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文本驱动的情绪多样化人脸动画生成研究

刘增科 殷继彬
昆明理工大学信息工程与自化学院　昆明６５０５００
　(１３１３７７４８９７８＠１６３．com)

　
摘　要　文中介绍了一种新型的文本驱动人脸动画合成技术,该技术通过融合情绪模型以增强面部表情的表现力.这一技术

主要由两个核心部分构成:面部情感模拟和唇形与语音的一致性.首先,通过对输入文本的深度分析,识别出其中包含的情感

类型及其强度.然后,基于这些情感信息,应用三维自由变形算法(DFFD)来生成相应的面部表情.与此同时,收集人类发音时

的语音音素和唇形数据,并利用强制对齐技术,将这些数据与文本中的语音音素在时间上进行精确匹配,从而产生一系列唇部

关键点的变化.随后,通过线性插值方法生成中间帧,以进一步细化唇部运动的时间序列.最后,使用 DFFD算法根据这些时

间序列数据合成相应的唇形动画.通过对面部情感和唇形动画进行细致的权重配比,成功实现了高度逼真的虚拟人脸表情动

画.该研究不仅解决了文本驱动面部表情合成中的信息缺失问题,而且克服了表情单一和面部表情与唇形不协调的挑战,为人

机交互、游戏开发、影视制作等领域提供了一种创新的应用方案.

关键词:文本驱动动画;情绪模型;DFFD;面部动画合成;情绪强度;唇形语音一致性
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TextＧdrivenGenerationofEmotionallyDiverseFacialAnimations
LIUZengkeandYINJibin
FacultyofInformationEngineeringandAutomation,KunmingUniversityofScienceandTechnology,Kunming６５０５００,China

　
Abstract　ThispaperpresentsaninnovativetextＧdrivenfacialanimationsynthesistechnique,whichintegratesemotionmodelsto
enhancetheexpressivenessoffacialexpressions．Themethodologyiscomposedoftwocorecomponents:facialemotionsimulation
andtheconsistencybetweenlipmovementsandspeech．Initially,adeepanalysisoftheinputtextidentifiesthetypesofemotions
containedandtheirintensities．Subsequently,theseemotionalcuesareutilizedtogeneratecorrespondingfacialexpressionsusing
thethreeＧdimensionalfreeＧform deformationalgorithm(DFFD)．Concurrently,phonemesandlip movementdatafrom human
speecharecollected．Thesearethenpreciselyalignedwiththephonemesinthetextovertimeusingforcedalignmenttechnology,

resultinginasequenceofchangesinlipkeypoints．Followingthis,intermediateframesaregeneratedthroughlinearinterpolation
tofurtherrefinethetimelineoflipmovements．Finally,theDFFDalgorithmsynthesizesthelipanimationbasedonthistimeseＧ
riesdata．Bymeticulouslybalancingtheweightsbetweenfacialemotionsandlipanimations,thisapproachsuccessfullyachieves
highlyrealisticvirtualfacialexpressions．
Keywords　TextＧdrivenanimation,Emotionmodel,DFFD,Facialanimationsynthesis,Emotionintensity,LipＧSyncconsistency
　

１　引言

人脸动画生成旨在利用图像、语音或文本信息生成高自

然的、具有流畅自然脸部动作变化的且唇音同步的人脸动

画[１].人脸动画技术对现代电影行业、游戏行业以及教育行

业等都具有重要的影响,创造自然、非机械化的人脸动画仍是

一个重要的研究课题.

其中,基于图像驱动的技术虽然能生成真实的面部表情

动画,但需要投入大量高端设备和人力资源.相比之下,基于

文字和语音驱动的技术虽能生成较真实的唇形动画,但由于

信息本身的限制,无法提供详细的面部表情信息.

为了解决在面部表情合成中遇到的各种问题,本文提出

了文本与特征驱动的复合情绪语音动画研究.其主要分为面

部情绪模拟和语音唇型的一致性两部分.

通过对文本的分析获取情绪类型和情绪权重,通过情绪

模型[２]和真实面部的关系获取相应的面部特征形变信息.在

三维模型上设计特征点,并将情绪模型的特征信息映射到三

维模型上.最后通过三维自由变形算法[３Ｇ４]对三维模型上的

特征点进行驱动,生成相应的情绪表情.

语音唇型的一致性实现.将文本转换为相应的语音音

素,并采集音素唇型变化信息,将唇型变化信息与文本语音音

素在时间上进行匹配,以此生成唇型变化的时间序列.其次,

基于唇型变化与三维模型唇部特征点的映射关系,构建嘴部

关键点的时间序列变化.由于该时间序列仅包含关键帧信

息,采用线性插值法生成三维模型唇部的过渡帧,从而完善整

个唇型变化的时间序列.最终,根据时间序列数据来生成嘴

部动画.

将面部情绪与嘴部动画进行技术性拟合,通过分析情绪
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分数和音素生成音频时间序列,从而得到完整的根据文本 生成的虚拟人面部表情动画,如图１所示.

图１　分析情绪分数和音素生成音频时间序列及其动画模拟

Fig．１　Generatingaudiotimelinesequencethroughtheanalysisofemotionscoresandphonemesandtheirnimationsimulation

２　相关工作

２．１　图像驱动的人脸动画生成

目前主流方法是图像驱动[５]的人脸动画方法,该方法根

据用户的表演图像来驱动三维人脸模型[６].因此,人脸运动

捕捉的准确性以及实时性起着至关重要的作用.人脸运动捕

捉系统主要分为:基于标志点的运动捕捉系统[７]、三维扫描系

统[８]以及单摄像头系统[９].

在基于标志点的运动捕捉系统中,需要在表演者脸部以

及身体贴上标注点,实现数据的实时同步.该方法通常用于

电影制作,它可以栩栩如生地还原表演者的动作和表现力.

但是,该方法采集设备价格昂贵,同时需要专业人员进行专业

操作,普通用户很难实施操作.

在基于三维扫描系统的方法中,需要使用三维扫描仪,如

结构光扫描系统[１０]、摄像机阵列[１１]来捕获人脸细节动作.

三维扫描仪可以获得高精度深度图,但设备价格高,数据处理

时间长.此外,微软公司推出了 Kinect相机以跟踪人脸动

作,该设备也可以获取深度图但包含较大噪声,可在精度和实

用性之间实现较好的折中.

由于基于单摄像头的人脸动画系统价格最低、实用性强,

因此具有广阔的应用前景.在此方法中,精确且鲁棒的人脸

跟踪技术为该系统的关键所在,但是单摄像头只能获得人脸

的彩色图像,表演者的脸部运动只能通过跟踪视频中的人脸

特征点来获取.由于受光照、姿态、表情以及遮挡等影响,人

脸跟踪任务仍具有很大的挑战.

２．２　语音驱动的人脸动画生成

语音驱动的人脸动画指在给定语音输入的情况下,合成

相应的唇部运动[１２Ｇ１３]或是发音器官运动[１４Ｇ１６].考虑到语音

的产生机理,语音是通过发音器官的运动而产生的.因此,通

过将语音与发音器官运动进行映射,并利用这些发音器官的

运动来驱动三维模型,最终可以实现人脸动画的合成.与纯

粹的语音交互相比,语音驱动的人脸动画方法在人机交互、虚

拟现实等领域中能够显著提高场景的真实感、增强用户的注

意力,并在嘈杂的环境中提高理解性.

２．３　文本驱动

文本驱动方法包括基于视素的方法[１７Ｇ１８]和基于样本的

方法[１９].在基于视素的方法中,视素代表了与音素对应的基

本嘴部形态.这种方法需要为每个音素建立相应的视素.

然而,为了确保人脸动画具有平滑的面部运动和连续的时间

序列,需要通过协同发音规则来生成音素之间的过渡嘴部形

态,以实现人脸动画的合成.

３　技术和方法

３．１　情绪模型

为了在三维虚拟人上实现真实的面部表情合成,需要了

解情绪模型与虚拟人面部五官之间的相关性.在情绪模型的

研究历程中,出现了一些著名的模型,其中包括:Pad情感三

维模型,该模型认为情绪由愉悦度、激活度和优势度３个维度

组成[２０Ｇ２２];Frijda模型,该模型将情绪视为愉悦/不愉悦、兴

奋、兴趣、社会评价、惊奇和简易/复杂的混合体[２３];Izard模

型,该模型将情绪分为愉悦维度、紧张维度、冲动维度和确信

维度[２４].这些情绪模型各自在不同领域有着不同的作用.

而本文采用的五维情绪模型认为情绪由强度、愉悦度、掌

控度、确定度和紧张度５个维度组成.图２给出５种基本情

绪与五维数值关系.

图２　５种基本情绪与五维数值关系

Fig．２　Relationshipbetweenfivebasicemotionsand

fiveＧdimensionalnumericalvalue

Ekman等通过对面部表情进行研究,制定了“面部肌肉

活动编码系统”(FACS)[２５].该系统不以肌肉作为研究单位,

而是以面容活动为单位,即活动单位(AU).然而,在常规情

况下,人类大脑可以通过简短的观察轻松判断出表情所表达

的情绪,无需考虑如此多的活动单位.因此,为简化五维情绪

的活动单位表,将原来的２４个活动单位合并为以下５个简化

活动单元(SimpleAUs):眉心的上下移动、眉心的凑近程度、

眼睛的闭合、嘴角的弯曲程度以及嘴的闭合.表１列出了这

五维情绪对应的简化活动单元系数.图３展示了与五维情绪

模型相关的关键点.

２４０１０００９４Ｇ２
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表１　五维对应简化活动单元系数

Table１　Simplifiedactivityunitcoefficientscorresponding
tofivedimensionsofemotion

嘴的闭合
嘴角的

弯曲程度

眼睛的

闭合

眉心的

上下移动

眉心

凑近程度

强度 １．００ ０．３９５ ０．０００ ０．５６ ０．２１８
愉悦度 ０．４１ １．０００ ０．２０７ ０．００ ０．３９０
掌控度 ０．３６ １．０００ ０．０２ ０ ０．６４７
确定度 ０．０００ ０．７５９ ０．１４ ０．６１０ １．０００
紧张度 １．０００ ０．０００ ０．００ ０．８２１ ０．６０５

图３　五维情绪模型关键点

Fig．３　KeypointsoffiveＧdimensionalemotionmodel

３．２　Dirichlet自由变形算法的构建

五维情绪模型在定义简化活动单元(AU)时,为了方便计

算,在嘴、眼睛、眉毛上只定义了主要区域的关键点.然而,人
脸在做出表情时需要更加自然和准确的变化,因此需要对五

维情绪模型的关键点数量进行一定的调整.图４(a)展示了

改进后的简化活动单元关键点.
为了实 现 模 型 的 自 然 形 变,本 文 采 用 自 由 变 形 算 法

(FFD)[２６Ｇ２７],这是计算机动画和几何建模中广泛使用的技术.
与基于对象的变形方法不同,FFD 通过对对象所在的空间进

行变形来定位对象,而不是直接改变对象本身.本文使用了

DFFD(DistributedFreeＧForm Deformation)算法,它是 FFD
的扩展,具有更高的灵活性.DFFD算法允许任意设置控制

点,而且不需要明确定义控制箱,因此增强了变形的灵活性.

DFFD的思想是:给定控制点集合P 和其凸包内的一点

p,可以确定p的Sibson邻居集合P＝{pi|０≤i≤n},并计算

出p相对于Sibson邻居的 Sibson局部坐标u,其中(０≤i≤
n).当移动P 中一个或多个控制点之后,假设控制点的新位

置Pi′＝pi＋Δpi(０≤i≤n),则控制点Pi的位移ΔP 可以由下

面的公式确定:

ΔP＝∑
n

i
uiΔPi (１)

P′＝P＋ΔP (２)
根据 DFFD的原理,对改进后的简化活动单元关键点添

加了辅助控制点,并对其进行三角划分生成 Voronoi图,如图

４(b)所示.根据特征关键点和辅助关键点将面部划分为两个

凸包,分别是眼眉区域和嘴部区域.

图４　改进后的简化活动单元关键点和三角划分图

Fig．４　Enhancedsimplifiedactionunitkeypointsand

triangulationdiagram

３．３　文本情绪分析及模拟

对应的简化活动单元系数的计算方法是通过对文本的情

绪进行分析,获得情绪类型,然后将五维情绪的５种数值相

乘,最后再乘以系数以获得活动简化单元的具体数值.根据

五维情绪模型简化活动单元系数表,可以计算出改进后的关

键点的位置信息.

３．３．１　唇部特征关键点移动信息计算

当嘴部张开程度为 C,中性脸上嘴唇顶部到下巴的高度

为 H 时,可以计算嘴的张开距离为:

MOD＝C×H (３)

接着,利用嘴角的弯曲程度值V 和嘴的张开距离MOD,

可以计算出嘴唇张开的距离为:

LLOD＝V×MOD (４)

上嘴唇低的移动距离(y)等于上嘴的张开距离 MOD 减

去下嘴唇张开的距离LLOD:

ULLMD(y)＝MOD－LLOD (５)

上嘴唇顶的移动距离(y)由上嘴唇低的移动距离(y)与
相对中性脸坐标的差值得出:

ULTMD(y)＝ULLMD(y)－|ULTNF(y)－
ULLNF(y)| (６)

上嘴唇左低的移动距离(y)为上嘴唇低的移动距离(y)

的２/３:

ULLLMD(y)＝２/３×ULLDM(y) (７)

上嘴唇左顶的移动距离(y)由上嘴唇左低的移动距离

(y)和相对中性脸坐标的差值求得:

ULLTMD(y)＝ULLLMD(y)＋|ULLTN(y)－
ULLLN(y)| (８)

３．３．２　唇部特征关键点移动信息计算

当眼部闭合系数为 C,中性脸眼睛的宽度为 W 时,可以

计算眼睛的张开距离为:

EOD＝C×W (９)

上眼睑低的移动距离(y)等于眼睛的张开距离D的２/９:

ELMD(y)＝EOD×２/９ 　(１０)
上眼睑顶的移动距离(y)等于眼睛的张开距离D的７/９:

ETMD(y)＝EOD×７/９ (１１)

上眼睑左低的移动距离(y)为上眼睑低的移动距离(y)

的２/３:

ELLDM(y)＝ETMD(y)×２/３ (１２)

上眼睑左顶的移动距离(y)为上眼睑顶的移动距离(y)

的２/３:

ELTDM(y)＝ELMD(y)×２/３ (１３)

３．３．３　眉部特征关键点位移信息计算

已知眉心的上下移动系数C１,眉心的凑近程度系数C２,

中性脸眉毛的宽度 H,可以求得眉心至眼睛眼角的距离:

ECTECD＝C１×H (１４)

还可以求得眉内角的移动距离:

EICPMD＝C２×H (１５)

通过以上步骤就得到了五维情绪模型与面部关键点之间

的对应关系.其中７/９与２/９是经过实验得到的上下眼帘的

变化比例.
接下来,通过对文本进行 BRET 情感分析,得到输入文

本的基本情绪和情绪强度.通过五维情绪模型的计算,可以

２４０１０００９４Ｇ３

刘增科,等:文本驱动的情绪多样化人脸动画生成研究



得到简化情绪单元的系数.再计算出简化情绪单元的关键点

移动信息.最后借助三维自由变形算法对原始中性脸进行变

形,生成与文本相对应的三维情感表情.图５给出了基本情

绪模拟结果.

图５　基本情绪模拟结果

Fig．５　Simulationresultsofbasicemotions

然而,在文字表达过程中,情绪值通常不是单一情绪,而
是多种情绪的混合,只是情绪的权重不同.因此,本文以基本

情绪为基础,将情绪进行权重混合,以使虚拟人物的表情更加

丰富和真实.例如,对于句子“今天的一天真是美好啊,我度

过了一个充实而有趣的周末”,情感分析得到的情感比例如

下:喜:０．２４、怒:０．１０、哀:０．２０、惧:０．１５、惊:０．４６.而对于句

子“这个服务真是太差了! 这种态度简直让人无法忍受!”,情
感比例是:喜:０．０８、怒:０．１０、哀:０．２８、惧:０．１５、惊:０．５１.这

些情感比例的总和为１.通过将这些比例与各种情感的数值

相乘,得到了五维情绪模型的系数,然后将这些系数映射到简

化情感活动单元上,以获得相应的值.接下来,计算简化情感

活动单元上关键特征点的位移信息,从而模拟出相应的表情.

如图６所示.

图６　情绪权重比例表情

Fig．６　Emotionweightratioexpression

３．４　文字驱动的唇形动画实现

文字驱动的表情动画生成具有一个非常重要的特点,即

确保文字与唇型保持一致.为了生成真实的动画效果,必须

确保三维模型能够准确模拟文本中的唇型.本文采用了以下

步骤来实现这一目标:首先,将文本分解为音素.再将音素与

已收集的音素唇型数据进行比对和拟合,使用强制对齐技术

进行时间上的同步,以获取文本的唇型变化时间序列帧.最

后,驱动三维模型关键点的变化,实现文本唇型动画.

３．４．１　文本处理

由于汉字的数量庞大,但是汉字的发音相对较少,因此将

汉字拆分成语音单元来处理会更加方便.这些语音单元通常

被称为音素.

３．４．２　中文音素唇型信息采集

与拼音侧重于汉字的发音不同,音素应该更偏向反映发

音过程中口腔的运动,从而才能够将汉字转化为能被算法利

用的额外信息.图７所示为音素唇型信息采集.

图７　音素唇型信息采集

Fig．７　Collectionofinformationonlipshapesassociated

withphonemes

将收集的信息进行保存,如表２所列为音节唇形信息.

时间点分别表示音节开始的时间点(Front)和结束的时间点

(Rear),唇形则是唇的开合程度和唇的弯曲程度,最终获得的

结果就是唇部的各种变化数值.

表２　音素唇形信息

Table２　Syllablelipshapeinformation

音素 时间点 唇形 数值

a

b

c

front

rear

front

rear

front

rear

mouth_open ０．５５
mouth_rad ０．６５
mouth_open ０．４４
mouth_rad ０．４３
mouth_open ０．１２
mouth_rad ０．２１
mouth_open ０．２０
mouth_rad ０．３８
mouth_open ０．２４
mouth_rad ０．３６
mouth_open ０．１９
mouth_rad ０．４２

不同的音素在发音时具有一定的相似性,例如un和ün、

u和ü.因此需要对音素唇形进行筛选.接下来,可以将文本

转换为拼音表示,然后进一步转换为音素表示.
例如:“晚上好”———“wan３shang４hao３”.

根据文本生成音频信号,并对其进行采样,以获取各个音

节在音频中的时间点.

３．４．３　生成唇形序列帧

将音频信号与音节唇形信息进行融合,形成连续的唇形.

图８所示为唇形音素融合.

图８　唇形音素拟合

Fig．８　LipshapeＧphonemefitting

通过前文所述的关键点坐标计算方法,获得三维模型唇

部关键点的变化时间帧数据.因为采集和计算的关键点都是

关键帧所在的时间点的数据,所以需要通过线性插值对其进

行关键帧补齐,公式如下:

result＝start＋(end－start)×t (１６)

其中,start为起始坐标,end为结束坐标,t为插值因子.在这

里,插值因子t是通过起始坐标与结束坐标的时间差除以帧

数来计算的.
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通过三维自由变形算法对补齐后的关键帧序列进行计算

渲染,输出虚拟人唇形动画.如图９所示,对比模拟唇形与真

实唇形.

图９　模拟唇形与真实唇形对比

Fig．９　Comparisonofsimulatedandactuallipshapes

４　结果评估与总结

综上所述,通过将根据文本获取的表情动画和唇形动画

两者融合,得到最终的动画渲染结果.在面部表情和唇形融

合过程中,假设面部表情对应模型上的顶点为 S０,而唇形对

应的模型顶点为Si;假定唇形模型有一个权重值 Wi,其取值

范围为(０,１),这个值与发音振幅相关.最终的表情模型由这

些元素融合而成,变形后的表情顶点标记为 S.描述方程

如下:

S＝S０＋Wi(Si－S０) (１７)

如此,即完成了唇形与面部表情的融合,作为此时刻面部

动画的最终结果.如图１０所示,展示的是“今天的一天真是

美好啊,我度过了一个充实而有趣的周末”这句话的动画

抽帧.

图１０　文字驱动的人脸动画

Fig．１０　TextＧdrivenfacialanimation

４．１　评估

在评估生成的情绪模型时,考量其真实性和自然性是非

常关键的.为了全面评估本文方法的有效性,研究采用了两

种主要的评价方式:主观评分和客观分析.在主观评分中,参
与者根据自己的感受和体验来评价模型生成的情绪表达的真

实感和自然度;而在客观分析方面,利用具体的评估标准和量

化指标来衡量情绪模型的性能.这种双重评估方法不仅提供

了从不同视角对模型效果的深入理解,而且有助于识别和

改进方法的潜在不足之处.

４．１．１　基本面部情绪结果评估

在主观评估方面,邀请了１３６名不同年龄的男性和女性

实验参与者对方法生成的不同三维模型基本情绪集合进行打

分.这些参与者的任务是对实验方法生成的各种三维模型所

表现的基本情绪集合进行评分.参与者需要根据他们的主观

感觉来判断所展示的情绪表现,并依据其真实性给出评分.
实验设定的评分标准包括:１分代表“非常不真实”,２分表示

“不真实”,３分为“不确定”,４分意味着“真实”,而５分则是

“非常真实”.实验结果汇总如表３所列.这样的评分体系和

结果汇总,不仅反映了每种情绪表现的受众接受度,而且提供

了关于模型性能的重要反馈.

表３　主观基础情绪打分评估

Table３　Scoreassessmentofsubjectivebasicemotions

emotion ５ ４ ３ ２ １ ∑ ‘real’

Happiness ４５．３０％ ３６．３％ ７．９０％ １０．００％ ０．５０％ ４．１０ ８１．６％
Anger ４５．７０％ ３９．８％ ８．７％ ５．４０％ ０．４０％ ４．３０ ８５．６％

Sadness ２９．３０％ ３２．８％ ９．４０％ ２２．９０％ ５．７０％ ３．９０ ６２．１％
fear ３１．９０％ ２５．２％ １０．９０％ ２３．９０％ ８．２０％ ３．５０ ５７．１％

Surprise ４７．００％ ３１．９％ ９．７０％ １０．１０％ １．４０％ ４．１０ ７８．９％
AVG ３９．８４％ ３３．２％ ９．３２％ １４．４６％ ３．２４％ ３．９８ ７３．１％

根据表中的结果可以看出,参与者对本研究生成的基本

表情的认可度相对较高,总体真实度为７３．１％.其中,悲伤

和恐惧两种情绪评分较低,可能是因为在情绪模型中这两者

分类较为相似,使得在转化为情绪参数时难以区分.
在客观评估部分,采用了与主观评估(基于人类评分)不

同的方法.这里,客观评估主要是应用科学领域中较为先进

的情绪识别算法来评价 基 本 情 绪 的 准 确 性.例 如,Zadeh
等[２８]提出的一种结合 Gabor滤波器和深度学习中的 CNN
(卷积神经网络)的情绪识别方法;同时也考虑了Jiang等[２９]

提出的利用 Gabor卷积网络(GCN)进行面部表情识别的技

术;此外,还有 Akhand等[３０]研究的一种方法,它结合了深度

卷积神经网络和迁移学习来识别人类的面部情绪.这些不同

的方法被用来客观评估实验生成的情绪模型,评估结果如

表４所列.通过这种方法,能够从一个科学和技术的角度来

验证实验模型的准确性和有效性,为进一步研究提供了更加

全面和深入的理解.

表４　客观基础情绪打分评估

Table４　Scoreassessmentofobjectivebasicemotions
(％)

method Happiness Anger Sadness Fear Surprise result
Zadeh等 ８０．４ ８１．２ ７５．３ ７７．６ ７９．５ ７８．８
Jiang等 ８３．４ ８５．７ ７８．３ ７６．５ ８１．９ ８１．２

Akhand等 ８５．７ ８４．３ ７７．９ ７８．２ ８３．５ ８１．９
AVG ８３．２ ８３．７ ７７．２ ７７．４ ８１．６ ８４．９

图片显示,快乐和愤怒情绪的表情模型在３种评估方法

中都显示出较高的准确性,而悲伤情绪的表情模型在各种评

估方法下的识别准确性相对较低.值得注意的是,这些模型

在科学评估方法下的准确率都超过了７５％.这一成绩证明

了实验结果整体上达到了较高的水平.总体而言,本文方法

在科学和技术层面上是有效的.

４．１．２　复合情绪结果评估

接下来,对复合情绪进行了评估和分析.复合情绪指由

多种基本情绪混合而成的情绪.在本研究中,图６和图１０

２４０１０００９４Ｇ５
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展示了实验生成的复合情绪模型的结果.研究采用了两种方

法来评估这些复合情绪模型.在第一种主观评估中,邀请了

参与者根据自己的判断和感受来评价模型生成的复合情绪

表达;而在第二种客观评估中,利用了先进的情绪识别算法来

评价这些复合情绪的准确性和真实性.这样的双重评估方法

不仅提供了从不同角度对复合情绪模型效果的深入理解,而
且有助于揭示潜在的改进空间,从而提高模型的整体性能和

应用价值.
在本研究中,对图１０所展示的复合情绪动画数据集进行

了详细的主观评估.实验邀请了１３６名不同年龄的参与者参

与评价.这次评估的过程与基本情绪的评估略有不同:实验

向参与者展示了一条文本及其相应的复合情绪.参与者的任

务是评价展示的情绪是否与文本中的情绪一致,最后给出综

合评分.这些具体的评估结果如表５所列.

表５　主观复合情绪打分评估

Table５　Scoreassessmentofsubjectivecompositeemotions

Statement ５ ４ ３ ２ １ ∑ ‘real’

St１ ５１．４％ ３８．２０％ ８．１％ ２．１０％ ０．２０％ ４．５０ ８９．６０％
St２ ４２．９％ ３５．２０％ ７．９％ １０．９０％ ４．２０％ ３．５０ ７８．１０％
St３ ４５．４％ ３６．９０％ ９．２％ ７．７０％ ０．９０％ ４．２０ ８２．２０％
St４ ４３．５％ ３８．２０％ ８．９％ ８．６０％ ０．９０％ ４．１０ ８１．６０％
St５ ３９．３％ ３７．８０％ ９．４％ ７．９０％ ５．７０％ ３．９０ ７７．１０％
Main ４４．５％ ３７．２６％ ８．７％ ９．８６％ ２．３８％ ４．０４ ８１．７２％

综合来看,每个数据集的评分都超过了７５％,整体的平

均分达到了８１．７％,这说明在实验参与者看来,本节实验结

果表现出色,认为复合情绪数据集在真实性和一致性方面取

得了很好的效果.这种普遍的正面反馈证明了本节方法在创

建表达自然的复合情绪方面的有效性.
在研究中,对复合情绪的客观评估采用了与基本情绪评

估相似的方法,即依靠科学领域中先进的复合情绪识别算法

来判断情绪的准确性.但考虑到复合情绪的复杂性,实验设

置了一种特定的评估标准:评估时主要关注动画中呈现的前

三种主要情绪.如果所使用的算法能够正确识别出动画中占

比最大的３种情绪之一,并且识别出的情绪权重顺序与动画

中的一致,那么就认为该算法的判断是准确的.主要使用的

算法包括:Swaminathan等[３１]提出的 FERCE算法,用于使用

多个数据集进行面部表情识别;Dorota等[３２]提出的一种使用

iCVMEFED数据集进行面部表情识别的两阶段算法;以及

Heenakausar等[３３]使用InceptionResNetＧv２架构来识别情绪

复合面部表情的算法.这些算法的评估结果如表６所列.通

过这种方法,能够从一个客观和科学的角度评估复合情绪的

准确性和效果.

表６　客观复合情绪打分评估

Table６　Scoreassessmentofobjectivecompositeemotions
(％)

St１ St２ St３ St４ St５ result
Swaminathanetal． ７３．２ ７１．７ ７０．８ ７３．４ ７４．９ ７２．８

Dorotaetal． ７１．０ ７２．４ ７４．９ ６９．９ ７２．４ ７２．１
Heenakausaretal． ７０．２ ６９．４ ７８．２ ７１．５ ６８．９ ７１．６

main ７１．５ ７１．２ ７４．６ ７１．６ ７２．０ ７２．２

由表６可以看出,Swaminathan的方法在 St５上的准确

率最高,达到了７４．９％.相较之下,Heenakausar的方法在

St３上的准确率最高,为７８．２％.整体而言,这些算法在复合

情绪表情模型的准确率上达到了７２．２％,这表明在总体上这

些复合表情的准确性是较高的.这些数据提供了不同算法在

处理复杂情绪识别方面的性能比较,同时也指出了在复合情

绪表情模拟领域的总体成就.

４．１．３　结果对比

在本节实验中,采用了广泛认可的 Likert五级量表[３４]作

为评价标准,使用１~５分的评分范围,其中５分表示最佳效

果,１分表示最差效果.在评估动画视频中虚拟角色模仿真

人说话的效果时,主要依据３个指标:自然度、流利度和拟人

度.基于这些维度,对系统生成的动态表情视频进行了全面

评估.

为全面评估本研究方法合成的情绪动画视频效果,邀请

了２５名不同年龄的男性和女性参与者.实验对象是２５条动

画视频,这些视频是根据文本情绪分析生成的,涵盖了５种基

本情绪:喜悦、愤怒、悲伤、恐惧和惊讶,每种情绪对应５条视

频.在评估过程中,参与者被要求对每条视频的自然度、流利

度和拟人度３个方面进行打分.通过对这些评分的汇总和分

析,能够从各个角度综合了解视频的表现.

本文所述方法与 Fan等[３５]以及 Zeng等[３６]等研究者提

出的虚拟人物动画生成技术进行了打分比较.具体的评分结

果如表７所列.

表７　评分结果

Table７　Scoringresults

自然度 拟人度 流利度 平均

Fanetal． ３．７７ ３．６５ ３．５７ ３．６６
Zengetal． ３．８９ ３．７４ ３．６３ ３．７５
本节研究 ７３．９２ ３．８４ ３．５４ ３．７６

结果显示,本节研究在自然度(３．９２分)和拟人度(３．８４
分)上均表现出色,超过了Fan等和Zeng等的方法,显示了其

在创造自然和接近真人特征的虚拟人方面的优势.尽管在流

利度上稍微落后(３．５４分),本节研究的整体平均得分为３．７６
分,略高于Zeng等的３．７５分和Fan等的３．６６分.这一结果

凸显了本节方法在综合性能上的微弱领先,尤其是在增强虚

拟人物的真实感和拟人化方面表现突出,同时也提示了在流

畅性方面存在进一步提升的空间.

４．２　总结

通过对文本进行情绪比例分析,应用情绪模型来计算情

绪简化活动单元,进而推算出特征关键点的位移信息,最后生

成三维虚拟人的情绪动画.基于情绪模型的情绪比例分析使

表情模拟更加多样化且真实.

另一方面,对文本进行音素划分,并采集唇形形变信息,

结合文本音素时间序列数据和唇形音素形变数据,计算出文

本音素唇形的关键帧位移数据,并通过线性插值补全成为时

间序列帧.使用 DFFD算法对每帧数据进行形变计算后,实
现了语音与唇形一致的虚拟人语音动画.

将情绪信息和唇语信息相结合,获得完整的音像统一虚

拟人动画.本文方法相比传统动作捕捉技术,在资源消耗较

少的情况下实现了多样化的人脸动画制作.利用五维情绪模

型为基础的表情权重比例合成,本文方法突破了文本驱动在

表情限制上的障碍,配合唇音一致的唇形动画,有效解决了语

音文本驱动在人脸动画领域的天然信息缺陷,创造出更加真

实的人脸动画效果.

结束语　本研究通过五维情绪模型在文本驱动的表情模
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拟中实现了更广泛的表情多样性,并且在时间和设备方面相

较于其他方法具有显著优势.
本研究的应用潜力广泛,涵盖了游戏领域、影视动画领域

以及人机交互领域等多个方面.然而,本研究也存在一定局

限性,尽管本文实现了更广泛的表情多样性,但眼神模拟仍有

待提升.另外,文本唇形模拟虽然较为真实,但牙齿和舌头由

于在唇形采集时的信息遮挡未被充分考虑.同时,人类说话

时的下颚运动也是未来研究的重点.
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