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基于Bi-LSTM 的面部特征与
语音特征的映射模型

刘奕, 金小峰*

(延边大学 工学院,吉林 延吉133002)

摘要:针对人脸动画技术中的面部特征与语音特征的映射问题,提出了一种基于双向长短时记忆网络(Bi-
LSTM)的映射模型学习方法.首先,在训练视频中同步地分别提取语音信号的 MFCC参数和视频帧序列中

的人脸特征点参数.其次,训练映射模型过程中将 MFCC参数作为Bi-LSTM网络的输入,将面部特征参数作

为网络的期望输出,并引入参数调优机制对迭代次数、隐层单元数、批处理大小、优化器类型等进行实验调优,

以此得到最优的映射模型.对最优映射模型进行实验结果表明,采用双向Bi-LSTM网络明显优于单向的

LSTM网络,而且经过参数调优后映射准确率达到0.895;因此,本文方法可以为后续的基于语音驱动的人脸

视频合成应用提供有效的人脸特征预测参数.
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Abstract:Aimingtheissueofmappingmodelbetweenfacialfeaturesandspeechfeaturesinfaceanimation
technology,amappingmodellearningmethodbasedonBi-LSTMisproposed.Firstly,bothMFCCparame-
tersofspeechandthefaciallandmarkparametersofvideoframeareextractedconcurrentlyfromtrainingvideo
clips.Secondly,themappingmodelisconvergedgraduallybyiterativetrainingprocesswithinputtingMFCC

parameterstoBi-LSTMnetworkandexpectingthecorrespondingfaciallandmarkparametersasoutput.Inthe
meantime,approachesoffine-tuneisappliedtoobtainbestmappingmodelbyexperimentalmethod,suchas
bestepochtimes,numberofhiddenlayers,batchsizeandtypeofoptimizer.Thebestmappingmodelexperi-
mentalresultsshowthatBi-LSTMissignificantlybetterthanLSTM,andthemappingaccuracyreaches0.895
afterparameterfine-tuning.Therefore,theproposedmethodcanprovideeffectivefacialpredictivelandmark

parametersforapplicationsofspeech-drivenfacevideosynthesis.
Keywords:facialanimation;MFCC;Bi-LSTM;fine-tuning

0 引言

人脸动画技术是一种与指定输入的语音具有

一致性且逼真的虚拟人脸动画合成技术,目前该

技术被广泛应用在电影、游戏等娱乐产业[1].研究

证明,人对视听双模态输入获取的信息比单一模
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态多,且更能理解感知对象,因此人脸动画技术在

人机交互等计算机技术领域也具有广阔的应用前

景[2].目前,在人脸动画技术的应用中,仍需要解

决的两个主要问题是:一是语音特征与人脸特征

之间的映射方法,二是针对指定语音的人脸视频

帧的生成与视频合成方法.其中,映射方法是人脸

动画合成的前提与基础,但因语音和人脸特征为

异质的模态信息,因此语音和人脸特征之间对应

的唯一标准是严格的时序对齐关系.Luo等[3]提

出了一种基于双高斯混合模型(Gaussianmixture

model,GMM)的音频到视觉的映射模型,初步获

取了视觉与音频特征之间的映射关系.赵晖[4]采

用多阶隐马尔可夫模型(hiddenMarkovmodel,

HMM)在双模态语料中对视素单元与语音单元

进行了建模并建立了两者的映射模型,解决了可

视语音合成中逼真度低的问题.张贺等[5]提出了

一种基于主动外观模型(activeappearancemodel,

AAM)特征和异步发音特征的动态贝叶斯模型

(dynamicBayesiannetwork,DBN)的人脸视频

合成方法,该方法可有效改善原视频人脸唇部和

音频不同步的现象.S.Taylor等[6]采用深度神经

网络(deepneuralnetwork,DNN)实现了音频特

征到人脸特征的映射,并通过后期处理得到了高

质量的人脸视频帧.肖磊[2]采用基于长短时记忆

网络(longshort-term memory,LSTM)得到了

一种音频特征到人脸特征的映射模型,该模型得

到的视频流畅、逼真.阳珊等[7]提出了一种基于双

向长短时记忆网络(bi-directionallongshortterm

memory,Bi-LSTM)的人脸和语音特征映射模

型,但该方法在参数化的合成过程中由于引入了

PCA的方法对参数进行降维,因此合成出的面部

图像在细节方面存在不足.本文基于Bi-LSTM方

法,提出一种采用人脸约束局部模型(constrained

localmodel,CLM)的面部特征与 MFCC语音特

征的映射模型,并通过测试验证该模型的有效性

和准确性.

1 面部和语音的特征提取

1.1 基于CLM 的面部特征提取

目前,定位面部特征点的主要方法包括基于

可变形模板的定位方法[8]、点分布算法[9]、图算

法[10]等,这些方法都是基于主动外观模型(AAM)

或主动形状模型(activeshapemodel,ASM)对特

征点进行定位.2006年,D.Cristinacce等[11]提出

了一种采用有约束的局部模型的CLM 人脸特征

提取方法,因该方法融合了 AAM 和 ASM 两个

模型的优点,具有更高的检测准确性,因此本文采

用该方法对人脸面部特征进行提取.图1是68个

CLM特征点的空间分布图.

图1 68个CLM特征点的空间分布图

1.2 语音特征的提取方法

目前,常用的频谱特征有梅尔频率倒谱系数

(Melfrequencycepstrumcoefficients,MFCC)和线

性预测倒谱系数(linearpredictioncepstrumcoeffi-
cient,LPCC)等[12].其中静态的13维 MFCC参

数虽然能够感知不同的语音频带,但是不能描述

语音信号的时变特性,即静态的 MFCC参数无法

体现相邻帧之间和帧内部参数之间的动态相关

性.为此,J.Ahmad等[13]提出了一种改进算法,即

在静态的 MFCC参数上通过增加一阶和二阶差

分形成了一个39维的 MFCC参数组.本文采用

文献[13]中的改进算法提取语音的 MFCC特征

参数.

2 基于Bi-LSTM 的面部特征与语音特征

的映射方法

2.1 Bi-LSTM 模型

由于LSTM不受固定输入序列长度的限制,

而且还能灵活地根据需要选择保留的信息或者遗

忘的信息,因此LSTM在处理不等长的序列化数

据时具有明显的优势[14].LSTM 的循环体由遗忘

门、输入门和输出门构成,如图2所示.通过遗忘
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门可使信息有选择性地改变网络中每个时刻的输

出状态,从而降低损失函数值.图2中Ct 表示细

胞状态,ht-1和ht分别表示不同时刻的隐层状态.
每个门结构都包含一个全连接层及其sigmoid激

活函数(图2中标记为σ),其中sigmoid函数输出

的是一个0到1之间的值(不包括0和1),该值表

示当前输入结构中的信息量.

图2 LSTM模型的循环体结构

在LSTM 中,遗忘门将前一时刻隐层状态

ht-1 和当前时刻的输入xt 经σ输出ft,ft 的每一

维值介于(0,1)区间,因此遗忘门能够决定从细

胞状态中丢弃哪些信息.遗忘门的计算公式为:

ft=σWf·[ht-1,xt]+b( )f , (1)

σ(x)= 1
1+ex

. (2)

其中,xt 表示当前时刻输入的音频特征向量,ht-1

表示上一个时刻隐藏层的状态.
输入门it 决定哪些输入层传入的信息可以被

输入到细胞状态Ct 里.细胞根据由输入门输出的

信息创建一个通过tanh层输出的新候选值向量

zt,此过程可表示为:

it=σWi·[ht-1,xt]+b( )i , (3)

zt=tanhWz·[ht-1,xt]+b( )z , (4)

tanh(x)=e
x -e-x

ex +e-x. (5)

其中,由tanh层输出的候选值向量zt 和it 决定哪

些值需要更新.
更新细胞状态Ct 的步骤为:首先将前一时刻

的Ct-1 和ft 做Hadamard乘法操作(以此丢弃细

胞状态中不需要的信息),然后加上it 和zt 的

hadamard乘积.上述过程可表示为

Ct=ft췍Ct-1+it췍zt, (6)

其中,⊗ 表示Hadamard乘法操作.

输出门Ot 确定输出什么值,其计算公式为

Ot=σWo·[ht-1,xt]+b( )o . (7)

t时刻的ht 由公式ht=Ot췍tanhC( )t 计算得到.
上述公式中,Wf、Wi、Wz、Wo 是可学习的参数矩

阵,bf、bi、bz、bo 是可学习的偏置.
由图2可以看出,LSTM 通过遗忘门忘掉过

去的一些历史信息,然后再通过输入门决定当前

时刻的信息是否被添加到细胞状态中,最后根据

当前时刻的细胞状态进行选择性的输出.LSTM
模型是假设当前时刻的输出与之前的序列有关,

即信息是通过隐藏状态从前向后传递的,但由于

当前时刻的输出也有可能与后续的序列有关,因

此有学者提出了双向LSTM 模型(Bi-LSTM).

Bi-LSTM模型由一条前向和反向的循环神经网

络组成,即每一时刻的输出由前向和后向的神经

网络在该时刻的输出拼接组成[15],因此Bi-LSTM
模型更符合描述视频帧和语音帧序列的前后时序

相关性.Bi-LSTM模型的结构如图3所示.

图3 Bi-LSTM模型的网络结构

2.2 映射模型的算法

本文提出的音频特征与人脸特征的映射模型

的学习算法如下:

输入:视频训练样本,Bi-LSTM网络参数初

值,最大迭代次数

输出:音频特征与人脸特征的映射模型

Step1 提取语音 MFCC特征参数.首先从

视频文件中分离出音频,然后提取语音的 MFCC
特征参数,并将提取的音频 MFCC特征参数序列

作为Bi-LSTM 网络的输入.分帧时,窗类型为矩

形窗,窗长为15ms,窗移为10ms.
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Step2 提取视频帧中的人脸特征点.由于音

频分帧与视频帧率不同,因此采用插值的方式来

获取与音频帧数相同的视频帧数.

Step3 变换人脸特征点坐标.将检出的人脸

区域作为新的坐标变换空间,然后将提取的人脸

特征点坐标变换到新的空间得到新坐标.变换后

的新坐标作为Bi-LSTM的输出期望.

Step4 训练神经网络.视频 训 练 样 本 经

Step1—Step3步骤后即可得到人脸和语音特征

的序列对.利用Bi-LSTM网络训练这些序列对后

即可得到拟合误差最小的映射模型,即Bi-LSTM
网络的参数.

音频特征和人脸关键点的映射模型结构如

图4所示.

图4 音频特征和人脸关键点的映射模型结构

采用人脸特征点坐标的误差平方和(SSE)作
为本文算法映射模型的损失函数,SSE 的计算公

式为

SSE=∑
n

i=1

(xi-̂xi)2. (8)

其中:n表示每一帧人脸特征点坐标数,因本文采

用CLM进行人脸特征点提取,所以n=68×2=
136;xi 和x̂i 分别表示特征点位置的真实值和预

测值.由式(8)可知,SSE 越小,模型的拟合精度

越高.
计算单帧预测是否正确的公式为

 ci=
1,∑

J

j=1
pj-p̂j 2 ≤θ;

0,其他{ .
(9)

其中,ci 表示第i帧的正确与否,θ为阈值,pj 和

p̂j 分别表示第i帧中第j个特征点的真实坐标值

和预测坐标值.累加所有测试视频帧中被正确预

测的帧数后,按式(10)进行计算即可得到映射模

型的准确率.

 acc=1N∑
N

i=1
ci, (10)

其中,N 是测试集的总帧数.

3 实验结果与分析

3.1 实验数据

实验所用的数据集来源于奥巴马时任美国总

统期间的每周电台演讲视频,每期视频时长为

2~4min.由于很多期的内容是奥巴马外出考察

或接受记者采访时录制的视频,因此部分视频中

会出现没有人脸或多个人脸的情况.剔除没有人

脸或出现多个人脸的视频后,本文实际选取了其

中212个视频作为样本(总时长约1000min),并

将样本集划分为训练集、验证集和测试集.

3.2 实验

3.2.1 LSTM和Bi-LSTM映射算法的准确率对

比 实验过程中LSTM和Bi-LSTM算法采用相

同的测试集数据,并按式(10)计算准确率.计算时

采用的初始网络参数如表1所示,得到的结果见

表2.

表1 LSTM和Bi-LSTM算法的初始网络参数

 初始参数 LSTM Bi-LSTM

步长/ms 100 100
优化器 SGD SGD
学习率 1e-6 le-6
批处理大小 32 32
隐单元个数 10 10
训练迭代次数 50 50

表2 不同阈值下LSTM和Bi-LSTM算法的准确率

阈值 LSTM算法的
准确率

Bi-LSTM算法的
准确率

1 0.384 0.412

4 0.551 0.566

9 0.641 0.652

16 0.716 0.734

25 0.765 0.790
50 0.921 0.943

  从表2可以看出,在不同阈值下Bi-LSTM的

准确 率 均 优 于 LSTM 的 准 确 率,因 此 本 文 将
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Bi-LSTM作为优选网络结构.另外,从表2还可

以看出,Bi-LSTM和LSTM 的预测准确率均随

阈值的升高而提高.因阈值越高预测值会更加偏

离真实值,进而导致合成的人脸动画帧的逼真度

下降,因此本文对最佳阈值的选取进行了实验.经

实验发现,当阈值θ=25时生成的人脸动画视觉

效果最佳.

3.2.2 Bi-LSTM网络参数的调优 调优参数包

括训练次数、隐单元个数、批处理大小、优化器以

及正则化等,调优步骤为:

1)选取最优迭代次数.迭代次数分别取1、

10、20、50、100、200、300进行训练,结果如表3所

示.从表3可以看出,当最大迭代次数为100和

200时,模型的准确率最高(0.795),因此本文选

取100次作为最优迭代次数.

表3 不同最大迭代次数下的模型准确率

最大迭代次数 准确率

1 0.314
10 0.439
20 0.537
50 0.721
100 0.795
200 0.795
300 0.781

2)选取最优隐单元个数.隐单元个数决定模

型的复杂度,其数量越多网络越复杂.在最大迭代

次数为100的情况下,分别取32、64、128、256、

512个隐单元数量进行训练,结果如表4所示.从

表4可以看出,隐单元数量超过256后模型的准

确率开始衰减,因此本文选取256作为最优隐单

元数量.

表4 不同隐单元数量下的模型准确率

隐单元数量 准确率

32 0.795
64 0.811
128 0.813
256 0.821
512 0.819

3)选取最佳批处理大小.分别取8、16、32、

64、128、256、512等不同的批处理大小进行训练,

结果如表5和图5所示.从表5和图5可以看出,

当批处理大小为128时模型的准确率最高,因此

本文选取128作为最优的批处理大小.

表5 不同批处理大小下的模型准确率

批处理大小 准确率

32 0.821
64 0.832
128 0.840
256 0.815
512 0.550

图5 不同批处理大小下的模型准确率

4)选取最优优化器.在不同迭代次数下,计算

SGD、RMSprop和Adam等3种典型的优化器的

准确率,结果如表6所示.由表6可以看出,Adam
的准确率始终优于其他两种优化器,并在迭代次

数为100时达到最高的准确率(0.885),因此本文

选取Adlam作为最优优化器.

表6 不同迭代次数下各优化器的准确率

迭代次数
准确率

SGD RMSprop Adam
20 0.770 0.840 0.859
40 0.811 0.848 0.878
60 0.824 0.852 0.880
80 0.841 0.859 0.885
100 0.843 0.861 0.885

5)选取最优正则化方法.No-Regular、L1、L2
和Combine-Regular等4种正则化方法的模型准

确率如表7.由表7可以看出,Combine-Regular
方法的准确率最高(0.895),因此本文采用Com-
bine-Regular作为最佳的正则化方法.
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表7 不同正则方法下的模型准确率

正则化方法 准确率

No-Regular 0.885
L1 0.890
L2 0.889

Combine-Regular 0.895

4 结论

研究表明,本文提出的基于Bi-LSTM模型的

面部特征与语音特征的映射模型在参数未调优且

阈值取25的条件下,其准确率(0.790)明显优于

LSTM模型的准确率(0.765);对本文提出的映射

模型参数进行优化后,其准确率达到0.895:因

此,本文提出的映射模型对人脸动画合成具有更

好的实际应用价值.在今后的研究中我们拟将本

文方法与高逼真度的人脸合成方法相结合,以此

设计和开发基于语音驱动的人脸动画合成系统.
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