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摘  要 

语音驱动3D面部运动的研究主要聚焦于拓展多说话人的3D面部运动数据以及获取高质量音频特征上，

但采集3D面部运动数据往往需要高昂的成本和繁琐的标注流程，单一说话人的少量数据样本又会导致模

型因为数据的稀疏性难以获取高质量音频特征。针对该问题，论文从时间序列任务中获得启发，将可微

动态时间规整(Smoothed formulation of Dynamic Time Warping, Soft-DTW)应用到语音特征与面部

网格(Mesh)顶点的跨模态对齐中。经过实验表明，采用Soft-DTW作为损失函数在生成面部动画的唇形吻

合度方面相较于使用均方误差(Mean Squared Error, MSE)时有所提高，可以合成更高质量的面部动画。 
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Abstract 
Research on voice-driven 3D facial motion primarily focuses on expanding 3D facial motion data 
for multiple speakers and obtaining high-quality audio features. However, the collection of 3D fa-
cial motion data often entails high costs and a labor-intensive annotation process. Additionally, 
having a limited amount of data samples for a single speaker can make it challenging for models to 
obtain high-quality audio features due to data sparsity. To address this issue, this study draws in-
spiration from temporal tasks and applies the concept of Smoothed Dynamic Time Warping 
(Soft-DTW) to the cross-modal alignment between speech features and facial mesh vertices. Expe-
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rimental results have shown that using Soft-DTW as a loss function leads to improved lip synchro-
nization in generating facial animations compared to using Mean Squared Error (MSE). This ap-
proach enables the synthesis of higher-quality facial animations. 

 
Keywords 
Speech-Driven, Cross-Modal Alignment, Facial Animation, Soft-DTW 

 
 

Copyright © 2023 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

近些年来，语音驱动 3D 面部动画已成为学术和工业领域中的重要研究方向之一。该技术能够仅通

过语音输入为数字角色生成高质量的面部动画，在 VR、电影特效、游戏以及教育等领域存在着广泛的应

用。其中面部动画与语音输入的口型匹配至关重要，因为这一因素直接影响着最终呈现的动画质量，所

以面部口型的吻合度是评估面部动画质量时不可忽视的关键标准之一。 
3D 面部动画主要通过两类方法生成，一类方法是基于发音规则建立音素与口型动画的映射关系，Pif

等[1]通过显式参数构建出一套音素(Phoneme)与视素(Visemes)间的协同发音规则，Taylor 等[2]则是建立

音素到口型的一对多映射，通过视素生成动态离散的口型动画。Xu 等人[3]通过构造一个用于建模协同发

音效果的规范集，通过简化音素集中的成对组合来实现文本–语音同步的面部运动。Sako 等[4]将隐马尔

可夫模型(Hidden Markov model，HMM)应用到面部动画合成中，较好地还原了面部动画。该类方法主要

通过手工方式构建特征，对手工规则依赖性高，因此不适用于高度自动化的应用场景。另一类方法是提

取各种多种类型的音频特征，训练出端到端模型完成对面部动画的预测，Zhou 等人[5]在 JALI 的基础上

提出了 VisemeNet 模型，通过长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)取代人工，完成对音素地

提取和面部运动地映射。Karras 等[6]在原始音频中提取出线性预测编码(Linear Predictive Coding, LPC)特
征并将该特征输入到卷积神经网络(Convolutional Neural Networks)中，实现端到端地预测面部运动。

Hochreiter 等[7]为解决传统神经网络无法对大跨度上下文联系进行建模的问题，提出长短期记忆网络策

略。Schuster 等[8]提出双向递归神经网络，可同时学到上下文音频信息。Cudeiro 等[9]为解决数据缺乏问

题，发布了包含多个说话人的 VOCASET 数据集，并且提出 VOCA 模型将说话风格泛化到不同说话人。

Richard 等[10]人则是更进一步，考虑到眨眼动作与语音信息的弱相关性导致上面部静止的问题，通过为

面部表情增加可学习的分类潜空间，实现了语音信息与面部动画的解耦。Fan 等[11]人则是首次将预训练

语音模型作为特征提取器，缓解了语音数据稀疏的难题，但在口型准确性上仍有待提高。Chen 等人[12]
基于 LSTM 模型，首次引入 Soft-DTW 作为损失函数，并通过文字转语音(Text-To-Speech, TTS)技术进行

数据增强，提高了说话人面部动作在 52 维混合形状(Blend Shape)上的少样本泛化能力。该类方法引入了

深度学习方法获取特征，但并未解决音频特征与人脸模型 Mesh 顶点运动序列间的跨模态对齐问题，导

致合成的口型在准确度上仍有所欠缺。 
综上所述，提高面部口型动画准确度的关键点在于实现语音特征与面部动作的跨模态对齐，而当前

3D 视听数据集中存在多个说话人在相同内容上的不同语音，使得在拓展数据的同时，加大了语音与口型

的对齐难度。考虑到语音信号是一个不规则变长序列，难以通过欧氏距离进行对齐。因此本文从可微的
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时序学习损失 Soft-DTW [13]中获得启发，采用 Soft-DTW 取代 MSE 作为模型的损失函数，在扩展视听

数据的同时，提高了面部口型动画的准确性。 

2. 整体框架 

2.1. 改进 Tansformer 模型结构 

在语音驱动面部运动任务中，模型接收语音输入，以自回归的方式预测出输入语音所对应的面部

Mesh 顶点的运动序列，属于序列到序列(Sequence-to-sequence, Seq2seq)任务，因此采用改进 Transformer 
[14]架构的编码器-解码器(Encoder-Decoder)模型。模型的整体结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Model network framework 
图 1. 模型网络框架 
 

在整个模型中，编码器将输入语音信号转化为上下文相关的语音表示 ( )1: 1 2 3, , , ,T TA a a a a=  ，其中 T
为语音表示的帧长度。风格嵌入层(Style Embedding)通过一组可学习的向量表示不同说话人的说话风格。

将语音表示、说话人风格嵌入以及历史的面部运动序列 1: 1
ˆ

TF − 输入到解码器中，采用 Soft-DTW 损失函数

作为惩罚项，自回归的预测并渲染出完整的面部动作动画序列 ( )1: 1 2, ,ˆ ,ˆ ˆ ˆ
T TF F F F=  。 

2.2. 编码器–解码器设计 

由于语音数据的匮乏，整个编码器部分的结构设计参考 wav2vec 2.0 [15]，并采用 wav2vec 2.0 的预

训练权重对整个音频编码器部分进行初始化。通过这种方式，预训练模型可以大大减少特征提取时所带

来的信息损耗，从而缓解因数据稀疏所带来的口型不准确问题。 
在音频编码器(Audio Encoder)中，输入音频的频率被转化为 16 Khz 后，经多个时间卷积层(TCN)从

原始信号中提取出对应的离散化特征向量，输出的频率为 49 Hz，每个样本之间的步长为 20 ms，并产生

25 ms 音频的感受野，这些特征向量会被输入到由 Transformer 层堆砌而成的 Encoder 部分，转化为上下

文相关的语音表示。整个流程如公式(1)所示。 
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( )1: AudioEncoderTA S=                                  (1) 

其中 S 为输入语音， ( )1: 1 2 3, , , ,T TA a a a a=  为 Encoder 层提取出的语音表示。 

解码器部分的输入主要由编码器部分输出的语音表示 64
TA ∈ 、说话人风格嵌入向量 64

eF ∈ 以及历

史面部运动序列 64
T̂F ∈ 三部分组成。考虑到 Transformer 对长序列的弱泛化能力，这里引入 FaceFormer

中采用的周期性位置编码(Periodic Positional Encoding, PPE)对输入信息进行处理，以提升模型对长序列的

泛化能力，这里将面部运动序列的历史信息与说话人风格嵌入向量沿同一维度进行拼接，如公式(2)所示。 

( )Concaten ˆate ,e TF F F=                                  (2) 

拼接后的输入特征 F 经过周期性位置编码进行处理，处理后的信息被输入到网格解码器(Mesh De-
coder)中，经过自注意力机制与跨模态多头注意力机制后到达前馈层，然后将前馈层的输出结果通过全连

接层的解码映射到 5023 维的 3D 面部顶点空间中，最终获得预测出的面部运动序列结果。 

2.3. Soft-DTW 损失函数 

对于语音序列，因为说话风格上的差异性，通常无法保证在相同说话内容下，语音序列与面部运动

序列具有相同的长度。因此在这种变长情况下，采用 MSE 损失函数计算语音预测出的面部运动序列与真

实面部运动序列便不再合适。而动态时间规整[16] (Dynamic Time Warping, DTW)中采用动态规划来解决

两个时间序列中的最小距离对齐问题，对时间维度上的移位或膨胀具有鲁棒性。Soft-DTW 进一步解决了

原始 DTW 因动态规划过程导致的不可微问题，使其可以作为损失函数进行导数运算。 
本文从 Soft-DTW 中获得启发，通过引入 Soft-DTW 作为损失函数，通过计算出面部运动序列

( )1 2 3 ', ,ˆ ˆ ˆ , ˆ, Ty y y y 与真实面部运动序列 ( )1 2 3, , , , Ty y y y 之间的 DTW 距离，以实现预测序列与真实序列内

数据对之间的对齐。采用 ,i jω 表示数据对中 ˆiy 与 jy 之间的欧式距离，如公式(3)所示。 

, 2
ˆi j i jy y= −ω                                     (3) 

然后采用动态规划的方式寻找最优路径，并将预测序列与真实值序列之间的最小成本表示为公式(4)。 

{ }, , 1, , 1 1, 1, 1min , , ,i j i j i j i j i j i j− − − − −= +ϕ ω ϕ ϕ ϕ ϕ                           (4) 

考虑到 ,i jϕ 中包含的 min 运算无法进行导数计算，因此采用 Soft-DTW 引入最小算子的平滑公式，如

公式(5)所示。 

{ }1 2 /
1

min 0
min , , , :

log e 0i

i n i
n a

i
n

a
aa a

≤

−
=

== 
− > ∑



γ
γ

γ

γ γ
                        (5) 

当 0>γ 时， ,i jϕ 可微，结合公式(4)与公式(5)，可得 Soft-DTW 损失函数的计算公式，如公式(6)所示。 

( )1, , 1 1, 1
Soft-DTW , log e e ei j i j i j

i jL − − − −− − −= − + +ϕ γ ϕ γ ϕ γω γ                       (6) 

对公式(6)进行梯度运算，即可完成对参数的更新。 

3. 实验与分析 

3.1. 实验设置 

本文使用公开数据集 VOCASET 进行训练与测试，该数据集提供了英语语音信息以及对应的 3D 面

部运动扫描结果。共包含来自 12 名说话人的 480 个面部运动序列，每个序列以 60 FPS 的速度捕获，序

列长度在 3 到 4 秒左右。每个 3D 面部网格为 5023 个 3 维顶点的 FLAME 拓扑。为保证实验的公平性，
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采用与 VOCA 相同的数据分割方法，从 VOCASET 中分割出对应的训练、验证以及测试集。 
本文所提出的模型接收语音信息以及对应面部运动序列作为输入，并在预处理阶段，将音频采样率

转化为 16 kHz，动画转化为 30 FPS 进行处理，实现语音信息与面部动画序列的对齐。训练阶段，采用

Adam 优化器，并设置学习率为 1e−4，批量大小为 1，Soft-DTW 中的系数 γ 为 1e−3。整个网络在 NVIDIA 
V100 32G 上进行训练，训练 100 个周期，时间大约为 6 个小时。 

测试环节基于分割后的数据集，在 VOCA、MeshTalk 以及 FaceFormer 三种方法上与本文进行比较，

并采用论文作者所提供的预训练权重进行测试。 

3.2. 定量评价 

为了衡量唇部的同步性，计算预测出的面部序列相较于真实面部运动序列的唇部顶点偏差(Lip Vertex 
Error, LVE)，即计算每帧中唇部顶点的 L2 误差，然后取所有帧的平均值。LVE 指标越低，说明预测结果

相较于真实值的唇部顶点误差越小，生成面部动画的准确度也就越高，否则相反。结果如表 1 所示。 
 

Table 1. Evaluation result on VOCASET-Test 
表 1. VOCASET-Test 评估结果 

方法 LVE (×10−5 mm) 

VOCA 4.9245 

MeshTalk 4.5441 

FaceFormer 4.1090 

Ours 3.8212 
 

从表 1 中可以看出，本文提出的方法相较于其他方法有着更低的错误率和更高的准确性，这表明了使

用 Soft-DTW损失实现对齐有助于提高面部运动动画的准确性与可理解性，可以产生更高质量的口型效果。 

3.3. 定性评价 

对于面部运动来说，动画是最直观的表现形式。因此除了进行定量评估外，可视化预测结果也是非

常重要的一环。在定性评价中，我们为 VOCA、MeshTalk、FaceFormer 以及本文方法提供了相同的语音

内容输入，通过将预测结果与真实值进行可视化对比来直观展示方法的性能表现。结果如图 2 所示： 
 

 
Figure 2. Comparison of visual results 
图 2. 可视化结果对比 
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相较于其他方法，本文的预测结果在口型表现上更贴近于真实值的效果，产生了更加准确的面部运

动。例如对于音节“/daɪ/”，本文中口型表现出更加明显的张开动作。当产生音节“/ʃeɪ/”时，本文也具

备更加明显的上嘴唇向上运动，进一步表明了 Soft-DTW 对于提高面部运动准确性是有效的。 

4. 结论 

本文在 FaceFormer 的基础上提出了一种基于时序损失的语音驱动面部运动方法，通过分析

VOCASET 开源数据集的数据内容，引入 Soft-DTW 时序损失函数，实现对不同说话人的相同说话内容进

行对齐，在保证说话风格泛化性的同时，有效减少了因对齐误差带来的面部口型不准确问题。定量评估

与定性评估显示，本文方法具有更低的唇部顶点误差和更高的面部动画质量，探索了时序损失函数在语

音生成面部 Mesh 序列任务中的可靠性，为后续进一步提高面部动画质量铺平了道路。 
但是本文中仍存在局限，由于 Transformer 层中自注意力机制以及 Soft-DTW 的引入，导致模型训练

时间较长，在时间成本中并不具备优势，对 GPU 设备也有着较高的显存需求，不适合在实时应用场景中

使用。未来的研究主要是针对如何在保证面部运动效果的同时，降低时间与部署成本，实现实时面部运

动推理。 
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