
多模态数字人建模、合成与驱动综述

高玄，刘东宇，张举勇*
中国科学技术大学安徽省图形计算与感知交互重点实验室，合肥 230026

摘 要： 多模态数字人是指具备多模态认知与交互能力，且有类人的思维和行为逻辑的真实自然虚拟人。近年来

随着计算机视觉与自然语言处理等领域的交叉融合以及蓬勃发展，相关技术取得显著进步。本文讨论在图形学和

视觉领域比较重要的多模态人头动画、多模态人体动画以及多模态数字人形象构建 3 个主题，介绍其方法论和代表

工作。在多模态人头动画主题下介绍语音驱动人头和表情驱动人头两个问题的相关工作。在多模态人体动画主题

下介绍基于循环神经网络（recurrent neural networks，RNN）的、基于 Transformer 的和基于降噪扩散模型的人体动画

生成。在多模态数字人形象构建主题下介绍视觉语言相似性引导的虚拟形象构建、基于多模态降噪扩散模型引导

的虚拟形象构建以及三维多模态虚拟人生成模型。本文将相关方向的代表性工作进行介绍和归类，对已有方法进

行总结，并展望未来可能的研究方向。
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Abstract： A multimodal digital human refers to a digital avatar that can perform multimodal cognition and interaction and 
should be able to think and behave like a human being.  Substantial progress has been made in related technologies due to 
cross-fertilization and vibrant development in various fields， such as computer vision and natural language processing.  This 
article discusses three major themes in the areas of computer graphics and computer vision： multimodal head animation， 
multimodal body animation， and multimodal portrait creation.  The methodologies and representative works in these areas 
are also introduced.  Under the theme of multimodal head animation， this work presents the research on speech- and 
expression-driven head models.  Under the theme of multimodal body animation， the paper explores techniques involving 
recurrent neural network （RNN）-， Transformer-， and denoising diffusion probabilistic model （DDPM）-based body anima⁃
tion.  The discussion of multimodal portrait creation covers portrait creation guided by visual-linguistic similarity， portrait 
creation guided by multimodal denoising diffusion model， and three-dimensional （3D） multimodal generative models on 
digital portraits.  Further， this article provides an overview and classification of representative works in these research direc⁃
tions， summarizes existing methods， and points out potential future research directions.  This article delves into key direc⁃
tions in the field of multimodal digital humans and covers multimodal head animation， multimodal body animation， and the 
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construction of multimodal digital human representations.  In the realm of multimodal head animation， we extensively 
explore two major tasks： expression- and speech-driven animation.  For explicit and implicit parameterized models for 
expression-driven head animation， mesh surfaces and neural radiance fields （NeRF） are used to improve the rendering 
effects.  Explicit models employ 3D morphable and linear models but encounter challenges， such as weak expressive capac⁃
ity， nondifferentiable rendering， and difficult modeling of personalized features.  By contrast， implicit models， especially 
those based on NeRF， demonstrate superior expressive capacity and realism.  In the domain of speech-driven head anima⁃
tion， we review 2D and 3D methods， with a particular focus on the important advantages of NeRF technology in enhancing 
realism.  2D speech-driven head video generation utilizes techniques， such as generative adversarial networks and image 
transfer， but depends on 3D prior knowledge and structural characteristics.  On the other hand， methods using NeRF， such 
as audio driven NeRF for talking head synthesis （AD-NeRF） and semantic-aware implicit neural audio-driven video por⁃
trait generation （SSP-NeRF）， achieve end-to-end training with differentiable NeRF.  This condition substantially improves 
rendering realism while still addressing challenges associated with slow training and inference speeds.  Multimodal body ani⁃
mation focuses on speech-driven body animation， music-driven dance， and text-driven body animation.  We focus on the 
importance of learning speech semantics and melody and discuss the applications of RNN， Transformer， and denoising dif⁃
fusion models in this field.  Transformer gradually replaces RNN as the mainstream model， which gains notable advantages 
in sequence signal learning through attention mechanisms.  We also highlight the body animation generation based on 
denoising diffusion models， such as free-form language-based motion synthesis and editing （FLAME）， motion diffusion 
model （MDM）， and text-driven human motion generation with diffusion model （MotionDiffuse）， and multimodal denoising 
networks under music and text conditions.  In the realm of the construction of multimodal digital human representations， the 
article emphasizes virtual-image construction guided by visual-language similarity and denoising of diffusion models.  In 
addition， the demand for large-scale， diverse datasets in digital human representation construction is addressed to foster 
powerful and universal generative models.  The three key aspects of multimodal digital humans are systematically explored： 
head animation， body animation， and digital human representation construction.  In summary， explicit head models， 
although simple， editable， and computationally efficient， lack expressive capacity， and face challenges in rendering， espe⁃
cially in modeling facial personalization and nonfacial regions.  By contrast， implicit models， especially those using NeRF， 
demonstrate stronger modeling capabilities and realistic rendering effects.  In the realm of speech-driven animation， NeRF-

based solutions for head animation overcome the limitations of 2D speaker and 3D digital head animation and achieve more 
natural and realistic speaker videos.  Regarding body animation models， Transformer gradually replaces RNN， whereas 
denoising diffusion models can be used to potentially address mapping challenges in multimodal body animation.  Finally， 
digital human representation construction faces challenges， with visual-language similarity and denoising diffusion model 
guidance showing promising results.  However， the difficulty lies in the direct construction of 3D multimodal virtual humans 
due to the lack of sufficient 3D virtual human datasets.  This study comprehensively analyzes various issues and provides 
clear directions and challenges for future research.  In conclusion， should focus on future developments in multimodal digi⁃
tal humans.  Key directions include improvement of 3D modeling and real-time rendering accuracy， integration of speech-

driven and facial expression synthesis， construction of large and diverse datasets， exploration of multimodal information 
fusion and cross-modal learning， and addressing ethical and social impacts.  Implicit representation methods， such as neu⁃
ral volume rendering， are crucial for improved 3D modeling.  Simultaneously， the construction of larger datasets poses a for⁃
midable challenge in the development of robust and universal generative models.  Exploration of multimodal information 
fusion and cross-modal learning allows models to learn from diverse data sources and present a range of behaviors and 
expressions.  Attention to ethical and social impacts， including digital identity and privacy， is crucial.  Such research direc⁃
tions should serve as guide the field toward a comprehensive， realistic， and universal future， with profound influence on 
interactions in virtual spaces.
Key words： virtual human modeling； multimodal character animation； multimodal generation and editing； neural render⁃
ing； generative models； neural implicit representation
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0　引 言

数字虚拟人在增强现实/虚拟现实（augmented 
reality/virtual reality，AR/VR）、游戏和影视制作等场

景中有着广泛应用，是图形学、视觉和人机交互等领

域的经典研究问题。多模态虚拟人研究如何让虚拟

人具备多模态认知与交互能力，同时让虚拟人表现

出类人的思维和行为逻辑，有着广阔的应用前景。

多模态数字人研究中的核心问题是找出模态信号与

数字人形象/动画的映射关系并保证数字人的真实

感。最近几年由于计算机视觉、自然语言处理相关

领域的快速发展，多模态数字人的相关研究也有了

巨大进步，如图 1 所示。具体来说，多模态数字人是

指具备多模态认知与交互能力，且有类人的思维和

行为逻辑的真实自然虚拟人。

多模态数字人的研究主要聚焦于人头动画、人

体动画以及形象构建这 3 类任务上。本文第 1 节介

绍人头动画内容，第 2 节介绍人体动画内容，第 3 节

介绍形象构建内容。

多模态人头动画主要包含两类任务，一类是表

情驱动人头；一类是语音驱动人头。由于人头表示

的不同，多模态人头动画的技术路线也有很大的区

别。表情驱动人头的核心就是构建人头参数化模

型，根据模型表示的不同可以划分为显式参数化人

头模型与隐式参数化人头模型两类。语音驱动人头

的技术路线根据虚拟人头表示主要划分为 3 种，分别

是语音驱动二维说话人视频生成、语音驱动三维数

字人头几何动画和语音驱动人头神经辐射场 3类。

多模态人体动画本质上是序列生成任务，相关

方法也主要依序列生成模型结构的不同进行区分。

早期的主流方法一般使用循环神经网络（recurrent 

neural networks，RNN）（Medsker 和 Jain，2001）模型建

模这一问题。Transformer（Vaswani 等，2017）相比于

RNN 模型，扩展性更好、对长程信息以及位置信息

的捕捉更鲁棒，逐渐取代了 RNN 模型。近年来出现

的降噪扩散模型（Ho 等，2020）具有极强的分布建模

的能力，非常适合解决多模态人体动画中一到多的

映射难题，最近的一些工作也展示出其在多模态人

体动画任务中的潜力。本文首先介绍语音、音乐和

文本信号的学习与编码，然后按照模型出现时间顺

序介绍基于 RNN 的运动生成、基于 Transformer 的运

动生成以及基于降噪扩散模型的运动生成。

多模态数字人形象构建这一问题是随着最近

的视觉语言模型的巨大突破而出现的一类新问题，

主要技术路线有两种，一种是使用视觉语言相似

性 引 导 虚 拟 人 形 象 构 建 ，主 要 依 赖 CLIP（contras⁃
tive language-image pre-training）（Radford 等 ，2021）

空间下相似性损失函数的引导。另一种基于多模

态降噪扩散模型引导的虚拟形象构建，通过 SDS
（score distillation sampling）（Poole 等，2022）来引导

形象生成。也有工作选择直接构建多模态的三维

虚拟人生成模型来解决这一问题。本文首先讨论

使用视觉语言相似性引导虚拟人形象构建，其次讨

论基于多模态降噪扩散模型引导的虚拟形象构建，

最后讨论直接构建多模态的三维虚拟人生成模型

的工作。

图 2 给出了多模态数字人的研究发展图，主要

展示相关的代表性工作。早期研究（Fisher，1968）提

出了一种通过构建音素（phoneme）与视素（viseme）
的对应关系来描述语音与嘴型的联系。然而，这种

简单的对应方式存在局限性，无法捕捉不同音素组

合带来的细微嘴部运动变化。 随后，Blanz 和 Vetter
（1999）提 出 了 三 维 可 变 形 模 型（3D morphable 
model， 3DMM），这成为三维人脸重建领域最常用的

参 数 化 人 脸 模 型 。 另 一 项 工 作 JALI（jaw and lip）
（Edwards 等 ，2016）建 立 了 语 音 与 三 维 人 脸 FACS
（facial action coding system）基 表 示 之 间 的 映 射 关

系，通过音素、音量、音高和共振峰等信息的强制对

齐，得到了 FACS 人脸模型的激活单元（action unit）。

这种模型构建过程需要大量动画师的人工操作，制

作成本较高。

过去采用的人体动画生成模型多基于 RNN 结

构。然而，Transformer（Vaswani 等，2017）作为一种

图 1　多模态数字人的相关研究

Fig. 1　Research on multimodal digital humans
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新型的序列信号学习模型逐渐取代了 RNN 模型。

本文详细介绍了动作条件下使用 Transformer 解决

人 体 动 画 生 成 问 题 的 经 典 工 作 ACTOR（action-

conditioned 3d human motion synthesis with Trans⁃
former VAE）（Petrovich 等，2021）等。

对人头动画的一些最新研究也值得关注。Jam⁃
aludin 等人（2019）首次采用卷积神经网络（convolu⁃
tional neural network，CNN）编码语音特征与身份特

征来驱动图像生成。而 NerFACE（Gafni 等，2021）是

最早提出神经辐射场（neural radiance fields，NeRF）

人头模型的研究之一，通过表情系数与位置编码拼

接，利用多层感知器（multilayer perceptron， MLP）映

射为 RGB 和体密度，从表情系数序列生成真实的人

头 动 态 视 频 。 进 一 步 地 ，AD-NeRF（audio-driven 

NeRF）（Guo 等，2021b）首次将神经辐射场技术应用

到语音驱动三维数字人的任务中。

在 多 模 态 数 字 人 形 象 构 建 方 面 ，StyleGAN-

NADA（Gal 等，2021）提出了如何利用 CLIP（contras⁃
tive language-image pre-training）（Radford 等 ，2021）
相似性顺势函数微调 StyleGAN，而降噪扩散模型也

广泛应用到人体运动合成领域。近期的研究 T2M-

GPT（Zhang 等 ，2023a）使 用 VQ-VAE（vector quan⁃
tized variational autoencoder）（van den Oord 等，2017）
构建了人体运动 codebook，并以 CLIP 编码的文本特

征 为 条 件 ，自 回 归 生 成 人 体 code 序 列 。 最 后 ，

Instruct-NeRF2NeRF（Haque 等 ，2023）利 用 Instruct⁃
Pix2Pix（Brooks 等，2023）引导三维人像和场景生成，

实现了通过命令语句进行三维编辑。

1　多模态人头动画

多模态人头动画主要包含两类任务，一类是使

用表情系数驱动人头；另一类是使用语音驱动人头。

表情系数和语音可看做驱动人头的两种模态。另

外，有的工作中将图像的身份信息和反射率、光流等

信息作为多模态的输入。

1. 1　表情驱动人头

表情驱动人头是指通过表情系数来驱动虚拟人

头做出相应表情动画，这一任务的核心是构建参数

化人头模型，参数化人头模型的构建主要有显式和

隐式两种方案。显式表示用网格曲面（mesh）来表示

人头，有线性模型和非线性模型两种思路；隐式表示

一般用 NeRF、SDF（signed distance fields）或者 Occu⁃
pancy field 表示人头。

1. 1. 1　显式参数化人头模型

自 Blanz 和 Vetter（1999）提出三维可变形模型

（3DMM）以来，这一表示已成为三维人脸重建中最

常用的参数化人脸模型。3DMM 方法首先用激光扫

描仪采集几百个人在中性表情下的几何和反照率信

息，然后对这些数据进行主成分分析（principle com⁃
ponent analysis， PCA），从而将人脸几何和反照率信

息表示为

图 2　多模态数字人建模、合成与驱动发展

Fig. 2　Development of multi-modal digital human modeling， synthesis and driving
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p = p + A id α id
b = b + Aalb αalb

（1）
式中, p 表示人脸几何，p表示中性脸几何，A id 表示几

何身份基，α id 表示身份系数；b 表示人脸反照率，b表

示中性反照率，Aalb 表示反照率基，αalb 表示反照率

系数。

3DMM 表示的一个缺陷是其只能表示中性脸，

不 能 编 码 人 脸 的 表 情 信 息 。 Chu 等 人（2014）将

3DMM 扩展到将表情也用 PCA 表示，具体为

p = p + [A id Aexp ] éë
êêêê ù

û
úúúúα id

αexp
（2）

该表示中身份和表情是线性相加的关系，因此

身份和表情不能有效分离。Cao 等人（2014）将身份

和表情对几何的影响用双线性模型来表示。为此，

作者用 Kinect 采集并重建了 150 个人的 47 种表情对

应的三维人脸几何数据，之后对由这些数据组成的

三维张量（身份、表情和顶点三个维度）进行高维奇

异 值 分 解（n-mode singular value decomposition），得

到主张量 Ar。利用主张量，三维人脸几何可以表

示为

p = Ar × w id × wexp （3）
式中，w id 和 wexp 分别表示身份和表情系数，用来控制

三维人脸几何的变化。

也有工作指出这样的模型的表达能力受到线性

关系的限制，提出了非线性的人脸模型表示 （Ran⁃
jan 等，2018；Tran 和 Liu，2018；Guo 等，2021a），如图 3
所示，非线性 3DMM 用神经网络建模几何和纹理信

息，相比于线性模型表达能力更强。

FLAME（Li 等，2017）通过 LBS（linear blend skin⁃
ning）表示脖子和颚的铰接变形，使表情动画更加自

然。其计算式可以写为

M ( β, θ, ψ) = H (TP( β, θ, ψ) , J ( β ) , W ) （4）
TP( )β, θ, ψ = T

↼ + BS( )β, S  +BP( )θ, P + BE( )ψ, E  （5）
式中， β 表示身份系数，θ 表示颚、头和眼睛的角度信

息，ψ 表示表情系数。H 表示蒙皮计算，W 表示蒙皮

权 重 。 J ( β ) 表 示 关 节 点 位 置 ，其 仅 与 β 有 关 。

BS( β，S)，BP(θ，P )，BE(ψ，E ) 分别是基于身份系数、

角度信息以及表情系数计算出的基准几何校正项。

显式模型使用简单、可编辑性强且计算高效，但

是模型表达能力弱，渲染不具有可微性，且在建模人

脸个性化特征以及表示非人脸区域（如头发等）上困

难比较多。

1. 1. 2　隐式参数化人头模型

为了解决显式网格人头模型在表达能力上的

不足，越来越多的研究者采用隐式表示来处理人头

参 数 化 的 问 题 。 i3DMM（Yenamandra 等 ，2021）是

第 1 个隐式的三维可变形人头模型，基于 SDF 表征

人头几何。IM Avatar（Zheng 等，2022）提出了一种

隐式的 LBS 模型，更为真实地建模了人脸的几何

纹 理 细 节 。 同 时 也 极 大 提 高 了 表 情 外 插 时 的 鲁

棒性。

NeRF（Mildenhall 等，2020）提出后，由于 NeRF

图 3　非线性 3DMM 与线性 3DMM 的比较

Fig. 3　Comparison of non-linear 3DMM and linear 3DMM
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渲染真实、完全可微的性质，受到越来越多研究人员

的青睐。这类方法一般都是学习如下映射，具体为

Dθ( p, v, w) = (c, σ) （6）
式中，p 表示采样点位置，v 表示光线入射方向，w 表

示表情系数，c 和 σ 表示颜色和体密度，用于体渲染。

NerFACE（Gafni 等，2021）是最早的 NeRF 人头

模型，通过将表情系数与位置编码进行拼接，通过

MLP 映射为 RGB 和体密度，输入表情系数序列，通

过体渲染得到了真实的人头动态视频。

HeadNeRF（Hong 等，2022b）提出了泛化的人头

NeRF 表示，实现了人头身份、表情、纹理、光照属性

的控制，并且实现了 NeRF 人头的实时渲染。如图 4
所示，HeadNeRF 先根据身份、表情、纹理和光照体

渲染低分辨率特征图 IF，然后通过超分模块 πψ 将 IF

转换为 RGB 图像。

Next3D（Sun 等，2023）采用显隐式结合的策略，

借助 FLAME 模型身份表情的解耦性，实现了更具真

实 感 的 NeRF 人 头 参 数 化 模 型 。 NeRFBlendShape
（Gao 等，2022）通过构建多分辨率哈希基底，将传统

的 blendshape 模 型 推 广 到 NeRF 表 示 上 ，同 时 把

NeRF 人头模型的构建速度从原来的几小时缩短到

了 10～20 min。

隐式表示的人头模型相比于显式模型渲染更加

真实，建模能力更强，但是由于显式信息的缺失，如

何直接编辑人头几何与纹理仍是一个尚未完全解决

的问题。

1. 2　语音驱动人头

基于语音的化身驱动是指输入一段语音，生成

某人说话视频的技术。 目前，主流的语音驱动人头

的方案有 3 种，第 1 种是语音驱动二维说话人视频生

成；第 2 种是语音驱动三维数字人头几何动画；第 3
种是语音驱动人头神经辐射场。

1. 2. 1 语音驱动二维说话人视频生成

二维的说话人视频生成工作经常使用生成对抗

网 络（Goodfellow 等 ，2014）或 图 像 迁 移 （Isola 等 ，

2017）作 为 其 核 心 技 术 。 You said that？（Jamaludin
等，2019）最早采用卷积神经网络编码语音特征与身

份特征来驱动图像，如图 5 所示，输入语音的 MFCC
（Mel-frequency cepstral coefficients）特征以及驱动身

份的一幅图像，通过卷积神经网络进行编解码，得到

一个人的说话视频。

Chen 等人（2019）和 Zhou 等人（2020）采用关键

点作为中间表示来实现说话人视频生成。Wav2Lip
（Prajwal 等，2020）采用对比学习的策略，预训练了

语 音 视 觉 同 步 网 络 SyncNet（Chung 和 Zisserman，

2016），然后使用这一专家网络来隐式地保证语音和

嘴型的一致性。也有一些工作着眼于小样本的二维

说话人构建。如 Zakharov 等人（2019）采用了元学习

图 4　HeadNeRF 流程图

Fig. 4　HeadNeRF pipeline diagram

图 5　“You said that？” 算法

Fig. 5　The algorithm pipeline of “You said that？”
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预训练高容量的生成器和判别器，然后微调的策略；

Wang 等人（2021b）通过预测光流实现了单帧的说话

人生成。最近随着扩散模型 （Ho 等，2020）的发展，

也有基于扩散模型的二维说话人生成方法（Shen
等，2023）。通过将语音信号和人脸关键点信号输入

到降噪扩散模型的降噪网络中，对视频进行符合语

音的嘴部预测。

除了提高二维说话人视频生成的质量，如何实

现可控的二维语音驱动人也是一个研究热点问题。

Ji 等人（2021）实现了利用情绪标签编辑二维说话

人，而 Zhou 等人（2021）实现了说话人的头部姿态

控制。

二维方法在生成说话人视频任务上速度快、计

算资源需求低、易于实现，但它们也存在一些限制。

这些方法受制于缺乏三维先验知识和卷积神经网络

结构特性，在细节和真实感方面表现不尽人意。 具
体来说，二维说话人生成模型的局限性在于缺乏对

三维人脸几何的理解，导致生成的人像缺乏三维逼

真度。此外，模型容量和数据集限制使得生成结果

难以达到高分辨率。另外，卷积神经网络结构的缺

陷也会导致二维模型出现“texture sticking”问题，即

人脸细节似乎与图像的绝对坐标粘连在一起，而非

真实地呈现在人脸几何表面上。这些因素共同影响

了二维方法在生成逼真说话人视频方面的表现。

1. 2. 2　语音驱动三维数字人头几何动画

早 期 人 们 通 过 构 建 音 素（phoneme）与 视 素

（viseme）的对应关系（Fisher，1968）来描述语音与嘴型

的对应关系。这样的对应太过简单，缺少了不同音素

组合带来的对嘴型细微变化的建模。JALI（Edwards
等，2016）构建了语音与三维人脸激活编码系统的激活

单元的映射关系，根据强制对齐的音素、音量、音高和

共振峰等信息，映射得到人脸激活编码系统的激活单

元（action unit），同时用户可以控制下巴和嘴唇的运动

幅度，以此来建模不同的说话风格，这样的模型构建需

要动画师的大量人工操作，制作成本很高。

随着深度学习技术的发展，基于数据学习语音

与人脸三维变形的关系渐渐成为科研领域的主流思

路 。 VOCA（voice operated character animation）

（Cudeiro 等，2019）提出使用 DeepSpeech（Hannun 等，

2014）来编码语音，一方面可以消除语音中的身份信

息，实现较好的跨语言跨身份驱动；另一方面可以降

低网络的学习压力，提升预测质量。VOCA 使用高

质量扫描数据进行监督，输入语音特征，通过 1D 
CNN 融合时间窗内的语音特征，然后用一个小规模

的 MLP 进 行 解 码 ，取 得 了 较 好 的 语 音 驱 动 效 果 。

Neural Voice Puppetry（Thies 等，2020）在 VOCA 的管

线基础上进一步完善，采用两阶段的训练思路，先以

RGB 视频跟踪的参数化网格以及 3DMM 系数为监

督，训练语音到参数化网格的映射网络，然后对网格

做投影渲染，采用神经渲染生成真实人脸，实现了基

于 RGB 视频的三维数字人形象建模。Synthesizing 
Obama（van den Oord 等，2017）使用了一套 4 阶段的

管线用十几个小时的 Obama 演讲数据训练了语音驱

动 Obama 的个性化模型，先用 RNN 基于语音预测嘴

部关键点，然后基于嘴部关键点合成嘴部纹理，再根

据语音内容重新对齐了时间域，最后进行人像组合

生成最终视频。

随着 Transformer（Vaswani 等，2017）在自然语言

处理领域的发展，其架构也应利用到语音驱动三维

数字人这一问题上，FaceFormer（Fan 等，2021）先采

用自注意力机制对语音进行编码，通过手动设定的

attention map 来指定生成信号与驱动信号之间的时

域对应关系，然后利用其设计的多模态注意力机制

根据语音编码的结果对人脸动画进行自回归的解

码。CodeTalker （Xing 等，2023）在这一框架下进一

步改进，利用 VQ-VAE（van den Oord 等，2017）离散

化的思想，将人脸动画序列编码为有限维的字典，一

定程度上解决了语音驱动问题多到多映射学习的困

难，提升了生成结果的质量。

MeshTalk（Richard 等，2021）注意到人脸动画存

在语音强相关的部分，也有语音弱相关的部分（如眨

眼等），所以提出了先构建人脸动画类别隐空间（cat⁃
egorical space），然后采用类 PixelCNN（van den Oord
等，2016）的策略在这一隐空间上进行自回归生成，

获得了更真实、更具个性化的生成结果。

现有工作已经可以实现比较真实的语音驱动三

维数字人几何结果，但这一类方法仍面临一些困难，

一是这一类方法依赖三维人脸几何监督，需要足够

高精度的重建技术支持；二是由于参数化网格模型

表达能力的限制，三维几何动画序列到真实视频的

转化仍然有较多困难。

1. 2. 3　语音驱动人头神经辐射场

相比于之前的语音驱动三维数字人工作，基于

神经辐射场的语音驱动人头具有以下特点：1）由于
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NeRF 的可微性，可以直接使用 RGB 图像监督进行

端到端的训练，不会有因重建而带来的精度损失；2）
由于 NeRF 在场景建模的高表达能力，渲染结果足

够真实，且有良好的三维一致性。这类方法一般可

以表示为

Dθ ( p, v, a ) = (c, σ ) （7）
式中， p 表示采样点位置，v 表示光线入射方向，a 表

示语音特征，c 和 σ 表示颜色和体密度，用于体渲染。

AD-NeRF（Guo 等，2021b）最早将神经辐射场技

术应用到语音驱动三维数字人任务中，如图 6 所示，

基于语音预测动态神经辐射场表示下的人头和身

体，然后将渲染结果进行拼接。具体来说，AD-NeRF
将语音 DeepSpeech 特征与位置编码一起输入给隐

式函数，预测 RGB 信息与体密度，实现了高真实感

的三维说话数字人建模。SSP-NeRF（Liu 等，2022）
在 AD-NeRF 的基础上增加了语义分割图渲染分支

（parsing branch），然后增加人脸语义图进行监督训

练 。 使 得 模 型 可 以 更 好 地 建 模 人 脸 细 节 语 义 。

DFRF（Shen 等，2022）解决了语音驱动 NeRF 人头的

小样本训练问题，提出可以先预训练一个基本说话

人模型，然后用几十秒的小样本对模型进行微调，以

此构建可语音驱动的动态人头神经辐射场。

GeneFace（Ye 等，2023）提出了一种三阶段的模

型构建思路，先训练泛化的语音驱动变分运动生成

器（variational motion generator），根据语音信号生成

关键点序列，然后对关键点序列做特定身份的域迁

移，最后以关键点为条件控制动态人头神经辐射场，

渲染得到说话人视频序列。这一生成模型可以更好

地解决语音驱动人的多到多映射的困难，取得了更

好的渲染结果。

RAD-NeRF（Tang 等，2022）将高维的语音驱动

人像表示分解为低维的可学习体素场，利用高效的

采样和体渲染实现，达到实时渲染的目的，一定程度

上解决了语音驱动 NeRF 推理速度慢的问题。

DialogueNeRF（Zhou 等，2022）建模了对话场景

下听者对讲者做出反应的过程，通过提取讲者的视

觉和语音信号，以此引导听者人头 NeRF 的变化。

语音驱动人头神经辐射场的路线相比于前两种

渲染真实感更高，但是训练和推理速度较慢，进一步

提升语音驱动人头神经辐射场的训练和推理效率也

是这一领域的热点问题。

表1对部分人头驱动方法进行了比较，使用峰值信

噪比（peak signal-to-noise ratio，PSNR）指标对相应方

法进行评估，概括了2D、3D和NeRF等方法的优缺点。

2　多模态人体动画

目前研究较多的多模态人体动画生成问题主要

有：1）语音生成人体动画，使人体动画与语音自然协

同；2）音乐生成舞蹈，使舞蹈符合音乐的风格与节

拍；3）文本生成人体动画，输入一段文本描述，生成

符合描述的人体动画序列。

2. 1　驱动信号的学习与编码

语音生成人体动画这一任务中，对语音的语义

和旋律的学习比较重要。由于语音信号本身采样率

很高，通常是先将语音转化成 MFCC 或 Mel 谱，然后

作为模型输入。为了进一步建模语音中的语义信

息，Rhythmic Gesticulator （Ao 等，2022）基于语言学

建模了语音和人体手势的层级特征。低分辨率的特

征可以更好地表征语义层面的信息；而高分辨率的

图 6　AD-NeRF 图

Fig. 6　AD-NeRF pipeline diagram
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特征可以表示精细的变化。GestureDiffuCLIP （Ao
等，2023）通过 T5 （Raffel 等，2020）提取台本（tran⁃
script）词义层面的特征，以此来增强生成结果的语

义协同性，并且设计了 Video CLIP 来支持以视频为

参考词（prompt）的风格编辑。

音乐生成舞蹈这一任务中，对音乐的节拍、旋律

的 提 取 比 较 重 要 。 早 期 工 作（Fukayama 和 Goto，

2015）常 常 将 和 弦（chords）、结 构（structure）、声 谱

（spectrogram）、节拍（beats）等作为条件进行推理。

ChoreoMaster （Kang 等，2021）将音乐和舞蹈编码到

一个统一的编舞隐空间里，以此来提取音乐和舞蹈

信号里共性的信息。EDGE（editable dance genera⁃
tion from music）（Tseng 等，2023）没有采用传统的音

乐特征，而是使用预训练的音乐特征提取器 Jukebox
（Dhariwal 等，2020），取得了更好的效果。

文本生成人体动画这一任务中，侧重于提取文

本中与动作相关的语义信息。早期由于数据的缺失

和模型能力的限制，一般只是基于运动标签生成人

体动画。近年来随着 CLIP （Radford 等，2021）的提

出，由于其可以提取出文本中与视觉信息相关的部

分，所以越来越多的工作开始使用 CLIP 作为生成模

型的输入。也有工作 （Jiang 等，2023）直接使用大语

言模型提取文本中的语义信息。MotionCLIP （Tevet
等，2022）训练运动自编码器，并保证隐变量与对应

的文本/图像的 CLIP 编码一致，以此来将运动序列

编码到 CLIP 空间下，找出运动和文本语义的对应

关系。

2. 2　基于RNN的人体动画生成

早 期 的 人 体 动 画 生 成 模 型 采 用 RNN 结 构 ， 
Plappert 等人（2018）使用 Seq2Seq 模型（Sutskever 等，

2014）学 习 语 言 和 人 体 动 画 之 间 的 对 应 关 系 。

Text2Action （Ahn 等，2018）在 Seq2Seq 的基础上，参

考了生成对抗模型的设计思路，引入判别器辅助训

练 。 Language2Pose （Ahuja 和 Morency，2019）使 用

RNN 模型将文本和运动编码到共同的特征空间之

中，然后基于输入的文本，采样出合理的人体运动序

列 。 Ghosh 等 人（2021）使 用 门 控 循 环 单 元（gated 
recurrent unit，GRU）分别对人体的上半身和下半身

表 1　人头驱动相关方法的比较

Table 1　The comparison of talking head methods

方法

IMAvatar （Zheng 等，2022）
NeRFBlendShape （Gao 等，2022）
NerFACE （Gafni 等，2021）
HeadNeRF （Hong 等，2022b）
Wav2Lip （Prajwal 等，2020）
MakeItTalk （Zhou 等，2020）
ATVG （Chen 等，2019）
You said that? （Jamaludin 等，2019）
Audio2Head （Wang 等，2021b）
DiffTalk （Shen 等，2023）
ADEVP （Ji 等，2021）
DialogueNeRF （Zhou 等，2022）
RAD-NeRF （Tang 等，2022）
AD-NeRF （Guo 等，2021b）
DFRF （Shen 等，2022）
SSP-NeRF （Liu 等，2022）

输入

表情系数

表情系数

表情系数

表情系数

语音

语音

语音

语音

语音

语音

语音

语音

语音

语音

语音

语音

类别

Occupancy
NeRF
NeRF
NeRF

2D
2D
2D
2D
2D
2D
2D

NeRF
NeRF
NeRF
NeRF
NeRF

PSNR/dB
23.91～28.75
31.57～36.73
23.58～34.94

19.6～21.6
20.17～30.94
19.2～25.52

24.13～30.91
29.91

21.19～30.93
32.73～34.17

29.53
24.18～36.15

34
25.53～31.32
30.75～30.96

32.65

优点

相比于传统 3DMM 方法能更
好地捕捉几何和外观细节

隐式表示的人头模型相比于
显式模型渲染更加真实

速度快、计算资源需求低、易
于实现

相比于 2D 和 3D 的方法，渲染
真实感更高，能够提供从不同
视角观察场景的一致性和连
续性

缺点

计算成本高

缺 失 显 式 信 息 ，
无法直接编辑

缺乏三维先验知
识和卷积神经网
络 结 构 特 性 ，在
细节和真实感方
面表现不尽人意

需要大量的计算
资 源 和 训 练 数
据 ，训 练 和 推 理
速度较慢

注 ：ATVG 为 hierarchical cross-modal talking face generation with dynamic pixel-wise loss；ADEVP 为 audio-driven emotional video 
portraits；RAD-NeRF 为 real-time neural talking portrait synthesis。
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进行了编码，然后进行联合解码得到更真实的人体

动画结果。TM2T（Guo 等，2022b）将文本生成人体

运动视为翻译任务，用 GRU 实现了一个神经机器翻

译器（neural machine translator）来回归生成人体运动

token。Guo 等人（2022a）使用了 GRU+VAE 的模式，

进一步提高了模型的生成质量。ChoreoNet（Ye 等，

2020）通过用 GRU 预测编舞运动单元（choreographic 
action unit）实现舞蹈生成。

RNN 模型不善于建模长程信息，且计算效率

低、并行性不足，同时扩展性也不理想。目前在人体

动画生成任务上有被 Transformer 模型替代的趋势。

2. 3　基于Transformer的人体动画生成

Transformer（Vaswani 等，2017）是一种新型的序

列信号学习模型，近年来逐渐取代了 RNN 模型，其

性能优势主要来源于 attention 机制，具体为

Attention (Q, K, V ) = fsoftmax( QK T

dk )V （8）
式中，Q，K，V 由词向量通过可学习的线性映射得

到，softmax ( QK T

dk )本质上是对V的加权，这样的设计

可以避免 RNN 在处理长序列时的梯度消失或者梯

度爆炸问题，同时使模型更好地关注到输入信息中

重要的部分。

ACTOR（Petrovich 等，2021）是比较经典的使用

Transformer 解决人体动画生成问题的工作。如图 7
所示，其采用了 Transformer VAE 的结构，将人体序

列和动作标签 a 用 Transformer 编码为均值 μ 和方差

Σ，之后在训练阶段基于重参数化技巧得到隐变量

z，然后解码拟合动作序列，在推理阶段从高斯分布

里采样得到 z，然后推理动作序列。TEMOS（Petro⁃
vich 等，2022）在 ACTOR 的基础上加入了文本学习

分支，使用 DistillBERT（Sanh 等，2019）提取文本特

征，实现了基于文本的人体运动合成。TEACH（tem⁃
poral action composition for 3D humans） （Athanasiou
等，2022）在 TEMOS 的基础上，使用自回归的策略解

决了长动画序列在驱动标签切换时不稳定的问题。

AI Choreographer （Li 等，2021b）使用了 full attention
的设计，自回归生成运动序列片段，加强了编舞过程

中长舞蹈序列的稳定性。

随着基于 Transformer 的语言模型如 GPT（gen⁃
erative pre-trained Transformer）等在 NLP（natural lan⁃

guage processing）任务上展现出强大的序列数据处

理能力，这些模型也应用到运动序列的生成任务中。

这一范式在数学上可以写为

p (S | c ) = Π || S
i = 1 p (S i| c , S< i ) （9）

式中，S 表示人体运动序列，i 是其帧序号。c 是某种

生成条件，可以是 CLIP 特征（Zhang 等，2023a），也可

以是音乐特征（Li 等，2022）。GPT 模型基于 (c，S< i)
这一信息，自回归预测似然函数 p (S i| c，S< i )。

这一范式的优化目标可以写为

L = ES ∼ p ( )S [ ]-log p ( )S | c （10）
T2M-GPT（Zhang 等，2023a）先用 VQ-VAE （van 

den Oord 等，2017）构建人体运动 codebook，然后以

CLIP 编码的文本特征为条件，自回归生成人体 code
序 列 。 Bailando（Li 等 ，2022）使 用 了 强 化 学 习 的

actor-critic 学习的策略来增强舞蹈动画与节拍的一

致性。MotionGPT （Jiang 等，2023）将人体运动序列

视做外语文本，将人体序列以 QA 的形式加入到 T5
模型 （Raffel 等，2020）的微调过程中。由于 GPT 强

大的零样本推理能力，MotionGPT 可以只用一个模

型实现多种人体运动相关任务。

2. 4　基于降噪扩散模型的人体动画生成

降噪扩散模型（Ho 等，2020）具有极强的分布建

模能力，在图像视频生成、声音合成等领域已经取得

了瞩目的成就。现有方法一般是在人体姿态域上构

建扩散过程 q ( xn| xn - 1 )，具体为

q ( xn| xn - 1 ) = N ( xn ; αn xn - 1,  βn I ) （11）
式中，n ∈ 1，⋯，N，xn 表示增加噪声程度为 n 的人体

位姿序列信息。αn 表示信号强度， βn 表示加噪程

度。这一扩散过程将数据分布逐渐映射为高斯白噪

声，进而有

p ( xN ) = N ( xN ; 0, I ) （12）
扩散过程的逆过程用高斯分布近似写为

p ( xn - 1| xn ) = N ( μ ( xn, n) , Σ ( xn, n) ) （13）
一般地，Σ ( xn，n)直接用单位阵来表示，降噪扩

散 模 型 就 是 用 神 经 网 络 来 预 测 μ ( xn，n)，Ho 等 人

（2020）指出这可以归结于学习降噪网络 ϵθ。

降噪扩散模型的优化目标为

L = Ex0,n,ϵ[ kn‖ϵ - ϵθ( xn, n)‖] （14）
式中，kn 是对不同噪声程度下降噪 loss 的权重，ϵθ 是

降噪网络。
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FLAME（Kim 等，2023）、MDM（Tevet 等，2023）和

MotionDiffuse（Zhang 等，2022）是最早采用降噪扩散

模型实现人体动画生成的工作，都取得了比较理想

的效果。图 8 展示的是 MDM 方法，其通过 Trans⁃
former 实现基于 CLIP 特征和 t 的序列降噪，通过降噪

过 程 将 高 斯 分 布 变 为 运 动 序 列 分 布 。 MoFusion
（Dabral 等，2023）使用一种基于多模态 Transformer
的 1D U-Net 实现降噪网络， 可以从音频或文本输入

中生成逼真的 3D 人体运动序列，具有高度的可塑性

和真实感。

GestureDiffuCLIP（Ao 等 ，2023）使 用 多 模 态 的

CLIP 编码以及 AdaIN（Huang 和 Belongie，2017）的设

计思路，实现了多模态的人体动画风格编辑。 该方

法支持多模态的提示（如文本、运动序列和视频）来

控制手势风格，但是生成的动作中存在足部滑动

问题。

EDGE（Tseng 等，2023） 根据音乐条件生成多样

化、物理上合理的舞蹈编排，并且具有强大的编辑能

力。EDGE 方法通过使用 Jukebox 进行音乐特征提

取，能够处理多种类型的音乐，设计了 Contact Con⁃
sistency Loss 来解决动画生成过程中的滑步问题。 
但是在高强度的舞蹈动作中，滑步问题仍然存在。

2. 5　其他方法

也有一些工作采用了其他思路来处理人体运动

生成的问题，Learn2Dance（Ofli 等，2011）使用隐式马

尔可夫模型实现人体动画的生成。Fan 等人（2012）
先构建人体运动 motion graph，然后通过动态规划求

解 最 优 舞 蹈 路 径 。 TalkSHOW （Yi 等 ，2023）参 考

图 8　MDM 的降噪网络和采样过程

Fig. 8　Denoising network and sampling process of MDM （（a） denoising network of MDM； （b） sampling process of MDM）

图 7　基于 Transformer VAE 的 ACTOR 管线图

Fig. 7　ACTOR pipeline diagram based on Transformer VAE
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MeshTalk（Richard 等，2021），将自回归地在类别隐

空间生成的思路借鉴过来，构建人体动画类别隐空

间然后回归。ChoreoMaster（Kang 等，2021）先构建

了编舞编码统一隐空间，然后在这样的空间里进行

图优化（graph optimization），也取得了很好的效果。

3　多模态数字人形象构建

3. 1　视觉语言相似性引导的虚拟形象构建

早 期 工 作 使 用 生 成 对 抗 网 络 实 现 人 像 编 辑

（曹申豪 等，2022）（廖远鸿 等，2023）（王艺博 等，

2023），CLIP（Radford 等，2021）的提出搭建了视觉和

语言的桥梁，也使得基于文本编辑和生成虚拟形象

成为可能。在 CLIP 的隐空间中，定义前后文本编码

差异 ΔT 和图像编码差异 ΔI，具体为

ì
í
î

ïï

ïïïï

ΔT = ET( )t target - ET( )tsource

ΔI = EI( )I target - EI( )Isource
（15）

式 中 ， t target 和 tsource 为 目 标 文 本 和 源 文 本 ，I target 和 
Isource 为目标图像和源图像， ET 和 EI 分别为 CLIP 的

图像和文本编码器。CLIP 引导 loss 函数可以通过差

异向量的余弦相似性定义为

Ldir = 1 - ΔT ⋅ ΔI
||ΔT ||ΔI

（16）
CLIPstyler（Kwon 和 Ye，2022）采 用 逐 patch 的

CLIP 损失函数来引导图像风格化网络的学习，使得

风格化后的图像符合文本描述。StyleCLIP（Patash⁃
nik 等 ，2021）在 预 训 练 好 的 StyleGAN（Karras 等 ，

2020）的基础上，提出了隐变量优化法（latent optimi⁃
zation）、隐空间映射器（latent mapper）学习法、全局

方向（global directions）搜索法，平衡了生成质量和构

建效率的矛盾。StyleGAN-NADA（Gal 等，2021）给出

了基于文本描述实现 StyleGAN 域迁移效果的方法，

先用预训练 StyleGAN 做 W +空间的逆转，然后选择

隐变量变化显著的层进行微调，这种只微调原本网

络一部分的思路有效克服了模式坍塌（mode col⁃
lapse）和 过 拟 合（overfitting），取 得 了 比 较 好 的 效

果。 图 9 展示了 StyleGAN-NADA 如何使用 CLIP 空

间下的文本方向向量 ΔT 引导图像生成器优化。参

考 CLIP 中 定 义 ，引 入 了 两 个 图 像 生 成 器 G frozen 和 
G train，G frozen 是在整个训练过程中保持冻结的生成器，

其主要作用是为每个潜在代码提供源域中的图像，

G train 是经过微调的生成器，其训练目标是在文本描

述的方向上产生与源生成器略有不同的图像。然后

在式（15）中将 I target 替换为 G train(w)，将 Isource 替换为 
G frozen(w)。

也有工作将多模态信号映射到人头生成模型的

隐空间下，以此来实现多模态的人像生成。Tedi⁃
GAN 用 StyleGAN（Karras 等，2020）将真实人头图像

逆转（inversion）到隐空间下，然后基于视觉语言相

似性将文本也映射到同一空间中。基于图像隐变量

wv 和语言隐变量 wl 进行风格混合，最后解码得到生

成结果。

3. 2　多模态降噪扩散模型引导的虚拟形象构建

随着 Imagen（Saharia等，2022）、DALL-E2 （Ramesh
等，2022）和 stable diffusion （Rombach 等，2021）等降

噪扩散模型 （Ho 等，2020）在二维图像生成领域获得

巨大成功，也有工作考虑用这样的二维图像生成模

型引导数字形象的构建。

大部分这样的工作都基于 DreamFusion （Poole
等，2022）提出的 SDS（score distillation sampling）来

处理这一问题。 如图 10 所示，设图像的参数表示为

x = g (θ )，则对其进行扩散后，降噪网络输出分数与

真实噪声的差异为

Ldiff = Et~U (0,1), ϵ~N (0,I ) [ w ( t )‖ϵϕ (αt x + σtϵ ; t ) - ϵ‖22 ]
（17）

图 9　CLIP 空间下的文本方向向量引导图像生成器优化

Fig. 9　The text direction vector in CLIP space guides 
the optimization of the image generator
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式中，w ( t)是依赖于 t 的权重函数，其余可参考 Poole
等人（2022）的说明，Ldiff 的梯度为

∇θ Ldiff = Et,ϵ
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úw ( )t ( )ϵϕ( )zt ; y, t - ϵ ⋅ ∂ϵ̂ϕ( )zt ; y, t

zt

∂x
∂θ

（18）
由于

∂ϵ̂ϕ( )zt ；y，t
zt

计算量巨大，忽略后计算近似

梯度，进而得到

∇θ LSDS = Et,ϵ
é
ë
êêêê ù

û
úúúúw ( )t ( )ϵ̂ϕ( )zt ; y, t - ϵ ∂x

∂θ
（19）

利用这个梯度，对随机初始化的 3D 模型进行优

化，使其从任意角度呈现低误差的 2D 渲染，进而生

成 3D 模型，实现了高质量的 3D 合成。DreamFusion
中使用预训练的图像扩散模型，从而不需要大规模

的 3D 数据集对模型进行修改。其参数化图像是一

种 NeRF 表示。

Instruct-NeRF2NeRF（Haque 等，2023）使用 Instruct⁃
Pix2Pix（Brooks 等，2023）来提取形状和外观先验，通

过纯文本指令来编辑 3D NeRF 场景。该方法的编辑

方式直观高效，编辑范围广，并且通过在预捕获的

NeRF 场景上进行编辑，确保了生成的场景具有三维

一致性。不足之处在于依赖 InstructPix2Pix 的表达

能力，需要预捕捉的 NeRF 场景，优化过程较长。

DreamAvatar（Cao等，2023）和 DreamWaltz （Huang
等，2023）通过结合人体 SMPL（skinned multi-person 
linear）先验，实现了高质量的 3D 角色创建。此外，

该方法还学习了一个可动画化的 NeRF 表示，可以

将生成的角色转移到任意姿势，实现逼真的动画

效果。

AvatarCLIP（Hong 等，2022a）和 AvatarBooth（Zeng
等，2023）结合了 NeuS （Wang 等，2021a）的几何表

示，实现了多模态高质量人体建模。AvatarCLIP 结

合了 CLIP 和 SMPL 等技术，能够通过自然语言描述

生成未见过的 3D 角色，并能够自动化地为其添加动

画效果。AvatarBooth 根据文本提示或图像集生成高

质量的、可定制的 3D 人物形象。

DreamFace（Zhang 等，2023b）在 ICT-FaceKit （Li

等，2020）的基础上，借助 SDS使用文本优化了几何和

纹理，实现一种文本驱动个性化 3D 人脸生成框架。

该框架能够根据用户提供的文本描述生成高度个性

化、逼真的 3D 人脸模型，并支持丰富的动画表现。具

体而言，其采用了一种逐步生成的方法，将文本描述

转化为 3D 人脸模型的几何形状、纹理和动画能力等

特征，并通过优化算法得到最终的生成结果。 该框

架不仅具有高度的可定制性和可扩展性，而且能够

轻松地嵌入到现有的计算机图形生成流程中。

3. 3　三维多模态虚拟人生成模型

也有工作致力于直接构建三维多模态生成模

型。这一类问题的难点在于三维数据集的获取。

DATID-3D（Kim 和 Chun，2023）先采用 shallow diffu⁃
sion 的 策 略 将 EG3D（efficient geometry-aware 3D 
GANs）（Chan 等，2022）生成的人头图像根据提示词

（prompt）进行风格化，然后筛选出符合需求的图像

样本构建数据集，最后将这样的数据用于 EG3D 的

训练，得到三维风格化生成模型。Rodin（Wang 等，

2023）则在三维空间上用 triplane（Chan 等，2022）构

造以文本为 prompt 的生成模型，使用图形引擎生成

的三维虚拟人数据进行训练。

图 10　SDS 借助多模态降噪扩散模型（如 Imagen）引导 NeRF 训练

Fig. 10　SDS utilizes a multi-modal denoising diffusion model， such as Imagen， to guide NeRF training
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4　结 语

4. 1　问题分析与总结

本文分别对多模态人头动画、多模态人体动画

和多模态数字人形象构建的相关技术进行了分类，

并介绍了对应的代表性工作，现对本文讨论内容加

以总结：

1）人头模型表达能力和渲染质量。在表情驱动

人头的任务中，显式模型使用简单、可编辑性强、计

算高效，但是模型表达能力弱，渲染不具有可微性，

且在建模人脸个性化特征以及表示非人脸区域（如

头发等）上困难比较多；隐式模型尤其是 NeRF 表示

建模能力更强，渲染更加真实。

2）语音驱动人头的生成质量。在语音驱动人头

的任务中，二维说话人方案由于三维先验知识的缺

乏以及 CNN 的固有缺陷，生成质量往往不够理想；

语音驱动三维数字人头几何动画的方案依赖监督数

据质量，且动画效果受限于参数化网格表达能力；语

音驱动 NeRF 人头方案可以克服上述问题，可以生

成更自然真实的说话人视频。

3）人体动画模型的表达能力。在多模态人体动

画的任务中，RNN 方法由于不善于捕捉长程信息、

计算效率低等缺陷，已经渐渐被 Transformer 模型替

代，同时降噪扩散模型由于其具有极强的分布建模

能力，非常适合解决多模态人体动画中一到多的映

射难题，也在相关问题上展示出很强的潜力。

4）数字人形象构建的挑战。在多模态数字人形

象构建任务中，视觉语言相似性引导的虚拟形象构

建方法依靠 CLIP 模型的相似性损失函数，引导了模

型或参数的优化。而基于多模态降噪扩散模型引导

的方法依靠 SDS，利用现有多模态图像生成模型的知

识，引导三维形象的构建。这两种方案都能得到较

好的效果。三维多模态虚拟人的直接构建面临挑

战，尽管有视觉语言相似性和降噪扩散模型引导的方

法存在，但问题仍然是缺乏足够的三维虚拟人数

据集。

4. 2　未来展望

以下给出了多模态数字人领域未来的重点研究

方向，其中技术进步与社会影响同样重要。未来研

究将不仅致力于提高技术水平和表现能力，同时也

会更加注重伦理、法律和社会责任等方面的考量。

1）高精度三维建模与实时渲染。为了能准确地

捕捉人体表面和特征的细微变化，改进三维建模技

术也是至关重要的。这可能包括对复杂区域（如头

发、眼睛等）更精细的渲染和建模，以提高数字人的

真 实 感 和 个 性 化 程 度 。 当 前 基 于 神 经 体 积 渲 染

（NeRF）等隐式表示方法是一个重要的研究方向，以

便更好地捕捉光线与表面相互作用的细微差异。而

近期提出的 3D-Gaussian （Kerbl 等，2023）模型在显

式建模三维场景的前提下同时具有高精度与高渲染

速率的优势，使用 3D-Gaussian 进行数字人建模也是

当前的研究热点。

2）大规模数据集与生成模型。构建更大规模、

更多样化的数据集将是未来一个重要挑战。利用这

些数据集，研究人员可以训练更强大、更通用的生成

模型，能够适应各种不同的语境和表现形式，从而提

高数字人模型的泛化能力和适用性。

3）多模态融合与跨模态学习。将探索多种信息

源的融合，例如语音、图像和文本等，也是一个重要

的研究方向。跨模态学习可以让模型从不同的数据

来源中学习，并在各种任务中展现更强大的性能。

这可能导致更丰富、更全面的数字人模型，能够在不

同场景和需求下展现出更多样化的行为和表现。

4）伦理和社会影响的研究。随着数字人技术的

发展，未来研究也将更加关注其在社会和伦理层面

的影响。这包括对数字身份、欺骗性用途和隐私问

题的关注，以及数字人在辅助功能、教育和娱乐等领

域带来的潜在影响。

以上研究方向可能引领多模态数字人领域朝着

更全面、逼真和通用的方向发展。数字人作为元宇

宙的重要组成部分，其发展将在很大程度上影响未

来虚拟空间的交互和体验。
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