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摘 要:在面部动画生成领域,克服人脸几何形状的复杂性是一项极具挑战性的任务。为了更好地应对这一挑

战,文章采用了一种创新的方法,即将经过一维卷积堆叠和自注意力提取后的音频特征作为输入,通过Transformer
模型从音频信号中生成面部动画。这个过程采用时间自回归模型逐步合成面部运动。使用BIWI数据集开展实验

证明,该方法成功地将唇部顶点误差率缩小至令人满意的6.123%,同步率超过MeshTalk79.64%,这意味该方法在

口型同步和面部表情生成方面表现出色,在完成面部动画生成任务中表现出很高的潜力,可为未来相关研究提供方

向和参考。
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Abstract:
 

In
 

the
 

field
 

of
 

facial
 

animation
 

generation,
 

overcoming
 

the
 

complexity
 

of
 

face
 

geometry
 

has
 

always
 

been
 

a
 

highly
 

challenging
 

task.
 

To
 

better
 

meet
 

this
 

challenge,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

innovative
 

approach
 

which
 

uses
 

audio
 

features
 

that
 

have
 

undergone
 

one-dimensional
 

convolutional
 

stacking
 

and
 

self-attention
 

extraction
 

as
 

input,
 

and
 

generates
 

facial
 

animations
 

from
 

audio
 

signals
 

using
 

a
 

Transformer
 

model.
 

During
 

the
 

process,
 

a
 

time
 

auto-regression
 

model
 

is
 

used
 

to
 

gradually
 

synthesize
 

facial
 

movements.
 

Experiments
 

on
 

BIWI
 

dataset
 

show
 

that
 

this
 

method
 

has
 

suc-
cessfully

 

reduced
 

the
 

lip
 

vertex
 

error
 

rate
 

to
 

a
 

satisfactory
 

6.123% ,
 

with
 

a
 

synchronization
 

rate
 

79.64%
 

higher
 

than
 

MeshTalk.
 

This
 

means
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

performs
 

well
 

in
 

lip
 

synchronization
 

and
 

facial
 

expression
 

generation,
 

and
 

shows
 

high
 

potential
 

in
 

accomplishing
 

facial
 

animation
 

generation
 

tasks.
 

It
 

provides
 

directions
 

and
 

reference
 

for
 

fu-
ture

 

related
 

research.
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0 引言(Introduction)
在过去的几年里,数字人类引起了广泛关注,它们以高度

逼真的方式模拟真实人类,现已被应用于各个领域,比如游戏

中的虚拟化身、电影中的角色等[1]。VR设备的普及,使数字

人类被更广泛地应用于虚拟现实场景中,这些数字人通过附着

于用户各个关节的传感器联合驱动,能够实时模拟现实中真人

的动作,但是对于面部的表情,只能通过面捕设备的摄像头捕

捉,其不仅操作不便,更会因为遮挡等原因导致无法跟踪。
在过去的研究中,英伟达(NVIDIA)公司发布的唇音同步算

法Audio2Face基于深度卷积神经网络,主要集中在学习短音频
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窗口的音素级特征,偶尔会导致嘴唇运动不准确[2]。TIAN等[3]

采用两个双向长短时记忆网络(Bidirectional
 

LSTM),将音频特

征作为输入提取高级语义信息,并输出到注意力层学习注意力

权重。这种结构使网络能够记住以往的音频特征,并可鉴别对

当前动画帧产生影响的音频特征,但是LSTM作为顺序模型

仍然存在瓶颈,在有效学习音频数据中跨足够长的时间间隔提

取相关信息的能力不足。

Transformer在自然语言处理和计算机视觉任务中都取得

了卓越的表现[4]。研究人员在音频特征的提取方面,加入循环

卷积和注意力机制,使得输入不再局限于短时特征,并且显著

提高了特征精度。受线性偏差注意力的启发,研究人员在查询

键注意力评分中添加了时间偏差,并设计了周期性位置编码策

略,以提高模型对较长音频序列的泛化能力。在本文研究中,
主要关注三维模型上的面部动画,而三维人脸的复现主要分为

基于语言的方法和基于学习的方法[5]。

1 相关理论(Related
 

theory)
1.1 唇音同步

基于语言学的方法通常在音素和视觉对应物之间建立一

套复杂的映射规则,即视觉语音音素(Visemes)。Visemes用

于表示人类口型和面部表情的视觉表示,它们对应于发音时嘴

巴的不同形状,在计算机图形学、动画和虚拟现实领域有着广

泛的应用,尤其是在语音同步(Lip-Sync)动画中。

也有一些方法考虑了音素和音素之间的多对多映射关

系[6]。例如,基于心理语言学的考虑,在面部动作编码系统的

基础上,将嘴巴运动音素纳入嘴唇和绑定后的下巴动画,可以

产生良好的联合发音效果。唇音同步的理论基于对音频的分

解,从每段音素中提取梅尔频谱,得到独立的音素级特征。

1.2Transformer
Transformer基于encoder-decoder进行架构,使用了自注

意力机制(Self-Attention)捕捉序列中任意两个位置之间的依

赖关系,解决了长期依赖问题。通过多头注意力机制(Multi-

Head
 

Attention)同时关注不同位置和不同语义的信息[7]。整

体由多个Encoder和Decoder层堆叠在一起,每一层都包含

Self-Attention 和 Feed
 

Forward
 

Neural
 

Network。每 个

Encoder和Decoder层都接收整个句子所有的词作为输入,然

后为句子中的每个词都做出一个输出。Transformer的机制使

得它相较于RNN和CNN每层计算复杂度更优,并且可直接

计算点乘结果,不用考虑序列的顺序,可以进行并行处理。在

自然语言处理(NLP)和计算机视觉(CV)领域都应用广泛。

1.3 Wav2Vec2.0
Wav2Vec2.0相比 Wav2Vec,使用Transformer代替RNN,

同时引用了一个乘积量化的操作,使得语音表示更加紧凑或离

散[8];其通过对比学习进行自监督学习,首先使用一个卷积神

经网络将原始音频信号编码成一个连续的隐层表示,其次使用

一个量化模块将这个表示转换成一个离散的潜在表示,最后使

用一个Transformer网络捕捉这个潜在表示的上下文信息。

Wav2Vec2.0在训练过程中会随机地掩盖一些潜在表示,然后

让Transformer网络预测被掩盖的部分,这样就可以学习到语

音信号中有用的结构和模式。

2 本文所提方法(The
 

proposed
 

method)
首先,从原始音频提取音频特征,将音频作为输入,采用预

训练的Wav2Vec2.0模型对输入的音频进行编码,得到音频嵌

入向量,通过一维卷积和注意力机制帮助模型学习更多时序信

息和长距离依赖关系。其次,采用一个基于Transformer架构

的自回归的Viseme解码器对音频特征进行解释,生成一组泛

化的运动特征v̂1∶T。最后,使用一个风格自适应的动作解码

器通过结合Viseme特征v̂1∶T 和风格嵌入Si,从而将这些运

动特征映射到人脸网格体的顶点位置上,从而实现在模型上生

成人物的面部动作。唇音同步模型流程图如图1所示。

图1 唇音同步模型流程图

Fig.1
 

Flow
 

chart
 

of
 

labial
 

synchronization
 

model

2.1 音频编码器
在编码器的设计方面,研究人员参考了最先进的运动合成

模型,使用广义语音模型Wav2Vec2.0编码音频输入。编码器

以自监督和半监督的方式训练模型,通过使用对比损失预测当

前输入语音的近期未来值,使模型能够从大量未标记的数据中

学习。

Wav2Vec2.0接受原始音频信号作为输入,然后在不用手

动标注的情况下学习音频特征表示,对原始音频的潜在表示进

行建模。Wav2Vec2.0的输出序列是一组潜在向量,这些向量

表示输入音频信号的时间结构特征。每个潜在向量都对应输

入音频的一小段时间。在音频特征提取阶段,使用一维卷积处

理具有时间顺序的数据,它可以捕捉局部特征并保留输入数据

的顺序结构,并且在计算方面更加高效,适用于处理大规模数

据。一维卷积层的参数如表1所示。

表
 

1 一维卷积层参数

Tab.1
 

One-dimensional
 

convolution
 

layer
 

parameters

卷积层 卷积核大小 步长 填充 输出通道

Conv1 3 1 1 64

Conv2 5 2 2 128

Conv3 3 1 1 256
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  为了捕捉序列中的全局依赖关系,将多头自注意力机制应

用于输出序列,在Transformer编码器层中,输入序列首先经

过多头自注意力子层,其次通过位置前馈网络(Position-wise
 

Feed-Forward
 

Network,FFN)。该输出将作为动作编码器中

Biased
 

Cross-Modal
 

MH
 

Attention层的输入。

经过多头自注意力机制处理后,将序列输入后续的池化层

和线性映射层,最终结果作为Postional
 

Encoding层的输入。

通过以上方法提取音频的特征并匹配运动的采样频率(本

文设置面部运动的帧率为30
 

fps,音频为16
 

kHz),从而得到T
个动作帧的音频序列的上下文表示{̂a}Tt-1。

2.2 自回归解码器
解码器Fv 将音频的上下文表示作为输入,并以自回归的

方式生成风格不可知的Viseme特征Vt,这些视觉特征描述了

给定上下文音频和之前的视觉特征,以及嘴唇是如何变形的。

与Faceformer相比,本文提出了使用经典Transformer架构作

为Viseme解码器,它用来学习从音频特征{̂a}Tt-1 到未知的

Viseme特征{̂v}Tt-1的映射。自回归解码器的公式为

v̂t=Fv+(θv;̂v1∶t-1,̂a1∶T )
 

(1)

其中,θv 为Transformer的可学习参数。

与产生离散文本的传统神经机器翻译(NMT)架构相比,

本文研究的输出表示是一个连续的向量。NMT模型使用一个

开始和结束的标记指示序列的开始和结束。在推理过程中,

NMT模型自回归地生成标记,直到结束。研究人员在输入特

征时进行Linear操作,在开始处包含输入信息。然而,由于序

列长度T 是由音频输入的长度给出的,所以不适用于结束标

记。通常将编码时间添加到序列中的Viseme特征中,将时间

信息注入序列中。将位置编码的中间表示表述为

ĥt=̂vt+PE(t) (2)

其中,PE(t)为正弦编码函数。给定位置编码输入序列ĥt,使
用多头自注意力根据输入的相关性对输入进行加权,从而生成

输入的上下文表示。这些上下文表示作为一个跨通道的输入

多头注意块也需要来自音频编码器的音频特征â1∶T 作为输

入。最后一个前馈层将这个音频-动作注意力层的输出映射到

Viseme嵌入v̂t。

2.3 动作解码器

动作解码器根据风格不确定的Viseme特征v̂1∶T 和风格

嵌入Si 生成3D面部动画ŷ1∶T。动作解码器由两个组件组

成,即 风 格 嵌 入 层 和 动 作 合 成 块。对 于 风 格 未 知 的

Transformer的训练和动作解码器的预训练,可以假设训练集

的身份为独热码。风格嵌入层将此标识信息作为输入并生成

风格嵌入Si,它编码了特定身份的动作。

风格嵌入和Viseme特征v̂1∶T 拼接并输入动作合成块中。

动作合成块由非线性层构成,它将风格感知的Viseme特征映

射到由线性变形基础定义的动作空间。在训练过程中,通过数

据集中的所有身份学习变形基础。变形基础经过微调,可以适

应训练不足的身份,网格输出ŷ1∶T 通过将估计的顶点变换添

加到模板网格体中进行计算。

3 实验与结果(Experiment
 

and
 

result)
3.1 实验数据集

研究人员使用公开的3D数据集BIWI对本文中的面部动

画生成模型进行训练和测试。该数据集提供了英语口语的音

频-3D扫描对。BIWI包含40个独特的句子,该40个句子覆盖

了常用的发音口型,适用于所有说话者。

BIWI数据集是一个包含情感语音和相应的密集动态三维

人脸几何的语料库。14名受试者被要求阅读40个英语句子,

每个句子分别在中性或情绪化的语境中被录下两次。3D面部

几何图形以25
 

fps的速度捕获,每个图形有23
 

379个顶点。

每个片段平均时长为4.67
 

s。实验中使用了在情感语境中记

录句子的子集。具体来说,将数据分为6名受试者共说192句

话的训练集(BIWI-Train),每名受试者说32句话,以及两个测

试集(BIWI-Test-A和BIWI-Test-B)。BIWI-Test-A包含6个

可见的被试者共说的24句话(每人说4句话),BIWI-Test-B包

含8个不可见的被试者共说的32句话(每人说4句话)。

3.2 训练细节
训练Transformer编码器、解码器和嵌入块进行跨模态映

射。为了从大规模语料库的语音表示学习中受益,使用预先训

练好的Wav2vec2.0权重初始化Transformer编码器。

在编码器的第一阶段,选择AdamW作为优化器,其参数

如表2所示。

表
 

2 AdamW参数设置

Tab.2
 

AdamW
 

parameter
 

settings

β1 β2 ε

0.9 0.999 1e-8

  在第二阶段,用Adam优化器训练时间自回归模型,训练

时间为100个epoch,其他超参数不变。

3.3 评价结果
使用唇形同步度量评估嘴唇运动的质量。所有唇边顶点

的最大误差定义为每一帧的唇型误差。误差是通过比较预测

和捕获的三维人脸几何数据计算得来的。表3统计了使用

MeshTalk[9]、FaceFormer[10]和本文方法得出的唇形顶点误差

比较结果。

表
 

3 唇形顶点误差率比较

Tab.3
 

Comparison
 

of
 

lip
 

shape
 

error
 

rates

方法 唇部顶点误差率/%

MeshTalk 8.434

FaceFormer 7.242

本文方法 6.123
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3.4 相关方法之间的结果比较
人类的感知系统能够理解细微的面部动作和捕捉唇形同

步。因此,在语音驱动的面部动画任务中,人类的感知仍然是

一个最可靠的度量。本文进行了一项用户调查研究,并与

MeshTalk、FaceFormer和Ground
 

Truth(GT)进行感知结果比

较。采用A/B(两种方法在各种数据上的比值)测试每个比

较,即在逼真的面部动画和口型方面与上述方法的比较。对于

BIWI,分别从BIWI-test-B中随机选取30个样本,得到四种比

较的结果。为了在说话风格方面达到最大的变化,必须确保抽

样结果可以相应地涵盖所有的条件反射风格。因此,本文基于

BIWI-test-B创建了120对A 和B,共30个样本、4个对照。每

组由至少3名不同的参赛者分别评判,最终共收集到372组评

价结果。表4为模型在测试集BIWI-Test-B上的用户学习结

果的对比,分别比较了同步率和真实值,证明本文所提方法相

比MeshTalk和FaceFormer有较显著的提升。

表
 

4 在BIWI-Test-B上的感知评价对比

Tab.4
 

Comparison
 

of
 

perceptual
 

ratings
 

on
 

BIWI-Test-B

模型对比 同步率/% 真实值/%

本文模型对比MeshTalk 79.64 74.32

本文模型对比FaceFormer 85.62 76.45

本文模型对比GT 22.14 46.05

3.5 结果可视化
为了验证算法的效果,以美国前总统奥巴马的一次演讲

Obama
 

Delivers
 

Thanksgiving
 

Greeting中的片段作为音频输

入用于合成面部动画帧,从音频到面部动画的生成结果如图2
所示。

图2 从音频到面部动画的生成结果

Fig.2
 

Generating
 

results
 

from
 

audio
 

to
 

facial
 

animation

4 结论(Conclusion)
通过使用一维卷积和自注意力机制,本文所提的方法更好

地捕捉到了Wave2Vec2.0输出的特征,帮助研究人员在面部

动画合成算法中合成高质量的动画。此外,研究人员展示了在

离散空间中将语音驱动的面部动画转换为代码查询任务的优

势,即显著地提高了对抗跨模态模糊运动的合成质量。实验结

果表明,该方法在实现准确的唇形同步和生动的面部表情方面

具有优势。
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