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Ⅰ. 서 론 

오디오 기반의 발화 영상 생성은 입력 오디오에 동기화

된 입술 움직임이 있는 얼굴 영상을 생성하는 것을 목표

로 한다. 이 작업은 음성을 정확하게 분석하고, 얼굴의 사

실적인 움직임으로 바꾸며, 동시에 고품질의 이미지를 생

성하는 다양한 과제를 포함한다. 초기 접근 방식은 이미

지 reconstruction에 초점을 맞춰 2D 생성 모델을 사용

하였지만, 이러한 방법은 종종 카메라 포즈 제어에 한계

를 보인다. 이를 해결하기 위해 최근의 연구는 신경 방사

장[9]을 활용하여 다중 뷰에서 일관적인 이미지를 렌더링

하고 동시에 카메라 포즈 제어 가능성을 제공하고 있다. 

그럼에도 불구하고, 단안 비디오에서 NeRF를 최적화하

는 것은 여전히 어려운 문제이다. 이는 다양한 카메라 포

즈와 3D 정보의 부족에서 비롯되며, 단안 비디오 데이터

에 존재하지 않는 카메라 방향에서 렌더링 품질이 부족

해지게 된다. 최신 방법조차도 극단적인 카메라 포즈에

서 고품질 이미지를 생성하는 데 어려움을 겪고 있다. (<

그림 1> 참고)

이러한 문제를 해결하기 위해, 우리는 극단적인 카메
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요 약

오디오 기반 발화 영상 생성을 위한 최근의 방법은 종종 단안 비디오에서 신경 방사장(NeRF)을 최적화하며, 고화질 및 3D 일

관성 있는 새로운 뷰 프레임을 렌더링하는 기능을 활용한다. 그러나 단안 비디오에 포괄적인 3D 정보가 없기 때문에 완전한 얼

굴 기하학을 reconstruct하는 데 어려움을 겪는 경우가 많다. 본 논문에서는 개인화를 통해 사전 훈련된 3차원 생성 모델을 바

탕으로 그럴듯한 영상을 생성할 수 있는 새로운 오디오 기반 발화 영상 생성 프레임워크인 Talk3D를 제안한다. 본 모델은 개인

화된 3D 생성 모델과 더불어 입력 오디오에 의해 구동되는 NeRF 공간의 동적 얼굴 변화를 예측하는 새로운 오디오 유도 주의 

U-Net 아키텍처를 제시하며, 오디오와 무관한 장면 변화를 효과적으로 분리하는 다양한 컨디션 토큰을 사용하는 구조이다. 기

존 방법에 비해 Talk3D는 극단적인 카메라 포즈에서도 현실적인 영상을 생성하는 데 탁월하며, 우리의 접근 방식이 정량적 및 

정성적 평가 측면에서 최첨단 벤치마크를 능가한다는 것을 보여주는 광범위한 실험을 수행하고 이를 설명하고자 한다.

인공지능 기반 컴퓨터 비전 및 영상처리 기술
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라 포즈에서도 발화 영상을 생성하기 위해 고안된 새로

운 프레임워크인 Talk3D를 제안한다. 우리의 방법의 핵

심은 다양한 객체와 장면에서 현실적인 3D geometry

를 합성할 수 있는 3D GAN[1,2,3]을 활용하는 것이다. 

이 모델들은 적대적 훈련 전략을 3D 표현과 결합하여 

2D 이미지 컬렉션에서 3D 기하학적 정보를 학습한다

[1,2,3]. 그중에서도 특히, 다양한 연구들이 3D GAN과 

GAN inversion 방법을 결합하여 이 기능을 활용하고자 

시도하였고, 단일 얼굴 이미지에서 3차원 재구성에 성

공하였다[4,5,6]. 그러나 이러한 접근법들은 오디오 기반

의 발화 문제를 다루지 않고 있다. 우리는 3D GAN의 특

성이 3D 발화 영상 생성 영역으로도 확장될 수 있다고 

제안한다. 이러한 모델을 구현하기 위한 직관적인 전략 

중 하나는 주어진 오디오 입력을 사용하여 GAN 잠재 공

간 내에서 잠재 벡터를 직접 예측하는 것으로, 과거 연

구 중 이 전략을 사용하여 GAN 잠재 공간에서 오디오 

기반 편집을 수행하였다[7]. 그러나 이 접근법은 high-

dimensional한 잠재 벡터가 입술 영역뿐만 아니라 얼굴

의 personal identity와 배경을 포함한 전체 장면 구조를 

나타내는 등의 feature entanglement 문제로 어려움을 

겪게 된다. 발화 영상 생성에서는 다른 영역을 고정하면

서 입술이나 눈과 같은 국부적인 영역만 편집해야 하기 

때문이다. 3D GAN을 효과적으로 통합하기 위해, 우리의 

Talk3D는 GAN 잠재 공간 대신 3차원 공간인 NeRF의 

직접적인 편집을 수행하여 주어진 오디오 입력에 정확히 

입술을 동기화하고, 현실적인 얼굴 아바타를 생성한다. 

구체적으로, 우리의 모델은 3D GAN을 특정 personal 

identity에 미세 조정하는 간단하지만 효과적인 전략인 

VIVE3D[8]를 채택한다. 그 이후에, 우리의 U-Net 기반 

아키텍처는 미세 조정된 triplane을 사용하여 triplane 오

프셋, 즉 deltaplane을 생성한다. 오디오에 의해 우리의 

모델은 해당 오디오에 맞춰 입술 움직임을 정확히 나타

내는 deltaplane을 예측하게 된다. 우리의 U-Net 아키텍

처는 attention 기반 모듈을 채택하고 다양한 조건부 토

큰으로 추가 feature를 적용하여 입술 움직임에서 미세한 

변화를 분리(예: 상체, 배경, 눈 움직임)하여 이미지 재구

성 품질과 입술 동기화 정확도를 향상시킨다. 광범위한 

정성적 및 정량적 실험을 통해, 우리의 방법은 렌더링된 

<그림 1> 

ER-NeRF [30] Talk3D (Ours)



방송과 미디어 제29권 3호  60

기술기고문

324

이미지뿐 아니라 정면 관점에서도 이전 접근법보다 생성 

품질이 뛰어남을 보여준다.

Ⅱ. 개인화된 오디오 기반 NeRF 기술

1. 문제 정의

기존의 NeRF[9,10,11]는 단일 정적 장면에 최적화되

는 것을 목표로 하지만, NeRF 기반의 3D GAN[1,2,3]은 

NeRF 공간을 랜덤으로 샘플링된 잠재 코드 w로 조건화

하여 명시적으로 포즈 제어 가능한 이미지 생성을 달성했

다. 이 중에서 EG3D[1]는 세 가지 단계를 통해 우수한 성

능을 보여준다. 먼저, EG3D는 평면 생성기 G를 사용하

여 낮은 해상도의 특징 평면 P를 효율적으로 합성하며, 이

는 P=G(w; θ
G
)로 표현된다. 이 특징 평면은 세 개의 직교

하는 특징 평면 {Pxy, Pyx, Pzx}로 변형된다. EG3D는 이러

한 직교 평면에서 concatenate된 특징을 받아서 밀도 σ

와 feature f로 매핑하는 MLP를 이용한다. 이 특징 필드

는 저해상도 2D 특징 맵 F로 렌더링된다. 마지막으로, 생

성된 특징 맵 F는 여러 CNN layer로 구성된 2D super-

resolution 모듈에서 처리되어 최종 이미지 I를 생성한다. 

이 연속적인 과정(볼륨 렌더링 및 super-resolution 모듈 

포함)을 R(. ;θR)로 표기한다. 최종 합성 이미지는 다음과 

같이 공식화된다: I=R(P, π; θR). 이때 π는 카메라 파라미

터를 나타낸다.

이 절에서는 포즈 제어 가능한 오디오 기반 고품질 말하

는 초상화 합성을 가능하게 하는 우리의 방법, Talk3D의 

주요 구성 요소를 설명한다. 특정 personal identity에 대

한 N개의 비디오 프레임 V= In가 주어졌을 때, 우리의 모

델은 n번째 프레임 이미지 In와 해당 오디오 특징 an, 그리

고 카메라 파라미터 πn를 입력으로 받는다. 우리는 오디오 

기반 렌더링 과정을 다음과 같이 공식화한다: 

 

(1)

프레임 In의 입술 움직임을 가장 잘 재현하는 렌더링 

된 초상 이미지 In′를 얻기 위해, 우리 모델은 EG3D 파

라미터 θ와 해당 프레임을 나타내는 최적의 triplane P′

를 찾는 것을 목표로 한다. 추론 시, 새로운 오디오 an
novel 

가 주어졌을 때, 우리는 이것을 다음과 같이 재공식화 한

다: 

 

(2)

여기서 wID는 특정 사람의 얼굴 정체성에 해당하는 

identity 잠재 코드이다. 그 다음, 이러한 개인화된 생성

기는 identity triplane인 PID를 생성한다. 이를 공식화하

기 위해, 우리는 먼저 wID와 θG, θR를 제공하는 개인화된 

3D GAN을 미세 조정한다. 그 이후 렌더러 R에서 an
novel를 

조건화하기 위해, 우리는 an
novel로부터 새로운 평면 ΔPn

novel

을 생성하는 deltaplane 생성기를 제안하여 identity 평면 

PID를 수정한다. 즉, P′= PID+ΔPn
novel로 하여 최종 렌더러는 

다음과 같이 정의된다: 

 

(3)

다음으로, 우리는 오디오 기반의 deltaplane 예측 방법

과, 사용되는 손실 함수에 대해 설명한다. 제안된 방법의 

개요는 <그림 2>에 도식화되어 있다.

2. 손실 함수

모델을 훈련하기 위해 우리는 주로 L1손실과 LPIPS 손

실[19]을 사용하여 입력 프레임 I를 재구성한다. 또한, 얼

굴 영역의 시멘틱 분할을 BiSeNet[20]을 통해 얻어, 입술 

세그먼트에 대한 reconstruction 손실을 추가한다. 추가

적으로, ID 유사성 손실과 SyncNet 손실 함수[21,22]를 사

용하여 생성 결과를 최적화한다. 요약하면, 전체 손실 함

수 L은 다음과 같이 정의된다: 

또한, 우리는 super-resolution 모듈을 업데이트하기 
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위해 수 에포크를 추가로 미세 조정한다. 이 단계는 더욱 

선명한 이미지를 생성하기 위함이며, 이때에는 재구성 손

실만을 적용한다.

Ⅲ. 개인화된 오디오 기반 NeRF 기술의 
실험 결과 

오디오 기반 발화 영상 합성을 위해, 오디오 트랙과 함

께 몇 분간의 말하는 초상화 비디오가 필요하다. 우리는 

기존 논문에서 활용한 데이터셋[14]을 사용한다. 이 데

이터셋은 평균 6,000프레임(25fps)의 인물 중심 비디오

로 구성된다. 이전의 NeRF 기반 방법론[14,15,16,17]을 

따라 비디오를 학습용과 테스트용 세트로 나눈다. 또한, 

Wav2Vec 모델[23]을 사전 학습된 상태로 사용하여 각 오

디오에서 feature를 추출한다.

우리의 방법을 Wav2Lip[22]과 PC-AVS[24]와 같은 

2D 기반의 발화 영상 생성 모델과 비교한다. 또한, AD-

NeRF[14], RAD-NeRF[15], ER-NeRF[17] 등의 여러 NeRF 

기반 모델과도 비교한다. 공정한 비교를 위해, 생성된 결

과를 동일한 크기 영역으로 얼굴 영역을 잘라내고 크기를 

조정한다. 또한, NeRF 기반 방법들이 비디오에서 추출된 

<그림 2> 

<표 1> 

(4)
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GT 배경을 그대로 사용하기 때문에, 생성된 결과의 얼굴 

영역에서만 재구성 지표를 측정한다.

 

1. 정량적 평가

정량적 평가에서는 재구성 품질과 입술 동기화 정확도

를 세 가지 다른 설정: 1) novel-view synthesis 실험, 2) 

self-driven 실험, 3) cross-driven 실험에서 비교한다. 첫 

번째 novel-view synthesis은 다양한 새로운 카메라 뷰

포인트에서 렌더링하여 다양한 카메라 각도에서의 렌더

링 성능을 평가한다. 구체적으로, 기준 뷰포인트에서 일

정 각도(좌우 30도, 위아래 20도)를 변경하며 수행한다. 

Self-driven은 렌더링 카메라 뷰포인트만 실제 비디오에

서 추출된다는 점을 제외하고는 novel-view synthesis 설

정과 동일하다. 마지막으로, cross-driven 설정에서는 완

전히 무관한 오디오 데이터에 의해 생성된 lip-sync 정확

도를 SynObama[25]의 데모에서 추출한 두 개의 오디오 

클립을 사용하여 측정한다. 

이미지 재구성 품질을 평가하기 위해, PSNR, SSIM, 

LPIPS를 사용한다. 또한, FID, LMD, AUE, lip-sync 

accuracy(Sync) 지표를 사용하여 이미지 퀄리티와 입술 

동기화 정확도를 평가한다. 또한, 얼굴 identity의 유사성

을 측정하기 위해 identity 유사성 지표(IDSIM)를 사용

한다.

Novel-view synthesis 실험의 결과는 <표 1>에 나와 

있다. 여기서는 카메라 뷰포인트를 직접적으로 제어할 수 

있는 이전 작업들과 우리 방법을 비교한다. 대부분의 방

법들이 정면 뷰 렌더링에서는 우리 모델과 비슷한 성능을 

보이지만, 카메라 뷰포인트가 극단적인 각도로 회전될 때 

점수가 크게 떨어진다. 반면, 우리 방법은 모든 지표에서 

일관되게 높은 점수를 보여주며, 다양한 카메라 뷰포인트

에서도 생성 품질과 입술 동기화 정확도를 유지하는 데 효

<표 2> 

<표 3> 
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<그림 3> 

<그림 4> 
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과적임을 보여준다.

Self-driven 평가 결과는 <표 2>에 제시되어 있다. 우리 

방법은 대부분의 이미지 품질 지표에서 최고의 품질을 달

성하며, NeRF 기반 방법 중에서도 최고의 입술 동기화를 

보여준다. 단일 샷 2D 기반 방법인 Wav2Lip과 PC-AVS

는 뛰어난 Sync 점수를 보이지만, 이미지 충실도에서 낮

은 점수를 보이는 것으로 이미지의 정확한 재구성에 적합

하지 않음을 보여준다. 우리 방법은 PSNR, SSIM, LPIPS, 

그리고 ID-SIM 점수에서 우수한 성능을 보여 고품질의 이

미지 재구성에 효과적이고, 또한 얼굴 identity를 유지할 

수 있음을 입증한다. 또한, 높은 FID 점수는 3D GAN의 

prior를 활용하는 것이 재구성에 특화된 기존 방법들에 비

해 FID 측면에서 더 유리하다는 것을 나타낸다. LMD와 

AUE에서의 뛰어난 점수는 우리 방법이 얼굴 역학을 더 정

확하게 나타내는 발화 영상을 생성한다는 것을 보여준다.

Cross-driven 평가 결과는 <표 3>에 나와 있으며, 일반 

오디오 입력으로부터 해당 입술 움직임을 성공적으로 합

성하는 성능을 보여준다. 우리 모델은 NeRF 기반 방법들 

중 대부분의 비교에서 일관되게 최고 점수를 보여준다. 추

가적으로 사용한 Sync 손실 함수는 모델이 학습 중 보지 

못한 오디오에서도 정확한 입술 모양을 생성하도록 유도

한다. 이는 Sync 손실을 사용할 수 없는 이전 모델들과 확

연히 구별되는 점이다.

2. 정성적 평가

이 섹션에서는 각 평가 설정에서 생성된 결과를 보여준

다. 먼저 다양한 뷰포인트에서 렌더링된 얼굴 이미지를 시

각화한다. <그림 3>에서 볼 수 있듯이, 이전의 NeRF 기

반 방법들은 정면 뷰포인트에서 멀리 떨어진 카메라 각도

에서 생성된 경우 성능 저하를 겪으며, 불규칙한 얼굴 색

상과 아티팩트를 자주 보여준다. 특히, RAD-NeRF와 ER-

NeRF는 pseudo-3D deformable module이라는 그들의 

몸통 모델링 때문에 부적절한 몸통 생성 결과를 보여준다. 

AD-NeRF는 머리와 몸통 볼륨을 독립적으로 학습하므로, 

측면 각도에서 보았을 때 생성된 머리가 분리된다.

또한, self-driven 및 cross-driven 실험에서 샘플링된 

결과를 <그림 4>에서 보여준다. 각 실험에서 네 개의 주

요 프레임을 선택하여 입술 동기화 정확도와 재구성 품질

을 비교하였다. Wav2Lip과 PC-AVS와 같은 2D 기반 방

법들은 높은 입술 동기화 정확도를 보여주지만, 생성된 결

과는 주어진 장면을 정확히 재구성할 수 없다. 또한 NeRF 

기반 방법들은 분리된 렌더링 파이프라인은 목 부분에서 

부자연스러운 머리 움직임을 보이며, 특히 머리카락 부분

에서 흐릿한 텍스처를 보여준다. 반면, 우리 Talk3D는 통

합된 생성 프로세스와 3D GAN의 prior 덕분에 더욱 정확

한 결과를 보여주며, 목 부분에서의 부자연스러운 생성 또

한 발생하지 않는다. 

Ⅳ. 결 론

본 논문에서는 3D 생성형 모델 및 고품질의 3D 발화 

영상 생성을 위한 새로운 프레임워크인 Talk3D를 소

개했다. 우리의 프레임워크는 개인화된 3D GAN을 오

디오 기반 발화 영상 생성과 통합하여 현실적인 얼굴의 

geometry를 유지하는 동시에 카메라 방향 제어를 통해 

실제적인 3D 발화 아바타를 생성할 수 있다. 또한, 우리가 

제안한 오디오 가이드 attention U-Net 아키텍처는 배경, 

몸통 및 눈 움직임과 같은 이미지 프레임 내의 국지적인 

변형의 disentanglement를 향상시킨다. 우리는 광범위한 

실험을 통해 제안된 모델이 입력 오디오에 해당하는 정확

한 입술 움직임을 생성할 뿐만 아니라 새로운 관점에서 렌

더링을 가능하게 하여 이전의 모델들과 비교하였을 때 더

욱 우수한 발화 영상을 만들어 낸다는 것을 입증한다. 우

리의 모델이 디지털 미디어 매체와 가상 현실 연구와 영

화 제작 및 화상 회의에서 큰 도움이 될 것을 희망한다.
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