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摘要 说话人视频的情感编辑是计算机视觉和图形学当前研究热点之一, 其目的是将一段中性情感
的人物说话视频转为带有目标情感的说话视频。已有的方法难以同时兼顾高清晰度情感编辑、人脸
三维属性的保持以及模型适用不同的目标人物。为同时满足上述要求, 本文提出基于 Basel 人脸模
型（BFM）条件的几何编辑网络作为几何情感编辑模块, 保证了几何编辑在不同目标人物场景下的
通用性；提出了基于人物分类器的纹理情感编辑模块, 使得精细纹理的编辑可以迁移到多人任务之
中, 突破了以往情感编辑模型仅适用特定目标人物或适用多人模型生成质量不高的局限性。本论文
提出的模型可以实现连续情感编辑强度的效果。实验结果表明, 本文提出的通用情感编辑模型在多
人任务上的清晰度、人物保真度、情感编辑质量等各项指标均优于已有可适用于多人情感编辑的方
法, 并且在训练集中未出现的目标人物上也能实现自然的情感编辑, 甚至在未见的人脸位姿的说话视
频中也能达到合理的结果。
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1 引言

近年来, 人脸情感编辑在计算机视觉与图形学研究领域引起了广泛关注, 其目的是根据目标情感
编辑人物照片或者视频中的人脸属性（皱纹、表情细节等）, 生成符合目标情感的人脸照片或视频编
辑结果。在虚拟主播和虚拟客服等实际应用中, 情感编辑模型能够为虚拟形象引入面部情感, 从而增
强虚拟形象的真实感。针对人脸情感编辑任务, 本文提出基于 Basel 人脸模型（BFM）条件的几何
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编辑网络以及基于人物分类器的纹理情感模块, 对人脸几何和纹理进行解耦编辑。本文在满足高清
晰度的情感编辑的基础上, 提出的模型适用多目标人物场景。
随着深度神经网络的发展, 近年来研究者提出了一些情感编辑模型。其中一部分是在图像层级

直接利用神经网络编辑, 这种思路尽管能够达到较好的清晰度和纹理细节, 但是并未考虑人脸的三维
属性, 导致人脸姿势变化时模型难以正确编辑 [6,10]。另一部分则是考虑利用三维重建来获取人脸几
何以引入人脸的三维属性, 这些方法大多需要利用神经网络来表示特定人脸的精细纹理, 但是难以同
时表示多个人物的精细纹理, 导致这些模型通常仅能适用于单个人物 [1, 2]。部分工作尽管尝试解决
精细纹理表示的问题, 但是却未能保证其中几何、纹理编辑能够适用于多目标人物场景中 [3]。由此
可见,已有的情感编辑模型很难同时满足图像编辑质量高、保持人脸三维属性、模型通用性等多个要
求, 例如 [2] 等方法为满足特定人物的精细纹理而损失了情感编辑模型的通用性。然而, 虚拟主播等
实际场景当中通常要求模型能够同时满足上述要求。因此, 构建一种能同时对多个人物的多角度说
话视频进行情感编辑、且编辑结果质量高的模型, 是目前的一大难题。
为此, 本文设计了一种通用情感编辑框架。这种通用性体现在三个方面：第一, 训练集已见人物

中的通用性, 即保持对所有在训练过程中见过的人物有高清晰度、高质量的情感编辑效果；第二, 训
练集中未出现人物的通用性, 即模型能对训练集中没有出现的人物也能有合理的编辑结果；第三, 对
于训练集中未见角度的通用性, 即对训练集中未出现的人脸姿势进行情感编辑并达到不错的效果。
基于该目的, 本文提出了一种基于纹理与几何解耦的情感编辑框架, 以增强情感编辑的通用性。

模型的输入为人脸图片,首先利用三维人脸重建技术提取人脸三维几何、人脸纹理等信息。针对人脸
三维几何, 本论文设计了基于 BFM 条件的人脸几何编辑网络, 实现了多目标人物场景下的人脸几何
形状编辑；针对人脸纹理信息, 本文使用纹理生成对抗网络（t-GAN）和编码器结合的方式, 将人脸
纹理的编辑操作转化为在 t-GAN 隐空间中对输入图片的隐编码进行操作。为了保证隐编码编辑方
向的正确性, 本文基于 [4] 设计了基于人物分类器的隐向量编辑方向的求解方法, 解决了不同人物的
编辑方向不一致、进而导致无法使用单个编辑方向进行多个人物的隐向量编辑的问题。为了保证模
型能够在不同场景下的多人任务均取得较好的纹理编辑效果, 本文采取了预训练结合微调的方式, 首
先在 FFHQ 数据集上对 t-GAN 进行预训练以保证其生成纹理图片的质量, 此后在下游任务上再对
其进行微调, 使其适用于具体的场景（如同一组光照、场景的人物等）。本文主要贡献包括：

1. 提出了可以应用于多人的说话人视频情感强度连续编辑模型。
2. 提出了基于人物分类器的情感向量编辑求解方法, 解决了多人任务中的编辑方向求解困难与编
辑结果不真实的问题。

3. 提出了基于 BFM 条件的人脸几何编辑网络, 使得基于生成对抗网络模型的人脸几何编辑方式
可以应用到多人任务当中。

2 相关工作

2.1 三维人脸重建

三维人脸重建通常是基于某种形式的包含人脸信息的输入（单角度 RGB图像、RGB-D图像等）
, 得到具有三维几何信息的人脸模型。为了实现对人脸的建模, [18] 于 1999 年提出了三维可形变人
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脸模型（3DMM）, 首次提出将人脸几何与纹理进行参数化的思想。[13] 于 2009 年提出了 Basel 面
部模型（BFM）, 它基于 3DMM 的思想提供了一组开源的人脸数据集。此后 [19]、[20] 等工作对人
脸中的表情信息也应用了参数化的思想, 并得到了一组可以用于建模不同表情的表情基。
基于参数化人脸的思想, 三维人脸重建的目标就转化为基于输入信息预测人脸的 3DMM 系数,

而其优化目标则是减少通过这组参数重建出来的人脸在几何、纹理等方面与输入信息之间的差异。
这种差异通常是在将模型预测得到的 3DMM 系数进行几何、纹理重建后, 利用重新渲染的方式将
渲染后的人脸与原图的人脸的比较中体现的。一些工作, (例如 [22]), 利用传统的几何优化方法进行
3DMM系数的预测；而近年来相关领域的多数工作均由基于深度学习的方法来实现,包括 [23]、[15]、
[24]、[25] 等；其中基于 FLAME 人脸模型 [20] 的 DECA 方法 [24] 在 NoW 基准 [23] 中得到了最
佳重建结果。但是由于 FLAME 模型的几何相对 BFM 模型而言较为粗糙（FLAME 模型面片、顶
点数目相对较少）, 因此本文将使用 [15] 提出的三维重建模型与 BFM 人脸数据的结合来实现三维
人脸重建的功能。

2.2 语音驱动的说话人视频生成

语音驱动的说话人视频生成的任务是基于一段语音以及一张参考人物的图像或图像帧序列, 生
成该人物说出这段语音的视频。一些方法 (例如 [11]、[26] 等) 提出了直接在图像层级、像素层级进
行变换的方式完成人物说话的目标；同时, [27] 等方法提出基于三维人脸重建技术, 通过对 3DMM
系数的操控, 实现人物的说话动作。
但是这些方法几乎都没有考虑人物的情感因素, 这导致了生成视频中的人物缺乏情感, 产生一定

程度的不真实感。因为该任务本身的困难性, 即语音相关的面部表情变化与情感相关的面部表情变
化通常而言是耦合的, 因此模型难以在视频生成时一次性地推理出合理的情感变化。为此, [28] 提出
了基于 GAN 的方法来监督生成视频中的情感因素的方法, 保证生成视频具有多样的人脸情感。但
是该方法未考虑人脸的三维本质,因此在人脸转动时可能会出现瑕疵与扭曲。[29]等人提出了输入额
外的情感状态隐编码来指导模型生成不同情感的视频, 但是该方法只考虑了人脸三维几何的形变而
不包括纹理细节的变化, 导致结果出现一定程度的不真实感。[2] 提出了带有情感的语音驱动人物说
话视频的生成路线, 其主要思路是利用三维重建得到的人脸, 通过语音抽取的情感进行编辑变换, 利
用变换后的人脸几何提取边缘得到边缘图, 对边缘图利用 vid2vid [30] 的方法进行复原, 但是该方法
需要针对每一个特定人物进行训练, 无法适用于多目标人物场景。
综上所述, 由于基于语音与参考帧直接生成带有情感的说话人视频相对比较困难, 因此本文提出

将带有情感的语音驱动的说话人视频生成任务以分步的形式完成, 即首先生成中性说话视频, 再通过
情感编辑生成带有情感的说话视频。本文主要针对第二步情感编辑开展研究工作。

2.3 人脸情感属性编辑

人脸情感编辑属于情感计算领域。情感计算目的是基于算法与模型, 使计算机具有识别、理解
并表达人类情感的能力。情感计算领域包括人脸表情情感识别与理解 [5] [7]、脑电波情感识别与理
解 [9] [8]、人脸表情生成 [1] [3] 等领域。其中本文研究的人脸情感编辑属于计算机表达人类情感方
面, 通过情感编辑可对人物形象赋予多样多强度的面部表情。该任务可视为图像到图像的变换任务。
其中的主要目标是在保证人脸身份信息、位姿信息等基本内容不变的条件下, 改变人脸的表情属性。
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从编辑模态的角度来看人脸情感编辑包括图像层级以及视频层级的编辑。针对图像层级的人脸
情感属性编辑任务,一些基于 GAN网络的方法被提出。例如 ExprGAN [6]提出了表情控制模块将情
感转为连续特征,实现了人脸的多种强度的情感编辑效果,但是生成人脸的清晰度不足；StyleRig [34]
提出了基于重建的三维人脸几何, 利用 StyleGAN 在隐空间编辑 3DMM 系数, 使其变换为目标情感
的 3DMM 系数, 但是该方法并未考虑纹理信息, 导致生成的结果真实性下降；StarGAN [10] 提出了
将不同域信息和图片一起输入进行训练, 并在域标签中加入掩模向量, 便于不同的训练集进行联合训
练以达到图像翻译的效果, 并展示了部分情感编辑的结果；该方法需要情感编码向量与人脸图片同
时输入生成器来控制最终的情感编辑结果；但是该方法未考虑人脸的三维属性,因此在训练集人脸姿
势有限的情况下泛化性较差。[35]提出了将纹理与几何进行解耦并分别进行属性编辑的方法,并可以
应用于多人任务, 但是该方法并不能保证情感属性的连续编辑, 同时图像生成质量不高。为改进生成
图像质量以及情感编辑的效果, 近年来研究者提出了 StyleGAN 以及其隐空间编码器 [16] [33] [17]。
StyleGAN是一种图像生成的模型, 可以将隐空间中的向量解码为图片；基于训练充分的 StyleGAN
生成器, 可训练一个编码器将输入图像映射到隐空间中合适位置, 使得生成器对该位置的隐编码的解
码结果与输入图像保持一致 [17]。通过将输入图片映射到 StyleGAN隐空间得到图像的隐编码,并对
这个隐编码进行特定方向的移动即可改变图像的特定属性。最终利用生成器解码即可得到经过属性
编辑的图片。基于 StyleGAN 架构, 一些工作专注于研究如何优化将图像映射到隐空间的效果, 使得
隐空间更加接近数据的特征空间, 例如 [31]、[32] 等；而另一些工作则尝试基于编码器的设计, 将输
入图片正确地编码到 StyleGAN 隐空间当中, 例如 [33]、[17] 等。虽然 StyleGAN 可以生成高质量的
图像, 但是其隐空间的属性编辑仍然是一个困难的问题, 因为其中仍然存在多种属性耦合的情况, 导
致编辑目标属性时会影响到原图的其他属性, 特别是在生成对象具有较强多样性的情况下。上述方
法中, StarGAN、ExprGAN、基于 StyleGAN的编辑方法均可实现连续情感的编辑。其中 StarGAN、
ExprGAN 通过可以连续变化的情感控制编码与人脸图像共同输入到生成器中, 实现连续受控的情
感编辑；而基于 StyleGAN 的编辑方法则可通过连续变化图像隐编码沿编辑方向的移动距离, 实现
连续程度的情感编辑。

针对视频层级的情感编辑任务, [1] 提出了动态神经纹理的思想, 通过三维重建得到的人脸几何
标记面部区域,利用神经纹理以及表情标签在标记区域生成目标情感的人脸；[3]提出的方法将 Style-
GAN 应用于人脸原图纹理的编辑, 并使用 StarGAN 的方式对人脸的 3DMM 系数进行情感编辑, 并
利用平滑算子保证帧间连续性。然而上述方法针对视频的情感编辑方法只能应用于单个人物, 不能
作为通用模型应用于多人任务上。

3 方法
为实现多人连续情感编辑的效果, 本文提出了图1所示的模型架构。该模型输入为红色框对应的

两部分, 即一个带有中性情感的人物说话视频以及一个目标情感。首先模型将目标情感编码为向量,
同时三维重建模块对视频的每一帧进行三维重建得到每一帧人脸的 BFM 系数以及原图纹理。对于
BFM 系数, 需要将其输入到基于 BFM 条件的几何编辑网络中得到经过情感编辑的人脸几何；对于
原图纹理, 首先输入到纹理编码器中得到人脸纹理的 t-GAN 隐空间编码, 并利用情感编码驱动隐空
间编码沿着指定方向移动完成纹理编辑, 最后使用 t-GAN 生成器对编辑后的隐编码进行解码, 得到
情感编辑后的纹理贴图。本文提出的模型先利用平滑化模块来平滑编辑后的 BFM 系数以及纹理贴
图, 再使用可微渲染器结合平滑后的 BFM 系数与纹理得到初步渲染结果, 输入到牙齿补全模块中进
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图 1 本文提出的说话人情感编辑模型框架
Figure 1 The proposed framework of talking head emotional editing

行牙齿的补全, 最终得到输出的情感编辑视频。

三维人脸重建 本文参考目前已有的 Deep Face Reconstruction 这一工作的实现三维人脸重建 [15],
该工作提出的模型简单有效, 并且可以利用大量无标注的人脸图像进行自监督训练, 具有较强的泛
化性以及重建精度。使用了 300WLP [37]、celebA-HQ [38]、FFHQ [16]、LFW [39]、LS3DW [40]、
UTK [41]等数据集完成三维人脸重建模块的训练。此后的实验中该模型的参数固定,不再改变。为满
足三维人脸重建模型对于输入图像对齐的要求, 因此在训练前的数据预处理过程中应当先对所有输
入帧进行人脸对齐,后经裁剪与变换后得到用于后续处理的人脸照片。本文使用的 BFM模型提供了
一种平均人脸几何 S̄, 包含其中顶点的空间坐标和连接关系, 以及人脸身份几何 PCA 基 Bid [13] 和
人脸表情几何 PCA 基 Bexp [19]。本文采用的三维人脸重建方法可以得到一组人脸 BFM 系数 [13],
包含人脸的形状系数 α 和表情系数 β, 可以重建出特定 BFM 系数下人脸的几何模型, 如公式1所示。

S = S̄ + Bidα+ Bexpβ. (1)

纹理贴图提取 由于 BFM 系数生成的人脸纹理较为模糊、缺失高频信息, 因此本文使用原图纹理
提取的方法生成纹理贴图。首先将位于相机坐标系中的三维人脸投影到图像空间中, 并利用人脸网
格中的顶点在图像空间中的坐标, 在原图中进行采样, 得到原图纹理。由于 BFM 人脸数据集中的所
有人脸结构相同, 因此本文采用一个预定义贴图模板, 使得不同人脸的相同序号的顶点的纹理坐标保
持一致, 从而得到格式一致的纹理贴图。基于上述原图采样的纹理, 以及顶点之间的连接关系, 使用
重心插值的方式通过顶点颜色获得完整的原图纹理。图1中展示了纹理贴图提取的结果。

情感编码模块 本模块对情感进行向量化编码。设当前人物情感类别序号为 i, i = 0, 1, . . . , Et − 1,
情感强度为 j, 0 ⩽ j ⩽ Em, Et 为除中性情感以外的情感类别总数、Em 为情感强度的最大值,其中情
感类别总数 Et 来源于使用的 MEAD 数据集, 包含 7 种（开心、生气、悲伤、惊讶、害怕、恶心、
轻蔑）能够覆盖日常生活中绝大多数应用场景的情感表达 [14]。情感强度最大值 Em 定义与 MEAD
数据集定义一致, 如章节4.1所示。最终本模块将输入情感编码为 (e0, e1, e2, · · · , eEt−1)。

ek =

 0, i ̸= k.

j
Em

, i = k.
(2)
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3.1 基于人物分类器的纹理贴图编辑模块

为了实现从中性人脸纹理到目标情感人脸纹理的编辑, 本文首先预训练一个纹理生成对抗网络
（t-GAN）, 用于生成高清、种类广泛、细节丰富且包含情感成分的人脸纹理。而情感编辑的操作, 则
是在 t-GAN 隐空间中沿特定方向移动中性人脸纹理的隐编码, 使得移动后的隐编码经 t-GAN 解码
后生成带有情感的人脸纹理, 并保持人物相关的属性不变。为了利用 t-GAN 的生成能力, 本文需要
设计一个编码器将人脸纹理映射到隐空间中的正确位置, 使得解码器对该位置的编码解码后能够得
到近似原来的人脸纹理。本文中的人脸纹理属于细节丰富的图片, 需要生成器具有较强的解码能力；
鉴于 StyleGAN能够生成高清的图片, 并且其隐空间中特征属性解耦程度较好, 因此本文参考该工作
实现 t-GAN [16]。为保证编码器的性能以及映射能力, 本文参考 [17] 的工作设计 t-GAN 的编码器。
待上述模型收敛后, 编码器可以有效地将不同情感强度的人脸纹理映射到 t-GAN 隐空间中的正确位
置, 基于此可进行后续情感编辑方向的计算。
由于 t-GAN 隐空间中, 以特定人物作为条件的情感纹理分布可能有所差异, 这导致不同人物的

情感编辑方向存在差异。为解决该问题, 本文引入一个基于纹理贴图的辅助人物分类器, 用于判别当
前贴图的人物。设数据集有 N 个人物, 在 t-GAN 隐空间中, 从该人物 i 某一张中性情感纹理的隐编
码 x0i 到某一情感 j 的纹理的编辑向量为 dji ∈ R16×512, 则纹理情感编辑的结果为：

xji = x0i + αdji, (3)

其中 α 为用户预先指定的情感编辑的强度。尽管可对数据集中已见人物分别求解其各个情感的
编辑方向, 达到最为理想的编辑效果, 但是如此无法对未见人物进行情感编辑。为此本文假设：中性
人脸纹理类似的人物, 在情感变化时也有类似的变化；同时仿照 3DMM, 人脸纹理可由有限个模板
纹理进行加权求和近似表示。由此可得到通用情感编辑的方法：给定一张人脸纹理 I, 输入此前的分
类器 f 中。f 在给出分类结果前需要得到一个经过 Softmax 归一化操作的向量, 将其中各个分量作
为对应模板纹理的权重系数, 则 I 的隐编码 x0 对于第 j 种情感的的情感编辑方式为

xj = x0 +
N∑

v=1

Softmax(f(I))v−1djv, (4)

其中, v 为迭代变量, 代表训练集中第 v 号人物, 1 ⩽ v ⩽ N , N=39 。对于特定人物 i, 其所有
中性人脸纹理贴图在 t-GAN 隐空间中的坐标分别为 (x0i1, x0i2, · · · , x0iN ), 其中 x0ir ∈ R16×512, 1 ⩽
r ⩽ N , 其第 j 种情感在隐空间中为 (xji1, xji2, · · · , xjiM ), xjir ∈ R16×512, 1 ⩽ r ⩽ M。分别计算第 j

号情感, 且情感强度最大的所有纹理贴图的隐空间坐标的平均值, 同时计算中性情感对应的纹理贴图
的隐空间坐标平均值, 作差后即可得到第 i 个人物的由中性情感指向第 j 号情感的编辑向量。

dji =
1

M

M∑
r=1

xjir −
1

N

N∑
r=1

x0ir. (5)

相比于近年来基于 StyleGAN 的方法 [17], 本文利用了纹理贴图的结构一致性降低了无关特征
属性（背景、人脸姿势、头发等）的干扰, 并且本文使用了基于人物分类器的情感编辑方法, 使得模
型对于各个人物的情感编辑效果更为准确；相比于 StarGAN [10], 本文方法无需对生成器输入情感
控制编码, 而是在隐空间中依据目标情感及其强度连续变化隐编码。
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3.2 人脸几何编辑模块

基于 BFM 条件的人脸几何编辑网络 该模块基于人脸身份、表情系数、目标情感, 输出目标情感
下人脸的身份、表情系数。考虑到人物不同情感下语速的差异, 因此难以获得成对训练数据。为此本
文参考 [12] [10] , 实现了一种无需成对数据的基于 BFM 条件的几何编辑网络。其中引入条件是防
止生成器将 BFM系数映射到其他人物目标情感的 BFM系数上, 同时使判别器对 BFM系数真假做
出更准确的判断。对于判别器 D, 条件 BFM 系数的选取规则为：接受真输入时, 采取输入 BFM 系
数对应人物的一个随机中性 BFM 系数；接受假输入, 采取生成器使用的条件 BFM 系数。而生成器
G 的条件 BFM 系数采取输入 BFM 系数对应的人物的随机一个中性 BFM 系数。

判别器损失函数 设判别模型的待检验 BFM 系数为 s, 并且真输入 BFM 系数为 st, 对应情感为 et,
条件 BFM 系数为 srt；假输入 BFM 系数为 sf = G(st, ê, srf ), srf 为条件 BFM 系数, ê 为目标情
感向量。判别器与生成器分别记作 D,G, 而 Dc 代表判别器 D 对输入图像的真假判别结果, De 代
表判别器 D 对输入图像的情感分类结果。首先, 情感分类损失用于衡量模型对 BFM 系数进行情感
预测的能力, 目的是增强模型的判别力；该损失只有真输入时才会计算。

LD
emo = ∥De(st, srt)− et∥22. (6)

判别损失, 其实现参考 [10]。
LD
dis = −Dc(st, srt) +Dc(sf , srf ). (7)

梯度惩罚项, 其目的是使模型收敛更加稳定。其中将真假输入进行叠加 s̃ = αst + (1− α)sf , 将判别
器对其判断结果进行求导, 表示判别器对扰动的敏感性 [46]。该项具体如下所示。

LD
gp =

(∥∥∥∥∂D(s̃, srt)c
∂s̃

∥∥∥∥
2

− 1

)2

. (8)

最终用于训练判别器的损失函数为如下所示, 其中 λe, λgp 为权重超参数。

LD = LD
dis + λeL

D
emo + λgpL

D
gp. (9)

生成器损失函数 设输入给生成器的目标情感为 ê, 原始情感为 eo, 其余符号定义与判别器相同。首
先参考 [12] 的设计, 给出如下判别器反馈损失项：

LG
d = −Dc(G(st, ê, srt)). (10)

生成器的情感分类损失项, 用于鉴别生成器生成系数对应的情感是否符合预期：

LG
emo = ∥De(G(st, e, srt))− ê∥22. (11)

循环重构损失项, 是利用生成器生成目标情感的 BFM 系数, 再用生成器基于原始情感重构, 通过比
较重构前后人脸几何顶点的空间坐标变化衡量损失。其中 recon(·) 代表用 BFM 系数获取几何。

LG
g = ∥recon(G(G(st, ê), eo))− recon(st)∥22. (12)

7
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区域关键点损失项, 通过赋予面部不同区域不同权重, 使生成器关注对情感编辑结果产生较大影响的
区域（如眼部等）。损失函数表达式中 Kq 代表第 q 个区域的关键点集合, λj 为第 q 个区域的权重,
而 pk, p̂k 则代表重建几何中的第 q 个区域的第 k 号关键点坐标的重构值与真实值。

LG
id =

∑
q

∑
k∈Kq

λq

|Kq|
∥pk − p̂k∥22. (13)

唇形保持损失项, 用于防止情感编辑过度破坏唇形, 以保证唇形与说话内容的一致性。本文参考 [21]
[3]来约束嘴唇的开合程度来保持这种一致性。此处本文分别选取第 52与 58号、第 63与 67号关键
点组成的点对, 分别表示嘴唇外部位于中轴线上的两点, 以及嘴唇内部位于中轴线上的两点, 它们能
较好地衡量嘴唇的开合程度, 具体说明如补充材料 1.3.2 节所示。基于此分别计算真实 BFM 系数与
重构 BFM 系数的两对关键点的距离, 比较各自距离是否发生显著变化, 来衡量唇形的保持状况, 即：

LG
lip = ∥∥p52 − p58∥22 − ∥p̂52 − p̂58∥22∥1 + ∥∥p63 − p67∥22 − ∥p̂63 − p̂67∥22∥1. (14)

正则化损失项, 用于保证情感编辑后的人脸几何的身份信息, 不产生异常值导致形状发生剧变.

LG
reg = ∥recon(G(st, e))− recon(st)∥22. (15)

最终用于生成器的损失函数如下所示, 其中 λlip, λreg, λe, λg 为各损失项的权重系数：

LG = LG
d + λeL

G
emo + λgL

G
g + LG

id + λlipL
G
lip + λregL

G
reg. (16)

3.3 细化模块

牙齿补全模块 该模块用于修补由于 BFM 模型未对牙齿部分建模而产生的嘴部空洞。首先, 在数
据预处理部分中, 使用 BFM 模型 [13] 中包含的人脸 68 个关键点中的嘴部关键点在世界坐标系下
的坐标, 并且结合三维人脸重建模型得到的相机参数计算嘴部关键点在图像空间中的坐标。获取嘴
部关键点图像坐标后, 可仿照人脸对齐的方式 [15] 对嘴部进行对齐, 后经过裁剪与变换即可得到用
于该模块的训练数据, 包括完整的嘴部原图以及去除牙齿区域的待补全图片组成的训练对。基于该
训练对, 可通过预训练 t-GAN 结合编码器的方法, 将无牙齿图像映射到 t-GAN 隐空间中, 并且经过
t-GAN 解码后得到有牙齿的图像, 从而实现将无牙齿嘴部进行补全。

平滑化模块 该模块通过对视频帧经过情感编辑得到的 BFM 系数以及纹理的 t-GAN 隐编码, 分别
进行相邻帧的平滑化处理, 保证输出视频的帧间连续性。其中在编码空间进行平滑化, 可以避免在像
素空间中进行平滑化而产生的运动模糊（眼动等）。假设目前处理帧序号为 g, 平滑窗口的单边大小
为 l, 则窗口大小为 2l+1。设第 g 帧情感编辑的 BFM系数为 (αg, βg), t-GAN隐空间编码为 xg。对
于 BFM 系数, 本文仅平滑其中的表情系数而不平滑身份系数, 这是为了防止因过度平滑导致唇形、
口形失真的情况。本文设计的平滑方式, 形式化表示如下：

β̃g =

g+l∑
y=g−l

wyβy, x̃g =

g+l∑
y=g−l

wyxy, (17)
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其中, 初始权重系数的求解方式采取余弦权重的方式, 模拟帧贡献度按照中间高两边低的分布情况,
具体如下所示：

w′
y =

1

2

(
1− cos

(
π(y − (g − l − 1))

(l + 1)

))
, g − l ⩽ y ⩽ g + l (18)

, 最终的权重系数需要进行归一化, 防止出现平滑异常：

wy =
w′

y∑
z w

′
z

, g − l ⩽ z ⩽ g + l. (19)

4 实验

20                           21                           22                           23                           24   25                           26                           27                           28               29

(a) M003

input

happy

sad

angry

(b) W037

input

happy

sad

angry

图 2 模型视频连续帧情感编辑效果示例, 其中 (a) 为训练集中出现人物 M003 的示例, (b) 为训练集中未出现人
物 W037 的示例。列表示视频帧的序号, 行表示目标情感的类别
Figure 2 Examples of emotional editing on continuous frames of talking videos. (a) represents examples of subject M003 which
appears in training set, (b) represents examples of subject W037 which does not appear in training set. Columns stand for the
index of frames and rows stand for the types of target emotion

训练流程 本论文的训练流程为：训练三维人脸重建模型；对 FFHQ、MEAD 数据集进行数据预
处理；使用 FFHQ 数据集对应的纹理贴图预训练 t-GAN；使用 MEAD 数据集微调前一步对应的
t-GAN, 并其对应的纹理编码器；训练牙齿补全的 t-GAN, 以及其对应的纹理编码器；训练人脸几何
编辑模块；训练人脸纹理贴图的分类器；最后分别求解每个人物的每种情感编辑方向。更多实验相
关的细节与结果总结在本文的补充材料和演示视频中。

4.1 数据集

FFHQ FFHQ 数据集是一个高质量的人脸数据集, 包含 1024× 1024 分辨率的 70,000 张高清人脸
图像, 用于本论文的 t-GAN 预训练步骤。其中, 为保证模型生成正常的纹理贴图, 需要将有遮挡、光

9
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1/6                       2/6                       3/6                        4/6                       5/6               6/6

happy

angry

sad

图 3 M007 人物不同强度、不同情感编辑结果, 其中列表示不同情感强度、行表示不同目标情感种类
Figure 3 The emotional editing results of subject M007 with different levels of intensity and different kinds of emotion. The
columns represent different levels of intensity and the rows represent different kinds of target emotion

线异常、大角度姿势的图片进行剔除。最终本文使用 49612 张图片进行预训练。

MEAD 本文选取了 MEAD 数据集作为下游具体情感编辑任务的数据集 [14]。MEAD 定义了情
感的强度, 表示数据集中的人物在说话时拥有某种情感的程度, 例如稍微高兴、非常高兴等。情感强
度可在人类能分辨的基础上分为三个类别, 分别为弱、中、强。其中弱的情感强度下, 人脸会有细微
而容易被察觉的面部表情变化；中情感强度代表了人在该情感状态中的正常表现, 数据集中记录的
该情感强度的视频可以作为这种情感的典型面部表现；而强情感程度则描述了处于某种情感下夸张、
剧烈的人脸表情, 通常对应非常明显的面部变化。因此, 最大情感强度对应的就是 MEAD 数据集中
使用的强情感程度。经过数据清洗, 本文选取其中 47 个人物进行实验, 其中 39 个人物为作为微调
的训练数据（已见人物）, 剩余 8 个为未见人物。每个人物均有 8 种不同情感的说话视频, 分别为中
性、开心、生气、悲伤、惊讶、害怕、恶心、轻蔑, 除中性外的情感均有三种不同强度。其中训练过
程仅采用正脸视角的数据, 在测试步骤中会使用其他视角的数据验证模型的通用性。

4.2 模型定性结果

已见人物与未见人物 本文展示已见人物 M003、未见人物 W037 在 0 号视频的第 20 至第 29 帧
的 10 帧图片上的时序编辑结果, 分别如图2a、2b 所示。其中第一行为输入的原始中性情感视频帧、
第二、三、四行分别为开心、悲伤与生气的情感编辑结果（均采取最大强度情感编辑）, 每一列从左
至右对应按时间顺序排列的一帧。可见 M003 的情感编辑结果比较真实, 例如眼睛形状、嘴唇形状、
皱纹等部分均符合目标情感。同时细节保留十分充分, 例如面部斑点、胡子等, 在编辑结果中十分清
晰；对于未见人物 W037, 模型仍能实现合理的编辑结果。人脸身份信息、面部细节在情感编辑的过
程中也得到了较好的保留, 并且面部情感也与目标情感保持一致。

连续可控 本文模型可以连续地编辑人脸情感, 此处选取 M007 人物进行效果展示, 如图3所示。其
中每一行表示不同情感, 从左至右第 i, 1 ⩽ i ⩽ 6 列代表情感强度为 i

M
, 其中 M 为实验中设定的最

大情感强度。可见每一行从左至右情感强度的连续变化, 包括训练集中不存在的情感强度（奇数列）。
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Input                    Ours                     pSp                 StarGAN             ExprGAN

M022

happy

W018

fear

M009

contempt

W036

sad

(a)

M035

angry

M039

surprised

M037

sad

W040

disgusted

Input                    Ours                     pSp                 StarGAN             ExprGAN

(b)

图 4 各方法对 (a) 已见人物和 (b) 未见人物编辑结果
Figure 4 The emotional editing results of different methods on (a) subjects appeared in training step and (b) subjects not
appeared in training step

4.3 定量与定性对比实验

本文的对比实验主要在多人场景进行, 因此选取了StarGAN, ExprGAN 以及 pSp 作为本文的
对比方法 [10] [6] [17]；而 EVP、DNT 等方法 [2] [1] 明确指出需要对单独人物进行训练, 将精细纹
理存储在神经网络中, 因此直接在多人场景比较会产生不公平。

评测指标 本论文采取 FID、FED、CPBD、ArcSim 对情感编辑效果进行评测。FID 为 Fréchet
Inception Distance, 是真实图像和生成图像的特征向量之间距离的度量, 用于评估生成图像的质量
[42]；FED 与 FID 类似, 差异在于 FED 使用的特征提取器是情感分类网络的编码层, 因此用于衡量
生成情感的质量 [43]；CPBD 即模糊检测的累积概率, 用于衡量图像的清晰度 [44]；ArcSim 是通过
人脸深度编码的比较来衡量人脸相似性的指标 [36]。

指标结果 本文对 MEAD 训练集中的所有 39 个人物, 使用不同模型生成其每一种情感以最大强度
表现的说话视频, 每一个模型分别生成 273 个视频, 并对这些视频进行指标的计算, 结果如表1所示。
未使用未见人物进行计算, 是考虑到未见人物的编辑结果即使合理, 但也可能与事实差异较大, 因此
主要以可视化结果展示未见任务编辑效果。可见本论文提出的方法在各项评测指标均达到了最优的
结果。

4.4 消融实验

已见人物、未见人物的可视化结果 图4展示了本文方法与其他情感编辑方法对已见人物（左）、未
见人物（右）情感编辑的可视化结果对比。可以看出, ExprGAN 对两类人物编辑得到的图像较为模
糊,且情感编辑效果微弱,出现了虚影、脸部变形等情况；pSp编辑结果相对比较清晰,但是情感编辑
效果微弱, 并且对未见人物编辑结果不合理, 其中人物脸型、发型如输入图片不一致。而本文提出的
方法和 StarGAN 均实现符合预期的情感编辑结果。但对于已见人物, StarGAN 在 M009 的编辑结
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W016
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angry
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happy

(Right 30)
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(Left 30)

Input                    Ours                     pSp                 StarGAN             ExprGAN

图 5 各方法对于未见位姿人脸的情感编辑结果
Figure 5 The emotional editing results of different methods on unseen poses of head

表 1 各模型应用于已见人物的情感编辑评测指标结果
Table 1 The evaluation results of emotional editing of different models on subjects appeared in training step

Ours StarGAN ExprGAN pSp

FED 17.54 21.84 33.47 29.56

FID 87.35 96.67 134.3 101.60

CPBD 0.2316 0.1748 0.1750 0.2286

ArcSim 0.8548 0.7828 0.7163 0.7549

果中出现了眼部、鼻梁上的严重变形, 并且 StarGAN 编辑结果清晰度相对较差, 导致 M022、W036
眼睛等部位的细节出现损失；对于未见人物 M035、M037, StarGAN 编辑结果丢失了眼部的细节出
现模糊, 对于 W040, StarGAN 编辑幅度很弱, 例如眼部相比输入基本没有变化。而本文提出的方法
仅在未见人物 M039 的编辑结果上有略微偏色, 但表情符合目标情感。由此可见, 本文提出的方法在
相比基线能实现清晰度高、合理真实、情感强度符合要求的情感编辑效果。

训练集中未出现的人脸位姿 本文的方法实现了纹理与几何的解耦, 因此尽管本论文的模型是在正
面视角的人脸数据上训练, 但模型具有在未见位姿上进行编辑的能力。图5展示了四种情感编辑方法
对未见位姿人脸的情感编辑结果。可见 ExprGAN 在人脸位姿变化后无法进行正常的编辑；pSp 同
样会出现人脸姿势、人脸形状的严重变形；而 StarGAN 在W016 人物中出现了异常的面颊样式, 在
M003(Top) 以及W011 的编辑结果中情感编辑幅度相比正面人脸显著减小。本文提出的方法则对于
展示的四种新位姿, 编辑效果符合目标情感, 且细节表情真实, 没有出现明显的面部形变与虚影。

不使用分类器 取消分类器模块后, 需要使用训练集中所有人的数据求解一组统一的情感编辑方向。
基于这种方式得到的编辑向量进行情感编辑, 编辑结果如图6所示。其中第一行、第二行分别为使用、
不使用分类器进行编辑的结果, 每列表示不同情感。可以看出取消分类器后, 人物眼部出现黑色的晕
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happy                    sad                      angry                surprised                  fear                  digusted contempt

w

classifer

w/o

classifer

图 6 M003 在有分类器、无分类器情况下的情感编辑效果, 每一列表示不同的情感种类
Figure 6 The emotional editing results with and without classifier for subject M003. Columns represent different types of emotion

表 2 消融实验的评测结果, (a) 为有、无分类器的评测结果, (b) 为同时编辑纹理与几何、只编辑纹理、只编辑几何
的评测结果
Table 2 The evaluation results of ablation study. (a) The evaluation results with and without classifier. (b) The evaluation
results of editing texture and shape, editing texture only and editing shape only.

(a)

w classifier w/o classifier

FED 17.54 20.85

FID 87.35 89.97

ArcSim 0.8548 0.7980

(b)

All w/o shape w/o texture

FED 17.54 22.86 26.73

FID 87.35 88.90 89.39

ArcSim 0.8548 0.8159 0.7627

影、且情感表现强度也有所减弱；而惊讶、恐惧的编辑结果中, 人物眼部出现显著的纹理失真。
结合图6的结果可以看出, 若不使用分类器, 则人物情感编辑的结果会产生瑕疵。首先, 对于第一

列、第二列的开心与悲伤的表情编辑, 可以看出人物面部红润的特征在取消分类器后被削弱, 眼部出
现黑色的晕影、并且情感表现强度也有所减弱；而对于惊讶、恐惧以及蔑视的编辑结果, 可以看出
其中人物眼部出现了显著的纹理失真。这初步地验证了在多人的情感编辑任务使用统一的编辑向量,
将会在特定人物的情感编辑结果中产生瑕疵。同时, 有无分类器的定量实验结果如表2a所示, 可见引
入分类器能带来更好的情感编辑效果。

取消分类器后的异常编辑结果, 可能是由于随着人物数目的增加, t-GAN 隐空间中的图像隐编
码分布情况也逐渐复杂, 因此不同人物的不同情感的数据分布并不一致, 导致总体的情感编辑方向不
能适用于每个人物。本文采取 t-SNE [45] 处理的方式, 分别选取 M003、W011 作为单个人物研究不
同情感人脸的隐编码分布。其中, 每一种颜色代表一种情感。由此可见对单个人物而言, 同一种情感
的数据呈现团簇状的分布；但是对于 M003、W011 而言, 不同情感的团簇分布模式有所差异, 因此
编辑向量也会有所差异。为了更清晰展示这种差异, 本文选取了 M003、W011 中性情感以及高兴情
感的隐编码进行 t-SNE 降维可视化, 如图7最右侧所示。其中紫色点、红色点分别代表 M003 中性情
感和高兴情感人脸纹理的隐编码样本, 青色点、蓝色点分别代表 W011 中性情感和高兴情感人脸纹
理的隐编码样本。由此可见,不同人物由中性到高兴情感的编辑向量差异较大：尽管编辑方向基本一
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图 7 (a)M003 不同情感人脸隐编码分布 (b)W011 的不同情感人脸隐编码分布 (c)M003、W011 的中性、高兴
情感人脸隐编码分布
Figure 7 (a) The distribution of latent codes of faces with different emotion of M003 (b) The distribution of latent codes of faces
with different emotion of M003 (c) The distribution of latent codes of faces with neutral and happy emotion.

happy                    sad                     angry                surprised                  fear                  digusted contempt

all

w/o

texture

w/o

shape

图 8 W011 同时编辑几何和纹理（第一行）、只编辑几何（第二行）、只编辑纹理（第三行）的结果
Figure 8 The results of editing both shape and texture (Row 1), editing shape (Row 2), editing texture (Row 3) for subject
W011.

致（M003 的、W011 的编辑方向分别由橙色、绿色箭头标出）, 但实现情感编辑隐空间编码需要移
动的距离差异较大, M003 由中性到高兴情感的编辑距离明显大于 W011。因此使用统一的情感编辑
方向进行隐空间编码的操作, 可能导致部分人物隐编码移动不合理, 进而导致编辑效果变差。

只编辑几何或者纹理 本部分选取 W011 作为研究对象, 进行每种情感的最大强度编辑, 如图8所示。
其中列对应不同情感, 第一、二、三行分别为同时编辑纹理和几何、只编辑几何、只编辑纹理的结果。
可见第二行中不同情感的编辑强度不明显, 而第三行中惊讶、害怕等情感编辑结果的眼部形状与目
标情感强度不匹配。同时, 只编辑几何或者纹理的定量结果如表2b所示, 可见同时编辑人脸纹理、人
脸几何才能得到更好的情感编辑效果。

不使用平滑化 本文模型中为保持情感编辑结果的帧间连续性, 使用了平滑化模块。这种连续性在
视频中更容易体现出来, 因此该部分的消融实验结果主要参考本文补充材料中平滑化消融实验部分
的视频。
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5 总结与未来工作

本文在前人情感编辑相关工作的基础上做出了通用性层面的扩展与改进。本文通过设计纹理与
几何解耦的方式, 并引入了基于人物分类器的情感向量编辑求解方法、基于 BFM 条件的人脸几何
编辑网络等方法与模块, 使得情感编辑模型具有训练集已见人物、未见人物以及未见位姿三个层次
的通用性。实验结果表明, 本文提出的模型从可视化以及定量指标的角度, 优于已有的可以应用到多
人的情感编辑模型；消融实验也验证了分类器、解耦同时编辑等方法的有效性。针对目前研究中仍
然存在的 t-GAN 隐空间多属性耦合的问题, 未来研究可以考虑寻求效果更好的情感编辑方式；同时
未来的研究也可基于本文工作优化模型架构, 实现端到端的训练模式。
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A continuous emotional editing model for talking head video
based on decoupling texture and geometry
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Abstract The emotional editing of talking head video is one of the hot research topics in computer vision
and computer graphics, which aims at converting a person’s talking video with neutral emotion into another
talking video with target emotion. Current methods could not simultaneously consider high-resolution emotional
editing, maintenance of 3D property of human face and adaptability for different persons. To address this
problem, We propose the BFM (Basel Face Model) conditioned shape editing network as our shape-emotion
editing module, which guarantee the feasibility of geometric editing in multi-person conditions. And we propose
the subject-classifier-based textural emotional editing module, which could preserve high-fidelity facial texture in
multi-person tasks. Our proposed method breaks the limitations of previous emotional editing method, which
could only be applied for a specific person, or could not generate high-resolution result in multi-person conditions.
The experiment shows that our model can achieve better clarity, identity preservation, quality of editing than
previous multi-person emotional editing methods, and can also get reasonable result on unseen person, and even
on unseen head pose. Meanwhile, experiment shows that our model can continuously control the intensity of
emotional editing.

Keywords Emotional editing, 3D reconstruction, Deep learning, Computer vision, Neural network
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