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摘  要 

语音驱动的三维人脸生成是计算机视觉和图形学中一个非常有吸引力的研究课题。除了有趣之外，它还

有广泛的应用，例如游戏动画、3D视频通话和AR/MR的3D化身。由于人脸运动的复杂性和不确定性，

以往方法生成的结果有唇形不准确、面部动态性不佳的缺点。不同于以往一阶段的方法，我们使用一种

新的两阶段的方法，在模型训练的第一阶段我们使用变分自动编码器将高维的复杂的面部映射进低维的

空间，充分学习人脸运动先验。在第二阶段，Transformer根据输入的语音信号在学习到的人脸先验的

基础上进行潜在代码查询，以回归的方式生成面部运动序列。这样可以降低生成面部动画的难度，减少

了映射的模糊，可以在任意指定音频上得到生动的人脸说话动画，经验证我们的方法与先进的方法相比

在唇形和脸部动态性上取得优势。 
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Abstract 
Speech-driven 3D facial animation is a very attractive research topic in computer vision and graph-
ics. In addition to being interesting, it has a wide range of applications, such as game animation, 3D 
video calls, and 3D avatars of AR/MR. Due to the complexity and uncertainty of facial movements, 
previous methods have drawbacks such as inaccurate lip shape and poor facial dynamics. Unlike 
previous methods, we use a new two-stage approach. In the first stage of model training, we use a 
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variational autoencoder to map high-dimensional complex faces into low-dimensional space, fully 
learning facial motion priors. In the second stage, the Transformer performs latent code queries 
based on the learned facial prior based on the input speech signal, and generates facial motion 
sequences through regression. This can reduce the difficulty of generating facial animation, re-
duce mapping blur, and obtain vivid facial speech animations on any specified audio. It has been 
verified that our method has advantages in lip shape and facial dynamics compared to advanced 
methods. 
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1. 引言 

基于语音驱动的面部动画生成技术是一种根据输入的语音序列生成虚拟人面部动画，再现一个人说

话的场景的技术。该技术不仅能提高用户对语音的理解度，还能提供一种真实、友好的人机交互方式。

该研究领域主要分为二维说话人脸动画生成方向和三维说话人脸动画生成方向。在本研究中，我们将重

点放在三维模型上。三维说话人脸生成目前面临许多问题，首先真实性低，人脸木讷呆滞，动态性差；

其次同步性不佳，存在合成嘴型动画不够连续，跳变现象较多的问题。 
本文为了提升嘴唇同步性、面部动态性，受无监督表征学习模型 VQ-VAE 的启发，利用它学习的离

散编码具有良好的表征能力的优点，提出一种二阶段的方法，利用人脸先验生成三维说话人脸模型，可

以得到较好的结果。本文首先介绍了三维人脸表示原理与我们的方法，在实验部分介绍了定量评测指标

并进行验证。最后，我们在总结部分对本文的研究内容进行归纳总结，并对未来的研究方向进行展望。 

2. 相关工作 

2.1. 语音驱动的面部动画生成 

生成语音驱动的面部动画的方法可大致分为基于语言学的方法和基于学习的方法。 
基于语言学的方法[1]是通过分析输入的语音信号的语音学特征，然后将这些特征转化为对应的面部

动画控制参数。首先是要经过语音信号处理，需要对输入的语音信号进行预处理和特征提取。常采用包

括语音分帧、短时能量计算、语音共振峰估计等方法提取出语音信号的关键特征，以供后续分析使用；

接着是特征转换，需要从语音信号中提取的特征将被转换为与面部动画相关的控制参数，经过此过程可

以获得包括声学特征到表情特征的映射，如将音高映射为嘴唇的张合程度，音强映射为眉毛的上下移动

等。基于语言学的方法虽然在生成面部动画方面有一定的效果，但仍然存在一些挑战，如语音识别的准

确性、特征转换的精确性等。 
基于学习的方法[2] [3]是生成语音驱动的面部动画的另一种常用方法，该方法也能够更好地捕捉到语

音和面部动画之间的复杂关系。这种方法通过使用大量的输入语音与对应的面部动画数据，通过机器学

习算法来学习语音和面部动画之间的映射关系。首先在数据收集方面要搜集大量的包含语音信号和相应

面部动画的训练数据；在数据预处理阶段则对收集到的语音和面部动画数据进行预处理，以确保数据的
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质量和一致性，便于后续的模型训练；在特征提取时，从语音和面部动画数据中提取出有效的特征。对

于语音数据，可以提取声学特征，如梅尔频谱系数(Mel-frequency cepstral coefficients, MFCCs)，音高、音

强等[4]。对于面部动画数据，可以提取面部关键点坐标、脸部表情等特征；在模型选择与训练时选择适

合的机器学习算法来建立语音和面部动画之间的映射模型。训练模型需要使用大量的语音和面部动画数

据来训练深度神经网络，学习从语音信号到面部动画之间的复杂映射，使其能够生成逼真的面部动画。

VisemeNet [5]采用三阶段长短期记忆(LSTM)网络来预测下面部嘴唇模型的动画曲线。MeshTalk [6]利用

分类潜空间成功地分离了音频相关和非相关的面部信息。然而，由于采用的潜在空间不是最佳的，表现

力有限，因此在数据稀缺的环境中应用时，动画质量并不稳定。VOCA [7]采用了强大的音频特征提取模

型，可以生成不同说话风格的面部动画；在模型优化与调整方面，通过反复训练和验证，在训练数据上

进行模型优化和调整，以提高模型的性能和泛化能力。这包括调整网络结构、改变训练参数、数据增强

等方法；最后在动画合成时将新的语音输入到模型中，模型会根据已学习到的映射关系生成对应的面部

动画，并根据需求添加额外的细节和效果。 

2.2. Attention 机制和 Transformer 架构 

Attention [8]机制起源于人类视觉的研究，是深度学习快速发展后广泛应用于自然语言处理、统计学

习、图像检测、语音识别等领域的核心技术。本质上，注意力机制是为了实现信息处理资源的高效分配，

比如首先关注场景中的一些关键点，而剩下的不重要场景可能会被暂时忽略。注意力机制可以关注权重

高的重要信息，而忽略权重低的不相关信息。Attention 机制相比 CNN 和 RNN 的主要优点是参数更少、

速度更快、性能更好。我们引入了有效的注意力机制来提高模型性能。 
Transformer 最初是针对 NLP 领域提出的。Transformer 利用自注意力机制实现输入序列的编码和表

示学习，可以捕获序列中不同位置之间的依赖关系并实现上下文感知。Vision Transformer (ViT)是一种基

于 Transformer 模型的图像分类方法，已获得显着的普及和成功。ViT 随后被应用于许多其他计算机视觉

领域，例如对象检测、语义分割。Transformer 模型还被用于 3D 面部动画任务，该任务根据输入的音频

描述生成逼真且富有表现力的面部动画。我们采用 Transformer 作为我们方法的核心结构。 

2.3. 三维人脸的表示方法 

Flame [9]是一种强大的 3D 人脸通用模型，它经过训练并使用参数向量作为输入，该向量包含形状参

数、姿势参数和表情参数。通过调整这些参数，我们可以精确控制人脸的身份特征、头部的旋转和平移，

以及人脸的表情变化。这个模型的输出是一个包含 5023 个顶点和 9976 个面的三维面部网格，这个面部

网格非常灵活，可以用来表示各种不同的面部形状和姿势。通过 Flame 模型，我们可以构建个性化的模

型，并通过改变表情参数和动作参数来生成全新的 3D 数据，从而进行动画制作。这种模型具有出色的

可塑性和表达丰富面部特征的能力，使得它成为生成会说话的人脸的理想选择。通过将 FLAME 模型与

语音合成技术结合起来，我们可以实现逼真的、具有口型同步的人脸动画。我们可以根据声音生成相应

的面部表情，使得人脸看起来像是在说话。这种模型还可以用于人脸识别、表情分析等应用，提供更准

确的结果。如图 1，由于 Flame 是一个表现力丰富的 3D 人脸通用模型，它通过参数化表示实现对人脸形

状、姿势和表情的精细控制，它的可塑性和表达能力使其成为生成会说话的人脸的优选模型，为动画制

作和虚拟人物的创建带来了无限可能，因此我们的工作选择了驱动 FLAME 模型生成会说话的人脸。 

3. 带有先验的语音驱动运动合成 

3.1. 面部运动先验 

视觉逼真的面部动画应呈现准确的嘴唇运动和自然的表情。为了从语音信号中实现这一目标，需要
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额外的运动先验来减少不确定性并补充逼真的运动成分。我们预先训练了一个基于 Transformer 的 
VQ-VAE [10]模型，如图 2，该 VQ-VAE 由编码器 E、解码器 D 和上下文丰富的码本 Z 组成，在现实面

部动作的自我重构下进行训练。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of vertex 
mesh in flame model 
图 1. Flame 模型顶点网格示意图 

 

 
Figure 2. Schematic diagram of variational automatic encoder 
VQ-VAE 
图 2. 变分自动编码器 VQ-VAE 示意图 

 
给定面部运动 1:TM ，编码器将其映射到连续潜在变量。然后向量量化函数 ( )Q ⋅ 映射到离散潜在表示

qZ ，这个过程可以表述如下： 

( ) 2

2
argmin

ie eQ Z= = −q iZ z ee                               (1) 

那么，自重构过程可以表示如下： 

( ) ( )( )( )1:1:
ˆ

TT D D Q E= =qZ MM                               (2) 

其中 1:
ˆ

TM 是生成的面部动作， ( )D ⋅ 是运动解码器。 

rec vqL L Lβ= +                                      (3) 

我们的损失主要由两部分组成，即重建损失和 vq 损失，并且我们添加了一个系数来平衡两者。第一

项是重建损失。它涉及计算序列中每帧的真实运动和预测运动之间的平均绝对误差。第二项是 vq 损失，

被用于更新码本项的中间损失。通过最小化码本向量和嵌入特征之间的距离来实现的。我们还添加了停

止梯度操作，用作于防止梯度崩溃。 

3.2. 语音驱动运动合成 

有了学习到的离散动作先验，我们就可以建立一个从输入语音到目标动作代码的跨模态映射，从而
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进一步解码为逼真的面部动作，图 3 是我们合成人脸动画模型的示意图。在语音 A 和面部模板 Temp 的

条件下，一个由语音编码器和跨模态解码器组成的自回归模型被用来学习面部动作空间。M̂ 是预测出的

人脸运动序列。模型的运作流程可表示为： 

( )ˆ F= A pM Tem,                                        (4) 

 

 
Figure 3. Workflow of speech driven facial animation synthesis 
图 3. 语音驱动的人脸动画合成工作流程图 

 
我们的语音编码器采用了最先进的自监督预训练语音模型 Wav2vec 2.0 [11]，该模型由音频特征提取

器和多层变换器编码器组成。音频特征提取器通过时序卷积网络(TCN) [12]将原始波形的语音转换成特征

向量。转换器编码器利用有效的注意力方案，将音频特征转换为上下文语音表示。音频被转换为 16,000 Hz
频率，并使用滑动窗口剪切成片段。Wav2Vec2.0 使用原始论文提供的模型提取音频特征。 

我们训练 Transformer 编码器、音频解码器和，冻结编码本和运动解码器 D。为了从大规模语料库的

语音表示学习中获益，我们使用预先训练好的 Wav2Vec2.0 权重。音频解码器输出的特征通过公式(1)进
一步量化为 qZ ，并由预先训练好的 VQ-VAE 运动解码器进行解码，最后输出人脸运动序列。 

在损失函数设计上，运动合成阶段是在两个损失项的约束下进行训练的，损失函数设计为： 

syn 1 reg 2 motionL L Lλ λ∗ + ∗=                                   (5) 

正则化损失 regL 对模型的预测值起到引导作用，促使预测值与量化值更加接近，从而提高预测运动

序列的正则性。另一方面，运动损失 motionL 衡量预测运动与实际运动之间的差异，从而增强面部表情的真

实性。 

4. 实验分析 

4.1. 实验环境 

实验设备系统为 Linux Ubantu18.04，GPU 为单片 Tesla V100，显存为 16 GB。 

4.2. 数据集 

本模型使用 VOCASET [7]作为训练数据集。VOCASET 由 12 个受试者录制的 480 个配对视听序列组

成。面部动作以 60 fps 的速度捕捉，时长约 4 秒。每个 3D 人脸网格都注册到具有 5023 个顶点的 FLAME
拓扑中。 

4.3. 定量评测 

评测指标选用平均唇顶点误差 LME (Lip Mean Error)。它测量一个序列的唇形相对于真值的偏差，即

计算每个帧的所有唇形顶点的最大 L2 误差，并取所有帧的平均值。该指标越小表明生成的人脸动画在嘴

唇方面越接近真实值，说话越自然。 
由表 1，在相同的训练数据与相同的实验条件下，评测同一个人的同一段说话序列，与基线方法
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VOCA12 相比，我们的方法在平均唇误差上取得显著优势。这表明使用先验码本的二阶段的方法在说话

人脸动画生成上较传统的一阶段方法具有优势，在复杂的嘴唇动画上也能很好的处理微小的细节。 
 

Table 1. Comparison of lip errors between different models 
表 1. 不同模型的唇误差比较 

模型 LME (10−4 mm)↓ 

VOCA 7.642 

Ours 5.574 

 
由表 2，证明变分自动变分编码器学习到的运动先验有助于嘴唇运动的合成，证明使用码本在三维

说话人脸动画生成任务上的有效性。 
 

Table 2. Ablation experiment of facial prior codebook 
表 2. 人脸先验码本的消融实验 

模型 LME (10−4 mm)↓ 

不带码本 8.138 

带有码本 5.574 

4.4. 定性评价 

由图 4，输入指定的人脸模板和一段指定的说话音频，模型可以较好的复原人物面部特征，并且驱

动嘴部关键点生成面部说话动画，这表明我们方法的有效性。 
 

 
Figure 4. Face template (left) and model gen-
erated results (right) 
图 4. 人脸模板(左)和模型生成的结果(右) 

 
由图 5，图像序列对应于红色音节文本中的顺序。我们方法的输出具有良好的视觉观感，人物嘴唇

逼真。 
由图 6，我们的方法与先进的基线方法 FaceFormer [13]在面部动态性上对比(第一行为本文方法，第

二行为基线方法)，如红框所示，在眼睛和脸颊的肌肉上，我们的方法明显、更激烈的动作，更具表现力，

能传达更多的情感线索。 
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Figure 5. Visualization of facial movements with different pronunciations 
图 5. 不同发音的面部动作可视化图 

 

 
Figure 6. Comparison with SOTA method in facial dynamics 
(first line of this method) 
图 6. 在面部动态性上与 SOTA 方法对比(第一行为本文方法) 

4.5. 用户调查 

人类可以理解细微的面部动作，因此，这是语音驱动的面部动画任务中的一个可靠指标。与 SOTA
方法 VOCA 和 FaceFormer 相比，我们进行了一项用户研究，以评估动画人脸的面部动态性。此外，为了

验证我们提出的方法的有效性，我们对嘴唇同步性和情感表达真实性进行了对比实验。 
我们在网上发布了一份问卷进行评估，最终共收到 22 个结果。招聘人员的主要年龄组在 20 至 30 岁

之间(21 人)，其余年龄组分布在 30 至 50 岁之间。关于职业分布，21 名是大学生，1 名是教师。我们共

设计了 6 个对比案例，每个案例包括 5 个样本，将我们的方法与其他方法进行比较。参与者被要求从几

个视频中选择表现最好的一个，最终结果是我们的方法占总数的比例。 
如表 3，从这些结果可以看出，受试者更倾向于使用我们的方法。在面部动态性方面，与 VOCA 相

比，我们的方法可以获得 84.6%的显著广告优势，与 FaceFormer 相比，可以获得 52.4%的显著广告劣势。

我们在动画同步质量和情感传达能力上分别获得了 70.2%、60.2%和 58.6%、50.4%的优势。 
 

Table 3. User study on the quality of facial animation generation 
表 3. 关于面部动画生成质量的用户调查 

模型 面部动态性 动画同步质量 情感传达能力 

Ours vs. VOCA 84.6% 70.2% 58.6% 

Ours vs. FaceFormer 52.4% 60.2% 50.4% 
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5. 结语 

我们提出一种基于面部运动先验的语音驱动的三维人脸生成方法，在定量评测中，与先进的方法相

比，我们的方法在唇误差上的具有先进性；可视化结果证明了我们方法的可有效性，达到了较好的视觉

水平。但我们的方法仍存在一定弊端，我们仍然遵循面部运动与形状无关的假设，其合理性值得进一步

研究；此外，总体视觉质量仍然不如真实值，一个主要原因是视听数据的匮乏。在未来的工作中，我们

有兴趣利用现有的大规模二维对话头像视频来指导三维面部动画的制作。 
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