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摘　要　音频驱动的说话人像合成技术致力于将任意的输入音频序列转换为逼真的说话人像视频.近期,基于神经辐射场

(NeRF)的多个说话人像合成工作取得了优秀的视觉效果.但是,此类工作仍普遍存在着语音Ｇ嘴唇同步欠佳、躯干抖动和合成

视频清晰度较低等不足.为了解决上述问题,提出了一种基于区域显著特征和空间体积特征的高保真说话人像合成方法.具

体而言,一方面,开发了一个区域显著性感知模块用于头部建模.它利用多模态输入信息动态调整头部空间点的体积特征,同

时优化基于哈希表的特征存储,从而提高面部细节表征的精确度和渲染效率.另一方面,设计了一个空间特征提取模块用于躯

干的独立建模.不同于现有方法普遍采用的直接基于躯干表面空间点坐标估计其颜色和密度的方式,该模块利用参考图像构

建躯干场以提供对应的纹理和几何先验,从而实现更清晰的躯干渲染和自然的躯干运动.应用于多个人物主体的实验结果表

明,在自我重建场景中,所提方法相较于当前最优的基线模型,在图像质量上(PSNR,LPIPS,FID,LMD)分别取得了１０．１５％,

１２．１２％,０．７７％和１．０９％的提升,在嘴唇同步精度上(AUE)提高了１４．２０％.此外,在交叉驱动(使用非训练集音频)的场景

下,该算法在嘴唇同步精度(AUE)上提升了４．７４％.

关键词:说话人像合成;三维重建;音视频同步;神经辐射场;注意力机制
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Abstract　AudioＧdriventalkingportraitssynthesisendeavorstoconvertarbitraryinputaudiosequencesintorealistictalkingporＧ

traitvideos．Recently,severalworksonsynthesizingtalkingportraitsleveragingneuralradiancefields(NeRF)haveachievedsuＧ

periorvisualresults．However,suchworksstillgenerallysufferfrompooraudioＧlipsynchronization,torsojitter,andlowclarityin

thesynthesizedvideos．Toaddresstheseissues,amethodbasedonregionalsaliencyfeaturesandspatialvolumefeaturesisproＧ

posedtoachievehighＧfidelitysynthesisoftalkingportraits．Ononehand,aregionalsaliencyＧawaremoduleisdeveloped,dynamiＧ

callyadjustingthevolumetricattributesofspatialpointsintheheadregionwithmultimodalinputdataandoptimizingfeature

storagethroughhashtables,thusimprovingtheprecisionandefficiencyoffacialdetailrepresentation．Ontheotherhand,aspatial

featureextractionmoduleisdesignedforindependenttorsomodeling．Unlikeconventionalmethodsthatestimatecoloranddensity
directlyfromtorsosurfacespatialpoints,thismoduleconstructsatorsofieldusingreferenceimagestoproviderelevanttexture

andgeometricpriors,therebyachievingmoreprecisetorsorenderingandnaturalmovements．Experimentsappliedtomultiple

subjectsdemonstratethat,inselfＧreconstructionscenarios,theproposedmethodimprovesimagequality(PSNR,LPIPS,FID,

LMD)by１０．１５％,１２．１２％,０．７７％,and１．０９％respectively,andenhanceslipＧsyncaccuracy(AUE)by１４．２０％comparedtothe

currentstateＧofＧtheＧartbaselinemodel．Concurrently,thereisanotableincreaseof１４．２０％inlipsynchronizationaccuracyas

measuredbySyncmetrics．UndercrossＧdrivingconditionswithoutＧofＧdomainaudiosources,thelipsynchronizationaccuracyis

achievedimprovementsof４．７４％．

Keywords　Talkingportraitsynthesis,３Dreconstruction,AudioＧvideosynchronization,Nerualradiancefields,AttentionmechaＧ

nism

　



１　引言

音频驱动的说话人像合成技术致力于实现从任意输入音

频到动态面部图像的跨模态映射,旨在合成具有真实细节和

自然说话风格的面部图像.早期研究工作[１]主要采用生成对

抗网络[２](GenerativeAdversarialNetworks,GAN)来学习音

频到面部的映射关系,并在合成过程中引入二维或三维的中

间面部表征[３]以提高合成结果的质量和可控性.然而,由于

对抗生成模型本身的局限性[４],训练不稳定、模式崩溃或细节

难以精确捕捉等问题依然存在.

神经辐射场[５](NeuralRadianceFields,NeRF)作为新兴

的计算机图形学技术,由 Guo等[６]首次应用于合成说话人

像,提出了 ADＧNeRF(AudioDrivenNeuralRadianceFields

forTalking Head Synthesis).该 方 法 通 过 多 层 感 知 器

(MultiＧLayerPerceptron,MLP)学习音频特征到空间点密度

和颜色的映射,进而使用体渲染技术生成对应的说话人像.

与基于 GAN 的渲染技术相比,基于 NeRF的工作[７Ｇ８]能够生

成更加清晰且自然的结果,但其在训练与推理过程中所需的

漫长时间是制约其广泛部署与应用的主要障碍.近期,InＧ

stantＧNGP(InstantNeuralGraphicsPrimitives)[９]使用一种基

于哈希表的编码方式来表示空间点坐标,这种方式能够有效

捕捉３D空间中的体积特征,从而对 NeRF 训练进行加速.

随后,RADＧNeRF(RealＧtimeNeuralTalkingPortraitSyntheＧ

sis)[１０]将该加速技术应用于说话人像合成领域,并针对领域

中的具体问题进行了专门优化,从而提升了合成人像的效率

和视觉质量.

然而,这些端到端的模型在实际应用中仍面临两大挑战.

首先,在头部合成方面,这些模型依赖于哈希表等网格编码器

来存储三维场景中空间点的体积特征.由于三维场景中空间

点的数量远远超过网格编码器的存储容量,因此将不可避免

地使有效且稀疏的面部表面点与无效但密集的非表面点在编

码器中发生哈希碰撞.这些碰撞均匀地散布在占用的网格

中,最终导致合成结果过于平滑,缺少高频细节.其次,在躯

干部分的合成中,模型往往依赖于面部跟踪技术获得的头部

姿势来指导躯干的运动.该方法将复杂且迅速的头部运动与

相对稳定的躯干运动一同建模,往往会导致两种运动模式相

互干扰,最终出现模糊的躯干合成结果与不自然的躯干运动.

本文在 ADＧNeRF[６]的基础上,针对动态头部表示和躯干

合成中的挑战,进行了一系列的改进与优化.首先,针对头部

合成中的问题,采用三平面哈希表示法代替传统的哈希编码

器.该机制将三维空间点坐标投影至３个正交平面上的二维

坐标,并对这些二维坐标进行哈希编码,从而将三维空间区域

压缩至二维平面.相较于直接对三维坐标进行哈希编码,它

能将哈希碰撞限制在低维子空间中并降低其发生的频率.其

次,考虑到体渲染过程中面部表面点直接影响说话人的嘴型

同步精度与面部细节,本文提出了一个区域显著性感知模块.

该模块通过多模态输入信息预测显著性向量,并利用该向量

对采样点的体积特征进行动态调整.显著性向量的应用不仅

针对性地强化了表面点对应的体积特征,从而提升了渲染精

度和效率,还通过反向传播机制确保了哈希表中优先存储

表面点的体积特征.此外,对于躯干的合成,考虑到躯干相较

于头部具有更稳定的运动模式,且其在不同头部姿势下具有

相同的拓扑结构,本 文 算 法 采 用 了 一 种 编 码 器Ｇ解 码 器 架

构[１１]从单张躯干图像中提取躯干特征,从而更好地捕捉躯干

的细节和动态变化.进一步地,算法通过更高效的三特征平

面作为躯干场的表征,在不增加计算复杂度的情况下,允许每

个特征平面以更高分辨率进行捕捉和存储.最后,通过单独

的神经辐射场来建模躯干,有效地避免了复杂头部运动对躯

干合成结果的干扰,实现了更平滑且自然的躯干运动.简而

言之,本文的主要贡献如下:

１)提出了一个轻量级的区域显著性感知模块,通过多模

态输入信息对空间点的体积特征进行动态调整,从而实现更

高的渲染效率和面部建模精确度.

２)提出了一个空间特征提取模块,从单张躯干图像中提

取以三平面为表征的躯干场,并通过单独的神经辐射场对躯

干进行建模.在避免复杂头部运动对躯干合成产生干扰的同

时,更好地捕捉躯干的细节和动态变化.

３)经过严格的实验,验证了本文算法在提升训练和推理

效率的同时,显著提高了生成人像的质量和嘴唇同步精度,在

客观评价指标和用户研究测试中均展现出先进的性能.

２　相关工作

２．１　音频驱动的说话人像合成

音频驱动的说话人像合成技术致力于利用任意输入音频

序列生成特定人物的高质量说话视频.早期工作[１]采用传统

方法,通过建立音频与嘴型之间的映射规则,在静态面部图像

上合成相应动作的嘴唇.随着深度学习技术的发展,生成对

抗网络[２]等深度学习模型被应用于音频驱动的说话人像合

成,这些方法[１２]旨在利用面部关键点作为中间表征,采用二

阶段合成策略来增强合成结果的可控性.然而,二维关键点

无法准确表征三维头部结构的缺点,限制了此类说话人像合

成方法的合成质量和准确度.为了弥补这一缺陷,一些研

究[１３Ｇ１４]转向使用三维可变形模型[１５](３D MorphableModel,

３DMM)进行说话人像合成,得益于三维模型在表征头部结构

方面的优势,这些方法能够生成更准确且自然的结果.但如

何解决３DMM 模型固有的误差和信息损失以及其在训练过

程中引入的额外误差,仍是一大挑战.

近期,NeRF技术在音频驱动的说话人像合成领域展现

出了巨大的应用潜力,特别是在处理三维头部结构的精确建

模方面.在这一领域的早期尝试中,ADＧNeRF[６]开创性地将

动态 NeRF技术引入说话人像合成领域,使用两个独立的神

经辐射场分别建模头部和躯干.SSPＧNeRF[１６]提出了一个语

义感知的动态射线采样模块以提升采样效率,并引入了一个

躯干变形模块以稳定大范围的非刚性躯干运动.DFRF[１７]关

注到了基于 NeRF的说话人像合成技术在泛化性上的不足,

并引入 面 部 扭 曲 模 块 来 实 现 对 未 见 过 主 体 的 快 速 泛 化.

DFAＧNeRF[１８]则采取了一种解耦唇部运动特征和个性化属

性的方法,以实现高保真度和个性化的说话人像生成.最近,

RADＧNeRF[１０]通过引入哈希编码机制,大幅度提升了合成结

果的质量和渲染速度.然而,上述方法大多依赖于一个复杂

９５王邢波,等:基于区域显著性与空间特征提取的说话人像合成方法



的多层感知机隐式地学习音频到面部运动的跨模态映射,这

限制了其收敛速度和重建质量.本文提出了一种更高效的网

格 NeRF方法,利用注意力机制在音频特征和头部空间区域

之间建立明确的联系,大大提高了视觉质量和嘴唇同步精度.

２．２　高效的神经辐射场

NeRF技术利用全连接网络来存储三维场景的几何与外

观信息,在新视角合成上取得了前所未有的逼真效果,也受到

了人像合成领域的广泛关注.面对 NeRF 技术漫长的训练

时间和缓 慢 的 推 理 速 度,最 近 的 研 究 工 作 开 始 探 索 提 升

NeRF 效率的方法,特别是结合显式和隐式表达方式来优化

静态场景重建.InstantＧNGP[９]使用多哈希表来存储三维场

景中的体积特征,显著提升了渲染质量和内存利用率.然而,

InstantＧNGP未能解决哈希表长度限制引起的碰撞问题,而

是通过隐式的 MLP进行缓解.EG３D[１９]将一个高维场景分

解为３个相互正交的低维特征平面,以此来获得更为紧凑而

高效的场景表示.这种方法有效降低了模型的复杂度,同时

充分保留了场景的详细信息.本文提出了一种基于三特征平

面的显式表示方法,用于表征标准躯干场.该方法将复杂的

三维几何信息映射到二维特征平面,每个特征平面负责捕获

躯干在特定方向上的特征,从而显著降低了计算的复杂度.

这种特征提取和融合策略减少了信息的冗余且避免了歧义,

同时确保了细节和纹理信息得到充分保留,进而实现了真实

且自然的躯干运动.

３　本文方法

３．１　预备知识

NeRF[５]引入了一个神经辐射场(隐式函数 F),用于表征

静态三维场景.该函数被定义为 F:(X,d)→(σ,c),其中

X＝(x,y,z)代表三维空间中的点坐标,d＝(θ,ϕ)表示观察

方向,函数输出c＝(r,g,b)和σ分别对应该空间点的颜色和

体积密度.基于神经辐射场预测的密度和颜色,NeRF 使用

体渲染技术从任意指定的相机位置和方向合成新视角图像.

具体而言,算法从相机位置o向成像平面上的每一像素点发

出光线,并对每条光线沿射线方向进行采样,采样点形式为

xi＝o＋tid.对于射线上的每一个采样点,隐式函数 F 被用

来计算其对应的密度和颜色,随后采用积分的方式计算该射

线对应像素的颜色.

C
∧
(r)＝∑

i
Tiαici;Ti＝∏

j＜i
(１－αj) (１)

其中,Ti是投射率,αi＝１－exp(－σiδi)为不透明度,δi＝

ti＋１－ti 是射线上相邻采样点的间隔步长.借助这种完全可

微的渲染方式,NeRF 能够将三维场景中的离散空间点渲染

成特定视角下的图像.

３．２　方法概览

在预处理阶段,模型从输入的训练集视频中提取了３种

不同模 态 的 信 号:使 用 自 动 语 音 识 别 模 型[１０](Automatic

SpeechRecognition,ASR)从输入音频序列中提取的音频特征

A、应用３DMM 模型[１５]估算的头部姿势P、通过 Dlib工具从

面部结构中提取的眼部运动特征 E[１０](一个由眼部和面部

面积比例乘以１００而得到的值,用于精确控制眼睛的开闭

程度).鉴于说话人在连续视频帧中的运动特性,我们将

完整的说话人像分解为头部、躯干和静态背景.由于头部

和躯干具有不同的运动模式,应用相同的刚性变换会导致

躯干出现大幅抖动,因此我们采用两个独立的神经辐射场

对这两部分进行建模.本文的说话人像合成模型的框架

如图１所示.

图１　本文模型的框架

Fig．１　Frameworkoftheproposedmethod
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　　对于头部的建模,首先由头部姿势 P 解算对应的相机

位姿,并在此基础上计算采样点的空间坐标 X.然后通过一

个三平面哈希编码器将点坐标编码为对应的体积特征 fH .

区域显著性感知模块通过音频特征 A 和眼部运动特征E 预

测显著性向量V,从而对体积特征fH 进行通道级加权.结合

加权后的体积特征 fV 、音频特征 A 和视角信息d,解码器

(MLPH )预测头部采样点的颜色c和密度σ,并通过体渲染的

方式合成说话人的头部.

对于躯干的建模,通过空间特征提取模块的编解码器,从

输入的参考躯干图像中提取规范化的躯干场,并将采样点 X
投影到躯干场的３个正交平面上.利用双线性插值法获取空

间点在这个维度上的体积特征(fxy,fxz,fyz),并计算这些特

征的均值fT.随后将综合体积特征fT与音频A 和头部姿势

P 串联后输入解码器(MLPT)来预测躯干采样点的颜色c和

密度σ,再利用体渲染合成说话人的躯干.

最后,通过生成的二值掩码将头部和躯干图像覆盖在静

态背景上,从而生成真实且自然的说话人像.

３．３　区域显著性感知模块

区域显著性感知模块包含动态显著性预测网络及通道级

加权两个主要部分.为了适应多模态输入的变化并动态调整

有效面部区域,本文算法采用了一个可训练的显著性预测网

络(见图２).该网络能够根据不同的输入信号,生成相应的

显著性向量.通道级加权部分通过显著性向量对空间区域的

体积特征进行通道级加权,从而强化表面点的体积特征,同时

相应地弱化了无效区域的体积特征.

图２　显著性预测网络结构图

Fig．２　Saliencypredictionnetworkarchitecture

本文算法通过外部注意力机制实现显著性预测网络.

BeyondSelfＧAttention[２０]通过实验证明两个线性层是有效且

轻量级的注意力机制实现方法,因此本文使用两个线性层和

一个归一化层来构建动态显著性预测网络,其中两个线性层

被视为外部记忆单元,分别记作 Mk和 Mv.在训练过程中,

这些记忆单元隐式地学习多模态输入信息与空间点体积特征

之间的关系.

Q＝ReLU(FMT
k )

V＝QMv

(２)

其中,串联了多模态输入信号的中间向量F∈R６６可以理解为

音频特征A∈R３２、空间点坐标 X∈R３３和眼动特征 E∈R１的

联合表示.显著性预测网络的设计源于对体渲染机制的深入

分析,即在动态三维场景对说话人进行建模时,面部区域的有

效性很大程度上依赖于这些多模态特征.

随后,使用提取到的显著性向量V 对体积特征fH 进行

通道级加权,其中fH 是通过三平面哈希编码对采样点X 进

行编码所得.最终输出的特征向量为:

fV ＝V☉fH (３)

其中,符号 ☉ 代表哈达玛矩阵乘积.通过此操作得到的输

出特征向量 fV 是体积特征fH 经显著性向量V 加权调整后

的结果.因此,根据多模态输入信息得到的显著性向量能够

对三维空间区域的体积特征进行有效的放大或衰减,从而提

升渲染精度.

将音频特征A 与加权后的体积特征fV 串联后,采用一个

多层感知机(MLPH )作为解码器,输出采样点的颜色c和密

度σ.基于计算得到的颜色和密度,算法利用体渲染技术来

合成与输入音频相对应的说话人头部图像.

c,σ＝MLPH (fV ,A) (４)

在训练阶段,对于空间中的有效点,注意力机制使得其对

应的显著性向量逐渐增强,以便充分利用体积特征 fH .相

反,对于被视为无效的空间点,体积特征将被判定为不具参考

价值,相应的显著性向量V 将趋向于零向量.这样的处理减

少了无效特征的干扰,并使得这些点的输出密度和颜色接近

零,从而提高了模型的渲染效率和合成质量.

３．４　空间特征提取模块

空间特征提取模块采用改进的 UＧNet卷积神经网络作

为编码器Ｇ解码器,用于空间特征提取.该结构使算法能够从

参考躯干图像中提取出包含体积特征的躯干场,这一躯干场

不仅存储了躯干的几何和外观信息,还保留了表面的纹理和

细节.得益于躯干拓扑结构在不同姿势下的一致性,所提算

法能够在新的姿势中使用存储在躯干场中的特征,重建出与

参考图像在视觉上一致的新躯干图像.

图３展示了用于提取躯干场的编码器Ｇ解码器结构.具

体来说,首先使用编码器从参考图像中提取躯干的潜在编码

Z,该编码包含了躯干的几何和外观信息.然后,通过一个全

连接层将潜在编码Z 转化为４０９６维的特征向量,随后该向

量被重塑为一个２５６通道的特征图.接着,使用包含多个反

卷积层的解码器网络对特征图进行上采样,生成一个 ９６ 通

道、５１２×５１２分辨率的特征图.此特征图被进一步分解为３
个３２通道的特征图,这些特征图被重构为３个相互正交的平

面(xy,xz,yz),定义为躯干表面场.对于采样点 X＝(x,y,

z),将其投影至３个特征平面上,并采用双线性插值的方法检

索相应的特征向量fxy,fxz,fyz.因此,采样点X 处的空间特

征为:

fT＝fxy＋fxz＋fyz

３
(５)

其中,fT ∈R３２为三特征平面所提取特征的均值,代表从三维

躯干表面场中提取的空间特征,综合反映了对应空间点的几

何和纹理等多维度的语义信息.鉴于音频特征和头部姿势对

躯干运动的影响,本文算法将空间特征fT、音频特征 A 和头

部姿势P 进行串联,进而输入至一个多层感知机(MLPT )

中,以预测空间点的密度和颜色信息.最终,通过体渲染技术

计算每个像素的 RGB颜色值并合成相应的躯干图像.

c,σ＝MLPT(fT,A,P) (６)
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图３　编码器Ｇ解码器网络结构图

Fig．３　NetworkarchitectureoftheencoderＧdecoder

３．５　训练细节

３．５．１　三平面哈希编码

三平面哈希编码将三维空间点坐标 X＝(x,y,z)投影至

３个二维平面坐标 (x,y),(x,z),(y,z).这些二维坐标随后

被二维哈希编码为对应的体积特征.算法对这些体积特征进

行逐元素相加,得到最终表示三维空间点体积特征的fH :

fH ＝Hxy(x,y)􀱇Hyz(y,z)􀱇Hxz(x,z) (７)

其中,􀱇 表示特征加,该操作将不同平面的哈希特征整合为

一个维度为L×K 的向量;Hxy,Hyz,Hxz分别表示在xy,xz
和yz 平面上执行的多级分辨率哈希编码过程,每一编码过程

均包含L 层,每层的特征维度为 K.先前的研究工作[２１]通

过实验证明,相较于传统的三维哈希编码,三平面哈希编码机

制将哈希碰撞限制在二维平面,从而有效地减少了哈希碰撞

的发生次数并提高了体积特征的表达能力和内存利用率.

３．５．２　网络结构

图２为显著性预测网络的结构图.网络接受音频特征

A、眼动特征E和编码后的空间点坐标PE(x)作为输入,预

测３２维度的显著性向量V.图２中圆角矩形中的数字表示

特征向量的维度,而方角矩形中的数字表示矩阵的维度,位置

编码(PE)的频率设置为１０.位置编码技术将三维空间坐标

转换成正弦和余弦函数的高维序列,有效地增强了模型对高

频信息的捕捉能力.

图３展示了用于提取躯干场的编码器Ｇ解码器架构,这是

一种基于 UＧNet的网络设计.结构中的方块代表特征图,相

邻的数字则表示特征图的通道数.网络接受参考躯干图像作

为输入,并通过一系列的３×３卷积层逐步提取图像特征.在

每个卷积层后,网络通过 ReLU 激活函数和 ２×２ 的最大池

化操作来降低特征的空间维度并增强模型的抽象处理能力.

特征通道从１６逐步增加到２５６,使得网络能够逐步捕捉从简

单到复杂的图像细节.在编码器到达底层后,网络通过上采

样以及跳跃连接技术逐步重建图像的详细特征,从而保留编

码阶段捕获的重要特征.最终,网络输出一个具有９６通道、

５１２×５１２分辨率的特征图,该特征图被进一步重构为３个相

互正交的特征平面,定义为躯干场.这种设计使得网络能够

准确捕获躯干的几何和纹理特征,从而提高躯干重建的质量

和准确性.

图４展示了两个用于预测密度和颜色的神经辐射场.方

块中的数字表示线性层宽度,MLPH 和MLPT 分别表示用于

建模头部和躯干的神经辐射场.

图４　神经辐射场网络结构图

Fig．４　Networkarchitectureoftheneuralradiancefield

３．５．３　失函数

本文采取了分阶段的训练策略,包含粗调阶段和微调阶

段,以进一步提高图像质量.在这两个训练阶段中采用了不

同的损失函数来优化网络参数.在粗调阶段,利用最小化均

方误差损失(MeanSquareError,MSE)来训练网络,使其能

够准确预测图像I中每个像素的颜色C
∧
(i).

coarse＝∑
i∈I

‖C(i)－C
∧
(i)‖２

２ (８)

通过均方误差损失,模型能够迅速收敛至最小误差值.

然而 MSE 损失的应用可能会导致高频细节的损失,这限制

了算法对图像细节的优化,使得最终合成的图像呈现出相对

模糊的视觉效果.为了克服这一限制,在微调训练阶段,本文

引入了感知相似度损失 LPIPS 来进行进一步的优化.算法

从整幅图 像 中 随 机 选 取 一 组 像 素 点 p,并 利 用 权 重 λ 对

LPIPS损失进行调整,以便更加精细地增强图像细节.

fine＝∑
i∈I

‖C(i)－C
∧
(i)‖２

２＋λLPIPS(p
∧,p) (９)

４　实验

４．１　实验设置

４．１．１　数据集

与先前的研究相比,本文算法不需要大规模数据集或长

达数十小时的视频,仅需几分钟的单一主体演讲视频就能生

成高保真度的说话人像视频.为了深入评价本文算法在实际

应用场景中的表现,本文从已有工作[６,１６]中筛选并整理了４
个数据集,它们均源自公开可获取的演讲视频,每个视频长度

介于３~５min之间,帧率为２５fps.除了从 ADＧNeRF获得的

奥巴马演讲视频的分辨率为４５０×４５０外,其他３个视频的分

辨率均被处理为５１２×５１２.本研究遵循基于 NeRF 的说话

人像合成方法的标准预处理流程,对输入视频进行以下４个

阶段的处理:１)利用 Dlib和 OpenCV 工具提取面部关键点,

以识别人脸上的重要区域,如眼睛、鼻子和眉毛;２)采用语义

分析算法对上半身图像进行细分,将其分割为头部、躯干和背

景３部分;３)应用三维面部模型(３DMM)[１５]进行面部跟踪,

以提取头部姿势参数,并据此计算相机的位姿;４)使用 ASR
自动语音识别模型,从音轨中提取音频特征.

４．１．２　对比方法与评价指标

本研究将所提算法与近期一些标志性的单图像驱动的说

话人像生成模型(PCＧAVS[２２],DINet[２３])进行了比较.此外,

还将 其 与 ３ 种 基 于 NeRF 的 方 法 (ADＧNeRF[６],RADＧ

NeRF[１０]和 ERＧNeRF[２１])进 行 了 对 比 分 析.考 虑 到 基 于

NeRF 的方法能够合成躯干部分,本文在定性评价中对躯干
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的合成结果也进行了展示.

在定量评价中,为了衡量重建结果的图像质量,本文首先

使用峰值信噪比[１０](PeakSignaltoNoiseRatio,PSNR)来量

化失真程度.

PSNR＝２０􀅰log１０
２５５
MSE

æ
è
ç

ö
ø
÷ (１０)

其中,２５５为像素点颜色的最大数值,MSE 为合成结果I 和

真值K 间的三通道均方误差.MSE 的定义如下:

MSE＝ １
hw∑

h－１

i＝０
　 ∑

w－１

j＝０
[I(i,j)－K(i,j)]２ (１１)

其中,h和w 分别表示图像的高度和宽度.

其次,采用感知相似度损失[２４](LearnedPerceptualImaＧ

gePatchSimilarity,LPIPS),通过预训练的 VGG 模型从人类

感知的角度评价生成图像的质量.

Dl(I,K)＝ １
hlwl

　 ∑
(h,w)

‖I
∧
l
hw －K

∧
l
hw ‖２

２ (１２)

其中,感知损失Dl表示合成结果I和真值K 在第l 层特征空

间的差异.通过对L层的感知损失进行加权求和,可以得到

最终的LPIPS损失.

LPIPS(I,K)＝∑
L
wl􀅰Dl(I,K) (１３)

此外,本文使用了生成模型的评估指标[２５](FréchetInＧ
ceptionDistance,FID),通过预训练的InceptionV３ 模型提取

图像特征,并通过比较生成图像和真实图像的特征均值和协

方差矩阵的分布差异来衡量其相似性.

FID＝‖μi－μk‖２
２＋Tr(∑

i
＋∑

k
－２(∑

i
∑
k
)

１
２ ) (１４)

其中,μi和μk是生成图像和真实图像的特征均值,Σi和Σk是

特征协方差矩阵.

再次,通过计算真实图像和生成图像的面部关键点的欧

氏距离,能够判断合成结果的表情是否准确.面部关键点距

离[２６](LandmarkDistance,LMD)的计算式如下:

LMD＝１
N ∑

N

i＝１
(xi－xi′)２＋(yi－yi′)２ (１５)

其中,(xi,yi)和(xi′,yi′)分别是真实图像和生成图像的第i
个面部关键点坐标.

然后,本文通过SyncNet[２７Ｇ２８]置信度(Sync)评估合成的

说话人唇部和驱动音频的同步程度.预训练的 SyncNet模

型从每一帧输入视频及其对应音频片段中提取特征向量Vt

和At,然后计算它们之间的余弦相似度,并在整个视频长度

T 内对所有视频帧的相似度得分取平均,得到最终的置信度

分数.

Sync＝１
T ∑

T

t＝１
sim(Vt,At) (１６)

最后,本文使用了动作单元误差[２９](ActionUnitError,

AUE)来评估生成结果的面部结构是否准确.算法通过预训

练的 OpenFace模型分别检测合成结果和真值的面部动作单

元(用于表征面部特定肌肉运动,如眉毛上扬或嘴角拉动等),

并计算两者的差值作为动作单元误差.

AUE＝|AUI－AUK| (１７)

４．１．３　比较设置

本研究通过自驱动头部重建和交叉驱动头部合成两种实

验设置评估了所提算法的有效性.在自驱动头部重建实验中,

参照先前的工作[６,１０,２１],将４个数据集分割成训练集和测试

集.随后,采用测试集中音频驱动算法合成说话人视频并使

用测试集视频来评估合成视频的质量.在此实验设置中,由

于拥有合成结果的真值,研究除了使用 Sync置信度和 AUE
外,还引入了 PSNR,LPIPS,FID 和 LMD 指标来全面评估合

成结果的视觉质量.在交叉驱动头部合成实验中,本文在

奥巴 马 数 据 集 上 训 练 了 所 提 算 法 及 其 他 算 法,并 从

NVP[１４]和 SynObama[３０]中 选 取 了 两 段 音 频 片 段,分 别 构

成测试集 A 和测试集 B.由于该设置下缺乏合成结果的

真值,因此只采用 Sync置信度和 AUE来评价唇读准确性

和面部动作一致性.

４．１．４　实施细节

本文的代码基于 Pytorch 框架实现,并在单张 NVIDIA

RTX３０９０GPU上执行所有实验.对于每个数据集,头部训

练分为两个阶段,即２０００００步的粗调阶段和５００００步的微调

阶段.在粗调阶段,采用均方误差(MSE)损失以加速模型收

敛;在微调阶段,则引入了感知相似度损失(LPIPS),专注于

改善嘴唇区域的细节.在每次迭代中,模型采样２５６条射线,

并在每条射线上生成１６个采样点进行训练.躯干部分的训

练则进行了１０００００ 次迭代,采样策略与头部相同.模型训

练采用 Adam 优化器,设置哈希编码器的学习率为０．０１,其

他模块为０．００１.头部和躯干部分的训练时间分别为２．５h
和５h.此训练策略旨在平衡训练效率与生成说话人像的视

觉质量,确保模型能够在保持高效合成的同时,优化结果的细

节和真实感.

４．２　定量评价

在上述两种设置下的实验结果分别如表１和表２所列,

其中最佳结果以粗体表示.表１中的实验结果通过计算测试

集中的３５０张图像的定量评估指标并取其平均值得到.此

外,本文还评估了各算法在两个非训练集音频驱动下的表现,

其中每个音频的长度为３０s,相应生成了７５０帧说话人像.

表２列出了这些图像的平均动作单元误差(AUE)和嘴唇同步

精度(Sync)指标,用于评估面部动作与音频同步的精确度.

表１列出了自驱动头部重建设置下各种方法的实验结

果.得益于区域显著性感知模块,本文算法可以有效地减少

无效空间区域对合成结果的干扰,从而生成更高质量的说话

人像.结果显示,本文算法在多个关键性能指标上显著优于

现有技术.具体来说,本文算法在峰值信噪比(PSNR)、感知

相似度损失(LPIPS)和 FID 方面均获得了最高分.这不仅

证明了该算法在保持面部细节和纹理方面的优势,还反映了

其在保持视觉一致性方面的能力.此外,本文算法在 LMD
和动作单元误差上也展现了卓越的表现,进一步证明了其在

复现精确面部结构方面的能力.值得注意的是,DINet和

PCＧAVS在唇读准确性(Sync)上取得了高于本文算法的得

分,这主要归因于它们在训练过程中直接将 Sync指标纳入

损失函数.这种极端的优化策略使得其 Sync指标甚至高于

训练用的真实视频,显然这是不合理的.作为代价,这种过度

优化策略使得其在其他关键性能指标上的表现不尽人意.为

了使每一帧都尽可能匹配音频,这些方法往往会牺牲自然的

过度动作,从而产生视觉上的抖动与模糊,这就降低了整体视
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频的真实感.这一点在随后的定性评价中也得到了体现.在

综合评估这种策略后,我们决定不采用此方法,而是追求更全

面的质量提升,不是单一指标的极端优化,这也更符合实际应

用场景中用户对合成视频的质量要求.最后,本文还比较了

各方法的推理速度和训练时间,其中 PCＧAVS和 DINet使用

了预训练的图像生成模型,因此没有固定的训练时间(表１中

使用斜线表示).结果表明,本文算法不仅实现了实时推理,

而且在训练时间和推理速度上也仅次于当前最先进的方法

ERＧNeRF.这体现了本文算法在效率和实用性方面的显著

优势.

表１　自驱动下头部重建结果的定量比较

Table１　QuantitativecomparisonforselfＧdrivenheadreconstructionresults

Method PSNR↑ LPIPS↓ FID↓ LMD↓ Sync↑ AUE↓ Time↓/h FPS↑
GT － － － － ７．６３ － － －

PCＧAVS １８．２５ ０．２４ １０１．９７ ４．８１ ８．３９ ３．１４ － ３２
DINet ３０．４２ ０．０３ ２５．４２ ３．６８ ７．７６ ３．３５ － ３２

ADＧNeRF ３０．７５ ０．０９ １８．６０ ３．３４ ５．２５ ５．２０ １８ ０．１３
RADＧNeRF ３３．２６ ０．０３ １２．２０ ２．８１ ５．０５ ２．１０ ５ ３２
ERＧNeRF ３３．１０ ０．０３ １０．４２ ２．７４ ５．７０ １．６２ ２ ３４

Ours ３６．６３ ０．０２ １０．３４ ２．７１ ６．６０ １．３９ ２．５ ３３

表２　交叉驱动下头部合成结果的定量比较

Table２　QuantitativecomparisonforcrossＧdrivenheadsynthesis

results

Method
测试集 A

Sync↑ AUE↓

测试集B
Sync↑ AUE↓

GT ６．５５ － ７．０４ －
PCＧAVS ６．７８ １．１５ ７．１５ １．５１
DINet ６．６５ １．０９ ７．２４ １．７５

ADＧNeRF ４．０４ １．１３ ５．３６ １．５３
RADＧNeRF ６．０２ １．１５ ６．７６ １．３０
ERＧNeRF ６．２４ １．１３ ６．９３ １．３８

Ours ６．３７ １．０７ ６．９５ １．２０

在交叉驱动的实验设置下,本研究进一步对比了不同的

说话人像合成算法的性能,特别是在同步性和泛化能力方面.

表２详细记录了各算法在此设置下的评价结果.与自驱动的

实验结果类似,PCＧAVS 和 DINet算法在 Sync置信度指标

上显著高于用于训练的真实视频,这种优化策略以牺牲其他

关键性能指标为代价,如图像质量和嘴唇同步精度.进一步

的分析显示,与当前代表性的方法相比,本文算法在动作单元

误差 (AUE)分 数 上 表 现 最 佳,同 时 在 基 于 神 经 辐 射 场

(NeRF)的方法中实现了最高的唇读准确性(Sync).这些结

果验证了本文算法在特定任务上的优越性,并突显了其在不

同数据和交叉场景下的出色泛化能力.

综上所述,本文算法在自驱动和交叉驱动实验设置下均

展现出了卓越的性能.该算法在关键的图像质量评价指标

(PSNR,LPIPS,FID,LMD)上取得了最高分数,不仅证明了

其在图像质量和面部结构准确性上的优势,也反映了其精确

的细节捕捉能力.此外,本文算法在嘴唇同步精度上也表现

出了显著的优势,这一点在 Sync和 AUE 指标的优异表现上

得到了体现.

４．３　定性评价

图５展示了在自驱动头部重建下,各算法在奥巴马数据

集上的测试成果.图６则呈现了基于 NeRF的方法在４个不

同主体上的合成效果,包括对特定区域的放大,以便于更精细

地对比细节表现.图７展示了交叉驱动测试视频与代表性方

法合成结果的比较分析.

图５　自驱动下代表性方法头部重建实验结果

Fig．５　GeneratedresultsforselfＧdrivenheadreconstructionofrepresentativemethods
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　　结果表明,尽管 PCＧAVS和 DINet在唇读准确性(Sync)

上得分较高,但它们生成的结果在视觉上与真实图像之间存

在显著差异.具体来说,PCＧAVS 在嘴部区域的合成结果上

出现明显模糊,而 DINet未能准确保留说话人的身份特征,

影响了合成结果的真实感.ADＧNeRF 在合成结果中出现了

较为严重的抖动现象,这点从其头部与躯干的分离的结果中

可以看出.图６展示了基于 NeRF的方法在４个主体上的头

部与躯干的合成结果,并对特定细节放大,以评估说话人像的

视觉质量.RADＧNeRF的合成结果在唇部出现了明显异常,

而 ERＧNeRF在躯干部分的细节上表现得不尽人意,且其嘴

唇结构与真实情况存在一定偏差.结果显示,本文算法在头

部合成质量上实现了显著的提升,同时在躯干稳定性和细节

复现方面也超越了其他基于 NeRF的方法,展现出了更加出

色的性能.图７展示了交叉驱动用的测试视频和各方法在不

同单词下的合成结果.相较于其他的代表性方法,本文算法

能够更加稳定且准确地合成音频同步的嘴唇动作,尤其是在

嘴唇有较大幅度开合时(例如发音“Be”).

为了深入评估本文算法在实际应用场景中的表现,特别

是在视觉质量和真实性方面,我们组织了一项用户研究.这

项研究邀请了２０位不同背景的参与者,以确保评价的客观与

多样性.他们被要求对本文算法和其他代表性算法合成的

３０段视频进行评价.本文在交叉驱动设置下合成了以上的

视频片段,以确保评价结果符合现实应用场景的需求和挑战.

评价采用平均意见得分(MeaningOpinionScore,MOS)协

议,要求参与者基于３个维度对合成视频进行评价:音频Ｇ唇

部同步准确性、视频真实性以及图像质量.每项评价的得分

范围设定为１~５分,分数越高代表效果越好.表３汇总了各

算法在这些评价指标上的平均得分.结果显示,本文算法在

这３个评价维度上均取得了最佳表现,进一步验证了所提算

法在生成高保真说话人像方面的卓越表现.

图６　自驱动下基于 NeRF的方法的头部重建实验结果

Fig．６　GeneratedresultsforselfＧdrivenheadreconstructionof

NeRFＧbasedmethods

图７　交叉驱动下合成视频的质量比较

Fig．７　CrossＧdrivenqualitycomparison
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表３　用户研究

Table３　Userstudy

方法
音唇同步

准确性↑
视频真实度

↑
图像质量

↑

PCＧAVS ３．４７ ２．７９ ２．７５
DINet ２．５６ ２．６５ ２．６７

ADＧNeRF ２．６３ ２．６０ ２．０３
RADＧNeRF ３．０２ ２．８６ ３．２２
ERＧNeRF ３．６１ ３．３５ ３．２３

Ours ３．６３ ４．６３ ３．７４

４．４　消融实验

本节通过消融实验评估了两项关键模块的有效性,实验

在自驱动头部重建设置进行,使用从奥巴马数据集中分割出

的训练集和测试集进行训练和评估.为了全面评估各模块的

贡献,分别合成了说话人像的头部和躯干,并对合成的整体人

像进行了评价.实验结果如表４所列.表４列出了本文提出

的完整算法、移除区域显著性感知模块、移除空间特征提取模

块,以及同时移除两个关键模块后合成的人像质量.可以清

楚地看到,在移除两个关键模块之后,合成结果的视觉质量

(PSNR,LPIPS)和唇读准确性(Sync)显著下降,这证明了两

个模块在提高人像合成质量方面的有效性.进一步地可以看

出,区域显著性感知模块在建立音频与面部体积特征之间的

约束关系方面起到的显著作用,该模块的移除对音频Ｇ唇部同

步精度(Sync)造成了较大影响.此外,尽管空间特征提取模

块在提升躯干合成结果的视觉效果方面有显著效果,但其对

唇读准确性的影响有限.

表４　消融实验

Table４　Ablationexperiment

PSNR↑ LPIPS↓ Sync↑
本文算法 ２８．７１ ０．０３ ６．６６

无区域显著性感知 ２６．４２ ０．０４ ５．５３
无空间特征提取 ２５．９６ ０．０５ ６．４９

基准模型 ２４．４４ ０．０６ ５．４２

结束语　本文介绍了一种新型说话人像合成方法,该方

法的核心创新点在于两个关键模块:１)区域显著性感知模块,

它通过预测的显著性向量对空间点的体积特征进行动态调

整,从而精细化地构建头部模型,以提高面部合成的精度和效

率;２)空间特征提取模块,它通过高效的三特征平面表征躯干

场,并通过单独的神经辐射场建模躯干,有效减少了头部运动

对躯干合成的干扰,实现了自然且稳定的躯干运动.相较于

现有技术,本文算法在图像质量与合成效率上均有显著提升.

通过精心设计的实验和广泛的用户评价,验证了所提方法在

合成说话人像方面的显著优势.

本文算法尽管取得了不错的进展,但在合成新目标人像

时,仍需针对特定个体的短视频进行定制化训练,这突显了提

高算法泛化能力在未来研究工作中的必要性.此外,目前的

音频特征提取过程依赖于英语自动语音识别模型,这限制了

算法在处理非英语音频时的唇部同步准确性,暴露了跨语言

应用中的局限性.针对这些挑战,我们计划在未来的研究工

作中深入探讨并寻求有效的解决策略.
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