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摘　要：　说话人无关的视觉配音技术旨在通过语音信号驱动说话人脸视频中唇部区域的运动，实现音视频的高

度同步与自然融合 . 该技术不仅要求编辑后的视频具备良好的语音-视频同步性，还需保持面部纹理与身份特征的一

致性 . 然而，现有方法在处理存在自然头部运动的视频时，常出现修复区域与真实人脸区域纹理不一致的问题，导致

生成质量下降 . 为解决上述难题，本文提出了一种跨模态语义增强与 3D人脸引导的运动纹理协同生成网络 . 该方法

以三维可变形人脸模型（3D Morphable Model，3DMM）作为中间表示，将任务分解为语音驱动的 3D表情系数预测与运

动-纹理协同的人脸渲染两个子任务 . 首先，设计了跨模态语义增强的 3DMM表情系数预测网络，通过引入Wav2Lip生

成的语义图像序列与局部跨模态注意力机制，显著提升了语音-视频的同步率与几何一致性 . 其次，提出 3D人脸引导

的运动纹理协同渲染网络，利用多参考人脸与 3D重建人脸进行纹理补偿与细节增强，并构建多任务学习框架以保证

修复区域与真实人脸的纹理一致性 . 在VoxCeleb1和VoxCeleb2数据集上的大量实验表明，本文所提方法在生成保真

度、运动鲁棒性和同步性方面均优于现有代表性方法 . 与基线模型相比，本方法在VoxCeleb1数据集上实现了峰值信

噪比（Peak Signal Noise Ratio，PSNR）提升 7.76，学习感知图像块相似度（Learned Perceptual Image Patch Similarity，
LPIPS）降低 0.08，结构相似性指标（Structural Similarity Index Measure，SSIM）提升 0.11，人脸关键点距离（Landmark Dis⁃
tance，LMD）降低1.10，音画同步评分（Lip-Sync Score，Sync）得分提高0.20；在 VoxCeleb2数据集上，分别实现了PSNR提

升 7.12，LPIPS降低 0.10，SSIM提升 0.11，LMD降低 1.10，Sync得分提高 0.15. 实验结果充分验证了所提方法在复杂头部

运动与多样身份条件下的有效性与优越性 .
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Abstract:　Speaker-independent visual dubbing aims to edit the lip movements of talking face videos according to 
speech signals, ensuring high audio-visual synchronization and natural fidelity. This task not only requires accurate lip-sync 
performance but also demands consistent facial texture and identity preservation. However, existing methods often suffer 
from texture inconsistencies between the restored and original facial regions when natural head movements occur, leading to 
unstable generation quality. To address these challenges, this paper proposes a cross-modal semantic enhanced and 3D face-

guided motion-texture synergistic generation network. Specifically, we adopt 3D morphable models (3DMM) as an 
intermediate representation and decompose the task into two submodules: cross-modal semantic enhanced 3DMM 
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expression coefficient prediction and 3D face-guided motion-texture synergistic rendering. In the first stage, a cross-modal 
attention mechanism integrates Wav2Lip-generated semantic image sequences with audio features, significantly improving 
synchronization accuracy and geometric consistency. In the second stage, a 3D face-guided rendering network leverages 
multi-reference faces and reconstructed 3D geometry to enhance texture consistency under head motion, while a multi-task 
learning framework further refines visual fidelity between the restored and real facial regions. Extensive experiments on the 
VoxCeleb1 and VoxCeleb2 datasets demonstrate that the proposed method achieves superior performance in generation 
fidelity, motion robustness, and synchronization compared with state-of-the-art approaches. On VoxCeleb1, our method 
improves peak signal noise ratio (PSNR) by 7.76, reduces learned perceptual image patch similarity (LPIPS) by 0.08, 
increases structural similarity index measure (SSIM) by 0.11, decreases landmark distance (LMD) by 1.10, and improves lip-

sync score (Sync) by 0.20 over the baseline. On VoxCeleb2, it improves PSNR by 7.12, reduces LPIPS by 0.10, increases 
SSIM by 0.11, decreases LMD by 1.10, and improves Sync by 0.15. These results verify the effectiveness and robustness of 
the proposed framework under complex head movements and diverse identities.

Key words:　visual dubbing; speaker-independent talking face; cross-modal attention; 3D face modeling; motion-tex⁃
ture synergistic generation
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1　引言

说话人无关的视觉配音（Speaker Independent Vi⁃
sual Dubbing，SIVD）方法，旨在通过输入语音信号驱动

任意人物人脸视频中唇部区域的动态变化，实现音视

频内容的语义一致与自然同步 . 与传统方法相比，该类

方法不依赖于特定说话人的建模或个性化调优，因而

具有更强的泛化能力与适应性 . 近年来，随着深度生成

模型特别是扩散模型和生成对抗网络的快速发展，视

觉配音技术得到了广泛关注，成为多模态生成领域的

重要研究方向 . 该技术在媒体内容创作、智慧教育、虚

拟人构建、电影后期制作、人机交互等多个场景中展现

出广阔的应用前景和商业潜力，正逐步推动语音驱动

说话人脸视频合成从研究走向实际应用 .
语音驱动的单样本说话人脸视频生成技术［1］正逐

渐成为人工智能领域的研究热点，已有大量前期工

作［2~6］围绕该任务展开 . 当前的研究重点之一在于探索

如何在仅给定一张静态人脸图像和一段语音信号的条

件下，生成与语音内容高度同步、面部运动自然连贯的

说话人脸视频 . 不同于直接生成说话人脸视频的任务，

说话人无关的视觉配音方法侧重于在已有视频的基础

上，根据输入语音信号对目标视频中唇部区域的运动

进行精准编辑，从而实现音视频内容在语义与时间维

度上的一致性 . 该任务不仅要求编辑结果具备较高的

唇动同步精度，还需在保持原始视频中人物身份、姿态

与表情一致性的前提下生成高度真实、自然的说话人

脸序列 . 因此，该任务具有更高的建模难度，需要结合

其特定的目标约束与输入条件，专门设计具备语义建

模与视觉保真能力的网络结构 . 说话人无关的视觉配

音任务中具有代表性的方法是Wav2Lip［7］，其通过引入

语音-视频同步判别器作为训练损失，有效提升了生成

视频在音视频同步方面的性能，成为该方向的基础性

工作 . 随后，多项研究工作［8，9］在其框架基础上进行扩

展，尝试通过更复杂的网络设计进一步提升同步准确

率 . Zhang 等人［10］提出的 SadTalker 将音频映射至三维

可变形人脸模型［11］（3D Morphable Model， 3DMM）的表

情与姿态系数，通过ExpNet学习表情变化、PoseVAE生

成多风格头部运动，并结合三维感知渲染器生成说话

人视频 . 随着生成模型的发展，近年来也有学者将扩散

模型引入语音驱动的人脸生成任务，Mukhopadhyay 等

人［12］提出的 Diff2Lip 方法基于音频条件的扩散生成机

制，在自然场景下实现了高保真的说话人无关视觉配

音 . 然而，这类方法普遍采用生成模型直接对人脸区域

进行重建，缺乏对面部结构与纹理细节的有效建模 . 一

方面，在处理存在显著头部运动的视频时，容易出现伪

影或结构错位；另一方面，由于未显式引入人脸几何与

纹理先验，生成图像常常缺乏真实感，特别是在唇部区

域周围，面部纹理模糊、细节缺失，严重影响了视频的

整体观感与质量 . 上述问题不仅降低了模型的稳定性，

也使得难以明确判断在不同姿态下生成失败的具体原

因 . 目前，只有少量研究工作［13，14］尝试引入原视频中的

人脸结构信息，以增强视觉配音任务中的生成稳定性

与保真度 . 其中，Xie等人［13］采用人脸关键点作为中间

表示，将说话人无关的视觉配音任务分解为语音驱动

的关键点预测阶段与图像渲染阶段，从而实现语义建

模与图像生成的解耦 . 然而，该方法在渲染阶段容易引

发身份泄露问题，即生成结果中出现参考图像中人物

的身份特征，影响编辑视频的说话人一致性 . Zhong等

人［14］提出了 IP_LAP方法以缓解身份泄露问题，该方法

基于 Transformer 架构［15］构建个性化人脸关键点生成

器，从而弱化中间表示对身份特征的依赖 . 尽管在防止

身份泄露方面取得了一定改进，但其渲染网络对参考

人脸图像的结构和纹理信息利用不足，难以生成高质
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量的面部细节 . 总体而言，现有方法主要分为两类：其

一，直接基于语音信号利用生成对抗网络实现跨模态

人脸区域修复 . 该类方法在存在显著头部运动的视频

中易出现稳定性下降的问题，且当生成质量不足时缺

乏可解释性，难以明确定位失败原因；其二，以人脸关

键点为中间表示的分阶段建模方法，虽在一定程度上

提升了模型结构的可控性，但潜在的身份泄露风险不

可忽视 . 此外，这两类方法在纹理细节重建方面均存在

局限，生成的人脸区域与原视频真实面部纹理差异明

显，难以满足高保真视频生成的要求 .
为克服现有方法在自然头部运动场景下易出现唇

部区域纹理不一致和音视频同步不稳的问题，本文提

出了一种跨模态语义增强与 3D 人脸引导的运动纹理

协同生成网络 . 该方法建立在 3DMM 两阶段生成框架

之上，将说话人无关的视觉配音任务分解为 2个相互依

赖的子任务：语音驱动的 3DMM表情系数预测与 3D人

脸引导的运动-纹理协同渲染 . 在语音建模阶段，构建

了跨模态语义增强的 3DMM 表情系数预测网络 . 该网

络通过引入 Wav2Lip生成的语义图像序列作为教师先

验，并采用局部跨模态注意力机制对齐语音与视觉特

征，从而在表情系数回归过程中同时强化了时序一致

性与几何约束，显著提升了语音驱动下口型同步的稳

定性与精确度 . 在图像渲染阶段，针对仅依赖裁剪区域

监督所导致的光流预测局部化和纹理细节不足的问

题，本文提出了 3D 人脸引导的运动纹理协同渲染网

络 . 该模块由 3个子网络组成：语义引导的运动流场建

模网络（Semantic-guided Flow Modeling，SFM）、运动感

知纹理调制网络（Texture Modulation Network，TMN）以

及参考驱动的人脸修复网络（Reference Based Face In⁃
paint Network，RBFIN）. 其中，SFM 通过语义先验与 3D
几何约束预测全局非刚性运动流场，确保跨姿态条件

下的几何对齐；TMN 在运动引导下对多尺度纹理特征

进行调制，实现运动与纹理信息的一致融合；RBFIN 则
综合利用 3D重建与参考人脸的真实纹理信息，对唇部

区域进行精细修复并保持身份一致性，还提出多尺度

自适应融合模块（Multi-Scale Adaptive Fusion，MSAF）来

有效地融合 TMN的特征 . 三者在协同优化下实现了全

局运动建模与局部纹理还原之间的动态平衡，使得方

法在复杂姿态和表情变化条件下依然能够生成高保真

的说话人脸视频 .
本文的主要贡献如下：

（1）提出了一种跨模态融合的语音预测 3D人脸表

情系数网络 . 该方法在传统语音驱动预测框架中引入

教师先验，利用Wav2Lip生成的语义图像序列作为辅助

信息，实现了语音特征与视觉语义特征的跨模态融合 .
通过这种设计，网络不仅提升了表情系数预测的精度，

还为后续渲染提供了更可靠的动态先验 .
（2）提出了一种多源融合修复网络，联合 3D 人脸

先验、形变人脸和裁剪人脸图像，在解码端引入多尺度

自适应融合模块，实现了对 TMN 输出纹理特征的多尺

度建模与自适应注入 . 该设计充分挖掘了运动特征与

纹理特征的互补性，在保证几何一致性的同时有效恢

复了高频细节，使生成结果在复杂头部运动场景下仍

保持较高的纹理保真度与结构稳定性 .
2　说话人无关的视觉配音相关工作

说话人无关的视觉配音方法分为 2种主要技术路

线：隐空间法和中间表示法 . 其中，隐空间法主要使用

语言信号在隐空间中扰动来编辑人脸图像 . 中间表示

法首先用语音信号预测中间表示的运动，然后使用中

间表示生成人脸图像 .
隐空间法：Prajwal 等人［7］使用预训练的唇形同步

鉴别器作为损失函数，首次合成了语音-视频同步率较

高的说话人脸视频 . Cheng等人［16］提出了一种新的系统

VideoReTalking，将视觉配音任务分解为 3 个顺序子任

务：人脸视频生成、语音-唇形同步和面部增强 . 论文使

用基于学习的方法解决了这 3个步骤，并且所有模块都

可以在顺序流水线中处理 . Sun等人［17］研究使用音频和

视觉信息来实现对任意目标视频的嘴部运动驱动，通

过精心设计的注意力机制和细化网络，实现了高质量

的语音-视频同步的生成结果 . Song等人［18］研究快速适

应新身份的人脸配音方法，提出了一种新的风格翻译

网络，通过跨模态的自适应实例归一化［19］（（Adaptive In⁃
stance Normalization，AdaIN））模块将目标说话者的说话

风格与源说话者的说话内容进行整合，从而实现了模

型对新说话者的快速适应 . Yang等人［20］研究了基于上

下文感知的说话人脸配音方法，通过将目标视频的上

下文信息与源视频的外观信息进行融合，实现了高质

量的说话人脸视频编辑 . 该方法能够根据目标视频的

语义和情感上下文，自动合成与目标视频一致的说话

人脸视频，具有较好的视觉一致性和自然度 . Park 等

人［8］通过引入语音-视觉记忆模块，在训练过程中将语

音特征与对应的唇部特征对齐，从而在推理时能够输

出与音频对齐的唇部特征来提高音视频同步的质量 .
Guan等人［21］研究在保持高保真度的同时实现音视频同

步的说话人脸视频生成，通过对基于 Style-Gan 的生成

器进行简单但有效的修改，实现了高保真度的音视频

同步 . 通过引入面部细节的掩膜引导空间信息编码模

块，通过调制卷积准确地修改唇部运动，同时通过样式

空间和生成器优化实现个性化的唇同步 . Ki等人［22］研
究了个性化的说话人脸视频配音方法，以适应不同人

物的说话风格 . Wang等人［9］研究了使用唇读网络来提
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高音视频同步的效果，提出了使用预训练的唇读识别

专家模型来惩罚生成的视频中的错误口型，并使用了

一种新的策略来评估唇读的可懂性 . Mukhopadhyay 等

人提出的 Diff2Lip［12］方法利用音频条件扩散模型生成

与语音同步的唇部运动，在开放场景下实现了较高的

视觉保真度 . 该方法通过扩散去噪过程逐步生成符合

语音语义的唇形帧，显著改善了图像质量 . 但由于缺乏

显式的几何约束，在复杂姿态或大范围头动条件下，生

成结果仍存在结构漂移与纹理模糊等问题 .
中间表示法：在说话人无关的视觉配音任务中，中

间表示法作为重要技术路线，已经被广泛应用于音频

与视觉的同步 . 该方法主要通过面部关键点、3DMM或

扩散模型等中间表示进行音频与视觉特征的融合 . Xie
等人［13］提出了基于人脸关键点的中间表示，将视觉配

音任务分解为语音驱动的关键点预测和图像渲染 . 该

方法通过修改唇部关键点的运动来编辑说话人脸视

频，但在渲染阶段可能引发身份泄露问题，即生成结果

中可能出现参考图像中人物的身份特征，影响说话人

一致性 . Zhang 等人［10］提出的 SadTalker 方法基于音频

驱动的 3DMM 模型，通过预测表情与姿态系数生成说

话人脸视频，在头部运动的自然度方面表现较好 . 但该

方法语音与视觉特征对齐精度有限，唇部细节和纹理

稳定性不足 . Zhong等人［14］提出了 IP_LAP方法，采用基

于 Transformer 的关键点预测与多参考图像渲染框架，

通过修复人脸下半部分生成说话人无关的视频 . 该方

法有效改善了细节合成并减少伪影，但对参考图像的

结构和纹理利用不足，在高保真度和身份保持方面仍

存在局限 . Guan等人［23］提出通过修改 Style-Gan生成器

架构，将音频特征和视觉特征中的运动信息有效对齐，

解决了音频与视觉的同步问题 . 该方法显著提升了面

部运动的同步性，特别是在生成自然的嘴唇运动和面

部细节方面表现优异 . Zhang 等人［24］提出 PersonaTalk，
引入个性化注意力机制和跨模态风格传递网络，将目

标说话者的个性特征与源视频音频内容进行整合，生

成更自然且具有身份感的说话人脸动画 . 该方法在不

同人物的说话风格生成上具有较好的适应性，并在音

视频同步精度和视觉一致性方面表现优秀 .
不同于上述方法，本文提出的跨模态语义增强与

3D 人脸引导的运动-纹理协同生成方法结合了语义与

几何两类先验 . 该方法引入 Wav2Lip 生成的语义图像

序列作为教师先验，并在 3DMM 框架下实现多源特征

的自适应融合，在提升音视频同步精度的同时，改善了

身份保持与纹理稳定性，能够在复杂头部运动条件下

生成更自然一致的说话人脸视频 .
3　提出方法

本文提出的融合多元先验知识的运动鲁棒说话人

无关视觉配音方法，整体框架如图 1所示 . 以 3DMM为

中间表示，将任务分解为语音驱动的表情预测与多参

考人脸引导的图像修复 2个子任务，并在此基础上构建

相应的子网络以实现高保真、身份一致的说话人脸视频

生成 .

3. 1　三维人脸形变模型

三维人脸形变模型用 3DMM 系数的集合 χ ( I ) =
αβδγpÎR257来表示人脸图像 I，其中，αÎR80为人脸

身份系数向量，βÎR64 为人脸表情系数，δÎR80 为纹理

语音信号 源视频

修复人脸视频

3DMM表情系数

3DMM系数：
纹理
姿态
光照
形状

3D重建人脸

跨模态注意力融合的语义增强3DMM表情系数预测网络

裁剪人脸

3D人脸引导的运动-纹理协调
渲染网络

参考人脸

形
变
人
脸

预
测
表
情
系
数

预训练的3D重建人
脸算法

生成器

流场预测网络

人脸关键点
检测器

修
复
人
脸

图1　跨模态语义增强与3D人脸引导的运动-纹理协同生成网络
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系数，γÎR27 为光照系数，pÎR6 为包含旋转和平移的

姿态向量，则人脸形状 S和面部纹理T可以分别表示为

式（1）和式（2）：

S = -
S + B idα + Bexp β （1）
T = -

T + B texδ （2）
其中，

-
S和

-
T为平均形状和平均纹理，B id、Bexp和B tex分别

为形状、表情和纹理的 PCA 基 . B id、B tex 采用 2009 年的

巴塞尔人脸模型［25］（2009 Basel Face Model），Bexp 采用

FaceWareHouse［26］提供的人脸表情基 . 本文使用 3D 人

脸重建算法［27］预测人脸图像 I的 3DMM系数 χ ( I )，假设

人脸为兰伯曲面（Lambertian Surface），并使用球面近似

场景照明［28］，顶点 vi与法向量n i和纹理向量 t i的辐照度

为 C (n i t i γ) = t i∑
b = 1

B2

γbΦb( )n i . 其中，Φb：R3 ®R 为 SH
基函数，γb 为 SH 系数，B = 3 为 SH 带数，人脸姿态由旋

转角度和平移来表示，使用透视相机模型将 3D人脸模

型投影到图像平面上 .

选择 3DMM 作为中间表示主要有 3 点优势：其一，

3DMM 系数可独立控制表情与姿态变化，避免身份泄

露；其二，渲染得到的三维人脸同时提供几何与纹理先

验，有助于渲染网络生成更真实的人脸图像；其三，三

维重建人脸易于从自然场景图像中获取，并在复杂姿

态下保持较强鲁棒性，能够有效提升网络的稳定性与

泛化能力 .
3. 2　跨模态注意力融合的语义先验增强 3DMM表

情系数预测网络

在现有视觉配音方法中，基于生成对抗网络的唇

部重建技术较为典型，其中Wav2Lip通过在裁剪人脸区

域引入同步判别器，有效提升了音视频对齐精度 . 但该

方法在复杂场景下仍存在局限：一方面，面对大幅度头

部运动或视角变化时易产生伪影和错位；另一方面，生

成图像分辨率较低，纹理细节不足，难以保持身份一致

性 . 为此，本文提出语义先验增强的语音驱动三维表情

系数预测网络，如图2所示 .

其 中 ，网 络 以 语 音 梅 尔 频 率 倒 谱 系 数（Mel-
Frequency Cepstral Coefficients，MFCC）特征与 Wav2Lip
生成的语义图像序列为输入，预测 3DMM 表情参数序

列，如式（3）所示：

A = {a1 a2 aT} V = {v1 v1 vT} （3）
输入编码：逐帧提取音频与视觉特征，采用VGG-M

卷积逐帧提取 MFCC 语义特征 F t
a，采用 VGG-M 提取语

义视觉特征F t
v，如公式（4）所示：

F t
a =CNNaudio( )at ÎRda 

F t
v =CNNvisual( )vt ÎRdv t = 12T

（4）
局部跨模态注意力融合：为实现细粒度对齐，在时

刻 t构造视觉局部时间窗，如式（5）所示：

N (t ) = t - ktt + k； |N (t ) | = 2k + 1 （5）
将特征投影到统一维度 d，并采用行向量/行堆叠

的记法以保证点积维度匹配，如式（6）所示：

qt = ( )WQ F t
a

T

ÎR1 ´ d                      

 K t = é
ë

ù
û( )WK F τ

v

T

τÎN ( )t
ÎR( )2k + 1 ´ d  

V t = é
ë

ù
û( )WV F τ

v

T

τÎN ( )t
ÎR( )2k + 1 ´ d   

（6）

其中，WQ ÎRd ´ da， WK WV ÎRd ´ dv 为可学习参数 . 采用

缩放点积注意力在时间窗维度归一化，如式（7）所示：

αt = Softmax ( )qt( )K t T

d
ÎR1 ´ ( )2k + 1  

zt = αtV t ÎR1 ´ d

（7）

其中，Softmax沿时间窗长度（2k+1）进行归一化，由此得

到的跨模态融合特征记为 zt.
时序建模与表情系数预测：将{zt }(t = 12T )作

为长度为 T、维度为 d 的序列输入 Bi-LSTM，如式（8）
所示：

3DMM人脸表情
系数序列

 预训练的
Wav2lip

语音信号

语义图像序列

混合特征

MFCC 1 MFCC 2 MFCC 3 MFCC N

局部跨模态注意力

VGG-M VGG-M VGG-M VGG-M

VGG-M VGG-M VGG-M VGG-M

Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM Bi-LSTM

图2　跨模态注意力融合的语义先验增强3DMM表情系数预测网络

3612



第 10 期 陈燚雷等：基于语义增强与纹理-运动融合的说话人无关视觉配音方法

{ }ht (t = 12T )=Bi - LSTM ( ){ }zt (t = 12T ) 

ht ÎR  h
 （8）

经线性映射得到帧级表情参数预测，如式（9）
所示：

β *
t =Woht + bo ÎRm  t = 12T （9）

其中，m为表情参数维度，WoÎRm´h， boÎRm. 由式（3）~（9）
给出的整体映射可记为式（10）：

Me：( AV )  β* = {β *
1 β

*
2 β *

T} （10）
为了确保生成结果的几何一致性，本文引入了形

状约束和表情系数约束 . 在训练过程中，首先通过将预

测的 3D人脸表情系数序列 β* ={β *
1 β

*
2 β *

T }与真实的

3DMM参数组合生成三维人脸网格，并通过可微投影生

成对应的 2D 人脸关键点序列 l*
t ÎR2N. 同理，基于真实

的表情系数βt也可以生成真实的2D关键点 l t.
表情系数约束：本文对表情系数采用L1 损失，即计

算预测表情系数与真实表情系数之间的绝对误差，如

式（11）所示：

Lexp =∑
t = 1

T

 βt - β
*
t 1

（11）
其中，βt 为真实的表情系数，β *

t 为预测的表情系数，T为

序列长度 . 此损失函数确保表情系数的精确预测，并且

增强模型对异常值的鲁棒性 .

形状约束损失：为了保持几何一致性，本文对 2D
关键点采用L1 对齐约束，度量预测的 2D关键点与真实

2D关键点之间的几何差异，如式（12）所示：

Lshape =∑
t = 1

T

 lt - l*
t 1

（12）
其中，l t为真实的2D关键点，l*

t 为预测的2D关键点，T为

序列长度 . 该损失函数直接度量预测关键点与真实关

键点之间的几何差异，确保生成的人脸在几何形态上

的一致性 .
最终的总损失由表情系数回归损失和形状约束损

失的加权和构成 . 其中，λshape 是形状约束损失的权重，

通常设置为0.5，以平衡两者对最终优化目标的影响，如

式（13）所示：

L =Lexp + λshapeLshape （13）
该总损失函数能够同时优化表情系数与形状一致

性，从而得到精确且结构合理的3D人脸表情 .
3. 3　3D人脸引导的运动-纹理协同渲染网络

为提升缺失区域的纹理保真度，本文提出一种基于

三维人脸先验的运动-纹理协同融合渲染框架，如图3所

示 . 该框架包含的 3个子网络 SFM、TMN以及RBFIN三

者协同作用，分别实现几何对齐、动态纹理补偿与多源

细节融合，从而在保证结构一致性的同时提高纹理保

真度与视觉一致性 .

3. 3. 1　3D人脸引导的运动-纹理协调融合渲染网络

SFM：SFM 以三维重建人脸 I3D ÎR3 ´H ´W 为几何先

验，结合参考图像 Ir ÎR3 ´H ´W 预测像素级光流场

ωÎRH ´W ´ 2，并通过空间变换网络［29］（Spatial Transform 
Network，STN）生成对齐图像 Iwarp，其表达式如式（14）
所示：

参考驱动的人脸修复网络

SPA
D

E

SPA
D

E

SPA
D

E

语义引导的运动流场建模网络

生成人脸

修复人脸

3D重建人脸
和参考人脸

SPA
D

E

SPA
D

E

SPA
D

E

M
SA

F

M
SA

F

M
SA

F

3D人脸和形变人脸

3D人脸、形变人脸和裁剪人脸

鉴别器1

真实人脸

形变人脸

运动感知纹理调制网络

鉴别器2真/假？

Conv2D

SPADE

MSAF

2D卷积

空间自适应反归一化

多尺度自适应融合模块

Conv2D

Conv2D

Conv2D

Conv2D

Conv2D

Conv2D

Conv2D

Conv2D

Conv2D

Conv2D

Conv2D

Conv2D

Conv2D

Conv2D

Conv2D

Conv2D

图3　3D人脸引导的运动-纹理协同融合人脸渲染网络
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ω = SFM ( I3D Ir)  Iwarp = STN (ωIr) （14）
其中，光流场ω刻画了参考图像像素到目标图像像素

的映射关系，保证跨视角、跨姿态条件下的几何一致

性，为后续纹理补偿与修复提供稳定约束 .
TMN：在对齐图像 Iwarp 的基础上，TMN引入三维先

验 I3D，联合建模运动信息与纹理细节 . 网络输出颜色

掩膜 Ce、注意力掩膜 Ae 以及中间纹理特征 F tex，其计算

方式如式（15）所示：

(Ce Ae F tex ) = TMN ( Iwarp I3D ) （15）
并利用注意力掩膜对颜色图进行加权调制，如

式（16）所示：

I *
e = AeCe + (1 - Ae )Iwarp （16）

该过程在保持几何一致性的同时增强了细节表达

能力 . 与此同时，TMN 的解码器部分在若干层中引入

空间自适应反归一化模块［30］（Spatially-Adaptive Denor⁃
malization， SPADE），以便在生成过程中将三维先验条

件以空间自适应的方式注入特征，使运动与纹理的建

模更加一致与精细 . 得到的中间特征F tex为后续修复阶

段提供了更高质量的纹理信息，这里的F tex 表示解码器

的特征，可以是多个尺度也可以是单一尺度，后续为了

叙述方便，对不同尺度不作区分 .
RBFIN：以形变人脸 Iwarp、三维重建人脸 I3D、裁剪

人脸 Icrop 以及 TMN 输出的 F tex 为输入，预测颜色掩膜

与注意力掩膜，如式（17）所示：

(Ci Ai) =RBFIN ( Iwarp I3D Icrop F tex ) （17）
并生成修复结果 I *

i ，如式（18）所示：

I *
i = AiCi + (1 - Ai)Icrop （18）

在 解 码 阶 段 ，设 第 k 层 的 解 码 特 征 为

Fk ÎRCk ´Hk ´Wk，TMN 在对应尺度的纹理特征记为 F ( )k
tex .

此外，解码器在部分层中引入 SPADE，以空间自适应的

方式将几何先验条件注入到生成过程，从而提升纹理

与结构的一致性 . 为实现两者的有效融合［31］，本文在解

码端提出使用多尺度自适应融合模块（Multi-Scale 
Adaptive Fusion，MSAF）. 首先对 F ( )k

tex 进行多尺度卷积

变换，如式（19）所示：

Tks =Convs ´ s(F ( )k
tex )  sÎ 357 （19）

然后，使用式（20）计算Softmax归一化得到尺度权重：

Wks =
exp ( )γks∑

tÎ{357}

exp ( )γkt

∑
s

Wks = 1 （20）

通过 1 ´ 1卷积和 Sigmoid激活生成空间门控掩膜，

如式（21）所示：

Mk = σ ( )Conv1 ´ 1( )[ ]Fk  Tk3  Tk5  Tk7

Mk Î ( )01
1 ´Hk ´Wk

（21）

最终，融合后的解码特征表示为式（22）：

F fusion
k = Fk + σ × (Mk ∑

sÎ{357}

WksTks ) （22）
其中，σ为可学习缩放系数，用于调节纹理特征在解码

器中的注入强度 . 若直接引入全部增强分支，可能导致

训练早期梯度不稳定 . 通过在残差路径引入 σ，网络能

够在不同阶段自适应地控制增强作用：当分支特征有

效时，σ倾向于增大其贡献；当分支特征无效或噪声较多

时，σ会减弱其影响，从而避免性能退化 . 该机制保证了

RBFIN在细节恢复与结构稳定性之间的动态平衡 .
3. 3. 2　损失函数

为保证所生成的人脸图像在结构一致性与纹理保

真度上的综合性能，本文在渲染网络训练过程中引入

多项损失函数，并采用分阶段权重策略进行端到端优

化 . 整体目标是同时兼顾几何对齐、全局结构、细节纹

理及感知真实性，从而提升人脸修复与合成效果 .
重建与结构损失：首先，在像素空间引入基于L1 范

数的重建损失，以约束生成图像与目标图像之间的差

异 . 同时，利用结构相似性指标（Structural Similarity In⁃
dex Measure，SSIM）保证全局结构一致性，如式（23）和

式（24）所示：

Li
rec =  It - I *

i 1


Le
rec =

1

||Ωc

∑
xÎΩc

|| It( )x - I *
e ( )x ||1

  （23）

Li
SSIM = 1 - SSIM ( It I

*
i )  

Le
SSIM = 1 - SSIM ( It I

*
e )    （24）

其中，It 为目标图像，I *
i 、I *

e 分别为修复结果与中间合成

结果 .
本文采用WGAN-GP（Wasserstein Generative Adver⁃

sarial Network with Gradient Penalty）作为对抗损失函

数，有效改善生成对抗网络的训练稳定性和提升生成

图像的真实感，如式（25）所示：

Li
wgan =-E [ D ( I *

t ) ]  
Le

wgan =-E [ D ( I *
e ) ]

（25）
其中，D ( × )为判别器，其优化目标定义为式（26）：

max
D

E [ ]D ( )It - E [ ]D ( )I *
t - E [ ]D ( )I *

e

-λgpE x̂( ) Ñ x̂ D ( )x̂
2
- 1

2 （26）

其中，x̂ = ϵIt + (1 - ϵ ) Ig，Ig Î{I *
t I

*
e }ϵ U (01) 和 λgp > 0

为梯度惩罚系数 . 该损失能够有效缓解训练不稳定性，

增强生成结果的清晰度与自然度 .
本方法引入一致性损失［32］（Correspondence Wise 

Loss，CWL）来度量形变人脸图像 Iwarp与目标人脸图像 It

之间的位置误差，如式（27）所示：
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Lcorr =  C(It )- C(Iwarp )
2

（27）
其中，C ( × )表示预训练的光流预测网络，通过使用一致

性损失提升形变人脸图像和目标人脸图像之间的一致

性关系，进而提升渲染网络的鲁棒性 .
感知与风格损失［33］：为提升生成图像在高层语义

特征上的一致性，引入基于 VGG-19 特征的感知损失，

如式（28）所示：

Li
p = ∑

lÎL
1

C l H lW l
 φ l( )I *

i - φ l( )It
1

Le
p = ∑

lÎL
1

C l H lW l
 φ l( )I *

e - φ l( )It
1

（28）

其中，ϕ l( × )为VGG-19第 l层的特征映射，(C l H l W l )表
示特征图的维度参数 .

此外，为进一步保持生成图像的纹理统计特性，在

修复人脸图像 I *
i 上引入基于Gram矩阵的风格损失，如

式（29）所示：

Li
style = ∑

lÎLs

1

( )C l H lW l
2  G ( )ϕ l( )I *

i -G ( )ϕ l( )It
1
   （29）

其中，G (F ) = FFT 为 Gram 矩阵，Ls 为选取的特征层集

合 . 该损失能够有效约束高频纹理分布，增强唇周与面

部细节的锐利度 .
两个子网络的优化目标分别如式（30）和式（31）

所示：
Li

total = Li
rec + λSSIM Li

SSIM + λp Li
p

         +λstyle Li
style + λwgan Li

wgan

（30）
Le

total = Le
rec + λSSIM Le

SSIM + λp Le
p

         +λwgan Le
wgan + λcorr Lcorr

（31）
最终，渲染网络的整体损失定义为式（32）：

L total = εL
i
total + (1 - ε) Le

total （32）
为了保证训练流场的稳定性，在训练初期只训练

SFM 和 TMN，待网络训练稳定后，再联合训练 SFM、

TMN 和 RBFIN. 联合训练时，ε在训练过程中分阶段设

定：在早期训练阶段取 ε = 0.1，以突出运动流场的学习；

在跨模态流场预测稳定后取 ε = 0.2，以更注重人脸修复

与纹理细化 .
4　实验分析

4. 1　数据集和实现细节

本文所提出的方法在以下 3个数据集上训练和测

试：LRW［34］、VoxCeleb1［35］和 VoxCeleb2［36］. 本文实验使

用 LRW 数据集训练教师先验知识融合的语音预测 3D
人脸表情系数网络，遵循与文献［2］相同的预处理过

程，使用 Wav2lip［7］根据语音信号生成对应的语义图像

序列 . 本文在 VoxCeleb1和 VoxCeleb2上训练多人脸先

验引导的细节纹理增强渲染网络 . VoxCeleb1数据集包

含22 496个从YouTube视频中提取的说话人脸视频，本

文遵循文献［37］中描述的预处理方法，经过预处理后

得到 420 万张人脸图像用于训练 . 然后，使用 Deng 等

人［27］训练好的 3D人脸重建模型提取相应的 3D人脸系

数，使用现代渲染引擎Pytorch3D渲染对应的 3D重建人

脸图像，使用Bulat等人［38］提出的人脸关键点检测器检

测人脸关键点，并用 OpenCV 绘制裁剪人脸区域得到

裁剪人脸 . VoxCeleb2 数据集共包含 6 112 位名人，训

练集中有 5 994位说话者，测试集中有 118 位，预处理

后大约有 2 000 万张图像，使用与 VoxCeleb1 相同的预

处理方式得到相应的裁剪人脸和3D重建人脸 .
实现细节：本文使用 Ranger 优化器训练教师先验

知识融合的语音预测 3D人脸表情系数网络 . Ranger是
一种结合了 RAdam［39］和 LookAhead［40］的协同优化器，

学习率 lr=0.000 2，教师先验知识融合的语音预测 3D人

脸表情系数网络结构借鉴了 Yi 等人的工作［41］，设置

batch=16，在 LRW数据集上训练耗时 1天 . 使用Ranger
优化器训练多人脸先验引导的细节纹理增强渲染网

络，设置学习率为 lr=0.000 1. 该网络的生成器结构为

Unet结构，参考人脸图像和 3D重建人脸图像大小调整

为 192 × 192，设置 batch=2，在VoxCeleb1数据集上训练

渲染网络耗时 3 天，在 VoxCeleb2 数据集上训练渲染

网络耗时 1 周，所有模型使用 PyTorch 实现，使用 1 个

24 GB Geforce 3090 GPU训练 .
4. 2　与对比方法的定量结果和定性结果

为全面评估所提方法的性能，本文选取了多种具

有代表性的说话人脸生成方法进行对比 . MakeItTalk［42］

以单张人像为输入，利用音频驱动预测人脸关键点轨

迹，并通过生成对抗网络渲染生成对应的说话人脸视

频，属于典型的单样本生成方法；SadTalker［10］基于三维

人脸参数建模，将音频映射至 3DMM表情与姿态系数，

并结合三维感知渲染器生成具有自然头部运动的说话

人视频；Wav2Lip［6］构建跨模态对抗生成框架，引入唇

形同步判别器以显示约束音频与视频的时序一致性，

实现高精度的口型同步；IP_LAP［14］采用两阶段结构，结

合人脸关键点先验与外观先验，在说话人无关条件下

提升身份保持与视听同步性能；Diff2Lip［12］基于扩散模

型使用语音信号引导唇部区域的图像修复 .
评估指标：本文使用 SSIM和峰值信噪比（Peak Sig⁃

nal Noise Ratio，PSNR）来评估人脸图像质量，使用学习

感知图像块相似度（Learned Perceptual Image Patch 
Similarity，LPIPS）来评估生成人脸图像与真实人脸图像

之间的相似性［40］，使用人脸关键点距离（Landmark Dis⁃
tance，LMD）评估面部几何相似度［43］，使用身份余弦相

似度［43］（Cosine SIMilarity，CSIM）来评估身份相似度，使

用音画同步评分（Lip-Sync score，Sync）来评估语音-视

频同步的准确性［34］，使用平均表情距离（Average Ex⁃
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pression Distance，AED）［41］来评估预测的人脸表情系数

和真实人脸表情系数之间的差距 .
表 1 和表 2 给出了本方法在 VoxCeleb1 与 VoxCe⁃

leb2 测试集上的定量评估结果 . 由表中数据可见，与当

前典型的语音驱动视频生成方法相比，本方法在各项

指标上均取得较为优异的性能表现 . 在图像质量相关

指标方面，本方法在 PSNR、SSIM 等指标上整体优于对

比方法，说明其在面部纹理重建与视觉保真度方面具

有更好的生成能力；在 LPIPS 与 LMD 等反映感知一致

性与几何精度的指标上，本方法亦呈现较低的误差，表

明其在口型形变与面部几何一致性方面具备较高稳定

性 . 同时，在身份保持与音视频同步性指标（如CSIM与

Sync）上，本方法也相对取得更高得分，验证了所引入

的 3D 结构先验与多源信息融合机制对于提升跨人物

与跨姿态生成质量的有效作用 . 总体来看，本方法在两

个测试集上均取得了较为全面的性能提升，尤其在存

在大幅度头部运动与复杂表情变化的场景中，其生成

结果在清晰度、几何一致性和同步性能等方面均表现

稳定，说明所提出框架能够在多种条件下保持良好的

泛化性与鲁棒性 .

定性结果：在 VoxCeleb1 和 VoxCeleb2 测试集上的

定性结果如图 4和图 5所示 . 从整体视觉效果来看，本

方法生成的人脸视频在唇部运动、身份一致性及细节

还原方面均表现优异 . 与语音驱动的单样本生成方法

（MakeItalk、SadTalker）相比，本方法在保持语音-视频同

步的同时，能够生成更自然流畅的头部运动和更稳定

的面部结构，避免了姿态变化下的失真和漂移问题 .
Wav2Lip 在唇部区域存在模糊现象，其对抗生成结构依

赖局部修补机制，难以在复杂头动场景中保持纹理细

节与唇形边界的清晰度 . IP_LAP 基于关键点的两阶段

生成框架在一定程度上维持了身份一致性，但唇部动

作的精确性不足，面部细节表现略显平滑 . Diff2Lip 利
用音频条件扩散模型提升了生成的平滑度与真实性，

但由于未充分引入参考图像的几何与纹理先验，其生

成结果在面部细节上仍与真实图像存在差异 .
相比之下，本方法在语义一致性和视觉保真度上

表现更为突出 . 通过融合语义先验与参考图像纹理特

征，模型能够在复杂姿态变化下生成唇部边界清晰、表

情自然且身份一致的人脸视频，整体视觉效果更接近

真实视频 . 这表明本方法在高保真度和时序稳定性方

面均优于现有代表性方法 .
4. 3　消融实验

表 3给出了在 LRW 测试集上的消融实验结果 . 可

以看出，语义图像信息、跨模态注意力机制以及形状约

束损失均对三维表情系数的预测具有不同程度的提升

作用 . 相比基础模型，去除任一组件都会导致表情参数

精度下降或音视频同步性减弱，说明语义先验能够增

强面部结构约束，跨模态注意力有助于实现更有效的

音视频对齐，而形状约束可进一步提高口型与表情的

几何一致性 . 完整模型在各项指标上均取得最优表现，

验证了多模块协同设计对整体性能提升的重要性 .
表 4展示了在VoxCeleb1测试集上的渲染网络消融

实验结果 . 实验表明，运动-纹理协同渲染网络中的关

键模块均对最终渲染质量具有显著贡献 . 基础模型在

缺少运动感知与特征增强机制时，生成结果在纹理保

真度、结构一致性与面部动态稳定性方面均出现明显

退化；移除特征增强网络后，面部细节的复原能力进一

步减弱，局部区域纹理表达不足；在缺少一致性约束的

情况下，跨帧表达易出现几何偏差，整体稳定性降低；

多尺度自适应融合模块的去除会削弱模型整合不同尺

度特征的能力，不利于细节保持；此外，取消分阶段训

练策略会导致优化过程不够稳定，使网络更易陷入次优

状态 . 总体而言，完整模型在视觉质量、几何一致性与动

态表现等方面均优于其消融版本，说明多模块协同设计

与分阶段训练策略对提升渲染性能具有重要作用 .
为验证所提出的MSAF的有效性，本文从 2个方面

开展消融实验：缩放系数 σ的设置方式以及在不同特征

尺度上的使用情况，如表 5所示 . 当 σ固定为 0或 1时，

性能均低于可学习情况 . 其中，σ=0表示完全不使用特

征增强，导致多感受野特征无法发挥作用；σ=1表示强

         表1　本文提出方法和其他主流方法在VoxCeleb1测试集上

定量结果比较

方法

MakeItalk
Wav2Lip
SadTalker
IP_LAP
Diff2Lip

Ours

PSNR↑
28.84
33.64
30.75
34.42
33.24
38.31

LPIPS↓
0.28
0.12
0.21
0.11
0.16
0.04

SSIM↑
0.64
0.86
0.80
0.91
0.90
0.95

LMD↓
3.21
2.41
3.54
2.54
2.43
1.62

CSIM↑
0.97
0.98
0.98
0.99
0.99
0.99

Sync↑
4.81
5.28
5.14
5.26
5.16
5.42

注：↑表示指标越高性能越好，↓表示指标越低性能越好 .加粗数字

表示该表格中指标最佳值 .
        表2　本文提出方法和其他主流方法在VoxCeleb2测试集上

定量结果比较

方法

MakeItalk
Wav2Lip
SadTalker
IP_LAP
Diff2Lip

Ours

PSNR↑
30.47
33.57
30.75
34.96
33.94
38.45

LPIPS↓
0.19
0.14
0.16
0.10
0.15
0.04

SSIM↑
0.77
0.88
0.82
0.92
0.91
0.96

LMD↓
3.42
2.64
2.84
2.46
2.38
1.54

CSIM↑
0.97
0.98
0.98
0.99

0.99

0.99

Sync↑
5.31
5.48
5.34
5.32
5.28
5.62

注：↑表示指标越高性能越好，↓表示指标越低性能越好 .加粗数字

表示该表格中指标最佳值 .
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制完全使用特征增强，虽然能够引入更多信息，但会造

成训练过程不稳定，降低渲染网络的性能 . 相比之下，

当 σ设为可学习参数时，网络能够在［0，1］区间内根据

输入自适应分配不同分支的权重，从而在保证训练稳

定性的同时有效提升渲染质量和几何一致性 . 这表明

所提出的自适应缩放机制能够增强模型的泛化能力和

鲁棒性 .
表 6给出了在不同特征尺度上使用多尺度自适应

融合模块的对比结果，从结果可以看出，仅在底层特征

（48×48）引入时能够提供一定的全局几何约束，但缺乏

细节刻画，导致 SSIM 与 LMD 表现不佳；仅在高层特征

（192×192）引入时可以增强局部纹理与细节表现，但对

Wav2lip

MakeI
talk

Ours

SadTalker

Ground 
Truth

Diff2Lip

IP_LAP

图4　在VoxCeleb1数据集上和其他方法定性结果

Wav2lip

MakeI
talk

Ours

SadTalker

Ground 
Truth

Diff2Lip

IP_LAP

图5　在VoxCeleb2数据集上和其他方法定性结果
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整体结构约束不足，几何精度仍有限 . 相比之下，在底

层与高层特征同时使用该模块时，PSNR、LPIPS、SSIM
及 LMD 等指标均取得最优性能，表明多尺度特征的互

补性在保证全局结构一致性的同时有效提升了细节保

真度，从而显著增强了渲染网络的整体性能与稳定性 .

图 6 给出了不同网络配置下的人脸生成结果 . 从

结果可以看出，基础模型能够完成缺损区域的人脸修

复，但由于对参考人脸图像特征的利用不足，生成的人

脸纹理细节较为模糊，难以保持身份一致性 . 当去除运

动特征增强而仅依赖流预测模型时，网络能够利用参

考人脸的部分纹理信息实现局部补全，但其学习到的

流场主要局限于局部形变，导致口唇区域的动态表现

和整体纹理的一致性仍然不足 . 相比之下，引入运动特

征增强后，模型能够学习全局非刚性形变，更加充分和

有效地利用参考人脸图像特征，从而在口唇运动、牙齿

结构及面部纹理等方面获得更自然清晰的生成结果 .
实验表明，运动特征增强网络在提升全局结构建模能

力的同时，也显著增强了修复网络的纹理细节生成能

力，有效提高了渲染结果的质量与稳定性 .
从图7的实验结果可以观察到，LMD随着帧序列的

变化而呈现显著波动 . 当头部发生较大幅度运动时，关

键点间距离显著增加，反映了人脸几何结构的不稳定

性 . 这类几何扰动通常会对生成图像的结构一致性与

细节还原造成不利影响 . 然而，通过 SSIM 的变化趋势

可以看出，即使在关键点距离增大的情况下，生成图像

的SSIM值依然保持在0.96以上，整体处于较高水平 .特
别是右图所示的散点相关分析表明，LMD与 SSIM存在

一定的负相关（Pearson 相关系数约为-0.796），即关键

点偏差的增加可能导致图像结构相似性略有下降，但

整体幅度较小 . 综上所述，该结果表明：尽管头部姿态

变化会对生成图像的几何一致性产生一定影响，但本

文提出的方法在跨姿态条件下依然能够维持较高的图

像质量，尤其是在SSIM指标维持高水平的情况下，说明

模型在运动适应性与纹理保持方面具有良好的鲁棒性

与稳定性 .
为评估所提出语义先验驱动的多阶段音视频人脸

生成框架的计算复杂度，对系统中 4个主要子网络的参

数规模及计算量进行了统计分析 . 4个子网络分别为：

跨模态注意力融合的语义先验增强 3DMM表情系数预

测网络，语义引导的运动流场建模网络，运动感知纹理

调制网络，以及参考驱动的人脸修复网络 . 各子网络的

复杂度指标如表 7所示 . 由表 7可见，整体框架参数总

量约为 1.01 ´ 108，计算复杂度约为 8.69 ´ 1010 FLOPs，
显存占用约为 690 MB. 其中，运动感知纹理调制网络

与参考驱动的人脸修复网络为主要计算负载，分别占

总 FLOPs 的约 45% 和 36%； 语义引导的运动流场建模

网络计算量最小，仅占约 3%； 跨模态注意力融合的语

义先验增强 3DMM 表情系数预测网络虽参数量较小，

但通过跨模态注意力实现语音与视觉语义的高效对

齐，对表情预测的准确性具有关键作用 .
本方法在修复过程中仍存在一定局限性 . 由于网

络主要依赖静态帧级特征进行修复，缺乏对时序信息

的充分建模，当输入视频中存在快速表情变化或大幅

度头部运动时，修复结果的稳定性会受到影响 . 如图 8
所示，在一些连续帧中，裁剪的人脸区域由于唇部运动

幅度较大而出现局部偏差，导致渲染网络在修复过程中

表4　在Voxceleb1数据集上研究3D人脸引导的运动-纹理协同渲染

网络消融实验

方法

基本模型

w/o. 特征增强网络

w/o. 对应一致性损失

w/o. 多尺度自适应融合

模块

w/o. 分阶段训练策略

Full-model

PSNR↑
37.33
37.85
38.11
38.21
37.94
38.31

LPIPS↓
0.054
0.049
0.044
0.041
0.044
0.040

SSIM↑
0.939
0.944
0.949
0.951
0.942
0.954

LMD↓
1.91
1.74
1.68
1.66
1.76
1.62

CSIM↑
0.99
0.99
0.99
0.99
0.99
0.99

注：↑表示指标越高性能越好，↓表示指标越低性能越好 .加粗数字

表示该表格中指标最佳值 .
表5　在Voxceleb1数据集上研究多尺度自适应融合模块缩放系数α

消融实验

方法

σ=0
σ=1

σ可学习

PSNR↑
37.33
37.94
38.31

LPIPS↓
0.054
0.044
0.040

SSIM↑
0.939
0.942
0.954

LMD↓
1.91
1.76
1.62

CSIM↑
0.99
0.99
0.99

注：↑表示指标越高性能越好，↓表示指标越低性能越好 .加粗数字

表示该表格中指标最佳值 .

表6　在Voxceleb1数据集上研究在不同特征尺度使用多尺度自适应

融合模块消融实验

方法

仅在高层特征使用

仅在底层特征使用

全部尺度使用

PSNR↑
38.20
38.17
38.31

LPIPS↓
0.044
0.043
0.040

SSIM↑
0.951
0.950
0.954

LMD↓
1.65
1.66
1.62

CSIM↑
0.99
0.99
0.99

注：↑表示指标越高性能越好，↓表示指标越低性能越好 .加粗数字

表示该表格中指标最佳值 .

表3　在LRW数据集上研究语音预测3D表情系数消融实验

方法

基本模型

w/o.语义图像信息

w/o.跨模态注意力融合

w/o.形状约束损失

Full-model

AED↓
0.096
0.094
0.082
0.089
0.081

LMD↓
2.71
2.64
2.12
2.34
2.09

Sync↑
4.55
5.44
5.81
5.66
5.83

注：↑表示指标越高性能越好，↓表示指标越低性能越好 .加粗数字  
表示该表格中指标最佳值 .
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生成不一致的纹理补丁，图中红色方框处出现伪影 . 由

于缺少跨帧约束机制，这种不稳定修复在局部区域容易

产生伪影，从而影响整体视频的一致性与自然感知 .
5　结论

本文提出了一种多元先验融合的运动鲁棒说话人

无关视觉配音方法，以 3DMM作为中间表示，将任务分

解为跨模态语音驱动的 3D 人脸表情预测与多源先验

引导的人脸修复两部分 . 该方法通过引入语义图像序

列实现语音与视觉特征跨模态融合，提高了音视频同

步性能；通过结合三维几何约束与参考人脸纹理，实现

了在头部运动场景下的稳定修复和细节保持 . 实验结

果表明，所提方法在音视频同步精度和人脸图像质量

方面具有一定优势，对提升编辑后说话人脸视频的保

真度具有积极作用 .
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