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摘 要： 随着人机交互技术的飞速发展，音频驱动的数字人生成（audio-driven digital human generation）已成为数字

人领域的研究热点。该技术旨在建立从一维语音信号到三维视觉流的跨模态映射，其核心挑战是在保证唇形精准

同步的同时，实现高保真的视觉外观与实时渲染。本文提出了一种音频驱动数字人通用技术框架，并从技术演进的

视角系统梳理了该领域的最新进展。本文回顾了早期的二维图像生成方法，分析了其在三维一致性与大姿态驱动

上的局限性；进而深入探讨了基于神经辐射场（neural radiance fields，NeRF）的方法，阐述了基于隐式空间建模解决

视角一致性的技术方案，并总结该方法面临的推理效率瓶颈；随后，重点综述了当前两大前沿范式：3D 高斯溅射

（three-dimensional Gaussian splatting，3DGS）范式，其利用显式几何原语突破实时渲染的算力限制；扩散模型（diffu⁃
sion models）范式，该范式可显著提升生成的细节纹理与动作表现力。此外，本文还归纳了主流的音频驱动数字人

数据集与客观评价体系，如唇形同步网络（synchronization network，SyncNet）、FID（Fréchet inception distance）等。最

后，对跨身份泛化、情感与全身交互，以及端侧轻量化部署等开放性挑战进行了深入分析与展望。
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Abstract： With the exponential growth of the metaverse， immersive virtual reality， and advanced human-computer interac⁃
tion paradigms， audio-driven digital human generation has rapidly emerged as a paramount research frontier in computer 
vision and computer graphics.  This transformative technology aims to establish a robust and seamless cross-modal mapping 
from 1D speech signals to 3D visual video streams.  In contrast with traditional motion capture-based approaches， which are 
constrained by expensive hardware and rigid physical setups， audio-driven methodologies offer a highly scalable， cost-
effective， and interactive solution.  From a cognitive psychology perspective， human speech perception is inherently a mul⁃
timodal process.  The classic McGurk effect demonstrates that visual cues， such as precise lip movements， play a decisive 
role in deciphering auditory information， especially in noisy environments.  Consequently， synthesizing a lifelike digital 
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human requires not only ultrahigh-definition visual rendering but also millimeter-level， time-synchronized alignment 
between auditory signals and visual lip dynamics to prevent the notorious “uncanny valley” effect， where subtle unnatural⁃
ness provokes discomfort in human observers.  Despite the proliferation of extensive research and rapid algorithmic advance⁃
ments， generating photorealistic and real-time interactive digital avatars continues to encounter three formidable chal⁃
lenges.  First， bridging the immense semantic gap between distinct modalities—specifically， translating semantic and 
acoustic features into complex spatial facial muscle deformations—remains fundamentally difficult.  Second， the trade-off 
between high-fidelity rendering and real-time inference latency poses a critical bottleneck.  Achieving pore-level skin 
details and realistic hair rendering typically demands immense computational resources， conflicting with the strict low-

latency requirements （often under 100 ms） necessary for seamless live streaming or real-time conversational agents.  Third， 
zero-shot cross-identity generalization and the expansion of driving scope—from isolated talking heads to full-body expres⁃
sive agents that encompass co-speech gestures—demand robust structural priors that current isolated models struggle to pro⁃
vide.  To deconstruct this complex domain systematically， this comprehensive review first proposes a unified “encoding-

mapping-rendering” technical framework that encapsulates the majority of audio-driven digital human architectures.  The 
framework initiates with an audio feature extractor， utilizing state-of-the-art self-supervised foundational models （e. g. ， 
WavLM and Whisper） to capture rich phonetic， semantic， and emotional representations from raw audio waveforms.  These 
acoustic features are then fed into visual geometric representations， transitioning from sparse 2D landmarks into sophisti⁃
cated 3D morphable models， which provide explicit facial motion space.  Finally， a cross-modal mapping and rendering net⁃
work translates these spatial configurations into final visual video frames.  Following this structural foundation， this study 
meticulously reviews the evolutionary trajectory of audio-driven rendering technologies， categorizing them into four domi⁃
nant paradigms.  First， early 2D image-based generation methods， predominantly driven by generative adversarial net⁃
works， are examined.  Although these models excel in achieving rapid inference speed and fundamental lip synchroniza⁃
tion， they inherently lack topological constraints， suffering from severe structural degradation and texture stretching when 
handling large-pose head rotations.  Second， the integration of neural radiance fields （NeRFs） introduces a paradigm shift 
by leveraging implicit volumetric representations.  NeRF-based approaches successfully resolve multi-view consistency 
issues； however， the heavy computational burden of volumetric ray marching restricts their real-time application， while 
their subject-specific optimization nature limits broad generalization.  Third， the recent breakthrough of 3D Gaussian splat⁃
ting （3DGS） has revolutionized the field by combining explicit geometric primitives with highly optimized rasterization pipe⁃
lines.  3DGS-based models break real-time rendering constraints， easily surpassing 100 frames per second， although they 
still struggle with dynamic consistency during extreme facial deformations due to their discrete point cloud nature.  Lastly， 
diffusion models represent the current pinnacle of visual fidelity and generative diversity.  By iteratively denoising latent 
spaces， these models synthesize unprecedented skin textures， hair dynamics， and micro-expressions， although their inher⁃
ent Markov chain sampling mechanisms introduce significant inference latency and temporal jitter challenges into long 
video generation.  To facilitate an objective assessment of these diverse methodologies， this study synthesizes mainstream 
datasets and rigorous evaluation metrics.  We detail the utilization of large-scale in-the-wild datasets， such as VoxCeleb， 
alongside high-resolution benchmarks， like high-definition talking face， and emotional datasets， such as the multi-view 
emotional audio-visual dataset.  The evaluation criteria are multidimensional， encompassing lip-sync accuracy through 
SyncNet metrics （lip sync error distance and lip sync error confidence）， visual quality via Fréchet inception distance and 
learned perceptual image patch similarity， temporal video consistency that utilizes Fréchet video distance， and identity 
preservation measured using cosine similarity.  Finally， this study provides an in-depth analysis of open challenges and out⁃
lines prospective future research trajectories.  We hypothesize that the integration of multimodal large language models will 
fundamentally redefine cross-identity generalization， serving as powerful world models for decoding audio into structured 
motion commands.  Furthermore， transitioning from purely correlation-based learning to causal modeling will be essential 
for decoupling authentic emotional expressions from entangled acoustic noise.  To address the theoretical bottlenecks of 
long-sequence temporal consistency， we propose exploring state space models， such as Mamba architectures， and flow 
matching trajectories.  Concurrently， given that these generative capabilities approach indistinguishable realism， ethical 
implications， particularly those that concern deepfake misuse， necessitate the parallel development of robust forensic detec⁃
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tion and defense mechanisms.  Ultimately， this review aims to serve as a definitive guide for researchers， navigating the 
transition of digital humans from mere visual replicas into fully embodied， emotionally intelligent interactive agents in the 
digital era.
Key words： digital human； audio-driven； talking head generation； neural radiance field （NeRF）； 3D Gaussian splatting

（3DGS）； diffusion model

0　引 言

数字人（digital human），或称虚拟人，是指利用

计算机图形学、深度学习等人工智能技术，创建出的

具有人体几何形态、外观纹理以及行为模式的数字

化虚拟形象。它既可以是对真实世界中特定人物的

数字化复刻，也可以是完全虚构的原生创造。作为

物理世界中人类在数字空间的映射，数字人正迅速

成为连接现实与虚拟世界的关键媒介。从虚拟偶

像、智能助手到元宇宙中的虚拟化身，其应用场景日

益广阔，为社交娱乐、影视制作以及在线教育等领域

带来了颠覆性的变革。数字人技术按照对数字人描

述的维度，可分为二维数字人、三维数字人及多维数

字人。其中三维数字人最为常用。三维数字人技

术，利用人工智能模型自动创建和驱动逼真的三维

数字角色，其终极目标是实现大规模、低成本和高效

率的个性化数字人内容生产，将数字人的创造从少

数专家的领域解放出来，赋能于广大用户。

如今数字人已在虚拟主播、远程会议、在线教育

及 元 宇 宙 社 交 等 场 景 中 展 现 出 巨 大 的 应 用 潜 力

（Duan 等，2021）。特别是音频驱动的说话人生成

（audio-driven talking head generation）技术，旨在通过

一段语音信号驱动任意人脸图像，使其产生与语音

内容同步的口型、自然的表情以及协调的头部运动，

相关问题也可视为多模态数字人驱动的重要组成部

分（高玄 等，2024）。相比于基于动作捕捉的驱动方

式，音频驱动具有低成本、易部署和交互自然的优

势 ，是 实 现 智 能 化 、拟 人 化 人 机 交 互 的 核 心 技 术

引擎。

从认知心理学的角度来看，人类的言语感知本

质 上 是 一 个 多 模 态 过 程 。 经 典 的 麦 格 克 效 应

（McGurk effect）（McGurk 和 MacDonald，1976）研 究

表明，视觉线索（如唇形变化）对听觉语音的理解起

着决定性的辅助作用，尤其是在噪声环境下，视觉信

息的缺失会导致语义理解效率显著下降。因此，生

成的数字人视频不仅需要画质清晰，更需要保证视

觉唇形与听觉信号在时间上的毫秒级对齐，以维持

用户的沉浸感和信任感。

尽管相关研究层出不穷，但生成以假乱真且能

实时交互的数字人，仍面临以下三大核心挑战：1） 
跨模态对齐与恐怖谷效应：音频（一维时序信号）与

视频（三维时空信号）存在巨大的模态鸿沟。生成模

型若无法精准建立语音音素与面部肌肉运动之间的

映射，产生的微小伪影或僵硬表情极易触发恐怖谷

效应（uncanny valley）（Mori 等，2012），即当非人与人

的相似度达到特定临界点时，任何微小的不完美都

会引发观察者的强烈反感。2）高保真与实时性的权

衡：这是当前最具技术难度的挑战。一方面，为了追

求 发 丝 级 、毛 孔 级 的 渲 染 细 节 ，基 于 神 经 辐 射 场

（neural radiance field，NeRF）和 扩 散 模 型（diffusion 
model）的方法往往计算开销巨大；另一方面，在直播

或实时对话场景中，系统端到端延迟通常要求低于

100 ms（Albert 等，2017）。正如 Zhen 等人（2025）在

最新的 Teller 系统中所指出，现有的流式（streaming）
生成架构仍难以在维持高帧率（frames per second，

FPS）的同时，保证长序列动作的自然度与连贯性。

3）泛化性与驱动范围：传统的模型往往需要针对特

定目标人物进行长时间训练，缺乏跨身份的泛化能

力。此外，如何从仅驱动面部扩展到包含手势、肢体

的全身协同驱动，也是迈向下一代数字人的关键。

随着数字人技术从静态形象生成走向动态交

互，研究重点逐渐由外观重建扩展至语音、表情与动

作的协同建模。音频驱动数字人正是在这一背景下

发展起来的，其核心价值在于以低成本方式实现更

自然的多模态交互，并推动数字人从“可视化呈现”

走向“可交流、可响应”的智能化形态。

回顾音频驱动技术的发展历程，大体可分为

3 个阶段：早期的 2D 图像变形与生成阶段（生成对抗

网络（generative adversarial network，GAN）实现快速

但低维的合成）、中期的神经辐射场（NeRF）重建阶

段（引入隐式三维表达以提升多视角一致性）以及当
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前的 3D 高斯溅射（three-dimensional Gaussian splat⁃
ting，3DGS）与扩散模型爆发阶段（分别突破了实时

渲染速度与生成画质的上限）。

本文将系统梳理上述技术路线及其演进逻辑。

第 1 部分提出了音频驱动的通用技术框架；第 2 部分

至第 5 部分分别对基于 2D、NeRF、3DGS 及扩散模型

的方法进行深入综述；最后总结主流数据集与评价

指标，探讨当前的局限性并展望未来发展方向。

1　音频驱动数字人的通用框架

尽管音频驱动数字人的具体实现技术路线（如

2D GAN、NeRF、3DGS 等）各不相同，但其核心逻辑

均遵循一个通用的“编码—映射—渲染”范式。从任

务属性上看，音频驱动说话头生成与面部重演密切

相关，其核心都涉及在保持身份信息的同时，根据驱

动信号生成相应的嘴型、表情与姿态变化（刘锦 等，

2022）。如图 1 所示，该框架通常包含 3 个核心模块：

音频特征提取器（负责理解语音内容与韵律）、视觉

几何表征（负责定义面部的运动空间）以及跨模态映

射与渲染网络（负责将听觉信号转化为视觉图像）。

1. 1　音频特征提取与语义编码

驱动数字人的首要任务是从原始波形中提取具

有判别性的声学特征。这一过程经历了从手工声学

特征向自监督预训练特征的演进。

1）手工声学特征（hand-crafted feature）。早期的

2D 方法通常使用梅尔频率倒谱系数（Mel-frequency 
cepstral coefficients，MFCC）或线性预测编码（linear 
predictive coding，LPC）。这些特征计算量小，但主要

包含低层次的信号属性，缺乏对语音语义和情感的

高层理解，导致生成的口型往往机械且缺乏韵律感。

2）自监督预训练特征（self-supervised feature）。

为了解决泛化性问题，现代方法（特别是 NeRF 和

Diffusion 类）普遍采用在大规模语音数据集上预训

练 的 模 型 ，如 Wav2Vec 2. 0（Baevski 等 ，2020）和

HuBERT（hidden-unit BERT）（Hsu 等，2021）。这些

模型通过掩码预测任务学习到了丰富的上下文信

息，不仅能精准捕捉音素（phoneme）级别的发音特

征，还能隐式地编码语调和情感，显著提升了数字人

在复杂语境下的驱动效果。

随着基础多模态模型的发展，音频特征提取器

正向着多任务、富情感与高泛化方向演进。为了应

对复杂野外环境下的噪声干扰，WavLM（large-scale 
self-supervised pre-training for full stack speech pro⁃
cessing）（Chen 等，2022）通过引入去噪任务与掩码

隐层预测，在保留发音音素信息的同时，大幅增强了

对说话人身份与背景环境的鲁棒性，目前已广泛应

用于追求高稳定性的数字人模型中。针对多语种与

跨语境驱动需求，Whisper（Radford 等，2023）凭借其

在大规模弱监督预训练中获得的强大语义理解能

力，能够为跨模态网络提供极为精准的音素级与词

级对齐特征。此外，在追求高保真情感表达的最新

研究中，诸如 emotion2vec（Ma 等，2024）等专门针对

情感表征优化的音频基础模型逐渐脱颖而出。这类

图 1　音频驱动数字人的通用框架

Fig. 1　A general framework for audio-driven digital humans
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编码器能够从一维语音信号中显式或隐式地解耦出

细粒度的情感与韵律信息，为下游生成具备细腻微

表情（如悲伤时的皱眉、激动时的张口）的交互式数

字人提供了关键的特征支持。

1. 2　视觉几何表征与参数化模型

如何用数学方式描述人脸的形状和运动，直接

决定了模型还原真实世界的上限。 不同的表示方

法在精度、稳定性和表现力上各有侧重：从丢失深度

的 2D 关键点，到具备物理一致性的三维可变形模型

（three-dimensional morphable model，3DMM），再到高

信息承载力的隐式编码，建模维度的每一次提升都

抬高了生成的质量天花板。

1）2D 关键点与网格（landmarks and 2D mesh）。

早期方法利用稀疏的 2D 面部关键点（通常为 68 点）

作为中间表示。这种表示计算简单，但丢失了深度

信息，在大角度头部旋转时容易导致面部结构崩坏。

2）3D 参数化模型（3DMM 和 FLAME）。为了实

现三维一致性，Blanz 和 Vetter（1999）提出的 3DMM
及其衍生模型 FLAME（faces learned with articulated 
model and expressions）（Li 等，2017）成为当前的主流

选择。FLAME 模型将人脸解耦为形状、表情和姿态

3 个独立参数。这使得音频驱动模型可以专注于预

测表情参数和下颌姿态，而保持形状参数（即身份）

不变。这一机制是 3DGS 和 NeRF 实现可控生成的

几何基石。

3）隐式与潜在编码（implicit and latent codes）。

在扩散模型中，视觉表征往往不是显式的几何结构，

而是压缩在潜在空间中的特征向量。这种表示虽然

缺乏物理可解释性，但具有极强的信息承载能力，能

够生成发丝、口腔内部等精细纹理。

除了作为几何先验被用于 NeRF 或 3DGS 等渲

染框架外，基于 3DMM 与 FLAME 等参数化模型的显

式驱动路线近年来也取得显著进展。FaceFormer
（Fan 等，2022）率先引入 Transformer 架构，利用自回

归方式将语音特征映射为 3D 网格的顶点动画，有效

捕捉了较长时序的语音上下文信息，解决了传统多

层感知机（multi-layer perceptron，MLP）容易导致的

平滑过度问题。EMOTE（Daněček 等，2023）则进一

步在 FLAME 参数化空间中实现了富有表现力的语

音驱动面部动画，强调了内容（speech）与情感（emo⁃
tion）特征的协同驱动，使得生成的面部动作不再局

限于机械的唇形匹配。而在生成式范式下，FaceDif⁃

fuser（Stan 等，2023）创造性地将扩散模型引入三维

面部动画生成，通过在网格顶点特征空间中执行去

噪过程，显著提升了语音驱动三维网格动画的非确

定性与动态细节。这些基于显式参数化模型的工

作 ，不 仅 独 立 成 派 ，更 往 往 作 为 强 大 的 几 何 先 验

（geometry priors），为后续结合 NeRF 或 3DGS 的混合

渲染方案提供了坚实的骨架支撑。

1. 3　跨模态映射与驱动策略

该模块的核心挑战在于解决音频与视频之间的

一对多映射难题（即同一句语音可能对应多种合理

的表情和头部动作）。

1）确定性映射与概率性映射。确定性（regres⁃
sion）：早期方法通过简单的多层感知机或长短期记

忆网络（long short-term memory，LSTM）直接回归面

部参数。这种方法容易产生平均脸效应，导致表情

平淡；概率性（generative）：为了增强表现力，现代方

法 引 入 了 变 分 自 编 码 器（variational autoencoder，
VAE）或扩散模型。通过学习运动分布而非单一数

值，模型能够生成眨眼、微表情等具有随机性的自然

动作。

2）头颈肩协同与解耦（head-torso decoupling）。

正如第 4 部分和第 5 部分将重点讨论的，头部运动

（高频、非刚性）与躯干运动（低频、刚性）具有不同的

物理特性。因此，分而治之成为一种通用策略：通常

利用两个独立的网络分别预测头部姿态和躯干变

形，最后在渲染阶段进行融合，以避免头动身不动的

僵硬感或身体跟着脸一起变形的伪影。

1. 4　渲染技术演进

渲染模块负责将几何表示转化为最终视频帧，

其技术路径的更迭直接定义了数字人技术的代际跨

越。各主流方案在渲染质量、推理效率与空间一致

性之间进行了不同的取舍：

1）2D 图像生成（生成对抗网络）。为早期主流，

GAN 通过纹理合成快速生成图像。虽然其推理速

度极快，但由于缺乏显式的三维几何约束，在处理头

部大转动时极易出现面部扭曲。

2）神经体渲染（volumetric rendering）。以 NeRF 
为代表的方法通过沿射线采样进行积分，实现了极

佳的三维一致性。它解决了 GAN 的结构崩坏问题，

但其繁重的采样计算导致渲染成本高昂，难以达到

实时交互的要求。

3）光栅化渲染（rasterization）。以 3DGS 为核心
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的最新技术，将三维高斯球直接投影到 2D 平面。它

在保留三维结构的同时，利用硬件加速实现了媲美

GAN 的渲染速度，是当前实时高质量数字人的最优

解之一。

4）去噪生成（denoising generation）。基于扩散

模型的方法通过迭代去噪从噪声中还原图像。虽然

推理延迟最高，但其对发丝、皮肤毛孔等精细纹理的

还原度最高，代表了当前视觉生成的上限。

1. 5　多维分类体系与混合架构

尽管本文主要沿“视觉渲染表示”（2D、NeRF、

3DGS、Diffusion）这一主线对现有技术进行演进梳

理，但为了更立体、全面地理解音频驱动数字人领

域 的 技 术 版 图 ，还 需 引 入 以 下 3 个 关 键 的 分 类

维度：

1）按泛化能力与训练范式分类（generalization 
and training paradigm）

（1）特定人优化模型（person-specific）。以早期

的 AD-NeRF 及部分绑定式 3DGS 方法为代表，这类

方法需要目标人物数分钟的音视频数据进行专属拟

合优化。其优势在于能极高保真地还原目标人物的

特有微表情与精细纹理，但缺乏灵活性，无法直接驱

动未见过的身份。

（2）跨身份通用模型（person-agnostic/zero-shot）。

以 EMO（emote portrait alive）、Hallo 及 Wav2Lip 为代

表，这类模型通常在大规模野外数据集（如 VoxCe⁃
leb）上进行通用预训练（universal pre-training），推理

时仅需单幅或少量参考图像（one-shot/few-shot）即可

驱动任意身份。这是当前迈向消费级应用的主流

趋势。

2）驱动粒度分类（driving granularity）。数字人

的表现力取决于驱动空间的维度。现有技术可分

为：局部唇形同步（仅重绘嘴部区域，如 MuseTalk，主

打极致的实时性与低开销）、全脸表情驱动（包含面

部肌肉与眨眼）、头颈肩协同驱动（解耦头部高频运

动与躯干低频形变，如姿态可控音视频系统（pose-

controllable audio-visual system，PC-AVS）），以及向全

身 肢 体 动 作 生 成（co-speech gestures）演 进 的 高 阶

形态。

3）跨 界 融 合 的 混 合 架 构（hybrid architectures 
and boundary cases）。值得注意的是，随着生成式

人工智能的爆发，不同技术流派之间的边界正逐

渐模糊，单一分类标准已难以涵盖所有前沿工作。

研究者开始组合不同范式的优势，催生了大量跨

界的混合架构。例如，在运动生成阶段，利用扩散

模型强大的分布拟合能力生成富有表现力的动作

时序潜变量或形变场；而在最终渲染阶段，则将这

些动作先验注入到 3DGS 或显式网格（mesh）中进

行光栅化，从而巧妙结合了“扩散模型的高泛化运

动先验”与“3DGS 的高效实时渲染能力”。此外，

如前文述及的 MeGA 模型，采用网格与高斯溅射

的混合表示（hybrid mesh-Gaussian），也证明了打破

单一渲染表示边界是突破高保真与实时性瓶颈的

重要途径。

音频驱动数字人技术发展历程如图 2 所示。

图 2　音频驱动数字人技术发展历程概览

Fig. 2　Overview of the development history of audio-driven digital human technology

2322



第 31 卷 / 第 7 期 / 2026 年 7 月 李卫斌，高佳峰，徐兵，侯彪，焦李成 / 音频驱动的数字人技术进展

2　基于 2D 图像的音频驱动数字人

技术

基于 2D 图像的生成方法是音频驱动数字人技

术的先驱。其核心思想是直接在像素空间或特征空

间对源人脸图像进行变形（warping）或重绘（inpaint⁃
ing），以匹配输入的音频信号。早期的探索主要关

注唇形的同步性，随后逐渐发展为对头部姿态、眨眼

等非语言行为的综合建模。

2. 1　基于图像拼接与纹理合成的方法

早期方法主要依赖图像拼接与纹理检索，如 
MikeTalk （Ezzat 等 ，2002）和 Synthesizing Obama

（Suwajanakorn 等 ，2017），虽 然 能 实 现 初 步 视 听 同

步，但高度依赖特定人物数据库与离散动作合成，缺

乏泛化能力，随后被深度生成模型迅速取代。

2. 2　端到端对抗生成网络

随着生成对抗网络的发展，研究者开始采用端

到端框架直接将音频特征映射为面部图像，从而摆

脱对显式纹理检索与拼接的依赖。代表性工作如 
Temporal GAN（Vougioukas 等 ，2020）和 Speech2Vid

（Jamaludin 等，2019）证明了模型能够从音频中学习

唇形运动及部分面部动态信息，而 Wav2Lip（Prajwal
等，2020）则进一步通过引入唇形同步判别器，显著

提升了野外场景下的口型对齐精度，成为该路线中

最具代表性的基准方法之一。

2. 3　基于中间表示与注意力机制的方法

相比端到端像素生成，中间表示降低了跨模态

映射难度，使模型更容易学习音素与嘴部运动之间

的对应关系，同时也更容易引入韵律、情感等高层控

制信号。为了提高生成的准确性和可控性，研究者

引入了地标或注意力图作为中间媒介，将复杂的生

成任务分解。Chen 等人（2019）提出了一种层级跨

模态生成框架，利用动态像素级损失和注意力机制

引导网络关注嘴部区域的精细生成，解决了全脸生

成中细节丢失的问题。MakeItTalk（Zhou 等，2020）
利用长短期记忆网络（LSTM）从音频预测面部地标

的位移，再根据地标生成图像。Chen 等人（2020）进

一步挖掘音频中的韵律信息，不仅预测嘴部动作，还

利 用 ATVG-Net（hierarchical cross-modal talking face 
generation network）根据音频韵律生成自然的头部晃

动，增强了数字人的表现力。这类方法的价值在于

“可控性”，但由于最终仍在 2D 平面生成，面对大姿

态时仍难以保持结构一致性。

2. 4　姿态解耦与高保真修复

2D 方法的后期研究主要集中在解决大姿态头

部 运 动 和 高 分 辨 率 画 质 这 两 个 瓶 颈 上 。 X2Face
（Wiles 等，2018）利用姿态码驱动嵌入网络，实现了

在给定音频和姿态下的面部重演。PC-AVS（Zhou
等，2021）通过隐式模块化网络，彻底解耦了语音内

容、头部姿态和身份信息，突破了传统 2D 方法头不

动的限制。Audio2Head（Wang 等，2021）进一步实现

了 one-shot 场景下的自然头部运动生成，通过运动

场预测网络让静态图像动起来。针对生成图像模糊

的 问 题 ，DINet（deformation inpainting network）

（Zhang 等，2023b）利用形变修复网络，结合参考图

像的特征对嘴部区域进行高频细节修复，成功实现

了高分辨率视频的视觉配音。

但这些方法仍然无法解决根本问题，主要原因

为大姿态控制和高保真修复存在困难。具体而言，

2D 缺少深度与遮挡建模，旋转导致不可见区域需要

补全，此外，嘴部区域属于高频纹理 + 强形变区域，

GAN/U 形网络（UNet）修复容易产生闪烁。

2. 5　方法对比分析

总体来看，基于 2D 图像的音频驱动方法在发展

过程中逐步完成了从“纹理拼接”到“端到端生成”，

再到“中间表示建模与局部高保真修复”的演进，其

核心优势在于实现成本低、推理速度快和部署门槛

低。以 Wav2Lip 为代表的方法推动了唇形同步性能

的显著提升，以 DINet 为代表的方法则提升了高分

辨率嘴部细节的表现上限。然而，这一路线的根本

瓶颈仍在于缺乏显式三维几何与遮挡约束，因此在

大姿态、多视角和长序列场景下容易出现结构不稳

定与时序伪影。

进一步而言，2D 方法的核心瓶颈并非网络结构

复杂度不足，而是缺乏显式的三维几何与遮挡建模

约束：在大姿态驱动过程中，面部自遮挡区域需要依

赖隐式补全，易产生纹理拉伸、结构漂移与局部崩

坏；在长序列生成中，像素级生成误差会逐帧累积，

导致时间一致性下降并出现抖动与闪烁伪影。相比

之下，后续基于 NeRF 的隐式三维辐射场方法与基

于 3D 高斯溅射的显式几何渲染方法通过引入三维

一致性约束，从根本上缓解了大姿态与多视角生成

的结构稳定性问题。因此，从技术路线取舍的角度
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来看，2D 方法更适合作为音频驱动数字人系统中的

轻量化模块（如快速唇形同步、局部口腔区域修复或

低延迟预览），而难以作为追求高保真三维一致性与

大幅度姿态驱动的最终解决方案。总体而言，2D 路

线在工程部署与实时交互场景中仍将长期存在，但

其未来的发展趋势更可能是与 3DGS 或扩散模型范

式形成互补：即由 2D 模块承担高效同步与局部细节

增强，由三维或生成式模型负责全局结构一致性与

高保真外观表达。

3　基于神经辐射场的音频驱动数字人

技术

基于 2D 图像的生成方法虽然在画质上取得了

长足进步，但由于缺乏三维几何的显式约束，生成的

视频在大角度头部运动下往往会出现纹理扭曲和透

视错误。Mildenhall 等人（2020）提出的 NeRF 通过

MLP 隐式地表示场景的体积密度和颜色，实现了照

片级逼真的新视图合成，为解决上述问题提供了新

的范式。本节探讨将静态的 NeRF 扩展为音频驱动

的动态 NeRF，并分别从实时渲染、泛化能力及多模

态交互 3 个维度综述相关进展。

3. 1　动态辐射场的构建与早期探索

将 NeRF 应用于说话人合成的核心挑战在于建

立音频信号与辐射场变化之间的映射关系。Guo 等

人（2021）提出的 AD-NeRF（audio driven neural radi⁃
ance fields）是该领域的开山之作。该方法将音频特

征与头部姿态参数作为条件输入连接到两个独立的

NeRF 网络中，分别负责渲染头部和躯干。AD-NeRF
首次实现了音频驱动的高保真三维头部合成，解决

了 2D 方法中的头部漂移问题。尽管 AD-NeRF 效果

惊艳，但其面临两个严重瓶颈：1）推理速度极慢，基

于体渲染（volume rendering）的机制导致每帧渲染需

要查询数百万个点，难以实时运行；2）头颈连接处的

伪影，由于头部和躯干分开建模，两者的运动不协调

常导致颈部区域出现撕裂或模糊。该阶段的 NeRF
方法以质量优先，牺牲实时性，由于头身分离是工程

上必然策略，因此也是伪影源头。

3. 2　空间分解与实时渲染优化

为了解决 NeRF 推理效率低下的问题，后续研

究引入了空间分解和哈希编码（hash encoding）技

术，通过用空间换时间的策略显著提升了渲染速度。

RAD-NeRF（real-time neural radiance talking portrait 
synthesis via audio-spatial decomposition）（Tang 等 ，

2025）引入了基于网格的音频编码策略。该模型将

三维空间分解为多个低维平面，并利用音频特征调

制这些平面的属性，避免了深层 MLP 的繁重计算，

成 功 实 现 了 实 时 推 理 。 ER-NeRF（efficient region- 
aware neural radiance fields）（Li 等，2023）则进一步优

化了空间建模策略。该研究指出，面部不同区域对

音频的响应程度不同（如嘴部活跃，额头静止），因此

提出了区域感知（region-aware）的条件机制，并结合

三平面哈希表示（tri-plane hash representation），在保

证高保真画质的同时，实现了高效的训练与推理。

针 对 头 身 分 离 导 致 的 伪 影 ，SSP-NeRF（semantic-

aware speaking portrait neural radiance field）（Liu 等，

2022）引入了语义感知机制，利用语义解析图引导辐

射场的形变，使得复杂背景和身体部分的渲染更加

清晰稳定。

3. 3　泛化性与少样本生成

传统的 NeRF 方法通常需要针对特定目标人物

的一段长视频（通常数分钟）进行训练，缺乏跨身份

的泛化能力。如何实现少样本（few-shot）甚至单样

本（one-shot）驱动是近两年的研究热点。

DFRF（dynamic facial radiance fields）（Shen 等 ，

2022）引入了标准空间与变形场的概念。模型学习

一个通用的面部先验，通过预测音频驱动的非线性

变 形 实 现 少 样 本 条 件 下 的 快 速 适 应 。 GeneFace
（generalized and high-fidelity audio-driven 3D talking 
face synthesis）（Ye 等，2023b）旨在解决训练数据（合

成数据）与测试数据（真实视频）之间的域差异，该方

法设计了一个变分运动生成器，在大规模音频—唇

形数据集上预训练，再迁移到目标 NeRF 中，显著提

高了在未见过的音频上的表现。随后，GeneFace++
（Ye 等，2023a）中引入了音素级基准以消除音频中

的非面部信息干扰，进一步提升了生成的稳定性。

而在 one-shot 场景下，Real3D-Portrait（Ye 等，2024）
利用预训练的 3D 先验，实现了仅凭一张照片即可生

成多视角的说话人视频，极大地降低了 NeRF 方法

的应用门槛。

3. 4　高保真同步与情感控制

当 NeRF 路线通过空间分解与哈希编码缓解实

时性瓶颈后，研究重点开始从“能否生成”转向“是否

自然可信”，其中最关键的两个方向是唇形同步稳定
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性与情感表达。

由于 NeRF 具备连续可微的三维表征，情感控

制可以通过调制表情空间或局部辐射场实现更平滑

的过渡，相比 2D 像素生成更不易产生突变伪影。

Peng 等人（2024）指出现有方法在长序列生成中容

易出现身份漂移和唇形不同步的问题。他们提出的

SyncTalk 引入了一个面部同步控制器，显式地约束

面部地标与音频的对齐关系，特别是优化了高频唇

部运动的准确性。

此外，最新的研究开始关注非语言信息。Emo⁃
Gene（Wang 和 Fu，2025）将情感强度作为额外的控

制变量引入 NeRF，使得生成的数字人不仅能对口

型，还能根据音频的情感色彩表现出愤怒、快乐等微

表情，推动了数字人从读稿机器向情感代理的进化。

3. 5　方法对比分析

为进一步明确不同 NeRF 方法在实时性、泛化

能力与自然度控制等维度上的取舍关系，表 1 对本

节涉及的代表性工作进行了归纳对比。可以看出，

NeRF 路线的研究主线可概括为 3 类：第 1 类以 AD-

NeRF 为代表，强调高保真三维一致性，但牺牲推理

效率；第 2 类以 RAD-NeRF 和 ER-NeRF 为代表，通过

空间分解与显式表示加速实现准实时渲染，是当前

可 交 互 NeRF 数 字 人 的 主 流 方 向 ；第 3 类 以 Gene⁃
Face++和 Real3D-Portrait 等为代表，聚焦少样本与泛

化能力，旨在降低身份建模成本并提升跨身份适配

能力。与此同时，SyncTalk 与 EmoGene 表明，当渲染

效率瓶颈逐步缓解后，研究重点开始转向同步稳定

性与情感表达等更高层语义控制，从而提升生成结

果的可信度与表现力。NeRF 路线在泛化能力上的

理论瓶颈在于其优化目标。由于 MLP 网络倾向于

将特定身份的高频面部细节直接隐式编码至网络权

重中，导致身份特征（identity）与运动特征（motion）
在三维流形空间中高度纠缠。当引入域外（out-of-
domain）的新音频或新身份驱动时，运动形变场难以

实现完美的解耦控制，极易引发辐射场密度分布的

混沌，造成面部模糊或伪影。

从技术路线取舍角度来看，NeRF 方法尽管在三

维一致性方面具有优势，但其核心瓶颈仍集中在推

理延迟与部署成本：即便在哈希编码与空间分解策

略加持下，NeRF 仍需执行射线积分过程，在端侧或

低算力场景下难以达到稳定高帧率；同时，NeRF 通

常需要针对特定身份进行辐射场拟合，其训练过程

本质上属于场景级优化，因此跨身份泛化能力仍然

有限。上述限制也为后续基于显式几何原语与光栅

化管线的 3D 高斯溅射（3DGS）方法（Kerbl 等，2023）
的兴起奠定了基础。总体而言，NeRF 路线更适合用

于追求多视角一致性与影视级画质的离线或准实时

生成任务，并在未来可能作为 3DGS 与扩散模型体

系中的三维先验、身份建模或高保真细节补全模块

持续发挥作用。

4　基于 3D高斯溅射的音频驱动数字

人技术

虽然基于 NeRF 的方法在视图合成质量上取得

了突破，但其依赖于昂贵的体积射线采样（volumet⁃
ric ray marching）和庞大的多层感知机（MLP）查询，

导致推理速度难以满足实时交互需求。针对这一瓶

颈，Kerbl 等人（2023）提出了 3D 高斯溅射（3DGS）。

该技术采用各向异性的 3D 高斯球作为显式几何原

语，结合基于图块的光栅化管线，实现了 100 帧/s 以

上的实时渲染速度和照片级画质。与 NeRF 的黑盒

隐式表示不同，3DGS 的显式特性使其更易于进行几

何变形和控制。因此，如何将音频信号映射到高斯

原语的属性（位置、旋转、缩放、不透明度）变化上，成

为继 NeRF 之后数字人领域最新的研究热点。

4. 1　动态高斯骨架与几何驱动基础

在实现音频驱动之前，研究者首先探索了如何

基于视觉信号驱动 3DGS，为说话人生成提供了关键

的几何先验和骨架支撑。

为了解决动态人脸的建模难题，主流方法通常

将 3D 高斯与 FLAME 或 3DMM 等参数化网格绑定。

FlashAvatar（Xiang 等，2024）通过将高斯嵌入到网格

表面（Gaussian embedding），利用网格的形变带动高

斯的运动；GaussianAvatars（Qian 等，2024）则引入了

骨骼绑定高斯（rigged Gaussians）概念，实现了对面

部姿态的显式控制。

针对单目视频重建的难点，MonoGaussianAvatar
（Chen 等，2024）和 PSAvatar（point-based shape model 
for real-time head avatar）（Zhao 等，2026）分别通过基

于点的高斯溅射和点基形变模型，提高了在稀疏视

角 下 的 几 何 准 确 性 。 Deformable 3DGS（Yang 等 ，

2024）和 Rig3DGS（Rivero 等，2025）则进一步优化了

非刚性形变的物理合理性，使得数字人能够处理复
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杂的面部表情。

此 外 ，HUGS（human Gaussian splats）（Kocabas
等，2024）将高斯溅射扩展至全身人体建模，虽然主

要关注身体运动，但其处理关节大变形的策略为未

来全身音频驱动提供了借鉴。

4. 2　音频驱动的端到端生成网络

在上述几何骨架的基础上，近两年的研究重点

转向了构建端到端的音频—高斯映射网络，核心挑

战在于如何在保持三维结构稳定的同时，实现精准

的唇形同步和高效的动态变形。

早期的直接驱动尝试往往会导致面部结构在运

动 中 崩 坏 。 TalkingGaussian（Li 等 ，2025）指 出 了

3DGS 在动态序列中容易出现结构不一致的问题，提

出一种结构持久性（structure-persistent）策略，将面

部分解为静态和动态两个分支，显著提升了说话时

的面部稳定性。GaussianTalker（Cho 等，2024）构建

了一个实时推理框架，通过音频特征直接预测高斯

属性的残差，在保证高保真画质的同时实现了极低

的延迟。Gaussian Head Avatar（Xu 等，2024）利用动

态高斯网络处理高频细节，进一步提升了发丝和皮

肤纹理的真实感。

针对生成视频中常见的唇形抖动和不同步现

象，研究者引入了更精细的监督机制。SyncGaussian
（Liu 等，2025）设计了一种基于判别性语音特征的同

步模块，通过增强音频特征与嘴部运动的互对齐，解

决 了 复 杂 语 境 下 的 口 型 匹 配 问 题 。 SyncTalk++
（Peng 等，2025）则在同步性的基础上优化了效率，

通过轻量级的高斯变形场，在维持高 FPS 的同时实

现了当前最优水平（state of the art，SOTA）级别的唇

形同步精度。SynGauss（Zhou 等，2025）明确了面部

表1　基于神经辐射场路线典型方法对比

Table 1　Comparison of representative methods in the NeRF paradigm

方法

AD-NeRF

RAD-NeRF

ER-NeRF

DFRF

GeneFace

GeneFace++

Real3D-
Portrait

SyncTalk

EmoGene

核心建模策略

头部与躯干分别建模动态
辐射场，音频作为条件驱
动嘴部区域变化

引 入 音 频 — 空 间 分 解 机
制，以更高效的条件调制
方式驱动辐射场

结合区域感知调制与 Tri-
plane Hash 表示，在关键区
域增强表达能力

采用标准空间与形变场建
模，通过动态变形实现跨
姿态与表情变化

通过预训练运动生成器提
供可泛化的动态先验，再
与 NeRF 渲染结合

引入音素级约束与更稳定
的运动先验，强化长序列
驱动稳定性

利用预训练三维先验实现
one-shot/低 样 本 建 模 与
驱动

引入显式同步控制器或对
齐机制，增强音频与嘴部
运动的一致性

将 情 感 强 度/情 绪 类 别 作
为控制信号，驱动表情与
头动变化

实时性/效率

低（体渲染采样
开销大）

中—高（较大幅
提升）

中—高（质量与
速度平衡）

中（推理较快但
仍需体渲染）

中（取决于渲染
设置）

中—高（更易达
到准实时）

中（依赖预训练
先验）

中（增加少量模
块开销）

中（控制分支带
来额外开销）

泛化能力

低（身份绑定训练）

低—中（仍以单身份
为主）

中（可迁移性增强但
仍依赖适配）

中（少样本适配能力
更强）

中—高（跨身份能力
增强）

高（少样本条件下更
稳定）

高（低样本能力突出）

中（通常仍需身份
适配）

中（跨身份需适配）

同步性/自然度控制

同步性较强，整体自
然度较高

同步性稳定，细节较
AD-NeRF 略弱

同步性与细节表现更
优，稳定性更好

自然度较好，跨姿态
更稳定

表情与头动更丰富，
整体更自然

同步稳定性更强，长
序列更平滑

自然度较好，跨视角
一致性较强

同步性显著提升，长
序列漂移减少

情感表达更强，神态
更丰富

主要局限

渲染慢；头身分离
易产生颈部伪影；
训练成本高

画质上限受限；大
幅 度 表 情 与 细 节
表达不足

训练流程复杂；对
数 据 质 量 与 对 齐
依赖较强

泛化仍受限；复杂
运 动 下 可 能 出 现
漂移

域差异下易退化；
高 保 真 细 节 仍 受
限

对 极 端 情 感 与 夸
张 表 情 的 表 达 仍
有限

细 节 上 限 受 单 图
信息限制；身份特
征可能被平滑化

依赖对齐质量；对
情 感 与 头 动 控 制
有限

情 感 与 语 义 一 致
性难保证；可能引
入夸张或不稳定
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表情与嘴部运动的解耦策略，减少了语音内容对上

半脸的干扰，使得眨眼和头部晃动更加自然。

为了进一步压缩计算成本并提升边缘质量，

EGSTalker（Zhu 等，2025）引入了高效高斯变形模块

（efficient Gaussian deformation），大幅减少了冗余高

斯的计算量。针对 3DGS 在稀疏区域容易产生雾状

伪影的问题，Zhu 等人（2026）的 PGSTalker 提出了像

素感知密度控制（pixel-aware density control），有效

锐化了牙齿和舌头等精细区域的边缘轮廓。

4. 3　泛化性与混合架构的演进

传统的 3DGS 方法通常需要针对特定人物训

练，最新的趋势是向跨身份泛化和混合渲染架构发

展 。 GaussianSpeech（Aneja 等 ，2025）和 GGTalker
（Hu 等，2025）利用预训练的通用高斯先验（general⁃
izable Gaussian priors），实现了仅需少量数据甚至单

幅图像即可驱动任意身份的数字人，极大地降低了

应用门槛。

为了兼顾显式网格的几何稳定性与高斯溅射的

极致渲染真实感，MeGA（mesh-Gaussian）（Wang 等，

2025a）提出了一种前沿的混合架构。该模型将面部

主体核心区域绑定于稳定的拓扑网格上以防止大表

情下的结构崩坏，同时在毛发、口腔内部等非刚性且

难以网格化的区域采用 3D 高斯进行细节增强。这

种“稳定骨架 + 高频细节”的混合建模范式从底层规

避了纯 3DGS 架构易产生高斯漂移的缺陷，被视为

通向下一代超写实数字人的最优路径之一。

4. 4　方法对比分析

基于 3D 高斯溅射（3DGS）的音频驱动数字人方

法通过显式几何原语与光栅化渲染管线实现了高效

的三维表达，相比 NeRF 依赖射线积分的体渲染方

式，3DGS 在推理阶段能够显著降低渲染开销，从而

在保持多视角一致性与高保真外观的同时更容易实

现实时交互。与 NeRF 路线以隐式场景函数拟合为

核心的建模范式不同，3DGS 更强调显式结构表达与

可微渲染效率，其技术路线的关键突破主要体现在

两个方面：一方面，通过将人物外观与几何以高斯集

合的形式显式存储并进行快速光栅化，显著提升了

渲染速度与系统可部署性；另一方面，通过引入动态

高斯更新、形变场或显式绑定机制，使得三维数字人

能够在保持结构一致性的前提下实现可控的表情与

头动变化，为音频驱动任务提供了更稳定的三维

载体。

尽管 3DGS 突破了渲染速度，但其在复杂表情

（如大幅度张口）下的动态一致性问题，根源在于其

点 云 基 元 的 离 散 显 式 表 达 特 性 。 缺 乏 类 似 网 格

（mesh）的底层连通性拓扑约束，使得高斯球在受音

频特征驱动进行位置与协方差更新时，容易在强形

变区域（如唇齿交界处）发生过度分裂或不规则聚

合，从而在视觉上产生令人不适的撕裂感与雾状

伪影。

为进一步明确 3DGS 路线在动态建模、驱动稳

定性与实时性等维度的取舍关系，表 2 对本节涉及

的代表性工作进行了归纳对比。可以看出，当前

3DGS 音频驱动方法大体可归纳为 3 类：第 1 类以静

态 3DGS 重建为基础，通过额外的驱动网络或局部

形变实现表情变化，具有实现简单、渲染效率高的特

点，但动态一致性与长序列稳定性相对有限；第 2 类

通过显式绑定（如网格/骨架/形变场）或可控形变参

数实现动态 3DGS 建模，在大姿态与长序列场景下

具有更好的结构稳定性，是当前高质量实时数字人

的主流方向；第 3 类进一步引入高层语义控制信号

（如韵律、情感或风格参数），在保证同步性的同时提

升了神态表达能力，使研究从“结构稳定”逐步迈向

“表现自然”。总体而言，3DGS 路线在实时交互与多

视角一致性方面具有明显优势，尤其适用于虚拟直

播、数字人对话与实时驱动等场景。

然而，从技术路线取舍角度来看，3DGS 方法尽

管具备实时渲染优势，但其核心挑战仍集中在动态

一致性与可编辑性：由于高斯原语属于显式点基元

表示，动态更新过程中容易出现高斯漂移、密度分布

不稳定或局部撕裂等问题；同时，在缺乏显式拓扑约

束的情况下，复杂表情（如大幅度张口、牙齿与口腔

内部显露）仍难以稳定表达。此外，与 NeRF 相比，

3DGS 的外观表达更依赖高斯分布的覆盖与优化质

量，面对极端光照变化或稀疏视角输入时可能出现

细节缺失。总体而言，3DGS 路线更适合作为面向实

时交互的三维数字人核心表示，而 NeRF 路线在离

线高保真重建与连续表征方面仍具有优势。未来更

可能的趋势是两者形成互补：以 3DGS 承担实时渲

染与交互，以 NeRF 或扩散模型提供高质量先验与

细节补全，从而构建兼具效率与真实感的音频驱动

数字人系统。
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5　基于扩散模型的数字人技术

在生成对抗网络（GAN）和 NeRF 主导数字人生

成的时代，模型往往难以兼顾生成的多样性与高保

真度。GAN 容易陷入模式崩溃（mode collapse），而

NeRF 在处理非刚性形变（如发丝、衣物）时常出现模

糊。去噪扩散概率模型（denoising diffusion probabi⁃
listic models，DDPM）（Ho 等，2020）通过模拟热力学

扩散过程，先在前向过程中逐步添加高斯噪声破坏

数据，再通过反向过程学习去噪以恢复数据分布。

这种基于似然的生成范式在图像合成质量上超越了

GAN，为数字人视频生成提供了新的技术路径。然

而，原始的扩散模型推理速度较慢。流匹配（flow 
matching）（Lipman 等，2023）理论为加速生成过程提

供了新的数学框架，通过构建最优传输路径，显著减

少了采样步数，成为 MuseTalk 等后续实时数字人模

型的重要理论基础。

5. 1　音频驱动的视频生成范式

早 期 的 扩 散 模 型 尝 试 如 DiffTalk（Shen 等 ，

2023），主要关注于将潜在扩散模型（latent diffusion 
models，LDM）应用于人脸重演，但仍局限于头部姿

态的简单控制。随着技术的演进，研究重心转向了

Audio2Video 的端到端生成，旨在赋予数字人更强的

表现力。

Tian 等人（2025b）提出的 EMO 是该领域的里程

碑式工作。它摒弃了传统的 3D 中间表示（如 3DMM
或关键点），直接学习音频到视频帧的映射。EMO
引入了帧间注意力机制和速度控制器，使得数字人

能够根据音频节奏产生大幅度的头部晃动、歌唱甚

至说唱动作，极大地突破了传统方法呆板的印象。

针对长视频生成中的一致性难题，Hallo（hierarchi⁃
cal audio-driven visual synthesis for portrait image ani⁃
mation）系列进行了持续迭代。早期的 Hallo 引入了

分层音频驱动视觉合成模块以强化局部同步；随后

Hallo2（long-duration and high-resolution audio-driven 
portrait image animation）通过时间对齐增强策略将

生成分辨率提升至 4 K 并支持长时长输出；而最新

提出的 Hallo3（Cui 等，2025）则实现了架构跃迁，彻

底引入了视频扩散 Transformer（video diffusion Trans⁃
former， VDT）。该架构通过时空注意力机制的全局

感受野，显著提升了数字人在剧烈运动（如大幅度转

头、舞蹈）下的动态保真度与拓扑连贯性，有效抑制

了传统 U-Net 架构在长序列中易出现的局部闪烁与

形变伪影。

AniPortrait（Wei 等，2024）则采用基于 Referen⁃

表2　3DGS模型路线典型方法对比

Table 2　Comparison of representative methods in the 3DGS paradigm

方法

3DGS 静态重建基线

静态 3DGS + 驱动网络

动态 3DGS（隐式更新）

动态 3DGS（显式形变场）

绑定式 3DGS（网格/骨架）

语义/区域感知 3DGS

情感/风格可控 3DGS

3DGS + 细节补全/修复

核心建模策略

显式高斯集合表示 + 光
栅化渲染

静态 3DGS 外观为主，外
接驱动器

直接学习随时间变化的
高斯参数

引入连续形变场约束高
斯运动

以网格/骨架作为拓扑
约束

对嘴部/眼部等区域强化
建模

引入韵律/情感等高层
控制

3DGS 提供结构，外接细
节增强模块

动态建模方式

无（静态）

预测局部形变/参数

高斯中心/尺度/颜
色动态更新

形变场驱动高斯位
置更新

绑定权重 + 蒙皮
变形

区域分支 + 局部高
斯密度调制

控制向量调制形变
或外观

2D/3D 细节补全

实时性/效率

高

高

中—高

中

中—高

中

中

中

驱动稳定性

无

中

中

高

高

高

中—高

高

主要局限

不能表达动态；仅用
于重建与渲染

动态一致性有限；长
序列易漂移

易产生高斯漂移；训
练不稳定

训练复杂；对数据覆
盖要求高

拓扑约束强；细节需
要额外补偿

需要分割/关键点；实
现复杂

语义一致性难；可能
引入不稳定

系统复杂；训练/推理
链路更长
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ceNet 的架构，利用对比语言—图像预训练（contras⁃
tive language-image pre-training，CLIP）图像编码器提

取参考图像的纹理特征，结合 Motion Adapter 捕捉动

作，在保持身份一致性的同时实现了逼真的面部

动画。

5. 2　推理效率的极致优化

尽管生成质量极高，扩散模型的迭代去噪机制

导致推理延迟大，难以应用于实时交互。2024 年和

2025 年的研究重点在于打破这一效率瓶颈。

MuseTalk（Zhang 等，2024）通过修改潜在空间修

复机制，实现了 30 帧/s 以上的实时推理。该方法仅

对嘴部区域的 Latent Feature 进行重绘，而非全图生

成，在保证高同步率（SyncNet 得分 SOTA）的同时大

幅降低了计算开销。VASA-1（Xu 等，2024b）通过在

潜在空间解耦外观、3D 姿态和身份特征，实现了低

延 迟 的 交 互 式 生 成 。 Wang 等 人（2025b）提 出 的

READ（real-time and efficient asynchronous diffusion 
for audio-driven talking head generation）则进一步创

新，设计了异步扩散架构，允许音频特征提取与视频

生成过程异步进行，显著提升了端到端的吞吐量。

5. 3　情感、半身与交互

最新的研究趋势不再局限于头部生成，而是向

半身动作和情感交互扩展。

DREAM-Talk（Zhang 等，2023a）针对扩散模型表

情僵硬的问题，引入了情感风格控制器，使得生成的

说话头能够根据语音语调表现出开心、悲伤等细腻

情绪。

EchoMimicV2（Meng 等，2025）率先打破了“仅有

头 部 运 动 ”的 局 限 ，将 驱 动 范 围 无 缝 扩 展 至 半 身

（semi-body）交互。该方法创新性地引入了音频—姿

态联合引导机制（audio-pose guided mechanism），不

仅能根据语音韵律自动生成自然的手部协同手势

（co-speech gestures），还能确保手势与面部表情在时

空流形上的语义一致性 ，为构建虚拟主播等高度沉

浸式的全身交互场景奠定了生成学基础。Emo2
（Tian 等，2025a）则引入了末端执行器引导机制，允

许用户精确控制数字人的手部轨迹和头部朝向，增

强了数字人在虚拟主播等场景下的交互能力。

5. 4　方法对比分析

基于扩散模型的音频驱动数字人方法通过强大

的生成先验显著提升了人脸纹理细节、局部真实感

与生成多样性，为解决 GAN 类方法易出现的模式崩

溃与局部伪影问题提供了新的技术路径。与 NeRF
或 3DGS 等三维表示路线强调几何一致性不同，扩

散模型更侧重于学习高维数据分布并在采样过程中

逐步恢复高频细节，因此在复杂表情、发丝、皮肤纹

理与风格一致性方面表现突出。扩散模型路线代表

性方法对比如表 3 所示。

然而，尽管扩散模型在生成质量上取得显著优

势，其迭代去噪机制导致推理延迟大，成为制约实时

交互应用的核心瓶颈。围绕推理效率优化，有通过

潜在空间修复机制仅对嘴部区域进行重绘，实现

30 帧/s 以上的实时推理，并在保持较高同步率的同

时显著降低计算开销；有通过在潜在空间解耦外观、

三维姿态与身份特征实现低延迟交互式生成。可以

看出，扩散模型路线的关键突破正在从更高保真转

向更高效率，并逐步形成以局部重绘、潜空间解耦与

异步推理为代表的加速范式。

扩散模型在生成长视频时易出现时序抖动，其

核心失效机制归因于独立帧间噪声调度的随机性。

现有的帧间注意力机制（temporal attention）虽然能

在一定程度上平滑相邻帧，但在深层隐空间中，音频

条件引导（audio guidance）对去噪轨迹的微小扰动会

被放大，导致生成的面部微表情在时序上缺乏严格

的物理连续性，这也是扩散模型从图像跨向长视频

生成时亟待解决的数学底层难题。

在高层语义控制与交互方面，扩散模型正在从

说话头生成扩展到半身动作与情感交互，推动数字

人生成从低层唇形同步向更高层的语义表现与交互

控制演进。

综合来看，2D、NeRF、3DGS 与扩散模型 4 条路线

本质上是在“同步精度—视觉保真—三维一致性—

实时性—泛化能力”之间进行不同取舍。扩散模型

在音频驱动任务中的主要瓶颈仍集中在推理效率与

时序一致性，即便采用局部重绘、潜空间建模与异步

扩散等策略，其生成过程仍依赖多步采样，难以在端

侧或低算力条件下实现稳定实时；同时，扩散模型在

缺乏显式三维几何约束的情况下，跨视角一致性与

遮挡建模能力仍相对不足，在大姿态变化或长序列

生成中仍可能出现局部漂移与闪烁伪影。总体而

言，扩散模型路线更适合用于追求高保真视觉质量

与风格表现力的离线或准实时生成任务，并在未来

更可能作为音频驱动数字人系统中的高质量生成先

验，与 3DGS 等实时三维表示形成互补：即由 3D 表示
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负责全局结构一致性与实时交互，由扩散模型负责

局部细节增强、纹理补全与风格一致性，从而构建兼

具效率、真实感与可控性的数字人生成框架。

6　数据集与评价体系

6. 1　主流数据集

数据集的质量、规模与多样性直接决定了数字

人生成模型的性能上限。根据任务需求的不同（如

泛化能力训练、高保真重建或情感控制），现有的主

流数据集可分为以下 3 类：

1）大规模野外数据集（in-the-wild dataset）。这

类数据集采集自真实的网络环境（如 YouTube 视

频），涵盖了极其丰富的头部姿态、光照条件和背景

干扰，主要用于训练模型的鲁棒性和泛化能力，特

别是用于预训练音频—唇形同步判别器（如 Sync⁃
Net）。

（1）VoxCeleb 系列。VoxCeleb1（Nagrani 等，2017）
和 VoxCeleb2（Chung 等，2018）是该领域最具影响力

的数据集。尽管其分辨率相对较低且面部较小，但

其庞大的数据量使其成为训练跨身份通用模型的首

选基准数据集。

（2）LRS3-TED。 针 对 视 觉 语 音 识 别（visual 
speech recognition）任 务 ，LRS3-TED（Afouras 等 ，

表3　扩散模型路线典型方法对比

Table 3　Comparison of representative methods in the diffusion model paradigm

方法

DiffTalk

EMO

Hallo

Hallo2

Hallo3

AniPortrait

MuseTalk

VASA-1

READ

Dream-Talk

EchoMimicV2

Emo2

核心策略

基于潜在扩散模型的人脸重演框架，将扩
散范式引入音频驱动任务

端到端 Audio2Video 扩散生成，引入帧间
注意力与速度控制器以增强头动与节奏
表现

分层音频驱动视觉合成模块，增强唇形与
音频同步并提升长序列一致性

通过时间对齐增强策略提升长时长生成
稳定性，并支持更高分辨率输出

引入视频扩散 Transformer 以提升剧烈运
动下的动态保真度与细节一致性

基 于 ReferenceNet 提 取 参 考 图 像 纹 理 特
征，结合 Motion Adapter 捕捉动作，实现身
份保持与逼真动画

潜在空间局部修复，仅重绘嘴部区域以降
低扩散计算量，实现实时级唇形同步

潜在空间解耦外观、三维姿态与身份特
征，实现低延迟交互式生成

异步扩散架构，使音频特征提取与视频生
成异步执行，提高端到端吞吐量

引入情感风格控制器，增强语音语调与面
部表情之间的映射，提升情绪表达

扩展至半身生成，引入姿态引导实现手势
与语音协同

引入末端执行器引导机制，支持手部轨迹
与头部朝向的精确交互控制

输出形式

逐帧生成
视频

直接生成
视频帧序

列

直接生成
视频

直接生成
长视频

直接生成
视频

参考图像
驱动视频

局部重绘
视频

交互式生
成视频

视频生成
（异步推

理）

情感可控
视频

半身视频
生成

半身交互
生成

推理效率

低

低

低

低

低

中—低

高（可实
时）

中—高

中—高

低—中

低

低

时序一
致性

低—中

中

中—高

高

高

中

中

中—高

中

中

中

中

表现力/
可控性

中

高

高

高

高

高

中

高

中—高

高（情感）

高（动作）

高（交互）

主要局限

姿态控制能力有限；长
序列稳定性不足

计算开销大；高分辨率
与长序列生成成本高

推理速度慢；对算力与
显存需求高

训练与推理成本进一步
上升；难以实时

模型规模大；推理延迟
高；工程部署复杂

对参考图像质量敏感；
大姿态下可能出现身份
漂移

主要聚焦嘴部；全局表
情与头动表现受限

系统复杂；高保真细节
仍受限于推理预算

工程实现复杂；仍存在
扩散采样延迟

情感一致性难保证；可
能 出 现 夸 张 或 不 稳 定
表情

时序稳定性与肢体一致
性难；推理开销大

控 制 与 自 然 度 平 衡 困
难；推理速度仍难实时
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2018）数据集由于其相比 VoxCeleb 具有更正面的视

角和更清晰的口型，目前广泛用于评估生成视频的

唇形同步准确性。

2）高 分 辨 率 重 建 数 据 集（high-resolution data⁃
set）。随着 NeRF 和 3DGS 等神经渲染技术的兴起，

传统的低分辨率数据集已无法满足发丝级细节的建

模需求。

HDTF（high-definition talking face）：Zhang 等 人

（2021）在提出流导向生成模型时构建了 HDTF 数据

集。由于其高画质特性，HDTF 已成为当前 NeRF 和

3DGS 类方法（如 ER-NeRF， TalkingGaussian）进行高

保真训练的标准基准。

3）情感与多属性数据集（emotional and attribute 
dataset）。为了赋予数字人更强的表现力和细腻的

情感，研究重心逐渐向带有情感标注的数据集转移。

（1） MEAD （multi-view emotional audio-visual 
dataset）（Wang 等，2020）。作为高质量的情感音视频

数据集，其在严格控制的演播室环境下录制并提供

了多视角数据，是目前研究情感驱动说话头的核心

数据来源。

（2）CelebV-HQ（high-quality celebrity video data⁃
set）（Zhu 等，2022）。针对大规模高保真生成的需求

而提出，其高画质与丰富的面部属性（外观、动作、情

感）标注相结合，使其成为训练基于扩散模型的视频

生成算法的理想选择。

为便于比较不同数据集在数据规模、分辨率、标

注类型及适用任务方面的差异，主流音频驱动数字

人数据集对比如表 4 所示。

6. 2　评价指标

为了客观量化生成数字人的质量，学术界建立

了一套包含唇形同步、视觉质量及身份一致性的综

合评价体系。

1）唇形同步性方面。常用唇形同步网络（Sync⁃
Net）分数。目前通用的标准是利用 SyncNet（Chung 
和 Zisserman，2017）模型进行评估。该模型通过计

算音频特征与视频嘴部特征的时间偏移来衡量同步

性 。 常 用 指 标 为 唇 形 同 步 误 差 置 信 度（lip sync 
error-confidence，LSE-C）和 唇 形 同 步 误 差 距 离（lip 

sync error-distance，LSE-D）。其中，LSE-C 表示音视

频对应关系的置信度，数值越高越好；LSE-D 表示音

频与口型特征之间的距离，数值越低越好。这两项

指标能够较直接反映语音与嘴部运动之间的对齐程

度，是当前说话头生成任务中最常用的同步性评价

指标。

2）视 觉 质 量 方 面 。 学 习 感 知 图 像 块 相 似 度

（learned perceptual image patch similarity，LPIPS）
（Zhang 等，2018）通过计算生成图像与真实图像在

深度特征空间的距离，衡量感知上的相似度，比像素

表4　主流音频驱动数字人数据集对比

Table 4　Comparison of mainstream audio-driven digital human datasets

数据集

VoxCeleb

VoxCeleb 2

LRS3-TED

HDTF

MEAD

CelebV-HQ

数据规模

超过 100 000 条 
utterances，   
1 251 个身份

超过 1 000 000 条 
utterances，

6 112 个身份

超过 400 h 视频，来自 
5 594 个 TED/TEDx 演讲

约 362 段视频，共 15.8 h，
包含 300+ 主体

281 400 个视频片段，60 名
演员

35 666 个视频片段，
15 653 个身份，
总时长约 65 h

分辨率/视角

来源于 YouTube 野外
视频，分辨率不统一

来源于 YouTube 野外
视频，分辨率不统一

裁剪后人脸视频为 
224 × 224 像素, 25 帧/s
720 P/1 080 P；裁剪后
常用 512 × 512 像素

1 920 × 1 080 像素, 7 
个视角, 30 帧/s

至少 512 × 512 像素

标注类型

说话人身份标注；语音片段时
间 戳 ；音 视 频 对 应 的 说 话 人
片段

说话人身份标注；语音片段时
间 戳 ；音 视 频 对 应 的 说 话 人
片段

文本转写（transcript）；词级对齐
边界；人脸轨迹

说话片段时间戳；分辨率信息；
人脸区域/裁剪信息

8 种情感；3 级情感强度；多视
角同步音视频

83 个人脸属性标注：40 个外观
属性、35 个动作属性、8 个情感
属性

更适合的任务

跨身份泛化训练、鲁棒性
学习、大规模预训练

跨身份泛化训练、鲁棒性
学习、大规模预训练

唇形同步评测、视觉语音
识别、音频—口型对齐建模

高保真说话脸生成、NeRF/
3DGS 训练与评测

情感可控说话头生成、表
情建模、多视角情感驱动

高保真生成、扩散模型训
练 、属 性 编 辑 与 多 属 性
控制
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级指标更符合人类视觉体验。FID（Fréchet incep⁃
tion distance）（Heusel 等，2017）也是目前较常见的

指标，用于衡量生成图像与真实图像在特征分布上

的差异，数值越低表示生成结果越接近真实分布。

相比传统的峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio，

PSNR）、结 构 相 似 性（structural similarity，SSIM）等

像素级指标，FID 更能反映生成结果的整体真实

感，因此在近年的音频驱动数字人研究中得到广

泛应用。

3）视 频 级 评 估 方 面 。 FVD（Fréchet video dis⁃
tance）（Unterthiner 等，2018）常用于衡量生成视频的

时序一致性与整体自然度；在身份保持方面，余弦相

似 度（cosine similarity，CSIM）通 常 利 用 ArcFace
（Deng 等，2019）人脸识别模型提取生成帧与源图像

的特征向量，并计算两者之间的余弦相似度。用于

衡量生成结果与源人物之间的身份相似性，数值越

高说明身份保持越好。由于不同方法在同步精度、

画质、时序稳定性和身份一致性之间往往存在权衡，

因此通常需要结合多种指标进行综合分析，而不能

仅依据单一指标判断模型优劣。基于上述评价指

标，部分代表性方法在 HDTF / MEAD-Neutral 数据

集上的身份保持与同步性能对比如表 5 所示。

需要指出的是，由于不同方法在分辨率设置、人

脸裁剪策略、测试集划分及预处理流程等方面存在差

异，本文给出的量化结果主要用于文献层面的横向比

较与趋势分析，不构成统一实验协议下的严格公平评

测。进一步地，代表性方法在视觉质量、身份保持和

唇形同步置信度等指标上的量化结果如表6所示。

表5　代表性方法在 HDTF/MEAD-Neutral 上的身份保持与同步对比

Table 5　Comparison of identity preservation and synchronization of representative methods on HDTF/MEAD-Neutral

方法

SadTalker
AniTalker
AniPortrait
Hallo
EmotiveTalk
PD-FGC
StyleTalk
DreamTalk
EmotiveTalk

驱动
方式

A
A
A
A
A

A+V
A+V
A+V
A+V

HDTF 
FID↓
22.34
51.66
17.71
17.15
16.64
67.97
29.65
29.37
16.09

HDTF 
FVD↓
589.63
583.70
676.30
276.31
140.96
464.90
184.60
263.78
120.70

HDTF 
Sync-C↑

7.75
7.73
3.75
7.99
8.24
7.30
4.34
6.80
8.41

HDTF 
Sync-D↓

7.36
7.43

10.63
7.50
7.09
7.72

10.35
8.03
7.11

MEAD 
FID↓
36.88
68.01
42.43
52.07
53.21

121.46
118.48
105.92

50.84

MEAD 
FVD↓
132.27
941.49
379.08
210.56
207.67
353.75
197.18
204.48
153.71

MEAD 
Sync-C↑

6.46
6.76
2.30
7.45
6.82
5.15
3.86
5.64
6.79

MEAD 
Sync-D↓

8.07
7.64

12.38
7.47
7.43
8.77

10.74
8.69
7.58

注：“↑”表示值越高越好，“↓”表示值越低越好。

表6　代表性方法在 HDTF/MEAD-Neutral 上的量化结果

Table 6　Quantitative results of representative methods on HDTF/MEAD-Neutral

方法

Wav2Lip
VideoReTalking
TalkLip
DI-Net
MuseTalk

HDTF FID↓
11.21
10.93
17.61

7.27
6.43

HDTF CSIM↑
0.818 4
0.798 9
0.789 8
0.815 4
0.822 5

HDTF LSE-C↑
7.46
7.70
2.29
6.17
6.53

MEAD-Neutral 
FID↓
24.11
26.82
45.28
26.34
13.42

MEAD-Neutral 
CSIM↑
0.843 2
0.838 0
0.850 9
0.827 4
0.866 2

MEAD-Neutral 
LSE-C↑

6.74
5.82
2.07
4.40
5.15

注：“↑”表示值越高越好，“↓”表示值越低越好。
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7　挑战与未来展望

7. 1　跨身份泛化与少样本生成

目前的音频驱动模型大多依赖于针对特定目标

人物的长视频进行训练，这限制了其在大规模应用

中的灵活性。

NeRFFaceSpeech（Kim 等，2024）利用生成先验，

在仅有一幅参考图像的情况下实现了 3D 说话头的

合成，迈出了 one-shot 应用的重要一步。GAIA（gen⁃
erative AI for avatar）（He 等，2024）则进一步构建了

大规模通用的说话人生成框架，展示了 zero-shot 驱

动的巨大潜力。未来的核心挑战在于如何实现零样

本或少样本的高保真驱动。

此外，突破跨身份泛化瓶颈的技术路径，正不可

避免地与多模态大语言模型（multimodal large lan⁃
guage model，MLLM）的演进相交汇。与早期轻量级

项目中仅依赖判别式嵌入（embedding）模型进行音

视特征隐式对齐不同，未来的泛化范式将被 MLLM 
彻底重塑。具体而言，MLLM 有望作为统一的“世界

模型先验”，直接在海量多模态数据中学习人类发音

动作的通用物理规律。未来的技术路径建议探索

“大模型语义推理 + 轻量级渲染解码”的非对称架

构：即由参数量庞大的 MLLM 负责将音频解码为结

构化的 3D 运动指令或潜变量，再由端侧的 NeRF 
或 3DGS 模块进行高效的渲染还原。这种范式有望

从根本上解决 zero-shot 场景下的身份漂移难题。

7. 2　情感理解与风格化交互

现有的数字人大多表现为冷漠的读稿机器，缺

乏对语音中细腻情感的理解和表达。真正的交互式

数字人应当具备情感感知能力。

EmoTalker（Shen 等，2025）不仅关注唇形同步，

还引入了情感解耦机制，使得生成的面部表情能够

根据音频的情感色彩发生变化。CodeTalker（Xing
等 ，2023）则 通 过 离 散 动 作 先 验（discrete motion 
prior），解决了传统方法中表情过度平滑的问题，使

得微表情更加生动。

当前情感驱动面临的关键问题在于，模型过度

依赖于训练集中的统计相关性而非真正的因果关

系。例如，模型往往将“音量增大”错误地直接绑定

于“眉头紧锁”。未来的具体技术攻关路径应从表征

学习转向因果建模：通过引入结构因果模型对音频

特征、文本语义、情感动机与面部肌肉运动进行显式

的反事实推理，剔除环境噪声和身份特异性偏置。

这不仅能增强微表情生成的合理性，还能赋予数字

人根据上下文语境进行风格化情绪过渡的能力。

7. 3　从说话头向全身智能体演进

目前的综述和研究主要集中在头部和肩部的生

成，但在元宇宙和虚拟社交场景中，自然的肢体语言

是实现沉浸式交互的关键。

TalkSHOW（generating holistic 3D human motion 
from speech）（Yi 等，2023）通过自回归网络从语音生

成全身的三维动作，初步实现了语音内容与手势的

协同。最新的 EchoMimicV2 等工作也开始尝试将手

部动作纳入生成范围。

这里的难点在于“头—手—躯干”的协同建模。

未来需要探索如何利用扩散模型生成具有物理合理

性的全身动作，解决脚滑（foot sliding）和肢体穿模问

题，实现真正的全身虚拟人。

7. 4　边缘端部署与轻量化

无论是庞大的 NeRF 网络还是计算密集的扩散

模型，目前的高保真数字人大多依赖高端图形处理

器（graphics processing unit，GPU）服务器，难以在移

动 端 或 虚 拟 现 实（virtual reality，VR）头 显 上 实 时

运行。

虽然 3D 高斯溅射技术的出现缓解了渲染瓶颈，

但 其 存 储 开 销 依 然 巨 大 。 LightGaussian（Fan 等 ，

2024）通过剪枝和蒸馏技术，将 3DGS 的体积压缩了

15 倍以上，为移动端部署提供了可能。

未 来 针 对 数 字 人 的 模 型 压 缩（model compres⁃
sion）、神经渲染烘焙（baking）以及端云协同渲染将

是实现数字人普及化的必经之路。

7. 5　长序列时序一致性

现有的扩散模型与自回归生成范式在处理长视

频（分钟级以上）时，普遍面临误差累积与时序崩坏

的理论瓶颈。传统的滑动窗口注意力机制难以维持

长程的上下文连贯性。针对这一问题，未来的技术

路径可聚焦于两个维度：1）在网络架构层面，引入具

有线性时间复杂度且具备无限上下文记忆容量的状

态空间模型（state space model），如 Mamba 架构，以

替代或增强现有的时序 Transformer，从而在维持高

帧率渲染的同时锁定长期动作一致性；2）在生成理

论层面，探索流匹配框架下的最优传输轨迹约束，通

过在底层常微分方程（ordinary differential equation，
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ODE）的求解过程中引入帧间物理动力学正则化，从

数 学 底 层 消 除 生 成 视 频 的 随 机 闪 烁 与 高 频 抖 动

伪影。

7. 6　伦理风险与防御机制（Deepfake检测）

随着基于 3DGS 与扩散模型等前沿技术的普

及，音频驱动数字人生成的视觉逼真度与时序连贯

性已逐渐跨越“恐怖谷”，达到人眼难以辨识的临界

点。这种高度拟真性在赋能虚拟陪伴、数字分身与

元宇宙交互等积极应用的同时，也催生了严峻的伦

理争议与信息安全风险。恶意使用者可能利用该技

术实施身份盗用、伪造公众人物的虚假发言以操纵

舆论，或进行基于“熟人面孔与声音”的精准电信金

融诈骗（即 Deepfake 滥用）。这些行为不仅严重侵犯

了个人的肖像权与名誉权，更对现有的社会信任体

系与公共安全构成了实质性威胁。

因此，数字人技术走向成熟的必由之路，是同步

构 建 坚 实 的 防 御 与 检 测 防 御 体 系 。 在 被 动 鉴 伪

（passive detection）方面，未来的研究需跳出单一的

二维图像伪影识别，向多模态与物理规律检测演进：

例如，开发基于视听跨模态时空一致性的鉴伪算法，

专门捕捉语音韵律与面部微表情之间的语义错位；

或引入生物医学信号先验，通过检测生成视频中缺

乏 真 实 人 类 特 有 的 远 程 光 电 容 积 脉 搏 波（remote 
photoplethysmography，rPPG）识别伪造内容。在主动

防御（active defense）方面，从数据源头与生成管线

进行干预是关键趋势：这包括在模型生成阶段强制

注入抗擦除的频域不可见数字水印、引入基于区块

链的内容溯源确权技术，以及建立严格的声纹与面

部特征双重授权校验机制。

总体而言，音频驱动数字人技术的未来发展不

能仅局限于“渲染保真度”的单向突破，而必须构建

起“生成—鉴伪—追溯”的完整技术闭环。在追求极

致表现力的同时，坚守技术向善的底线，实现技术发

展与安全治理的双轮驱动，是该领域可持续发展的

核心保障。

8　结 语

本文系统回顾了音频驱动三维数字人视频生成

技术的发展历程，从早期的 2D 图像变形与生成，到

基于神经辐射场（NeRF）的隐式三维重建，再到当前

基 于 3D 高 斯 溅 射（3DGS）与 扩 散 模 型（diffusion 

model）的前沿范式。通过对各阶段核心算法、主流

数据集及评价体系的深入梳理，可以清晰地看到该

领域的技术演进脉络：驱动方式从确定性回归迈向

生成式概率建模，视觉表征从低维参数化模型迈向

高保真神经渲染，而应用场景正应从离线视频合成

迈向实时交互体验。

当前，3DGS 以其显式的几何表达突破了实时渲

染的算力瓶颈，而扩散模型则以其强大的分布拟合

能力确立了生成画质的天花板。然而，要实现真正

如影随形、如人随行的数字人，仍需在跨身份泛化、

全身协同驱动以及边缘端轻量化部署等方面取得进

一步突破。

展望未来，随着多模态大语言模型与生成式人

工智能的深度融合，音频驱动技术将不再局限于对

唇形与面部动作的机械模拟，而是向具备语义理解、

情感共鸣及个性化表达的具身智能体演进。数字人

将不仅是元宇宙中的视觉载体，更将成为下一代人

机交互中连接物理世界与数字世界的核心枢纽，为

社交娱乐、虚拟陪伴及远程协作带来革命性的体验。
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