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摘　要　说话人生成是视觉生成领域的热门研究方向,旨在根据输入的多模态信息生成逼真的说话人视频.说话人生成在影

视传媒、游戏动漫和互联网相关产业中具有广阔的应用前景,同时也可以为唇读识别、伪造鉴别和数字人生成等任务的研究提

供数据支持.现阶段主流的说话人生成方法已经能够实现包含个性化属性、视听同步的说话人视频生成,但还未能达到虚拟现

实、人机交互和元宇宙等新兴应用场景的要求.因此,研究说话人生成对于推动相关产业发展具有重要意义.对说话人生成的

研究现状进行梳理与总结,首先阐述了说话人生成的研究背景和相关技术,然后根据方法分类介绍了近年来主流的说话人生成

方法,整理了相关研究中常用的视听数据集和评价指标,最后总结现有方法存在的问题,分析了说话人生成未来潜在的研究方

向.
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Abstract　Talkingfacegenerationisapopularresearchdirectioninthefieldofvisualgeneration,whichaimstogeneraterealistic
speakervideosbasedonmultimodalinputdata．Talkingfacegenerationhasbroadapplicationprospectsinvideomedia,gameaniＧ
mationandInternetＧrelatedindustries,anditcouldalsoprovidedatasupportfortheresearchoftaskssuchaslipreadingrecogniＧ
tion,fakeidentificationanddigitalhumangeneration．Theexistingmainstream methodshavebeenabletoachievetalkingface

generationwithpersonalizedattributesandaudioＧvisualsynchronization,buttheyfailtomeettherequirementsofemergingappliＧ
cationscenariossuchasvirtualreality,manＧmachineinteractionandmetaverse．Sothestudyoftalkingfacegenerationisofgreat
significanceforpromotingthedevelopmentofrelatedindustries．ThispapersortsoutandsummarizestheresearchstatusoftalＧ
kingfacegeneration．First,itelaboratestheresearchbackgroundandrelatedtechnologiesoftalkingfacegeneration,thenintroＧ
ducesthemainstreamgenerationmethodsinrecentyearsaccordingtothemethodclassification,sortsouttheaudioＧvisualdatasets
andevaluationscommonlyusedintheresearch,andfinallysummarizestheproblemsintheexistingmethods,andanalyzesthepoＧ
tentialresearchdirectionoftalkingfacegenerationinthefuture．
Keywords　Facegeneration,Videogeneration,Imagegeneration,Deeplearning,Multimodallearning,Facereconstruction,Deep
fake,Computervision

　

１　引言

随着数字人、元宇宙等概念的兴起,人体行为生成逐渐成

为计算机视觉领域的研究热点.作为其重要分支之一,说话

人生成旨在根据输入的多模态数据生成指定对象的说话视

频.该任务主要关注于人体的面部区域,目标是生成逼真的

人物外观,同时保证说话口型与语音内容的一致性.在实际

应用场景中,一个合成的高质量说话人视频需要满足以下



几个方面的要求:１)清晰程度高且无像素抖动;２)人物口型与

语音内容保持一致且面部动作连贯、自然;３)生成视频应当注

重头部姿态和相应的面部细节,如张嘴、眨眼等,以增强视频

保真度.音视频模态之间的差异以及不同对象在外观上呈现

出的多样性,导致说话人生成的主要难点在于保证口型和语

音内容的一致性以及相邻视频帧之间面部活动的连贯性.说

话人生成在影视传媒、游戏动漫等诸多领域中有着广泛的应

用,如短视频中的“换脸”道具、影视中的配音视频生成、动漫

游戏中卡通形象的合成等.同时,在近几年热门的虚拟现实

(VirtualReality,VR)、人机交互、元宇宙等新兴应用场景中,

说话人生成也逐渐成为不可或缺的一部分.

得益于深度学习的飞速发展,生成式对抗网络[１](GenerＧ

ativeAdversarialNetworks,GAN)等深度生成模型的涌现,

使得计算机能够在不借助照相机、三维扫描仪等外部设备的

情况下,利用深度神经网络模型从输入数据中挖掘人物特征、

音频特征等信息,合成逼真的视觉场景.这为说话人生成研

究提供了先决条件.在此基础上,目前该领域已经提出一系

列说话人生成方法,并且研究热度有逐年增长的趋势.

本文针说话人生成领域的经典工作进行概述和总结,介

绍了说话人生成的关键技术,包括三维人脸重建、人脸关键点

检测和生成式对抗网络.同时,本文综述了说话人生成的主

流方法,并依据其模型分类分别进行介绍和总结.此外,还总

结了说话人生成任务中常用的视听数据集和评价指标,分析

了现有方法的局限性和提升空间,并对其未来可能的研究方

向进行了展望.

２　说话人生成相关技术概述

本节介绍了说话人生成任务中的几种常用技术.１)三维

人脸重建的３DMM 方法能够构建说话人的三维人脸模型.

利用音频特征驱动三维模型进行形变,再通过渲染就可以得

到二维的生成结果.２)人脸关键点检测技术能够定位包括眉

毛、眼睛、鼻子、嘴巴、面部轮廓等面部关键区域的位置.得到

关键点后,可以通过进一步操控关键点的位移来模拟说话人的

面部动作和口型变化.３)GAN凭借其生成结果的多样化、真

实性,被广泛应用于视觉生成任务.与其他的生成网络相比,

GAN的优势在于能够合成语义丰富的高保真说话人脸图像.

２．１　三维人脸重建

三维人脸重建技术是计算机图形学领域的经典研究方

向,旨在建立人脸的参数化模型,并在其基础上改变面部属

性,继而渲染出新的人脸图像.实现三维人脸重建的第一步

就是要获取人脸的三维模型,其主要方法包括软件建模、仪器

采集以及基于图像的建模.其中,软件建模对人力和精力的

需求较大,而仪器采集的成本太高,因此基于图像的“低消耗”

重建方法得到了广泛研究,其中最典型的方法为三维人脸形

变模型(３D MorphableModel,３DMM).３DMM 的核心思想

是将目标的三维人脸模型用数据库中众多人脸的基向量进行

线性加权表示.人脸包含形状和纹理两种属性,因此每幅人

脸图像可以表示为形状向量和纹理向量的线性叠加.求解一

个３DMM 人脸表示就是估计相应的加权系数.Blanz等[２]于

１９９９年提出了基于主成分分析的经典方法,采用 “AnalysisＧ

byＧSynthesis”的求解思路计算３DMM 人脸的权重.Paysan
等[３]在２００９年发布了BFM 数据集(BaselFaceModel),利用

激光 扫 描 仪 采 集 了 ２００ 个 三 维 人 脸 数 据,有 效 地 扩 大 了

３DMM 的使用场景.此外,与２００９年的版本相比,２０１７年的

版本BFM２０１７[４]中还增加了人脸的表情参数.

随着深度学习的发展,利用深度学习实现三维人脸重建

的方法不断涌现.与传统方法通过优化求解相关系数不同,

基于深度学习的方法可以利用模型直接学习相关系数.Tran
等[５]提出了３DMMCNN,利用 ResNet网络回归人脸模型的

形状和纹理系数.MoFa[６]不依赖于真实数据集,而是将二维

图像重建为三维模型后再重新投影回二维图像.这种自监督

的方法解决了三维人脸模型数据集获取成本较高的问题.

３DDFA[７]和PRNET[８]等方法基于３DMM 模型学习人脸的

三维特征编码,充分发挥了 CNN 对于像素特征的回归能力.

尽管３DMM 模型的变体层出不穷,但其仍面临诸多挑战:重
建的模型受限于人脸区域,缺少眼睛、牙齿及头发等信息;模
型的参数空间维度较低,难以重现面部细节.

２．２　人脸关键点检测

人脸二维关键点检测被广泛应用于人脸对齐、表情识别、

人脸重建等任务.基于二维面部坐标表示的说话人生成方法

通常需要利用人脸关键点检测来得到面部参考坐标,然后采

用深度学习模型学习音频特征和参考坐标信息,继而预测说

话人面部坐标变化,最后经过生成模型得到视频帧序列.常

用的人脸关键点检测方法主要包含３类:基于模型的方法、基
于级联姿势回归的方法和基于深度学习的方法.

传统的基于模型的代表性方法有 ASM(ActiveShape
Model)[９]和 AAM(ActiveAppearanceModel)[１０].ASM 利

用人工标定预处理的训练集进行训练得到形状模型,再利用

搜索策略进行关键点匹配.AAM 在此基础上增加了额外的

纹理模型.这两种方法的模型逻辑简单且易于理解,但运算

效率较低.级联姿势回归方法 CPR(CascadedPoseRegresＧ
sion)[１１]利用一系列回归器预测形状增量,逐步优化初始形状

向量,经过迭代得到最终的关键点结果.DCNN[１２]提出了级

联的CNN,采用级联回归思想,首次将CNN应用到人脸关键

点检测领域.近几年,许多研究团队提出了端到端的人脸关

键点检测应用框架,如 OpenCV 的 Dlib库、OpenFace、PFLD
等,其为使用者提供了便捷、多样化的人脸关键点检测功能.

２．３　生成对抗网络

IanGoodfellow等[１]在２０１４年提出的生成对抗网络是一

种无监督生成模型,其主要思想是模拟博弈论中的二人零和

博弈过程.一个原始的GAN网络包含一个生成器Generator
(G)和一个判别器 Discriminator(D).生成器G 以随机噪声

为输入,在判别器的引导下,不断将噪声拟合成接近真实图像

的数据来欺骗判别器D;而判别器D 则负责区分生成器G 的

生成结果与真实情况的差异,判断生成结果的“真假”,并将判

别结果反馈给生成器G.因此,GAN的目标函数如下:

min
G
　max

D
　V(D,G)＝Ex~pdata(x)

[logD(x)]＋ Ez~pz(z)[log(１－D(G
(z)))] (１)

其中,max
D
V(D,G)表示在生成器G 固定的情况下,判别器 D

９６宋昕洋,等:说话人生成研究现状与发展趋势



通过最大化交叉熵损失V(D,G)来更新参数.而min
G
　max

D
V

(D,G)则表示生成器G要在判别器判别真、假图片能力最大

化的情况下,最小化这个交叉熵损失.在这样的交替训练中,

G和D 构成了一个动态的博弈过程,并最终达到纳什均衡状

态.在实际训练中,生成器和判别器采取交替训练策略,即先

训练D,然后训练G,不断往复.最终生成器的生成结果能够

以假乱真,使判别器的准确率达到５０％.

与其他的生成网络如自回归模型、变分编码器(VariaＧ
tionalAutoEncoder,VAE)等模型相比,GAN 能够生成逼真

的高质量图像,且应用场景广泛.绝大多数的说话人生成方

法都采 用 GAN 作 为 模 型 框 架 中 的 图 像 生 成 部 分.利 用

GAN模型结构多样化的特点,研究人员可以选择合适的网络

构建生成模型,同时根据需求灵活地改变网络输入.例如,

DAVS[１３]的生成网络包含１０个卷积层和６个双线性上采样

层,网络的输入为解耦的音频特征、视觉特征和身份特征.而

作为基于二维面部表示的方法,Zakharov等[１４]提出的方法将

二维面部坐标作为生成器和鉴别器的输入,并 基 于Isola
等[１５]的图像Ｇ图像转换模型构建生成网络.此外,部分方法

基于 GAN的变体实现说话人生成.Yin等[１６]提出了StyleＧ

HEAT,利用预训练的 StyleGAN 合成高清说话人脸.得益

于StyleGAN对人物风格可编辑的特点,该方法还支持对人

脸属性和视频视角的自由编辑.

图１　说话人生成方法的发展历程

Fig．１　Developmentoftalkingfacegenerationmethods

０７ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．８,Aug．２０２３



３　说话人生成方法及进展

本文根据不同的特征表示类型对说话人生成方法进行分

类,几类主流的说话人生成方法的发展历程如图１所示.此

外现有方法还包括基于视觉特征和基于神经渲染的方法.图

２给出了说话人生成方法的主要流程.模型基于输入音频提

取音频特征,同时从人物图像或视频中提取身份信息,利用不

同的特征表示方法,将联合特征作为生成网络的输入,生成对

应的说话人视频.本节将结合具体方法分类介绍近年来流行

的说话人生成方法和模型结构.

图２　说话人生成的主要流程

Fig．２　Basicprocessoftalkingfacegeneration

３．１　基于二维面部表示的方法

基于二维面部表示的方法主要以人脸关键点坐标为中间

表示,在保留人物身份信息的同时,根据关键点坐标的位移引

导生成图像中的面部动作.二维面部坐标的优势在于能够简

洁、直观地表达面部动作,但关键点个数的限制导致其表达能

力不足,容易缺失面部细节.同时,生成的结果通常仅限于人

脸区域,不包含头部姿态及躯干部分.此类方法首先从图像

中预测二维人脸坐标,利用音频特征预测说话过程中人脸各

部分的坐标变化.由于相邻帧之间的面部坐标具有相关性,

因此通常采用长短期记忆网络(LongShortＧTerm Memory,

LSTM)预测二维人脸关键点,模型结合预测坐标与输入图像

生成说话人结果.

Suwajanakorn等[１７]提 出 了 说 话 人 脸 生 成 的 经 典 方 法

SynthesizingObama,该方法针对固定对象学习语音到嘴部区

域的映射:从音频中提取梅尔频率倒谱系数(MelＧFrequency
CepstralCoefficients,MFCC)音频特征,经过单向 LSTM 的

时间延迟循环神经网络(TimeＧdelayedRNN)映射到每一帧

对应的稀疏口型轮廓.基于口型关键点的 PCA 特征合成人

脸下半区域的加权中值纹理,并与高频的牙齿部分细节相融

合,再一并渲染到原始图像中.生成结果保留了原始视频中

的背景、躯干以及人脸上半部分图像,仅包含人物的口型

变化.

在此基础上,更多的方法关注于完整人脸的二维坐标表

示.Chen等[１８]提出了包含两个网络 ATＧnet和 VGＧnet的

ATVG框架.该方法首先检测真实图像的面部坐标,并将其

作为两个网络的输入.ATＧnet根据音频信息与初始的面部

坐标,合成说话人的动态面部关键点;VGＧnet则根据预测的

坐标结果生成视频帧.这两部分网络分别进行独立训练以避

免误差的累积,有效提高了说话人口型与语音的一致性.Das
等[１９]、Zheng等[２０]和Zhou等[２１]的方法均采用了类似的级联

结构,将模型划分为坐标生成网络与图像生成网络两部分.

Das等[１９]在面部坐标生成网络中引入眨眼生成模块,能够得

到包含眨眼动作的说话人脸.Zhou等[２１]提出的 MakeItTalk

则从音频输入中同时提取语音特征和身份特征,共同约束面

部坐标的位置变化.其中身份特征提供了人物的个性化信

息,因此该方法实现了包含头部活动的说话人生成.

Zakharov等[２２]的方法不以音频数据为输入,而是利用图

像特征与面部坐标表示直接生成对应姿态下的人物说话图

像.此外,该方法采用了大型数据集上的元学习训练方式,能
够较好地应用于未知身份的说话人生成.在此基础上,其

２０２０年的工作[２３]将人物图像分解为低频的姿态粗略图以及

包含高频细节的纹理图像,并采用两个生成网络分别生成.

其中,面部坐标用于生成低频的人物姿态图像,再与纹理图进

行叠加,继而得到具有真实细节的说话人图像.这种组合方

式在保证图像视觉质量的条件下,明显加快了生成速度.

Gu等[２４]、Zeng等[２５]和 Zhang等[２６]的方法均采用了包

含多个子网络的结构框架,各子网络分别关注说话人视频中

的不同信息.例如,Zeng等[２５]的模型中包含坐标编码器、身
份编码器、情感编码器、噪声编码器和音频编码器共５个编码

网络,其分别提取对应的特征向量.解码网络将联合特征转

换为不同情绪下的说话人图像,其中说话人的表情与情感特

征相对应.与上述直接生成说话人视频的方法不同,Zhang
等[２６]的方法利用４个卷积神经网络(ConvolutionalNeural
Network,CNN)来恢复深度压缩的说话人图像.这４个子网

络分别处理音频特征、面部坐标、视频特征和编解码信息,同
时引入多个跨模态先验信息,以消除视频中的压缩伪影,从而

得到包含高清细节的解压缩结果.

３．２　基于三维人脸模型的方法

考虑到二维人脸关键点有限的表达能力,许多方法着眼

于将三维人脸模型作为说话人生成方法的中间表示.基于三

维人脸模型的方法通常采用三维人脸重建技术,首先从人脸

的二维图像中重建三维人脸模型,得到参数化表示,接着在音

频特征的引导下获得说话人的参数化人脸模型,然后经过转

换网络渲染得到说话人的二维图像.基于三维人脸模型的典

型方法如图３所示.

图３　基于三维人脸重建的说话人生成方法示例

Fig．３　Exampleoftalkingfacegenerationmethodsbasedon

３Dfacereconstruction

利用音频特征精准地操控三维人脸模型,是基于三维人

脸模型方法的核心.Richard等[２７]提出了基于语音构建动态

人脸三维网格表示的方法,利用自回归采样策略学习音频信

号和表情信号在潜在分类空间中的特征表示,并将其统一输

入 UＧNet结构的解码网络.该方法采用跨模态损失实现上、

下面部区域解耦,通过控制指定的人脸３D 网格模型来实现

逼真的说话动作.Lahiri等[２８]提出了一个从音频中生成个性
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化的三维说话人脸的学习框架.该方法首先在一个规范化的

空间中解耦人脸的３D几何、头部姿势和纹理,得到音频同步

的３D人脸网格.这种规范化将预测问题分解为３D人脸形

状和相应的２D纹理图的回归问题.然后,引入自回归纹理

预测方法,用于时序稳定的视频合成.此外,作者还提出了一

种光照强度规范化算法,以消除视频中的光照变化,使得生成

网络能够适应不同环境的光照条件.

Kim等[２９]的方法以源视频和目标视频为输入,利用单目

人脸重建得到两个视频中人物的三维人脸模型,再分别提取

低维参数表示.在参数空间中,用源人物的头部姿势、表情和

眼神参数来替换目标人脸参数,以得到低频的人脸渲染图,再
经过视频渲染网络得到逼真的目标人物肖像.目标人物的口

型和姿态由源视频控制,实现了从源视频到目标视频的人脸

重演.在此基础上,作者在后续工作[３０]中加入了风格保留网

络,以维持目标对象的情感信息,丰富了说话人的面部表情.

与 Kim 等的工作类似,Ren等[３１]提出的 PIRenderer同样实

现了说话人的姿态控制.其不同之处在于,该方法将三维人

脸重建提取的面部参数经过映射网络转换为进一步解耦的潜

在向量z,之后再将其输入到变形网络和编辑网络中,生成最

终的图像.此外,Ren等还扩展了音频驱动的人脸重演模块,

利用LSTM 网络,基于已生成的三维人脸模型序列和音频序

列来预测说话人对应的三维人脸参数.

与上述人脸重演的方法不同,Chen等[３２]的方法利用音

频特征驱动三维人脸.该方法引入了面部表情和头部姿态的

学习网络,并在生成阶段将嵌入特征进行非线性组合,以减轻

大幅度的姿态变化所引起的视觉不连续性,实现了包含自然

头部运动和表情的说话人视频生成.Song等[３３]、Yi等[３４]和

Zhang等[３５]的方法具有相似的结构,均先从音频特征和三维

人脸模型中提取面部几何、表情和头部姿态等属性参数,然后

在特征空间中组合得到新的人脸参数化表示,最后经过渲染

网络生成具有个性化面部属性的动态说话人结果.

在上述方法的基础上,Ji等[３６]的方法同时结合了二维坐

标与三维模型这两种中间表示,并引入了情感信息.在第一

阶段,该方法首先从音频中利用交叉重建方法解耦情感特征

和语音特征,结合人脸关键点来预测说话人的面部坐标.在

第二阶段,预测坐标经过一个三维感知的关键点排列模块得

到三维人脸属性,之后将重建得到的三维模型映射到人脸区

域的轮廓图.渲染网络结合坐标图和输入的参考视频来渲染

说话人图像.其生成结果包含个性化的人物属性,同时语音

中蕴含的情感信息由说话人的面部表情传达.

３．３　基于密集运动场的方法

基于密集运动场的方法是利用运动流估计人物运动的方

法.运动流可以理解为空间中运动物体在观察成像平面上的

像素运动的瞬时速度,用于描述物体在视频序列的连续帧之

间的运动.此类方法通常需要从输入图像中检测人体关键

点,通过预测关键点的移动来计算运动流,从而得到连续帧之

间的说话人面部姿态变化和头部活动.基于密集运动场的方

法的优势在于通常仅需要目标对象的单张图像作为输入,即
可利用音频特征建模密集运动场,其生成结果中普遍包含说

话人的头部姿态等属性.
人体密集运动场示意图如图４所示.

图４　人体密集运动场示意图

Fig．４　Densemotionfieldmapofhumanbody

Siarohin等[３７]于２０１９年提出了 MonkeyＧNet,首次将运

动场引入动态人体行为生成任务.该网络由运动关键点检测

器、运动估计网络和图像生成网络３部分组成,能够利用参考

视频驱动静态图像中的对象完成相应动作.其中,运动估计

网络将描述运动变形的稀疏关键点转换为密集运动流,以更

好地表达运动信息.作者在后续工作中提出的一阶运动模型

(FirstOrderMotionModel,FOMM)[３８]利用一阶局部仿射变

换扩展了 MonkeyＧNet,能够更好地处理复杂的大幅度姿态变

化.上述工作主要关注于人物的整体活动,而非说话人的面

部区域.受FOMM 的启发,Wang等[３９]在其基础上实现了多

视角的说话人生成.该方法提取出源图像中人物在标准空间

中的三维关键点,利用驱动视频中的关键点运动流操控说话

人的姿态和表情变化.同时,该方法采用一种无监督的方法

来解耦外观特征与运动特征,从而生成了新视角下的说话人

图像.

针对音频驱动的说话人生成任务,Wang等[４０Ｇ４１]的工作

引入了音频信息驱动运动场中的关键点移动.其中,AudiＧ
o２Head方法[４０]采用循环神经网络(RecurrentNeuralNetＧ
work,RNN)设计了一个头部姿态预测器,从驱动音频和单张

参考图像中估计与语音内容相对应的说话人头部姿态.结合

头部姿态和关键点,运动场生成器通过预测关键点的运动来

得到密集运动场.图像生成网络以运动场为输入,生成包含

自然头部活动的说话人视频.基于关键点的运动场表示集成

了面部区域、头部和背景的活动,因此可以更好地约束生成视

频的时空一致性.在此基础上,Wang等[４１]以音频信号的音

素和基于面部关键点的运动场表示为视听关联转换器的输

入,将方法扩展到了任意音频输入和任意身份的说话人生成.

部分基于密集运动场的研究结合了三维人脸参数化模

型,能够预测更加准确真实的人脸关键点.Zhang等[４２]提出

的 HDTF方法包含两个模块:音频Ｇ动画模块和动画Ｇ视频模

块.其中,音频Ｇ动画模块从音频和参考图像中提取人脸参数

表示;动画Ｇ视频模块借助３DMM 估计面部区域的密集运动

场,同时用人脸整体的平均移动和面部轮廓的移动分别估计

躯干部分与头发区域的运动场,通过组合得到整体的密集流

Fapp.生成网络在密集流的引导下合成高清的说话人图像,但
该方法所展示的生成结果中头部姿态变化不明显.类似的研

究还有 Doukas等[４３]提出的 HeadGAN.HeadGAN 支持音

频和视频两种输入,利用目标三维人脸属性和参考图像计算

说话人脸的密集流表示,结合 GAN框架的生成网络,能够生

成高保真的说话人视频,同时支持对人物表情和姿态的编辑.

３．４　基于音频特征的方法

上述３类方法均利用显式的中间表示作为音频信息与
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视觉信息融合的“桥梁”,引导说话人视频生成.相反,基于音

频特征的方法不依赖于与人脸相关的显式中间表示,而是直

接从输入的音频信号和人物图像中提取语义信息和身份信息

作为生成网络的输入.典型的基于音频特征的说话人生成方

法的结构如图５所示.

图５　基于音频特征的说话人生成方法示例

Fig．５　Exampleoftalkingfacegenerationmethodsbasedonaudio

feature

基于音频特征的方法大多采用编解码结构的生成网络来

预测说话人的口型变化.例如,Chen 等[４４]、Chung 等[４５]、

Prajwal等[４６]和 Vougioukas等[４７]的早期工作利用多个 CNN
组成的编码器提取语音特征和身份特征,再经过解码网络合

成口型同步的说话人脸.大部分方法引入多个鉴别器进行训

练,以提高生成结果的视觉质量和音画同步性.其中经典的

Speech２Vid方法[４５]的核心思路是学习目标人脸与音频在特

征空间上的联合分布.将音频信号和对齐后的人脸图像输入

基于 VGGＧM 的编码器,编码后的特征经过全连接层得到联

合特征,再经过反卷积解码网络重现人脸图像.与上述方法

不同,Song等[４８]的方法采用条件循环对抗网络构建生成网

络,便于处理视频帧序列之间的时序关系,使说话人的口型变

化和面部活动得到平滑过渡.

Zhou等[１３]提出的 DAVS将提取到的特征经过对抗性训

练分类器,解耦视频中的语音信息和身份信息,实现了任意对

象的说话人脸生成,但无法生成说话人的头部姿态.作者后

续提出的PCＧAVS[４９]在其基础上增加了姿态编码器,从数据

增强后的输入中提取不包含身份信息的头部姿态特征,同时

结合音频特征对姿态特征进行调整,利用隐式模块化视听表

示实现了姿态可控的说话人生成.类似地,Burkov等[５０]同样

借助姿态编码器引入头部姿态变化.Zhu等[５１]关注音视频

信息的跨 模 态 相 关 性,通 过 提 出 的 非 对 称 互 信 息 估 计 器

(AsymmetricMutualInformationEstimator,AMIE)估计视听

相关性,将音频信息和身份信息在特征空间中融合,生成任意

对象的说话人脸视频.此外,作者还设计了一个动态注意力

模块,在训练阶段选择性地关注输入图像的唇部区域,进一步

提高了口型和语音的同步性.

Zhang 等 于 ２０２０ 年 提 出 的 APB２FACE[５２] 和

APB２FACEV２[５３],均以音频特征、头部姿态信息和眨眼信息

为联合输入来预测说话人面部几何,再经过生成网络再现人

脸图像.两者的区别在于前者通过预测得到二维面部坐标表

示;而后者则采用一种更高效的方式,将联合特征经过提出的

自适应卷积模块(AdaConv)输入生成网络.这种轻量级的网

络结构提高了生成效率,能够实时地在CPU或GPU上运行.

Lu等[５４]的方法同样让实时的说话人生成成为可能.该方法

针对任意的音频输入,利用流形投影提取并重构深度语音特

征,用于预测目标人物的上半身姿态活动.结合预测姿态的

特征图和目标人物参考图像,生成网络能够实时地合成包含

头部活动的高保真个性化面部细节.

３．５　基于视觉特征的方法

上述的几类方法大多依赖于音频输入,即从音频信号中

提取语音信息,来驱动目标人物的口型变化.与音频驱动的

说话人生成方法不同,基于视觉特征的方法通常以视频为输

入,通过提取视觉特征,将驱动视频中的说话人口型和姿态转

移到目标对象,实现说话人的人脸重演.前文提到的 Burkov
等[５０]、Kim 等[２９Ｇ３０]、Ren等[３１]、Zakharov等[２２Ｇ２３]的方法均为

基于视觉特征的方法.

Wang等[５５]于２０１８年提出了经典的vid２vid方法,其通

过学习从输入语义视频到输出视频的映射函数,使输出视频

能够准确描述源视频内容,实现了高分辨率的视频转换.该

方法在 GAN框架中加入光流约束信息,对视频中的前后景

分别建模,从多种语义输入中合成逼真、连贯的视频.对于说

话人生成任务,vid２vid能够从提取的人脸轮廓图序列(Edge
Map)中合成逼真的说话人视频.鉴于vid２vid需要大量场景

数据进行训练且泛化能力有限,该团队在其基础上又提出了

FewＧshotvid２vid[５６],其引入了注意力机制,仅利用少量示例

图像输入即可合成相应的真实场景.

Wang等[５７]、Wiles等[５８]、Wu等[５９]的方法均采用了编Ｇ
解码器结构,以同时接受源视频和驱动视频输入.X２Face[５８]

包含嵌入网络和驱动网络两部分,驱动网络以驱动视频帧为

输入,将嵌入结果映射到目标图像,以改变目标对象的姿态和

表情.ReenactGAN[５９]将输入图像编码为人脸轮廓,利用转

换网络调整目标对象的面部坐标,而不是在像素空间中直接

传递信息,有效避免了生成图像中的伪影现象.LIA[５７]是一

种自监督的自动编码器,在潜在空间中应用线性运动分解学

习一组正交运动方向,利用正交基的线性组合表示潜在空间

中的位移向量,预测目标视频中的人物活动.与前几种方法

相比,LIA不依赖于从驱动视频中提取的结构表示,因此在源

图像和驱动视频之间存在较大外观变化的情况下能够展现出

优良的效果.

Song等[６０]的方法将说话人生成扩展到一种新奇的场

景:利用人的说话视频驱动形似人脸的静态物体“说话”,由用

户定义的虚拟面孔的“眼睛”和“嘴”跟随驱动视频中的人物同

步移动.该方法先分别提取人脸和虚拟面孔的二维关键点,
并将其转移到光流图中,然后利用一阶运动近似将关键点的

局部运动扩展到虚拟面孔的全局运动场,最后无监督的纹理

生成器以原始的静态图像和运动场为参考合成“说话”的虚拟

面孔.

３．６　基于神经渲染的方法

与基于三维人脸模型的方法依赖显式表示得到渲染图像

的策略不同,基于神经渲染的方法利用神经网络隐式地建模

三维人脸,渲染得到二维结果.基于神经辐射场的说话人生

成,是目前典型的基于神经渲染的方法.Mildenhall等提出

的神经辐射场(NeuralRadianceField,NeRF)[６１]是一种隐式

场景表示方法,能够用神经网络隐式地建模一个复杂的三维

场景,并通过体渲染(VolumeRendering)从不同视角渲染清

晰的场景图片.给定稀疏图像与相机参数,NeRF学习连续

的体辐射场F:(x,d)→ (c,σ)的映射实现场景表示.具体来

说,F是由多层感知器(MultilayerPerceptron,MLP)建模的

隐式函数,其输入为三维空间坐标x＝(x,y,z)与视角方向
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d＝(θ,φ)组成的五维向量,输出为隐式场的颜色c＝(r,g,b)
和体密度σ.在体渲染阶段,为了计算图像中对应像素的颜

色,NeRF沿射线路径进行数值积分来近似颜色值.考虑从

相机中心o发出的射线r(t)＝o＋td,其预期颜色采用如下方

式进行计算:

C(r)＝∫
tf

tn
T(t)σ(r(t))c(r(t),d)dt (２)

其中,T(t)＝exp(－∫
t

tn
σ(r(s))ds)是射线从tn到t这一段路

径上的累计透明度.
在此基础上,Gafni等[６２]提出动态神经辐射场,用于人脸

外观的动态建模.其引入３DMM 来估计人物姿态和表情,再
经过体渲染合成人脸图像.Guo等[６３]的 ADＧNeRF首次将神

经辐射场应用到说话人生成任务.ADＧNeRF将图像分割为

背景、人脸和躯干区域,采用两组独立的神经辐射场,分别渲

染说话者面部区域与上身躯干,并将其合成最终的结果.该

方法从输入图像与音频信号中分别提取姿态特征和音频特

征,并将其直接映射到神经辐射场,隐式地建模三维人脸场景

表示.隐式渲染技术从参考点向目标场景的各个方向发出射

线,采样射线上各点处的颜色与体密度,再渲染得到不同视角

下的图像.此外,生成结果还支持对背景和人物姿态的编辑.

与基于 GAN 的方法相比,基 于 NeRF的 方 法 对 图 像

分辨率的限制较小,但体渲染的采样过程需要消耗大量的

计算资源,渲染速度较慢,因此此类方法仍然有较大的提

升空间.

３．７　小结

说话人生成技术发展至今,相关研究者已提出大量方法,

各类方法的特点与优缺点如表１所列.可以看出,不同的方

法在不同应用场景下展现出了各自的优势,但也同样有很大

的提升空间.在未来的说话人生成研究中,研究者可以针对

不同方法的优势和局限性开展进一步的研究.

表１　说话人生成方法的优缺点

Table１　Advantagesanddisadvantagesoftalkingfacegenerationmethods

说话人生成方法 特点 优点 缺点

基于二维面部表示的方法 利用人脸关键点引导图像生成
简洁、直观地表达面部活动;计
算量较小

表 达 能 力 不 足,易 缺 失 面 部

细节;仅能合成面部区域

基于三维人脸模型的方法
利用三维人脸重建技术得到参

数化人脸模型
表达能力和可操作性较强

人物头部姿态固定,无法处理牙

齿、头发等细节

基于密集运动场的方法
利用 关 键 点 运 动 流 预 测 人 体

活动

建模说话人的整体运动,包含头

部姿态等属性
对计算资源的需求较大

基于音频特征的方法
在特 征 空 间 中 对 多 模 态 特 征

进行融合

不依赖显式的中间表示,生成速

度较快

特征的不完全解耦会影响生成

效果

基于视觉特征的方法
利用视频驱动,通过对视觉特征

的操作来实现人脸重演
不需要提取音频特征

生成 结 果 依 赖 于 对 应 的 驱 动

视频,应用场景受限

基于神经渲染的方法 利用神经网络建模场景表示
生成结果分辨率高,支持对背景

和视角的编辑
渲染速度慢,计算资源消耗大

　　在前文提到的方法中,基于二维面部表示的方法受到了

人脸关键点个数的限制,表达能力不足,容易损失面部细节;

同时,此类方法仅能生成说话人的面部区域图像,生成结果缺

乏真实性.与上述方法相比,基于三维人脸模型的方法表达

能力有所提高,但由于三维人脸重建技术的局限性,此类方法

难以处理说话人的头发、牙齿等细节.相比之下,基于密集运

动场的方法能够以目标人物的单张图像为输入,实现任意身

份的说话人生成;运动场保留了人物的姿态动作,能够生成高

保真的说话人结果.但密集运动场需要记录随时间动态变化

的关键点运动流,因此对内存占用和显卡计算能力的要求较

高.基于语音特征的方法要求对目标特征完全解耦,目前同

样可以实现姿态可控的任意对象说话视频的生成.近期的研

究方向主要集中于提高模型的生成速度,从而实现实时的说话

人生成.除此之外,基于神经渲染技术(如 NeRF)的方法,可以

直接利用神经网络建模视觉场景,在说话人生成任务中仍有

较大的发展潜力.未来可以尝试利用神经网络建模动态的说

话人场景,再通过渲染得到逼真的结果,充分发挥隐式渲染技

术强大的场景表达能力.对于此类方法,目前亟待解决的问题

是提高模型的渲染速度,以满足人体动态视频生成的需求.

４　常用数据集与评价指标

为了评估说话人生成方法的性能,研究者采集了若干人

物视听数据集用于模型的训练和测试.这些数据集包含了不

同场景下的人物说话视频片段,如表２所列.可以看出,随着

模型生成能力的不断提高,数据集由单词、短语的音视频片段

逐渐扩展到完整的语句和时间较长的说话视频,数据集的规

模也在不断增加.此外,为了满足说话人生成方法对不同应

用场景的要求,近期提出的数据集更加关注数据的多样性,视

频包含了分辨率、拍摄视角以及视频中人物表情等多种属性

的变化.

表２　人物视听数据集

Table２　CharacteraudioＧvisualdatasets

数据集 年份 发布机构 来源 数据集特点

GRID ２００６ 美国谢菲尔德大学 实验室采集 包含符合一定规律的短语,用于早期语音识别任务

LRW ２０１６ 牛津大学视觉几何团队 BBC广播电视节目 阅读英文单词的视频片段,常用于唇读识别任务

LRS２ ２０１７ 牛津大学视觉几何团队 BBC广播电视节目 自然情景下的语句音视频数据

VoxCeleb ２０１７,２０１８ 牛津大学视觉几何团队 Youtube 大规模的语句数据集,常作为说话人生成模型的训练数据

MEAD ２０２０ 商汤科技 实验室采集 不同面部表情的多视角人物说话视频,引入情感信息

HDTF ２０２１ 网易伏羲 Youtube 高分辨率的说话人视频,视频的时长和分辨率可以调整
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　　除此之外,在模型评价方面,尽管生成视频的效果更加依

赖于视觉上的直观感受,但是为了客观地评估生成结果的质

量,研究者也提出了相应的评价指标来衡量图像的视觉质量

以及音视频之间的同步性.本节将重点介绍说话人生成研究

中适用范围广泛的人物视听数据集和常用的评价指标.

４．１　说话人生成常用数据集

(１)GRID[６４](TheGRIDaudiovisualsentencecorpus)数
据集由美国谢菲尔德大学团队于２００６年提出,旨在为语音感

知和语音识别等研究提供实验数据.该数据集在实验室环境

下录制,包含３４名志愿者的３４０００条语句.每条语句的构成

符合以下规律:在“动词”“颜色”“介词”“字母”“数字”和“副
词”这６类单词中分别随机挑选一个单词,按照上述顺序排

列组成随机短语,每一类单词共５１个.
(２)LRW[６５](TheOxfordＧBBCLipReadinginthe Wild

Dataset)数据集是由牛津大学视觉几何团队于２０１６年提出的

大规模视听数据集,由１０００条包含５００个不同单词的语句组

成,分别由数百名说话者讲述.该数据集截取自BBC广播电

视节目,所有视频长度均为２９帧(即１．１６s).
(３)LRS２[６６](TheOxfordＧBBCLipReadingSentences２

Dataset)数据集是继LRW 数据集发布之后,同样由牛津大学

视觉几何团队于２０１７年提出的另一大规模唇读数据集.与

LRW 类似,该数据集也来源于BBC广播电视节目,收集了开

放世界中的无限制数据,共截取超过１０００个说话人的将近

１５００００条语句.与LRW 相比,LRS２关注于语句任务,不同

的单词数多达６００００,数据丰富性更高,更加适用于基于深度

学习的唇读模型的研究.
(４)VoxCeleb１[６７]和 VoxCeleb２[６８]是 牛 津 大 学 分 别 在

２０１７年和２０１８年发布的两个不重复的大规模开源音视频数

据集.该数据集全部采集自 YouTube,包含了演讲、访谈、解
说等多个视频场景.其中,VoxCeleb１由１２５１名说话者的超

过１０万个说话片段组成,VoxCeleb２则扩展到６１１２个人的

１００万多 条 实 例.数 据 集 中 每 个 说 话 视 频 的 平 均 时 长 为

８．２s,不包含静音片段,且音频中带有随机的真实噪音.说话

人涉及多个种族、职业、年龄,且男女性别比例均衡.数据集

自身划分了开发集和测试集.由于视频的真实性和多样性,

VoxCeleb被广泛作为说话人识别与说话人生成模型的训练

数据.
(５)MEAD[６９]数据集(多视图情感视听数据集)由商汤科

技于２０２０年提出,主要针对包含情感表达的说话人生成任务

而构建.该数据集包含６０名演员在８种不同情绪下的说话

视频,每种情绪共有３个不同级别(中性除外).这些视频在

严格控制的环境中从７个不同角度同时录制,总时长为４０h,
以提供高质量的面部表情细节.此外,多视角的数据也为针

对自由视角下的说话人生成研究提供了可靠的数据支持.
(６)HDTF[４２](HighＧdefinitionTalkingFaceDataset)数

据集是由网易伏羲在２０２１年提出的高清音视频数据集,包含

了分辨率为７２０P或１０８０P的非实验室采集视频.该数据集

的收集范围是 YouTube上近两年的说话人视频,总时长达到

１５．８h.视频包含了３６２名不同的人物,并被裁剪为５１２×
５１２的人脸视频.作者开源了视频处理部分的源码,使用者

可以根据需求调整视频的分辨率、时长以及视频帧的宽度和

高度.

４．２　常用评价指标

说话人生成的常用评价指标如表３所列.

表３　说话人生成的常用评价指标

Table３　Evaluationindicatorsintalkingfacegeneration

评价指标 提出时间 介绍

PSNR,SSIM ２００４
从像素层面计算生成结果与真实图像相似

度,是最常用的图像质量评价方法

FID ２０１８
计算特征空间中的分布距离,常用于评价

GAN的生成结果质量

LPIPS ２０１８ 更接近于观察者直观的视觉感受

LMD ２０１８ 借助唇部关键点计算唇形相似度

SyncNet
Confidence

２０１７
计算特征空间中的对比损失,衡量音视频同

步性

(１)PSNR[７０](PeakSignalＧtoＧNoiseRatio)和 SSIM[７０]

(StructuralSimilarityIndexMeasure)分别为峰值信噪比和结

构相似性,是评价图像质量最常用的两种指标.在说话人生

成研究中,两者常被用来衡量生成图像的视觉质量.通常来

说,更高的指标意味着生成图像与真实图像之间的相似程度

更高,模糊、伪影现象更少.
峰值信噪比为峰值信号的能量与噪声的平均能量之比.

计算时需要首先计算真实图像与生成图像之间的均方误差

MSE,PSNR表示为峰值信号能量与均方误差的比值.

MSE＝ １
mn∑

m－１

i＝０
　∑

n－１

j＝０
[I(i,j)－K(i,j)]２ (３)

PSNR＝１０log１０
MAX２

I

MSE( ) (４)

其中,MAXI为图片可能的最大像素值.
结构相似性是基于生成图片与真实图片之间的亮度、对

比度和结构来衡量两者的相似性.整体的表达式可以写为如

下形式:

SSIM(x,y)＝
(２μxμy＋c１)(２σxy＋c２)

(μ２
x＋μ２

y＋c１)(σ２
x＋σ２

y＋c２)
(５)

其中,μx,μy,σx和σy分别为两张图像的均值和方差,σxy 是协

方差,c１和c２是用于保持计算稳定的常数.实际计算时,通常

在图片上取 一 个 N×N 的 窗 口,不 断 滑 动 窗 口 计 算 局 部

SSIM 值,最后取平均值作为全局的SSIM.
(２)FID[７１](FréchetInceptionDistance)通过计算生成图

像与真实图像在特征空间中的距离,来从特征层面评估图像

质量,是生成对抗网络最常用的评价指标,因此通常用于评价

基于 GAN的说话人生成方法的生成结果.FID利用 Google
的预训练网络InceptionNetＧV３将输入图像转移到特征空间

中,得到对应的２０４８维向量.

FID(x,g)＝μx－μg＋Tr(Σx＋Σg－２ ΣxΣg ) (６)
其中,μx,Σx,μg,Σg分别是真实图像和生成图像对应的特征

向量集合的均值和协方差矩阵,Tr表示矩阵的迹,根号表示

矩阵的平方根运算.越低的 FID 意味着生成分布与真实图

片的分布之间越接近,图像质量越高.
(３)LPIPS[７２](LearnedPerceptualImagePatchSimilariＧ

ty)是Zhang等提出的“感知相似度”.PSNR和SSIM 等传统

指标仅从像素层面计算生成图像与真实图像的相似性,与其

相比,LPIPS模仿人的视觉感知,更符合视觉上的直观感受.
感知相似度的整体计算过程如图６所示.网络F 逐层提取

输入图像特征,在通道维度中进行单元归一化,得到第l层

的结果y
∧l,y

∧l
０∈RHl×Wl×Cl .向量wl∈RCl用于缩放激活通道,
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计算l２距离并在空间维度上取平均值,得到x与x０之间的距

离d０:d(x,x０)＝∑
l

１
HlWl

∑
h,w

‖wl☉(y
∧l
hw －y

∧l
０hw )‖２

２,最后经过

映射网络G得到感知相似度h.

图６　LPIPS的计算流程[７２]

Fig．６　CalculationprocessofLPIPS[７２]

(４)LMD[４４](LandmarkDistancemetric)由Chen等提出.
该指标通过计算生成视频与真实视频中的唇部坐标之间的欧

氏距离来估计生成口型的准确率,用于衡量生成人物口型的

真实程度.计算LMD需要标注唇部区域的２０个稀疏坐标

点,并计算对应坐标之间的欧氏距离.但由于坐标点个数的

限制,LMD无法充分检测口型微小的细节变化,其评价的可

信程度有待提高.
(５)SyncNetConfidence[６５]是 Chung等提出的 SyncNet

中的置信度指标.SyncNet采用双通道网络将音频特征和视

觉特征转移到同一参数空间,然后使用对比损失估计特征相

似性.

E＝ １
２N∑

N

n＝１
(yn)d２

n＋(１－yn)max(margin－dn,０)２ (７)

其中,dn为音视频特征向量间的欧氏距离,dn＝‖vn－an‖２.

SyncNet网络使用约６００h的BBC新闻视频进行训练,可以用

于计算音视频间的错位时间以及视频中的说话人检测.在说

话人生成研究中,研究者常将 SyncNetConfidence作为衡量

音频与视频的同步性的指标,用于描述生成的说话人口型与

音频内容的一致性.

５　现有方法的局限性与未来发展趋势

尽管当前的主流方法已经可以生成逼真的音画同步的说

话人视频,但是现阶段的说话人生成方法仍存在不少问题.

１)生成结果的分辨率与计算资源之间的矛盾.大多数现有方

法的生成结果分辨率不超过５１２×５１２,更高的分辨率必然要

求更多的计算资源、更高质量的训练数据以及更长的训练时

间.２)生成速度较慢.合成一个一分钟的视频片段就需要合

成连续的上千张图像,因此说话人生成所消耗的时间通常是

普通图像生成任务的几十倍甚至几百倍.３)生成结果视角固

定.绝大多数方法只能生成单一视角下的说话人视频,部分

支持视角编辑的方法也仅能对观察角度进行微调,大幅度的

视角变换常常导致模糊、伪影等现象.４)伪造带来的信息安

全问题.随着生成模型性能的不断提升,越来越逼真的生成

结果让机器和人眼难辨真假,不法分子可能利用伪造视频传

播虚假信息或伪造身份,其可能引发的安全问题不容小觑.
基于对当前说话人生成方法的局限性分析,展望说话人

生成研究未来潜在的发展方向:１)在保证生成结果分辨率的

前提下优化模型结构,减少计算资源的消耗;２)结合新的高效

计算方法,加速图像的渲染和生成过程;３)针对元宇宙、数字

人等应用场景需求,未来可以更多地关注三维的说话人场景

生成,从任意视角渲染说话人场景;４)合理利用说话人生成算

法,协同推进反伪造技术研究的发展.
结束语　说话人生成作为涉及多模态信息的人体行为生

成任务,应用场景广泛,具有很高的研究价值.本文结合不同

方法分类介绍了当下主流的说话人生成方法的模型结构和方

法特点,整理了说话人生成相关的数据集和评价指标.此外,
本文还分析了现有方法的局限性,并对说话人生成未来的发

展趋势进行了合理展望.
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