, 13, 14, 15]．本研究では，目標とする印
象を付与することを目指して，発話内容を考慮した
話し顔生成を提案する．
なお，本研究の基本的な枠組みおよび主要結果は

ICASSP 2024で発表済みであり，本稿はその内容を
日本語で再整理し，目標印象を付与する話し顔生成
タスクとしての位置づけを明確化する（[16]）．
本稿の貢献は以下の 3点である．
• 入力発話の人物同一性・発話内容を保持しつ
つ，目標とする印象（好感が持てる／配慮が
ある）を付与する発話動画生成タスクを提案
する．

• データ量が乏しい制約の下で，教師あり学習に
よって顔表情特徴量を変換することで発話映像
を生成する枠組みを提示する．

• 音声認識結果から得た言語特徴を考慮すること
で，同一印象でも発話内容によって適切な表情
が変化する手法を実現する．

2 印象変換技術
2.1 印象変換データセット
本手法の学習・評価のため，3種類の印象「ニュー
トラル」「好感が持てる」「配慮がある」からなる印
象ラベル付き音声・映像データセットを構築した．
本稿では「ニュートラル」を，会話支援システムへ
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図 1 目標印象を付与する話し顔生成の処理フロー．

の入力発話として想定される，表情変化が比較的小
さい発話として定義する．この設定は，実会話デー
タの観察において，印象上の課題を生む発話の多く
が「不快な表情」よりも「表情が乏しいこと」に起
因していたという知見に基づく．「好感が持てる」
「配慮がある」は，自己訓練で有用と考えられる対
照的な目標印象として選定した．
印象変換器を学習するためには，同一の発話文

で，印象の異なる発話動画のペアを教師データとし
て使用することが考えられる．このような発話動画
を収録するため，本研究では，話者が事前に用意し
た発話文を指定された印象を与えるよう演技して
読み上げる様子を録画する．発話文は，1on1 にお
ける上司の発話，お見合いにおける発話を想定し，
作成し，各文を 3種類の印象で演技して収録した．
発話意味の多様性を確保するため，挨拶・自己紹
介・業務依頼等のニュートラルな内容に加え，賞賛
や良い知らせ等のポジティブ内容，否定や悪い知ら
せ等のネガティブ内容を含めた．自然発話らしさの
ためフィラーを挿入し，ライターにより計 1200文
（1on1: 620文，お見合い: 580文）を作成した．
収録は十分な表現力で，かつ一貫した演技を収録

するため，俳優業に携わる 30代女性 1名，40代男
性 1名を選定した．参加者はいずれも日本語話者で
ある．各文を 3印象で読み上げ，計 7200クリップ
（約 20 時間）を得た．音声は 24-bit/48kHz，映像は
1920×1080/30fpsで収録した．

2.2 目標印象を付与する話し顔生成
本研究の目的は，入力話者の人物同一性と発話内

容を保持したまま，顔表情を変換して目標印象を

付与した発話動画を生成することである．入力を
𝑿 = {𝑿𝑉 , 𝑿𝐴} とし，𝑿𝑉 は入力映像，𝑿𝐴 は入力音
声を表す．また，𝑙 ∈ {1, 2}をユーザが指定する目標
印象ラベルとし，𝑙 = 1を「好感が持てる」，𝑙 = 2を
「配慮がある」とする．本タスクでは，𝑿𝐴を保持し
たまま，𝑿 と 𝑙 に基づいて目標印象 𝑙 を与える出力
映像 𝒀̂ 𝑙

𝑉 を推定する：
𝒀̂ 𝑙
𝑉 = 𝑓 (𝑿𝑉 , 𝑿𝐴, 𝑙), (1)

ここで 𝑓 (·)は印象変換器である．最終的な出力動画
は 𝒀̂ 𝑙 = {𝒀̂ 𝑙

𝑉 , 𝑿𝐴}とする．

2.3 提案手法
印象は顔表情だけでなく発話内容にも依存する
ため，目標とする印象に合う表情を生成するには入
力発話の意味情報を考慮する必要がある．従来行わ
れてきた入力音声に基づいた話し顔生成で一般的
に用いられる音響特徴や音声埋め込みは口唇同期
に有効である一方，意味情報を明示的に扱いにく
い [11, 12, 13, 14, 15]．そこで本研究では，入力音声
の音声認識結果から得られる言語特徴量を導入し，
発話内容に応じた顔表情変換を行う目標印象付与モ
デルを提案する．
映像を入出力とする変換器 𝑓 (·)を教師あり学習す
るには大量の教師データが必要である．多くの話し
顔生成モデルは大規模音声映像データセットで学習
される [17, 18, 19, 20]が，本稿で作成した印象変換
データセットは小規模であるため，同様の手法での
学習は困難である．そこで本研究では，印象変換を
(i)キーポイント（顔表情特徴量）推定部，(ii)キー
ポイント変換部，(iii)レンダリング部の 3段階に分
解し，学習を低次元なキーポイント変換に集中させ
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表 1 言語情報の有無による推定キーポイント特徴量と正解キーポイント特徴量間の MSEの比較．提案法（言語あり）
は全条件で比較条件（言語なし）の推定精度を上回った（好感：好感が持てる，配慮：配慮がある）．

話者 話者 1 話者 2
平均会話シーン お見合い 1on1 お見合い 1on1

与える印象 好感 配慮 好感 配慮 好感 配慮 好感 配慮
入力映像 1.472 1.209 1.588 1.575 1.307 1.336 1.647 1.649 1.473

比較条件（言語なし） 0.598 0.564 0.661 0.683 0.707 0.692 0.722 0.764 0.674
提案法（言語あり） 0.579 0.553 0.645 0.646 0.648 0.653 0.697 0.704 0.640

改善率（%） 3.2 % 2.0 % 2.4 % 5.4 % 8.3 % 5.6 % 3.5 % 7.9 % 5.0 %

ることで少量データでの学習を可能にする．手法の
全体像を図 1に示す．

(i) キーポイント推定部 入力映像データ 𝑿𝑉 か
らキーポイント特徴量時系列を推定する．キー
ポイント推定部では，既存技術（First Order Motion
Model [21]など）を利用する．

(ii) キーポイント変換部 入力動画のキーポイン
ト特徴量時系列と印象ラベルに加えて，入力音声の
音声認識結果に基づく言語特徴を用いて，出力動画
のキーポイント特徴量時系列を推定する．具体的に
は，印象ラベルを埋め込みベクトルに変換し，各フ
レームのキーポイント特徴に連結する．さらに，入
力音声に音声認識より得た発話テキストをテキスト
エンコーダで符号化し，attention poolingにより固定
長の言語特徴ベクトルへ集約した上で，同様に連結
する．これにより，発話内容に応じた適切な顔表情
への変換が可能となる．
学習は，印象ラベル付きデータセットから作成し

た入出力動画ペアを教師データとして行う．この
際，入出力動画のキーポイント特徴量時系列は，同
じ時間フレームで同じ音素を発話するなど，時間的
な対応関係が取られている必要がある．そこで本研
究では，距離関数に音声のメルケプストラム特徴量
間の二乗誤差を用いた DPマッチングを適用し，入
出力動画間の時間対応を推定する．さらに，得られ
た対応に基づいて出力側動画を時間伸縮し，入力側
と整合させる．時間整合後の入出力動画から推定し
たキーポイント特徴量ペアと印象ラベル，音声認識
により得られた発話テキストを教師データとし，平
均二乗誤差（mean squared error; MSE）の最小化によ
りキーポイント変換器を学習する．

(iii) レンダリング部 推定されたキーポイント特
徴量時系列と，入力動画の話者の顔画像から，キー
ポイントが表す表情情報と人物同一性を併せ持つ
出力映像を生成する．レンダリング部では，キーポ

イント推定部と同様に既存手法（First Order Motion
Model [21]など）を利用する．

3 実験設定
3.1 比較条件
提案法（言語あり）では，入力音声の音声認識結
果から抽出した言語特徴をキーポイント変換部の条
件として導入する．これに対し，比較条件（言語な
し）では，キーポイント特徴量と印象ラベルのみを
入力としてキーポイント変換を行い，言語特徴を導
入しない．言語特徴を導入しない条件を比較条件と
した理由は，従来の話し顔生成が口唇運動と音声の
同期を主目的とし，言語特徴を考慮しない設計が一
般的であるためである [11, 12, 13, 14, 15]．比較条件
（言語なし）は言語特徴を入力しない点のみが提案
法（言語あり）と異なり，キーポイント抽出・レン
ダリング・変換器構成・学習データおよび学習条件
は同一とした．

3.2 前処理
データセット中の各動画に対し，先行研究のレン
ダリング設定 [21] に従い，face-alignment ライブラ
リ [22]を用いて顔領域を切り出した．

3.3 入力特徴量
顔表情特徴（キーポイント特徴量） 顔表情特徴
量として，First Order Motion Model [21] により各フ
レームから推定される 10個の 2次元キーポイント
座標（20次元）と，それらの Jacobian（40次元）を
連結した 60次元ベクトルを用いた．学習および評
価では，入出力のキーポイント特徴量を標準正規化
して使用した．
言語特徴（提案法のみ） 提案法（言語あり）で
は，入力音声に対して音声認識を行い，得られた認
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図 2 生成された動画の例（お見合い，好感が持てる）．

識結果をもとに言語特徴量を抽出する．音声認識
器としてMediaGnosis [23, 24]を使用した．言語エン
コーダとして，文字トークンに基づく Transformer 4
層，出力ベクトルが 512次元の BERT-likeな事前学
習済みモデルを使用した．テキストエンコーダの出
力系列に attention poolingを適用し，固定長の言語特
徴ベクトルを得る．印象ラベルの埋め込みベクトル
および言語特徴ベクトルの次元は，それぞれ 2とし
た．なお，音声認識およびテキストエンコーダのパ
ラメータは学習中に更新せず，attention pooling以降
のパラメータのみを学習した．

3.4 モデル構成
キーポイント変換器は，1層，ユニット数 256の

bidirectional LSTMとした．比較条件（言語なし）で
は，各フレームの入力としてキーポイント特徴量と
印象ラベルを連結したものを用いる．提案法（言語
あり）では，これに加えて固定長の言語特徴ベクト
ルを全フレームに共有して連結し，キーポイント変
換を行う．キーポイント推定およびレンダリングに
は First Order Motion Model [21]を用いた．

3.5 学習条件
目的関数としてMSEを使用し，Adamアルゴリズ

ム [25]で学習した．提案法（言語あり）では印象ラ
ベルの embedding，attention pooling 層，キーポイン
ト変換器を学習し，比較条件（言語なし）では印象
ラベルの embeddingとキーポイント変換器を学習し
た．また，本研究では訓練セット 2000ペア，検証
セット 104ペア，評価セット 232ペアを用いてモデ
ル学習を行った．評価は，会話シーン（1on1／お見
合い）および目標印象（好感が持てる／配慮があ
る）ごとに実施した．

3.6 評価指標
客観評価指標として，標準正規化したキーポイン

ト特徴量に対する MSEを用いた．MSEは推定キー
ポイント特徴量と正解キーポイント特徴量との差を

フレームごとに算出し，それらを平均することで求
めた．得られた MSE を，話者・会話シーン（1on1
／お見合い）・各目標印象（好感が持てる／配慮が
ある）ごとに集計した．

4 実験結果
4.1 客観評価（MSE）
表 1 に，推定キーポイント特徴量と正解動画の
キーポイント特徴量の MSEを示す．比較条件（言
語なし）および提案法（言語あり）はいずれも入力
映像より MSEが小さく，本研究の枠組みにより目
標印象に対応する表情変換が可能であることが示さ
れる．さらに，提案法（言語あり）は全ての条件で
比較条件（言語なし）の推定精度を上回り，特に話
者 2 において最大 8.3%の改善が見られた．発話内
容に基づく言語特徴量を導入することで，目標印象
に対応するキーポイント推定精度が改善することが
確認された．

4.2 生成例
図 2に，同一入力に対する生成例を示す．提案手
法では，特に目元や口元の動きにおいて不自然さが
緩和され，発話内容に整合した表情が得られる傾向
が観察された．

5 おわりに
本稿では，自己訓練に用いる手本生成を目的とし
て，入力発話の人物同一性と発話内容を保持したま
ま目標印象（好感が持てる／配慮がある）を付与す
る発話動画生成タスクとして印象変換を定義した．
また，小規模なデータセットでの話し顔変換手法と
して，キーポイント推定・キーポイント変換・レン
ダリングの三段階に分ける枠組みを提示し，少量
データでのモデル学習を可能にした．さらに，印象
が発話内容にも依存する点に着目し，音声認識結果
に基づく言語特徴を条件として導入することで，発
話内容に応じた表情変換を行う目標印象付与モデル
を提案した．評価実験により，言語特徴を導入する
ことでキーポイント推定誤差が一貫して低減し，言
語情報が印象変換に有効であることを示した．今後
は，話者・状況の多様性を拡張したデータ収集と主
観評価の実施により，実運用における印象付与効果
を検証する．
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