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摘　要: 随着三维数字虚拟人的发展, 语音驱动三维人脸动画技术已经成为虚拟人交互的重要研究热点之一. 其关

键技术在于语音-视觉映射模型的建立以及三维人脸动画的合成. 首先分析了音-视素匹配法和音-视觉参数映射两

类方法的特点; 之后阐述了目前三维人脸模型的建立方法, 并依据三维人脸模型的表示方法不同, 分析了不同运动

控制方法的优缺点; 然后阐述了语音驱动三维人脸动画的主观评价和客观评价方法; 最后总结了语音驱动三维人脸

动画技术的未来发展方向.
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Abstract: With the development of 3D digital virtual humans, speech-driven 3D facial animation technology has become
one of the important research hotspots in virtual human interaction. The key parts of the speech-driven 3D facial
animation technology include the construction of a speech-visual mapping model and the synthesis of 3D facial
animation. Specifically, the characteristics of phoneme-viseme matching methods and speech-visual parameter mapping
methods are described. Next, the current methods of building 3D facial models are expounded, and the advantages and
disadvantages of different motion control methods are analyzed according to the different representation methods of 3D
facial models. Then, the subjective and objective evaluation methods for speech-driven 3D facial animation are
expounded. Finally, the future development directions of speech-driven 3D facial animation technology are summarized.
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 1   引言

近年来, 三维数字虚拟人正逐渐走入大众视野, 如
2021 年登上春晚舞台的虚拟偶像“洛天依”, 央视推出

的虚拟主持人“小 C”等. 虽然目前大多三维数字虚拟人

模型精美、动作逼真, 但面部动画的合成严重依赖人

为设定, 使用动作捕捉设备[1]、三维扫描设备[2]、单摄

像头设备[3] 等硬件设备的表演驱动方法, 因设备价格

昂贵、获取和处理数据过程复杂、受面部遮挡、光

照、姿态的影响较大等原因限制了应用场景. 由于语

音获取方便, 受外界影响较小, 因此有学者提出使用语

音驱动的方法合成三维人脸动画, 提高用户的体验感

及交互的友好性.
人对面部的细微变化敏感, 面部运动与语音不一

致, 会使用户产生违和感. 语音驱动三维人脸动画主要

涉及语音到视觉的映射和三维人脸动画合成两个关键

技术问题. 语音到视觉的映射技术是从语音中预测视
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觉信息, 通过寻找语音与视觉信息之间的复杂联系, 建
立非线性映射模型, 得到与语音保持同步的嘴部运动

信息和面部表情信息. 三维人脸动画合成通过视觉信

息使静态人脸模型发生形变, 实现眼睛、眉毛、嘴唇

及面部其他部位的运动, 完成声画同步的三维人脸动

画. 语音驱动三维人脸动画应用领域广泛, 在服务行业

实现虚拟客服、虚拟助手, 提高用户服务体验; 在影视

行业实现自动化真实感虚拟角色动画制作, 减少人工

成本, 提高生产效率; 在教育行业实现智慧教室, 促进

学生个性化学习; 在娱乐行业实现虚拟偶像、游戏制

作, 提高玩家趣味性.
本文将从语音-视觉映射、三维人脸动画合成, 以

及语音驱动三维人脸动画效果的评价 3个方面对已有

的研究进行阐述, 分析各种方法的优缺点, 对三维人脸

动画的未来发展方向做出展望.

 2   语音-视觉映射技术

 2.1   音-视素匹配

音素是语音中的最小单位, 一个发音动作构成一

个音素, 通常使用语音识别技术提取语音中的音素. 视
素 (viseme)[4] 起源于视觉 (visual) 和音素 (phoneme)
两个单词, 表示音素对应的面部动作模型.

音-视素匹配分为传统机器学习方法和深度学习

方法. 传统机器学习方法方面, Hofer[5] 提出多阶段隐马

尔科夫模型 (multi-stream hidden Markov model, MHMM),
通过隐马尔科夫模型 (hidden Markov model, HMM)根
据语音特征流生成相应的视素序列, 并送入基于轨迹

的 HMM, 生成平滑的唇部运动轨迹. 深度学习方法方

面, Zhou 等人[6] 提出 VisemeNet 模型, 使用三级长短

期记忆网络 (long short-term memory, LSTM)完成音素

组的提取、面部标志几何位置的预测、下颚与嘴部的

权重预测, 实现语音可视化.
音-视素匹配依赖语音识别技术, 忽略了语音中语

气变化、语调顿挫等情感信息, 在虚拟人语音交互时

缺乏生动的面部表情.
 2.2   音-视觉参数映射

音-视觉参数映射通过建立语音特征和视觉参数

序列的映射模型, 完成语音可视化.
 2.2.1    语音特征提取

语音特征提取主要分为手工提取方法和深度学习

提取方法 ,  手工提取方法主要提取语音低级描述符

(low level descriptions, LLDs), 采用全局统计的方式

(如方差、极值、极值范围等)表征语音特征. LLDs分
类如表 1所示.
 
 

表 1     LLDs分类
 

特征 具体特征

韵律特征 能量、共振峰、音高、时长、发音、基音频率、过零率

音质特征 相位、频率、声门参数

谱特征 MFCC、LPCC、SDC
 
 

Englebienne 等人[7] 使用梅尔倒谱系数 (Mel-frequency
cepstral coefficients, MFCC)提取语音的语义和韵律信

息. Xie 等人[8] 在 MFCC 中加入一阶导数和二阶导数,
描述语音的动态信息. Bandela等人[9] 将 Teager能量算

子和 MFCC 融合形成新的特征, 用于识别语音信号的

情绪. 目前常用的 LLDs 提取的开源工具为 Eyben 等

人[10,11] 开发的 OpenSMILE 和 OpenEAR, 可批量自动

提取包括时长、基频、能量和MFCC等常用的声学特

征. Ramanarayanan等人[12] 使用 OpenSMILE从音频中

提取短时特征, 用于识别语音中的副语言信息.
由于手工定义的 LLDs 不能完整描述语音信号,

因此近年来学者尝试使用深度学习的方法从 LLDs 中
进一步提取语音高级特征或者直接处理原始语音. 常
用的方法有深度神经网络 (deep neural networks, DNN)、
卷积神经网络 (convolutional neural networks, CNN)、
循环神经网络 (recurrent neural network, RNN) 等.
Zhang等人[13] 设计一个从大量原始数据中学习帧级说

话者特征的 DNN模型, 此模型在短的语音段中获得良

好的识别准确率. Mustaqeem等人[14] 采用 CNN从语谱

图中提取语音特征, 改善 MFCC 对语音高频信息识别

准确率不高的问题. Wu 等人[15] 采用两个循环链接的

胶囊网络提取特征, 增强语音的时空信息表达能力.
Zhao 等人[16] 采用局部特征学习块, 从 MFCC 中提取

局部特征, 然后使用 LSTM 进一步提取语音全局的上

下文特征.
 2.2.2    视觉参数定义

Parke[17] 将视觉参数分为形状参数和表情参数, 形
状参数控制个性化人脸细节, 表情参数控制人脸表情.

形状控制参数使用三维坐标点 (x, y, z)表示. 倪虎[18]

定义 8个三维特征点表示三维人脸嘴部运动. 文献 [19–21]
使用三维人脸模型中的全部顶点坐标表示面部及嘴部

运动.
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Blendshape 权重是具有语义信息的表情参数, 可
以直接控制嘴角、眉眼等部位运动. Pham 等人[22,23]、

Tian 等人[24] 分别采用 46 维和 51 维 blendshape 权重

控制 blendshape三维人脸模型合成三维人脸表情.
视觉参数定义与后续三维人脸模型运动控制方法

一一对应. 使用三维坐标点作为视觉参数时, 动画实现

效果与定义的三维特征点数量相关, 数量越多, 人脸运

动精度越高, 但计算量会增加, 达到一定数量之后难以

实现实时计算. 使用 blendshape 权重作为视觉参数时,
三维人脸模型运动控制方法简单、控制数据量较少,
是目前常用的视觉参数.
 2.2.3    音-视觉映射模型建立

音视觉映射模型建立分为传统机器学习方法和深

度学习方法. 传统机器学习方法主要采用 HMM 和高

斯混合模型 (Gaussian mixture model, GMM). Brand[25]

根据 HMM可以存储上下文信息的能力从语音中获得

的信息来预测全脸动画. Xie 等人[26] 在文献 [25] 的基

础上提出双层 HMM, 训练多流 HMM模型建立对应关

系. 之后 Xie 等人[27] 引入了耦合 HMM 来解决由协同

发音引起的视听活动之间的异步性. HMM在训练阶段

具有较大的计算量, 没有考虑输入语音的个体差异, 且
难以对复杂的上下文依赖关系进行建模, 精确度不高.
Deena等人[28] 采用 GMM实现语音参数与人脸动画的

匹配, 对表情动作和语音参数分别建立数据模型, 建立

表情与语音的相互联系, 实现语音信息与表情细节的

同步. Luo等人[29] 对传统的 GMM方法进行改进, 提出

基于双高斯混合模型的音频到视觉的转换方法, 解决

了视觉参数误差的积累. 但是 GMM 无法改变训练数

据的内在结构, 对数据的依赖性较大, 导致了跨数据库

的通用性不强.
由于深度学习在建立非线性映射上效果较好, 因

此有学者使用该方法建立音-视觉映射模型, Karras 等
人[19] 将网络划分为频率分析层、发音分析层、顶点输

出层, 使用 LPCC语音特征点输出视觉参数. 该方法忽

略了语音情绪与表情关联的时序性, 难以合成真实的

人脸表情. Cudeiro 等人[20] 提出了 Voca 网络, 该网络

采用基于 CNN 的编码器-解码器结构, 编码器将语音

特征转换为低维嵌入, 使用解码器得到三维顶点位移

的高维空间. Richard等人[21] 提出MeshTalk网络, 该网

络通过判断面部与音频相关性的强弱, 对人脸上下区

域的视觉参数分别建模, 合成带眉眼运动的三维人脸

动画. Pham 等人 [22] 使用 LSTM 通过分析语音频谱

图、MFCC 和色谱图预测三维人脸表情动画参数, 该
方法一定程度上解决语音协同发音的现象, 但因语音

特征的限制, 对快乐的情绪拟合较差. 之后 Pham 等

人[23] 首次将经典的 CRNN (convolutional recurrent
neural network) 模型结构应用于端到端音视觉映射模

型的建立, 并且该网络模型无需加入额外表征情绪的

语音特征, 就可以推断出眉、眼等表征情绪的视觉参

数. 网络模型结构如图 1 所示, 使用 CNN 从语谱图中

完成语音频域和时域信息的特征提取, 其中, F-Conv1
到 F-Conv5 用于频域特征提取, T-Conv1 到 T-Conv3
用于时域特征提取. 由于语谱图的横纵坐标的物理意

义不同, 两个维度包含的信息也不同, 因此使用一维卷

积核分别遍历语谱图的横轴和纵轴, 提取不同维度的

语音全局特征. 该方法相比二维卷积可以有效地减少

计算量, 加速语音提取的过程. 每个卷积层包括卷积、

批处理归一化和 ReLU 激活 3 个操作, 使用卷积步长

为 2的方式进行下采样. 然后使用不同的 RNN接入全

连接层 (fully connected layers, FC) 分别建立语音与视

觉参数的时序关联性建模, 提高视觉参数精度.
 

语谱图

语音特征提取

频域特征
提取

时域特征提取

音视觉关联性建模

视觉参数

F-Conv1 F-Conv2 F-Conv3 F-Conv4 F-Conv5

T-Conv1T-Conv2T-Conv3

RNN FC

 
图 1    CRNN网络模型结构

 

使用深度学习建立音-视觉映射模型需要三维视

听数据集作为支撑. Fanelli 等人[30] 提出 B3D(AC)ˆ2,
该数据集共有 14 名演员、1  109 条语音, 包括消极、

悲伤、愤怒、压力、诱惑、恐惧、惊喜、兴奋、自

信、快乐、积极, 共计 11 种情绪. 视觉参数采用三维

坐标点的形式, 共计 23 370个顶点. 该数据集的视觉参

数仅包含人脸结构, 并不包含头部等运动信息. Pham
等人[23] 提出一种视觉参数为 blendshape权重的三维视

听数据集, 该数据集包括 24名演员, 每名演员有 60条
语音, 包括自然、平静、快乐、悲伤、愤怒、恐惧、
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惊讶和厌恶, 共 8种情绪, 每种情绪有平缓、强烈两种

情况. Cudeiro等人[20] 提出 VOCASET, 包含 12个主题

和 480 条语音, 视觉参数使用三维坐标点形式, 共计

5 023 个顶点, 包含头部旋转等运动信息. 该数据集仅

有中立的可视化语音信息, 不包含其他情绪.
由于三维人脸数据集的构造需要借助三维运动捕

捉等硬件设备, 需要耗费大量的人力物力, 导致目前开

源数据集较少.

 3   三维人脸动画合成技术

 3.1   三维人脸模型建立

由于人脸生理结构和几何外观的复杂多样性, 不
同肤色、不同性别的人, 其五官比例、面部特征具有

极大的差异, 因此建立逼真、自然的三维人脸模型具

有较大的难度. 目前建模方式主要有基于三维建模软

件的手工建模、基于硬件设备的捕捉建模和基于二维

图像的人脸建模.
基于三维建模软件的手工建模主要使用 3DS MAX,

MAYA 等商业软件. 此方法建模效果精致、形状可控

度高, 但对操作者的专业知识要求较高、建立过程耗

时耗力, 效果受人为因素影响较大.
基于硬件设备的捕捉建模主要是通过先进的工业

设备 (如三维激光扫描仪、结构光扫描仪), 通过传感

器获取人脸面部特征点信息与纹理特征等信息, 然后

将获得的信息经过计算机图形学技术恢复三维人脸几

何模型. Peszor 等人[31] 首先通过结构光扫描仪获得真

实人脸模型, 然后通过修正模型来建立合适的人脸几

何模型. Li等人[32] 采用多个摄像机捕获高质量的三维

头部扫描数据. Ye 等人[33] 使用结构光扫描仪构建了

SIAT-3DFE 高精度三维人脸表情数据集. 该类方法虽

然可以建立高精度人脸模型, 但其设备价格昂贵、且

获取的数据量较大、数据处理较复杂.
基于二维图像的人脸建模使用二维图像结合视觉

技术重构面部的三维数据. Jackson 等人[34] 提出 VRN
(volumetric regression networks) 端到端的神经网络从

单幅图像直接进行三维面部重建. Chen等人[35] 使用基

于条件生成对抗网络的深度面部细节网络, 直接从人

脸图像中重建细节丰富的三维人脸. Feng等人[36] 设计

UV位置图的二维表示方法, 记录三维形状在 UV空间

中的表示, 然后使用 CNN 从图像中回归. 该类方法获

取数据方便、成本低、建模过程自动化, 但重建时可

能会因三维人脸形状过度泛化导致人脸个性化信息

缺失.
 3.2   三维人脸模型运动控制

在建立好三维人脸模型后, 需要控制三维人脸模

型运动, 使人脸模型发生形变, 合成三维人脸动画. 依
据三维人脸模型表示方法的不同, 三维人脸模型运动

控制方法分为参数模型运动控制方法和肌肉模型运动

控制方法.
参数模型依据运动方式的不同, 分为多边形形变

模型和 blendshape 模型. 多边形形变模型将三维人脸

模型用多边形面片表示, 通过控制面片上三维坐标点

来实现三维人脸模型运动. Richard 等人[21] 通过控制

5 023 个顶点的多边形形变模型, 实现三维人脸模型运

动. 多边形形变模型虽然可以控制高精度的三维人脸

模型运动, 但调整参数过程复杂.
Blendshape 模型将人脸表示为一组拓扑结构相同

的表情基的线性组合, 包括一个基准三维人脸模型和

一系列具有指定人脸动作的表情基, 通过调整不同的

表情基权重, 完成三维人脸模型的运动控制. Blendshape
模型如式 (1)所示:

S = B0+
∑N

i=1
(Bi−B0)ei (1)

ei

B0 Bi

其中, N 是表情基个数,  是 blendshape权重, S 是三维

人脸模型形变后的状态,  是基准三维人脸模型,  是

第 i 个人脸动作的表情基.
Yu 等人[37] 使用 blendshape 模型对面部表情进行

重建与优化 ,  提高了表情的精准度的同时 ,  维持了

blendshape方法的高效性. Alkawaz等人[38] 使用 blend-
shape 模型设计一个面部表情动画系统. Wang 等人[3]

使用 RGBD相机和 blendshape模型实现了支持表情细

节变化的实时面部跟踪系统. blendshape模型的运动控

制操作简单, 但其实现效果依赖表情基精度和完备性.
手工建立 blendshape 表情基的方法耗时耗力, 并

且建立的表情基不能重复使用, 因此有学者使用表情

迁移自动化建立不同人脸模型的表情基. 表情迁移是

将已有角色模型 (源模型) 的人脸表情克隆到新模型

(目标模型) 上. 表情迁移分为标记点迁移方法和深度

学习迁移方法. 标记点迁移方法方面, Sumner 等人[39]

使用手工标记的顶点建立源模型到目标模型的相对映

射, 通过线性优化函数和映射关系完成表情迁移. 深度

学习迁移方法方面, Gao 等人[40] 提出了自动形变两个
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不成对形状集 (VAE-CycleGAN) 方法, 使用两个卷积

变分自编码器将源模型表情和目标模型映射到潜在空

间, 然后使用 GAN将潜在空间的信息映射到目标模型

上, 最后采用相似性约束条件保证迁移表情一致性.

Jiang 等人[41] 使用三维顶点形变表示高维模型表情信

息, 并使用图卷积网络 (graph convolutional network,

GCN) 实现表情迁移. 由于人脸结构空间维度高, 并且

人们对表情变化细节极其敏感, 因此保证迁移后表情

模型的个性细节特征是该方法的难点.

肌肉模型是通过模拟肌肉底层的位移来控制三维

人脸模型运动, 依据解剖学原理将面部肌肉分为线性

肌、括约肌和块状肌等. Platt等人[42] 率先提出该模型,

使用弹簧特性对人脸肌肉建模, 通过肌肉的弹力控制

人脸运动. Zhang等人[43] 采用弹簧-质点模型建立肌肉

模型, 模拟人脸皮肤的弹性效果. Yue等人[44] 建立下巴

旋转模型与口部肌肉模型, 然后运用 GFFD (广义自由

变形)面模拟面部皮肤运动, 最后通过融合肌肉模型与

皮肤变形实现面部表情的变化. 基于肌肉模型的运动

控制法通过对人脸结构进行物理仿真, 可以真实的模

拟人脸运动, 但由于人脸肌肉结构复杂, 使用该方法生

成动画需要大量的人工交互辅助, 因此不适用普通消

费级用户.

 4   语音驱动的三维人脸动画效果评价

语音驱动三维人脸动画效果评价包括主观评价和

客观评价两种方法. 主观评价通过给出不同分值的动

画参考样例, 使用平均分 (mean opinion score, MOS)[45]、

诊断可接受性测量 (diagnostic acceptability measure,

DAM)[46] 方法进行评价. 评价内容包括合成人脸动画

整体的自然度、流畅度, 以及语音与嘴部运动及面部

神态的一致性.

客观评价包括合成动画实时性评价、语音-视觉

映射精度评价、动画流畅度评价. 在实时性方面, 通过

计算语音预处理、语音-视觉映射、三维人脸模型形

变渲染的总时间判断合成动画的实时性[23,24]. 在语音-

视觉映射精度方面, 通过计算真实值与动画面部关键

点的差值判断语音-视觉映射的精度, 计算方法如欧氏

距离[20,21]、均方根误差[22,24]、关键点运动轨迹差值评

估[18] 等. 在动画流畅度方面, 通过计算当前动画帧面部

关键点位置与前后帧的位移判断动画流畅度[23].

 5   结论及展望

随着人工智能与虚拟人的不断结合, 使用深度学

习方法实现端到端的语音驱动三维人脸动画成为研究

的主流方向. 综合国内外对该技术的研究现状, 在未来

的发展中仍然有许多挑战, 特别是在数据集、面部表

情细节动画、头部运动姿态等方面.
(1) 由于深度学习需要大量数据作为支撑, 数据集

的全面性直接影响了语音-视觉映射模型的构建效果,
现有的公开三维视听数据集较少, 且没有统一的构建

标准, 因此很难对不同的语音-视觉映射模型进行统一

的客观评价.
(2) 人们会通过细微的表情变化揣摩说话时人的

情感, 虚拟人的面部微表情可以增强角色的感染力, 因
此可以考虑从提高语音情绪细节特征的表达能力入手,
模拟眼角、嘴角、眉毛等面部细节的变化.

(3) 目前语音驱动三维人脸动画的表情合成是基

于离散情绪的, 只能刻画有限的几种情绪类型. 但在现

实生活中, 人类的情绪是复杂的, 存在悲喜交加、惊喜

交集等情况. 因此可以使用语音情绪识别中的连续情

感模型, 分析可视化的复合语音情绪, 实现人脸表情的

丰富性.
(4) 人们在说话时会产生不同频率的头部运动, 然

而语音与头部姿态关联性较弱, 因此可以考虑使用眼

动追踪等相关技术实现头部姿态估计, 增强语音动画

的真实感.
(5) 由于人脸的结构复杂, 在生成人脸动画时需要

复杂的协同控制模拟真实的人脸运动和表情变化, 使
用基于三维顶点坐标的形状参数控制多边形形变模型,
虽然可以拟合表情细节运动, 但是难以达到实时的运

行效率. 因此可以使用基于 blendshape 权重的表情语

义参数控制 blendshape模型, 合成三维人脸动画, 通过

优化表情基中的面部皱纹等个性细节特征, 实现高精

度的三维人脸动画.
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