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Abstract: CGアバターを用いた会話において，トラッキングや身体キャプチャーを使ったマルチ
モーダル会話は操作の負担が大きい．本研究では，音声波形から CGアバターの表情および頭部動
作を予測する CGアバターのための Speech2motionシステムを構築する．また，CGアバターであ
ることを意識したアバター越しの会話と通常の会話では発話者の身体動作の特徴が異なるという仮
説のもと，アバター操演データの収録・分析を行った結果を報告する．

1 はじめに
近年，アバターを介した遠隔コミュニケーションに
注目が集まっている．アバターの典型的な操作システ
ムでは，人が話す際の表情や頭，手の動きなどをキャ
プチャし，別の場所にあるアバターへ音声とともにリ
アルタイムに転送・反映させることで，まるで発話者
自身が乗り移ってそこにいるかのように会話すること
ができる．特に近年，遠隔での教育や接客などの社会
的応用も期待されている．本研究では，アバターの中
でも CGキャラクターを用いた CGアバターによる対
話を扱う．
アバターの利用事例は増加している一方で，普及す
るには至っていない．その原因として，アバターコミュ
ニケーションにおける課題がいくつか考えられる．類
似した問題としてWeb会議疲れが挙げられる．Web会
議では，自身をジェスチャを含めてカメラにうまく映る
よう気を配る，同意を示すためにより大袈裟に頷いて
みせるなど，画面越しの相手に非言語情報を伝えるた
めの意図的な努力が必要であり，これがWeb会議特有
の疲れの一因となっている [1]．同じ画面上でのコミュ
ニケーションである CGアバター対話においても，ア
バターを操作するために身振り手振りを交えながら発
話し続けることは，操作者の負担が大きい．また，CG

キャラクターを演じて動画コンテンツの作成や配信を
行う，いわゆる VTuber（バーチャルユーチューバー）
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の操作においても，アバターのペルソナ（性格設定）に
合わせたふるまいを配信において維持し続けることは
困難であることが報告されている [2]．さらには，表情
や身体動作をキャプチャするための機材を用意する必
要があるという問題もある．今後アバターを介したコ
ミュニケーションが普及していくためには，このよう
なアバター操作者の負担は障壁となる．
本研究では，話者の音声情報から CGアバター遠隔
対話における表情および頭部動作を予測する Speech2

motionシステムを構築する．音声で会話をするだけで
それに合ったふるまいが自動生成されることで，話者
の負担を軽減し，容易なアバターコミュニケーション
を可能にする．
また，アバターコミュニケーションにおけるCG特有
性についても分析する．従来の Speech2motionに関す
る研究においては，人の自然な動きをそのまま再現す
るシステムが主に検討されてきた．しかし，アニメ調の
キャラクタや VTuberのような見た目をした CGアバ
ターを想定した際，その見た目からユーザの期待する
動きが，人の自然なふるまいとは異なる可能性がある．
前述した，画面上での大袈裟な意思表示や，VTuberの
ペルソナに合わせたふるまいなどもこれに当たり，通
常の会話よりも誇張を含んだ動きとなる．本研究では，
VTuberらのふるまいから着想を得て，CGアバターで
あることを意識したアバター越しの会話と通常の会話
では発話者の身体動作の特徴が異なるという仮説を立
てた．これらの特徴を，本研究では「CG特有のふるま
い」「CG特有性」と呼ぶ．アバター操演データを収集
し，CG特有性の有無およびその特徴を明らかにする．
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したがって本研究では，以下の 2つについて扱う．
1. CGアバター対話における表情・頭部動作を予測
する Speech2motionシステムの構築および評価

2. CG特有のふるまいについての分析
以下，第 2章で音声からモーションを生成する先行
研究を挙げた上で，第 3章で本研究で構築したデータ
セットについて，第 4章でシステムとその実験的評価
について述べる．第 5章でデータに基づく CG特有性
についての分析を述べ，最後に第 6章でむすびと今後
の展望について述べる．

2 音声からの facial animation生成
音声信号を入力として，音声に合わせた人の口唇の
動きや表情の変化を生成する研究はさまざまに行われ
ている．2D画像ベースの手法では，顔画像と音声を入
力とし，その音声に合わせて顔画像の変化を生成・合
成する．あらかじめ作成された動画像を発話内容に合
わせて目・口領域に重ね合わせる手法 [3]や，与えられ
た画像から顔のランドマークを，音声からランドマー
クの変化を推定し，ランドマーク情報をもとに顔画像
を出力する手法 [4]などがある．3D頂点ベースの手法
では，人型 3Dモデルの頂点変化を音声から直接推定
する．Karrasの提案したCNN (Convolutional Neural

Network)を用いたEnd-to-Endモデル [5]や，Cudeiro
らによる Encoder-Decoder構造のモデルVOCA [6] な
どが挙げられる．
3D モデルに対する別のアプローチとして，ブレン
ドシェイプベースの手法がある．ブレンドシェイプは，
3D モデルの目や口の開閉，眉の上下などの動きをあ
らかじめ定義したシェイプを，重みづけでブレンドす
ることによってモデルの表情を動かす手法であり，そ
の重みの時系列変化を推定する．その手法の一つとし
て，Stanらが提案した FaceDiffuser [7]が挙げられる．
FaceDiffuserは，拡散モデルに基づく手法であり，同一
の発話音声に対して一意に定まらない人の表情の多様
性を再現する．本研究では，この FaceDiffuserを CG

アバター対話のために拡張する．

3 CGアバター操演データセットの
構築

本研究における Speech2motionシステムおよび CG

特有のふるまい分析のため，CGアバター操演データ
セットの構築を行う．データセットは，CGアバターを
介した遠隔会話時の様子を収録する．
アバター操演システムとして，音声対話エージェン
トのシステムであるMMDAgent-EX [8]をアバターコ

ミュニケーション用に拡張したシステムを用いる．こ
のシステムは，遠隔地から送られてくるフェイシャル
キャプチャ情報や身体動作情報をリアルタイムに反映
させたキャラクタを表示し，同時に音声を再生するこ
とでアバターコミュニケーションを行うことができる．
キャプチャ情報や音声情報を保存する機能を備えてお
り，以降のデータ収集およびシステムはすべて同一の
MMDAgent-EX環境で収集・実行している．
収録するデータは，音声とモーションパラメータであ
る．音声のサンプリング周波数は 16 kHz，ビット数は
16ビットであり，無音区間を除いた発話のみを記録す
る．モーションパラメータの取得には iFacialMocap [9]

を用い，Apple ARKit [10]のフェイシャルキャプチャ
機能によって取得する．収録データは，シェイプ情報
51種類および頭部の x, y, z座標 [mm]，頭・左目・右
目それぞれの x, y, z軸回転量 [rad]を合わせた全 63個
のパラメータであり，60 fpsで記録される．
本研究では，CGアバターであることを意識したアバ
ター越しの会話と通常の会話では発話者の身体動作の
特徴が異なるという仮説を検証するため，それぞれの
会話データを収集した．以降，CGアバターであること
を意識してアバター越しに会話したデータを「Avatar

データ」，CGアバターを使用せず自然に会話したデー
タを「Naturalデータ」と呼ぶ．
データ収録は，被験者 1名と対話相手 1名による雑
談対話を通じて行った．被験者は日本語母語話者であ
り，対話相手と互いにビデオ通話を介して会話をしな
がら，前述した収録システムを用いてデータを記録し
た．Avatarデータ収録時は，被験者は自身が操作する
アバターを画面上に表示して会話を行い，Naturalデー
タ収録時は，アバターを表示する代わりに被験者自身
のカメラ映像を映す．被験者 17名分の Avatarデータ
とNaturalデータを収録し，収録時間はそれぞれ約 6.5

時間である．
Avatarデータを収録する際は，被験者の思うCGら
しい動きをするように指示をした．このときの「CGら
しさ」については被験者に委ねており，明確なインス
トラクションは行っていない．CGアバターは，ムー
ンショット研究開発「アバター共生社会」の CGアバ
ター「ジェネ」 [8]を採用し，被験者全員が同一のもの
で操演した．

4 CGアバター遠隔対話のための
Speech2motionシステム

本研究ではCGアバターを用いた遠隔対話において，
操作者の発話音声から CGアバターの表情および頭部
動作を予測する Speech2motion システムを構築する．
バストアップで表示された CGアバターとの会話を対
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図 1: Speech2motionシステム構成（分離モデル）

象とし，腕や全身を用いたジェスチャーなどの身体動
作は含まない．顔全体の表情，音声対話に伴う頭部お
よび上半身の自然な動作を発話音声のみから生成する
ことを目指す．

4.1 Speech2motionシステム
音声を入力し，CGアバターにモーションを出力す
るシステムについて説明する．システム構成を図 1に
示す．
学習モデルには，FaceDiffuser [7]を使用し，3章で収
録したAvatarデータでモデルを学習する．FaceDiffuser

では，入力音声波形からHuBERT [11]を用いて抽出し
た特徴量 256次元に基づき，拡散ステップ 1000で表情
51次元のブレンドシェイプ重み系列を出力する．本研
究では，この出力に頭部動作 12次元を追加して予測す
るように拡張する．拡張方法として，表情 51次元，頭
部座標 3次元，頭部回転量 9次元をそれぞれ個別にモデ
ル化する「分離モデル」と，全パラメータ 63次元を結
合してモデル化する「結合モデル」の 2つを学習した．
なお，図 1では分離モデルの構成を示している．各モ
デルのハイパーパラメータは，結合モデルおよび分離
モデルの表情，頭部回転量に関しては FaceDiffuserの
デフォルト値を使用している．分離モデルの頭部座標
については予備実験の結果より，デフォルト値からエ
ポック数を 100，GRU層を 64次元に変更した．モデ
ルから出力された表情，頭部座標，頭部回転量を，音
声と同時にMMDAgent-EXに伝送することで，CGア
バター上で音声に合わせたモーションが再生される．
頭部の座標は，MMDAgent-EXが最初に受け取った
値との相対値分だけ CGアバターが動く仕様となって
いる．したがって訓練時には，記録した全フレームの
頭部座標から各データごとの座標の平均値を引くこと
で正規化した値を使用する．また，60 fpsで記録した
モーションデータは，FaceDiffuser のデフォルト値に
合わせ，30 fpsにダウンサンプリングして使用した．
データは訓練データ，検証データ，テストデータに

0.8, 0.1, 0.1 の割合で分割して使用した．また，入力
するデータの長さが 1 データあたり 5～10 秒 (150～

表 1: 各モデルのMSE↓
BEAT Avatar

表情 表情 頭部座標 頭部回転量
結合モデル - 1.039 13.498 0.236

分離モデル 0.651 0.630 13.491 0.226

表 2: 各モデルのMDD↓
BEAT Avatar

表情 表情 頭部座標 頭部回転量
結合モデル - 9.620 22217 1.559

分離モデル 5.157 3.404 22146 0.856

300 frame) となるように，5秒未満のデータは結合し，
10秒以上のデータは分割して使用する．

4.2 客観評価
モデルの再現度を評価するため，客観評価を行った．
先行研究 [7]を参考に，Speech2motionシステムを用
いて生成したモーションと Ground Truth との MSE

(Mean Squared Error), MDD (Motion Dynamics De-

viation) を算出した．MDD は，標準偏差の差を計算
した値であり，モーションのばらつきの再現度を評価
する．
データによる比較として，先行研究でも用いられてい
る BEAT [12]の表情データセットで実験した．BEAT

の表情データセットは，本研究の表情データと同一の
形式であり，そのうちの英語母語話者 10名の合計約 16

時間分のデータを使用した．MSEおよびMDDの結果
を，それぞれ表 1, 2に示す．さらに，頭部座標，回転
量については生成結果と Ground Truthの時間変化を
パラメータごとにプロットした結果を図 2に示す．
いずれのパラメータについても，MSE, MDDともに
分離モデルの方が誤差が小さい結果となった．BEAT

データでの結果と比較しても，分離モデルでは BEAT

と同程度あるいはより高い精度が得られた．頭部動作
に関しては，分離モデルと結合モデルに MSE差は現
れなかったものの，図 2の結果から，頭部回転量に関
しては特に分離モデルの方が Ground Truthの動きを
再現できていることがわかる．このことから，以降の
実験では分離モデル，すなわち表情，頭部座標，頭部
回転量をそれぞれ別にモデル化した結果を用いる．

4.3 主観評価
生成されたモーションの再現度が実際にどう知覚さ
れるかを測るため，主観評価を実施した．被験者は大
学生・大学院生 28名であり，音声に合わせて CGアバ
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図 2: 生成結果の例（頭部動作）

表 3: 生成結果の再現度評価（5段階評価）
(a) リップシンク 3.85 (e) 俊敏さ 3.55

(b) 表情 4.05 (f) 幅 3.29

(c) 自然性 3.85 (g) 多様性 3.71

(d) タイミング 3.78

ターが動く様子を記録した動画を視聴し，主観評価ア
ンケートに回答する．
被験者は，同じ音声に対して異なる動きをするアバ
ター A と B について，その動きを比較して評価をす
る．動画は，アバターA, Bが画面上に並んでおり，ア
バター A は Ground Truth の動きを，アバター B は
Speech2motion システムで生成した動きを再生する．
以下の (a)～(g)について，アバターAの動きに対して
アバター Bの動きがどの程度似ているかを評価した．
(a), (b) は表情，(c)～(g) は頭部動作についての項目で
ある．全ての項目について「全く違う（1点）」～「似
ている（5点）」の 5段階で評価した結果の平均値を表
3に示す．
(a) 音声と口の動きの同期性（リップシンク）
(b) 表情
(c) 自然性（動きのぎこちなさ・滑らかさ）
(d) タイミング（音声に対する動きの同期性）
(e) 機敏さ（前後左右の動きの速さ・緩やかさ）
(f) 幅（前後左右の動きの大きさ）
(g) 多様性（動きの単調さ・多様さ）

全ての項目において「やや似ている」という評価を
最も多く獲得する結果となり，平均値としても 3点以
上を獲得した．表情は特に得点が高い結果が得られた．
評価動画にて顕著な表情変化としては笑顔があり，笑
い声に合わせた笑顔の生成ができていることも確認で
きた．ハイコンテクストな感情表現については確認で
きないが，簡単な感情表現が可能であることがわかっ
た．一方で，(f) 幅は他の項目に比べて点数が低い．こ
れは，図 2の頭部座標のプロットからもわかるとおり，
頭部動作における座標の大きな変化を再現できていな
いことが起因していると考えられ，妥当な結果だと言
える．

5 CG特有のふるまいについての分
析

本研究の目標の 2つ目である，CG特有のふるまい
についての分析を行う．3章にて収集したAvatarデー
タおよびNaturalデータを比較することによって，CG

特有性の有無およびその特徴について検証する．特に
ここでは，CGアバターを用いることによって，通常
の対話よりも大袈裟な，誇張を含むふるまいが現れる
という仮説を立て，それについて検証する．

5.1 客観評価
仮説に基づき，収録データの頭部動作の変化量の違
いについて分析を行った．収録データを 1秒間隔で区
切り，その間の最大値と最小値の差を計算することに
よって，1秒間での最大変化量を各モーションパラメー
タについて算出した．最大変化量の平均値を話者ごと
にプロットした結果を図 3に示す．また，全話者の平
均値を表 4に，標準偏差を表 5に示す．なお，座標軸
とアバターの動きの対応は図 4のとおりである．
個人差はあるものの，全体として Avatar データの
方が変化量が大きいことがわかる．図 3において特に
Avatar と Natural の差が大きい話者 6, 11, 12, 17 ら
に注目すると，どの話者も全てのパラメータにおいて
Avatarデータの方が平均値が大きい．Naturalデータ
の方が平均値が大きい話者もいるが，全てのパラメー
タにおいて Naturalの方が大きい結果となった話者は

表 4: 頭部動作 1秒間における最大変化量の平均値
頭部座標 [mm/sec] 頭部回転量 [rad/sec]

x座標 y座標 z座標 x軸 y軸 z軸
Avatar 10.15 5.24 15.80 0.074 0.069 0.063

Natural 6.60 4.46 12.72 0.057 0.054 0.048

差 3.55 0.78 3.08 0.017 0.015 0.015



表 5: 頭部動作 1秒間における最大変化量の標準偏差
頭部座標 [mm/sec] 頭部回転量 [rad/sec]

x座標 y座標 z座標 x軸 y軸 z軸
Avatar 7.75 3.34 9.96 0.046 0.057 0.049

Natural 4.66 3.01 7.89 0.034 0.036 0.034

差 3.09 0.33 2.07 0.012 0.021 0.016
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図 3: 話者ごとの頭部動作 1秒間における最大変化量
の平均値

おらず，またその差についても話者 6, 11, 12, 17のも
のと比較して小さい．
表 4より，パラメータごとに注目をすると，y 座標
の変化量については x, z 座標の結果よりも Avatarと
Naturalの差が小さい．しかし，y軸方向の移動，すな
わち画面縦方向の移動は，画面上での対話においては
基本的に固定されるものであることを考慮すると，y座
標の値に差が現れにくい傾向にあることは妥当な結果
であると考えられる．
また，表 5より，動きの最大変化量の標準偏差に関
しても，Avatarの方が大きい傾向が見られた．これら
の結果から，アバターを意識して用いることによる動
きの変化はあると考えられ，そこでは通常の対話より
も動きが大きく，多様なふるまいが現れる傾向がある
ことがわかる．

5.2 主観評価
客観評価にて明らかになったAvatarデータとNatu-

ralデータの差が，実際にどう知覚されるかについて検
証するため，主観評価実験を行った．4.3節の主観評価
実験と同様にして，収録した音声とモーションをCGア
バターに適用した動画を視聴し，主観評価アンケート
に回答する．被験者は，大学生・大学院生 27名である．

x座標（左右） y座標（上下） z座標（前後）x

y

z

x軸回転 y軸回転 z軸回転

図 4: 座標軸とアバターの動きの対応

同一話者のAvatarデータとNaturalデータについて，
それぞれアバターAまたはBとして再生する．Avatar

とNaturalの発話内容は異なり，被験者はアバターA，
アバター Bの順でその動きを観察し，その動きについ
て比較評価をする．アバター A, Bと Avatar, Natural

データの対応は，動画によってランダムに割り当てて
おり，被験者はアバター A, Bが Avatarと Naturalど
ちらのデータであるかを知らない状態で評価をする．
実験に使用したデータは，5.1節の結果をもとに選ん
だ．客観指標での結果と主観的な知覚の関係を調べる
ため，客観的指標において特に差が大きく現れた話者
6, 12, 17，客観指標の一部において差が現れた話者 11,

15，差があまり現れなかった話者 1の計 6名のデータ
について評価をした．
「アバター A・Bの動きはどの程度似ているか（質
問 1）」，「アバター A・Bの頭・首の動きを比較して、
どちらのアバターの方が動きの幅が大きい/多様だと感
じたか（質問 2）」という質問をし，質問 1については
以下の (a)～(e)，質問 2は (d), (e) の要素について評
価した．それぞれ 5段階で評価をし，話者ごとの平均
値を算出した結果を表 6に示す．
(a) 表情
(b) 頭・首の動きのタイミング　
(c) 頭・首の動きの機敏さ　
(d) 頭・首の動きの幅　
(e) 頭・首の動きの多様性　
表情，タイミングについては，どの話者もAvatarと

Natural に違いがない結果となった．アバターを意識
することにより，誇張された表現として豊かな表情が
現れることも考えられたが，今回の結果ではその影響
は現れなかった．俊敏さでは話者 17が 3点以上を獲得
し，僅かに差が出たものの，全体としては同様の傾向
は見られない．
幅，多様性の項目では，差が知覚される結果が得られ
た．話者 6, 12, 17が 3点以上を獲得しており，Avatar

と Naturalには差があるという評価が多くされた．同



表 6: Avatarデータと Naturalデータの主観比較結果
質問 1（動きの相違度） 質問 2（比較）

話者
ID

(a)
表情

(b)タイ
ミング

(c)
俊敏さ

(d)
幅

(e)
多様性

(d)
幅

(e)
多様性

6 2.07 2.44 2.96 3.67 3.15 4.41 3.96

12 2.30 2.30 2.63 4.56 3.33 4.67 4.00

17 2.70 2.48 3.22 4.37 3.89 4.67 4.26

11 2.19 1.96 1.96 1.85 2.33 3.33 3.19

15 2.59 2.00 2.41 2.78 2.63 3.96 3.96

1 1.85 1.81 1.78 1.74 2.11 3.30 3.30

平均 2.28 2.17 2.49 3.16 2.91 4.06 3.78

質問 1 は「似ている（1 点）」～「全く違う（5 点）」を 5 段階で評
価し，値が高いほど動きに差があることを示す．質問 2 は「Natur
al の方が幅が大きい/多様（1 点）」～「Avatar の方が幅が大きい/
多様（5点）」を 5段評価し，値が高いほど Avatarの方が動きの幅
が大きい/多様であることを示す．

話者は，質問 2の結果でも「Avatarの方が幅が大きい/

多様」と点数が高く評価されていることから，その差
がアバターを用いた際のふるまいの方が動きの幅が大
きく，多様であることによるものであることがわかる．
話者 6, 12, 17は，客観評価において特に差が大きく現
れた話者であり，これらの結果は客観評価とも対応付
く．これらの結果より，CGアバターをよく意識しなが
ら会話を行うことによって，通常の対話よりも大袈裟
なふるまいが現れる傾向があると言える．

6 むすび
本研究では，CGアバターを介したコミュニケーショ
ンを音声のみで行うことを目標として，発話音声から
CGアバターの表情および頭部動作を予測する Speech2

motionシステムを構築した．実際にCGアバターを操
演しながら遠隔での雑談対話を行った際の音声とフェイ
シャルキャプチャデータを収録し，Speech2motionの
先行研究である FaceDiffuserモデルを CGアバターの
ために拡張してこれらのデータを学習した．分離モデ
ル，結合モデルの 2つについて客観評価した結果，分
離モデルの方が良い精度が得られた．また，分離モデ
ルの生成結果について主観評価を実施したところ，実
際に人がアバター操演する動きに近い自然性や同期性
のある動きが生成可能であると示された．
さらに，CGアバターを意識したアバター越しの会話
と通常の会話では発話者の身体動作の特徴が異なると
いう仮説のもと，それぞれの会話データを収集し，そ
のデータについての分析を行った．客観評価では，動
きの変化量を算出することによって 2種のデータの違
いを検証した．個人差はあるものの，アバターを意識
することによって，動きが大きなふるまいをするよう
になるユーザがいることがわかった．主観評価では，そ
の違いが人にどう知覚されるかを実験した．表情やタ
イミングに違いは無かったが，動きの幅や多様性には

違いがあると評価され，アバターを介することによる
ふるまいの大きさへの影響がわかった．
本研究では，複数名分のアバター操演データを収録し，
それをもとにモデル化したが，その個人性については考
慮していない．今後は，アバターのペルソナや操演者の
違いによってそのふるまいを変化させるSpeech2motion

システムも考えられる．その際，CG特有のふるまいに
ついての詳細をさらに明らかにすることによって，よ
りCGらしい動きを生成する Speech2motionシステム
へと繋がることが期待される．
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