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数字说话人脸生成技术综述
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摘要
在现代计算机视觉和自然语言处理的交叉领域，数字说话人脸生成技术已经成为一个越来越重要的研究主

题。数字说话人脸生成技术专注于依据预定的文本或音频序列生成逼真的人脸图像。近年来，深度学习方

法，如卷积神经网络、生成对抗性网络以及神经渲染场在此领域已经表现出了显著的应用价值。这些方法

不仅引起了学术界的广泛关注，而且在工业界得以实际应用，用于解决图像处理和计算机视觉方面的具体

问题。尽管已经取得了一定的进展，实际应用这些方法仍然面临诸多挑战。综合分析和评估深度学习方法在

数字说话人脸生成方面的具体实现，以识别现存方法的优缺点，探讨尚待解决的普遍问题，并突出仍需进

一步研究的开放性问题。此外，从统计学角度列出了目前可用的数据集，并对其进行评估和比较，以便研究

人员能更容易地选择满足他们需求的数据集。
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Survey of audio-driven talking face 
generation technology

Abstract
In the interdisciplinary field of modern computer vision and natural language processing, digital talking facial generation 

technology has become an increasingly important research topic. Digital facial generation technology focuses on generating 

realistic facial images based on predetermined text or audio sequences. In recent years, deep learning methods such as 

convolutional neural networks, generative adversarial networks, and neural rendering fields have been used for digital 

talking face generation, which shows significant research and application value. These methods have not only attract 

widespread attention from the academic community, but also have been applied in industry to solve specific problems 

in image processing and computer vision. Although some progress has been made, the practical application of these 

technologies still faces many challenges. Comprehensively review and evaluate the specific implementation of deep 

learning methods in the generation of digital talking face to identify the advantages and disadvantages of existing methods, 
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explore common problems that need to be solved, and highlight open issues that still require further research. In addition, 

currently available datasets from a statistical perspective were listed, evaluated and compared so that researchers can more 

easily choose datasets that meet their needs.

Key words
digital talking face generation, virtual human, audio-driven

0  引言

在人 工智能 与多媒 体计 算的交 叉领

域，实现虚拟世界与真实世界的自然、无

缝交互已经成为一个 长期和核心的研究

目标。在复杂的计算生态系统中，视觉与

听 觉信息的高效 整 合为用户提 供了更加

逼真和沉浸式的体验，是当前研究关注的

热点。因此，数字说话人脸生成（digital 

talking face generation）技术应运而生，

提供了解决这一问题的全新可能。不同于

传统的面部生成或面部动画技术，数字说

话人脸生成技术不仅要求生成高度逼真

的动态人脸图像，还要求能与给定的语音

或文本信息进行精准的时序同步。这意味

着，在评价该技术的成功性时，除了图像质

量，时序一致性和动态表达的能力也是不

可忽视的关键因素。

近年来，一系列深度学习方法，如卷积

神经网络（convolutional neural network，

CNN）、生 成 对 抗 网 络（g e n e r a t i v e 

adversarial network，GAN）以及神经渲染

场（neural rendering fields，NeRF）[1-2]等，

在数字说话人脸生成方面取得了引人注目

的成果。这些方法不仅得到了学术界的高度

关注，同时也在工业应用中表现出了巨大的

潜力，应用场景包括增强现实（augmented 

reality，AR）、虚拟现实（virtual reality，

VR）、电子游戏、远程会议、虚拟试衣、电

影和电视特效、社交媒体上的个性化化身

等。然而，如何将这些高度复杂的方法从

理论推广到实际应用，特别是在噪声环境

和多样化输入条件下保持高性能，依然是

待解决的问题。

在此背景下，数字说话人脸生成技术

的研究从早期的基础模型探索逐渐转向综

合性和多学科交叉的模型研究，涵盖了从

基础科学、计算机视觉、自然语言处理到

社会伦理和法律问题等多个层面。因模型

的多样性、数据集的复杂性、评估准则的

不统一性以及应用场景的广泛性，研究者

和从业者面临诸多挑战。

1  人脸生成技术

从单个野生图像中生成说话人脸是一

个具有挑战性的问题，可以使用未经训练

的照片自动实现 或使用用户交 互界面 建

模。在介绍较先进的方法之前，先介绍一下

人脸生成技术的一些基本的工具：3D可变

形模型（3D morphable model，3DMM）、

基于CNN和GAN的人脸生成方法。

1.1  3D可变形模型

3DMM[3-5]是实体类别中3D纹理[6-7]和

形状[8-9]解释连续参数化的结果。3DMM

将低维参数映射到纹理化3DMM模型的高

维参数。它以密度函数的形式包含关于实

体类的统计数据。3DMM被用于人脸动画

和人的音唇同步[10-11]。其他领域也可能会

受益于这些形状[12-13]和使用这些方法展

示的纹理知识[14-16]。传统的3D形式重建技
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术中效果不佳的是3D绘画的重建[14-16]。然

而，受益于3DMM技术，这种重建对娱乐

目标变得越来越重要。未来的应用程序可

能用于检查同一张人脸的不同肖像之间的

纹理，模拟空间的形状和外观，并有助于

提高3D的人脸重建和地标定位性能。

3DMM探索了一个UV映射[17-18]来展

现一个3D的纹理[19]。UV映 射将3D纹理

分配给2D平面，所有纹理都普遍按像素

对齐。它通常是通过圆柱形将平均形状展

开成一个2D平面的空间公式，并用于创建

一个RGB图像。来自3D区域的每个顶点在

存储纹理信息的UV平面中都有一个相关

的纹理坐标。PCA（principal components 

analysis）定义统计纹理表示，所有训练

纹理UV映射被向量化。在3DMM研究开

始时，纹理的统计模型是由在实验室中捕

获的人 脸构建的。由于 这 样的 模 型不能

代表在野外捕获的人脸，研究人员提出了

SIFT（scale-invariant feature trans-

form）[20]和HoG（histogram of oriented 

gradient）[16,21-22]，直接使用野外人脸构

建模型。

表 面 法 线 的 可 用 性 和 模 拟 照 明 效

果 是 3 D 面 模 型 的 优 点 。因 此 ，一 些 作

品 将 3 D M M 与 手 机 建 模 的 照明 模 型 或

球面谐 波 模 型相结合，以 生 成 更真实的

人 脸 图 像 。3 D人 脸 模 型 被 分为3 D 形 状

模 型（3D shape  mode l，3DSHM）、

3DMM（3D morphable model）和扩展

的E3DMM（extended 3D morphable 

mode l，E 3DMM）。3DSHM模 型 显 式

地 建 模姿 态，并可以处 理姿 态 和场 景照

明文献[13,23]引入深度神经网络重建非

线性3D人脸变形模型，以弥补线性模型的

缺点，这是一种更灵活的表示。文献[24]

利用U3DMM（unified 3D morphable 

model）来模拟更多的个人内部变异，如

咬合。

1.2  使用CNN生成人脸

CNN是一种强有力的计算机视觉的

深度学习工具，它在图片处理、目标检测

和高质量的合成方面都有广泛的应用。文

献[25]提出了一种解决基于特定选择的面

部特征合成高分 辨率人脸图像问题的方

法。一个预先训练的CNN被用于创建人类

面部标签的分类系统。此外，一种新的建

模技术定制的高斯混合模型（customized 

Gaussian mixture model，CGMM）被使用

在通过CNN分布特征激活的模型中[26-27]。

与其余的深度生成方法相比，该方法的主

要优点是，除CNN之外，它不需要任何深

度神经网络体系结构，根据各种人脸面部

特征对人脸图像进行分类，并根据给定的

数 据 合成新的人 脸图像。与传 统的深层

生成技术相比，CGMM使用这种策略有两

个主要动机：一是这是一种目前未在CNN

图像处理中采用的新技术；二是它不需要

复杂的设计来补充当前CNN。因此，所提

出的方法比以前的方法更简单，训练的参

数更少。实验结果表明，CGMM与人脸特

征具有较高的匹配度，并证明了CGMM在

生成高质量人脸方面的意义。引入的人脸

生成方法有许多可想象的应用，如在执法

部门和其他更通用的生产环境中识别嫌 

疑人。

1.3  使用GAN生成人脸

近年来，将 新颖的GAN和对 抗训练

过程 应用到人 脸合成过程中取得了优异

的成 绩。它们 主要用于 合成中性 表 情及

正面、逼真的人 脸照片，人 脸 识别，以及

会说话的人脸合成[28-29]。文献[30-31]对

人 类面 部表 情的生 成，引入了条 件 差 分

对抗自编码器（conditional difference 
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adversarial auto-encoder，CDAAE），

CDAAE通过合成目标情感图像或人脸动

作 单元 生 成 人 脸图像。为了解 决 这个问

题，他们建议在自动编码器和解码器中添

加 前馈路径，提出的 框 架将面部表 情与

动作进行 组合 和插值，以创建 独特的表

情。实验结果表明，所提出的框架在保留

人类身份细节的同时，比以前的方法更忠

实地合成了未被注意的对象的面部表情。

文献[32]介 绍了从地标点生成人 脸的方

法，在感 知损 失和一种新的性 别保留损

失的指导下，使用GAN在保留性别信息的

情况下合成人脸。研究人员根据文献[33]

的转换 后的语音创建了会 说话的面 孔，

他们创建了LipGAN，一个新的生成式对

抗网络，它使 用一 个鉴 别器 测量 生 成 器

帧中唇同步的程度。它由两个网络组成： 

①G生成器，它根据输入的音频生成人脸；

②D鉴别器，它确定生成的人脸是否与输

入的音频匹配。G生成器在训练过程中准

确地生成逼真的人脸，并与音频同步。

RankGAN[34]是一种新的基于边缘的

损 失函数。如果简单的状态被很 好地分

类，它允许鉴别器关注有问题的状态，因此

分类器变得更加有效。鉴别器D通过评估

几种生成器类型G有效地学习训练数据中

的细微差别。框架由一个判别器组成，该

判别器从生成器的几个阶段对生成图像的

质量进行排序。排名器引导生成器学习训

练数据中的细微差别，并在每个阶段逐步

改进。

最 近的研究使用GAN来丰富输入的

3D人脸几何构造。基于纹理映 射和粗网

格，文献[35]开发了具有精细尺度属性的

粗网格。文献[36-37]从输入数据和基本网

格中收集了详细的几何形状和高质量的反

射率。这两项研究都针对输入数据进行调

节，与之前的研究不同的是，它们没有产生

生成的3D人脸模型。

一些研究工作已经提出将3DMM与通

过对抗性学习获得的印象模型相结合。在

文献[38]中，为了合成准确的合成数据，在

对齐的面部纹理上训练解耦的GAN，并通

过线性3DMM进行连接，训练了一个类似

的模型，证明可以用GAN精确拟合2D图像

中的纹理信息。作者使用3DMM对图像进

行拟合，使用GAN来填补所得UV映射中

的空白，其依靠3DMM以有限的表现力来

塑造空间。

文献[39]使用了新颖的GAN来学习3D

面部形状变化，通过在单个野生图像上训

练GAN，演示了学习身份变化。他们主要

关注的是面部表情，因此，他们没有模拟由

于表情或身份与表情之间的相关性而产生

的非线性变化。文献[40]提出了新颖的框

架3DFaceGAN，该方法可以处理多标签

标注数据。文献[41]通过将相关的形状和

纹理转换为矢量，导出了一个3D可变形人

脸模型。The Face Ware House[42]系统通

过对广泛收集的4D面部扫描数据（这些数

据是由RGB-D传感器捕获的）进行多元线

性分析，增强了原始的面部扫描数据的中

性人脸模型的性能。文献[43]提出了一种从

单个野生图像生成3D面部头像的方法，

利用深度神经网络直接从 给定图像中预

测3D人 脸模型的顶点坐标。文献[17 ]提

出了一个 新颖的UV-GAN（generative 

adversarial network for UV completion）

来实现一个脸部的UV映射并且恢复自闭

塞区域。在实验过程中，通过将完成的UV

映 射附 加到拟合的3D面网格上，生成任

意位姿下的虚拟实例。特征融合生成对抗

网络（feature fusion generative adver-

sarial network，FF-GAN）[44]和双路径

生成对抗网络（two-pathway generative 

adversarial network，TP-GAN）[45]提出

了两种基于GAN的人脸正面化方法。FF-

GAN将3DMM合并到GAN中，提供形状
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和外观先验，在训练数据较少的情况下快

速收敛。TP-GAN是通过同时感知全局结

构和局部细节的真实感正面视图合成的。

文献[46]使用一个实用的计算框架，基于

GAN，从语音输入中引入人脸。该架构将

生成的人脸身份与训练数据集中说话人的

身份相匹配，根据输入的声音生成人脸。

文献[47 ]提出了一种名为AvatarMe的方

法。AvatarMe从单个野生图像中重建高分

辨率逼真的3D人脸。为了实现人体皮肤的逼

真渲染，AvatarMe分别对所需几何形状的

漫反射、镜面反照率和法线进行了建模，同

时，从输入图像中推断出面部几何形状。

使用GAN可生成更高质量的3D参数

来代替3DMM，但统计模型仍然保持维度

不变。通常采用带变分自编码器以及GAN

的卷积网络来处理UV映射参数。然而，

这些方法忽略了形状、法线和纹理之间的

相关性，这对于身份空间的真实感至关重

要。这种相关性的重要性在不相容的面部

属性中表现最明显。文献[48]提出了多路

转移的GAN框架保存不同3D模态之间的

相关性来解决这个问题，并提出通过将纹

理、形状和法线联合，训练一种新的基于

树干-分支的GAN（trunk-branch based 

generative adversarial network，TB-

GAN）来建模和合成连贯的3D人脸。该模

型旨在保持相关性，同时容忍特定领域在

形状、纹理和法线方面的差异，并且可以很

容易地扩展到其他领域。Gecer等[48]声称，

这是第一个将法线作为额外的信息来源进

行通用面部建模的方法，这是对具有身份

几何信息的面部生成表达模型、纹理和法

线空间表达模型的首次研究。文献[49]提

出了一种基于DCGAN（deep convolution 

generative adversarial network）的方法

直接生成3D人脸，被提出的3D人脸模型的

几何采样方法为输入的3D人脸输出一个结

构化表示。

文献[50]发现，尽管它们具有分层卷

积性质，但典型的生成对抗网络的合成过

程以一种不安全的方式依赖于绝对像素坐

标。例如，表现为与图片坐标绑定的细节查

找，而不是表示对象的表面。Karras等[50]将

生成器网络中的混叠现象归因于信号处理

的疏忽。此外，通过将网络中的所有信号

视为连续的，他们得出了广泛适用的、简单

的架构更改，以确保不需要的信息不会渗

入分层合成过程。生成的网络具有与SOTA

（state-of-the-art）相同的FID（fréchet 

inception distance），但是有非常不同的

内部表征，它们与平移和旋转完全相等，

即使在亚像素尺度上也是如此。这种方法

为图像、动画以及视频生成模型提供了基

础。文献[51]在目标模型的基础上建立了他

们的模型，并引入了一个学习仿射层，用于

输出输入的傅里叶特征的全局迁移和旋转

参数。该层被初始化为执行身份转换，但

随着时间的推移，在有益的情况下才学习

使用该机制。

2  数字说话人脸生成技术

近年来，从语音中自动生成说话人脸

的技术引起了研究人员的极大关注。基于

人脸图像和驱动源（多个模态的信息）的

动态说话人脸生成技术旨在合成与驱动源

相对应的逼真的动画说话人脸视频，说话

驱动的人脸生成的流程如图1所示。这个问

题的解决方案对于实现广泛的实际应用至

关重要，例如用其他语言重新为视频配音、

视频会议或角色扮演视频游戏的远程呈

现、带宽有限的视频转换和虚拟锚。其他

可能的应用是增强语言理解，同时保护失

聪和重听人的隐私，同时也有利于安全领

域对抗性攻击的研究，为监督学习方法提

供更多的训练样本。然而，由于以下两个原
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因，研究动态人脸生成是具有挑战性的。

● 说话人脸的变形是由个体内在的主

体特征、外在的镜头位置、头部运动和面

部表情组成的，这些特征是错综复杂的。

这种复杂性不仅源于面部区域的建模，还

源于头部运动和背景的建模。

● 明确地利用参考视频中包含的视觉

信息仍是一项挑战。因为在基于学习的方法

中很难避免人们在合成视频中出现敏感的

微妙伪影和感知身份变化。

数字说话人脸生成技术引起了研究者

的广泛关注。该领域的相关研究可分为3类：

语音驱动的数字说话人脸生成技术、文本

驱动的数字说话人脸生成技术和表现驱动

的数字说话人脸生成技术。

（1）语音驱动的数字说话人脸生成技术

语音驱动的数字说话人脸生成技术旨

在通过分析输入的语音信号，自动生成与

之同步的逼真的人脸动画，使数字角色能

够 像真人一样进行自然的交流。首先，对

输入的语音信号进行分析，提取其中的关

键特征，如音高、音强、音色等。这些特征

将作为后续生成人脸动画的重要依据，建

立语音特征与面部表 情之间的映 射关系

模型。该模型可以基于大量的人脸表情数

据进行训练，学习不同语音特征与相应面

部表情之间的关联。根据提取的语音特征

和映射模型，生成与语音同步的面部表情

序列。这通常涉及对人脸模型进行精细的

控制，使其能够准确地表达各种情感和语

义。唇形同步是语音驱动人脸生成中的一

项关键技术，它需要精确地模拟人在发音

时的嘴唇动作，以确保人脸动画的真实性

和可信度。

（2）文本驱动的数字说话人脸生成技术

文本驱动的人脸生成技术已经被开发

出来，用于由文本或语音驱动的人脸模型

构建。文本驱动的方法通常由文本到语音

和文本到人脸形状合成单元组合而成，以

生成动态人脸。

（3）表现驱动的数字说话人脸生成技术

面部表现捕捉和基于表现的面部生成

是较热点的研究领域，许多不同的采集系

统和处理管道共享基本原理和具体实施

细节。基于表现的人脸生成技术通常包括

一个非刚性跟踪阶段和一个 表情重定向 

过程。

2.1  使用CNN的数字说话人脸生成技术

近年来，随着GAN的成功，图像合成

的发展取得了长足的进步，这与视觉语音合

成的难度密切相关。基于序列像素预测的

PixelRNN[52]和PixelCNN[53]架构是有效

的 视 觉 语 音 合 成 方 法，这个 架 构 被 条

件PixelCNN扩展，可以在任何向量上被条

件化。

级联细化网络使用逐像素的语义布局

来创建逼真的图像。它采用了先前用于图

像样式转移作品的“内容表征”损失机制，

由于损失，网络被迫在生成的图像和实际

场景之间匹配预训练的CNN的激活，与图

像空间网络相比显示出明显的优势。

文献[54]提出了一种基于CNN的说话

人脸视频制作方法。该方法将接收到的目

标人脸的照片和音频作为输入，之后创建

目标人脸与音频对口型的视频。该方法具

有实时性，适用于训练期间不可见的音频

图 1　说话驱动的人脸生成的流程
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和人脸。说话人脸是使用编码器-解码器

的聚合体模型生成的，该模型将人脸和声

音联合嵌入，使用一种跨模态的自监督方

法对未标记的视频数据进行训练。一个多

流的CNN模型建议将生成的人脸融合到原

始视频的帧中，从而在视觉上重新为视频 

配音。

文献[55]提出了X2Face网络，可以使

用驱动框架中的另一个驱动脸控制源脸，

以产生具有源帧身份但具有驱动框架中驱

动脸的姿态和表情的生成帧。该网络使用

广泛收集来的视频数据进行训练以实现

完全自我监督，生成过程可以由其他模态

驱动，例如音频或姿势编码，而无须对网

络进行任何进一步的训练。Wiles等[55]认

为，该网络对输入数据的假设较少，因此它

比其他方法更稳健。该网络采用自监督模

式进行训练，X2Face的训练过程如图2所

示。它有3个源和一个驱动架。源的一种形

式被指定为源帧，将选择的源帧输入嵌入

网络中，采样器将学习像素从源帧映射到

嵌入帧中。驱动框架被输入驱动网络中，并

学习如何将嵌入人脸的像素映射到生成的

人脸。生成的帧应该具有源帧的身份和驱

动帧的姿态/表情。由于本训练阶段的帧来

自同一视频，因此生成的帧和驱动的帧应

该相匹配。在测试时，源的身份和驱动脸可

以不同。

2.2  使用GAN的数字说话人脸生成技术

文献[56]介绍了一种基于无声视频的

语音重构方法，从人的面部动作中推断语

音。该方法遵循编码器-解码器架构，它由

两个被称为塔的CNN分支组成。其中，第

一个CNN分支输入裁剪后的人脸灰度图

像，第二个CNN分支输入给定序列帧的光

流。嵌入是通过连接每个塔的输出来创建

的。该方法的解码器由输出梅尔尺度频谱

图的全连接层和输出线性尺度频谱图的后

处理网络设计。该方法的技术是给定图像

帧序列的语音推理的一个例子。然而，最

新的研究表明，给定一个语音框架，就有

可能生成逼真的图像。文献[57]是较早提

出解决这一问题的研究之一，其介绍了一

种生成人脸对话视频的方法。该方法利用

目标语音音频的梅尔频率倒谱系数和一张

身份图像输出一个与语音同步的图像。

通 过面部表 情来传 达人 脸的语义包

括的范围很大，它包括动作、说话、眨眼和

情绪状态，比如开心、悲伤或者惊讶。多

年来，人们对面部表情编辑进行了大量研

图 2　X2Face 的训练过程
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究，将目标面部的语义表达转移到源面部

的语义表达，并取得了一定的研究成果。

这些先进的方法假设有一对源目标图像可

用，并且两个图像中都存在一对相匹配的

2D或3D面部网格，用于纹理翘曲和渲染。

此外，笔者认为有一组源映像来学习，可以

在运行时为源实例创建统计相关特征表示

是很重要的。但上述方法将这些技术的应

用限制在源数据的某些设置中。为了解决

该问题，文献[58]对中级面部表情操作进

行了研究，仅通过给定的AU（action unit）

系数直接使人的肖像动起来，从而使面部表

情编辑任务的灵活性达到一个全新的水平。

在通过语言的方式表达中，不同的情

绪可以直接影响沟通中传递的内容信息，

改变语言中的情绪甚至可以使其语义发生

巨大变化。研究表明，对于未经训练的人

来说，纯粹从语音音频中预测情绪是相当

困难的。由于人们在情绪解释中严重依赖

视觉线索，因此为了使视觉渲染更加逼真，

提高语音交流能力，自动说话人脸生成系

统需要渲染视觉的、情感的表情。情感说

话人脸生成的方法之一是从语音话 语中

估计表达的情感，然后将其呈现在生成的

说话人脸中，但受语音情感识别准确性的

限制，在视觉呈现中不能独立控制情感表

达。文献[59]提出了一种不同的方法来解

决这个问题，该方法忽略了语音音频中表

达的情感，并将说话人脸的生成设定为一

个独立的情感变量，提供了对视觉情感表

达的直接和更灵活的控制，实现了更个性

化的娱乐、教育和个人协助。它还为行为心

理学家提供了一个强大的工具，可以进行

以前不可能进行的与情绪相关的实验。例

如，人们可以独立地研究人类如何通过音

频和视觉方式操纵这些情绪来回应对话伙

伴的情绪表达。其由一个神经网络组成，

该神经网络可以从无条件情绪的言语中生

成情绪化的说话人脸，并以语音、参考面部

图像和分类情绪条件为输入，生成与带有

情绪表达的输入语音同步的说话人脸。

文献[60]提出的语音操作的角色动画

（voice operated character animation，

VOCA）模型，使用任何语音信号，即使是

非英语的语音，都可以逼真地生成各种各

样的肖像的动画。通过训练，该模型学会了

各种现实的说话风格，还提供了动画控制，

以改变动画过程中的说话风格、身份依赖

的面部形状和姿势。文献[60]指出，VOCA

模型是唯一现实风格的适用于看不见的

没有重新定位的对象目标的三维面部动画

模型，它适用于游戏内视频，虚拟现实替

身或任何事先不知道说话人、语音或语言

的场景。

最近，跨模态的数据生成越来越受欢

迎。有许多方法结合了音频和视觉，任务

包括从视频中创建语音或从音频/语音中

创建图像。语音驱动的人脸图像生成的研

究主要采用非端到端的策略，并且利用先

验数据知识。通常，经过专业开发以反映

人类语言的手工特征被用于对语音进行编

码，面部或嘴唇的点表示已被用于视觉部

分。文献[61]专注于从音频/讲话中产生视

觉效果，所提出的网络是完全端到端的训

练，只使用未经处理的语音来产生图像像

素，作者想要在未处理的语音波形上加一

个GAN作为条件。该模型由3个端到端训

练的模块组成：语音编码器、生成器网络

和鉴别器网络。

在计算机视觉领域，从音频中创建嘴

唇运动或从电影中合成移动的面部一直是

一个有趣的任务。在大多数音频合成活动

中，训练、建模或采样需要大量目标项目的

视频素材，无法将随机的人脸图像与语音

数据进行匹配。此外，如果没有关于面部和

嘴唇运动的精确信息，现有方法无法产生良

好的效果，这是一个典型的问题。文献[62]

提出了解离的音视频系统（disentangled 
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audio-visual system，DAVS），它是一个

端到端的用于生成说话人脸的可训练的深

度网络。DAVS通过对抗学习分解出身份

和语义信息，首先学习一个联合空间，将脸

部序列和声音嵌入在一起。接下来强制执

行唇读和语音识别的对齐，然后通过对抗

学习分离，组合生成新的序列。

文献[63]解决了从源身份的音频/讲

话和目标身份的简短视频（大约10 s长）

中产生高质量谈话面部视频的问题，除理

解从音频语音到嘴唇运动和面部表情（即

头部姿势）的转换之外，此模型的说话人

脸 生成还考虑了目标身份 独特的讲话行

为。模型 通 过使 用3D面 部 动画，以定制

的头部 姿 势 为核心，填 补逼真的谈话脸

部视频和视听驱动的头部姿势学习之间

的空白。该 模 型的 框 架可以在以下 两个

阶段进行解释。第一阶段在传入音频、平

均头部姿态和面部表情之间建立通用映

射；然后，以输入视频为教学工具，对3D

人脸进行重构，并调整泛型映射，学习独

特的说话 行为，以 获 取 定 制的头部 姿 势

和3D面部动画。第二阶段使用输入视频

中的纹理和光照数据将3D人脸动画渲染

到视频帧中；然后，使用一个全新的内存

增强GAN模块，将这些生成的帧调整成

真实的帧。

大多数关于说话人脸生成的研究集中

在通过唇形动作与输入音频同步来获取显

式属性。音频转换和视觉生成网络将音频

分解为与主题相关的信息和与语音相关的

信息，以生成清晰的唇形[64]。此外，它将音

频传输到面部地标，并根据地标生成视频

帧。然而，最近只有少数研究关注了头部姿

势的隐式属性与输入音频之间的关系。为

了预测每个输入帧的变换矩阵，使用多层

感知器作为头姿学习器。但是，下列情况仍

不清楚：①如何用眨眼来模拟头部姿势这

样的隐式属性；②外显属性和内隐属性是

如何相互影响的。

文献[64]提出了一种FACIAL框架来

解决上述问题。与以往使用单头姿态学习

器预测内隐属性的研究不同，该框架采用

对抗学习方法联合学习内隐属性和外显属

性，它协同嵌入了所有属性，包括眨眼、头

部姿势、表情、身份、纹理和光照的AU，从

而可以在同一框架下建模它们对说话人脸

生成的潜在交互。

文 献 [65 ]建议使 用两个分析 特 征：

wav2vec 2.0和Yingram。为了在没有任何

文本信息的情况下保留语言信息，其利用

了在53种语言上训练的wav2vec 2.0。此

外，还提出了一个名为Yingram的新特征，

其可比基频f
0
更有效地表示和控制音高信

息。虽然基频f
0
主要用于描述基音数据，但

当信号中存在次谐波时，f
0
有时定义不清，

其用一个可控制的抽象特性 来解决上述

问题。著名的Yin算法极大地启发了作者

提 出Yng ra m特 征。上 述分析 特 征 有足

够的 数 据 来 重 构初始 语音信号，结果发

现，分析特征中的细节具有共同的知识，

如音 色 和音高。文 献 [6 5 ] 还 提 出了一种

信息 摄 动方 法，因为特定特 征 可以保 持

其预 期目的的特 定 细 节。这个 想法 是 干

扰 所有的 数 据，从而 训练 神经网络不会

从特 征中 提 取 不需要的属性，使 该 模 型

不再受到重建质量和特征解纠缠之间不

可避免的权衡。

GAN相关的数字说话人脸的优势和劣

势见表1。

2.3  使用Diffusion的数字说话人脸生
成技术

Diffused Heads[70]首先使用扩散模

型，只需要一个身份图像和音频序列就可

以生成一个现实的会说话的人类头部的视

频，包括产生头部运动、面部表情（如眨眼）
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的幻觉，并保留给定的背景。Diff2Lip[71]同样

能够在保持这些特征的同时进行唇同步。

Difftalk[72]将参考脸图像和标记点作

为补充条件来指导脸部身份和头部姿势的

建模，从而实现身份信息的泛化，并且能

够优雅地进行高分辨率合成，提高合成质

量。DiffTalker[73]解决了与直接将扩散模型

应用于音频控制相关的问题。DiffTalker

由两个代理网络组成：基于变压器的几何

精度地标补全网络和基于扩散的纹理细

节人 脸 生 成网络。地 标 在建 立音 频 和图

像域之间的无缝连接方面发挥着关键作

用，促进了来自预训练扩散模型的知识的 

整合。

文献[74]的目标是，给定单人说话的视

频，重新同步该人的嘴唇和下巴运动，以

响应单独的听觉语音记录，而不依赖于中

间结构表征，如面部标志或3D面部模型。

表 1　GAN 相关的数字说话人脸

模型 优势 缺点

RankGAN[34] 基于最大边际排序的渐进式；训练在后期阶段更加
稳定，提高了GAN的收敛速度，增强了GAN的性能

在不增加容量的情况下提高性能

X2Face[55] 对看不见的姿势、表情、身份有鲁棒性；没有假设给
出；它可以用作视频编辑设备

生成的图像质量不高

Mesoscopic Facial
Geometry[35]

增强了精细细节的；计算纹理贴图和基础网格；产
生一个非常详细的网格

需要条件输入，不是一个生成式3D人脸

High-fidelity Facial
Reflectance[36]

输出详细的几何形状和高质量的反射率 需要条件输入，不是一个生成式3D人脸

Decoupled 3D face[38] 训练对齐的面部纹理，并结合线性3DMM生成逼真
的合成数据

依赖于3DMM，而且形状基于情感

GANFit[3] 面部纹理的生成器在UV中训练；首次使用GAN进
行模型拟合，得到高质量的面部纹理重建

面部纹理和形状无法重建高频法线

Synthesizing Facial
Photometries[39]

学习人类身份和3D面部形状变化；二进制掩码提
高效率

不模拟非线性，只关注面部表情

Unsupervised Face
Normalization[66]

把3DMM拟合到图片中；GAN被用来完成UV映射
中的缺失部分

生成的结果似乎分辨率很低

3DFaceGAN[40] 多标签数据；以2D人脸的UV映射、生成器检索面
部特征为输入，生成接近实际目标的特征

只输入和输出高质量的3D数据

Digital Twin[43] 预测3D人脸模型的顶点坐标；使用监督学习技术估
计高质量的3D人脸；3D人脸数据到3D人脸UV纹理
数据映射

牙齿、眼睛、舌头和它们的模型架在比较之
前被忽略

TB-GAN[67] 对GAN的结构和损失函数兼容；PG-GAN是根据
WGAN-GP来训练的

不能正确地模拟人体皮肤和表面

AvatarMe[47] 从具有随机光照条件、姿势和遮挡的野生图像中重
建高分辨率人脸

重建的反照率和法线似乎模糊不清

3D Face Generation v ia 
DCGAN[49]

既不需要预先计算的人脸对齐，也不需要显式的人
脸特征提取；对3D人脸有效，因为它们的几何亲和
性很高

只处理采样3D脸型，但不处理纹理

StyleGAN3[50] 无别名生成器包含关于给定训练数据性质的隐式
假设

训练数据只剩下黑白像素

BlendGAN[68] 在统一模型中适合任意样式，同时避免逐个准备 训练数据只剩下黑白像素

MOST-GAN[69] 模拟人脸的物理属性，如3D形状、反照率、姿势和
光照

改变光照条件对头发的影响有限

WAV2PIX 简短的语音片段；一种高效的跨模态技术生成人脸
并合成可信表征，准确率为90.25%

该模型对图像的大小、语音块的长度以及
最重要的训练数据的质量很敏感
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该方法还解决了多说话者情况下身份一致

性的问题。

为了解决手工制作的中间表示不足的

问题并精确描述面部运动，DAE-Talker[75]

法利用从扩散自编码器（diffusion auto-

encode，DAE）获得的数 据驱动的潜在

表 示。DAE包含一个将图像 编码为潜在

向量的图像 编码器和一个根据它重建图

像的DDIM（denoising diffusion implicit 

model）图像解码器。Du等[75]在说话的人

脸视频帧上训练DAE，然后提取其潜在表

征作为基于Conformer的语音潜在模型的

训练目标。这使DAE-Talker能够合成完

整的视频帧，并产生与讲话内容一致的自

然头部运动，而不是依赖于模板视频中预

先确定的头部姿势。

FaceTalk[76 ]被用于从输入音频信号

中合成高保真的人类说话头部3D运动序

列。FaceTalk提出了一种新的潜在扩散模

型，在神经参数头部模型的表达空间中操

作，以合成音频驱动的真实头部序列。在

缺乏具有与音频对应的NPHM（learning 

neural parametric head model）表达式

的数据集的情况下，FaceTalk对这些对应

进行优化，以生成适合人们说话的音频-

视频记录的临时优化的NPHM表达式数

据集。

EmoTalker[77]修改了去噪过程，以确

保在推理过程中保留原始肖像的身份。为

了提高文本输入的情感理解能力，引入了

情感强度块来分析来自提示的细粒度情感

和强度。

DiT-Head[78]基于扩散变压器，以音

频为条件驱动扩散模型的去噪过程。DiT-

Head方法具有可扩展性，可以推广到多个

身份，同时生成高质量的结果。

文献[79]提出了一个带有属性引导扩

散模型（face animation framework with 

an attribute-guided diffusion model，

FADM）的人脸动画框架。为了解决扩散

模型不可控的合成效应的问题，设计了一

种属性导向条件网络（attention-driven 

graph clustering network，AGCN），自

适应地结合粗动画特征和三维人脸重建

结果，将外观和运动条件纳入扩散过程。

这些特定的设计有助于FADM纠正不自

然的工件和扭曲，并通过精确的动画属性

迭代扩散细化，丰富高保真的面部细节。

FADM可以灵活有效地改 进现有的动画 

视频。

在文献[80]中，首先在文本提示符中

表示情感，这可以继承CLIP（contrastive 

language–image pre-training）的丰富语

义，从而实现灵活和广义的情感控制。作者

进一步将这些任务重组为面向目标的纹理

转移，并采用扩散模型。更具体地说，被提

出的纹理几何感知扩散模型将复杂的传输

问题分解为多条件去噪过程，其中，基于

纹理注意力的模块精确地建模源条件和目

标条件中包含的外观和几何线索之间的对

应关系，并结合额外的隐含信息，以实现高

保真的说话人脸生成。此外，此模型可以

优雅地完成脸部交换。

DreamTalk[81]由3个关键部分组成：一

个去噪网络、一个风格感知唇形专家和一

个风格预测器。基于扩散的去噪网络能够

在不同的表情中一致地合成高质量的音频

驱动的面部运动。为了提高嘴唇动作的表

现力和准确性，DreamTalk引入了一个风

格感知嘴唇专家，可以指导口型同步，同时

注意说话风格。为了消除对表情参考视频

或文本的需求，使用了一个额外的基于扩

散的风格预测器来直接从音频中预测目标

表情，通过这种方式，DreamTalk可以利

用强大的扩散模型来有效地生成富有表

现力的面孔，并减少对昂贵的风格参考的

依赖。

DREAM-Talk[82]是一个基于两阶段
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扩散的音频驱动框架，专门用于将生成的

不同的表情和精确的口型同步。在第一阶

段，DREAM-Talk提出了EmoDiff，这是

一个新颖的扩散模块，可以根据音频和参

考的情感风格生成各种高度动态的情感表

情和头部姿势。考虑到嘴唇运动和音频之

间的强相关性，笔者使用音频特征和情感

风格来改进动态，提高口型同步精度。为

此，DREAM-Talk部署了一个视频到视频

的渲染模块，将表情和嘴唇动作从代理3D

化身转移到任意肖像。

Instruct-NeuralTalker[83]可以利用人

类指令对说话辐射场进行编辑，从而实现

个性化的说话人脸生成。该框架首先构建

一个有效的说话辐射场，然后应用最新的

条件扩散模型，在优化过程中使用人类指

令编辑图像，以确保与编辑过程中的音频

嘴唇同步。为了解决过度平滑的问题，该方

法还引入了一个轻量级的细化网络，以补

充图像细节，并在最终渲染图像中实现可

控制的细节生成。

DiffPoseTalk[84]结合了从短参考视频

中提取风 格嵌 入的风 格编码器，在 推 理

过程中，DiffPoseTalk采用基于语音和风

格的无分类器引导和指导生成过程，文献

[84]将其扩展到生成头部姿势，从而增强

用户感知。

FaceDiffuser[85]是一个端到端的非确

定性神经网络架构，用于语音驱动的3D面

部动画合成。FaceDiffuser产生逼真和多

样化的动画序列，并且可被推广到基于时

间3D顶点的网格动画数据集和基于时间混

合形状的数据集。

3DiFACE[86]提出了一个用于3D面部运

动的轻量级音频条件扩散模型。这种扩散

模型可以在一个小的3D运动数据集上训

练，保持富有表现力的嘴唇运动输出。此

外，它还可以针对特定的主题进行微调，只

需要一个人的短视频。

2.4  使用神经辐射场的数字说话人脸
生成技术

传统的说话人脸生成模型只能生成具

有固定头部姿势的音频同步嘴唇运动。最

近的一些作品考虑个性化属性来解决这个

问题。然而，这些方法使用确定性模型来

生成个性化信息，结果缺乏多样性，导致

模式重复。神经辐射场最近展现出了以无

限分辨率渲染高质量的说话面部图像的能

力。然而，这些作品忽略了个性化的面部属

性，无法准确地将音频与嘴唇运动同步。

神经网络在神经场景表示中用于表示场景

的形式和外观。一个可以在空间不同点采

样的神经网络，神经场景表示网络（neural 

scene representation network，SRN）表

示物体的几何形状和外观。对于大脑渲染

和重建的挑战，神经辐射场引起了人们的极

大兴趣。体积射线采样结果可以从3D对象

的形式和外观的隐式表示中创建。使用野外

训练数据、外观插值、可变形神经辐射场来

表示非刚性运动物体，神经辐射场（neural 

radiance field，NeRF）在没有预先计算的相

机参数的情况下进行优化，随后的其他研究

进一步推进了这一概念[2]。

3  与数字说话人脸相关的数据集和
评价指标

与视听数据集相关的问题实质上影响

了说话人脸生成的研究进展。因为目前大

多数深度学习算法是数据驱动的，数据集

的重要性不言而喻。另外，由于隐私问题和

昂贵的人工成本，现有的视听数据集受到

小规模和不充分的注释的影响。一个前瞻

性的研究方向是基于无标记视听数据的跨

模态自监督视觉语音学习。尽管如此，数
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据集规模受到限制的问题仍然没有得到解

决。大规模视听数据集为人脸对话视频制

作方面的最新成果做出了重大贡献，可以

使用越来越丰富的数据集来训练强大的说

话面部图像，这些数据集可以捕获照明环

境、身份、视频质量和句子中的各种视觉

内容，且数据集的音频和注释特征为检查

和对比各种方法的有效性提供了完整的方

法。最近发布的与语音相关的视听数据集

的特征见表2，其范围从实验室控制到野

外环境数据。

许多3D面部数据集已被公开，目的是

分析 静态 或动态的面部表 情。这 些 数 据

集中只有少数捕捉到了由语言引起的面部

动态，大多数集中于情感表情。后来发布

的4DFAB数据集包括180个受试者的4D

捕捉，但网格质量较差，每个受试者只有 

9个词的发言。以下是3D的高质量面部数

据集。

● B3D(AC)2数据集[60]包含了40个英

语口语句子片段的大量音频4D扫描配对。

有些句子由多个受试者说出，有些则只由

一个受试者说出，以便对各种句子和受试

者进行训练。由于原始B3D(AC)2扫描中存

在明显的伪影，注册模板只覆盖了面部，省

略了与语言相关的颈部动作，这可能导致

微妙的面部动作丢失。

●  众 包 情 感 多 模 态 演 员 数 据 集

（crowd-sourced emotional multimodal 

actors dataset，CREMA-D）[87]包含91位演

员（48位男性演员和43位女性演员），表达

6种分类情感的视频片段：愤怒、厌恶、恐

惧、快乐、中性和悲伤。演员的年龄范围为

20岁至74岁。每个视频片段展示了一位演员

用其中一种情感类别说出12个句子中的一

个。提供的视频分辨率为480×360，采样率

为每秒30帧。音频的采样率为44.1 kHz。

● 油管博主数据集[88]由两部分组成：

一部分是自动生成的完整噪声子集；另一

部分 是 手动策 划的干净 子集，以获 取高

质量数据。总共收集了168 796 s的语音，

以及与过去几年活跃的62位油管博主相

表 2　与语音相关的视听数据集的特征

数据集 时间长度/h 主题/个 词库 情绪 收集环境

LRS3-TED 438 5 000+ N/A X 野外

MELD 13.7 407 17 000 + 野外

GRID 27.5 33 51 X 实验室

TCD-TIMIT 11.1 62 N/A X 实验室

MODALITY 31 35 182 X 实验室

LRW 173 1 000+ 500 X 野外

CREMA-D 11.1 91 N/A + 实验室

RAVDESS 7 24 8 + 实验室

MSP-IMPROV 18 12 N/A + 实验室

VoxCeleb2 24 000 61 000 N/A X 野外

LRS2-BBC 224.5 500+ 59 000 X 野外

Faceforensics++ 5.7 1k N/A X 野外

ObamaSet 14 1 N/A X 野外

VoxCeleb1 352 1.2 N/A X 野外

HDTF 15.8 300+ N/A X 野外
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关的 视 频帧 和裁剪后的面部图像。该 数

据集性别均衡，并经过手动清理，保留了 

42 199张面部图像，每张都与1 s的语音片

段相关联。

● TCD-TIMID数据集[89]包含62位演

讲者发表的6 913个音素丰富句子的高质

量音频和视频，这些句子在视频中没有可

见的头部变化。视频是从正面和30度的角

度录制的。

● GRID（ground re-ldentification）

数据集[90]中包括33位面对摄像头的演讲

者，每人说出1 000个短语。它包含了从有

限词典中随机选择的6个单词，总共51个单

词。句子以中性情感说出，没有任何明显的

头部动作。

● MODALITY数据集[91]使用飞行时

间（time-of-flight）相机提供额外的面部

深度数据分析。使用SoftKinetic Depth-

Sense 325相机模型，以每秒60帧的速度

提供深度数据，空间分辨率为320×240像

素。除此之外，该相机还可以从立体RGB

相机录像中检索3D数据。

● LRW（lip reading in the wild）数

据集[92]提供了500个不同的单词，由不同的

演讲者在野外说出。这个数据集涵盖了各

种头部姿势，一些视频中包括一个演讲者

直接对着摄像头说话。相比之下，其他视

频包含了演讲者在小组辩论中互相看着对

方，指出一些视频中有严重的头部姿势。由

于LRW数据集是在现实世界中收集的，并

附有真实标签，所以视频较短。

除说话人脸生成领域的困难之外，有

效地评估生成方法也是一个问题。而针对

这一问题，笔者的方向在于：①目标个人的

声音应该与合成视频的说话者的声音相匹

配；②制作的视频质量要高；③说话时应

该眨眼；④创建的说话者的嘴型应该与音

频相似等。

某些 技 术 在处 理不正确或丢失的说

话者身份方面存在问题，如目标说话者和

生成的说话者看起来并非同一人。因此，

在创建说话面孔的任务中，也使用了一些

评 估身 份 保留的 措 施。通常使 用预训练

的人脸 识别模型作为身份特征提取器，

通 过测量特征之间的距离来量化身份保

持。例如，平均内容距离（average content  

distance，ACD）是通过测量参考身份图

像和预测图像的FaceNet特征之间的相似度

来计算的，余弦相似度（cosine similarity，

CSIM）用于测量ArcFace的嵌入向量之间

的身份不匹配度[93]。

在人脸生成领域，经常使用图像质量

评估标准。通过均方误差定义的峰值信噪

比（peak signal-to-noise ratio，PSNR）

可以表 示两幅图片之间的像素 级 差异。

然而，人类感知与PSNR之间的差异仍然较

大。通过结构相似度（structural similarity，

SSIM）测量两幅图像 之间的亮度、对比

度和结构的相似性，引入了IS（inception 

score）来评估生成模型的多样性，通过比

较由训练过的Inception-v3模型产生的两

个特征的平均值和标准差，确定了FID。然

而，为了评估这些技术，需要参考照片。使

用非参考图像评估指标-累积概率模糊检测

（cumulative probability blur detection，

CPBD）来评估图像的清晰度。相比之下，

频域模糊度量（frequency domain blur-

riness measure，FDBM）基于图像频谱评

估频域模糊度。

同样重要的是眨眼的真实性。生成的

视频中的平均眨眼时间和频率应该与真实

人 类的眨眼时间和频 率 相似。研究者 计

算了平均持续时间和频率，以评估眨眼的

自然程度。评估说话面部合成自然度的其

他关键指标是音频唇部同步。口部关键点

距离（landmark distance，LMD）用于测

量生成的口形，是生成图像与现实世界参

考图像之间的差距。唇读练习学习了从面
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部照片到相应文本的映射，训练有素的唇

读模型可以确定单词错误率（word error 

rate，WER）。Syncnet模型确定并评估音

频视觉同步，更好的唇部同步表现为降低

的AV偏移和更高的AV信心。从人类感知的

角度来看，唇读相似度距离（lip-reading 

similarity distance，LRSD）是一个唇部

同步评估指标，它基于一个唇读模型，通

过比较生成视频片段与实际视频片段的特

征来测量音频-视觉是否同步。

数字说话人脸相关的评价指标见表3。

4  结束语

数字说话人 脸 生成技 术是计算 机 视

觉中一个重要而富有挑战性的课题，受到

了广泛的关注。由于生成模型的研究取得

了显著的进展，深度学习方法（如CNN、

GAN和NeRF）技术领域的说话人脸生成

进步很快。本文综述了上述生成模型的研

究现状及其在说话人脸生成中的实现，介

绍了几个观点和研究方向，让读者对这些

主题有更广泛的了解；并对说话人脸生成

和动画任务及其评价指标进行了全面的综

述，重点介绍了近年来的研究成果，为自然

说话人脸生成提供了定义良好的模型。此

外，本文还列出了现有的数据集，对可用

方法进行了比较和分析，并使用先进的阈

值在相同条件下对模型进行了基准测试。

未来的研究目标包括实时语音驱动的3D对

话人脸生成，包括AR、VR、远程会议、计

算机游戏和虚拟穿戴等。
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