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人类面部重演方法综述

刘锦1,2,陈鹏1,2,王茜1∗,付晓蒙1,2,戴娇1,韩冀中1

1. 中国科学院信息工程研究所,北京　 100093; 2. 中国科学院大学网络空间安全学院,北京　 100049

摘　 要: 　 随着计算机视觉领域图像生成研究的发展,面部重演引起广泛关注,这项技术旨在根据源人脸图像的身

份以及驱动信息提供的嘴型、表情和姿态等信息合成新的说话人图像或视频。 面部重演具有十分广泛的应用,例
如虚拟主播生成、线上授课、游戏形象定制、配音视频中的口型配准以及视频会议压缩等,该项技术发展时间较短,
但是涌现了大量研究。 然而目前国内外几乎没有重点关注面部重演的综述,面部重演的研究概述只是在深度伪造

检测综述中以深度伪造的内容出现。 鉴于此,本文对面部重演领域的发展进行梳理和总结。 本文从面部重演模型

入手,对面部重演存在的问题、模型的分类以及驱动人脸特征表达进行阐述,列举并介绍了训练面部重演模型常用

的数据集及评估模型的评价指标,对面部重演近年研究工作进行归纳、分析与比较,最后对面部重演的演化趋势、
当前挑战、未来发展方向、危害及应对策略进行了总结和展望。
关键词:人工智能 (AI);计算机视觉;深度学习;生成对抗网络(GAN);深度伪造;面部重演

Critical review of human face reenactment methods

Liu Jin1,2, Chen Peng1,2, Wang Xi1∗, Fu Xiaomeng1,2, Dai Jiao1, Han Jizhong1

1. Institute of Information Engineering, Chinese Academy of Sciences, Beijing　 100093, China;

2. School of Cyber Security, University of Chinese Academy of Sciences, Beijing　 100049, China

Abstract: Current image and video data have been increasing dramatically in terms of huge artificial intelligence (AI) -
generated contents. The derived face reenactment has been developing based on generated facial images or videos. Given
source face information and driving motion information, face reenactment aims to generate a reenacted face or corresponding
reenacted face video of driving motion information in related to the animation of expression, mouth shape, eye gazing and
pose while preserving the identity information of the source face. Face reenactment methods can generate a variety of multi-
ple feature-based and motion-based face videos, which are widely used with less constraints and becomes a research focus
in the field of face generation. However, almost no reviews are specially written for the aspect of face reenactment. In view
of this, we carry out the critical review of the development of face reenactment beyond DeepFake detection contexts. Our
review is focused on the nine perspectives as following: 1) the universal process of face reenactment model; 2) facial infor-
mation representation; 3) key challenges and barriers; 4) the classification of related methods; 5) introduction of various
face reenactment methods; 6) evaluation metrics; 7) commonly used datasets; 8) practical applications; and 9) conclu-
sion and future prospect. The identity information and background information is extracted from source faces while motion
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features are extracted from driving information, which are combined to generate the reenacted faces. Generally, latent
codes, 3D morphable face models (3DMM) coefficients, facial landmarks and facial action units are all served as motion
features. Besides, there exist several challenges and problems which are always focused in related research. The identity
mismatch problem means the inability of face reenactment model to preserve the identity of source faces. The issue of tem-
poral or background inconsistency indicates that the generated face videos are related to the cross-framing jitter or obvious
artifacts between the facial contour and the background. The constraints of identity are originated from the model design and
training procedure, which can merely reenact the specific person seen in the training data. As for the category of face reen-
actment methods, image-driven methods and cross-modality-driven methods are involved according to the modality of driving
information. Based on the difference of driving information representation, image-driven methods can be divided into four
categories. The driving information representation includes facial landmarks, 3DMM, motion field prediction and feature
decoupling. The subclasses of identity restriction (yes / no issue) can be melted into the landmark-based and 3DMM-based
methods further in terms of whether the model could generate unseen subjects or not. Our demonstration of each category,
corresponding model flowchart and following improvement work will be illustrated in detail. As for the cross-modality driven
methods, the text and audio related methods are introduced, which are ill-posed questions due to audio or text facial motion
information may have multiple corresponding solutions. For instance, different facial poses or motions of same identity can
produce basically the same audio. Cross-modality face reenactment is challenged to attract attention, which will also be
introduced comprehensively. Text driven methods are developed based on three stages in terms of driving content progres-
sively, which are extra required audio, restricted text-driven and arbitrary text-driven. The audio driven methods can be
further divided into two categories depending on whether additional driving information is demanded or not. The additional
driving information refers to eye blinking label or head pose videos, which offer auxiliary information in generation proce-
dure. Moreover, comparative experiments are conducted to evaluate the performance between various methods. Image quali-
ty and facial motion accuracy are taken into consideration during evaluation. The peak signal-to-noise ratio (PSNR), struc-
tural similarity index measure (SSIM), cumulative probability of blur detection (CPBD), frechet inception distance (FID)
or other traditional image generation evaluation metrics are adopted together. To judge the facial motion accuracy, landmark
difference, action unit detection analysis, and pose difference are utilized. In most facial-related cases, the landmarks, the
presence of action unit or Euler angle are predicted all via corresponding pre-trained models. As for audio driven methods,
the lip synchronization extent is also estimated in the aid of the pretrained evaluation model. Apart from the objective evalu-
ations, subjective metrics like user study are applied as well. Furthermore, the commonly-used datasets in face reenactment
are illustrated, each of which contains face images or videos of various expressions, view angles, illumination conditions or
corresponding talking audios. The videos are usually collected from the interviews, news broadcast or actor recording. To
reflect different level of difficulties, the image and video datasets are tested related to indoor and outdoor scenario. Com-
monly, the indoor scenario refers to white or grey walls while the outdoor scenario denotes actual moving scenes or the news
live room. As for conclusion part, the practical applications and potential threats are critically illustrated. Face reenactment
can contribute to entertainment industry like movie video dubbing, video production, game character avatar or old photo
colorization. It can be utilized in conference compressing, online customer service, virtual uploader or 3D digital person as
well. However, it is warning that misused face reenactment behaviors of lawbreakers can be used for calumniate, false
information spreading or harmful media content creation in DeepFake, which will definitely damage the social stability and
causing panic on social media. Therefore, it is important to consider more ethical issues of face reenactment. Furthermore,
the development status of each category and corresponding future directions are displayed. Overall, model optimization and
generation-scenario robustness are served as the two main concerns. Optimization issue is focused on data dependence alle-
viation, feature disentanglement, real time testing or evaluation metric improvement. Robustness improvement of face reen-
actment denotes generate high-quality reenacted faces under situations like face occlusion, outdoor scenario, large pose
faces or complicated illumination. In a word, our critical review covers the universal pipeline of face reenactment model,
main challenges, the classification and detailed explanation about each category of methods, the evaluation metrics and
commonly used datasets, the current research analysis and prospects. The potential introduction and guidance of face reen-
actment research is facilitated.
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0　 引　 言

重演即对事件或事物的再现或重现。 在计算机

视觉领域,重演是指将一个物体的动作迁移到另一

个同类物体上。 例如机械臂的移动、动物的肢体动

作等。 面部重演则更为精细,聚焦于人类面部动作

姿态的再现,包括但不限于表情、嘴部动作、眼神朝

向和头部姿态等。 具体而言,给定源人脸图像和驱

动人脸的图像或运动视频,面部重演希望将驱动人

脸的面部动作姿态迁移到源人脸上,并以对应的图

像或视频的方式呈现出来。 如图 1 所示,给定源人

脸和驱动人脸,重演图像包含了源人脸的身份以及

驱动人脸的面部属性信息。 随着技术的发展,音频

和文本等非图像级别的驱动信息也开始应用于面部

重演研究。

图 1　 面部重演的例子和解释

Fig. 1　 Examples and illustrations of face reenactment

面部重演有很多新颖的实际应用。 例如通过修

改嘴部动作使本地化配音后的外国电影嘴型匹配

(Prajwal 等,2019)、通过对历史人物的面部重演制

作博物馆的宣传教育视频(Lee,2019)、通过对视频

会议中人物的面部重演进行会议视频流压缩(Wang
等,2021c)、游戏或虚拟现实中的 3 维人脸建模

(Nagano 等,2018)等。 尽管面部重演有广泛而实际

的应用,这项技术也有其潜在的危害,攻击者可以使

用面部重演技术诋毁他人、散布错误信息等。 例如

通过视频聊天窗口扮演他人以获取其家人信任进行

欺诈、生成负面有害内容对他人进行敲诈勒索、篡改

他人说话视频以达到不法目的等。

目前,国内外几乎没有重点关注面部重演的综

述,相关面部重演的综述内容只是在深度伪造检测

综述中以深度伪造的内容出现(Lyu,2020;Tolosana
等,2020a,b;Li 等,2021b;Mirsky 和 Lee,2022)。 本

文重点关注面部重演生成本身,详细介绍面部重演

模型,涵盖了问题定义、方法分类、现状与挑战等内

容。 因此,本文是上述综述文献很好的补充。
本文的内容框架如图 2 所示。 根据驱动信息模

态的不同,将面部重演分为图像驱动面部重演和跨

模态驱动面部重演,并在图像驱动面部重演中根据

驱动特征表达的不同进行细粒度的分类阐述。 具体

而言,本文从面部重演模型的方法概述入手,首先对

面部重演方法进行分类、概述和分析。 接着对面部重

演中模型训练常用的评价指标及数据集进行列举、说
明,最后对本领域进行总结与展望,探究演化趋势、当
前挑战、未来发展方向、潜在的危害及应对策略等。

图 2　 本文主要内容框架

Fig. 2　 The framework of this paper

1　 面部重演方法概述

给定源人物的人脸图像以及驱动信息,面部重

演目标是生成对应的人脸图像或视频,生成的媒体

内容包含源人物的身份信息以及驱动信息对应的嘴

部动作、表情、眼神朝向和头部姿态等。 此外,背景、
光照信息等要与源人物图像中的保持一致。
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面部重演模型整体流程如图 3 所示。 编码器从

源人脸图像提取身份信息和背景信息的表达,表征

提取模块从驱动信息中提取驱动信息的表达,两种

表达送入生成器得到最终的面部重演图像。

图 3　 面部重演流程图

Fig. 3　 The flowchart of face reenactment model

1. 1　 人脸特征表达

在面部重演中,人脸特征表达分为身份信息表

达和驱动信息特征表达两种。
身份信息表达通常是在面部重演网络结构中直

接采用预训练的人脸识别模型提取特征,或在生成

器中将源人脸图像作为输入提供身份信息。 身份信

息表达方法大同小异,不同的面部重演模型的主要

变化在于驱动信息特征的表达方式。
驱动信息特征表达在面部重演中至关重要,因

为生成的图像需要包含从驱动信号提取到的面部动

作信息。 图 4 展示了人脸驱动信息表征示意图,其
中面部动作单元示意图修改自面部动作单元分析的

综述(Martinez 等,2019)。 常用驱动信息表征手段

包括向量、人脸关键点、面部边界、面部动作单元和

3 维形变模型(Blanz 和 Vetter,1999)等。 向量指将

含有相同面部姿态的人脸放入神经网络提取的相同

特征。 人脸关键点是指事先定义好的位于面部轮

廓、眼睛、鼻子和嘴巴等的位置点,常用单通道灰度

图表示。 面部边界以多幅热力图的方式呈现,通常

手动将面部分为几个重要区域,例如上眼睑、鼻梁

图 4　 面部重演驱动信息表达示意图

Fig. 4　 Samples of driving information representation in face reenactment model



第 27 卷／第 9 期／2022 年 9 月 刘锦，陈鹏，王茜，付晓蒙，戴娇，韩冀中 / 人类面部重演方法综述

2633　

等。 每幅热力图对应一个区域的轮廓信息。 3 维形

变模型是通过对 2 维人脸图像的单目重建得到的

3 维模型,其中表情、脸部朝向和光照等姿态信息转

化为 3 维形变模型的参数。
1. 2　 面部重演的问题

面部重演发展历程中常见的问题和挑战主要包

括身份泄露、时序不一致性、人脸背景的不一致和身

份限制。
1)身份泄露。 从面部重演的定义可知,面部重

演模型最终得到的重演图像的面部姿态信息应当与

驱动图像一致,身份信息应当与源图像一致。 身份

泄露指重演图像中包含了驱动人脸图像的身份信

息。 该现象的成因在于未能有效分离驱动信号中包

含的其他身份信息,对最终的重演生成造成了干扰。
常见的解决方法包括对驱动信号进行解耦(Ji 等,
2021)或者后处理驱动信息表达特征(Liu 等,2021)。

2)时序不一致性。 面部重演模型的输出有图

像和视频两种,当考虑到视频级别的生成时,某些重

演视频可能会产生伪影、抖动或不规则的头部转动

等,这种情况称为时序不一致性。 这种现象的成因在

于模型训练时是以图像为粒度进行建模,忽略了对图

像时序级别的约束和建模。 常见的解决方法包括使

用循环神经网络进行生成(Suwajanakorn 等,2017),
生成器会考虑过往生成的图像帧,判别器也会综合考

虑连续帧而并非单独的一帧(Huang 等,2020)。
3)人脸背景的不一致。 传统的面部重演模型

训练使用的数据集是实验室场景拍摄的,背景单一,
生成较为容易。 随着 VoxCeleb 和 VoxCeleb2 数据集

的提出,真实场景下的面部重演受到广泛关注。 当

前景的人脸头部转动时,背景信息的生成需要考虑

到周围的变化,未考虑此情况的模型会产生人脸与

背景交界处的明显痕迹。 通常用图像扭曲或图像修

复方法处理人脸和背景的交界处 ( Siarohin 等,
2019b),直接预测黑色背景的重演图像随后进行后

处理也是解决方法之一(Burkov 等,2020)。
4)身份限制。 传统的面部重演模型在模型训

练完成后进行推断时,只能接受与训练时相同的人

物身份的源图像,这种限制阻碍了面部重演的泛化

性,制约了在实际中的应用范围。 该问题成因在于

模型没有自适应从源图像提取身份信息和背景信息

的能力。 主流方法开始关注多对多面部重演,即推

断时源图像和驱动图像均无身份限制,通常采用鲁

棒的人脸身份或姿态的表达(Zeng 等,2020)、小样

本学习(Zakharov 等,2019)以及 3 维建模(Yao 等,
2020a)等方法解决。
1. 3　 面部重演的分类

面部重演模型可以从驱动模态、驱动信息表达

方式和推断时的身份限制等 3 方面进行分类。
根据面部重演模型中驱动模态的不同,可以将

面部重演分为图像驱动的面部重演和跨模态面部重

演。 传统的面部重演的驱动模态为图像模态,即使

用视觉级别的信息驱动面部重演。 与之相对应的是

跨模态面部重演,即驱动模态的信息为文字或音频。
跨模态面部重演由于不同模态的信息容量无法完全

对应而退化为病态问题,如何找到不同模态信息之

间的对应关系是跨模态面部重演中的重要问题。
根据驱动信息表达方式的不同,可以将面部重

演模型分为基于人脸关键点的方法、基于 3 维模型

的方法、基于运动场预测的方法和基于特征解耦的

方法。 基于人脸关键点的方法从驱动模态中提取人

脸关键点、人脸边缘图和面部动作单元等信息作为

驱动信息表达,常采用基于图像翻译的生成器进行

面部重演。 基于 3 维模型的方法从驱动信息中提取

3 维人脸形变模型的信息作为驱动特征,或使用神

经辐射场方法对说话人场景进行建模,最后采用神

经渲染的方式得到重演图像。 基于运动场预测的方

法从驱动信息和源人脸中寻找运动场差异信息,随
后采取基于遮罩和特征扭曲的生成器进行面部重

演。 基于特征解耦的方法从驱动信息中提取不同语

义空间的特征向量作为驱动特征表达。
根据推断时有无身份限制,可以将面部重演模

型分为有身份限制的模型和无身份限制的模型。 有

身份限制的模型仅可以生成特定人物的重演图像或

视频;无身份限制的模型则可以根据源图像的指导

生成各种身份的重演图像或视频。

2　 图像驱动的面部重演模型

图像驱动的面部重演是指在重演过程中人脸驱

动姿态的来源为图像或视频帧。 该方法可以直观提

取图像模态中的人脸姿态信息,指导人脸进行生成。
图像驱动的面部重演可以根据人脸驱动信息表达方

式的不同进行细粒度的分类,包括基于人脸关键点

的方法、基于 3 维模型的方法、基于运动场预测的方
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法和基于特征解耦的方法。 本文以每种方法的代表

工作为基础,递进式地阐述不同类别方法的研究现

状与发展,并对不同种类的图像驱动面部重演方法

的代表性工作进行实验比较分析。
2. 1　 基于人脸关键点的面部重演方法

基于人脸关键点的面部重演的基本框架如图 5
所示。 首先基于驱动人脸得到关键点信息,随后使

用源人脸的图像作为生成器的输入,在生成器中插

入驱动关键点的特征信息,最终生成器的输出即为

重演后的人脸图像。 由于模型和训练数据的限制,
有些方法在推断时仅可以生成特定身份范围的人脸

图像,有些方法则没有身份上的限制。 本文从重演

推断时有无身份限制进行分类,分别阐述相关的面

部重演方法。

图 5　 基于人脸关键点的面部重演方法的基本流程图

Fig. 5　 Basic flowchart of landmark based face reenactment methods

2. 1. 1　 有身份限制的基于人脸关键点的方法

该类方法的代表性工作由 Wu 等人(2018)提

出。 该方法根据驱动人物生成特定人物的重演图

像,首先提取驱动人脸的关键点结构信息,并将人脸

关键点根据语义进行分块,映射到边界隐空间中,随
后变换为特定目标人脸的边界,最后使用基于

U-Net 的生成器重演特定的目标人脸图像。 在损失

函数方面,该方法使用传统的生成器判别器损失、重
建损失以及特征一致性损失。 重建损失的具体表达

式为

 R = I - Î (1)

式中, Î 为模型生成的图像, I 为与之对应的真实图

像,重建损失旨在约束图像像素级别的一致性。 特

征一致性的损失的具体表达式为

 Feat = V(I) - V( Î) 2 (2)

式中,V 代表 VGG-16(Visual Geometry Group 16-layer
network)网络的 relu2_2 和 relu3_3 层,特征一致性

损失旨在约束图像特征级别的一致性。 上述 3 种损

失常用于各类重演模型。
Wang 等人(2018)专注于视频生成,提出一种

基于时间一致性的条件生成对抗网络的面部重演视

频生成的方法,在生成当前视频帧时考虑了过往帧,
保证了时间一致性。 该方法的生成器判别器损失的

输入为连续的视频帧,判别器未对整幅图像进行判

别,而是对生成图像的不同区域进行判别。 此外该

方法改进了特征匹配损失,具体表达式为

 FM = ∑
T

i = 1

1
Ni

[ D( i)(I) - D( i)( Î) 1] (3)

式中, D 为判别器, T 为判别器的层数, Ni 为每层判

别器输出的元素数。 Ma 等人(2019)改进了生成器

的训练范式,借鉴了条件生成对抗网络,根据驱动人

脸生成人脸关键点图像,随后训练图像生成模块,将
人脸关键点图像转化为特定人物的图像,达到面部

重演的效果。 Liu 等人(2019)对驱动模态生成进行

拓展,通过驱动视频预测面部动作单元和人脸关键

点,然后根据源人物生成面部轮廓边界,最后使用图

像生成模块生成指定源人物的重演人脸图像,提升

了面部细节质量。
2. 1. 2　 无身份限制的基于人脸关键点的方法

该类方法的代表性工作为 Zhang 等人(2020b)
提出的 FreeNet (multi-identity face reenactment net-
work)。 该方法为了解决重演人脸与源人脸身份不

匹配问题,采用了基于人脸关键点的两阶段生成方

法。 首先微调驱动人物人脸关键点以适配源人物的

身份信息,随后使用微调后的人脸关键点和源人物

的人脸图像进行生成。 生成器部分采用经典的“编
码器—残差连接层—解码器”架构,源人脸作为生
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成器的输入,人脸关键点的特征与残差连接层的特

征进行拼接以引入到生成器中,最终得到重演的人

脸图像。 该方法在训练过程中额外引入三元感知损

失,使当前人物的关键点微调过程参与其他人物的

面部重演训练,避免了生成网络训练时的模式坍塌。
三元感知损失的具体表达式为

 TP = [m + D(κ( Îs,e1),κ( Îs,e2)) -
D′(κ( Îs,e1),κ( Îd,e1))] + (4)

式中, m 是控制类内和类间特征的阈值, κ(·) 是使

用 VGG 网络提取出的特征向量, D′ 为两向量间的

L2 距离,下角 +表示该项的值是非负的, Îs,e1 和 Îs,e2
分别为源人脸处于表情 1 和表情 2 的图像, Îd,e1 为

驱动人物处于表情 1 的图像。 该损失在特征空间上

约束了生成的图像,约束同身份人物图像的特征距

离较小而不同人物图像的特征距离较大。 此外,该
方法同样使用了生成器判别器损失和重建损失。

Sanchez 和 Valstar (2018) 则引入了注意力掩

码,将人脸关键点图像与源图像送入生成网络中得

到重演图像,最后使用注意力掩码将生成的图像与

源图像加权得到最终的重演人脸图像。 在训练过程

中,该模型使用了循环损失,使模型能够从重演人脸

图像恢复出源图像,以此增强模型的泛化能力,其表

达式为

 cycle = G(G(I,ld),ls) - I (5)

式中, G 为图像生成器, I 为源人脸图像, ls 和 ld 分

别为源人脸和驱动人脸的关键点。
此外,该模型使用三元循环损失减少图像伪影,

即约束两幅不同姿态相同身份的源图像被同一人脸

关键点驱动得到的重演人脸图像的一致性。 三元循

环损失的具体表达式为

 triple = G(I,ld) - G(I,ld) (6)

式中, I 和 I 为两幅不同姿态但身份相同的源图像,
ld 为驱动人物的关键点。

Pumarola 等人(2018)将面部动作单元作为表

情信息的特征表示,使用注意力掩码处理遮挡并减

少面部伪影,在模型训练阶段同样采用循环一致性

损失进行约束,该方法采用两个不同的判别器判

断图像的真伪和预测人脸图像的面部动作单元

标签。
为了解决面部重演中的常见问题,相关方法设

计独特结构改进重演模型。 Nirkin 等人(2019)提出

一种可以有效处理脸部遮挡的方法,生成网络接收

源人脸视频和驱动视频中的人脸关键点,得到重演

后的图像及其分割图,生成过程中使用了 Delaunay
三角分割人脸和质心坐标插值,充分使用源视频中

不同的人脸图像提供的信息;为了减少身份不匹配

问题,Sun 等人(2021)提出一种重演模型,添加了对

重演后的图像的人脸关键点检测,对生成图像进行

额外的结构上的约束。 Ha 等人(2020)引入人脸关

键点转换模块、特征对齐模块和基于注意力机制的

特征融合模块,通过接收驱动人脸和多幅源人脸完

成面部重演的任务。 Tripathy 等人(2021)也采用这

种范式,引入动作单元预测模块对转化后图像的人

脸关键点进行约束,最后将分割得到的源图像背景

和生成图像通过融合模块进行融合,生成最终的重

演图像。 Liu 等人(2021)发现基于人脸关键点的方

法处理大角度人脸时会产生伪影等痕迹,通过采用

关键点转换模块、脸部旋转模块和表情增强模块进

行多阶段逐步重演,解决了重演人物身份变化和大

角度重演效果差的问题。 为了解决分辨率低的问

题,Fu 等人(2021)提出一种基于人脸边界的高分辨

率大角度面部重演方法,首先将源人脸边界的编码、
驱动姿态和表情的编码放入解码器生成得到人脸边

界图,然后使用人脸边界图和源人脸图像进行面部

重演,训练过程中使用不同尺度的重建损失进行约

束以保证高分辨率下的重演效果。
此外,为了增加模型的可解释性以及生成时的

鲁棒性,在面部重演中分别提取身份信息和姿态信

息。 Xiang 等人(2020)通过显式地将人脸关键点分

离出身份信息和姿态信息,构建特征字典寻找人脸

关键点与图像之间的对应关系,通过写操作写入图

像的特征信息,同时使用读操作根据关键点生成图

像。 Wang 等人(2020b)提出一种基于关键点表达

解耦身份和动作特征的重演方法,首先自监督预测

源图像和驱动图像的关键点以及关键点附近的仿射

变换,通过源图像预测外观特征、姿态无关的关键点

信息、头部姿态信息和表情形变来完成整体关键点

预测,通过驱动图像预测姿态和表情形变,随后该方

法通过预测光流场变换来扭曲源特征,通过扭曲后

的特征生成重演图像。
2. 1. 3　 小结

当前,人脸关键点检测与定位技术较成熟,基于

人脸关键点的面部重演方法可以简单高效地表征人
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脸结构信息,但是粗暴地将驱动信息直接映射到人

脸关键点等结构信息的做法忽略了驱动信息本身的

语义级别特性,例如表情、大角度姿态等。 此外,人
脸关键点受本身粗粒度的限制,无法表征细节的内

容,上述问题均会导致生成人脸结构信息的不准确。
2. 2　 基于 3 维模型的面部重演方法

基于 3 维模型的面部重演方法主要包括人脸的

3 维形变模型(3D morphable model,3DMM) (Blanz
和 Vetter,1999)。 3DMM 可对人脸进行重建或渲

染,实现人脸—参数—人脸的转化过程,其中参数为

表情、姿态和身份参数,通过直接修改参数进行渲染

或借用参数作为人脸特征均在面部重演中有所应

用。 3DMM 模型表达式为

Smodel = S + ∑
m

i = 1
αi Si (7)

Tmodel = T + ∑
m

i = 1
βi T i (8)

式中, S和 T分别为平均脸型及平均纹理,用于表示

人脸中共性的部分, Si 和 T i 分别为第 i 张脸的脸型

及纹理基, α 和 β 为对应的系数。 式(7)用于表达

人脸形状,式(8)用于表达脸部纹理。 通常情况下,
在基确定的情况下,模型会通过预测对应的系数来

预测人脸形状。
基于 3 维模型的面部重演的基本框架如图 6 所

示,该流程修改自 Yao 等人(2020a)的工作。 首先

分别对源人脸和驱动人脸进行 3DMM 的系数回归,
得到表情、姿态和身份系数。 随后根据重演的定义

进行交叉组合,得到新的驱动 3DMM 系数。 然后进

行 3 维人脸重建,得到源人脸的 3 维模型和新的驱

动人脸的 3 维模型,将上述两种 3 维模型和 2 维平

面内的源人脸图像一同放入到重演模块中进行生

成,得到最终的重演人脸图像。 按推断时有无身份

限制,基于 3 维模型的面部重演方法分为有身份限

制的基于 3 维模型的方法和无身份限制的基于 3 维

模型的方法。

图 6　 基于 3 维模型的面部重演方法的基本流程图

Fig. 6　 Basic flowchart of 3DMM based face reenactment methods

2. 2. 1　 有身份限制的基于 3 维模型的方法

Kim 等人(2018)提出一种基于时空编码及 3 维

模型的方法,将接收的驱动视频和特定人物的源视

频作为输入,对视频中人物进行 3 维重建,预测光

照、身份、姿态、表情和眼部动作参数,随后交叉组合

并延展为时序特征输入到渲染模块,得到头部图像、
纹理贴图和眼部姿态图像,最后输入到生成器中得

到重演视频。
Thies 等人 (2020) 直接从驱动信息中提取特

征,预测对应的 3DMM 的表情参数,根据源人物视

频片段预测身份参数和纹理参数,最后使用两个生

成网络分别生成新的脸部图像以及将新的脸部图像

融合到源图像上,实现面部重演。
2. 2. 2　 无身份限制的基于 3 维模型的方法

此类方法的代表方法为 Thies 等人(2015)提出

的一种基于 RGB 深度相机的实时面部重演方法。
该方法使用密集跟踪模块接受图像和深度图的输

入,输出人脸模型的纹理、反射、光照、姿态和表情参

数,通过融合驱动人脸的表情参数和源人脸的其他

参数进行人脸 3 维重建,得到人脸的 3DMM 模型,
随后通过渲染生成 2 维平面上的人脸,最后辅助以

牙齿信息和嘴部图像,融合得到最终的重演图像。
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在此基础上,Thies 等人(2016)将视频输入改为仅

使用 RGB 相机捕获且添加了嘴部检索模块,从源视

频选用与当前驱动人脸最接近的嘴型作为重演后的

嘴部区域。
Shen 等人(2018a)专注于重演图像的身份保持

的提升,额外引入身份判别器进行身份信息的分类,
并引入图像质量判别器。 随后,Shen 等人(2018b)
继续提升图像生成的多样性,采取多个生成对抗网

络生成不同的 3 维人脸模型特征分布,随后在分布

上进行均匀采样和插值,最后结合源人物的身份特

征放入生成器中进行重演图像的生成。
Nagano 等人(2018)摒弃视频流的源人脸输入,

对单幅源图像进行重演。 首先从图像中获取头部网

格、表情网格、UV 贴图、深度图和纹理信息等,放入

U-Net 网络中生成不同表情的图像,再从这些表情

中提取面部动作单元,最后根据驱动表情组合上述

面部动作单元完成重演。 Thies 等人(2019)提出一

种基于噪声纹理图像渲染的重演范式,通过提取驱

动人脸的表情信息以及源人脸的身份信息合成 UV
贴图,然后在神经网络学习到的纹理图中进行采样,
得到重演图像的纹理信息后渲染出最终的人脸。
Yao 等人(2020a)则充分利用了 3DMM 中的节点信

息,使用图卷积网络对源人脸和驱动人脸的 3 维模

型进行建模,提取光流信息进行重演。
2. 2. 3　 小结

基于 3 维模型的方法可以有效分离出驱动人脸

的身份、姿态和表情等特征,提高了面部重演阶段对

于人脸的可控性。 但是,基于 3 维模型的源人脸交

互的驱动特征提取方法会增大模型训练和推断的负

担。 此外,3 维人脸形变模型并不包含背景信息的

建模,所以在生成的人脸中,背景以及前景和背景的

衔接处会有明显伪影痕迹,造成了生成质量的下降。
2. 3　 基于运动场预测的面部重演方法

基于运动场预测的面部重演模型在提取驱动信

息特征表达时可以更加充分地利用源人脸像素级别

的图像信息。 如图 7 所示,通常情况下模型会接受

若干幅源人脸图像并预测中立嵌入人脸,中立嵌入

人脸保留了源人脸的纹理信息。 随后运动场预测

模块根据驱动人脸图像预测出运动场,并通过图

像扭曲模块作用到驱动人脸上得到最终的重演人

脸。 基于运动场预测的面部重演方法均为无身份

限制的方法,有身份限制的方法在训练时接收到

的人脸数据是一个或若干个特定人物的,但是由

于运动场预测方法本身检测了源人脸和驱动人脸

的结构信息,所以并未对源人脸的身份信息做出

限制。

图 7　 基于运动场预测的面部重演方法的基本流程图

Fig. 7　 Basic flowchart of motion field prediction based face reenactment methods

2. 3. 1　 方法概述

此类方法的代表方法由 Wiles 等人(2018)提

出,该方法可以进行基于单幅源图像的面部重演。
首先将一幅或多幅源图像映射到中立嵌入人脸图

像,该图像充分利用源人脸的结构信息和纹理信息,

随后使用卷积神经网络基于驱动信息预测稠密的像

素级别的扭曲场,对中立嵌入人脸进行图像扭曲操

作即可得到最终的重演人脸。 在损失函数方面,该
方法使用了生成器判别器损失、逐像素重建损失以及

身份损失,其中身份损失对源图像和重演图像进行人
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脸识别身份特征的提取,以最小化特征之间的距离。
为了提升运动场预测的准确性,研究者使源图

像与驱动图像进行交互,预测运动场并设计基于掩

码的生成器完成面部重演。 Siarohin 等人(2019a)
通过自监督方法预测人脸的结构运动关键点,在运

动场预测时引入源人脸的纹理信息。 随后,Siarohin
等人(2019b)改进上述方法,提出基于一阶泰勒展

开的运动场预测重演方法,使用关键点附近的仿射

变换对姿态信息进行建模,生成器部分负责预测遮

挡掩码,在面部重演的部分引入图像修复流程,提升

人脸前后景衔接处的质量。
不同于上述深度学习领域的卷积预测操作,一

些方法引入传统的人脸对齐操作提取运动场信息。
Averbuch-Elor 等人(2017)对齐视频中的每一个驱

动帧和源人脸图像的脸部结构信息,使用 Delaunay
三角进行区域分割,并采用 2 维图像形变的方法生

成粗粒度图像,随后生成嘴部区域的图像以及添加

细粒度的细节信息完成重演。 Geng 等人(2018)的
方法通过人脸关键点对齐后的图像扭曲生成粗粒度

图像,通过不同的生成器分别强化图像细节和生成

嘴部细节。
与代表方法直接使用解码器进行图像生成类

似,研究者同样采取渐进式生成架构或双流生成架

构提升图像的生成质量,即在生成器部分进行改进。
Zhang 等人(2019)提出一种基于分割图的多尺度重

演方法,从源图像提取外观特征向量,从驱动图像提

取分割图,生成器接收源图像特征作为输入,逐层将

分割图嵌入到生成器中得到粗粒度人脸,最后与通

过图像扭曲得到的人脸通过掩码加权融合得到最终

的细粒度重演结果。 Gu 等人(2020)提出一种端到

端的基于纹理和图像扭曲的双流面部重演网络,通
过扭曲支路预测运动场和选择掩码,加权得到扭曲

人脸,另一支路则负责生成从源人脸中无法通过扭

曲直接得到的人脸部分,将上述两个支路通过掩码

加权组合即得到最终的重演人脸。 Zakharov 等人

(2020)提出了双流神经合成的方法,使用纹理生成网

络接收源图像以及对应人脸关键点的特征集合,生成

高频纹理信息,随后推断阶段接收姿态信息生成低频

图像和运动场,运动场负责扭曲纹理信息并添加到低

频图像上,最终生成重演后的图像。 为提升面部细节

的生成质量,Yao 等人(2021)提出局部生成整体优化

的方法,采取光流预测和图像扭曲,通过眼、鼻和嘴等

部位的局部生成而后融合的方式进行面部重演。
2. 3. 2　 小结

基于运动场预测的方法高效利用了源人脸提供

的身份信息和背景信息,保证了一定的面部纹理细

节的逼真程度以及背景图像的准确性。 然而,基于

运动场预测的方法在生成器部分是对源图像进行采

样,并通过预测遮罩掩码进行图像生成,所以该方法

生成人脸的姿态严重依赖于源人脸的初始姿态,无
法生成大角度人脸,并且该种方法忽略了源人脸显

式结构信息的提取,会造成生成图像的身份不匹配

现象,即生成人脸的身份信息与源人脸的身份信息

相比有偏差。
2. 4　 基于特征解耦的面部重演方法

基于特征解耦的面部重演方法通常不引入额外

的人脸关键点或面部动作单元等结构信息,而是直

接对人脸图像的运动和身份信息进行显式地强解

耦。 基于特征解耦的面部重演方法的基本流程如

图 8 所示,该流程图修改自 Burkov 等人(2020)的工

作。 在模型训练时,身份编码器接收若干幅源人脸

图像的输入,提取若干个身份编码,取平均后作为身

份特征。 姿态编码器则接收增广后的驱动人脸图

像,目的是有效提取驱动人脸的结构信息,得到驱动

特征。 身份特征和驱动特征融合后,通过全连接层

进行拼接,并输入到生成器中完成重演人脸的生成。
在生成器中,常用规范化方法和卷积参数预测方法

等融合身份和驱动特征。
基于特征解耦的面部重演方法同样为无身份限

制的,在模型训练和推断时均提取了源人脸和驱动

人脸的信息,未对源人脸数据的身份信息做出额外

的限制。
2. 4. 1　 方法概述

该类方法的代表方法由 Zakharov 等人(2019)
提出。 该方法直接从若干幅源图像中提取身份特征

向量,从驱动图像中提取姿态特征向量,将姿态特征

嵌入到以身份特征作为输入的生成器中得到重演图

像。 在训练阶段使用传统的生成器判别器损失、重
建损失和特征匹配损失,可以有效分别从驱动图

像和源图像中提取模型所需的特征,降低了模型

的设计难度,提升了对于大规模人脸数据的需求。
在此基础上,Burkov 等人(2020)改进了驱动信息

的提取,提出了基于隐空间姿态描述子提取的方

法,对驱动图像进行数据增广,使其保留人脸的轮
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图 8　 基于特征解耦的面部重演方法的基本流程图

Fig. 8　 Basic flowchart of feature decoupling based face reenactment methods

廓信息,采用姿态编码器提取较低维度的姿态

特征。
一些方法尝试在驱动特征提取上进行改进以准

确描绘驱动人脸的信息。 Wang 等人(2020b)提出

一种基于时空生成对抗网络的面部重演视频生成方

法,将表情的标签作为姿态信息,辅助以随机变量,
通过 3 维反卷积生成重演图像。 Zeng 等人(2020)
提出基于自监督分离身份和姿态信息的面部重演方

法,使用编码器解码器完成图像重建任务来提取中

间层向量作为姿态编码,在重演时接收多幅源图像,
聚合生成可以编码身份信息的中立人脸作为后续生

成网络的输入,随后使用自适应示例正则化将姿态

编码嵌入生成网络预测位移场和注意力掩码,最终

生成重演的图像。
此外,在提取到初步的驱动特征信息表达后,部

分方法采用后处理操作剥离驱动特征中的无关属

性,以提升重演图像的质量。 Huang 等人(2020)对
驱动图像提取姿态编码后,采用身份分类器对其进

行约束,使姿态编码不含任何身份信息,并采用成对

图像判别器和序列图像判别器分别约束图像的真实

性和图像间的时间一致性。
2. 4. 2　 小结

基于特征解耦的面部重演方法规范化强、训练

成本低,并以极小的代价衔接当前主流的生成器模

型进行面部重演。 例如 Pix2Pix ( Isola 等,2017)、
StyleGAN2(Karras 等,2020)等。 但是,这些方法忽

略了图像模态人脸本身带有的结构信息,造成了不

同语义对应特征的杂糅,直接导致了生成结果结构

信息和语义信息的不准确。
2. 5　 实验比较

不同种类的图像驱动面部重演方法的实验比较

如表 1 所示,其中部分实验结果引用自 Yao 等人

(2020a)的工作。 实验使用 VoxCeleb1 数据集,图像

质量评价指标为结构相似性 ( structural similarity,
SSIM) 和峰值信 噪 比 ( peak signal-to-noise ratio,
PSNR)。可以看出,1)基于特征解耦的方法忽略了

表 1　 图像驱动面部重演方法比较

Table 1　 Comparison results on image-driven face reenactment methods

方法 CSIM↑ SSIM↑ PSNR↑ PRMSE↓ AUCON↑

Wiles 等人(2018) 0. 689 0. 719 22. 537 3. 26 0. 813

Zakharov 等人(2019) 0. 229 0. 635 20. 818 3. 76 0. 791

Ha 等人(2020) 0. 755 0. 744 23. 244 3. 13 0. 825

Siarohin 等人(2019b) 0. 813 0. 723 30. 182 3. 79 0. 886

Yao 等人(2021) 0. 823 0. 73 30. 285 3. 26 0. 831

Yao 等人(2020a) 0. 822 0. 739 30. 394 3. 20 0. 887

注:加粗字体表示各列最优结果,↑表示值越大越好,↓表示值越小越好。
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人脸的结构信息而直接提取特征向量,人脸身份特

征的余弦相似度(cosine similarity,CSIM)较差;2)基
于运动场预测的方法使用了图像扭曲操作,难以处

理人脸姿态变化场景,人脸姿态均方根误差( root
mean square error of the head pose,PRMSE)处于较低

水准;3)基于人脸关键点的方法保持了高水准的人

脸结构信息,在结构相似性和姿态一致性方面超越

了其他种类的方法,但由于关键点粒度较粗,面部动

作单元的识别比例(ratio of identical facial action unit
values,AUCON)有待提高;4)基于 3 维模型的方法

总体来说取得了较好效果,但是由于建模难度大、推
断成本高,在实际应用中存在一定的局限性。

3　 跨模态面部重演方法

跨模态面部重演模型的研究方兴未艾,常见的

形式为说话人生成,广泛应用于数字人生成的诸多

应用领域。 跨模态面部重演模型指面部重演模型中

的驱动信息由其他模态的信息提供,而身份信息的

来源则保持不变。 跨模态的驱动信息来源主要包括

文字模态和音频模态。
3. 1　 基于文字驱动的面部重演

基于文字驱动的面部重演使用文本模态驱动源

人脸的图像或视频的生成,通常的表现形式为驱使

源人物讲述对应的文本内容,本质是从文字序列到

源人物视频序列的映射。 然而对同一段文本,不同

人有不同的讲述方式。 即使是同一个人讲述同一段

文本,也会因为语气、情感等因素而对应不同的视频

序列。 因此,文字序列实际对应的并不是某一个确

定的视频序列,而是由所有合理的视频序列构成的

视频序列分布。
由于视频序列的超高维度,直接使模型学习到

视频序列分布是非常困难的。 考虑到这个问题,目
前基于文字驱动的面部重演方法往往在文本序列的

基础上或加入一定的先验知识或加入使用上的限

制,用以简化模型的学习过程。
3. 1. 1　 方法概述

Yu 等人(2019)在文字的基础上,额外加入了

音频作为面部重演中的驱动信息。 该方法首先将文

字及音频序列输入到长短期记忆网络( long short
time memory, LSTM)用以预测嘴部关键点,然后将

源人脸转化成素描图。 最后,嘴部关键点和素描图

一同输入基于条件对抗网络的生成器中生成最终的

源人物视频序列。 该方法将原本文字到视频的映射

简化为文字到嘴部关键点的映射,同时增加了语音

的约束,得到了不错的重演效果。 Fried 等人(2019)
提出了通过文字编辑视频的重演方法,在原有视频

的基础上,用户对说话内容进行添加、替换和删除操

作,该方法能生成逼真的对应视频。 由于用户只能

对说话内容进行有限的修改,因此极大地简化了模

型的输入。 同时,利用已有的视频,模型需要做的是

在已有视频的基础上进行检索,挑选最适配于用户

修改的片段,大幅简化了模型的学习过程。 该方法

首先利用视频提供的语音素材对齐驱动文本信息,
包括添加、删除和重排单词,随后对视频中的每一帧

进行 3 维人脸重建,提取每一帧的身份和姿态参数,
并根据语料的排序信息重排表情参数,最后使用渲

染模块结合视频背景信息完成重演。 Yao 等人

(2020b)进一步扩展了上述方法,引入参考人物音

素及视频,通过建立音素索引、减少搜索空间的方式

提升音频音素查找速度;通过引入参考任务表情参

数到目标人物表情参数的转化模块,在搜索因素时

仅搜索参考人物即可,摆脱了原有重演模型的身份

限制。 这类通过文字编辑视频的重演方法,通过简

化模型的学习目标,得到了不错的重演结果。 但因

为输入的文字只能进行有限的修改且需要使用大量

源人脸数据,在使用上有很大的限制。 Li 等人

(2021a)的方法降低了对源人脸数据的依赖,通过

输入与时间对齐好的文本数据作为驱动信息,分别

预测头部姿态、面部表情和嘴部形状等信息,随后重

建人脸 3 维模型并使用视频生成器生成面部重演

视频。
3. 1. 2　 小结

从需要额外的音频信息作为驱动的重演任务到

限制输入文字序列内容的重演,再到任意文本输入

的重演,基于文字驱动的面部重演任务越来越复杂。
然而,目前基于文字驱动的面部重演仍处于兴起阶

段,针对任意文本输入的重演,研究的主要关注点是

如何处理文本驱动模态的输入、如何从文本信息中

挖掘潜在的时序信息指导面部重演生成,以及如何

建立文本模态到图像模态的联系和映射。
3. 2　 基于音频驱动的面部重演

基于音频驱动的面部重演与基于文本驱动的面

部重演一样,本质上是不适定问题,因为语音模态与
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图像模态不同,无法提供眨眼、脸部姿态和表情等信

息,所以根据有无额外辅助图像模态驱动信息将基

于音频驱动的面部重演分为两类。 无额外驱动信息

的方法中,相关隐式属性常需要从音频中推断得到。
3. 2. 1　 无额外驱动信息的音频驱动面部重演

该类方法的代表工作由 Chung 等人(2017)首

次提出。 该方法使用一个音频编码器提取音频的特

征作为运动信息,使用基于卷积神经网络的图像编

码器提取源图像的特征作为身份信息,将两种信息

融合后使用图像解码器生成重演后的人脸图像,最
后生成的图像经过一个去模糊模块以提升图像质

量。 损失函数方面,该方法仅使用了重建损失用于

约束模型的训练。
Chen 等人(2018)专注于嘴部的重演,整体流程

与代表工作相同,改进之处在于引入了音频衍生编

码器和光流编码器,分别提取音视频的长序列信息,
通过提升特征相似度进而提高重演视频的音视频的

一致性。 Song 等人(2019)引入了判别器提升图像

质量,该方法通过不同的编码器提取源图像和音频

片段的特征,将特征组合后作为循环神经网络( re-
current neural network,RNN)每个节点的输入,将每

个节点的输出通过图像解码器生成重演图像,同时

采用了多个判别器分别负责图像的真实性、视频级

别的连贯性以及口型对齐与否。 Zhou 等人(2019)
在特征空间进行信息解耦,引入判别器和分类器使

用对抗训练及对比损失解耦出身份特征空间及说话

内容特征空间,并使用对应的编码器从人脸图像和

音频中提取对应的特征,然后将两种特征拼接后送

入生成器进行生成。 Prajwal 等人(2020)使用海量数

据预训练了音视频一致判别器,将音频、视频和去掉

嘴部的视频输入到模型中进行生成,使用常规图像质

量判别器和预训练的音视频一致判别器辅助生成。
上述模型直接使用编码器提取特征向量,生成

重演图像或在原有的视频中修改嘴型,没有引入人

脸结构信息,造成嘴部动作生成的不准确。 因此研

究者提出引入人脸关键点信息作为驱动信息表达解

决音频驱动面部重演问题。 代表工作为 Chen 等人

(2019) 提出的 AT-VGNet ( audio transformation and
visual generation network),该方法可以基于图像生

成说话人视频。 首先使用音频到人脸关键点的

LSTM 网络逐帧生成人脸关键点,随后使用关键点

到图像的时序生成网络,引入注意力掩码,根据源图

像和关键点生成重演后的人脸图像;此外 AT-VGNet
还引入了基于回归的判别器,在判别的过程中添加

了图像重建任务,分别判别图像级别和视频级别的

真实性。 损失函数方面,使用了传统的生成器判别

器损失以及逐像素的重建损失。
Suwajanakorn 等 人 ( 2017 ) 和 Jalalifar 等 人

(2018)的工作则专注于特定人物的音频驱动面部

重演,基于奥巴马的说话视频,通过驱动音频得到嘴

部的稀疏关键点形状,通过生成网络得到对应的奥

巴马嘴部纹理,并添加高频信息来精细化嘴部以及

牙齿,最后将生成的嘴部融合到原有视频中。 Song
等人(2022)则专注于音频中身份信息的剥离,该方

法预处理音频特征,去除身份信息并提取 3DMM 的

表情特征,与源视频中的人脸纹理特征和姿态特征

进行融合并 3 维重建,随后送入渲染网络中生成嘴

部信息,再融合到源视频中生成图像。 Zhou 等人

(2020)提出的 MakeItTalk 模型同样专注于音频信

息的预处理,提升了模型对于身份信息一致性的保

持能力。 该方法对音频提取内容编码和身份编码,
分别预测对应当前音频片段的内容相关和身份相关

的人脸关键点的位移,并将上述两种位移施加到源

图像对应的关键点上,通过图像生成模块达到音视

频配准的效果。 Wang 等人(2021a)提出的 Audio-
2Head 则引入了音频信息到姿态信息的映射模块,
使用 LSTM 动态预测音频对应的头部姿态,使用基

于运动场预测的生成范式进行音频驱动面部重演。
Wang 等人(2021b)在学习阶段显示使用音频音素信

息以及源人物姿态信息进行输入,通过学习特定人物

的音频与嘴型的匹配信息并泛化至其他的源图像,最
后通过预测动作场完成图像的生成。 此外,Zhang 等

人(2021)提出了高分辨率音频驱动面部重演方法,该
方法通过将 3 维模型与运动场预测方法结合,通过自

行收集的网络高分辨率说话人视频进行训练。
3. 2. 2　 有额外驱动信息的音频驱动面部重演

有额外驱动信息的音频驱动面部重演通常除了

驱动音频外,还会引入眨眼标签、姿态图像等辅助信

息,提升重演结果的多样性和真实性。 代表工作为

Zhou 等人(2021)提出的 PC-AVS( pose-controllable
audio visual system)模型,该模型为基于隐式模块化

音视频特征表达的多阶段算法,引入人脸姿态视频

作为辅助驱动信息,目的是使生成的重演视频包含

多样的人物姿态。 首先使用身份编码器提取身份信



Vol. 27,No. 9,Sep. 2022

2642　

息,随后使用数据增广的手段将音频对应的视频映

射到无身份信息的特征空间,然后将该特征映射到

说话内容空间和姿态特征空间,同时将音频同样映

射到相同的说话内容空间,最后将姿态信息、身份信

息和说话内容放入生成器中进行面部重演。
Zhang 等人(2020a)额外引入了眨眼信息的标

签,将人脸图像特征、音频信息、眨眼信息和头部姿

态信息进行耦合然后编码,生成特定人物的人脸关

键点,随后输入到特定人物生成网络中得到特定人

脸的重演图像。 在此基础上,为了解决生成时的身

份限制,Zhang 等人(2020c)提出基于自适应卷积模

块的实时面部重演模型,将音频信息、眨眼信息和头

部姿态信息通过该模块融合到编码器解码器结构中

进行重演。
Wang 等人(2020a)和 Ji 等人(2021)额外引入

了表情信息。 前者引入额外的表情标签以及对应的

表情幅度标签,通过条件生成网络生成带有表情的

说话人图像。 后者基于特定的音频数据显式地分离

音频中的表情信息,该方法通过交叉重建引入重建

损失、分类损失和特征损失,将音频特征解耦到内容

空间和表情空间,然后预测人脸关键点并进行单目

3 维人脸重建,得到姿态、表情和纹理参数,组合后

投影得到人脸边缘图,放入生成器得到带有表情信

息的重演图像。
3. 2. 3　 小结

基于音频驱动的面部重演成为面部重演在当前

互联网环境下的一个崭新表现形式。 由于本身音频

驱动信息包含了显式的时间序列信号,所以生成音

唇一致的说话人视频成为基于音频驱动面部重演最

直接的呈现手段。 为了提升音频驱动面部重演的逼

真程度,当前的方法主要集中在对于人脸显式属性

和隐式属性的建模。 显式属性是指与音频直接对应

的嘴唇动作的属性,隐式属性则是指姿态、眨眼和表

情等与音频不直接相关的属性。
一些音频驱动面部重演方法在 VoxCeleb2 数据

集上的实验结果比较如表 2 所示,部分实验结果引

用自 Wang 等人(2021b)的工作。 其中评价指标包

含累计模糊检测概率(cumulative probability of blur
detection,CPBD)、人脸关键点距离 ( landmark dis-
tance,LMD)、音视频偏移程度( audio visual offset,
AVOff)和音视频一致置信度( audio visual lip-sync
confidence,AVConf)等指标。

表 2　 音频驱动面部重演方法比较

Table 2　 Comparison results on audio-driven face reenactment methods

方法 FID↓ CPBD↑ LMD↓ AVOff→0 AVConf↑

Chen 等人(2019) 67. 6 0. 061 0. 382 0. 20 4. 30

Prajwal 等人(2020) 20. 3 0. 541 0. 273 - 2. 92 6. 65

Zhou 等人(2020) 23. 0 0. 55 0. 482 - 2. 83 4. 38

Wang 等人(2021a) 22. 4 0. 532 0. 314 0. 50 2. 47

Wang 等人(2021b) 19. 4 0. 564 0. 252 -0. 08 6. 98

Zhang 等人(2021) 21. 2 0. 559 0. 283 0. 491 4. 54

Zhou 等人(2021) 27. 6 0. 514 0. 251 - 3. 00 6. 83

注:加粗字体表示各列最优结果,↑表示值越大越好,↓表示值越小越好,→0 表示值越趋于 0 越好。

　 　 从表 2 可以得知,Chen 等人(2019)提出的方法

音视频一致性较强,但是由于只生成了人脸内部区

域,所以图像质量较差。 与此相比, Wang 等人

(2021b)提出的音频驱动面部重演方法在图像质

量、音视频一致性上都取得了良好效果。
3. 3　 小结

面部重演方法汇总如表 3 所示。 与传统的面部

重演相比,跨模态面部重演引入了不同模态的驱动

信息,例如文本、音频等,并包括不同的辅助驱动信

息,例如眨眼与否、头部姿态以及人脸表情等;在模

型结构上,同样依赖于编码器的特征提取或人脸结

构信息的引入。
跨模态面部重演应用前景广阔,将数字媒介不

同的模态联系到了一起,其发展瓶颈在于包含多种

辅助信息的人脸视频数据集较少,没有可以直接反

映重演图像与驱动模态信息一致性的评价指标,问
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表 3　 面部重演方法汇总

Table 3　 Summary of face reenactment models

分类 方法

重演 特征表达 模型输入 模型输出

嘴部 表情 姿态 眼神
动作
单元

3 维
模型

运动
场

特征
向量

关键
点

边界 驱动 源 图像 视频 分辨率 /像素

基于人脸
关键点

ReenactGAN(Wu 等,2018) √ √ √ - - - - - - √ 图像 图像 √ - 256 ×256

Vid2Vid(Wang 等,2018) √ √ √ - - - - - - √ 视频 - - √ 512 ×512

AFR-GAN(Ma 等,2019) √ √ √ - - - - - √ - 图像 - √ - 512 × 512

VS-GAN (Liu 等,2019) √ √ √ - √ - - - - √ 视频 - √ - 256 × 256

GANnotation(Sanchez 和 Valstar,2018) √ √ - - - - - - √ - 图像 /关键点 图像 √ - 128 ×128

GANimation(Pumarola 等,2018) √ √ - - √ - - - - - 图像 图像 √ - 128 ×128

FSGAN(Nirkin 等,2019) √ √ √ - - - - - √ - 图像 /关键点 图像 √ - 256 ×256

OIPR-Net(Xiang 等,2020) √ √ √ √ - - - - √ - 图像 /关键点 图像 √ - 256 ×256

FreeNet(Zhang 等,2020b) √ √ - - - - - - √ - 图像 /关键点 图像 /关键点 √ - 512 ×512

LandmarkGAN(Sun 等,2021) √ √ √ - - - - - √ - 图像 /关键点 图像 /关键点 √ - 256 ×256

MarioNETte(Ha 等,2020) √ √ √ - - - - - √ - 图像 图像 √ - 256 ×256

FV-NTH(Wang 等,2021c) √ √ √ - - √ - - - - 图像 图像 - √ 512 ×512

FACEGAN(Tripathy 等,2021) √ √ - - √ - - - √ - 图像 /动作单元 图像 /关键点 √ - 256 ×256

HFM-Net(Fu 等,2021) √ √ √ - - - - - - √ 图像 /标签 图像 √ - 1 024 ×1 024∗

LI-Net(Liu 等,2021) √ √ √ - - - - - √ - 图像 /关键点 图像 √ - 256 ×256

基于
3 维模型

DVP(Kim 等,2018) √ √ √ √ - √ - - - - 视频 视频 √ - 1 024 ×1 024∗

NVP(Thies 等,2020) √ - - - - √ - - - - 视频 视频 - √ 512 ×512

RET(Thies 等,2015) √ √ √ - - √ - - - - 视频 视频 - √ 1 280 ×720∗

Face2Face(Thies 等,2016) √ √ √ - - √ - - - - 视频 视频 - √ 1 280 ×720∗

FaceID-GAN(Shen 等,2018a) √ √ √ - - √ - - - - 图像 图像 - - 128 × 128

FaceFeat-GAN(Shen 等,2018b) √ √ √ - - √ - - - - 隐空间变量 图像 √ - 128 ×128

PaGAN(Nagano 等,2018) √ √ √ √ - √ - - - - 图像 图像 √ - 512 ×512

DNR(Thies 等,2019) √ √ √ - - - - - - - 图像 图像 √ - 512 ×512

MOFR-Net(Yao 等,2020a) √ √ √ - - √ - - - - 图像 图像 √ - 256 ×256

基于运动
场预测

BPL(Averbuch 等,2017) √ √ - - - - √ - √ - 图像 图像 √ - 600 ×800

wgGAN(Geng 等,2018) √ √ - - - - √ - √ - 图像 图像 √ - 128 ×128

X2Face(Wiles 等,2018) √ √ √ - - - √ - - - 图像 图像 √ - 256 ×256

OFR-Net(Zhang 等,2019) √ √ √ √ - - √ - - √ 图像 /关键点 图像 √ - 256 ×256

Monkey-Net(Siarohin 等,2019a) √ √ - - - - √ - √ - 图像 /关键点 图像 √ - 64 ×64

FOMM(Siarohin 等,2019b) √ √ √ - - - √ - √ - 图像 图像 √ - 256 ×256

FLNet(Gu 等,2020) √ √ √ - - - √ - √ - 图像 /关键点 图像 √ - 224 ×224

Fast-Bilayer(Zakharov 等,2020) √ √ √ - - - √ - √ - 图像 /关键点 图像 /关键点 √ - 256 ×256

OFR-AAN(Yao 等,2021) √ √ √ - - - √ - √ - 图像 图像 √ - 256 ×256

基于特征
解耦

NTH(Zakharov 等,2019) √ √ √ - - - - √ √ - 图像 /关键点 图像 √ - 256 ×256

ImaGINator(Wang 等,2020b) √ √ - - - - - - - - 表情标签 图像 - √ 64 ×64

DAE-GAN(Zeng 等,2020) √ √ √ - - - - - - - 图像 图像 √ - 256 ×256

CrossID-GAN(Huang 等,2020) √ √ √ - - - - √ √ - 视频 图像 √ - 128 ×128

NHR-Net(Burkov 等,2020) √ √ √ - - - - √ - - 图像 图像 √ - 256 ×256

文本驱动

MATV-Net(Yu 等,2019) √ √ - - - - - - √ √ 音频 /文本 图像 √ - 256 ×256

TET(Fried 等,2019) √ - - - - √ - - - - 文本 视频 - √ 1 280 × 720∗

I-TET(Yao 等,2020b) √ - - - - √ - - - - 文本 视频 - √ 1 280 × 720∗

WAS(Li 等,2021a) √ √ √ - - √ - - - - 文字 图像 √ - 512 ×512
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续表 3　 面部重演方法汇总

Table 3　 Summary of face reenactment models

分类 方法

重演 特征表达 模型输入 模型输出

嘴部 表情 姿态 眼神
动作
单元

3 维
模型

运动
场

特征
向量

关键
点

边界 驱动 源 图像 视频 分辨率 /像素

音频驱动

YST(Chung 等,2017) √ - - - - - - √ - - 音频 图像 √ - 256 ×256

LMG(Chen 等,2018) √ - - - - - √ √ - - 音频 图像 √ - 256 ×256

S-Obama(Suwajana 等,2017) √ - - - - - - - √ - 音频 视频 - √ 2 048 ×1 024∗

SFR-GAN(Jalalifar 等,2018) √ - - - - - - - √ - 音频 - - √ 128 ×128

TFG-Net(Song 等,2019) √ √ - - - - - - - - 音频 图像 - √ 128 ×128

DAVS(Zhou 等,2019) √ - - - - - - √ - - 音频 图像 √ - 256 ×256

Wav2Lip(Prajwal 等,2020) √ - - - - - - √ - - 音频 视频 - √ 256 ×256

ATVG-Net(Chen 等,2019) √ - - - - - - - √ - 音频 视频 - √ 128 ×128

EBT(Song 等,2022) √ √ - - - √ - - - - 音频 视频 - √ 1 920 ×1 080∗

MakeltTalk(Zhou 等,2020) √ √ √ - - - - - √ - 音频 图像 √ - 256 ×256

APB2Face(Zhang 等,2020a) √ √ √ - - - - - √ - 音频 - √ - 256 × 256

APB2FaceV2(Zhang 等,2020c) √ √ √ - - - - - √ - 音频 图像 √ - 256 ×256

MEAD(Wang 等,2020a) √ √ - - - - - √ √ - 音频 /标签 图像 √ - 256 ×256

EVP(Ji 等,2021) √ √ - - - √ - - - √ 音频 图像 √ - 256 ×256

PCAVS(Zhou 等,2021) √ - √ - - - - √ - - 音频 /视频 图像 √ - 256 ×256

Audio2Head(Wang 等,2021a) √ - √ - - - √ - - - 音频 图像 √ - 256 ×256

AVCL(Wang 等,2021b) √ - √ - - - √ - - - 音频 图像 √ - 256 ×256

注:“√”表示有此项内容,“ - ”表示无此项内容,“∗”表示该方法仅修改源视频的人脸区域,即输出分辨率与输入源视频分辨率保持一致。

题定义尚不规范。 这些方面均值得进一步研究。

4　 评价指标

面部重演模型的评价指标通常从图像质量和人

脸特征相似程度两方面对图像的生成质量以及人脸

身份、表情和姿态等生成的准确程度进行评估。
基于图像生成质量的评价指标常常复用经典的

图像生成的评价指标,包括峰值信噪比(PSNR)、结
构相似性(SSIM)(Wang 等,2004)、累计模糊检测概

率(CPBD) (Narvekar 和 Karam,2009)、FID( frechet
inception distance)(Heusel 等,2018)等。 用户评价

(user study,US)亦用于评估图像生成质量。 US 指

标采取不同的算法使用相同的人脸图像数据进行重

演,受试者会对不同的重演结果给出偏好信息。
此外,根据面部重演任务的特性,提出了一些针

对人脸特征属性的评价指标。 面部重演生成的人脸

图像保留了源图像的身份信息和驱动图像的姿态、
表情等动作信息,Ha 等人(2020)首次在面部重演

任务中使用了 3 种从上述语义层面进行评估的指

标,分别为人脸身份特征的余弦相似度(CSIM)、脸
部转动角度的均方根误差(PRMSE)、面部动作单元

的识别比例(AUCON)。

CSIM 对重演图像和提供身份信息的源图像分

别使用人脸识别网络 Vggface2(Cao 等,2018)提取

人脸特征向量,使用向量间的余弦相似度作为评价

指标。 计算为

fCSIM =
fr·fs
fr fs

(9)

式中, fr 和 fs 分别为重演图像和源图像的身份特征。
PRMSE 比较了重演图像与提供动作信息的驱

动图像之间的人脸姿态角的差异程度,计算为

fPRMSE =
∑
N

i = 1
(Ai - Âi) 2

N (10)

式中, N 为测试集总数, A 为真实人脸图像的姿态

欧拉角, Â 则对应于重演图像。
AUCON 评估了重演图像与驱动图像之间面部

动作单元的差异,计算为

fAUCON = 1
N ∑

N

i = 1

AUrec
i

AUd
i

(11)

式中, AUd 为驱动人脸图像检测到的面部动作单元

的总数, AUrec 为重演图像中识别出来且运动幅值

相同的面部动作单元的总数。 上述面部欧拉角和面

部动作单元均由 OpenFace 工具 ( Baltrusaitis 等,
2018)检测得到。
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人脸关键点距离(LMD)也常用于评估重演图

像生成的准确程度,计算为

fLMD = ∑
n

i = 1
(L i - L̂ i) 2 (12)

式中, L 为真实人脸关键点坐标, L̂ 为生成的重演

图像人脸关键点坐标, n 为人脸关键点总数。
在面对跨模态驱动面部重演的场景时,音唇一

致性是面部重演模型需要考虑的重点问题,常见的

做法是使用预训练的音视频一致判别网络(Chung
和 Zisserman,2017a)预测音频与视频的偏移量以及

匹配的置信度分数。 在用户评价方面,通过用户从

音唇一致性、头部运动自然程度和视频真实性 3 方

面的打分评价面部重演模型的效果。

5　 常用的数据集

面部重演模型常用的数据集包含视频数据集和

图像数据集,根据背景、光照的多样性又可分为单一

场景和复杂场景两种。
5. 1　 图像数据集

5. 1. 1　 单一场景下的图像数据集

RaFD(Radboud faces database)数据集(Langner
等,2010)由荷兰拉德堡德大学于 2010 年建立,包含

8 040 幅图像,拍摄场景为实验室场景,背景为单一

的灰色,数据集包含 67 个人物,每个人物包含生气、
恶心、恐惧、开心、悲伤、惊讶、轻视和中立等 8 种表

情,包含左、中和右 3 种眼球朝向,每张照片由 5 个

不同方向的相机捕捉拍摄。
5. 1. 2　 复杂场景下的图像数据集

Multi-PIE( multi pose, illumination and expres-
sion)数据集(Gross 等,2010)由美国卡内基梅隆大

学于 2010 年提出,包含 750 000 幅图像,拍摄场景

为实验室场景,数据集包含 337 个人物,每个人物包

含了微笑、惊讶、斜视、恶心和尖叫等表情,每张照片

由 13 个不同方向的相机捕捉拍摄。 此外,Multi-PIE
模拟了真实世界中 18 种不同程度的光照。
5. 2　 视频数据集

5. 2. 1　 单一场景下的视频数据集

1)DeeperForensics 数据集(Jiang 等,2020)由新

加坡南洋理工大学和商汤科技于 2020 年建立,在实

验室受控环境下拍摄,背景为单一的绿色幕布,包含

60 000 条视频共 17 600 000 帧图像,其中 50 000 条

视频为真实视频,数据集的人物主体包含了 100 位

覆盖不同肤色的演员,部分视频包含了跨越 180°的
头部姿态以及 9 种不同的光照条件。

2)MEAD(multi-view emotional audio-visual data-
set)数据集(Wang 等,2020a)由商汤科技于 2020 年

建立,包含 281 400 个视频片段,在实验室受控环境

下拍摄,背景为单一的绿色幕布,数据集的人物主体

为 60 名演员,包含了 8 种表情、3 个表情的动作幅

度以及 7 个不同的摄像机拍摄视角。 除视频模态

外,MEAD 同样采集了说话人的音频信息。
5. 2. 2　 复杂场景下的视频数据集

1)LRW(lip reading in the wild)数据集(Chung
和 Zisserman,2017b)。 由英国牛津大学视觉几何组

于 2016 年发布,起初用于语音识别。 LRW 可用于

音频驱动的面部重演,包含了 500 个不同单词的视

频片段,每个单词对应近 1 000 条视频。
2 ) VoxCeleb ( large-scale speaker identification

dataset)数据集(Nagrani 等,2017)。 由英国牛津大

学视觉几何组于 2017 年发布,起初用于说话人识

别,包含 1 251 位名人的约 10 万条脸部说话视频片

段,均从采访或访谈类节目中截取。 VoxCeleb 包含

了说话人的身份标签,可用于音频驱动的面部重演

模型研究。
3)VoxCeleb2 数据集( Chung 等,2018)。 由英

国牛津大学视觉几何组于 2017 年发布,VoxCeleb2
扩充了 VoxCeleb 的数据规模,包含了 6 112 位名人

约 100 万条视频片段。
4)FaceForensics + + 数据集(Rössler 等,2019)

由德国慕尼黑工业大学视觉计算与人工智能实验室

在 2019 年建立,包含从网络上收集的 1 000 条真实

新闻或采访的说话人视频片段,以及使用面部重演

方法(Thies 等,2016,2019)生成的视频共 2 000 条。
5)VideoForensicsHQ 数据集(Fox 等,2021)由德

国马克斯普朗克信息学研究所于 2021 年发布,包含

了 1 737 个说话人视频,其中伪造视频帧 326 973 个,
真实视频帧 1 339 843 个,视频中的人物包含 8 种表

情,背景为真实场景。 该数据集伪造视频使用的方法

为 DVP(deep video portraits)(Kim 等,2018)。
6)ForgeryNet 数据集(He 等,2021)由商汤科技

于 2021 年建立, 包含了 99 630 个真实视频和

121 617 个伪造视频,真实视频帧和伪造视频帧均

达到了百万级别,共包含 5 400 个不同身份的人。
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该数据集的伪造视频的一部分由 3 种不同的面部重

演模型生成得到(Chen 等,2019;Siarohin 等,2019b;
Zakharov 等,2019)。

6　 面部重演的实际应用与潜在危害

随着面部重演领域的发展和视频门户网站与手

机短视频社交平台的兴起,越来越多的用户开始接

触到面部重演视频,享受着技术带来的娱乐与便捷,
同时用户们也不可避免地会受到面部重演技术的滥

用所带来的负面影响。
6. 1　 实际应用

Prajwal 等人(2019)通过面部重演修改本地化

配音后的外语电影中人物的嘴型,使音频与嘴型保

持一致,提升了配音电影的观感。 Lee(2019)将历

史人物的面部重演配音后放入博物馆讲解视频中,
提升了该人物的真实感。 Wang 等人(2021c)通过

面部重演进行人脸为主的会议视频流压缩,仅通过

传输源图像和后续视频帧的姿态特征、表情特征等

参数,在用户端通过重演生成会议画面,视频质量明

显优于同级别压缩率的其他方法。 Nagano 等人

(2018)使用 3 维模型进行面部重演,仅通过单幅人

脸图像即可得到该人物的重演化身,应用于相关游

戏的 角 色 创 建, 负 责 脸 部 动 作 的 刻 画。 Japhet
(2021)应用 MyHeritage 为黑白照片上色并使静止

的人物活动,以及银行线上客服、虚拟教授、虚拟主

播和 3 维数字人等均使用了面部重演技术。
6. 2　 潜在危害

面部重演属于深度伪造中的一种,可以在保持

人物身份信息的情况下修改姿态、嘴型等动作信息,
具有潜在危害。 在结合音频的情况下,可以使用面

部重演技术生成指定人物说任意话语的视频以诋毁

他人、散布虚假信息等。 例如,通过视频聊天窗口扮

演他人以获取其家人信任、生成负面有害内容等。
目前互联网视频网站上出现的外国人演唱中国歌曲

的音视频片段(Xuan,2021),存在由面部重演模型

生成的情况。

7　 结　 语

7. 1　 当前发展总结

面部重演起初的驱动模态仅包含图像,随着应

用的需求衍化以及跨模态研究领域的发展,驱动模

态逐步向文字和音频转化,进一步衍生了跨模态面

部重演。 与此同时,面部重演模型完成了推断时从

有身份限制到无身份限制的转化。
7. 1. 1　 图像驱动面部重演发展总结

基于图像驱动的面部重演方法按驱动特征的表

达方式分为基于人脸关键点的方法、基于 3 维模型

的方法、基于运动场预测的方法和基于特征解耦的

方法。
基于人脸关键点的方法在实验室固定背景的图

像数据集上表现较好,但是由于人脸关键点本身粒

度较粗且无法表征人脸图像的背景信息,基于人脸

关键点的方法难以表征连续的视频级别的重演动作

以及大幅度的头部姿态变换。
基于 3 维模型的方法使用 3 维人脸形变模型对

姿态、表情和身份信息进行解耦,可以有效应对不同

姿态人脸的生成,然而其同样未对人脸背景信息进

行建模,目前有相关研究使用人脸分割将背景分割

出来并采用后处理的方法贴合人脸背景。
基于运动场预测的方法有效解决了背景生成不

准确的问题,并可以生成连续的视频级别的重演动

作。 不足之处在于生成的重演人脸会存在一定的结

构信息的偏差,原因在于提取运动场的驱动信息时,
没有将驱动人物本身包含的身份信息显示剥离,导
致提取的驱动信息混合了多种身份特征,最终导致

了人脸结构信息的偏差,产生了身份不匹配问题。
基于特征解耦的方法可以有效地将不同语义空

间的信息分离,生成语义准确的重演人脸图像。 但

是该方法对于特征提取的可解释性较差,并且忽略

了人脸中本身包含的结构信息,同样会造成生成重

演人脸的结构信息的不准确。
7. 1. 2　 跨模态面部重演发展总结

跨模态面部重演主要包含基于文字驱动的面部

重演和基于音频驱动的面部重演。
基于文字驱动的面部重演尚处在兴起阶段,常

见的类型为根据文字材料修改特定人的说话视频的

嘴部动作,该方法可扩展性差,对输入数据要求高,
生成数据多样性差,生成人脸的面部姿态动作受到

了输入源人脸的限制。
基于音频驱动的面部重演蓬勃发展,在生成的

图像或视频的质量上可以达到以假乱真的水平,不
过由于音频模态和视频模态之间存在着天然的信息
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不匹配的问题。 人脸图像的眨眼信息、头部姿态和

面部表情等的建模准确性存在一定的上升空间,主
要解决思路为采用特定的建模方法寻找到音频驱动

信号与视觉模态的对应关系。 此外,人说相同的语

音内容时头部的微小动作也会是不同的,目前的跨

模态面部重演仅局限在一对一的映射关系上,限制

了重演模型生成的多样性。
7. 2　 未来发展方向

面部重演模型在模型优化和生成场景鲁棒性方

面均存在潜在的发展方向。 就模型优化而言,降低

海量数据的强依赖、提升人物身份的泛化性、数据集

的构建以及评价指标的建立均是未来可研究的方

向。 就生成场景鲁棒性而言,遮挡人脸、大角度人脸

和真实场景下的人脸也是未来极具研究潜力的

方向。
1)模型优化。 面部重演模型很大程度上反映

了训练数据的模式和分布。 为了提高泛化性,研究

者常用小样本学习或元学习的方式构建模型,不过

这种方式需要海量的数据,使用超大规模的计算资

源进行模型训练,如何提升泛化性的同时降低对数

据的强依赖具有较大的研究挑战性。 此外,目前包

含重演视频的数据集较少,尚没有成对的可以直接

应用于训练的数据集或专门为该任务准备的数据

集,在语言方面尚无中文的说话人重演数据集以供

训练。 最后,面部重演的评价指标大多复用图像生

成的评价指标,无法准确衡量帧间时序一致性和人

们对图像中身份和表情变化的直观感受,无法直观

评估人脸和背景衔接处的伪影严重程度。 上述领域

均值得进一步探索。
2)生成场景鲁棒性。 人脸的遮挡、变换复杂的

场景、大角度人脸均为生活中常见的场景,基于上述

场景的面部重演也是未来发展的方向。 遮挡指源人

脸或驱动人脸被手、眼镜、头发和饰品等物体遮挡,
由于说话人脸饰品数据集的限制,现有的面部重演

模型几乎不考虑人脸遮挡问题。 此外,头部姿态转

动亦会导致背景信息的遮挡,常用的算法是采取遮

挡图进行图像修复,不过效果较差。 此外,变换复杂

的场景包含了遮挡、光照和反射等一系列影响人脸

表征的因素,然而大部分面部重演模型使用的是实

验室内拍摄的人脸数据,这种人脸数据背景单一,无
法反映真实场景下的说话人状态,影响了模型的广

泛应用。 最后,目前面部重演大多集中在小幅度的

人脸区域的变动,无法模拟人头部的多种变化状态,
在面部重演大角度人脸的时候,由于遮挡、背景等原

因,重演图像的质量和效果会有很大下降。 面对真

实场景的面部重演生成有助于技术落地,值得进一

步探索。
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