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요약

본 연구에서는 임의의 메쉬 구조를 가진 3차원 얼굴 모델에 대응 가능한 음성 기반 얼굴 발화 애니메이션 생성 방법을 제안
한다.기존의 신경망기반연구는템플릿얼굴모델의메쉬구조를바탕으로음성입력과애니메이션간의매핑을학습하기
때문에새로운메쉬구조를가진얼굴모델에적용하기어렵다.본방법은새로운신경망모델Wav2Rig를통해메쉬구조에
비종속적인 변형 전달 (mesh-agnoistic deformation transfer) 이 가능한 사전학습 신경망 모델의 잠재공간과 음성 입력 간의
매핑을 학습하여 새로운 형태와 구조의 3차원 얼굴 모델에 대한 발화 애니메이션 생성을 가능케 한다. Wav2Rig는 음성입
력으로부터 해석 가능한 잠재코드 시퀀스를 생성하고, 사전학습 신경망 모델은 각 잠재코드를 기반으로 대상 얼굴 모델을
변형하여발화애니메이션을생성한다.제안기법은학습된메쉬구조에대해높은정확도를달성함은물론,기존방법으로는
불가능했던 다양한 메쉬 구조의 얼굴 모델에도 안정적으로 발화 애니메이션을 생성할 수 있음을 실험을 통해 검증하였다.
또한, Wav2Rig에서 생성되는 표현 잠재코드는 직관적인 애니메이션 조작을 가능하게 하며, wav2vec 2.0에서 추출된 음성
신호특징중중간계층의특징이 3차원얼굴발화애니메이션성능향상에효과적임을추가분석을통해확인하였다.

Abstract

We present an end-to-end approach to animating a 3D face mesh with arbitrary shape and triangulation from a given speech
audio. Previous approaches employ a neural network that can only drive a 3D face mesh in learned mesh structure, which limits
the generalizability. To address this, our method leverages a pretrained mesh-agnostic deformation transfer model to enable the
animation of a 3D face mesh with arbitrary shape and triangulation that are unseen during the training. Specifically, we design
a mapping network Wav2Rig that produces a sequence of interpretable expression codes from the input audio. The pre-trained
deformation network then deforms the target mesh according to the sequence of produced expression codes, resulting in a
3D facial animation. A set of experiments verifies that the proposed method achieves state-of-the-art results on the trained
mesh topology and is capable of driving unseen 3D face meshes in different mesh topologies, which is impossible by previous
methods. In addition, the interpretable expression codes from the Wav2Rig model enable easy manipulation of the generated
facial animation. Lastly, we further delved into the analysis of audio features extracted from wav2vec 2.0 and found that the
features from the middle layers of wav2vec 2.0 enhance the performance of audio-driven 3D facial animation.
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Mesh animation

(b) Our method – mesh agnostic(a) Previous method – mesh specific

Audio Target mesh Mesh animationAudio Target mesh
Input InputOutput Output

Figure 1: Visual comparison of the methods. The proposed
method (b) can animate arbitrary 3D face meshes from audio input,
without being constrained to a specific mesh structure. In contrast,
previous methods [4, 5] (a) are limited by the mesh structure used
during the training and require separate networks for each target
mesh with a new mesh structure.

1 서론

3차원얼굴애니메이션은 TV드라마의음성-영상더빙,화상회
의용디지털아바타,소셜미디어,라이브스트리밍등다양한분
야에서 활용되어 왔다. 특히, 게임 및 영화 산업에서 3차원 콘텐
츠의 수요가 높아짐에 따라, 몰입감 있는 스토리텔링을 위한 3
차원 얼굴 발화 애니메이션의 중요성이 더욱 부각되고 있다. 한
편,기존의 3D얼굴애니메이션제작과정은많은시간과숙련된
전문가의작업을필요로하기때문에이러한수요에효과적으로

대응하기 어렵다. 이로 인해 작업 효율을 높이거나 자동화할 수
있는솔루션에대한관심이증가하고있으며,관련연구또한활
발히이루어지고있다.

최근에는음성신호를활용하여신경망을통해발화애니메이

션을자동으로생성하려는연구가활발히진행되고있다 [1, 2, 3,
4, 5, 6].해당연구들은공통적으로입력된음성신호를대상얼굴
모델에서의 정점의 움직임으로 변환하도록 네트워크를 학습시

킨다.음성신호를 3차원얼굴발화애니메이션으로직접변환할
수 있다는 점에서, 과거에 숙련된 전문가의 많은 작업을 필요로
했던제작과정에비해전면자동화가가능하여작업효율을크게

개선할수있다는장점이있다.다만,이러한방법은학습에사용
된것과동일한메쉬구조를가진얼굴모델에만적용가능하다는

한계가있다 (Fig. 1(a)).다른메쉬구조의얼굴모델에적용하기
위해서는별도의리타게팅과정또는해당얼굴모델을활용한신

경망의 재학습을 필요로 한다. 따라서 임의의 메쉬 구조를 가진
3차원얼굴모델에대해음성기반발화애니메이션을생성하는
것은여전히해결해야할과제로남아있다.

이러한 문제를 해결하기 위해, 본 연구에선 임의의 메쉬 구조
를 가진 3차원 얼굴 모델에 대응 가능한 음성 입력 기반의 3차
원얼굴애니메이션생성방법을제안한다.본방법은다양한메
쉬 구조를 가진 3차원 얼굴 모델에도 적용 가능한 메쉬 비종속
적변형네트워크와음성인코더로구성되며,변형네트워크로는
사전학습한 Neural Face Rigging (NFR) [7] 모델을 사용하고, 음
성인코더는본연구에서새로이제안하는 Wav2Rig을활용한다.

Wav2Rig는 사전학습한 음성 신호 분석 모델 wav2vec 2.0 [8]의
feature를 NFR의 표정 잠재코드 (expression latent code)로 변환
하며, 해당 잠재코드는 Facial Action Coding System (FACS) [9]
에 기반하여 정의된다. 생성된 표정 코드와 애니메이션 대상이
되는 3차원얼굴메쉬를디코더에입력하면,메쉬의변형필드가
계산되어 음성 신호에 맞는 얼굴 애니메이션이 생성된다. 다양
한 실험을 통해 제안하는 방법이 ICT [10], Multiface [11], VO-
CASET [12], BIWI [13] 등 서로 다른 메쉬 구조를 가진 데이터
셋에서 적절한 음성 기반 얼굴 애니메이션을 생성할 수 있음을

실험을통해확인하였다.
추가적으로, 본 연구에서는 사전학습한 wav2vec 2.0 [8]의 계

층 별 피처(feature)들을 분석한 후 Wav2Rig 학습을 위한 최적의

피처를 제시한다. 기존 연구들 [4, 5]은 사전학습한 wav2vec 2.0
의마지막층에서추출한피처를 3차원얼굴애니메이션생성을
위한 디코더의 입력으로 활용한다. 본 연구의 실험 결과에 따르
면, wav2vec 2.0의마지막층이나로짓층에서추출한피처보다,
중간 계층(특히 5 ∼ 9번째 층)에서 추출한 피처를 사용하는 것
이 더 높은 품질의 얼굴 애니메이션을 생성하는 데 효과적임을

확인하였다.
본연구의주요기여항목은다음과같이정리할수있다:

• 특정한얼굴메쉬에제한되지않고,입력음성신호만으로 3
차원얼굴에대한애니메이션을생성할수있는방법을제안

하였다.

• 음성 신호 기반 얼굴 애니메이션 생성을 위한 wav2vec 2.0
내부 피처 계층들에 대한 분석을 통해, 가장 효과적인 피처
를식별하였다.

• 음성신호를해석가능한표정코드로변환하는 Wav2Rig을

제안하였으며,이를통해생성된얼굴애니메이션은감정조
절이나 시각적 더빙과 같은 다양한 후작업(post-processing)
에활용가능하다.

2 관련연구

2.1 음성기반 3차원얼굴발화애니메이션

음성신호기반 3차원얼굴발화애니메이션생성은 Brand [14]의
초기 연구를 시작으로 오랜 기간 어려운 도전 과제로 남아 있었

다.해당과제의주요목표는음성신호에적절한입모양을지닌
발화애니메이션을생성하는것이다.심화학습기반신경망의등
장이후, Audio2Face [1]는음성신호를학습한얼굴메쉬의정점
위치 값으로 변환하는 신경망 구조를 제안하였으며, 해당 구조
는이후의여러연구들의기반이되었다 [2, 4, 5]. Faceformer [4]
는 얼굴 애니메이션 생성을 위해 자기 회귀 모델 중 하나인 트

랜스포머모델구조를도입함으로써정확도를크게향상시켰다.
CodeTalker [5]는 음성 신호와 표정 사이의 다중 매핑 문제를 해
결하기위해얼굴동작에대한잠재코드북 (latent codebook)을도
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Figure 1: Visual comparison of the methods. The proposed
method (b) can animate arbitrary 3D face meshes from audio input,
without being constrained to a specific mesh structure. In contrast,
previous methods [4, 5] (a) are limited by the mesh structure used
during the training and require separate networks for each target
mesh with a new mesh structure.
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본연구의주요기여항목은다음과같이정리할수있다:

• 특정한얼굴메쉬에제한되지않고,입력음성신호만으로 3
차원얼굴에대한애니메이션을생성할수있는방법을제안

하였다.

• 음성 신호 기반 얼굴 애니메이션 생성을 위한 wav2vec 2.0
내부 피처 계층들에 대한 분석을 통해, 가장 효과적인 피처
를식별하였다.

• 음성신호를해석가능한표정코드로변환하는 Wav2Rig을

제안하였으며,이를통해생성된얼굴애니메이션은감정조
절이나 시각적 더빙과 같은 다양한 후작업(post-processing)
에활용가능하다.

2 관련연구

2.1 음성기반 3차원얼굴발화애니메이션

음성신호기반 3차원얼굴발화애니메이션생성은 Brand [14]의
초기 연구를 시작으로 오랜 기간 어려운 도전 과제로 남아 있었

다.해당과제의주요목표는음성신호에적절한입모양을지닌
발화애니메이션을생성하는것이다.심화학습기반신경망의등
장이후, Audio2Face [1]는음성신호를학습한얼굴메쉬의정점
위치 값으로 변환하는 신경망 구조를 제안하였으며, 해당 구조
는이후의여러연구들의기반이되었다 [2, 4, 5]. Faceformer [4]
는 얼굴 애니메이션 생성을 위해 자기 회귀 모델 중 하나인 트

랜스포머모델구조를도입함으로써정확도를크게향상시켰다.
CodeTalker [5]는 음성 신호와 표정 사이의 다중 매핑 문제를 해
결하기위해얼굴동작에대한잠재코드북 (latent codebook)을도

입하였다. Imitator [6]는참조비디오에나타나는화자고유의특
징임베딩을추정하고최적화하는방식을통해비디오속화자의

발화방식을효과적으로포착하여얼굴애니메이션을생성한다.

이러한 방법들은 정확도의 개선과 생성 애니메이션의 다양성

측면에서높은성과를보였으나,공통적으로학습에사용된얼굴
메쉬구조에한정하여적용 가능하다는한계가있다.또한,학습
설정에 민감하여 새로운 얼굴 메쉬에 적용할 경우 세심한 파라

미터 조정이 필요하기에, 범용성이 다소 제한적이다. 이에 반해,
본 연구에서 제안하는 방법은 메쉬 변형 네트워크를 활용하여

임의의 메쉬 구에 적용할 수 있는 메쉬 구조에 비종속적(mesh-
agnostic) 구조를 지니고 있어, 음성 기반 얼굴 애니메이션 생성
시높은확장성과범용성을제공한다.

2.2 음성기반파라매터추정

앞서 언급한 정점 예측 기반 방법들 [1, 2, 3, 4, 5]과 달리, 음성
신호로부터얼굴발화애니메이션을생성하기위해리깅파라미

터나 블랜드쉐입 (Blendshape) 계수를 예측하는 연구도 활발히
진행되어왔다. VisemeNet [15]은 LSTM계층을이용해 2D JALI
viseme필드파라미터를예측하며, JALI [16] viseme을기반으로
리깅된캐릭터모델에한하여적용할수있다. Voice2Face [17]는
조건부변분오토인코더 (CVAE)를사용해음성신호로부터얼굴
메쉬 정점 위치값을 직접 복원하고, 이어서 MLP를 통해 복원된
정점으로부터 리깅 파라미터를 회귀한다. 또한, Medina 와 그의
동료들 [18]은 사실적인 발음 애니메이션에서 중요한 요소인 혀
움직임을고려하여입술과혀의랜드마크를예측하고,이를바탕
으로혀모델구축및혀애니메이션생성을위한리깅파라미터

추정방법을제안했다. 본 연구에서는이와유사한맥락에서,입
력음성신호로부터 FACS기반블랜드쉐입파라미터에대응하는
해석가능한표정잠재코드를예측한다.이렇게얻어진잠재코드
는 사전학습한 디코더를 통해 대상 얼굴 모델을 매 프레임 마다

변형함으로써얼굴발화애니메이션을생성한다.

2.3 Deformation Transfer

변형 전달 (deformation transfer)은 한 메쉬에서의 변형 정보를
다른 메쉬로 전달하는 작업이다. 초기 연구에서는 정점 단위의
변위나 변형 그래디언트를 전달하기 위해 소스 메쉬와 타겟 메

쉬간의대응점을수동으로설정해야했다 [19, 20].이후심화학
습 기반 신경망의 등장으로 일부 연구 [21, 22]는 이를 신경망의
잠재공간 (latent space)을매개하는방식을통해대응점지정문
제를 극복하였다. 그러나 이러한 접근 방식들 역시 학습한 메쉬
구조에 종속되므로, 임의의 메쉬에 대해 곧바로 적용하기 어렵
다는 한계가 있다. 또 다른 접근으로는, 두 얼굴 메쉬 간의 표정
전이를 위해 이미지-투-이미지 (image-to-image) 변환 네트워크
를 활용하는 방법들이 제안되었다 [23, 24]. 하지만 이 경우에도
새로운 얼굴 모델마다 별도의 학습 과정이 필요하다는 한계가

있다. 최근, Aigerman 과 그의 동료들 [25]은 삼각형 단위의 야
코비안 (Jacobian)을 활용하여 대응점의 지정 없이 임의의 메쉬
쌍 간에도 deformation transfer가 가능한 방식을 제안하였다. 이
어서 NFR [7]은 주어진 얼굴 모델에서의 전역적인 형태와 표정
정보를 추출하는 인코더를 추가함으로써 메쉬 구조에 구애받지

않는리타게팅이가능하도록확장하였다.본연구는 NFR의접근
법에 기초하여, 음성 기반의 3차원 얼굴 발화 애니메이션이라는
영역으로해당방법론을확장한다.

3 알고리즘

본연구의목적은주어진입력음성신호를기반으로임의의메쉬

구조의 3D 얼굴 모델에 대한 발화 애니메이션을 생성하는 것이
다.이를위해본연구는두가지핵심구성요소를활용한다: (1)
음성신호를해석가능한 FACS기반표정코드로변환하는매핑
네트워크인 Wav2Rig, 그리고 (2) 변환된 표정 코드에 따라 대상
얼굴메쉬M을변형시키는 NFR [7]기반의메쉬변형네트워크
이다.이문제는다음과같이수식으로정의된다:

M̂1:t = ϕ(s, a,M), (1)

여기서 s는 스타일 임베딩, a는 입력 음성 신호, M̂1:t는 길이

t의 애니메이션 시퀀스를 나타낸다. 함수 ϕ는 wav2vec 2.0 [8],
Wav2Rig, NFR의 인코더 및 디코더를 포함한 전체 시스템을 포
괄한다. 제안하는 방법의 전체 구조는 그림 2에 제시되어 있으
며, 이후의 절에서는 NFR의 개요(Sec. 3.1), Wav2Rig의 세부 구
성(Sec. 3.2)과 추론단계 (Sec. 3.3), 그리고 데이터셋 구성 방법
(Sec. 3.4)에대해구체적으로설명한다.

3.1 NFR알고리즘

본 절에서는 제안하는 연구의 기반이 되는 사전학습 모델

NFR [7]의 알고리즘에 대해 설명한다. NFR은 서로 다른 구조
를가진메쉬간에도변형 (deformation)을리타게팅할수있도록
설계된신경망기반의방법이다. NFR은 Identity인코더, Expres-
sion 인코더 그리고 디코더로 구성된다. Identity 인코더는 대상
메쉬로부터 identity 잠재코드 zi ∈ R100를 추정하며, Expres-
sion 인코더는 소스 메쉬로부터 expression 잠재코드 ze ∈ R128

를 추정한다. 이렇게 얻어진 코드들 (zi, ze)과 함께, 이미지 코드
c ∈ R128, 그리고 대상 메쉬의 삼각형에 해당하는 중심점 (cen-
troid) 및 법선 벡터 (normal vector)로 구성된 각 삼각형별 피처
코드 βj ∈ R6를 디코더 Ψ에 입력하면, 대상 메쉬의 j번째 삼각

형 γj에대한변형행렬 Pj ∈ R3×3을생성할수있다.이과정은
다음과같이수식으로표현된다:

Pj = Ψ(βj , zi, ze, c). (2)
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각삼각형 γj에대해 Pj를예측한이후,최종적으로변형된메쉬
의 정점들을 복원하기 위한 추가 단계가 필요하다. 먼저 예측된
변형 행렬 Pj를 해당 삼각형의 tangent basis에 제한하여 Rj ∈
R3×2로변환하고,푸아송 (Poisson)방정식을통해최종정점위
치 V ∗를얻는다.해당과정은다음과같은최적화문제로표현된
다:

V ∗ = min
V


|γj |

V∇⊤
j −Rj

2, (3)

여기서 V∇⊤
j 는삼각형 γj의야코비안(Jacobian)을나타내며, ∇j

는 대상 메쉬 정점 V를 해당 삼각형의 야코비안으로 매핑하는

그래디언트연산자이고, |γj |는삼각형의면적을의미한다.

NFR의 강점은 해석 가능한 표현 잠재 공간을 제공하면서,
특정한 메쉬 구조나 형태에 제한되지 않는다는 점에 있다. 표
정 잠재코드 ze의 앞 53차원은 ICT-FaceKit [10]에서 제공하는
FACS기반블랜드쉐입파라미터와동일한방식으로동작하기에
LiveLinkFace [26] 앱과 같은 상용 프로그램과의 호환이 용이하
다. 본 연구에선 이 53차원을 zFACS로, 나머지 75차원은 zext로 구

분하여표기한다.

음성 신호가 정확히 ze로 매핑될 수 있다면, 사전학습한 디코
더Ψ를통해별도의추가학습이나리타게팅절차없이도입력된

음성에 맞춰 어떤 3D 얼굴 메쉬라도 발화 애니메이션을 생성할
수있다.이러한가능성을바탕으로,본연구에서는음성신호를
ze로직접변환할수있는새로운인코더 Wav2Rig을설계한다.

3.2 음성신호매핑네트워크

Wav2Rig은사전학습음성신호분석모델의딥피처(deep feature)
를 사전학습 변형 전달 모델의 잠재코드 ze로 변환하는 매핑 네

트워크이다. 사전학습 음성 신호 분석 모델로는 wav2vec2.0 [8]
을 활용하며, 이를 통해 a 로부터 딥피처 f 를 추출한다. (a →
f1:t, f1:t ∈ Rt×768). wav2vec2.0은컨볼루션기반의전처리네트
워크와 트랜스포머 인코더(transformer encoder)로 구성되어 있
다. 트랜스포머 인코더는 총 12개의 계층으로 이루어져 있으며,
각 계층은 서로 다른 수준의 표현 정보를 담고 있기 때문에, 달
성하고자 하는 세부 목적에 따라 가장 적합한 계층이 달라질 수

있다[27]. 기존 방법들 [4, 5]은 wav2vec 2.0의 파라미터를 파인
튜닝하고마지막계층에서추출한피처를사용한다.반면,본방
법은 wav2vec 2.0 파라미터를 고정한 후, 트랜스포머 인코더의
중간 계층에서 추출된 피처 f1:t만을 사용한다. 계층 별 피처의
효과는 Sec. 4.4.1에서 자세히 분석하였으며, 해당 실험을 통해
중간계층이가장효과적임을확인하였다.딥피처 f1:t와발화스

타일 임베딩 s ∈ R128은 Wav2Rig에 입력되어 표정 코드 시퀀스

ẑ1:te 를예측한다.이과정은다음과같이표현된다:

ẑ1:te = Wav2Rig(f1:t, s). (4)

네트워크 구조는 입력 계층, 두 개의 은닉 계층, 그리고 출력
계층으로구성된총네개의 1D컨볼루션(Convolution)계층으로
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Identity code  𝑧𝑧𝑖𝑖
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  feature  𝛽𝛽𝑗𝑗 Mesh animation ෡𝑀𝑀1:𝑡𝑡
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Figure 2: Overview. Given raw audio and a target 3D face mesh as
input, our method produces audio-synchronized facial animation
for the target 3D face mesh.

이루어져있다.입력계층은오디오피처 f1:t을받아이를처리한

뒤은닉계층에전달한다.이때은닉계층의출력은발화스타일
임베딩 s와함께연결(concatenate)된다.

본설계는 CodeTalker [5]에서제안된방법과유사하게 one-hot
라벨대신학습가능한스타일벡터를활용함으로써네트워크가

스타일 공간을 내재적으로 학습할 수 있도록 유도한다. 스타일
벡터는데이터셋의각화자에대해고유하게할당하여학습에사

용되며, sn ∈ S, S = s1, s2, . . . , sN로 정의된다. 이때 N은 전체

화자수를의미한다.은닉계층의출력을기반으로,최종출력계
층은표정코드시퀀스 ẑ1:te 을생성한다.

Wav2Rig의 학습은 손실함수 Lrig만을 사용한다. Lrig는 정답

값과 예측된 표정 코드 간의 L1 거리를 측정하며, 다음과 같이
정의된다:

Lrig =
z1:te − ẑ1:te
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각삼각형 γj에대해 Pj를예측한이후,최종적으로변형된메쉬
의 정점들을 복원하기 위한 추가 단계가 필요하다. 먼저 예측된
변형 행렬 Pj를 해당 삼각형의 tangent basis에 제한하여 Rj ∈
R3×2로변환하고,푸아송 (Poisson)방정식을통해최종정점위
치 V ∗를얻는다.해당과정은다음과같은최적화문제로표현된
다:

V ∗ = min
V


|γj |

V∇⊤
j −Rj

2, (3)

여기서 V∇⊤
j 는삼각형 γj의야코비안(Jacobian)을나타내며, ∇j

는 대상 메쉬 정점 V를 해당 삼각형의 야코비안으로 매핑하는

그래디언트연산자이고, |γj |는삼각형의면적을의미한다.

NFR의 강점은 해석 가능한 표현 잠재 공간을 제공하면서,
특정한 메쉬 구조나 형태에 제한되지 않는다는 점에 있다. 표
정 잠재코드 ze의 앞 53차원은 ICT-FaceKit [10]에서 제공하는
FACS기반블랜드쉐입파라미터와동일한방식으로동작하기에
LiveLinkFace [26] 앱과 같은 상용 프로그램과의 호환이 용이하
다. 본 연구에선 이 53차원을 zFACS로, 나머지 75차원은 zext로 구

분하여표기한다.

음성 신호가 정확히 ze로 매핑될 수 있다면, 사전학습한 디코
더Ψ를통해별도의추가학습이나리타게팅절차없이도입력된

음성에 맞춰 어떤 3D 얼굴 메쉬라도 발화 애니메이션을 생성할
수있다.이러한가능성을바탕으로,본연구에서는음성신호를
ze로직접변환할수있는새로운인코더 Wav2Rig을설계한다.

3.2 음성신호매핑네트워크

Wav2Rig은사전학습음성신호분석모델의딥피처(deep feature)
를 사전학습 변형 전달 모델의 잠재코드 ze로 변환하는 매핑 네

트워크이다. 사전학습 음성 신호 분석 모델로는 wav2vec2.0 [8]
을 활용하며, 이를 통해 a 로부터 딥피처 f 를 추출한다. (a →
f1:t, f1:t ∈ Rt×768). wav2vec2.0은컨볼루션기반의전처리네트
워크와 트랜스포머 인코더(transformer encoder)로 구성되어 있
다. 트랜스포머 인코더는 총 12개의 계층으로 이루어져 있으며,
각 계층은 서로 다른 수준의 표현 정보를 담고 있기 때문에, 달
성하고자 하는 세부 목적에 따라 가장 적합한 계층이 달라질 수

있다[27]. 기존 방법들 [4, 5]은 wav2vec 2.0의 파라미터를 파인
튜닝하고마지막계층에서추출한피처를사용한다.반면,본방
법은 wav2vec 2.0 파라미터를 고정한 후, 트랜스포머 인코더의
중간 계층에서 추출된 피처 f1:t만을 사용한다. 계층 별 피처의
효과는 Sec. 4.4.1에서 자세히 분석하였으며, 해당 실험을 통해
중간계층이가장효과적임을확인하였다.딥피처 f1:t와발화스

타일 임베딩 s ∈ R128은 Wav2Rig에 입력되어 표정 코드 시퀀스

ẑ1:te 를예측한다.이과정은다음과같이표현된다:

ẑ1:te = Wav2Rig(f1:t, s). (4)

네트워크 구조는 입력 계층, 두 개의 은닉 계층, 그리고 출력
계층으로구성된총네개의 1D컨볼루션(Convolution)계층으로
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Figure 2: Overview. Given raw audio and a target 3D face mesh as
input, our method produces audio-synchronized facial animation
for the target 3D face mesh.

이루어져있다.입력계층은오디오피처 f1:t을받아이를처리한
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드들은결합되어디코더Ψ에입력되며,이를통해삼각형단위의
디포메이션필드시퀀스가생성된다.이후, Eq. (3)을통해최종적
으로 음성에 동기화된 3D 얼굴 메쉬의 애니메이션이 복원된다.
전체적인파이프라인구성은 Fig. 2에제시되어있다.

3.4 데이터

Wav2Rig 학습하기 위해, 음성 파일 (a)과 FACS 기반 블랜드

쉐입 파라미터 (zGT
FACS)로 구성된 데이터셋을 구축하였다. 블랜

드쉐입 파라미터는 iPhone 13 Pro를 삼각대에 고정한 상태에
서 LiveLinkFace [26] 앱을 사용하여 수집하였으며, 해당 앱은
영상으로부터 음성과 함께 FACS 기반의 ARkit 블랜드쉐입 파
라미터를 제공한다. 획득한 ARkit 블랜드쉐입 파라미터는 ICT-
FaceKit [10]이제공하는블랜드쉐입매핑에따라 zGT

FACS로변환되

어 저장되었다. 영상은 초당 30프레임으로 녹화되었고, 음성은
44,100 Hz의 샘플링 레이트로 수집되었다. 데이터 수집에는 총
16명 (남성 7명,여성 9명)이참여하였으며,각참가자에대해 71
개의문장에관한발화데이터를확보하였다.각화자에대해서는
ICT의 Identity블랜드쉐입에서임의의얼굴형태를샘플하여각
참자가 별 발화 애니메이션에 할당하였다. 실험에 사용한 모든
얼굴모델은 NFR에서수행된메쉬표준화절차에따라전처리되
었으며,이 과정에서눈구멍과입안쪽내부는제외하였다.전체
데이터는학습용 56개,테스트용 15개로분할하여실험에사용하
였다.

3.5 구현세부사항

오디오 피처는 별도의 언급이 없는 경우, wav2vec 2.0 [8]의 5
번째 계층에서 추출한 것을 사용하였다. Wav2Rig은 Adam op-
timizer [28]를 사용하여 학습하였으며, 하이퍼파라미터는 β1 =

0.5, β2 = 0.999,학습률은 1×10−4로설정하였다.학습은총 200
에폭(epoch)에걸쳐진행되었으며,오디오피처는윈도우크기 8

로슬라이싱하여입력하였다.모든학습및실험은단일 NVIDIA
RTX A5000 GPU에서수행되었으며, Wav2Rig의학습에는약 1.5
시간이소요되었다.

4 실험

4.1 성능평가지표

본 방법의 성능을 평가하기 위해, Sec. 3.4에서 설명한 ICT-
FaceKit [10]기반의테스트셋을사용하였다.추가적으로,다양한
메쉬 구조에 대한 일반화 성능을 검증하기 위해 Multiface [11],
VOCASET [12], BIWI [13]등여러공개데이터셋으로부터확보
한얼굴모델을활용하였다.해당얼굴모델은 Fig. 3와같이메쉬
표준화절차에따라전처리된후사용되었다.평가지표로는기존
연구들 [4, 5]에서 사용된 Lip Vertex Error (LVE)를 채택하였다.

LVE는각프레임마다예측된입술정점과정답정점간의 L2거
리중최대값의평균을측정한값이다.입술정점은 ICT-FaceKit
프로젝트에서사전에지정된랜드마크를사용하였다 1.
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Figure 3: Mesh standardization. Eye sockets and mouth internals
are removed from VOCASET [12] meshes, and both mouth and
nose internals are removed from BIWI [13] meshes.

4.2 임의메쉬구조대응실험

본실험의목표는학습한메쉬구조와다른구조를가진얼굴모

델에 관한 대응 여부 및 성능을 평가하는 데 있으며, 시각적 결
과는 Fig. 4에 제시되어 있다. 학습에 사용된 ICT [10] 기반의 얼
굴모델에대해서는물론,학습데이터에포함되지않은얼굴모
델 [11, 12, 13]에대해서도본방법으로발화애니메이션을강건
하게생성할수있는것을확인할수있었다.

본 방법의 성능을 정량적으로 평가하기 위해, Sec. 3.4에서 기
술한 테스트 데이터를 decimation과 subdivision을 통해 리메싱
(re-meshing)하여 다양한 메쉬 구조를 갖는 정답 애니메이션을
확보한뒤,생성된애니메이션결과와의 LVE를측정하였다. dec-
imation이적용된메쉬의경우,먼저 Blender 2를사용하여메쉬의

정점 수를 줄였다. 이후, 원본 메쉬와 decimation이 적용된 메쉬
간의정점대응관계를설정하고,각프레임에서원본메쉬의변
형 결과를 따라가도록 decimation이 적용된 메쉬를 변형하여 발
화애니메이션을생성하였다. subdivision이적용된메쉬의경우,
Loop subdivision [29]을 적용하여 해상도를 높인 뒤, decimation
이 적용된 메쉬와 동일한 방식으로 대응점 설정을 통해 발화 애

니메이션을 생성하였다. 평가를 위한 입술 랜드마크의 경우, 원
본 메쉬의 입술 랜드마크와 가장 가까운 정점을 기준으로 대응

정점을선택하였다.

정량적 결과는 Tab. 1에 제시되어 있다. decimation이 적용된
메쉬 (약 5천개의삼각형)는학습에사용된원래의메쉬구조 (약
1만5천 개의 삼각형)와 유사한 성능을 보였다. subdivision이 적
용된메쉬 (약 6만2천개의삼각형)의경우,원본메쉬구조를기
반으로생성한애니메이션과의유사한오차범위를보여주었다.

1https://github.com/ICT-VGL/ICT-FaceKit
2https://www.blender.org/
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Table 1: Comparison of performance achieved by various triangu-
lation on ICT face model.

Triangulation LVE ↓ (×10−3)

Original (15K faces) 1.1776 ± 0.7796
Decimated (5K faces) 1.1484 ± 0.8808
Loop subdivided (62K faces) 1.3742 ± 0.9870
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Figure 4: Animated 3D faces with varying shapes and mesh
structures. Visual results are shown across different mesh typolo-
gies including ICT (in-domain) [10], VOCASET [12], BIWI [13]
and Multiface [11]. Blue numbers indicate the frame indices of the
generated animations.

4.3 기존방법과의비교

정량적 성능 평가를 위해 음성 기반 얼굴 애니메이션 기법인

Faceformer [4]와 Codetalker [5]와의비교실험을진행하였다.두
방법은본방법과달리학습된메쉬구조에종속된 mesh-specific
방식으로, 정점 위치 또는 변위를 직접 예측하여 얼굴 애니메이
션을생성한다.공정한비교를위해각방법은공식구현코드를
기반으로 Sec. 3.4에서 구축한 ICT 데이터를 사용하여 처음부터
재학습하였다. 학습이 완료된 후, 동일한 테스트셋을 사용하여
애니메이션을 시각화하고 LVE를 측정하였다. 또한, Wav2Rig의

예측이완벽할경우얻을수있는성능상한을파악하기위해,정
답 FACS기반블랜드쉐입파라미터와 NFR을조합한결과(zGT

FACS

+ NFR)도 함께 비교하였다. 공개 데이터셋인 VOCASET [12]과
BIWI [13]의애니메이션데이터는음성오디오-얼굴애니메이션
쌍만 제공하기에 본 연구의 학습 조건 (음성 오디오와 블랜드쉐
입파라미터쌍)과맞지않아비교에서제외하였다.
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Figure 5: Visual comparison with competing methods. Blue
numbers indicate the frame indices of the generated animations.
Orange arrows indicate incorrect lip-sync of CodeTalker [5]. Yel-
low box indicates static motion of Faceformer [4].

정량적 결과는 Tab. 2 에서 확인할 수 있다. Codetalker [5]는
LVE에서가장안좋은결과를보였으며,이는발화애니메이션과
입력음성신호간동기화오류가자주발생했기때문으로, Fig. 5
의 주황색 화살표로 확인할 수 있다. Faceformer는 Codetalker
보다 개선된 LVE 값을 보였지만, 결과 애니메이션이 다소 정적
(static)으로나타났으며,이는평균적인표정으로수렴한결과로
해석된다.해당특징은 Fig. 5의노란색박스로강조되었다.반면,
제안하는방법은가장낮은 LVE값을기록하였으며,이는상한선
(zGT

FACS + NFR)에근접한결과를보여준다.특히단어 “truth”를발
음하는 Fig. 5의프레임(57–61)구간에서,본방법은입술변형이
발음에걸맞게표현된것을확인할수있다.

4.4 설계검증

본 절에서는 제안하는 Wav2Rig의 설계의 효율성을 검증하기 위

해 다음 세 가지 핵심 요소를 분석한다: (1) wav2vec 2.0 [8]에서
추출한계층별오디오피처에따른성능변화, (2) Wav2Rig네트
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Table 1: Comparison of performance achieved by various triangu-
lation on ICT face model.

Triangulation LVE ↓ (×10−3)

Original (15K faces) 1.1776 ± 0.7796
Decimated (5K faces) 1.1484 ± 0.8808
Loop subdivided (62K faces) 1.3742 ± 0.9870
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Figure 4: Animated 3D faces with varying shapes and mesh
structures. Visual results are shown across different mesh typolo-
gies including ICT (in-domain) [10], VOCASET [12], BIWI [13]
and Multiface [11]. Blue numbers indicate the frame indices of the
generated animations.
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FACS

+ NFR)도 함께 비교하였다. 공개 데이터셋인 VOCASET [12]과
BIWI [13]의애니메이션데이터는음성오디오-얼굴애니메이션
쌍만 제공하기에 본 연구의 학습 조건 (음성 오디오와 블랜드쉐
입파라미터쌍)과맞지않아비교에서제외하였다.

G
T

A
ud

io

You      c-a-n’-t handle the tr-u-th.

19 23 27 30 57 59 61

P-l-a-y it    Sam, t-i-me goes   by.A
ud

io

play      as 

O
ur

s
C

od
eT

al
ke

r
G

T+
N

FR
Fa

ce
fo

rm
er

38 41 44 49 93 96 99

G
T

O
ur

s
C

od
eT

al
ke

r
G

T+
N

FR
Fa

ce
fo

rm
er

Figure 5: Visual comparison with competing methods. Blue
numbers indicate the frame indices of the generated animations.
Orange arrows indicate incorrect lip-sync of CodeTalker [5]. Yel-
low box indicates static motion of Faceformer [4].

정량적 결과는 Tab. 2 에서 확인할 수 있다. Codetalker [5]는
LVE에서가장안좋은결과를보였으며,이는발화애니메이션과
입력음성신호간동기화오류가자주발생했기때문으로, Fig. 5
의 주황색 화살표로 확인할 수 있다. Faceformer는 Codetalker
보다 개선된 LVE 값을 보였지만, 결과 애니메이션이 다소 정적
(static)으로나타났으며,이는평균적인표정으로수렴한결과로
해석된다.해당특징은 Fig. 5의노란색박스로강조되었다.반면,
제안하는방법은가장낮은 LVE값을기록하였으며,이는상한선
(zGT

FACS + NFR)에근접한결과를보여준다.특히단어 “truth”를발
음하는 Fig. 5의프레임(57–61)구간에서,본방법은입술변형이
발음에걸맞게표현된것을확인할수있다.

4.4 설계검증

본 절에서는 제안하는 Wav2Rig의 설계의 효율성을 검증하기 위

해 다음 세 가지 핵심 요소를 분석한다: (1) wav2vec 2.0 [8]에서
추출한계층별오디오피처에따른성능변화, (2) Wav2Rig네트

Table 2: Comparison with audio-driven facial animation meth-
ods. The best LVE value is marked in bold. “zGT

FACS+NFR” indicates
the upper bound of the performance of our method.

Method Mesh-agnostic LVE ↓ (×10−3)

CodeTalker ✗ 1.5927 ± 0.8608
Faceformer ✗ 1.4854 ± 0.9858
Ours ✓ 1.1776 ± 0.7796

zGT
FACS + NFR - 1.0642 ± 0.7425

워크구조의효율성, (3) ze의변주에따른성능변화.다음절에서
각요소에관한실험과결과를통해선택의정당성을입증한다.

4.4.1 wav2vec 2.0의계층별오디오피처분석

본 실험에서는 wav2vec 2.0 [8]의 다양한 계층에서 추출된 오디
오 피처를 학습에 사용하여, 가장 효과적인 피처 계층을 확인하
였다. Sec. 3.4에서구축한데이터셋을사용하여실험을진행했으
며,각계층에서추출한피처로계산한 LVE값을 Fig. 6에시각화
하였다.그결과,중간계층(5 ∼ 9층)의피처가가장우수한성능
을보였으며,특히 5번째층의피처에서최저 LVE를기록하여본
방법의 기본 구성으로 채택하였다. 이와 같은 중간 계층 피처의
우수한성능은, wav2vec 2.0이입력의일부를가린후이를예측
하는방식으로학습된데에서기인한것으로보인다.이학습전
략은 트랜스포머의 중간 계층에 고수준의 의미 정보(semantics)
를, 마지막 계층에는 저수준의 음향 정보(sound detail)를 내장하
도록유도한다.따라서wav2vec 2.0의중간계층을활용하는것은
본 연구뿐 아니라, CodeTalker [5]나 Faceformer [4]와 같은 메쉬
구조에종속적인방법에서도성능향상을가져올수있을것으로

사료된다.
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Figure 6: Comparison of lip vertex errors for the features from
different layers of wav2vec 2.0 [8].

4.4.2 Wav2Rig네트워크구조

Wav2Rig은오디오피처를입력으로받아이에대응하는표정잠

재코드를출력하는합성곱신경망 (CNN)기반모델이다.기존의
연구들은트랜스포머계층 [30]이나VQ-VAE [31]와같은복잡한
구조를 활용하였다. 본 절에서는 오디오-표정 잠재코드 예측 과
제에있어단순한 CNN구조로도충분한지를검증하고자한다.

이를 위해, 기존 방법들의 네트워크 구조를 참고하여 표정 코
드를 직접 예측할 수 있도록 일부를 수정한 뒤, 동일한 실험 조

건에서성능을비교하였다.공정한비교를위해모든네트워크는
wav2vec 2.0의파라미터를고정한상태로 Sec. 3.4의학습데이터
셋을사용해처음부터학습하였으며,모든구조에스타일임베딩
도동일하게포함시켰다.실험결과는 Tab. 3에제시되어있으며,
Faceformer 및 CodeTalker 기반 구조는 본 연구의 CNN 기반 모
델보다낮은성능을보였다.이는오디오-표정코드매핑과제에
있어 CNN구조가보다적합하다는점을시사한다.

Table 3: Performance of various network architectures. The best
score is marked in bold.

Architecture LVE ↓ (×10−3)

Faceformer 1.6256 ± 0.5127
CodeTalker 2.0969 ± 0.8608
Ours 1.1776 ± 0.7796

Table 4: The impact of our design choices. The best score is
marked in bold.

Style ze variant LVE ↓ (×10−3)

✗
case A 1.9249 ± 0.5930
case B 1.8868 ± 0.5694
case C 2.8791 ± 0.7581

✓
case A 1.1776 ± 0.7796
case B 1.2519 ± 0.4224
case C 2.5165 ± 0.5695

4.4.3 ze 변주에따른성능변화

본 실험에서는 학습과정에서 zext의 변주에 따른 모델의 성능 변

화를확인하고자한다. NFR의표정잠재코드는 FACS기반해석
가능한잠재코드와확장코드로구성된다 zNFR

e = [zNFR
FACS, z

NFR
ext ].이

때확장코드 zNFR
ext 는학습과정에서암시적으로 (implicit)학습되

며,학습데이터에서블랜드쉐입으로표현되지않는기타움직임
정보를포함한다.이를바탕으로 Wav2Rig학습과정에서다음과

같은세가지 ze 설정을사용하여비교하였다.

첫 번째 설정은 Eq. (6)를 그대로 사용하는 방식으로, 본 방법
의기본구성이다.두번째설정은사전학습한 NFR로추정한표
정 잠재코드를 그대로 사용하는 방식이다. 세 번째 설정은 정답
FACS 기반 블랜드쉐입 파라미터 zFACS와 사전학습한 NFR로 추
정한확장코드 zNFR

ext 를결합하는방식이다:

ze =




[zGT
FACS, z

0
ext] if case A

[zGT
FACS, z

NFR
ext ] if case B

[zNFR
FACS, z

NFR
ext ] if case C

(7)

세가지변형을적용한결과는 Tab. 4에제시되어있다. case A와
case B는 유사한 성능을 보인 반면, case C의 경우 성능이 저하
되었다.이는 zNFR

e 에포함된 NFR의예측오차의답습과학습데
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Figure 7: Edited result of the generated speech animation. Vi-
sual results are shown across different mesh structures, marked
with specific expressions and the related facial rig names. From
the left is the generated animation in ICT [10], followed by edited
meshes, two from ICT (in-domain), one BIWI [13], two VO-
CASET [12], and one Multiface [11]. Blue numbers indicate frame
indices of the generated animations.

이터의 bias로 인해 FACS 기반 잠재코드와 확장 코드 간의 얽힘
(entanglement)을학습했기때문인것으로추정된다.결과적으로
정확한 FACS 기반의 표정 잠재코드 학습이 본 방법에서 결정적
으로 작용함을 시사한다. 또한, 모든 설정에서 스타일 임베딩을
추가했을때성능이크게향상되었다.이러한실험결과를바탕으
로,본연구는 Eq. (6)를기본으로하되스타일임베딩을보완하여
사용하는방안을채택하였다.

5 응용사례

5.1 표정편집및후처리

기존연구들 [3, 4, 5]은대부분입력음성으로부터얼굴움직임을
직접적으로예측하는데초점을두고있으며,이후생성된애니메
이션을 수정하거나 편집하는 기능은 고려하지 않았다. 반면, 본
연구의 Wav2Rig은음성신호를 FACS기반해석가능한표정잠
재코드로 매핑하기 때문에, 블랜드쉐입 애니메이션과 마찬가지
로특정표정을선택적으로조정하거나편집할수있는유연함을

제공한다. 특히, 해석 가능한 표정 잠재코드는 ICT-FaceKit [10]
에서제공하는블랜드쉐입과연동되어,직관적인편집환경제공
이가능하다. Fig. 7에서생성된애니메이션에 ‘smile’또는 ‘sad’
등의감정에맞게편집된사례를확인할수있다.
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Figure 8: Visual dubbing result. The vertices are colored by the
L2 distance between the meshes from the source animation and
the dubbed animation. Blue numbers indicate frame indices of the
generated animations and the dubbed animations.
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를활용하여기존방법대비연산적측면에서이점을갖고있다.
이에향후실제어느정도의연산량개선이가능한지와이를통한

응용가능성을탐구해볼필요가있다.

7 한계점

본 방법은 임의의 메쉬 구조에 대해 음성 기반 발화 애니메이션

생성이가능하다는장점을갖지만,몇가지한계도존재한다.첫
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Figure 7: Edited result of the generated speech animation. Vi-
sual results are shown across different mesh structures, marked
with specific expressions and the related facial rig names. From
the left is the generated animation in ICT [10], followed by edited
meshes, two from ICT (in-domain), one BIWI [13], two VO-
CASET [12], and one Multiface [11]. Blue numbers indicate frame
indices of the generated animations.
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Figure 8: Visual dubbing result. The vertices are colored by the
L2 distance between the meshes from the source animation and
the dubbed animation. Blue numbers indicate frame indices of the
generated animations and the dubbed animations.
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않은 경우, 변형 전달 (deformation transfer)에 의존하는 구조로
인해부자연스러운움직임이발생하는경우가관찰되었다.둘째,
본 방법은 사람 얼굴 메쉬를 기반으로 학습되었기 때문에, 사람

과 유사한 비율을 가진 얼굴에만 적용이 가능하다. 과장된 비율
가진캐릭터얼굴의경우,원하는품질의결과를얻기어렵다.마
지막으로,본방법은시간적일관성 (temporal coherency)을명시
적으로 보장하지 않기 때문에, 프레임 간 메쉬 변형이 일관되지
않게 예측될 수 있으며, 이로 인해 생성된 애니메이션에서 떨림
(jitter)이발생할수있다.

8 결론및향후연구

본연구에서는메쉬구조에구애받지않는음성기반 3차원얼굴
발화 애니메이션 생성 방법을 제안하였다. 본 방법은 입력 음성
신호를 FACS기반의해석가능한표정잠재코드로매핑하고,메
쉬구조에비종속적인사전학습변형전달모델 NFR을활용하여
임의의 메쉬 구조 및 형태를 가진 얼굴 모델에 적용 가능하다.
본시스템의핵심인Wav2Rig는사전학습한 wav2vec 2.0의 5번째
계층피처를사전학습모델 NFR의표정잠재코드로매핑을학습
하며, 학습 완료 후 추론단계에서 임의의 음성 신호를 바탕으로
임의의얼굴모델에대해음성신호에동기화된 3차원얼굴발화
애니메이션 생성이 가능한 완전한 엔드투엔드(end-to-end) 파이
프라인으로 동작한다. 실험을 통해 본 방법이 기존 연구 및 다
른설계대안보다우수한성능을보였으며,학습시접하지않은
형태 또는 메쉬 구조를 가진 임의의 얼굴 모델에도 강건하게 작

동 가능함을 확인하였다. 마지막으로, 본 방법은 직관적인 표정
편집 및 상부 얼굴 표정을 유지하면서 입 모양만 변경하는 메쉬

더빙등의실용적인응용이가능하다.

본 방법은 FACS기반의 잠재코드를 활용하기 때문에 얼굴 움
직임을세분화할뿐만아니라이를조합하여행복,슬픔,공포등
과같은다양한감정표현을구성할수있다는장점이있다.그러
나, 이를 효과적으로 활용하기 위해서는 사용자가 FACS에 대한
이해와 이를 기반으로 한 표정 생성 과정에 대한 학습이 필요하

다.이에향후연구를텍스트입력을기반으로 FACS기반의해석
가능한잠재코드를선택적으로조합하여다양한감정을표현하

는방향으로확장하고자한다.특히,텍스트와잠재코드간의매
핑을통해텍스트입력만으로직관적인표정편집이가능하도록

한다면차후다양한분야에서의응용이가능할것으로기대된다.
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