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音频驱动的情感强度可控面部动画生成模型
阎文博 1 

YAN Wenbo    

 摘　要               音频驱动的面部动画生成技术是计算机视觉领域的新兴方向，旨在利用音频驱动源将静态肖像转化为动

态视频。这项技术可以降低视频制作时间与成本，并创造出独一无二的虚拟人形象。虽然现有研究在动

画的唇音同步和面部表情生成上有一定进展，但并未关注面部表情的强度问题，生成的面部动画标签受

驱动因子所限，表情较为单一。因此，提出了一种音频驱动的情感强度可控面部动画生成模型，该模型

是由 3 个子网络组成的级联结构非端到端算法，旨在生成唇音对齐且情感强度可控的面部动画。在传统

技术的基础之上，利用情感强度标签的映射，增强情感源肖像的驱动能力，从而控制生成 3 种情感强度

不同的面部表情。定性和定量实验结果表明， 所提方法在情感表达与情感强度控制上，具有一定的可

行性与优越性。   
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0  引言

基于音频驱动的面部动画生成技术是计算机视觉领域新

兴的科研方向，旨在通过音频驱动源（或视频驱动源）的作

用，将静态的目标肖像转化为动态的、唇音同步的视频 [1]。

在该面部动画生成技术的加持下，普通用户可以节省视频录

制与制作的时间；媒体公司一定程度上节省影视制作成本，

甚至可以创作独特的虚拟人形象。如何精准地生成可信度高、

灵活性强且生动形象的面部动画视频，是一个极具科研价值

和经济意义的研究方向。

近几年，随着图像到图像转换技术 [2-3] 的发展，面部动

画生成技术以图形为出发点的传统方法 [4-5]，向泛化能力更强、

灵活性更高以音频为驱动源的方法转变。而高质量且具有情

感标签视听数据库 [6] 的提出，让科研人员有机会探索动态视

频中面部表情的生成与控制。

现有情感可控的面部动画生成技术可以根据算法范式分

为两类，即具有完整性输入输出的端到端算法范式 [7-8]，和被

解耦为多个中间步骤的非端到端算法范式 [9-10]。对于端到端

算法范式，Fang 等人 [7] 通过音频驱动源直接生成动画的面部

表情，而 Liang 等人 [8] 选择额外添加驱动因子，以控制肖像

表情的变化。然而，端到端算法本身对超参和网络架构具有

较高的敏感性，对于未见过的数据表现较差。另一方面，对

于具有级联结构的非端到端算法，Ji等人 [9] 和Agarwal等人 [10]

通过引入面部运动关键点 [11] 作为模型的中间表示，辅助动画

的生成与面部表情的控制。然而，上述方法虽然可以生成具

有情感的面部动画，但表情的强度受驱动因子等因素的限制，

情感可控性较低，很难在面部表情需求过大的场景上使用。

针对上述问题，本文提出基于音频驱动的情感强度可控

的面部动画生成模型。该模型共包括 4 个输入，即无面部表

情的目标肖像、用于驱动情感的情感肖像、用于驱动唇部动

作的音频以及控制并协调情感强度的情感强度标签，输出则

是唇音同步且情感强度可控的面部动画。本文模型设计成级

联结构的非端到端算法，使用结构化的面部特征坐标作为中

间表示，模型共包含唇音特征坐标预测网络、面部特征坐标

预测网络和视频生成网络 3 个子网络。其中，两个预测网络

作为上游任务，是通过音频序列去驱动预处理后的面部肖像，

从而生成对应的特征坐标序列。本文方法通过定性实验和定

量实验充分展现其有效性和优越性。本文的主要内容及创新

点总结如下：

（1）提出了一种音频驱动的情感强度可控面部动画生

成技术，在额外添加的情感肖像和情感强度标签的驱动下，

生成唇音同步、3 种情感强度可控的面部动画。

（2）核心创新点是面部特征坐标预测网络，通过情感

强度标签辅助情感肖像驱动源，控制生成 3 种情感强度不同

的面部表情，在增加情感多样性的同时，提升了面部动画的

真实性。

（3）在传统级联结构的非端到端算法基础之上，引入

解耦的设计思想，将唇部运动的控制和面部表情的生成又分

为两个并联的子网络。该方法避免了多个目标间的互相干扰，

保证了生成动画的质量。
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1  相关工作

1.1  基于音频驱动的面部动画生成技术

基于音频驱动的面部动画生成技术利用音频信号（或视

频信号）的运动信息，驱动目标肖像的外观信息生成面部动

画 [1]。随着近几年短视频创造需求 [12] 的增加和高质量视听数

据库 [13] 的提出，该方向得到研究机构与科研人员的关注，发

展也尤为迅速。

早期的研究大多通过基于图像的方法，对目标单一肖

像唇部区域进行建模，具有数据需求量大与泛化能力薄弱

等问题。随着深度学习的发展，通过音频驱动和生成对抗

网络（generative adversarial networks, GAN）的方式成为主

流。Chung 等人 [14] 利用卷积神经网络（convolutional neural 

network, CNN）学习目标肖像和音频驱动源的联合嵌入，并

利用该嵌入生成相应的面部动画。此外，Chen 等人 [15] 通过

引入结构化的面部特征坐标，提出了 具有级联结构的非端到

端算法，在保证唇音同步的前提下，大幅提升了模型的泛化

能力与灵活性。上述方法有一个共同问题，均没有考虑面部

动画的表情控制，致使动画的面部表情被输入的目标肖像所

局限，真实性有待提高。

1.2  静态肖像面部表情的控制

面部表情是人类最自然、有效、普遍的情绪表达方式之

一。在计算机视觉和图像生成领域，对面部表情控制的探索

始于静态肖像。例如，Zhang 等人 [16] 提出基于三重感知损失

函数的非端到端算法，通过面部特征坐标控制表情的变化。

Liu 等人 [17] 则是在此基础上，增加面部旋转模块和面部表情

增强生成器，实现肖像姿态和表情更细腻度的控制。而随着

动态短视频需求的不断增加，上述方法已无法满足任务需求，

如何生成情感可控的面部动画，已成为一个备受瞩目的前沿

挑战。

1.3  基于音频驱动面部动画生成技术的表情控制

随着情感标签视听数据库的丰富，近几年面部动画生成

技术，从唇音同步的探索向面部表情的控制上转变。现有的

方法可根据是否有中间表示划分为两类，即具有完整性的端

到端算法和级联结构的非端到端算法。

端到端的面部动画生成技术可以从原始输入的肖像与驱

动源中学习到与任务相关的特征，且模型不会产生额外的中

间表示。具体而言，Fang 等人 [7] 将提取的音频嵌入直接与目

标肖像融合，并在身份与情感两对判别器和分类器的作用下，

生成情感可控的面部动画。最近，Liang 等人 [8] 提出一种细

粒度的面部动画生成技术，该技术需输入 3 个驱动源（两个

视频和一个肖像），以控制面部动画的唇部运动、面部表情

和头部姿态方向。然而，端到端算法网络架构的敏感性较强，

对输入要求较高，Fang 等人 [7] 生成的视频存有模糊与伪影现

象。Liang 等人 [8] 则是肖像和背景处理能力薄弱，不得不用

单一纯色场景进行替换。

另一方面，级联结构的非端到端算法通过中间表示连接

不同驱动源与目标肖像，生成的面部动画在可解释性与灵活

性均更加优秀。Ji 等人 [9] 和 Agarwal 等人 [10] 将肖像降维成

10 个一组的面部运动关键点，并利用掩码技术对面部区域进

行加强，最后通过生成网络得到面部动画。上述方法均只注

重生成面部表情，并未考虑面部表情的强度问题。针对此问

题，本文提出具有级联结构的情感强度可控的面部动画生成

模型，以通过情感强度标签的映射，增强情感源肖像的驱动

能力，生成唇音同步、情感强度可控的面部动画。

2  网络结构

针对现有面部动画生成模型面部表情控制能力薄弱、情

感可控性较低的问题，本文提出基于音频驱动的情感强度可

控面部动画生成模型。该网络是采用级联和解耦设计思想的

非端到端算法，将唇音同步任务和面部表情生成任务分离的

同时，通过额外输入的情感肖像和情感强度标签，共同控制

动画的面部表情。

图 1 是本文模型的框

架图，模型输入为两幅面

部肖像图片、一段音频和

一个情感强度标签，输出

是一个唇音对齐且情感强

度可控的面部肖像视频。

其中，情感强度标签包含

两部分，即额外肖像的情

感强度和预计生成的情感

强度。模型由 3 个子网络

模型组成，即唇音特征坐

标预测网络、面部特征坐

标预测网络和视频生成网

络。具体公式分别为：图 1  模型框架图
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                                   （1）

                    （2）

                                    （3）

                                    （4）

式中：LipNet 表示唇音特征坐标预测网络；FaceNet 表示面

部特征坐标预测网络；VideoNet 表示视频生成网络；Llip 表

示目标肖像的唇部特征坐标； 表示音频驱动源； 表示

预测的唇部特征坐标偏移量序列；Lface 表示目标肖像的面部

特征坐标；Lemo 表示额外肖像的面部特征坐标；C 表示情感

强度标签； 表示预测的面部特征坐标偏移量序列； 表

示修正后目标肖像的面部特征坐标序列；Iface 表示目标肖像

的原始图片； 表示最终生成的视频；T 表示音频的长度。

此外，因 3 个子网络模型都是以面部特征坐标为设计蓝

图，本文将使用预训练的面部特征关键点识别算法获取面部

特征坐标。再者，本文将使用梅尔倒谱系数（mel frequency 

ce pstral coeffi  cient, MFCC）作为音频的表示，以更好地适应

长短时记忆网络（long short-term memory, LSTM），并提升

模型整体的性能和稳定性。本文将在以下小节中对所提出的

子网络模型进行详细描述。

2.1  唇音特征坐标预测网络

网络 LipNet 是编码器－解码器结构，包含一个唇部特征

坐标编码器 LipEn、一个音频编码器 AudioEn 和一个唇部特

征坐标解码器 LipDe。网络输入是目标肖像的唇部特征坐标

，并使用音频作为驱动源 ，以预测出与该音频

对齐的唇部特征坐标偏移量序列 。

具体而言，唇部特征坐标编码器 LipEn 是一个四层的多

层感知机（multi-layer perceptron, MLP），其通过多层的非

线性变换和全连接结构，以学习并捕捉唇部特征坐标的非线

性关系和隐含特征表示。该编码器输入维度为 20×3，两个隐

藏层输入维度分别为 128 和 256，输出数据维度为 256 的唇

部特征坐标的隐含特征向量。此外，输入层和隐藏层后，均

会使用 BatchNorm 函数加速模型收敛，使用 LeakyReLU 激

活函数引入非线性因素增加模型的表达能力。本文其余 MLP

的输入层和隐藏层同样会使用 BatchNorm 函数和 LeakyReLU

激活函数，后文将不做过多赘述。

音频编码器 AudioEn 是一个 LSTM，其通过门控单元

控制信息的流动和内容的更替，以捕捉音频长时间的依赖性

关系和长序列隐含特征。该编码器输入维度为 (T, 40)，并

经过 3 个维度为 256 的隐藏层，得到维度为 (T, 256) 的音频

特征向量。

唇部特征坐标解码器 LipDe 是一个五层的 MLP，其负责

捕捉唇部特征坐标隐含特征向量和音频特征向量间的映射关

系，以预测出长度为 T 的唇部特征坐标偏移量序列 。先逐

帧将唇部特征坐标的隐含特征与音频的隐含特征线性融合，

得到维度为 (T, 512) 的总隐含特征。之后将其逐帧送入解码

器中，再经过三层输入维度为 256、128、64 的隐藏层，并通

过输出层得到维度为 (T, 60) 的坐标偏移量 。上述内容可用

公式表示为：

             （5）

此外，为了训练该网络的参数，本文使用了两个损失函

数，即唇部坐标欧几里得距离损失函数，唇部坐标拉普拉斯

距离损失函数。其一是面部动画生成常用的损失函数，以使

预测坐标和参考坐标之间的距离最小化。其二是为更好地捕

捉预测坐标和参考坐标之间 的相似性，以保留更多唇部变化

的细节。损失函数具体用公式表示为：

                    （6）

式中：Losslip 表示 唇音特征坐标预测网络的损失函数；t 表示

对应帧数 ；i 表示坐标的索引；T 表示音频的长度；N 表示唇

部坐标的总索引数，其值为 60； 表示预测的 t 帧唇部特征

坐标第 i 个索引的位置偏移量； 表示人的唇部特征坐标第

i 个索引的初始位置； 表示参考的 t 帧唇部特征坐标第 i 个
索引的位置；λ1 表示唇部坐标拉普拉斯距离损失函数的加权

值，这里 λ1=1； 表示拉普拉斯距离。

2.2  面部特征坐标预测网络

该网络输入目标肖像的面部特征坐标 ，通过

使用音频作为直接驱动源 ，使用额外肖像的面部特征坐

标 作为情感驱动源，使用情感强度标签 C 控制面

部情感强度，以预测出与该音频对齐、具有额外肖像情感且

情感强度可控的面部特征坐标偏移量序列 。该

网络共包含 4 个编码器和 1 个解码器，编码器分别是面部特

征坐标编码器 FaceEn、音频编码器 AudioEn'、情感编码器

EmoEn 和情感强度编码器 LevelEn，解码器是面部特征坐标

解码器 FaceDe。

面部特征坐标编码器 FaceEn 和情感编码器 EmoEn 是两

个结构相同的六层 MLP，作用均为学习面部特征坐标的隐含

特征表示， 但 FaceEn 负责提取目标肖像的肖像特征，EmoEn

负责提取额外肖像的面部情感特征。两个编码器输入维度为

204，4 个隐藏层输入维度均为 256，输出数据维度为 256 的

身份特征向量或情感特征向量。此外，该网络的音频编码器

AudioEn' 与唇音特征坐标预测网络的音频编码器 AudioEn 相

同，均为相同网络架构和时间窗口长度的 LSTM。

面部特征坐标解码器 FaceDe 同为一个五层的 MLP，负

责将情感特征向量和情感强度特征向量映射到身份特征向量

上，并在音频特征向量的驱动下，生成对应时间步长 T 的面

部特征坐标偏移量序列 。在音频特征向量的基础上，每

帧 t 上与身份特征向量、情感特征向量和情感强度特征向量
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进行线性融合，得到步长为 T，维度为 1 024 的融合向量。

之后将其逐步输入至解码器中，再经过三层输入维度为

512、256、256 的隐藏层，并通过输出层得到维度为 204 的

面部坐标偏移量。逐帧拼接后得到长度为 T 的面部偏移量

序列 。上述内容可用公式表示：

          （7）

对于该网络，除了捕捉特征坐标的位置外，还需要关注

情感表达和情感强度的真实性。为此，采用生成对抗网络的

设计思想，添加了判别器，用来判别预测的面部特征坐标的

真实性。模型结构为六层的 MLP，输入层为 204，四层隐藏

层均为 256，输出层为 1。

与唇音特征坐标预测网络一样，为了训练网络的参数，

仍会使用欧几里得距离和拉普拉斯距离作为损失函数，只是

这次将特征坐标索引范围由唇部扩大至面部，其余均保持一

致。

2.3  视频生成网络

预测的唇部特征坐标偏移量序列 和面部特征 坐标偏

移量序列 需对目标肖像初始的面部特征坐标 Lface 进行偏

移，以此得到唇音对齐、面部情感强度可控的面部特征坐标

序列。最终的面部特征坐标需要与目标肖像的原始图片 Iface

需要经过预处理后，一起送入视频生成网络。预处理过程是

使用预定义的彩色线条，将序列数据的面部特征坐标按区域

连接，并转换为三通道的 RGB 图片。在此基础上与同为三

通道的目标肖像进行通道相加，得到长度为 T，维度 (256, 

256, 6) 的图片序列，并输入至视频生成网络。

最终得到分辨率为 256 px×256 px 的唇音对齐、面部情

感强度可控的目标肖像视频。

3  实验与分析

3.1  实验设置

本文网络模型共包含 3 个子网络，因 3 个网络间数

据的传递需要统一，故所用到的音频波形的采样率均为

16 kHz，视频的均以 30 帧 /s 进行切分，图像大小均为

256 px×256 px。

为了更好地获得特征坐标的预测结果，两个预测网络使

用了在室内录制的视听数据库 MEAD。该数据库视频较为规

范且清晰度较高，具有 60 名配音演员、8 种情感、3 种情感

强度、13 个公有语料句式、17 个情感独占语料句式和 7 种头

部姿态。两个预测网络使用了正面姿态的所有数据作为子集，

并以 60%、20% 和 20% 用于训练、测试和验证。而视频生成

网络为了提升视频生成的鲁棒性，选择了在室外采集的视听

数据库 VoxCeleb2，本网络共用到的 1 981 个身份源。

本文框架由 PyTorch1.8.0 和 CUDA11.1 实现的，3 个模

块训练所用 GPU 为 4 块 Nvidia Tesla V100S，其单块显存为

32 GB，训练时长共约 40 h。

3.2  定性实验

对于面部动画生成技术，定性实验可以更直观地展现模

型的特点与优劣。本文定性实验对比对象分别为真实数据和同

样级联结构的音频转换和视觉生成网络（audio transformation 

and visual generation network, ATVGnet）与 MakeItTalk，上述

方法只需要输入目标消息和音频驱动源即可，而本文还需额

外输入情感肖像驱动源和情感强度标签。

从图 2 的定性实验展示图可以直观地看出，本文模型可

以生成 3 种情感强度不同的面部动画。相较于 ATVGnet 与

MakeItTalk 只关注了唇部变化，本文可以通过情感强度标签

的映射，增强了情感肖像的偏移能力，提升了视频的多样性，

扩宽了实际使用的应用场景。然而，本文方法依赖于情感标

签的视听数据库 MEAD，情感强度标签需与情感肖像驱动源

的情感等级相符，才可达到最好的生成效果。

图 2  定性实验展示图

3.3  定量实验

除 ATVGnet 和 MakeItTalk 外，本文定量实验还选取了

情感视频肖像模型（emotional video Portraits, EVP）。实验所

在视听数据库使用的是 MEAD，评价指标共七项，即用来评

估图像质量的峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio, PSNR）

和结构相似性（structure similarity Index measure, SSIM）；

用来评估唇音同步的唇音同步置信度得分 [18]（synchronisation 

network, SyncNet）， 唇 部 特 征 坐 标 距 离（lip landmarks 

distances, L-LD）和唇部特征坐标速度距离差异（lip landmark 

velocity diff erence, L-LVD）；用来评估面部变化的面部特征

坐标距离（face landmarks distances, F-LD）和面部特征坐标

速度距离差异（face landmark velocity Diff erence, F-LVD）。

其中，PSNR、SSIM 和 SyncNet 分数越高效果越好，其余则

是分数越低效果越好。

本文方法可生成 3 种情感强度不同的面部动画，具体数

值如定量实验表 1 所示。可以看出，本文方法（level1）在 7

个指标下均优于对比对象。其中评价指标 F-LD 和 F-LVD 提

升最为明显，相较于 EVP 提升了 4.32% 和 5.13%。但随着情

感强度的增强，7 个指标均出现了不同程度的下降，这是因

为部分面部表情重塑过度所致。
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表 1  定量实验

方法 SSIM↑ PSNR↑ SyncNet↑ L-LD↓ L-LVD↓ F-LD↓ F-LVD↓

AVTG 0.60 28.58 2.22 2.57 1.84 3.82 1.71

MakeItTalk 0.69 28.92 2.20 2.80 1.87 3.46 1.68

EVP 0.71 29.53 — 2.45 1.78 3.01 1.56

本文方法

（level1）
0.72 30.14 2.23 2.42 1.72 2.88 1.48

本文方法

（level2）
0.71 29.82 2.21 2.48 1.79 2.92 1.51

本文方法

（level3）
0.69 28.47 2.18 2.63 1.93 3.07 1.57

4  结语

针对现有面部动画生成模型在面部表情强度控制的薄

弱，本文提出一个级联结构非端到端算法，即音频驱动的情

感强度可控面部动画生成模型。利用额外输入的情感强度标

签，通过其映射增强情感源肖像的驱动能力，控制生成三种

情感强度不同的唇音同步的面部动画。该方法增加了情感强

度的控制能力，提升了视频的多样性，扩宽了实际使用的应

用场景。然而，本文方法随着情感强度的增强，部分帧易出

现面部表情重塑过度而引发的画面扭曲现象，算法稳定性仍

有待提升。
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