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I. 서 론

3D 디지털 인간은 증강현실(Augmented Reality)이나 

가상현실(Virtual Reality)을 이용한 화상회의, 영화 제작

이나 게임에서의 캐릭터 애니메이션 생성과 같이 몰입형 

애플리케이션에서의 높은 활용도로 큰 관심을 받고 있다 

[1, 2]. 특히, 최근 신경 렌더링(Neural Rendering)[3,4]의 

발전으로 인해 실제 인간의 외형과 움직임의 사실적인 합

성에 있어서 엄청난 진전을 보이고 있다. 그러나 일부 애

플리케이션에서는 텍스트나 오디오 입력만으로 3D 디지

털 인간의 얼굴 아바타를 제어해야 할 필요가 있다. 예를 

들어, 가상 화상회의(Telepresence) 중 얼굴이 가려져 추

적할 수 없거나 웹캠이 없는 화상회의 환경 등에서는 오

디오 입력만으로 작업해야 하는 경우가 있다. 이러한 상

황을 대비하거나 보다 편의성 높은 애플리케이션 활용을 

위해서 입력 음성 신호에서 3D 얼굴 애니메이션을 생성

하는 기술이 요구된다(<그림 1>). 음성 신호 기반 3D 얼

굴 애니메이션 생성 연구 환경에서는 입력으로 음성 신호

와 3D 얼굴 템플릿 데이터가 메쉬 형태로 주어진다. 그 다

음, 3D 메쉬 형태의 얼굴 템플릿의 정체성(identity)은 유
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요 약

음성 신호로부터 3D 얼굴 영상을 생성하는 연구는 최근 활발하게 연구되고 있는 기술로 게임, 영화 제작, 가상현실 분야 등에서 

널리 활용될 수 있다. 음성 신호와 얼굴 움직임, 특히 입술의 움직임 간에는 높은 상관관계를 가지고 있기 때문에 충분한 데이터

가 주어진 경우, 그 관계를 학습할 수 있다. 본 기고문에서는 음성 신호로부터 3D 얼굴 영상을 생성하는 기술(Speech-driven 

3D Facial Animation)의 최근 동향과 향후 연구 방향에 대해서 논의한다. 이러한 방향성에서 대표적인 접근 방법론과 그 한계

점을 소개하며, 이를 바탕으로 향후 연구 방향에 대해 논의하고자 한다.

인공지능 기반 컴퓨터 비전 및 영상처리 기술
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지하는 동시에 해당 음성 신호에 맞게 적절하게 표정과 입

술을 움직이는 애니메이션 형태로 생성하는 것이 해당 기

술의 목적이다.

최근 음성 기반 말하는 3D 얼굴 애니메이션 생성 연

구는 충분한 데이터셋을 활용하여 음성 신호와 얼굴 움

직임 간의 잠재적인 관계를 학습하는 방식으로 이루어

진다[1,2,5,6,7,8]. 대부분의 최근 연구들은 고품질의 3D 

얼굴 움직임 캡쳐 데이터셋에 대해 학습이 진행되며, 

DeepSpeech[9]나 wav2vec[10]과 같은 사전 학습된 음

성 모델을 활용해 오디오 특징을 추출하는 구조를 포함

하여 고품질의 얼굴 움직임을 생성하고자 한다. 그럼에

도 불구하고 실제 사람과 같은 얼굴 움직임(표정, 입술)

을 생성하는 것은 여전히 도전적이다. 특히, 모든 입력 음

성 신호들로부터 하나의 3D 얼굴 생성 모델을 통해서 그

에 맞는 다양한 사람들의 3D 얼굴 애니메이션을 생성하

는 것은 본질적으로 불완전한 문제(ill-posed problem)이

다. 결과적으로 이러한 모호성 때문에 많은 방법들이 시

각적으로 과도하게 부드러운 애니메이션 결과를 야기하

는 경향이 있다. 개인에 특화된 방법으로 상대적으로 개

인별 적절한 3D 얼굴 움직임 생성 결과를 얻을 수도 있지

만, 이러한 경우에는 일반적인 응용 애플리케이션으로써 

확장성은 낮아진다[11,12]. 비교적 최근에 VOCA[1] 모델

이 데이터셋과 함께 음성 신호로부터 얼굴 모션으로의 매

핑 문제를 회귀 모델로 공식화함으로써 다양한 사람의 얼

굴 애니메이션 생성에 대해 일반화 가능성을 보여줬다. 하

지만 사람의 얼굴에는 입술과 같이 음성 신호와 밀접한 관

계가 있는 영역이 있는가 하면, 코나 이마와 같이 음성 신

호와 관련성이 적거나 거의 움직임이 없는 영역도 존재하

기 때문에, 이러한 접근법은 음성 신호와 관련이 높은 입

술이나 표정 움직임을 직접적으로 조절 및 생성하도록 함

에 있어서 한계가 있다. 이러한 한계점을 해결하기 위해 

Transformer 기반의 자동 회귀(Auto-regression) 방식으

로 불확실성을 제거하는 방식[5]이나 음성 신호와 관련된 

정보와 관련되지 않은 정보를 분리해서 처리하는 방식[7] 

등 다양한 기법들이 제안되고 있다. 최근에는 단순히 음성 

신호와 동기화된 입술 움직임 생성을 넘어서 같은 음성 신

호가 주어지더라도 개인별 얼굴의 구조나 발화 특성 등에 

따라 조금씩 다르게 개인화된 3D 얼굴 애니메이션 생성을 

수행하는 기법들도 등장하고 있다[13,14].

본고에서는 최근에 제안되고 있는 고품질 데이터셋을 

학습하여 음성 신호로부터 말하는 3D 얼굴 애니메이션

을 생성하는 방법에 대해 심도있게 살펴보고자 한다. II

장에서는 다양한 심층신경망 구조와 학습 기법을 바탕으

로 제안된 최신 기술 동향을 소개한다. III장에서는 주요 

데이터셋과 최신 방법의 성능을 살펴보고, IV장에서 결

론을 맺는다.

<그림 1> 음성 기반 말하는 3D 얼굴 애니메이션 생성 연구 개요도[1]



2024년 7월69

333
음성 기반 말하는 3D 얼굴 애니메이션 생성 연구 동향

II. 음성 기반 말하는 3D 얼굴 애니메이션 
생성 기술 동향

 

음성 신호로부터 3D 얼굴 애니메이션을 생성하는 연

구는 매우 도전적인 기술로 인공지능 모델의 발전과 고품

질 데이터셋의 등장과 함께 최근에 들어서 빠른 속도로 연

구가 진행되고 있다. 해당 연구의 포문을 연 대표적인 기

술인 VOCA[1]는 사전 학습된 DeepSpeech[9] 모델을 이

용하여 음성 신호를 추출한 뒤, temporal convolutional 

neural networks(Temporal CNN)을 이용하여 시간 축 

<그림 2> VOCA 기법의 네트워크 구조[1]

<그림 3> MeshTalk 기법의 전체 구조[7]
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인코딩을 수행하고, 디코딩한 결과를 입력 3D 메쉬 형태

의 얼굴 템플릿에 더하는 방식으로 말하는 얼굴 애니메이

션을 생성한다(<그림 2>). MeshTalk[7]에서는 얼굴 영

역 내 음성 신호와 관련이 높은 영역(예: 입술)과 그렇

지 않은 영역(예: 눈썹)이 있다는 점에 주목하였다. 따라

서, 음성 신호와 관련 있는 정보와 관련 없는 정보를 분

리하는 categorical latent space를 학습하는 새로운 방

식을 제안하였다(<그림 3>). 상대적으로 음성 신호와 관

련이 적은 얼굴의 위쪽 영역은 주어진 입력 얼굴 템플릿 

정보를 잘 활용하고, 반면에 입 주변 영역은 인코딩된 음

성 신호로부터 잘 생성하도록 함으로써 성능 개선을 달

성하였다. 하지만 이들은 모두 짧은 오디오 윈도우를 가

지고 있어 음소(phoneme) 단위만을 학습하는 것에 집

중한다. 그로 인해 실제로 문장 단위의 음성 신호 입력

에 대해 때때로 부정확한 입술 움직임이 생성된다는 한

계점을 지닌다.

음소 단위 오디오 인코딩으로 인한 생성 한계점

을 극복하기 위해 등장한 모델이 Transformer 기반의 

FaceFormer[5]이다(<그림 4>). FaceFormer[5]에서는 

보다 긴 오디오 컨텍스트 정보 인코딩과 부족한 3D 오

디오-메쉬 데이터 문제를 해결하고자 Transfomer를 활

용한 자동 회귀(Auto-regression) 방식을 채택했다. 이

렇게 함으로써 1) 보다 긴 오디오 컨텍스트 정보를 인

코딩하는 것이 가능해짐으로써 얼굴 전체에 대해 보다 

현실적인 말하는 얼굴 생성이 가능해졌고, 2) 자가학습

(self-supervised) 기반의 사전학습된 음성 표현 모델을 

활용하여 데이터 부족 문제를 다룰 수 있었으며, 3) 생

성된 얼굴 움직임 정보를 계속적으로 고려함으로써 시

간 축으로 안정적인 생성 결과를 획득할 수 있게 되었

다. 하지만 여전히 해당 문제를 회귀 문제로 풀어나감으

<그림 4> FaceFormer 기법의 전체 구조도[5]
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로써 말하는 움직임이 과도하게 부드러워지는 현상을 피

할 수는 없었다.

2023년에 제안된 CodeTalker[8]에서는 음성 신호로부

터 3D 얼굴 움직임을 생성하는 문제를 학습 가능한 이

산화된 코드북이 있을 때, 그 유한한 공간에서의 코드-쿼

리 문제로 해석하였다(<그림 5>). 코드북을 학습하기 위

해서 vector-quantized autoencoder(VQ-VAE)가 사

용되었으며, 실제 얼굴 움직임 데이터를 자가 복원(self-

reconstruction)하는 방식으로 학습되었다. 구체적으로 

입력 음성 신호가 들어오면 그로부터 움직임 특징 토큰

을 예측하고, 이를 쿼리로 사용하여 사전 학습된 코드북

에 의해 양자화되어 움직임 코드로 변환된다. 최종적으로 

움직임 코드로부터 얼굴 움직임을 생성하게 되는데 이 과

정을 순환하는 방식으로 말하는 얼굴 움직임을 예측한다.

VOCA 모델의 등장 이후, 다양한 기법들이 제안되

며 음성 기반 3D 얼굴 애니메이션 생성 연구가 발전하

였으나, 해당 연구 주제의 특성이 특별히 반영되었거

나 특별히 고안된 방법은 아니었다. 기본적인 U-Net 

구조, Transformer 구조나 코드북 등 이미 다른 분야

에서 많이 활용되고 있는 구조와 기법을 적용한 연구

<그림 6> SelfTalk 기법의 전체 개요도[15]

<그림 5> CodeTalker 기법의 전체 구조도[8]
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가 많았다. 

SelfTalk[15]은 이러한 단순한 적용에서 벗어난 기법 

중 하나로 라벨링된 데이터셋에 대한 의존성과 생성된 입

술 움직임의 시각적 품질을 개선하고자 했다. SelfTalk은 

크게 facial animator, speech recognizer, lip-reading 

interpreter의 3가지 모듈로 설계되었다. Facial animator

를 통해 얼굴 애니메이션을 생성하고 이때, 생성된 입

술 움직임에 대해 lip-reading을 수행했을 때 인식되는 

문장과 음성 인식을 통해 오디오로부터 인식된 문장이 

같아지도록 학습하는 구조이다(<그림 6>). 즉, 입력 데

이터인 오디오 신호가 포함하고 있는 문자 정보와 오디

오 신호로부터 생성된 입술 움직임이라는 시각 정보가 

포함하고 있는 문자 정보는 같아야 한다는 개념을 설계

한 것이다. SelfTalk[15]은 좋은 아이디어로 정확한 입

술 움직임 생성을 달성하였지만, 기존 기법들과는 달리 

주어진 얼굴마다의 정체성(identity)은 고려하지 않은 

<그림 7> Imitator 기법의 딥 네트워크 구조[2]

<그림 8> Mimic 기법의 전체 구조도[13]
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방법이다.

최근에 등장하고 있는 3D 얼굴 애니메이션 생성 연구

는 화자의 얼굴 특징 및 발화 스타일까지 고려한 개인화

된 3D 얼굴 애니메이션 생성 연구로 그 범위가 확장되고 

있다. Imitator[2] 기법에서는 화자의 정체성 정보를 마지

막 얼굴 움직임을 생성하는 디코더에서 결합하는 방식을 

통해서 음성 신호로부터 전체적으로 공통적인 발음과 같

은 비짐(viseme)을 디코딩하는 영역과 분리하였다(<그림 

7>). 그렇게 함으로써 보다 정확한 입술 모양과 개별 얼굴 

특징을 잘 생성하는 결과를 얻을 수 있었다. Mimic[13] 기

법은 얼굴 움직임 안에 혼재되어 있는 화자별 발화 스타

일과 음성 컨텐츠 정보를 명시적으로 분리하고자 시도했

다(<그림 8>). Content contrastive loss를 이용하여 얼굴 

정보 내에서 음성과 관련된 의미 정보를 담고 있는 부분

과 발화 스타일과 같이 음성에 대한 의미 정보를 담고 있

지 않은 부분을 구별함으로써 정확한 얼굴 애니메이션 생

성이 가능하게 했다. 

III. 성능 평가

1. 데이터셋

음성 신호 기반 3D 얼굴 애니메이션 생성 연구에 사용

되는 데이터셋에는 크게 두 가지 종류가 있다. 첫 번째는 

VOCA 모델을 제안한 저자들이 공개한 VOCASET 데이

터이다[1]. VOCASET[1]은 12명의 화자로부터 약 3, 4초 

길이의 480개 문장 시퀀스로 구성된 총 29분 길이의 4D 

얼굴 스캔 및 오디오 데이터셋이다(https://voca.is.tue.

mpg.de/). 두 번째 데이터셋은 BIWI 데이터이다[16]. 

BIWI[16]는 20명의 화자에 대해 15,000 이상의 이미지로 

구성된 데이터로, 640x480 해상도의 RGB 이미지와 깊이 

이미지가 쌍으로 매 프레임 구성되어 있다. 머리 각도는 

yaw 축에 대해 ±75도, pitch 축에 대해 ±60도의 범위 

를 갖는 데이터이다(https://www.kaggle.com/datasets/

kmader/biwi-kinect-head-pose-database).

2. 성능 비교

본 연구 결과의 정량적인 성능 평가를 위해서는 주로 

face vertex error(FVE), lip vertex error(LVE), face/

lip dynamics deviation(FDD/LDD), dynamic time 

wrapping(DTW), style cosine similarity(SCS) 등이 사

용된다. 각각의 논문마다 학습과 평가에 사용하는 데이터

셋과 성능 지표가 상이하여 공통된 실험 환경에서의 성능 

비교를 하기에 어려운 점이 존재한다. 

<표 1>은 VOCASET 데이터[1]에서 LVE와 FDD를 측

정한 정량적 성능 비교 결과를 보여준다. 2019년도에 제

안된 VOCA[1] 모델부터 최근에 제안된 SelfTalk[15]에 이

르기까지 점진적으로 성능이 개선되는 경향성을 파악할 

수 있다.

<그림 9>는 주어진 음성 신호로부터 각각의 방법

으로 생성된 3D 얼굴 애니메이션과 ground-truth 이

미지를 보여주고 있다. 어려운 발음의 경우, VOCA와 

MeshTalk의 경우, 제대로 입술 움직임이 생성되지 않

는 반면, FaceFormer와 Imitator는 잘 생성하는 것을 

볼 수 있다. 특히, 가장 최신 방법 중 하나인 Imitator[2] 

기법이 보다 정확한 입술 모양을 생성한 결과를 확인

할 수 있으며, 앞에서 소개한 각 방법들의 한계점과 일

관된 결과가 정성적인 결과로도 드러나는 것을 관찰할 

수 있다.

<표 1> VOCASET[1]에서의 다양한 기법 성능 비교

Methods LVE↓ (x10-5 mm) FDD↓ (x10-7 mm)

VOCA[1] 4.9245 4.8447

MeshTalk[7]] 4.5441 5.2062

FaceFormer[5]] 4.1090 4.6675

CodeTalker[8]] 3.9445 4.5422
SelfTalk[15]] 3.2238 4.0912
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IV. 결 론

본고에서는 최근 컴퓨터 비전 분야에서 활발하게 연구

되고 있는 연구 중 하나인 음성 신호 기반 말하는 3D 얼굴 

애니메이션 생성 기법에 대한 최근 연구 동향에 대해 논의

하였다. 음성 신호만을 가지고 어떤 사람의 표정과 입술 움

직임을 생성하는 기술은 최근 주목받고 있는 가상현실/메

타버스 플랫폼에서의 높은 활용도로 큰 주목을 받고 있다. 

이전까지는 데이터셋의 부족과 음성 신호와 3D 얼굴 기하 

정보 간 상관관계 분석의 어려움 등으로 많은 연구가 진행

되지 못했다. 최근 들어 고품질 데이터셋의 등장과 각 도

메인에서 심층신경망의 발전에 힘입어 해당 기술이 빠르

게 발전하고 있다. 앞으로는 음성 신호로부터 단순히 일반

적인 입술의 움직임을 생성하는 것을 넘어서 사람마다 가

지고 있는 표정이나 입술 움직임의 특징까지 고려하여 개

인화된 3D 얼굴 표정/감정/입술 애니메이션을 생성하는 

연구로 확장될 것으로 기대된다. 더욱이 해당 기술은 영화

나 게임과 같은 문화 콘텐츠 산업과 가상현실에서의 높은 

잠재력과 활용성을 가지고 있으므로 앞으로 지속적인 최

신 연구 동향에 대한 관심과 논의가 계속 필요할 것이다.

<그림 9> 다양한 기법들의 3D 얼굴 애니메이션 생성 결과 비교[2](Ours: Imitator[2])
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