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摘 　 要:
 

为解决语音驱动的三维面部动画生成中语音与动作对齐困难、身份特征易丢失以及个性化动态表现不足

的问题,提出一种基于条件扩散模型的生成方法。 该方法设计双路风格编码结构,分别提取层次化的身份特征与

动态运动特征,并通过双向注意力机制实现语音特征与加噪运动特征的深度融合。 在此基础上,引入风格条件引

导的改进 Transformer 解码器,以合成高质量运动序列。 在 BIWI、VOCASET 和 3DMEAD 数据集上的实验结果表明,
所提方法在平均顶点误差(MVE)、唇部顶点误差(LVE)和面部动态偏差(FDD)指标上均取得最优性能。 与对应指

标上的最佳基线方法相比,在 BIWI 上的 MVE、LVE 和 FDD 分别降低 4. 8%、15. 4%和 13. 4%;在 VOCASET 上的 LVE
降低 14. 9%;在 3DMEAD 上的 MVE 和 FDD 分别降低 10. 2%和 13. 7%。 主观评测结果进一步验证了所提方法在视

觉自然度与真实感方面的优势。 所提方法为三维面部动画的高保真生成、身份保持与个性化建模提供了新的技术

路径。
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语音驱动的三维面部动画技术旨在根据输入语

音合成高质量的面部运动,在影视特效、虚拟现实与

游戏特效等领域应用广泛。 该任务的核心挑战源于

语音与面部运动之间复杂的非线性映射,即相同的

语音可能对应多种合理的运动模式,且不同个体的

发音口型与表情亦存在显著差异。 因此,生成高质

量动画需要兼顾口型同步、表情自然度与风格个性

化。 围绕这一挑战,早期研究从时序卷积增强声面

部关联 [ 1] 等角度展开,但生成的运动多集中于嘴

部。 为生 成 更 丰 富 的 全 脸 动 画, 后 续 研 究 引 入

Transformer 以建模长程音频依赖 [ 2] , 并借助 VQ-
VAE 学习离散运动编码 [ 3] 。 尽管模型架构不断演

进,但大多数方法仍以确定性生成为主,难以充分刻

画语音与面部运动间固有的随机性与多样性,从而

限制了生成动画在自然度与真实感上的提升。 相较

之下,扩散模型 [ 4- 5] 通过前向加噪与反向去噪的迭

代学习机制,在图像生成领域已展现出兼顾生成质

量与多样性的能力 [ 6- 7] 。 在三维运动合成领域,Te-
vet 等 [ 8] 率先提出基于文本条件的运动扩散模型,实
现了多样化的人体动作生成。 近年来,该技术范式

进一步延伸至三维面部动画生成,其中 Stan 等 [ 9] 首

次将扩散模型应用于该任务,Lin 等 [ 10] 则在图量化

潜空间中引入扩散模型,有效提升了语音与面部网

格之间的跨模态对齐质量。
尽管上述方法在动画生成质量上不断提升,但

在捕捉个体特有的说话风格与动态运动特征方面仍

存在局限。 为此,本文提出一种基于条件扩散模型

的个性化三维面部动画生成方法。 该方法设计了双

路风格编码结构,一方面通过静态身份编码器提取

层次化的静态身份特征;另一方面通过动态风格编

码器从参考运动中提取动态运动特征。 该生成模型

以音频特征与上述两类特征作为多模态条件,借助

扩散模型在概率分布建模与多样性生成方面的优

势,有效处理语音到运动之间复杂的“一对多” 映射
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关系。 本文主要贡献如下。
(1)提出了一种基于双路风格编码的语音驱动

的面部动画生成方法。 该方法通过静态身份编码器

提取层次化的静态身份特征,结合动态风格编码器

方法提取动态运动特征,实现了身份一致性与运动

自然度的有效平衡。
(2)设计了融合多尺度时序建模的动态风格编

码器。 通过时序卷积网络、双向门控循环单元与

Transformer 的级联架构,实现了对动态运动特征的

细粒度提取与表征。
(3)构建了双向多模态特征融合的扩散生成模

型。 通过音频与运动特征的双向交叉注意力机制,
实现了跨模态特征的深度对齐;结合双路风格条件

与时间步编码,利用扩散模型处理一对多映射问题,
生成高质量个性化面部动画。

1　 本文方法

本文提出一种条件基于扩散模型的语音驱动的

三维面部动画生成方法,如图 1 所示。 该方法以音

频特征与风格条件为引导,通过迭代去噪重建高质

量三维顶点运动。

图 1　 本文网络总体框架图

Figure
 

1　 Overall
 

framework
 

of
 

the
 

proposed
 

network

1. 1　 问题定义与扩散模型框架

设一段长度为 T 的原始面部运动序列为 M0 =

(m 0
1 ,m 0

2 ,. . . ,m 0
T) , 其中第 t 帧 m 0

t ∈ R3V 表示 V 个

顶点相对于中性面部网格模板 f ∈ R3V 在三维空间

中的 位 移 量。 相 应 的 语 音 片 段 记 为 A = (a1 ,

a2 ,. . . ,aT) , 其中 a t ∈ RD 为包含 D 个样本点的音

频帧。 本文的目标是在给定语音片段 A 的条件下,
合成与之同步的面部运动序列。 在获得预测的运动

序列后,将其与中性面部网格模板 f 逐帧叠加,即可

得到最终的三维面部动画序列 O = ( m̂ 0
1 + f, m̂ 0

2 +

f,. . . ,m̂ 0
T + f) 。

为实现上述目标,本文采用扩散模型进行建模。
在训练阶段,通过预设噪声调度对原始面部运动序

列 M0 进行前向加噪,时间步索引记为 n = 1,. . . ,N,
使其逐步演变为近似高斯分布 [ 5] :

q(M n M n - 1 ) = ( 1 - αn M
n - 1 ,αn I) 。 (1)

式中: M n 为经过 n 步扩散后的运动序列; αn ∈ (0,
1) 为预设的噪声方差,控制第 n 步引入的噪声强

度;I 为单位矩阵。 反向去噪过程则通过端到端的

去噪网络从 M n 中恢复 M0 。 在预测目标上,本文选

择直接回归去噪后的运动序列 [ 11] ,以减少因间接预

测噪声带来的误差累积 [ 5] ,从而提升生成质量。
1. 2　 音频编码器

音频编码器采用预训练的 HuBERT 模型 [ 12] 将

原始语音片段 A 编码为驱动面部动画的音频特征

F a 。 处理流程包括 3 个环节:首先、通过时序卷积网

络提取局部声学特征;其次、利用 Transformer 编码

器构建长程上下文依赖;最后、通过线性插值实现与

动画序列的帧率对齐。 在参数优化上,本文冻结

HuBERT 底层参数以保留通用声学表征能力,仅对

上层 Transformer 及投影层进行微调,使其适配语音

到面部的映射任务。
1. 3　 风格编码器

1. 3. 1　 动态风格编码器

动态风格编码器旨在从输入的参考面部运动序

列中提取动态运动特征。 输入运动序列经投影层映

射至潜在表示 X ∈ RB·T·C , 随后由多尺度时序卷积
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网络( temporal
 

convolutional
 

network,
 

TCN)提取局部

时空特征 [ 13] 。 该模块采用残差连接与膨胀卷积结

构,并行使用 5 个膨胀率 d ∈ {1,2,4,8,16} 的卷积

分支,以同步捕获从肌肉微运动到完整表情动态的

多样化面部运动模式。 将膨胀率为 d 的 TCN 块记

为函数 Td(·) , 即 F d
TCN = Td(X) 。 各分支输出的多

尺度特征通过均值池化进行融合:

FTCN = 1
5 ∑

d∈ { 1,2,4,8,16}
F d

TCN 。 (2)

为进一步提取时序依赖特征,编码器在 TCN 之

后引入双向门控循环单元( bidirectional
 

gated
 

recur-
rent

 

unit,
 

Bi-GRU) [ 14] 。 该网络沿时间轴前向与后

向处理序列,融合每一时刻的上下文信息。 对于第 t
帧,其前向与后向隐藏状态的更新过程可分别表

示为

h
➝

t = GRU(FTCN,t,h
➝

t - 1 ) ; (3)

h
←

t = GRU(FTCN,t,h
←

t + 1 ) 。 (4)

式中: FTCN,t 为 t 时刻的多尺度 TCN 特征; h
➝

t - 1 和

h
←

t + 1 分别为前向和后向的相邻隐藏状态。 所有帧位

置上的双向隐藏状态拼接形成完整的序列级特

征 FGRU :

FGRU = [h
➝

1 ;h
←

1 ;. . . ;h
➝

T;h
←

T] 。 (5)
式中:T 为序列长度。 得益于 Bi-GRU 的双向结构,
该特征能够同时融合历史与未来上下文信息 [ 15] 。

将 Bi-GRU 输出的特征 FGRU 与可学习位置编

码 P 逐元素相加后,输入至 Transformer 编码器。 令

TransEnc(·) 表示由 L 层多头自注意力与前馈子层

按 Pre-Norm 方式堆叠而成的编码器,本文中 L = 2,
则上下文感知特征 F attn 计算如下所示:

F attn = TransEnc(FGRU + P) 。 (6)
为将整个序列的时序信息聚合为一个固定维度

的风格表示,采用一种可学习的注意力池化机制:
γ t = Softmax(wT

a tanh(W1F attn + b1 ) ) ; (7)

s = ∑
T

t = 1
γ tF attn 。 (8)

式中:w a 为一个可学习的注意力投影向量,其转置

wT
a 与 tanh (·) 的输出进行内积运算;W1 和 b1 为可

学习参数; γ t 为第 t 帧的注意力权重;s 为加权求和

后的全局风格向量。 最后,将 s 输入多层感知机进

行非线性映射得到最终风格嵌入 F dyn :
F dyn = MLP( s) 。 (9)

1. 3. 2　 静态身份编码器

静态身份编码器从 one-hot 身份标签中提取个

体固有特征。 为增强细节建模能力,借鉴隐空间尺

度分组的思想 [ 16] ,本文设计分层嵌入机制,将身份

信息分解为粗、中、细 3 个抽象层次。 将 one-hot 身

份标签通过 argmax 操作转换为身份索引 i。 以 i 为
索引,从 3 个独立的嵌入矩阵 E c ,Em ,E f 中分别获

取对应粗、中、细粒度的嵌入向量 e c ,em ,e f 。 这些嵌

入矩阵在训练过程中通过反向传播优化,最终收敛

到能够有效区分不同身份的特征表示。 获得 3 个粒

度的嵌入向量 ec ,em ,e f 后,将其在通道维度拼接为

组合向量 e comb = [ e c ;em ;e f ] , 通过一个轻量级的注

意力模块计算各粒度的权重系数:
[β c ,βm ,β f ] = Softmax(W2e comb + b2 ) 。 (10)

式中:W2 和 b2 均为可学习参数; β c 、β m 和 β f 分别为

粗、中、细粒度嵌入向量的注意力权重,满足 β c + β m +
β f = 1。 对各粒度嵌入向量进行加权融合,得到最

终身份嵌入:
F id = LN( [β ce c ;βm em ;β fe f ] ) 。 (11)

式中: LN(·) 为层归一化。 这种分层加权的设计不

仅能够增强身份特征的判别性,还能够提高模型对

不同身份特征分布的适应性,为后续的多模态融合

提供更具表达力的身份条件信息。
1. 4　 基于条件扩散的动画生成

为建立语音与运动模态间的细粒度对齐,本文

设计了一种双向交叉注意力机制,其结构如图 2 所

示。 在扩散去噪过程中,音频特征 F a 与当前步的带

噪运动特征 Fm 进行双向交互。 一方面,以音频特

征 F a 为查询、以运动特征 Fm 为键和值,从运动模

态中提取与语音相关的上下文信息,以引导去噪生

成;另一方面,以运动特征 Fm 为查询,以增强后的

音频特征 F′a 为键和值,进一步调制运动表示,从而

实现两种模态的深度融合。 将双向交互后增强的两

路特征相加,得到融合特征 F am :
F am = F′a + F′m 。 (12)

图 2　 双向交叉注意力机制

Figure
 

2　 Bidirectional
 

cross-attention
 

mechanism

如图 1 总体框架所示,上述融合特征随后与当

前时间步嵌入 temb 相加,经层归一化后得到解码器

的融合输入 F fused :
F fused = LayerNorm(F am + temb ) 。 (13)

将静态身份编码器提取的身份嵌入 F id 与动态



李伟,等:个性化语音驱动的三维面部动画生成方法

风格编码器提取的风格嵌入 F dyn 沿特征维度拼接,
得到统一的风格条件向量 F s :

F s = Concat(F id ,F dyn ) 。 (14)
解码器采用基于 Transformer 的模块化设计,其

核心结构如图 3 所示,包含时序自注意力模块与风

格条件跨注意力模块。 时序自注意力模块引入旋转

位置编码 [ 17] ,以有效刻画序列内部的长期依赖关

系。 风格条件跨注意力模块则以风格条件向量 F s

作为条件,实现特征的风格调制。 解码器的输出

F dec 经线性投影映射至顶点空间,与中性面部运动

模板叠加得到最终的三维动画序列。

图 3　 解码器网络结构

Figure
 

3　 Decoder
 

network
 

architecture

1. 5　 训练与推理

本文采用多任务损失函数综合优化模型性能,
总损失函数由扩散重建损失、速度一致性损失、加速

度一致性损失和面部动态损失 4 部分构成:
L total = L recon + λ velL vel + λ accL acc + λ faceL face 。 (15)

式中: λ vel 、λ acc 、λ face 表示对应损失函数的权重系数。
扩散重建损失使用 Huber 损失 [ 8] 进行计算,以

衡量模型从带噪数据中恢复原始面部运动序列的

能力:

L recon = M0 -M̂0
H 。 (16)

速度一致性损失用于约束生成运动序列的时序

平滑性,通过最小化相邻帧间顶点速度的预测误差

来实现 [ 1] :
L vel = (m 0

t + 1 - m 0
t ) - ( m̂ 0

t + 1 - m̂ 0
t ) H 。 (17)

加速度一致性损失进一步约束运动的速度变化

率,以确保生成的运动具有自然的动力学特性 [ 18] 。
当序列长度 T<3 时,该损失自动置零。

L acc = (m t + 2 - 2m t + 1 + m t) -

( m̂ t + 2 - 2m̂ t + 1 + m̂ t) H 。 (18)
面部动态损失在上面部区域内计算预测与真实

顶点位移幅度标准差的平均绝对误差,以约束生成

动画的动态自然度:

L face = E
1
R ∑

R
σ -σ̂( ) 。 (19)

式中: σ 和 σ̂ 分别为真实与预测运动序列在时间维

度上的位移幅度标准差;R 为上面部区域的顶点集

合,该区域划分遵循 CodeTalker[ 3] 的设置。
基于上述损失函数,本文的训练与推理流程如

算法 1 和算法 2 所示,其中反向去噪过程参照 Tevet
等 [ 8] 的设计。

算法 1　 训练流程

输入:语音片段 A、原始面部运动序列 M0 、参考

运动序列 M ref 、身份标签 C、中性面部运动模板 f,总
时间步数 N、总轮数 E;

输出:优化后的模型参数 θ。
① for

 

e = 1
 

to
 

E
 

do
②

 

从训练集中采样一个批次 (A,M0 ,M ref ,C,f) ;
③ 从 1 到 N 中均匀随机采样一个时间步索引 n,

并根据式(1)对 M0 进行前向加噪,得到 M n;
④ 从 A、M ref 、C 中提取条件特征 F a 、F dyn 、F id ;
⑤ 将 M n 输入运动预处理模块,得到 Fm ;
⑥ 将 F a 、Fm 、F dyn 、F id 、f、n 输入生成网络,得到预

测 M̂0 ;
⑦ 按式(15)计算总损失,并沿梯度更新参数 θ;
⑧ end

 

for
⑨ return θ

算法 2　 推理流程

输入:语音片段 A、参考面部运动序列 M ref 、身
份标签 C、中性面部运动模板 f、总时间步数 N;

输出:生成的运动序列 M̂0 。
① MN ~ (0,I) ;
② 从 A、M ref 、C 中提取条件特征 F a 、F dyn 、F id ;
③ for

 

n = N
 

downto
 

1
 

do
④

 

将 M n 输入运动预处理模块,得到 Fm ;
⑤ 将 F a 、Fm 、F dyn 、F id 、 f、n 输入模型,得到预测

M̂0 ;
⑥ 若 n>1 则随机采样噪声 z,否则 z = 0;

⑦ 由 M n 和 M̂0 根据反向去噪过程计算 M n - 1 ;
⑧ end

 

for

⑨ return M̂0

2　 实验

2. 1　 数据集

为全面评估方法性能,本文选用 BIWI[ 19] 、VO-
CASET[ 1] 与 3DMEAD [ 20] 数据集进行实验。 BIWI 数

据集包含 14 名说话者,每名说话者朗读 40 条英文

句子,每条句子均以中性与情感化两种方式录制。
3D 面部几何以 25

 

帧 / s 捕获,每帧含 23
 

370 个顶

点。 实验采用其中的情感表达子集,数据划分遵循

CodeTalker[ 3] 的设置。 VOCASET 数据集包含 12 名
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受试者共 480 个 4D 扫描序列,总时长约 29
 

min,采
样率为 60

 

帧 / s。 所有网格均配准到 FLAME 拓扑,
顶点数为 5

 

023。 为确保对比的公平性,本文沿用

CodeTalker[ 3] 的数据划分方式,将数据集划分为训

练集、验证集和测试集。 3DMEAD 数据集是在二

维 MEAD 情感视频数据集 [ 21] 的基础上,利用 DE-
CA [ 22] 和 MICA [ 23] 对原始视频序列逐帧进行三维

重建得到,包含连续的三维面部几何与表情参数,
覆盖多种面部身份以及从中性到强烈情感状态的

变化。
2. 2　 实验设置

所有 实 验 均 在 一 台 配 置 为 Intel
 

Xeon
 

Silver
4214R

 

CPU ( 2. 40
 

GHz, 24 核) 与 NVIDIA
 

GeForce
RTX

 

3090
 

GPU(24
 

GB 显存) 的服务器上完成。 操

作系统采用 Ubuntu
 

20. 04,基于 Python
 

3. 8 环境,使
用 PyTorch

 

2. 7. 0( CUDA
 

12. 6) 进行模型训练与测

试。 数据预处理阶段,所有音频重采样至 16
 

kHz,
并使用预训练的 HuBERT 模型提取音频特征。 将

VOCASET 数据集的运动序列帧率从 60
 

帧 / s 降采

样至 30
 

帧 / s;BIWI 与 3DMEAD 数据集的帧率设置

为 25
 

帧 / s。 本文方法共训练 50 个 epoch,批量大小

设为 1,采用 AdamW 优化器,初始学习率为 1×10- 4 ,
权重衰减系数为 0. 05。 扩散步数设为 1

 

000,噪声调

度采用 余 弦 调 度。 损 失 函 数 的 权 重 系 数 λvel =
0. 003,λ acc = 0. 003,λ face = 0. 000

 

5。
2. 3　 评估指标

本文从顶点精度与运动动态两个维度评估生成

质量,采用三维面部动画领域广泛使用的 3 个指标。
平均顶点误差(MVE) [ 9] 衡量整体面部几何误差,对
每一帧全脸顶点计算 L2 误差,并取该帧的最大值,
最后在序列维度上求平均,以评估模型保持全局面

部几何一致性的能力。 唇部顶点误差( LVE) [ 2] 衡量

唇部区域的口型同步误差。 对每一帧唇部顶点计算

L2 误差,并取该帧的最大值,最后在序列维度上求

平均。 面部动态偏差 ( FDD) [ 3] 衡量面部动态真实

性。 该指标比较生成序列与真实序列在上面部区域

运动统计量上的差异,用于反映生成动作与真实动

作分布的一致程度。
2. 4　 定量评估

本节通过定量指标对本文方法与现有方法进

行对比评估。 如表 1 所示,在 BIWI 数据集上,本

文方 法 在 各 项 指 标 上 均 取 得 最 优 结 果。 其 中,
MVE 较最佳基线方法 FaceDiffuser 降低 4. 8% ,表

明本 文 方 法 全 局 面 部 重 建 更 为 准 确; LVE 较

FaceDiffuser 降低 15. 4% ,说明本文方法唇部同步

精度更高;FDD 较该指标上的最优基线 SelfTalk 降

低 13. 4% ,表明本文方法生成序列的动态模式更

接近真实分布。
表 1　 BIWI 数据集的客观评估结果

Table
 

1　 Objective
 

evaluation
 

results
 

on
 

BIWI
 

dataset

方法 MVE / 10- 3
 

mm LVE / 10- 4
 

mm FDD / 10- 5
 

mm

VOCA [ 1] 8. 360
 

6 6. 715
 

5 7. 532
 

0

FaceFormer[ 2] 7. 176
 

7 5. 178
 

0 5. 029
 

6

CodeTalker[ 3] 7. 398
 

0 4. 791
 

4 4. 117
 

0

FaceDiffuser[ 9] 6. 845
 

5 4. 501
 

6 3. 857
 

0

SelfTalk[ 24] 7. 130
 

3 4. 582
 

4 3. 594
 

5

TalkingStyle[ 25] 7. 128
 

4 4. 687
 

6 4. 416
 

6

本文方法 6. 519
 

4 3. 808
 

8 3. 111
 

5

　 　 为验证方法的泛化能力,本文在 3DMEAD 和

VOCASET 数据集上进一步进行了评估,结果如表 2
所示。 在 3DMEAD 上,本文方法同样在 3 项指标上

均取得最优结果, 其中 MVE、 LVE 和 FDD 分别较

FaceDiffuser 降低 10. 2%、5. 8%和 13. 7%,反映出生

成结果在全局面部几何、唇部同步及上面部动态方

面均更接近真实数据。 对于主要关注口型运动的

VOCASET 数据集,仅采用 LVE 进行评估,本文方法

较 FaceDiffuser 降低 14. 9%,进一步验证了其在不同

数据分布下的唇形同步能力与泛化性能。
表 2　 3DMEAD 与 VOCASET 数据集的客观评估结果

Table
 

2　 Objective
 

evaluation
 

results
 

on
 

3DMEAD
 

and

VOCASET
 

datasets

方法

3DMEAD VOCASET
MVE /

10- 3
 

mm
LVE /

10- 4
 

mm
FDD /

10- 7
 

mm
LVE /

10- 5
 

mm
CodeTalker[ 3] 2. 015

 

4 3. 035
 

6 18. 040 6. 848
 

6
FaceDiffuser[ 9] 1. 759

 

6 1. 679
 

6 7. 188
 

2 6. 793
 

5
本文方法 1. 579

 

5 1. 581
 

6 6. 205
 

2 5. 779
 

0

2. 5　 定性评估

为直观评估本文方法在唇形同步与面部动态表

达上的性能,本文在 VOCASET、BIWI 以及 3DMEAD
数据集上选取了多个具有代表性的发音帧进行可视

化对比。 如图 4 所示,与 CodeTalker 和 FaceDiffuser
相比,本文方法在开口元音、双元音以及辅音起始音

节等多种发音状态下生成的唇形均与真实唇形更为

接近。
在涵盖多种情感状态的 3DMEAD 数据集上,本

文方法亦表现出良好的适应能力。 如图 5 所示,在
发音“ high”时,本文方法能够生成下颌明显下沉、口
型充分张开的姿态;而在发音 “ make” 中的 / m / 时,
则能够还原出明显的双唇闭合特征。 同时,本文方
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法在悲伤、惊讶等不同情感状态下均能生成符合情

感语义的面部表情。 视觉对比结果表明,本文方法

在多个数据集、多种情感条件下均能够生成更加准

确且自然的唇部运动与面部表情。

图 4　 VOCASET 与 BIWI 数据集的定性对比

Figure
 

4　 Qualitative
 

comparison
 

on
 

VOCASET
and

 

BIWI
 

dataset

图 5　 3DMEAD 数据集的定性对比

Figure
 

5　 Qualitative
 

comparison
 

on
 

3DMEAD
 

dataset

为评估所生成面部运动的动态多样性与真实

性,本文基于 VOCASET 和 BIWI 数据集,通过计算

各顶点在整个序列上的均值和标准差,对面部运动

动力学进行了热图可视化分析,结果如图 6 所示。
图 6 中,均值反映运动的整体强度,标准差刻画运动

在时序上的起伏变化,二者均以暖色调表示较高数

值,分别对应区域运动的剧烈程度与动态变化的丰

富性。 与其他方法相比,本文方法生成的面部运动

在整体运动幅度及其局部时序波动模式上,均与真

实数据的分布更为接近。

图 6　 不同数据集的热图对比

Figure
 

6　 Heatmap
 

comparison
 

on
 

different
 

datasets

2. 6　 消融实验

为评估所提出方法中各个组件的作用,本文在

BIWI 数据集上进行了 3 组消融实验,结果如表 3 所

示。 除任一模块均会导致生成性能不同程度的下

降。 动态风格编码器的移除使 MVE、LVE 和 FDD 较

完整模型分别上升 12. 3%、24. 3%与 27. 6%,表明该

模块提取的细粒度动态特征是生成自然生动动画的

关键。
表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Ablation
 

experiment
 

results

方法
MVE /

10- 3
 

mm

LVE /

10- 4
 

mm

FDD /

10- 5
 

mm
移除动态风格编码器 7. 323

 

5 4. 735
 

5 3. 971
 

6
移除静态身份编码器 6. 560

 

0 4. 130
 

0 4. 237
 

9
移除双向交叉注意力 7. 065

 

0 5. 172
 

3 5. 123
 

7
本文方法 6. 519

 

4 3. 808
 

8 3. 111
 

5

静态身份编码器的移除主要影响模型对身份相

关几何细节的保真能力。 LVE 相较完整模型上升

8. 4%,说明在缺乏明确身份先验时,模型对唇部等

身份敏感区域的还原精度会下降,进一步印证了分

层身份编码在维持生成结果身份一致性方面的重要

作用。
在针对双向交叉注意力机制的消融实验中,移

除该模块后,模型仅将音频特征与带噪声的运动特

征及时间步嵌入直接相加,导致 LVE 和 FDD 分别上

升 35. 8%和 64. 7%。 结果表明,该机制对于建立语

音与面部运动的细粒度对齐、生成符合运动规律的

面部表情至关重要。 缺失该机制后,语音信息难以

有效调制运动生成过程。
2. 7　 用户实验

为从主观感知层面评估生成动画的质量,本文

在 BIWI 与 3DMEAD 数据集上开展了用户实验。 实

验采用两两强制选择的偏好测试方法,并以在线问

卷形式进行。 参与者观看由同一语音驱动、不同方

法生成的三维面部动画视频对,并从中选择感知上

更自然的结果。 实验样本随机呈现,且隐藏方法标

识,以尽量减少主观偏差并保证实验的客观性。
最终共回收 120 份有效问卷,统计了每个对比

组中本文方法被选中的比例。 如表 4 所示,本文方

法在主观评估中优于现有方法。 与真实样本相比,
本文方 法 在 BIWI 和 3DMEAD 上 仍 分 别 获 得 了

43. 33%和 45. 83% 的选择率,表明其生成结果在视

觉上已接近真实样本。 上述结果从主观感知层面验

证了本文方法在提升动画自然度与视觉逼真度方面

的有效性。
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表 4　 用户实验结果

Table
 

4　 User
 

study
 

results

对比组
本文方法被选中的比例 / %

BIWI 3DMEAD
本文方法和 CodeTalker 74. 17 75. 83
本文方法和 FaceDiffuser 65. 83 67. 50
本文方法和 Ground

 

Truth 43. 33 45. 83

3　 结论

本文构建了一种基于条件扩散模型的语音驱动

的三维面部动画生成方法。 该方法采用双路风格编

码结构,其中分层静态身份编码器用于提取身份特

征,多尺度动态风格编码器用于从参考运动序列中

捕获时序动态模式,并引入双向交叉注意力机制,实
现音频与运动特征的深度交互与细粒度对齐。 在此

基础上,通过扩散模型有效建模语音到运动的复杂

映射,并结合改进的 Transformer 解码器生成高质量

面部运动序列。 实验结果表明,本文方法在多个数

据集和评估指标上均取得了优越性能。 未来工作将

进一步提升高分辨率顶点序列的生成能力,探索更

丰富的情感与风格控制机制,并优化推理效率,以满

足实时应用需求。
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A
 

Method
 

for
 

Personalized
 

Speech-Driven
 

3D
 

Facial
 

Animation
 

Generation

LI
  

Wei1,2 ,
 

SONG
  

Yupu1,2 ,
 

LIU
  

Yazhi1,2 ,
 

AN
  

Yi1,2

(1. College
 

of
 

Artificial
 

Intelligence,
 

North
 

China
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Tangshan
 

063210,
 

China;
 

2. Hebei
 

Key
 

La-
boratory

 

of
 

Industrial
 

Intelligent
 

Perception,
 

North
 

China
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Tangshan
 

063210,
 

China)

Abstract:
  

To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

speech-driven
 

3D
 

facial
 

animation,
 

including
 

difficult
 

alignment
 

between
speech

 

and
 

motion,
 

loss
 

of
 

identity
 

features,
 

and
 

limited
 

personalized
 

dynamic
 

expression,
 

a
 

conditional
 

diffusion-
based

 

generation
 

framework
 

was
 

proposed.
 

The
 

framework
 

used
 

a
 

dual-path
 

style
 

encoding
 

structure
 

to
 

extract
 

hier-
archical

 

identity
 

features
 

and
 

dynamic
 

motion
 

features,
 

and
 

then
 

applied
 

a
 

bidirectional
 

attention
 

mechanism
 

to
deeply

 

fuse
 

speech
 

features
 

with
 

noisy
 

motion
 

features.
 

Based
 

on
 

this
 

design,
 

an
 

improved
 

Transformer
 

decoder
guided

 

by
 

style
 

conditions
 

was
 

introduced
 

to
 

generate
 

high-quality
 

motion
 

sequences.
 

Experiments
 

on
 

the
 

BIWI,
VOCASET,

 

and
 

3DMEAD
 

datasets
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieved
 

the
 

best
 

results
 

in
 

average
 

vertex
 

er-
ror

 

(MVE) ,
 

lip
 

vertex
 

error
 

(LVE) ,
 

and
 

facial
 

dynamic
 

deviation
 

(FDD) .
 

Compared
 

with
 

the
 

best
 

baseline
 

meth-
od

 

on
 

each
 

metric,
 

MVE,
 

LVE,
 

and
 

FDD
 

were
 

reduced
 

by
 

4. 8%,
 

15. 4%,
 

and
 

13. 4%
 

respectively
 

on
 

BIWI,
 

LVE
was

 

reduced
 

by
 

14. 9%
 

on
 

VOCASET,
 

and
 

MVE
 

and
 

FDD
 

were
 

reduced
 

by
 

10. 2%
 

and
 

13. 7%
 

respectively
 

on
3DMEAD.

 

Subjective
 

evaluation
 

results
 

further
 

confirmed
 

its
 

advantages
 

in
 

visual
 

naturalness
 

and
 

realism.
 

The
 

pro-
posed

 

method
 

provided
 

a
 

new
 

technical
 

approach
 

for
 

high-fidelity
 

generation,
 

identity
 

preservation,
 

and
 

personal-
ized

 

modeling
 

of
 

3D
 

facial
 

animation.
Keywords:

 

speech-driven
 

animation;
 

3D
 

facial
 

animation;
 

deep
 

learning;
 

diffusion
 

model;
 

personalization
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