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摘　要：为了进一步推进深度学习技术驱动的视觉语音生成相关科学问题的研究进展，阐述了视觉语音
生成的研究意义与基本定义，并深入剖析了该领域面临的难点与挑战；在此基础上，介绍了目前视觉语音生

成研究的现状与发展水平，基于生成框架的区别对近期主流方法进行了梳理、归类和评述；最后探讨视觉语音
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生成研究潜在的问题和可能的研究方向。
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　　人类产生语音信号以及对语音的感知过程
本质上是视觉和听觉双模态的。视觉语音是指

语音信号在视觉域的表现形式，即人在说话时

产生的嘴唇、舌头、牙齿、下巴以及其他面部肌

肉的自发运动［１］，而音频语音则是指说话者所

发出的声波波形。１９７６年，著名的“麦格克效
应”［２］表明，人类的语音感知是一种感性认知现

象，不仅只取决于听觉信息，还会受到嘴唇运动

等视觉线索的影响。因此，不可否认对视觉语

音的研究有助于提升人类对语音感知的主观舒

适度，特别是对于遭受听力受损或听力障碍的

人群。

作为计算机视觉、计算机图形学和多媒体

领域的一个基本且具有挑战性的课题，视觉语

音生成（ｖｉｓｕａｌｓｐｅｅｃｈｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ＶＳＧ）近年来受
到越来越多的关注，因为它在许多新兴应用中

发挥着重要作用。其典型的学术和现实应用包

括说话人识别与验证［３］、医疗救助、公共安全、

视频压缩、影视娱乐、人机交互、情感理解［４－５］

等。例如：在公共安全领域，视觉语音可以应用

于人脸伪造检测［６］和活体检测［７］。在人机交互

中，视觉语音可以作为一种新型交互信息，提

高交互的多样性和鲁棒性［８－９］。在影视娱乐

领域，ＶＳＧ技术可以在虚拟游戏中生成语音驱
动的个性化３Ｄ虚拟角色［１０］，以及为电影后期

制作（如视觉重配音）实现高保真度的视频合
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成［１１］等。

ＶＳＧ的核心研究点在于视觉语音表征学习
和序列建模。在传统机器学习方法占主导地位的

时代，视觉语音的表征方法如视素［１２－１３］、唇部几

何描述符［１４］、线性变换特征［１５］、统计表示［１６］等，

以及序列建模方法如高斯过程动力学模型［１７］、隐

马尔可夫模型［１８］（ｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）、
决策树模型［１９］等被广泛应用于 ＶＳＧ研究。自深
度神经网络（ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＮＮｓ）在图像
分类任务中取得重大突破［２０］以来，绝大多数计算

机视觉和自然语言相关问题的研究热点都聚焦在

深度学习方法上，包括 ＶＳＧ问题。２０１６年，基于
深度学习的ＶＳＧ方法［２１］在性能上大幅度超越传

统方法，引领 ＶＳＧ进入深度学习时代。同时，大
规模音视数据集［２２－２５］的不断涌现也进一步推动

了深度学习驱动的ＶＳＧ研究。因此，本文主要关
注基于深度学习的 ＶＳＧ方法。视觉语音技术从
２０１６年至今的里程碑工作如图１所示，包括具有
代表性的深度 ＶＳＧ方法以及相关的音视基准数
据集。

图１　从２０１６年至今的视觉语音生成的时间里程碑
Ｆｉｇ．１　Ｍｉｌｅｓｔｏｎｅｓｏｎｖｉｓｕａｌｓｐｅｅｃｈｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｆｒｏｍ２０１６ｔｏｔｈｅｐｒｅｓｅｎｔ

　　尽管最近几年深度学习为 ＶＳＧ带来了可喜
的进展，但不可否认 ＶＳＧ的研究仍处于早期阶
段，尚未达到满足实际应用的水平，许多问题仍待

解决。因此，系统性地回顾该领域的最新进展，总

结阻碍其发展的主要挑战和未解决的问题，并探

讨和挖掘有潜力的发展方向是非常有价值的。

Ｍａｔｔｈｅｙｓｅｓ等［２６］广泛而全面地对音视语音生成进

行了总结和讨论。我们建议读者参考该论文以了

解视觉语音生成在２０１５年之前的详细发展历程。
本文在其基础上，聚焦于深度学习驱动的 ＶＳＧ研
究进展。Ｃｈｅｎ等［２７］对说话人身份独立的ＶＳＧ方
法进行了综述。以身份信息保留、音视同步以及

视觉质量三个核心需求为牵引，对相关方法进行

了讨论分析，并为其设计了性能评估基准。他们

的核心贡献在于提出并定义了明确的评估标准，

而非 ＶＳＧ方法的全面讨论和总结。总之，已有
ＶＳＧ综述调研性的工作在时效性、前瞻性、统筹
性等方面尚有不足。因此，本文旨在进一步填补

该领域综述调研上的空白。

本文对当前ＶＳＧ的基本定义和研究意义、所
面临的难点与挑战、主流的深度学习驱动方法进

行了系统性的介绍、阐述和归纳。并于文末探讨

了研究潜在的问题及未来可能的研究方向，以期

进一步推动与此相关问题的研究。

１　定义与挑战

１．１　问题定义

视觉语音分析包括两个基本问题：识别和生

成。这两个问题是形式对偶且相互促进的。为了

更好地理解视觉语音生成问题，在此对这两个问

题及其关联性进行简要介绍。

图２　视觉语音学习的两个形式对偶基本问题
Ｆｉｇ．２　Ｔｗｏｆｏｒｍａｌｄｕａｌｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆ

ｖｉｓｕａｌｓｐｅｅｃｈｌｅａｒｎｉｎｇ

视觉语音学习的两个形式对偶基本问题如

图２所 示，视 觉 语 音 识 别 （ｖｉｓｕａｌｓｐｅｅｃｈ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＶＳＲ），也称为唇读，旨在根据说话人
的嘴唇区域的视觉动态变化推断其所表达的语言

内容，陈小鼎等［２８］已对该问题做出较为详尽的调

研。作为ＶＳＲ的对偶任务，ＶＳＧ的目标是合成与
驱动源（一段参考音频或文本）以及目标说话人

相对应的逼真的高质量的唇动视频。具体来说，

视觉语音生成系统首先从语音驱动源中提取语音

·４２１·
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特征表示，然后将学习到的语音特征表示与目标

身份特征融合并最终输出连续的目标唇动图像序

列。从学习目标的角度来说，ＶＳＧ的目标比 ＶＳＲ
更加主观化和多样化，这也使得ＶＳＧ相比于ＶＳＲ
更加具有挑战性。

１．２　难点与挑战

尽管深度学习极大地促进了ＶＳＧ的发展，但
由于各种现实挑战，大多数方法仍无法满足实际

应用的要求。视觉语音学习中的挑战分类如

图３（ａ）所示，为了系统地阐述视觉语音生成所面
临的挑战，本文将主要挑战从信息耦合、目标多

样、评价效度和数据集四个方面进行阐述。

图３（ｂ）和图３（ｃ）中提供了一些典型挑战的可视
化实例以供读者直观理解。

说话人脸视频包含多种耦合信息，例如各种

运动信息和说话人身份相关信息。运动信息可以

分为两种类型：内在运动（头部姿势、面部表情、

嘴唇运动等）和外在运动（相机运动、背景运动

等），所有这些不同的运动信息都是高度耦合的。

运动耦合所带来的挑战不仅源于将嘴唇运动与所

有这些与语音无关的运动解耦开，还存在于将合

成的嘴唇运动序列耦合到给定的目标人脸图

像中。

ＶＳＧ的另一种信息耦合问题是身份信息耦
合。如图３（ｂ）所示，由于生成的目标说话人脸耦
合了部分语音驱动源人物信息，人类在观察这些

图像时会感到怪异和不适。这种现象也被称为

“恐怖谷效应”［２９］，当人们观察到一张类似但并

不完美的合成人脸时就会产生这种不舒服的感性

认知。因此，相应的挑战是如何从驱动源中去除

源身份信息，以避免目标人脸合成过程中的身份

耦合问题。此外，由于不同的说话人在外表、语

速、说话习惯等方面存在显著差异，大多数现有方

法仅适用于特定范围内的目标说话人脸生成。因

此，缺乏说话人泛化能力也是一个重要的挑战。

语义一致性和视觉质量是 ＶＳＧ方法最重要
的属性。语义一致性表示合成的唇形序列应与语

音驱动源同步且语音一致。如图３（ｃ）所示，语义
一致性主要涉及两个方面：时域对齐和语音匹配。

然而，由于语音信号在不同模态的时间分辨率和

内在特性的差异，难以有效保证驱动源和生成的

谈话视频之间的同步语音映射。

至于视觉质量，存在两个难点：①缺乏明确的
训练目标，这是因为生成的唇部运动序列的保真

度和视觉质量难以进行定量定义；②因为人类对
细微的伪影很敏感，所以将生成的唇形序列整合

到整个面部而不会出现面向人的感知错误是一个

复杂的问题。

信息耦合—

乘运动耦合

　唇动、头部姿态变化、面部表情变化、

　背景运动…

乘身份耦合

　





 驱动源中包含有源说话人的身份信息

目标多样—

乘语义一致性

　生成唇动序列与驱动源不对齐或语义不一致

乘视觉质量

　




 人类对于生成人脸的细微变化非常敏感

评价效度—

乘定性评估

　难以复现、结果不鲁棒

乘定量评估

　缺乏统一标准、




 部分指标互相矛盾

数 据 集—

乘数据规模

　涉及隐私问题、规模难以扩大

乘数据标注

　




 细粒度标注人工成本高

（ａ）视觉语音学习中的挑战分类
（ａ）ＴａｘｏｎｏｍｙｏｆｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｉｎＶＳＧ

（ｂ）身份耦合、低视觉质量
（ｂ）Ｉｄｅｎｔｉｔｙｃｏｕｐｌｉｎｇａｎｄｌｏｗｖｉｓｕａｌｑｕａｌｉｔｙ

（ｃ）音视语义不匹配
（ｃ）Ａｕｄｉｏｖｉｓｕａｌｓｅｍａｎｔｉｃｍｉｓｍａｔｃｈ

图３　视觉语音生成的主要挑战
Ｆｉｇ．３　Ｍａｉｎｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｏｆｖｉｓｕａｌｓｐｅｅｃｈｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

除上述困难之外，有效评估 ＶＳＧ方法是另一
大挑战。ＶＳＧ现有评估指标，包括定性和定量指标
都存在明显的局限性。例如：像用户主观评价这样

的定性指标是不可复现且不稳定的。虽然目前存

在十多个定量评价指标，但其中一些并不合适该任

务，甚至部分指标在评估结论上存在相互矛盾。

音视数据集相关问题也显著影响着视觉语音

生成的发展。由于当前大多数深度学习方法都是

数据驱动的，因此数据集的重要性不言而喻。然

而，由于隐私保护及降低人力成本的需求，现有的

音视数据集存在规模小、弱标注的问题。现有部

分工作［３０－３２］尝试研究基于无标签的音视数据实

现跨模态自监督视觉语音学习。尽管如此，数据

集规模限制的问题仍有待解决。
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２　数据集与评估指标

数据集在视觉语音生成的整个研究历史中都

发挥了重要作用，尤其是在大数据时代。首先，基

准数据集可以作为衡量和比较 ＶＳＧ方法性能的
通用平台；其次，作为典型的数据驱动学习策略，

深度学习技术所取得的重大进展很大程度上依赖

于大规模标注数据集；最后，数据集还进一步推动

该领域解决日益复杂和更具挑战性的问题。因

此，本节回顾现有常用的音视数据集，进而介绍针

对ＶＳＧ方法现有的评估指标。表１总结了数据
集统计信息。

表１　常用音视数据集统计信息
Ｔａｂ．１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄａｕｄｉｏｖｉｓｕａｌｄａｔａｓｅｔｓ

名称 时长／ｈ 词汇量 话语数量 说话人数 尺寸／像素 帧率／（帧／ｓ） 录制环境 发布年份

ＧＲＩＤ［３３］ ≈２８ ５１ ３３×１０３ ３３ ７２０×５７６ ２５ 实验室 ２００６

ＭＯＤＡＬＩＴＹ［３４］ ≈３１ １８２ ５８８０ ３５ １９２０×１０８０ １００ 实验室 ２０１５

ＯｕｌｕＶＳ２［３５］ ≈２ — ２１２０ ５３ １９２０×１０８０ ３０ 实验室 ２０１５

ＬＲＷ［２２］ ≈１１１ ５００ ≈５３９×１０３ ＞１×１０３ ２５６×２５６ ２５ ＢＢＣ节目 ２０１６

ＬＲＳ２ＢＢＣ［３６］ ≈２２５ ≈６２．８×１０３≈１４４．５×１０３ ＞１×１０３ １６０×１６０ ２５ ＢＢＣ节目 ２０１７

ＯｂａｍａＳｅｔ［３７］ ≈１４ — — １ — — Ｙｏｕｔｕｂｅ视频 ２０１７

ＬＲＳ３ＴＥＤ［３８］ ≈４７５ ≈７１．７×１０３≈１５１．８×１０３ ＞５×１０３ ２２４×２２４ ２５ ＴＥＤ视频 ２０１８

ＶｏｘＣｅｌｅｂ２［２４］ ≈２．４×１０３ — ≈１．１×１０６ ＞６×１０３ — — Ｙｏｕｔｕｂｅ视频 ２０１８

ＬＲＷ１０００［２５］ ≈５７ １×１０３ ≈７１８×１０３ ＞２×１０３ — — 中国电视节目 ２０１９

ＶＯＣＡＳＥＴ［３９］ — — ２５５ １２ ５０２３顶点 ６０ 实验室 ２０１９

ＭＥＡＤ［４０］ ≈３９ — — ６０ １９２０×１０８０ ３０ 实验室 ２０２０

ＨＤＴＦ［４１］ ≈１５．８ — ＞１０×１０３ ＞３００ — — 互联网视频 ２０２１

２．１　数据集

现有的音视数据集大体可以分为两类：面向

受控环境和面向非受控环境。

２．１．１　受控环境下的音视数据集
在２０１５年之前，视觉语音研究主要面向受控

环境下的音视数据。控制因素包括录制条件、录制

设备、数据类型、语料内容等。这些数据集为视觉

语音研究提供了良好的基础。本小节回顾了在受

控环境下收集的一些具有代表性的音视数据集。

ＧＲＩＤ［３３］由３４位志愿者参与，记录他们说的
１０００个句法相同短语的高质量音频和视频，专为
全面的音视感知分析和微观建模而构建。它可支

撑多项音视任务，包括视觉语音生成、音视语音识

别、音视语音分离等。

ＭＯＤＡＬＩＴＹ［３４］包含总共约３１ｈ的高帧率立
体视频流数据，它与其他数据集的区别在于其录

制设备为高分辨率ＲＧＢＤ相机。
ＯｕｌｕＶＳ２［３５］是为视觉语音分析而构建的多视

图音视数据集。它记录了５３位志愿者发出的三
种特定语料类型的话语。此外，由于用户在说话

时可能不会一直面对摄像机，为模拟真实环境，该

数据集从正面和多个侧面共五个不同视角同步

录制。

ＶＯＣＡＳＥＴ［３９］是一个４Ｄ说话人脸数据集，包
含大约２９ｍｉｎ的４Ｄ人脸扫描，以及来自１２位说
话者（６位女性和 ６位男性）的同步音频，以
６０帧／ｓ的帧率录制。ＶＯＣＡＳＥＴ作为具有代表性
的高质量４Ｄ人脸视听数据集，极大地推动了４Ｄ
视觉语音生成的研究。

ＭＥＡＤ［４０］，即 Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ ＥｍｏｔｉｏｎａｌＡｕｄｉｏ
ｖｉｓｕａｌＤａｔａｓｅｔ，是一个大规模、高质量、多视图的情
感音视数据集。与以前的数据集不同，它专注于

带有自发情绪的说话人脸生成，并定义和引入了

多种情绪状态（三种强度级别的八种不同情绪）。

２．１．２　非受控环境下的音视数据集
为进一步贴近现实应用，研究人员逐渐将注

意力转移到非受控环境下的视觉语音学习上。因

此，近期出现许多大规模的非受控环境下音视数

据集。

ＬＲＷ［２２］是由多阶段数据自动采集管道构建
的单词级音视数据集。它基于 ＢＢＣ节目的丰富
数据量，革命性地扩大了数据集规模和说话人数
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量。它包含超过１０００人所说的超过１００万个单
词实例。ＬＲＷ的主要目标是测试说话人独立的
单词级唇读方法，同样可用于视觉语音生成研究。

ＬＲＳ２ＢＢＣ［３６］是一个语句级音视数据集，具
有与 ＬＲＷ数据集相似的数据收集管道和数据
源。ＬＲＳ２ＢＢＣ中的所有视频均来自ＢＢＣ新闻节
目，其中包含超过１４４５×１０３个的话语实例，词
汇量约为６２８×１０３。

ＯｂａｍａＳｅｔ［３７］是一个特殊的音视数据集，专注
于美国前总统奥巴马的视觉语音分析。所有视频

样本都是从他每周的演讲视频中收集的。与以前

的数据集不同，它只关注奥巴马，且不提供任何人

工标注。因此，它仅用于面向奥巴马的视觉语音

生成研究。

ＬＲＳ３ＴＥＤ［３８］是一个大规模的语句级音视数
据集。与ＬＲＳ２ＴＥＤ相比，它在时长、词汇量和说
话人数量方面具有更大的规模。它包括来自４００
多个小时的ＴＥＤ和 ＴＥＤｘ的说话人脸视频、相应
的字幕和单词对齐边界。此外，它是现有公共可

用的带标注的英语视听数据集中规模最大的。

ＶｏｘＣｅｌｅｂ［２４］是一个从开源 ＹｏｕＴｕｂｅ媒体收
集的 与 文 本 无 关 的 大 规 模 音 视 数 据 集。

ＶｏｘＣｅｌｅｂ１包含来自１２５１位名人的超过１０万条
话语实例。它主要用于说话人的识别，但也可用

于视觉语音生成。ＶｏｘＣｅｌｅｂ２是 ＶｏｘＣｅｌｅｂ１的拓
展版本，主要扩展了说话人种族多样性。在

ＶｏｘＣｅｌｅｂ２中，ＶｏｘＣｅｌｅｂ１数据集被重新用作说话
人验证的测试集。此外，它是目前最大的公共可

用音视数据集。

ＬＲＷ１０００［２５］是最大的词语级汉语普通话音
视数据集。它包含 １０００个单词类，包含来自
２０００多个说话者的７１８０１８个音视样本。每一类
对应一个由一个或几个汉字组成的普通话词语。

所有视频均来自中国电视节目。

ＨＤＴＦ［４１］是一个专为说话人脸生成而构建的
大规模室外音视数据集。它由在线收集的大约

３６２个不同的高分辨率视频组成。由于原始视频
高质量，裁剪后的以人脸为中心的视频也具有比

以前的数据集（如ＬＲＷ）更高的视觉质量。

２．２　评估指标

截至目前，对ＶＳＧ方法性能进行有效评估仍
然是一个悬而未决的问题，最近的许多工作从各

种角度尝试探索合适的评估指标。本小节总结已

有评估指标，根据身份保留、视觉质量、语义一致

这三个学习目标对这些指标进行分类。

身份保留。ＶＳＧ最重要的目标之一是在视

频生成过程中尽可能地保持目标人脸完整性，因

为人类对合成视频中的细微外观变化非常敏感。

但身份是一个语义上的感性概念，直接量化评估

是不可行的。因此，为了评估生成的视频对目标

身份的保留程度，现有工作通常使用生成的视频

帧和真实目标人脸在特征空间的距离度量来衡量

身份保持性能。例如，Ｖｏｕｇｉｏｕｋａｓ等［４２］基于

ＯｐｅｎＦａｃｅ［４３］获得的人脸特征向量，采用平均内容
距离（ａｖｅｒａｇｅｃｏｎｔｅｎｔｄｉｓｔａｎｃｅ，ＡＣＤ）来测量生成
图像与真实图像的平均欧氏距离。此外，余弦相

似度［４４］常用来作为特征向量的距离测度。

视觉质量。为评估合成视频帧的视觉质量，

重建误差度量（如均方误差）是一种最为直观的

评估方式。然而，重建误差只关注像素对齐，而忽

略了全局视觉质量。因此，现有的工作通常采用

峰值信噪比（ｐｅａｋｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）和
结构 相 似 性 指 数 （ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｉｎｄｅｘ
ｍｅａｓｕｒｅ，ＳＳＩＭ）来评估生成图像的全局视觉质
量。Ｐｒａｊｗａｌ等［４５］ 引 入 了 弗 雷 歇 起 始 距 离

（Ｆｒｅｃｈｅｔｉｎｃｅｐｔｉｏｎｄｉｓｔａｎｃｅ，ＦＩＤ）来评估合成数据
和真实数据分布之间的距离，因为 ＦＩＤ更符合人
类感 知 评 估。此 外，累 积 概 率 模 糊 检 测

（ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｂｌｕｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＣＰＢＤ）作为
一种非参考图像质量度量指标，也被广泛用于评

估生成视频的清晰度损失。

语义一致。生成的视频与驱动源在语义层次

上的一致性主要涉及时域对齐和语音匹配。对于

时间同步的性能评价，比较常见的评估指标是嘴

唇区域标志点距离［４６］（ｌａｎｄｍａｒｋｄｉｓｔａｎｃｅ，ＬＭＤ），
ＬＭＤ表示合成视频和真实视频之间的唇部区域
标志点的平均欧氏距离。另一种常用的同步评估

指标是使用训练好的音视频同步网络［３２］来预测

生成视频与驱动源音频的时间偏移量。而对于语

音一致性，Ｃｈｅｎ等［２７］提出了一种唇形同步评估

度量，即唇读相似度距离（ｌｉｐｒｅａｄｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＬＲＳＤ）。它通过训练好的唇读网络获得
语义级语音表征，再计算生成视频与真实视频表

征的欧氏距离来进行评估。

除了上述客观量化的指标外，用户主观打分

等主观指标也广泛用于ＶＳＧ的性能评估。

３　视觉语音生成方法研究进展

视觉语音生成，也称为唇形序列生成，旨在合

成与语音驱动源（一段音频或一段文本）对应的

唇形序列。传统的 ＶＳＧ方法面临着严峻的实际
挑战［２６］，例如复杂的生成管道、受限的适用环境、
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过度依赖细粒度的视素（音素）标注等。为了实

现将驱动源映射到唇部动态，代表性的传统 ＶＳＧ
方法主要采用跨模态检索方法［４７－４８］和基于

ＨＭＭ［４９－５０］的方法。例如，Ｔｈｉｅｓ等［５１］引入了一种

典型的基于图像检索的唇动合成方法，该方法通

过从离线样本中检索最匹配的嘴型来生成逼真的

唇部动态。然而，基于检索的方法是静态的文

本－音素 －视素映射，并未真正考虑语音的上下
文信息。同时，基于检索的方法对头部姿势的变

化非常敏感。基于 ＨＭＭ的方法也存在一些缺
点，例如先验假设的限制（如高斯混合模型及其

对角协方差）。近期，深度学习技术广泛推动了

ＶＳＧ的发展，本节重点回顾基于深度学习的 ＶＳＧ
方法。为了让读者更明确ＶＳＧ问题的研究边界，
在此先解释一下ＶＳＧ与另一个热门研究问题，即
说话人脸生成（ｔａｌｋｉｎｇｆａｃｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ＴＦＧ），的
关系和区别［５２］。ＴＦＧ旨在合成与驱动源和目标
身份相对应的逼真、高质量的说话人脸视频。根

据驱动源的类型区分，ＴＦＧ可分为音频驱动、文本
驱动和视频驱动。其中，视频驱动的 ＴＦＧ主要侧
重于面向视频的面部表情转换，而不是视觉语音生

成。因此，视频驱动的 ＴＦＧ方法不在本文调研范
围内。传统上，ＶＳＧ可以被视为音频驱动（文本驱
动）ＴＦＧ的一个关键组件。另一个组件是视频编
辑，遵循特定的编辑管道，根据生成的唇形序列输

出最终合成的说话人脸视频。最近，为了减少人工

干预并简化整个管道的复杂度，越来越多的研究人

员尝试以端到端的方式合成说话人的完整面部，而

不是唇部序列。因此，ＶＳＧ和音频驱动（文本驱
动）ＴＦＧ之间的定义边界变得越来越模糊，这意味
着一些音频驱动（文本驱动）ＴＦＧ方法也在我们的
调研范围内。因此，为了对ＶＳＧ进行全面综述，本
文还回顾了一些由文本和音频驱动的 ＴＦＧ方法，
因为这些工作隐含或显式涉及ＶＳＧ模块。

３．１　总体流程

视觉语音生成总体流程如图４所示，给定目
标人物的人脸参考（目标人脸图像或３Ｄ面部模
型）和语音驱动源（一段音频或文本），ＶＳＧ的总
体目标是生成唇（脸）动视频。由于现有的 ＶＳＧ
方法的基本属性差异，例如驱动模式（文本驱动

或音频驱动）、合成策略（基于计算机图形学或基

于图像重构）、说话人泛化（说话人独立或说话人

依赖）、学习范式（监督学习或无监督学习），对这

些方法进行统筹综述并非易事。经过详细调研，

本文根据生成框架的区别，将现有ＶＳＧ方法区分
成两个框架：①双阶段框架，包括两个映射步骤，
即驱动源到面部参数和面部参数到视频；②单阶
段框架，此类方法无须对中间面部参数建模，直接

将驱动源映射到视频。本文分别在 ３２节和
３３节中详细回顾和分析了当前的双阶段和单阶
段ＶＳＧ方法以及它们的优缺点。

图４　视觉语音生成总体流程
Ｆｉｇ．４　Ｏｖｅｒａｌｌｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｖｉｓｕａｌｓｐｅｅｃｈｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

３．２　双阶段ＶＳＧ

基于深度学习的双阶段 ＶＳＧ框架主要包括
两个步骤：①使用 ＤＮＮｓ将驱动源映射到面部参
数；②基于 ＧＰＵ渲染、视频编辑或生成对抗网
络［５３］（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮｓ）将学
习到的面部参数转换为输出视频。根据面部参数

类型的区别，现有的双阶段ＶＳＧ方法可以分为基
于面部标志点、基于面部系数以及基于面部轮廓

顶点。图５为几种代表性的双阶段ＶＳＧ方法。

３．２．１　基于面部标志点的ＶＳＧ方法
面部标志点（ｆａｃｉａｌｌａｎｄｍａｒｋｐｏｉｎｔｓ）是指由于

头部运动和面部表情变化引起的刚性和非刚性面

部形变［５４］。面部标志点广泛用于各种面部分析

任务，包括ＶＳＧ。作为深度ＶＳＧ开创性的工作之
一，Ｓｕｗａｊａｎａｋｏｒｎ等［３７］利用一个简单的单层长短

期记忆（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络与时
间延迟（ｔｉｍｅｄｅｌａｙ）机制来学习从音频梅尔频率倒
谱系数（Ｍｅｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｅｐｓｔｒａｌｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＦＣＣ）
特征到嘴唇标志点的非线性映射。此后，该模型
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（ａ）奥巴马网络［５５］

（ａ）ＯｂａｍａＮｅｔ［５５］

（ｂ）实时语音肖像［６５］

（ｂ）Ｌｉｖｅｓｐｅｅｃｈｐｏｒｔｒａｉｔｓ［６５］

（ｃ）基于滑窗回归的视觉语音生成［６７］

（ｃ）ＳｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｆｏｒＶＳＧ［６７］

（ｄ）神经语音驱动视觉语音生成［６８］

（ｄ）ＮｅｕｒａｌｖｏｉｃｅｐｕｐｐｅｔｒｙｆｏｒＶＳＧ［６８］

（ｅ）说话人独立视觉语音生成［６９］

（ｅ）Ｅｖｅｒｙｂｏｄｙ′ｓｔａｌｋｉｎ′ｆｏｒＶＳＧ［６９］

（ｆ）声控角色动画生成［３９］

（ｆ）Ｖｏｉｃｅｏｐｅｒａｔｅｄｃｈａｒａｃｔｅｒａｎｉｍａｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ［３９］

图５　代表性双阶段ＶＳＧ方法
Ｆｉｇ．５　ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｔｗｏｓｔａｇｅＶＳＧｍｅｔｈｏｄ
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经过面部纹理合成、视频重定时、目标视频合成等

流程，生成美国前总统奥巴马的说话人脸视频。

由于上述模型存在生成管线过于复杂、需要人工

干预的问题，如图５（ａ）所示，Ｋｕｍａｒ等［５５］提出了

ＬＳＴＭ＋ＵＮｅｔ架构，将复杂的视频合成管线用
ｐｉｘ２ｐｉｘ［５６］框架来代替。这样，就不需要涉及具体
面部细节的合成问题（如合成逼真的牙齿）。但

是，由于上述两种方法仅针对奥巴马单一说话

人进行训练，无法实现说话人的泛化。基于

ＬＳＴＭ＋ＵＮｅｔ的 ＶＳＧ主干架构在很多后续工
作［１０，４０，５７－５８］中被广泛采用。与之前使用音频

ＭＦＣＣ特征作为输入的方法不同，Ｓｉｎｈａ等［５７－５８］

引入了ＤｅｅｐＳｐｅｅｃｈ［５９］作为语音特征编码器，因为
ＤｅｅｐＳｐｅｅｃｈ特征相较于 ＭＦＣＣ特征来说对说话
人的变化更具稳健性。

２０１８年，Ｊａｌａｌｉｆａｒ等［６０］提出了 ＬＳＴＭ ＋Ｃ
ＧＡＮ［６１］的ＶＳＧ骨干架构。由于 ＬＳＴＭ网络和 Ｃ
ＧＡＮ网络是相互独立的，因此该模型可以用来自
其他说话人的音频来驱动激活目标人物视觉语音

生成。２０１９年，Ｃｈｅｎ等［６２］提 出 了 ＬＳＴＭ ＋
ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＲＮＮ结构，进一步考虑了生成过程
中相邻视频帧之间的相关性。此外，他们还提出

了一种动态像素损失来解决视觉语音相关区域中

的像素抖动问题。Ｗａｎｇ等［６３］提出了一个三阶段

的ＶＳＧ框架。首先，他们使用３Ｄ沙漏网络作为
运动场生成器，根据输入音频、头部运动和参考图

像来预测标志点位置。然后将预测的标志点序列

转换为密集的运动场模型。最后，使用一阶运动

模型获得合成的说话视频。他们进一步更新了运

动场发生器，将 ３Ｄ沙漏网络替换为自注意力
架构［６４］。

除了基于２Ｄ标志点的方法外，将语音驱动
源映射到３Ｄ标志点也受到广泛关注和探索。音
频信号包含大量语义级信息，包括语音内容、说话

者的说话风格、情感等。Ｚｈｏｕ等［１０］利用语音转

换神经网络来学习解耦的语音内容和身份特征；

引入基于ＬＳＴＭ的网络来根据语音内容特征预测
３Ｄ标志点；使用 ＵＮｅｔ风格的生成器网络合成说
话人脸视频。其主旨思想是从解耦合的音频内容

特征和说话人感知特征中预测３Ｄ标志点，以便
它们捕获可控的嘴唇同步和头部运动动态。如

图５（ｂ）所示，Ｌｕ等［６５］介绍了使用自回归预测编

码［６６］（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｄｉｎｇ，ＡＰＣ）模型
提取高级语音信息和流形投影以获得更好的泛化

能力；设计了一个音频到嘴唇相关的运动模块来

预测３Ｄ嘴唇标志点；引入了图像到图像转换 Ｕ

型网络（ＵＮｅｔ）来合成视频帧。
３．２．２　基于面部系数的ＶＳＧ方法

主动外观模型 （ａｃｔｉｖｅａｐｐｅａｒａｎｃｅｍｏｄｅｌ，
ＡＡＭ）是最常用的面部系数模型之一，它代表了
人脸形状和纹理相关性及其变化。Ｆａｎ等［２１］利

用两层ＢｉＬＳＴＭ网络根据重叠的三音素输入估计
嘴部区域的 ＡＡＭ系数，然后将其映射到人脸图
像以产生逼真的说话视频。实验表明，ＢｉＬＳＴＭ网
络的性能要明显优于传统基于 ＨＭＭ的方法。类
似地，如图５（ｃ）所示，Ｔａｙｌｏｒ等［６７］引入了一种简

单多层的ＤＮＮ作为滑动窗口预测器，以基于固定
长度音素序列作为输入来预测 ＡＡＭ系数。此
外，借助有效的人脸重标定方法，该模型可以重新

定位以驱动其他目标人脸模型。ＡＡＭ系数的主
要实际限制是参考人脸 ＡＡＭ参数化在重标定到
新对象时可能会导致潜在的错误。

除了２Ｄ面部系数模型，通过主成分分析获
得的３Ｄ面部系数在 ＶＳＧ中更为常用［６８－７４］。例

如，Ｐｈａｍ等［７１，７５］提出利用基于 ＣＮＮ＋ＲＮＮ的骨
干架构将音频信号映射到３Ｄ人脸的 ｂｌｅｎｄｓｈａｐｅ
系数［７６］。然而，这些方法严重依赖于目标说话者

的先验３Ｄ面部模型。Ａｂｄｅｌａｚｉｚ等［７２］将一个预

训练的ＤＮＮ的声学模型进行微调，实现将驱动音
频映射到３Ｄｂｌｅｎｄｓｈａｐｅ系数，因为他们认为预训
练的声学模型在说话人独立的 ＶＳＧ任务上比随
机初始化的模型具有更好的泛化能力。如

图５（ｄ）所示，Ｔｈｉｅｓ等［６８］为音频驱动的ＶＳＧ提出
了一个广义的 Ａｕｄｉｏ２Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ网络和一个专门
的基于 ＵＮｅｔ的神经人脸渲染网络。所提出的
Ａｕｄｉｏ２Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ网络旨在使用基于 ＣＮＮ的主干
架构和内容感知过滤网络，基于 ＤｅｅｐＳｐｅｅｃｈ音频
特征来估计时间稳定的３Ｄｂｌｅｎｓｈａｐｅ系数。通过
这种方式，该模型能够将其他人的音频序列作为

驱动源中合成说话视频。

除了３Ｄｂｌｅｎｄｓｈａｐｅ系数，Ｋｉｍ等［７７－７８］还引

入了一种更密集的 ３Ｄ可变形模型［７９］（３Ｄ
ｍｏｒｐｈａｂｌｅｍｏｄｅｌ，３ＤＭＭ），用于面向视频的
ｆａｃｅ２ｆａｃｅ转换。３ＤＭＭ系数包含刚性头部姿势参
数、面部系数、表情系数、双眼注视方向系数和球

面谐波照明系数。参考上面提到的基于 ３ＤＭＭ
的ｆａｃｅ２ｆａｃｅ转换管道，将驱动源从视频转换为音
频片段（文本脚本），并将此管道迁移到 ＶＳＧ任
务［４，４１，７３－７４，６９－８１］。这些方法都有一个近似的框

架，如图５（ｅ）所示。该框架的流程图通常遵循四
个步骤：①训练一个网络将驱动源映射到面部表
情系数，因为视觉语音信息隐含在面部表情系数
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中；②使用预训练的深度人脸重建模型获得目标
人脸参考图像的３ＤＭＭ系数；③结合目标参考图
像的３ＤＭＭ系数和预测的面部表情系数，得到混
合３ＤＭＭ系数；④使用ＧＰＵ渲染或生成网络合成
说话视频。

根据上述流程图，Ｓｏｎｇ等［６９］设计了一个

Ａｕｄｉｏ２Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ网络，如图 ５（ｅ）所示。他们发
现嵌入语音特征中的源身份信息会影响将语音映

射到唇动的性能。因此，他们显式地添加了一个

ＩＤＲｅｍｏｖｉｎｇ子网络，以便从驱动音频中去耦掉身
份信息。同时，引入了一个 ＵＮｅｔ风格的生成网
络，以生成由嘴部标志点的人脸图像序列生成。

Ｙｉ等［７３］提出了一个基于 ＬＳＴＭ的网络来将音频
ＭＦＣＣ特征映射到面部表情和头部姿势，因为他
们认为音频和头部姿势在短时间内是相关的。此

外，他们提出了一种记忆增强ＧＡＮ来将这些合成
的视频帧进一步优化。Ｗｕ等［８０］提出了一种能够

模仿任意说话风格的ＶＳＧ方法。在映射阶段，他
们引入了额外的说话风格参考视频作为输入，并

使用深度３Ｄ重建模型来获取参考视频的风格编
码。接下来，他们将音频特征与重构的风格编码

连接起来，以预测风格化的３ＤＭＭ系数。然而，上
述基于３ＤＭＭ的模型无法将视觉语音信息与眉毛
和头部姿势等其他面部动作分离开。因此，Ｚｈａｎｇ
等［４１］提出了一种流引导ＶＳＧ框架，包括一个特定
风格的动画生成器和一个流引导视频生成器，以合

成高视觉质量的视频。此外，特定风格的动画生成

器成功地将嘴唇动态与眉毛和头部姿势分开。Ｌｉ
等［８２］为文本驱动的 ＶＳＧ采用了类似的框架。Ｊｉ
等［４］提出了一种情感视频人像（ｅｍｏｔｉｏｎａｌｖｉｄｅｏ
ｐｏｒｔｒａｉｔｓ，ＥＶＰ），以实现语音驱动的情感控制，用于
说话人脸合成。与之前的方法不同，他们在

ａｕｄｉｏ２ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ阶段采用了跨域重构［８３］技术，将

输入音频分解为内容表征和情感表征。

３．２．３　基于面部轮廓顶点的ＶＳＧ方法
３Ｄ面部轮廓顶点是ＶＳＧ中另一个常用的３Ｄ

面部模型。例如，Ｋａｒｒａｓ等［５］使用简单的基于卷积

神经网络的架构来学习从输入音频到目标人脸的

３Ｄ顶点坐标（总共１５０６６个顶点）的非线性映射。
为了使合成的视频更加自然，他们引入了额外的情

绪编码作为对面部情绪状态的直观控制因子。然

而，所提出的模型是专门针对特定说话人的。为了

克服这个问题，如图５（ｆ）所示，Ｃｕｄｅｉｒｏ等［３９］将模

型扩展到多个说话人。所提出的语音控制角色动

画（ｖｏｉｃｅｏｐｅｒａｔｅｄｃｈａｒａｃｔｅｒａｎｉｍａｔｉｏｎ，ＶＯＣＡ）模型
将 ＤｅｅｐＳｐｅｅｃｈ音频特征和说话人的 ｏｎｅｈｏｔ向量

连接起来，并输出３Ｄ顶点（总共５０２３个顶点）位
移量而非顶点坐标。ＶＯＣＡ的关键贡献是附加的
身份控制参数可以控制改变身份相关的视觉动态。

Ｌｉｕ等［８４］基于ＶＯＣＡ提出了一个几何引导的密集
透 视 网 络 （ｇｅｏｍｅｔｒｙｇｕｉｄｅｄ ｄｅｎｓｅｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＤＰｎｅｔ），具有来自不同视角的两个约束，
以实现更鲁棒的人脸序列生成。Ｆａｎ等［８５］提出

了一种名为 ＦａｃｅＦｏｒｍｅｒ的基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的自
回归ＶＳＧ模型，用于对长期音频上下文信息进行
编码并预测一系列３Ｄ人脸顶点。

Ｒｉｃｈａｒｄ等［８６］为ＶＳＧ提出了一个分类潜在空
间，它基于跨模态损失来分解音频相关和音频不

相关（眨眼、眉毛等面部表情）信息。然后，使用

带有跳跃连接的ＵＮｅｔ风格的网络架构来预测３Ｄ
轮廓顶点坐标。由于模态解耦机制，面部不相关

区域的合理运动是可控的，使合成的视频更加逼

真。Ｌａｈｉｒｉ等［７０］提出了一种说话人相关的 ＶＳＲ
方法，它将音频到说话的人脸映射问题分解为

３Ｄ人脸形状的预测和２Ｄ纹理图集的回归。为
此，他们首先引入了标准化预处理阶段，以消除

头部运动和光照变化的影响。然后，对几何解

码器和自回归纹理合成网络进行训练，以分别

学习顶点位移和相应的以唇为中心的图像纹

理。最后，使用基于图形的视频渲染生成目标

说话视频。

３．３　单阶段ＶＳＧ

双阶段ＶＳＧ框架在２０１８年之前一直占据主
导地位。然而，双阶段ＶＳＧ框架面临着复杂的处
理流程、昂贵且耗时的面部参数建模、需要面部标

志点检测和单目３Ｄ人脸重建等额外辅助技术等
问题。因此，研究人员近期更加关注于探索单阶

段（端到端）ＶＳＧ方法。单阶段 ＶＳＧ框架是一种
不涉及任何人脸中间面部参数的端到端学习策

略，直接将驱动源映射为唇动（面部）视频。

图６为几种代表性的单阶段 ＶＳＧ方法。
Ｓｐｅｅｃｈ２Ｖｉｄ［５２］是最早探索单阶段 ＶＳＧ框架的工
作之一。如图６（ａ）所示，它由四个子网络组成。
其中，音频编码器旨在根据驱动音频提取语音特

征；人脸编码器旨在根据目标参考图像提取身份

特征；图像解码器融合语音和身份特征并合成图

像序列。上述三个子网络形成自编码器架构，使

用Ｌ１重建损失进行训练。此外，还引入了一个单
独的预训练去模糊 ＣＮＮ作为后处理模块以提高
图像质量。作为一项开创性工作，Ｓｐｅｅｃｈ２Ｖｉｄ为
说话人独立的ＶＳＧ提供了研究基准，极大地推动
了单阶段ＶＳＧ的研究。

·１３１·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４６卷

（ａ）语音转视频［５２］

（ａ）Ｓｐｅｅｃｈ２Ｖｉｄ［５２］

（ｂ）基于ＧＡＮ的单阶段视觉语音生成［８７］

（ｂ）ＧＡＮｂａｓｅｄｏｎｅｓｔａｇｅＶＳＧ［８７］

（ｃ）音频驱动神经辐射场视觉语音生成［８８］

（ｃ）ＡｕｄｉｏｄｒｉｖｅｎｎｅｕｒａｌｒａｄｉａｎｃｅｆｉｅｌｄｓｆｏｒＶＳＧ［８８］

（ｄ）基于动态卷积核的视觉语音生成［８９］

（ｄ）ＶＳＧｗｉｔｈｄｙｎａｍｉｃｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌｓ［８９］

图６　代表性的单阶段ＶＳＧ方法
Ｆｉｇ．６　ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｏｎｅｓｔａｇｅＶＳＧｍｅｔｈｏｄｓ

　　然而，Ｓｐｅｅｃｈ２Ｖｉｄ在训练期间只使用Ｌ１重构
损失，这对于 ＶＳＧ来说效率不高，有以下几点原
因：①Ｌ１重建损失是在整个人脸上进行的，人脸
的自发运动主要发生在人脸的上半部分，这导致

视觉语音生成被弱化；②由于 Ｓｐｅｅｃｈ２Ｖｉｄ在各时
刻的生成是时序独立的，它通常会产生不太连贯

的视频序列；③未充分考虑生成的视频与驱动音
频之间的一致性需求。

３．３．１　基于ＧＡＮ的单阶段ＶＳＧ方法
为了克服Ｓｐｅｅｃｈ２Ｖｉｄ的诸多限制，许多研究

人员试图通过利用生成对抗训练策略来提高

ＶＳＧ性能。如图６（ｂ）所示，基于 ＧＡＮ的单阶段
ＶＳＧ方法通常由三个子网络模块组成，即编码器

模块、生成器模块和判别器模块。

以音频驱动的ＶＳＧ为例，一段音频自然会耦
合各种信息，如语音、情感、说话风格等。正如我

们在１．２节中所强调的，信息耦合给 ＶＳＧ带来了
巨大的挑战。为了改善这个问题，Ｚｈｏｕ等［８７］提

出了一种新的 ＶＳＧ框架，称为分离式视听系统
（ｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｄａｕｄｉｏｖｉｓｕａｌｓｙｓｔｅｍ，ＤＡＶＳ）。与之
前的ＶＳＧ方法相比，他们更关注解耦的语音和身
份特征提取，这是基于有监督的对抗训练实现

的。但是，ＤＡＶＳ在训练阶段依赖于额外的单词
标签和说话人身份标签。Ｓｕｎ等［９０］通过在自监

督的对比学习框架内学习语音和身份特征来改

进模型，解决了需要额外标注的问题。Ｓｉ等［９１］
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在预训练的情感识别教师网络和预训练的人脸

识别教师网络的帮助下，利用知识蒸馏从音频

输入中分离出情感特征、身份特征和语音特征。

最近，一些工作试图将额外的面部可控动力

学（如情绪和头部姿势）编码到生成管道中，以生

成更自然自发的说话面部。例如，文献［９２－９３］
引入了额外的情感编码器，文献［９４］将隐式头部
姿态编码设计到生成管道中。

考虑到仅使用图像重建损失的缺点，基于

ＧＡＮ的方法专注于为 ＶＳＧ定制更有效的判别
器来强化 ＶＳＧ学习目标。例如，Ｐｒａｊｗａｌ等［４５，９５］

引入了一个简单的音视频同步判别器，用于强

化生成视频与驱动源的同步性。此外，Ｃｈｅｎ
等［４６］提出了一种音视导数相关损失来优化特征

空间中两种模态的一致性，并提出三流融合

ＧＡＮ判别器来强化生成的说话视频与音频信号
的相关性。

对于时间相关的视频生成，文献［４２，９６－
９７］利用自回归风格的ＶＳＧ生成器网络来生成说
话人脸。使用帧判别器和序列判别器，在两个尺

度上优化生成的面部动态。基于文献［４２］，Ｓｏｎｇ
等［９８］进一步引入了 ＶＳＲ判别器，以提高生成的
说话视频的唇部运动精度。其消融研究表明，额

外的 ＶＳＲ判别器有助于实现更明显的唇部运动
生成，这也证明了 ＶＳＲ和 ＶＳＧ是对偶和相互促
进的。此外，Ｃｈｅｎ等［９９］开发了 ＤｕａｌＬｉｐ系统，通
过利用任务对偶性来共同提升 ＶＳＲ和 ＶＳＧ性
能，并证明 ＶＳＲ和 ＶＳＧ模型都可以在额外未标
记数据的帮助下得到增强。

除上述判别器外，光流判别器［１００］、面部动作

单元判别器［１０１］和跨模态互信息估计器［１０２］也被

用于优化生成的视频与驱动源的跨模态一致性。

３．３．２　其他单阶段ＶＳＧ方法
此外，近几年出现了一些其他的单阶段 ＶＳＧ

方法。例如，受神经辐射场［１０３］（ｎｅｕｒａｌｒａｄｉａｎｃｅ
ｆｉｅｌｄ，ＮｅＲＦ）的启发，Ｇｕｏ等［８８］提出了 ＶＳＧ的音
频驱动神经辐射场（ａｕｄｉｏｄｒｉｖｅｎｎｅｕｒａｌｒａｄｉａｎｃｅ
ｆｉｅｌｄｓ，ＡＤＮｅＲＦ）模型。如图 ６（ｃ）所示，ＡＤ
ＮｅＲＦ以 ＤｅｅｐＳｐｅｅｃｈ音频特征作为条件输入，学
习隐式神经场景表示函数将音频特征映射到动态

神经辐射场以进行说话人脸渲染。此外，ＡＤ
ＮｅＲＦ通过学习两个单独的神经辐射场，同时对
头部区域和说话人上半身进行建模。然而，ＡＤ
ＮｅＲＦ不能很好地适应不匹配的驱动音频和说话

人。如图６（ｄ）所示，与之前基于特征聚合的特征
融合策略不同，Ｙｅ等［８９］提出了带有动态卷积核

（ｄｙｎａｍｉｃｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌｓ，ＤＣＫｓ）的全卷积神
经网络用于跨模态特征融合，从音频中提取特征

并将特征排列为全卷积网络的动态卷积核。这种

方法的网络构架简单而有效，实时性能显著提高。

３．４　方法总结及性能对比

本小节将讨论大规模数据集上的代表性

ＶＳＧ，并总结当前 ＶＳＧ方法的主要问题。因为
ＶＳＧ方法有不同的实现要求（驱动源、额外的技
术、不同的标注需求、特定的数据集等）和配置

（训练集、学习范式、嘴唇或全脸生成、背景、姿势

和情绪控制等），以完全统一和公平的方式比较

ＶＳＧ方法是不切实际的。
尽管如此，将一些具有代表性的 ＶＳＧ方法及

其要求、配置整合到一个表格中还是很有价值的。

因此，如表２所示，我们总结了一些代表性 ＶＳＧ
方法在常用基准数据集 ＬＲＷ上测试的性能和实
验设置。

为了让读者对 ＶＳＧ方法在不同框架下的性
能有一个大致的了解，表中列出了三种常用的定

量评价指标，即 ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ和 ＬＭＤ。值得注意
的是，尽管上述三个指标在 ＶＳＧ中使用最为广
泛，但它们还不够有效和完善。虽然近几年提出

了许多专门针对ＶＳＧ的定量评价指标，但以下问
题需要进一步研究。

１）在 ＶＳＧ研究的早期，主要使用定性评估，
例如可视化和用户偏好研究。然而，定性评估不

稳定且不可重复。

２）许多工作都试图建立公认定量 ＶＳＧ评估
基准，导致现有的ＶＳＧ评估基准非常分散。Ｃｈｅｎ
等［２７］试图对 ＶＳＧ的评价指标进行整合，并根据
所需的属性为 ＶＳＧ设计了统一的基准。为了促
进ＶＳＧ的发展，研究人员应该在 ＶＳＧ评估基准
上付出更多的努力。

３）定量评价和定性评价的结果有时会相互
冲突。例如，一些工作［６３，９６，９８］发现 ＰＳＮＲ和 ＳＳＩＭ
都受到引入的图像或视频判别器的负面影响。然

而，这些判别器的引入明显提高了用户对视频真

实感和视觉质量的评价。

４）在实际应用中，实时性是对ＶＳＧ的另一个
实质性要求。然而，目前大多数ＶＳＧ方法都忽略
了实时性。因此，实时性能也是未来需要考虑的

重要评价指标。
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表２　代表性ＶＳＧ方法性能对比
Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｏｍｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅＶＳＧｍｅｔｈｏｄｓ

框架＆方法
实验设置 ＬＲＷ

输入 训练集 额外需求 副产品 ＰＳＮＲ／ｄＢ ＳＳＩＭ ＬＭＤ

参考

文献

双

阶

段

ＶＳＧ

基于

标志点

基于系数

Ａ＋Ｉ ＬＲＷ／ＧＲＩＤ 标志点检测 ３０．９１ ０．８１ １．３７ ［６２］

Ａ＋Ｉ
ＬＲＷ／ＧＲＩＤ／
ＶｏｘＣｅｌｅｂ

标志点检测

图像生成网络

人脸识别网络

头部姿态可控 １９．５３ ０．６３ — ［６３］

Ａ＋Ｉ ＬＲＷ 人脸重构网络 头部姿态可控 ３０．９４ ０．７５ １．５８ ［７３］

单

阶

段

ＶＳＧ

基于

自编码器

基于

ＧＡＮ

其他

Ａ＋Ｉ ＬＲＷ／ＶｏｘＣｅｌｅｂ 人脸识别网络 ２８．０６ ０．４６ ２．２５ ［５２］

Ａ＋Ｉ ＧＲＩＤ ＶＳＲ网络 ２３．０８ ０．７６ — ［９６］

Ａ＋Ｉ ＬＲＷ／ＧＲＩＤ ＦｌｏｗＮｅｔ网络 ２８．６５ ０．５３ １．９２ ［４６］

Ａ＋Ｖ ＬＲＳ２ ３３．４０ ０．９６ ０．６０ ［９５］

Ａ＋Ｉ ＴＣＤＴＩＭＩＴＬＲＷ ＶＳＲ网络 ２７．４３ ０．９２ ３．１４ ［９８］

Ａ＋Ｖ ＶｏｘＣｅｌｅｂＬＲＷ 单词／身份标签 ２６．７０ ０．８８ — ［８７］

Ａ＋Ｉ ＬＲＷ／ＧＲＩＤ ３２．０８ ０．９２ １．２１ ［１０２］

Ａ＋Ｖ 自建数据集 音频编码网络 ３１．９８ ０．８１ １．４４ ［８９］

４　总结与展望

本文对基于深度学习的视觉语音生成方法进

行了全面回顾。总结了现实挑战和当前发展现

状，包括数据集、评估指标、代表性方法、最佳性

能、实际问题等。我们对ＶＳＧ方法进行了系统概
述，并讨论了它们的潜在联系、贡献和缺点。考虑

到许多实际问题仍未解决，ＶＳＧ的研究和应用仍
有足够的机会。因此，本文在此提供一些想法并

讨论潜在的未来研究方向。

１）多语种 ＶＳＧ。现有的音视数据集大多是
单语种的。一般来说，英语是最通用也研究最多

的语言。但在一些实际场景中，如空中交通管制

和国际会议，需要多语种交流。尽管多语种音频

语音识别已经得到广泛的探索，但多语种视觉语

音生成却很少受到关注。

２）视觉语音识别与生成的协同。识别与生
成是视觉语音分析领域两个最基本的问题，二

者形式对偶且互相促进。基于这种特性，现有

少量工作采用对偶学习或生成对抗训练来促进

二者共同提高。当前，视觉语音表示跨模态互

学习算法可做到同时适配于这两个任务，但相

关工作不多。后续研究应基于现有跨模态学习

算法进一步探究面向多任务的协同式视觉语音

分析相关方法。

３）ＶＳＧ的实际应用拓展。虽然近几年视觉
语音分析相关问题的进展显著，但无论是识别还

是生成，相关方法效果及适用范围还非常有限，距

离实际应用部署还有较大差距。除ＶＳＧ以外，视
觉语音生成与识别能够为很多其他的学术或实际

应用服务，比如鸡尾酒会问题（语音分离）、

Ｄｅｅｐｆａｋｅ检测、活体检测等。后续的工作应考虑
基于现有算法将 ＳＶＧ延伸至更多有价值有前景
的应用领域中。

４）虚拟角色的 ＶＳＧ技术。该研究方向主要
来源于虚拟现实技术发展以及元宇宙平台建设的

需求。元宇宙作为一种新兴的互联网应用和社交

平台，近来备受关注。虚拟人物建模是元宇宙的

一项关键技术。随着元宇宙技术的飞速发展，面

向虚拟角色的ＶＳＧ技术也应运而生。然而，现有
的ＶＳＧ方法大多侧重于现实说话者，当前面向虚
拟角色的 ＶＳＧ研究的相关工作还很有限。与计
算机图形学技术相结合的 ＶＳＧ方法是未来一个
非常有潜力的研究方向。

５）隐私保护视觉语音分析技术。由于 ＶＳＧ
涉及人脸相关的隐私信息，这导致难以构建公开

可用的大规模音视数据集，也阻碍了ＶＳＧ方法的
进一步发展。为了解决这个问题，可用的隐私保

护技术（例如联邦学习、同态加密以及安全多方

计算等）可能会有所帮助。然而，据我们所知，隐

·４３１·
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私保护的ＶＳＧ研究尚未真正起步，值得未来进一
步探索和突破。
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ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｕｔｏｍａｔｉｃＦａｃｅ＆ＧｅｓｔｕｒｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１９：
１－８．

［２６］　ＭＡＴＴＨＥＹＳＥＳＷ，ＶＥＲＨＥＬＳＴ Ｗ．Ａｕｄｉｏｖｉｓｕａｌｓｐｅｅｃｈ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ：ａｎｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔ［Ｊ］．Ｓｐｅｅｃｈ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，２０１５，６６：１８２－２１７．

［２７］　ＣＨＥＮＬＬ，ＣＵＩＧＦ，ＫＯＵＺＹ，ｅｔａｌ．Ｗｈａｔｃｏｍｐｒｉｓｅｓａ
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ｂｅｎｃｈｍａｒｋ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２０－０５－０７）［２０２２－０５－２０］．
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［３８］　ＡＦＯＵＲＡＳＴ，ＣＨＵＮＧＪＳ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮＡ．ＬＲＳ３ＴＥＤ：
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（２０１８－０９－０３）［２０２２－０５－２０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／
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Ａｕｄｉｏ／ｖｉｓｕａｌｍａｐｐｉｎｇ ｗｉｔｈ ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ
ｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２００５，７（２）：
２４３－２５２．

［５０］　ＸＩＥＬ，ＬＩＵＺＱ．Ｒｅａｌｉｓｔｉｃｍｏｕｔｈｓｙｎｃｈｉｎｇｆｏｒｓｐｅｅｃｈｄｒｉｖｅｎ
ｔａｌｋｉｎｇ ｆａｃｅ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｃｕｌａｔｏｒｙ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ［Ｊ］． ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２００７，９（３）：５００－５１０．

［５１］　ＴＨＩＥＳＪ，ＺＯＬＬＨ?ＦＥＲ Ｍ，ＳＴＡＭＭＩＮＧＥＲ Ｍ，ｅｔａｌ．
Ｆａｃｅ２Ｆａｃｅ：ｒｅａｌｔｉｍｅｆａｃｅｃａｐｔｕｒｅａｎｄｒｅｅｎａｃｔｍｅｎｔｏｆＲＧＢ
ｖｉｄｅｏｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１６：
２３８７－２３９５．

［５２］　ＪＡＭＡＬＵＤＩＮＡ，ＣＨＵＮＧＪＳ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮＡ．Ｙｏｕｓａｉｄ
ｔｈａｔ？：ｓｙｎｔｈｅｓｉｓｉｎｇｔａｌｋｉｎｇｆａｃｅｓｆｒｏｍａｕｄｉｏ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１９，１２７（１１／１２）：１７６７－
１７７９．　

［５３］　ＧＯＯＤＦＥＬＬＯＷＩ，ＰＯＵＧＥＴＡＢＡＤＩＥＪ，ＭＩＲＺＡＭ，ｅｔａｌ．
Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１４：２６７２－２６８０．

［５４］　ＷＵ Ｙ，ＪＩＱ．Ｆａｃｉａｌｌａｎｄｍａｒｋｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：ａｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ
ｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１９，
１２７（２）：１１５－１４２．

［５５］　ＫＵＭＡＲＲ，ＳＯＴＥＬＯＪ，ＫＵＭＡＲＫ，ｅｔａｌ．ＯｂａｍａＮｅｔ：
ｐｈｏｔｏｒｅａｌｉｓｔｉｃｌｉｐｓｙｎｃｆｒｏｍｔｅｘｔ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
３１ｓｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１７．

［５６］　ＩＳＯＬＡＰ，ＺＨＵＪＹ，ＺＨＯＵＴＨ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｔｏｉｍａｇｅ
ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｗｉｔｈ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１７：５９６７－５９７６．

［５７］　ＳＩＮＨＡＳ，ＢＩＳＷＡＳＳ，ＢＨＯＷＭＩＣＫＢ．Ｉｄｅｎｔｉｔｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ
ｒｅａｌｉｓｔｉｃｔａｌｋｉｎｇｆａｃｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ（ＩＪＣＮＮ），
２０２０：１－１０．

［５８］　ＤＡＳＤ，ＢＩＳＷＡＳＳ，ＳＩＮＨＡＳ，ｅｔａｌ．Ｓｐｅｅｃｈｄｒｉｖｅｎｆａｃｉａｌ
ａｎｉｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃａｓｃａｄｅｄＧＡＮｓｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｍｏｔｉｏｎａｎｄ
ｔｅｘｔｕｒｅ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０２０：４０８－４２４．

［５９］　ＨＡＮＮＵＮＡＹ，ＣＡＳＥＣ，ＣＡＳＰＥＲＪ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｓｐｅｅｃｈ：
ｓｃａｌｉｎｇｕｐｅｎｄｔｏｅｎｄｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１４－
１２－１７）［２０２２－０５－２０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／１４１２．
５５６７．ｐｄｆ．

［６０］　ＪＡＬＡＬＩＦＡＲＳ，ＨＡＳＡＮＩＨ，ＡＧＨＡＪＡＮＨ．Ｓｐｅｅｃｈｄｒｉｖｅｎ
ｆａｃｉａｌｒｅｅｎａｃｔｍｅｎｔｕｓｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１８－０３－２０）［２０２２－０５－２０］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／１８０３．０７４６１．ｐｄｆ．
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　第２期 刘丽，等：深度视觉语音生成研究进展与展望

［６１］　ＭＩＲＺＡＭ，ＯＳＩＮＤＥＲＯＳ．Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１４－１１－０６）［２０２２－０５－２０］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／１４１１．１７８４．ｐｄｆ．

［６２］　ＣＨＥＮＬＬ，ＭＡＤＤＯＸＲＫ，ＤＵＡＮＺＹ，ｅｔａｌ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｔａｌｋｉｎｇｆａｃｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｙｎａｍｉｃｐｉｘｅｌｗｉｓｅ
ｌｏｓｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１９：
７８２４－７８３３．

［６３］　ＷＡＮＧＳＺ，ＬＩＬＣ，ＤＩＮＧＹ，ｅｔａｌ．Ａｕｄｉｏ２Ｈｅａｄ：ａｕｄｉｏ
ｄｒｉｖｅｎｏｎｅｓｈｏｔｔａｌｋｉｎｇｈｅａｄｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｎａｔｕｒａｌｈｅａｄ
ｍｏｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２０－０７－２０）［２０２２－０５－２０］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／２１０７．０９２９３．ｐｄｆ．

［６４］　ＷＡＮＧＳＺ，ＬＩＬＣ，ＤＩＮＧＹＱ，ｅｔａｌ．Ｏｎｅｓｈｏｔｔａｌｋｉｎｇｆａｃｅ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｓｉｎｇｌｅｓｐｅａｋｅｒ ａｕｄｉｏｖｉｓｕａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２１－１２－０６）［２０２２－０５－２０］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／２１０７．０９２９３．ｐｄｆ．

［６５］　ＬＵＹＸ，ＣＨＡＩＪＸ，ＣＡＯＸ．Ｌｉｖｅｓｐｅｅｃｈｐｏｒｔｒａｉｔｓ：ｒｅａｌｔｉｍｅ
ｐｈｏｔｏｒｅａｌｉｓｔｉｃｔａｌｋｉｎｇｈｅａｄａｎｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ，２０２１，４０（６）：１－１７．

［６６］　ＣＨＵＮＧＹＡ，ＧＬＡＳＳＪ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｆｏｒｓｐｅｅｃｈ
ｗｉｔｈａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｄｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０２０ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ
ａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＡＳＳＰ），２０２０：３４９７－３５０１．

［６７］　ＴＡＹＬＯＲＳ，ＫＩＭ Ｔ，ＹＵＥＹＳ，ｅｔａｌ．Ａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｓｐｅｅｃｈ ａｎｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］． ＡＣＭ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ，３６（４）：１－１１．

［６８］　ＴＨＩＥＳＪ，ＥＬＧＨＡＲＩＢＭ，ＴＥＷＡＲＩＡ，ｅｔａｌ．Ｎｅｕｒａｌｖｏｉｃｅ
ｐｕｐｐｅｔｒｙ：ａｕｄｉｏｄｒｉｖｅｎｆａｃｉａｌｒｅｅｎａｃｔｍｅｎｔ［Ｃ］／／Ｅｕｒｏｐｅａｎ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０２０：７１６－７３１．

［６９］　ＳＯＮＧＬＳ，ＷＵＷ，ＱＩＡＮＣ，ｅｔａｌ．Ｅｖｅｒｙｂｏｄｙ′ｓｔａｌｋｉｎ′：ｌｅｔ
ｍｅｔａｌｋａｓｙｏｕｗａｎｔ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＦｏｒｅｎｓｉｃｓａｎｄＳｅｃｕｒｉｔｙ，２０２２，１７：５８５－５９８．

［７０］　ＬＡＨＩＲＩＡ，ＫＷＡＴＲＡＶ，ＦＲＵＥＨＣ，ｅｔａｌ．ＬｉｐＳｙｎｃ３Ｄ：
ｄａｔａｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ３Ｄｔａｌｋｉｎｇｆａｃｅｓｆｒｏｍ
ｖｉｄｅｏｕｓｉｎｇｐｏｓｅａｎｄｌｉｇｈｔｉｎｇｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０２１：２７５４－２７６３．

［７１］　ＰＨＡＭ Ｈ Ｘ，ＷＡＮＧ Ｙ Ｔ，ＰＡＶＬＯＶＩＣ Ｖ．Ｅｎｄｔｏｅｎｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ３Ｄ ｆａｃｉａｌａｎｉｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｓｐｅｅｃｈ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈＡＣＭ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，２０１８：３６１－３６５．

［７２］　ＡＢＤＥＬＡＺＩＺＡＨ，ＴＨＥＯＢＡＬＤＢＪ，ＢＩＮＤＥＲＪ，ｅｔａｌ．
Ｓｐｅａｋｅｒｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｓｐｅｅｃｈｄｒｉｖｅｎｖｉｓｕａｌｓｐｅｅｃｈｓｙｎｔｈｅｓｉｓ
ｕｓｉｎｇｄｏｍａｉｎａｄａｐｔｅｄａｃｏｕｓｔｉｃｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２０１９ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，
２０１９：２２０－２２５．

［７３］　ＹＩＲ，ＹＥＺＰ，ＺＨＡＮＧＪＹ，ｅｔａｌ．Ａｕｄｉｏｄｒｉｖｅｎｔａｌｋｉｎｇｆａｃｅ
ｖｉｄｅｏ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｈｅａｄ
ｐｏｓｅ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１８－０２－２４）［２０２２－０５－２０］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／２００２．１０１３７．ｐｄｆ．

［７４］　ＹＡＯＸＷ，ＦＲＩＥＤＯ，ＦＡＴＡＨＡＬＩＡＮＫ，ｅｔａｌ．Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｔｅｘｔ
ｂａｓｅｄｅｄｉｔｉｎｇｏｆｔａｌｋｉｎｇｈｅａｄｓｕｓｉｎｇｎｅｕｒａｌｒｅｔａｒｇｅｔｉｎｇ［Ｊ］．
ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ，４０（３）：１－１４．

［７５］　ＰＨＡＭＨＸ，ＣＨＥＵＮＧＳ，ＰＡＶＬＯＶＩＣＶ．Ｓｐｅｅｃｈｄｒｉｖｅｎ３Ｄ
ｆａｃｉａｌａｎｉｍａｔｉｏｎｗｉｔｈｉｍｐｌｉｃｉｔｅｍｏｔｉｏｎａｌａｗａｒｅｎｅｓｓ：ａｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐｓ
（ＣＶＰＲＷ），２０１７：２３２８－２３３６．

［７６］　ＣＡＯＣ，ＷＥＮＧＹＬ，ＺＨＯＵＳ，ｅｔａｌ．ＦａｃｅＷａｒｅｈｏｕｓｅ：ａ３Ｄ
ｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｄａｔａｂａｓｅｆｏｒｖｉｓｕａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＶｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＧｒａｐｈｉｃｓ，２０１４，
２０（３）：４１３－４２５．

［７７］　ＫＩＭ Ｈ，ＧＡＲＲＩＤＯ Ｐ，ＴＥＷＡＲＩＡ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｖｉｄｅｏ
ｐｏｒｔｒａｉｔｓ［Ｊ］．ＡＣＭ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ，３７（４）：
１－１４．

［７８］　ＫＩＭＨ，ＥＬＧＨＡＲＩＢＭ，ＺＯＬＬＨ?ＦＥＲＭ，ｅｔａｌ．Ｎｅｕｒａｌ
ｓｔｙｌｅｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｖｉｓｕａｌｄｕｂｂｉｎｇ［Ｊ］．ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
Ｇｒａｐｈｉｃｓ，３８（６）：１－１３．

［７９］　ＤＥＮＧＹ，ＹＡＮＧＪＬ，ＸＵＳＣ，ｅｔａｌ．Ａｃｃｕｒａｔｅ３Ｄｆａｃｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｗｉｔｈｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ：ｆｒｏｍ ｓｉｎｇｌｅ
ｉｍａｇｅｔｏｉｍａｇｅｓｅｔ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ（ＣＶＰＲＷ），２０１９：２８５－２９５．

［８０］　ＷＵＨＺ，ＪＩＡＪ，ＷＡＮＧＨＹ，ｅｔａｌ．Ｉｍｉｔａｔｉｎｇａｒｂｉｔｒａｒｙ
ｔａｌｋｉｎｇ ｓｔｙｌｅ ｆｏｒ ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ａｕｄｉｏｄｒｉｖｅｎ ｔａｌｋｉｎｇ ｆａｃｅ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２９ｔｈＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０２１：１４７８－１４８６．

［８１］　ＺＨＡＮＧＣＸ，ＺＨＡＯＹＦ，ＨＵＡＮＧＹＦ，ｅｔａｌ．ＦＡＣＩＡＬ：
ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｉｎｇｄｙｎａｍｉｃｔａｌｋｉｎｇｆａｃｅｗｉｔｈｉｍｐｌｉｃｉｔａｔｔｒｉｂｕｔｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ），２０２１：３８４７－
３８５６．　

［８２］　ＬＩＬＣ，ＷＡＮＧＳＺ，ＺＨＡＮＧＺＭ，ｅｔａｌ．Ｗｒｉｔｅａｓｐｅａｋｅｒ：
ｔｅｘｔｂａｓｅｄ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｒｈｙｔｈｍｉｃ ｔａｌｋｉｎｇｈｅａｄ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ＴｈｉｒｔｙＦｉｆｔｈ ＡＡＡＩ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２１：１９１１－１９２０．

［８３］　ＡＢＥＲＭＡＮＫ，ＷＵＲＤ，ＬＩＳＣＨＩＮＳＫＩＤ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｃｈａｒａｃｔｅｒａｇｎｏｓｔｉｃｍｏｔｉｏｎｆｏｒｍｏｔｉｏｎｒｅｔａｒｇｅｔｉｎｇｉｎ２Ｄ［Ｊ］．
ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ，２０１９，３８（４）：１－１４．

［８４］　ＬＩＵＪＹ，ＨＵＩＢＹ，ＬＩＫ，ｅｔａｌ．Ｇｅｏｍｅｔｒｙｇｕｉｄｅｄｄｅｎｓｅ
ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｐｅｅｃｈｄｒｉｖｅｎｆａｃｉａｌａｎｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＶｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＧｒａｐｈｉｃｓ，
２０２２，２８（１２）：４８７３－４８８６．

［８５］　ＦＡＮＹＲ，ＬＩＮＺＪ，ＳＡＩＴＯＪ，ｅｔａｌ．ＦａｃｅＦｏｒｍｅｒ：ｓｐｅｅｃｈ
ｄｒｉｖｅｎ ３Ｄ ｆａｃｉａｌａｎｉｍａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０２１：１８７４９－１８７５８．

［８６］　ＲＩＣＨＡＲＤ Ａ， ＺＯＬＬＨ?ＦＥＲ Ｍ， ＷＥＮ Ｙ Ｄ， ｅｔａｌ．
ＭｅｓｈＴａｌｋ：３Ｄ ｆａｃｅａｎｉｍａｔｉｏｎｆｒｏｍ ｓｐｅｅｃｈｕｓｉｎｇｃｒｏｓｓ
ｍｏｄａｌｉｔｙｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｍｅｎｔ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ），２０２１：
１１５３－１１６２．

［８７］　ＺＨＯＵＨ，ＬＩＵＹ，ＬＩＵＺＷ，ｅｔａｌ．Ｔａｌｋｉｎｇｆａｃｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｂｙ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｌｙｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｄａｕｄｉｏｖｉｓｕａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＴｈｉｒｔｙＴｈｉｒｄＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ ＴｈｉｒｔｙＦｉｒｓｔＩｎｎｏｖａｔｉｖｅ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ
ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄＮｉｎｔｈＡＡＡＩＳｙｍｐｏｓｉｕｍ
ｏｎＥｄｕｃａｔｉｏｎａｌＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９：
９２９９－９３０６．

［８８］　ＧＵＯＹＤ，ＣＨＥＮＫＹ，ＬＩＡＮＧＳ，ｅｔａｌ．ＡＤＮｅＲＦ：ａｕｄｉｏ
ｄｒｉｖｅｎｎｅｕｒａｌｒａｄｉａｎｃｅｆｉｅｌｄｓｆｏｒｔａｌｋｉｎｇｈｅａｄｓｙｎｔｈｅｓｉｓ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ），２０２１：５７６４－５７７４．

［８９］　ＹＥＺＰ，ＸＩＡＭＦ，ＹＩＲ，ｅｔａｌ．Ａｕｄｉｏｄｒｉｖｅｎｔａｌｋｉｎｇｆａｃｅ
ｖｉｄｅｏｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｙｎａｍｉｃｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０２３，２５：２０３３－２０４６．

［９０］　ＳＵＮＹＳ，ＺＨＯＵＨ，ＬＩＵＺＷ，ｅｔａｌ．Ｓｐｅｅｃｈ２ＴａｌｋｉｎｇＦａｃｅ：
ｉｎｆｅｒｒｉｎｇａｎｄｄｒｉｖｉｎｇａｆａｃｅｗｉｔｈｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚｅｄａｕｄｉｏｖｉｓｕａｌ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＴｈｉｒｔｉｅｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
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１０２４．　
［９１］　ＳＩＳＪ，ＷＡＮＧＪＺ，ＱＵＸＹ，ｅｔａｌ．Ｓｐｅｅｃｈ２Ｖｉｄｅｏ：ｃｒｏｓｓ

ｍｏｄａｌｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎｆｏｒｓｐｅｅｃｈｔｏｖｉｄｅｏｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．
（２０２１－０７－１０）［２０２２－０５－２０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／
２１０７．０４８０６．ｐｄｆ．

［９２］　ＳＡＤＯＵＧＨＩＮ，ＢＵＳＳＯＣ．Ｓｐｅｅｃｈｄｒｉｖｅｎｅｘｐｒｅｓｓｉｖｅｔａｌｋｉｎｇ
ｌｉｐｓ ｗｉｔｈ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｆｆｅｃｔｉｖｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０２１，１２（４）：１０３１－１０４４．

［９３］　ＥＳＫＩＭＥＺＳＥ，ＺＨＡＮＧＹ，ＤＵＡＮＺＹ．Ｓｐｅｅｃｈｄｒｉｖｅｎ
ｔａｌｋｉｎｇｆａｃｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｆｒｏｍａｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅａｎｄａｎｅｍｏｔｉｏｎ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０２１，２４：
３４８０－３４９０．

［９４］　ＺＨＯＵＨ，ＳＵＮＹＳ，ＷＵＷ，ｅｔａｌ．Ｐｏｓｅｃｏｎｔｒｏｌｌａｂｌｅｔａｌｋｉｎｇ
ｆａｃｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｂｙ ｉｍｐｌｉｃｉｔｌｙ ｍｏｄｕｌａｒｉｚｅｄ ａｕｄｉｏｖｉｓｕａｌ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ／ＣＶＦ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＣＶＰＲ），２０２１：４１７４－４１８４．

［９５］　ＰＲＡＪＷＡＬＫＲ，ＭＵＫＨＯＰＡＤＨＹＡＹＲ，ＰＨＩＬＩＰＪ，ｅｔａｌ．
Ｔｏｗａｒｄｓａｕｔｏｍａｔｉｃｆａｃｅｔｏｆａｃｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２７ｔｈＡＣＭ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，
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