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基于机器学习的语音驱动人脸动画方法
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Abstract: Lip synchronization is the key issue in speech driven face animation system. In this paper, some 
clustering and machine learning methods are combined together to estimate face animation parameters from audio 
sequences and then apply the learning results to MPEG-4 based speech driven face animation system. Based on a 
large recorded audio-visual database, an unsupervised cluster algorithm is proposed to obtain basic face animation 
parameter patterns that can describe face motion characteristic. An Artificial Neural Network (ANN) is trained to 
map the cepstral coefficients of an individual’s natural speech to face animation parameter patterns directly. It 
avoids the potential limitation of speech recognition. And the output can be used to drive the articulation of the 
synthetic face straightforward. Two approaches for evaluation test are also proposed: quantitative evaluation and 
qualitative evaluation. The performance of this system shows that the proposed learning algorithm is suitable, which 
greatly improves the realism of face animation during speech. And this MPEG-4 based learning are suitable for 
driving many different kinds of animation ranging from video-realistic image wraps to 3D Cartoon characters. 
Key words: machine learning; facial animation; speech driven 

摘  要: 语音与唇动面部表情的同步是人脸动画的难点之一.综合利用聚类和机器学习的方法学习语音信号

和唇动面部表情之间的同步关系,并应用于基于 MEPG-4 标准的语音驱动人脸动画系统中.在大规模音视频同

步数据库的基础上,利用无监督聚类发现了能有效表征人脸运动的基本模式,采用神经网络学习训练,实现了从

含韵律的语音特征到人脸运动基本模式的直接映射,不仅回避了语音识别鲁棒性不高的缺陷,同时学习的结果

还可以直接驱动人脸网格.最后给出对语音驱动人脸动画系统定量和定性的两种分析评价方法.实验结果表明,
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基于机器学习的语音驱动人脸动画不仅能有效地解决语音视频同步的难题,增强动画的真实感和逼真性,同时

基于 MPEG-4 的学习结果独立于人脸模型,还可用来驱动各种不同的人脸模型,包括真实视频、2D 卡通人物以

及 3 维虚拟人脸. 
关键词: 机器学习;人脸动画;语音驱动 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A 

语音与唇动面部表情是人际之间两种重要的交互模式.二者之间存在着非常密切的同步关系.在人脸动画

中,如何实现二者之间的同步,并应用于语音驱动人脸动画,一直是多模式人机交互的研究热点和难点,引起了

国内外众多研究者的兴趣. 
目前的研究方法一般可分为通过语音识别和不通过语音识别两种.前者建立在一种中间基本单位形式的

表示如音素(phoneme)、视觉基元(viseme)以及更进一步音节(syllable)的基础上,通过语音识别得到这种基本单

位后,按照一套规则驱动与其基本单位对应的唇形[1~4].此方法直接、有效,但规则通常由认知专家人工定义,定
性并不精确,同时实现准确的非特定人语音识别存在较大的困难.后者不通过语音识别,而是直接将语音特征映

射到人脸动画参数上.这种方法不仅可以回避语音识别遇到的问题,同时又能有效地实现同步,增加真实感和逼

真度.Hani Yehia[5]提出训练非线性预测器完成从语音到人脸运动的学习,输入为LSP相关系数,输出为人脸上安

放的位置跟踪器的相对坐标值.Massaro 和 Beskow[6]提出一种采用人工神经网络的视觉语音合成方案.通过先

验知识标定语音段与人脸运动参数的关系 ,得到了较好的结果 .但人工标注工作量大且精度不高 .Matthew 
brand[7]介绍了一种基于双隐马尔可夫(HMM)的相关控制方法,并用于语音驱动人脸动画,首先利用计算机视觉

技术获取真实人脸运动行为,然后通过学习获得人脸控制模型.这种方法虽然很好地解决了同步以及上部人脸

动画,但却不能达到实时,同时,HMM 中状态节点个数、每个状态节点下的高斯混合项个数等参数的选取存在经

验性,对这些参数的选取直接影响了动画的效果.虽然以上技术取得了较好的效果,但要实现逼真的实时的语音

驱动人脸动画,还存在很多困难. 
本文综合利用聚类和机器学习的方法学习语音信号和唇动人脸表情之间的精确同步关系,并应用于基于

MEPG4 标准的语音驱动人脸动画系统中,以提高系统的自然度和逼真性.与已有的方法相比,本文提出的方法

有如下特点:(1) 通过聚类,我们可以发现有效表征人脸运动的基本模式,这些基本模式不仅包含唇动,而且还包

含脸部表情,突破以往系统仅能实现唇动未含表情的缺陷.同时,聚类是在语句级上完成,相对于手工调整唇形

或在音素级上聚类,该方法不仅可以得到更多的用于刻画人脸运动的模式,而且也利于后续学习机的训练收

敛.(2) 通过神经网络,利用从真实视频中获取的运动数据训练语音驱动人脸动画模型,可以提高系统的真实感

和逼真性,同时避免了采用人工规则或手工标注的缺陷.(3) 直接采用加入韵律的语音特征到人脸基本模式映

射的方法,可以实现非特定人语音输入甚至非符号语音输入,回避了语音识别.(4) 基于 MPEG-4 的学习结果独

立于后端的人脸模型,因此可以用来驱动各种不同的人脸模型,包括真实视频、2D 卡通人物以及 3 维虚拟人脸. 
本文第 1 节介绍基本方法.第 2 节给出数据预处理方法.第 3 节给出聚类算法以及神经网络模型.第 4 节是

实验结果.最后给出结论和将来的工作. 

1   基本方法 

本文采用不通过语音识别的方法,即不考虑获取离散的且与音素或词语相对应的人脸模式,而是直接将语

音特征映射到 MPEG-4 定义的人脸运动参数(FAP)模式中. 

1.1   人脸动画参数模式 

MPEG-4定义的人脸运动参数 FAP(facial animation parameter)是实现人脸动画的一组参数[8].FAP建立在人

脸细微运动的基础上,通过对人脸模型各个部位动作的详细描述和量化,可以再现绝大多数自然的人脸表情和

唇动.MPEG-4 标准中共定义了 68 个 FAP,其中包含有唇形(viseme)FAP 和表情(expression)FAP.对于这两种 FAP
来说,可以预先存储好一些基本的、不同的唇形或表情数据,其他唇形或表情可以由这些基本的唇形或表情线
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性组合而成.唇形和表情 FAP 的作用是准确、方便地表现简单的唇动和表情,但是对于复杂、不规则的唇动和

表情,唇形和表情 FAP 则很难较好地描述,因此在 MPEG-4 标准中,除唇形和表情 FAP 外,为方便用户刻画更加

细微的人脸运动,还给出一般 FAP 定义.一般 FAP 主要用于人脸某一特定区域的运动,如眉毛上扬,或上嘴唇往

上运动等.由于一般 FAP 包含了人脸各部分细节的运动描述,这样可生成比标准定义的 14 种唇形和表情 FAP
更完善和复杂的动画,因此本文的 FAP 模式建立在一般 FAP 的基础上.同时,与 MPEG-4 定义的基本唇形和表情

不同,本文所描述的 FAP 模式不是参照假设的语音感知分类,如音素或词语进行聚类分析[9],而是直接从大量的

真实图像数据中进行聚类分析得到,这样得到的结果可更加有效地用于人脸动画中.我们假设所有可能的人脸

姿势都属于高维空间平面的某一种状态,而复杂人脸运动可视为成千上万种状态之间的转移. 

1.2   同步学习策略 

针对这种多样复杂的人脸运动轨迹,我们的学习策略是用一些可有效表征人脸运动特点或代表某一状态

集合的 FAP 模式来分段近似这种多样化,然后用线性插值粘合这些分段,从而实现逼真度较高的人脸动画.当
然,要实现语音驱动的人脸动画,这些 FAP 模式序列的获取必须通过某种预测方法得到.同时由于人脸运动的复

杂性,只有通过从大规模音视频库中学习得来的结果,才能实现更为自然的人脸动画,采用手工或规则都无法达

到要求.由于神经网络在处理输入输出映射关系时有较好的特性,而且符合人脑结构的特点,我们采用神经网络

学习这种映射关系. 

1.3   系统框架 

图 1 简要给出了语音驱动唇动人脸动画系统整个过程的处理框架.从大规模音视频同步库中抽取出语音

和图像序列.利用计算机视觉中的跟踪技术以及图像处理中的检测技术,可以将与 MPEG-4 定义的人脸定义参

数(FDP)以及人脸动画参数(FAP)相对应的特征点从视频序列中提取出来.根据特征点坐标数据可以计算出

FAP数据,利用无监督聚类算法就可以获取典型的 FAP模式.同时,对同步录制的语音数据进行分析,利用语音识

别中采用的语音特征提取技术,可以得到 LPC 系数(线性预测系数)以及 RASTA-PLP 和一些韵律参数:如能量、

基频等,从而获取与 FAP 模式一一对应的语音特征序列.最后在帧层次上训练神经网络,学习从含上下文及韵律

的语音特征到 FAP 模式上的映射,利用学习到的这种映射关系,就可以实现语音与人脸动画的有效同步. 
 
 
 
 
 
 
 

Neural network Synchronization

FAP pattern sequences ClusteringFAP sequencesImage processing 

Input vector LPC, prosody vectorSpeech analysis Audio 

Video 

Fig.1  Synchronization processing framework of speech driven face animation 
图 1  语音驱动人脸动画同步处理框架 

2   数据预处理 

2.1   语音信号分析 

提取语音特征有多种方法,如 MFCC,LPC,PLP 等,但这些语音特征是为语音识别中音素分析设计的,对人脸

行为预测并不完全确切有效.语音与人脸行为之间的关系可能比语音和音素之间的关联更加复杂而且松散.为
了获取有效的语音特征表示,我们计算了混合的 LPC 以及 RASTA-PLP 语音特征.这两个语音特征已成功应用

于语音识别中,对于环境以及话者变化有较强的鲁棒性[9].同时,由于语音中蕴涵的一些韵律特征与人脸表情也

有较强的关联,如语音能量与表情夸张度之间、基频与头势之间等,因此在实验中,还提取了语音段的基音频率、

能量等韵律特征,将这些为语音识别设计的语音特征与一些韵律特征结合起来形成语音分析得到的特征向量. 
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2.2   视频信号分析 

为了获得人脸运动数据,我们开发了一套计算机视觉系统,可以同步跟踪许多个性化的人脸特征,如嘴角、

嘴唇线、眼睛和鼻尖等.图 2 显示了系统的跟踪结果.但现行的系统无法跟踪低纹理区,如面颊.对系统而言,获取

精确的特征点运动数据比实验跟踪算法更重要,我们回避计算机视觉中人脸特征点精确定位这一难点,采用在

人脸的低纹理区上标记特定颜色点的做法来获取 MPEG-4 中定义的 FDP 与 FAP 相对应的人脸特征点的准确

运动数据,利用跟踪技术以及图像处理技术,每一帧图像的人脸特征点都能被准确定位和提取出坐标,通过坐标

换算以及比例变换可以得出一组 FAP 值,从而形成视觉特征向量.具体的 FAP 定义和计算可参考文献[8].图 3
显示了系统的跟踪结果以及每个特征点的影响区域. 

                    

Fig.2  Face feature points tracking            Fig.3  Feature points detection and effected area 
图 2  人脸特征点跟踪                        图 3  特征点检测与影响区域 

3   聚类和学习 

3.1   聚类算法 

对于基本人脸模式,认知学家给出了一些研究成果,但一般都是定性地给出 6 种基本表情或更多,也有研究

人员通过对真实数据聚类来发现模式,但目前大多聚类分析都是在音素基础上进行的[10,11],忽略了语句级人脸

运动的动态性.我们希望从大量真实语句中发现一组有效表达人脸运动的模式,这种发现的模式可以具有很明

显的意义,如 MPEG-4 定义的 14 种唇形,也可以只是一种可有效用于人脸合成的基本模式.通过模式我们发现,
不仅利于神经网络训练的收敛,同时也为后续对唇动人脸运动复杂过程的解释和理解打下了基础.在聚类过程

中,由于这样的基本模式的个数并不确定,一般采用无监督聚类.通过数据预处理得到具有统一长度而且较为精

确的 FAP 模式序列后,采用改进的 ISODATA(iterative self-organizing data,迭代自组织数据分析方法)算法[12]进

行聚类分析. 
对于聚类算法,存在很多参数的设置问题,参数设置对于聚类结果影响很大,对于唇动人脸基本模式聚类,

由于没有已知类别的实验样本集作为错误率评价,同时又无法直接观察高维空间的几何特征,因此评价聚类结

果存在一定的困难.我们直接采用聚类数据与真实数据求方差的做法来衡量聚类结果是否已达到描述主要运

动模式的要求.通过调整聚类算法参数,如希望聚类数目、最大训练次数、每类最小样本数、分离参数 P 以及

合并参数 C 等,可以得到不同的聚类结果,对这些结果按式(1)都进行方差计算,结果见表 1. 

 X
YXYXYX

T)(*)(),e(ErrorSquar −−=  ,    (1) 

其中 X 为真实数据矩阵,Y 为真实数据向类别映射后的矩阵,||X||表示矩阵大小. 
Table 1  Comparison of clustering result 

表 1  聚类结果比较 

  

 The minimal number of 
objects in one class 

Partition parameter P/ 
Combination parameter C Number of expected classes Errors square 

1 32 P=[0.5,1], C=[1,1.5] 18 3.559 787 
2 20 P=[0.5,1], C=[1,1.5] 21 4.813 459 
3 10 P=[0.5,1], C=[1,1.5] 23 2.947 106 
4 5 P=[0.5,1], C=[1,1.5] 29 2.916 784 
5 3 P=[0.5,1], C=[1,1.5] 33 2.997 993 
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上述聚类是在 6 200 个样本数据上进行的,希望聚类的数目设为 64,最大训练次数设为 200,其余参数人工

调节,P 表示分离参数,C 表示合并参数,P 在[0.5,1]区间变化,C 在[1,1.5]区间内变化.我们发现方差比较并没有呈

平缓的下降,而出现某种抖动,这主要由于不同聚类参数选取如初始类中心选择以及聚类算法的删除步骤对结

果产生的影响.从方差估计可以看出,第 3 行、第 4 行和第 5 行的聚类结果方差相差不大,趋于平缓,由此将人脸

基本表情模式的数目设为 29.图 4 显示出结果. 

 
Fig.4  Tewnty-Nine classified FAP patterns 

图 4  29 种 FAP 模式 

3.2   人工神经网络 

如果将语音到 FAP 模式的映射看做是一个模式识别的任务,有很多学习算法可被使用,如隐马尔可夫模型

(HMM)、支持向量机(SVM)以及神经网络等等.由于神经网络对于学习输入输出映射体现出较强的效率和鲁棒

性,我们选择一种神经网络(BP 网)来学习大量记录的句子.整个 3 层反馈神经网络构造如图 5 所示. 

 

Smoothing 
algorithm 

FAP pattern 

5 (29 FAP patterns) 

80 hidden units 

Input layer 

3 backward 
time steps 

2 forward
time steps

182 1 

LPC+Prosody parameters 

Fig.6  The model architecture of the ANN 
图 5  神经网络结构示意图 

对于语音每一帧都计算 16 维 LPC 与 RASTA-PLP 混合向量加上 2 维韵律参数,形成 18 维语音特征向量,
取前后 6 帧合为一个输入向量,这样,每次神经网络的输入是 108 维的向量.由于有 29 类,因此输出节点个数定

为 5 个,这样可以覆盖 29 个类.中间隐层节点个数采用 80,同时神经网络的参数设为:学习率 0.001,网络的误差

0.001.由于只是简单地将人脸基本表情划分为 29 种,在用神经网络的输出驱动人脸动画时,会出现抖动现象,因
此对于神经网络的输出序列,采用插值平滑算法以使整个动画过程更加逼真. 

4   实  验 

为了覆盖尽量全的单个人的发音,本文选择 863 中国语音合成库 CoSS-1 总结的文本资料作为话者发音的

文字材料.CoSS-1 包含所有汉语 1 268 个独立音节的发音,也包含大量 2~4 字词的发音以及 200 个语句的语音.
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为了有利于语句级的合成,聚类结果应从真实的语句中发现并获取,因此与很多研究者仅仅记录下词语和音节

不同,我们主要记录的是语句的同步音视频库.通过标记特征点,可获取嘴唇、脸颊、眼皮等位置的运动数据.摄
像机按 15 帧/秒将采集的视频转为图像,并利用跟踪程序处理得到图像特征序列.语音采样率为 8040Hz, 语音

分析的窗长为 156,帧移为 90,在语音分析中应用海明窗,这样每一帧得到 16 阶 LPC 与 RASTA-PLP 混合系数以

及一些韵律参数.用反馈神经网络训练从语音特征到 FAP 模式的映射.这些 FAP 模式可以用来驱动合成虚拟人

脸模型.  
对系统采用了定性和定量两种估价方法.定量测试是基于计算衡量预测数据与真实数据之间的误差.多数

机器学习系统都应采用定量方法.定性测试是通过感知来判断合成出的人脸运动是否真实.对于合成而言,定性

测试是非常重要的.在定量测试中,衡量了预测数据与真实数据的误差,包括闭集(训练数据为测试数据)和开集

(测试数据没有经过训练)两组.图 6显示了两句话中,上嘴唇高度参数值的测试结果,图 6(a)中的测试数据为训练

数据,图 6(b)中的测试数据为非训练数据,通过测试所有 FAP 参数并按式(1)计算出预测数据和真实数据的均方

差,得到表 2 的结果. 

 

Ground truth 

Predicted results 

(a) Test data set is training data set 
(a) 测试数据为训练数据 

 

Ground truth 

Predicted results 

(b) Test data set is non-training data set 
(b) 测试数据为非训练数据 

Fig.6  Comparison of lip height parameter value 
图 6  嘴唇高度参数的比较 

Table 2  Comparison of mean errors squared of training data and non-training data 
表 2  FAP 参数预测数据和真实数据的方差比较 

Test data Errors square between ground truth and predicted results 
Selected from training data set (five sentences) 1.209 910 

Selected from non-training data set (five sentences) 3.258 232 

对于多模式系统的评价至今没有一个统一的标准,对于语音驱动人脸动画系统,由于无法得到任何人的与

语音对应的人脸分析数据,无法计算预测数据与真实数据的误差,因此单纯定量结果并不能代表系统的实用性

能.对于非特定人的语音测试评价,一般只能采用定性的方法.在实验中,要求 5 个人视听系统,并从智能性、自然

性、友好性以及人脸运动的可接受性比较语音驱动和我们以前的文本驱动系统[13].由于现在的系统不仅可以解

决人脸上部的动态变化,而且使用的是录制的原始语音,并可以有效地解决同步问题,因此得到了较高的评价. 
利用本文所提系统,当给定一个人的语音后,神经网络可以实时预测每一帧语音特征对应的 FAP 模式,通过

平滑后可直接驱动基于 MPEG-4 的人脸网格.图 7 给出了语音驱动人脸动画的部分帧. 

5   结论和将来的工作 

本文综合利用聚类和机器学习的方法学习语音信号和唇动人脸表情之间的同步关系,并将学习结果应用

于基于 MEPG-4 标准的语音驱动人脸动画系统中.利用聚类发现了人脸运动的 29 种基本模式,利用神经网络完

成从语音到人脸模式的映射.同时,给出系统定量的和定性的两种评价方法.所有实验表明,基于学习的语音驱

动人脸动画不仅可以有效地解决语音视频同步的难题,增强动画的真实感和逼真性,同时基于 MPEG-4 的学习

结果独立于人脸模型,可以用来驱动各种不同的人脸模型.目前,基于学习的人脸动画在国内研究不多,但国外

已有较强的基础.在现有较好工作的基础上,将来的工作包括使系统对于环境以及话者的变化更加鲁棒、对聚
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类和学习算法的改进,以及科学的多模式人机接口评价方法. 

 

  
Fig.7  Example of speech driven face animation key frames 

图 7  语音驱动人脸动画的示例 
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