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本文是上海交通大学人工智能研究院晏轶超副教授团

队的系列研究成果。高精度动态三维人脸资产的重建与

驱动是三维数字人产业的核心问题，长期受到学术界和

产业界的广泛关注。在动态人脸重建方面，当前业界广

泛使用多目立体视觉和非刚性配准结合的方法。然而这

种方法容易失效，且需要专业艺术家耗费大量时间精力

进行手工修饰。针对这一痛点问题，团队提出了首个基

于拓扑一致的三维高斯人脸表示的动态人脸重建框架

Topo4D[1]，能够高效重建动态高保真人脸几何和8K分

辨率纹理贴图，加速传统方法数十倍，且具有优秀的时

序稳定性和面对极端表情的鲁棒性（如图1）。在语音驱

动人脸方面，现有的工作都只聚焦于单独驱动人脸几何，

而忽视了随几何一致变化的动态纹理贴图的生成。为了

推动人脸几何与纹理的协同驱动生成研究，团队基于

Topo4D的高效重建能力，兼顾效率与精度，构建了一

个具有100个受试者的扫描级语音-模型-贴图对齐数据

集TexTalk4D。基于该数据集，团队提出了首个基于扩

散的语音协同驱动几何纹理框架TexTalker，能够根据任

意语音输入同时生成与音频对齐的动态人脸模型和与

面部运动一致变化的动态纹理贴图。大量的实验证明该

方法在几何纹理精度和一致性方面都优于已有方法。论

文 [1] 的 项 目 网 页 公 开 在

https://xuanchenli.github.io/Topo4D/. 

一、研究背景与相关工作 

1.1 高精度面部资产重建 

获取具有预定义拓扑结构的高保真面部模型和贴

图是业界一个长期存在的研究难点。随着3D可变形人脸 

被提出，许多人脸重建方法利用参数化模型实现基于单

图或多目图像的面部资产重建。然而受限于参数化模型

的表现力，这些方法难以忠实重建极端表情。在工业界

常用非刚性ICP方法配准由多目立体视觉重建的高模。

然而直接将该方法扩展到动态人脸的重建会导致时序

上不稳定，导致纹理漂移等问题。为了实现稳定的动态

重建，现有CG管线通常使用专业软件逐帧对高精度模型

进行重拓扑，涉及经验丰富的艺术家投入大量时间和专

业知识。为了解决这一问题，一些方法利用光流或其他

技术作为监督来变形模板网格。然而，这些方法需要细

致调整大量超参数，难以泛化到不同的个体，并且计算

速度较慢。当前也有方法直接从图像中回归人脸模型，

但这些方法需要大量昂贵的训练数据，并且难以扩展到

新的采集系统，同时对于数据集之外的表情也容易失效。

本文中我们提出的Topo4D能够在显著降低时间和人力

成本的同时，获取通常需要艺术家手动制造的高质量面

部模型和贴图。 

    

 
热 点 追 踪  

基于三维高斯的动态人脸重建与几何纹理联
合优化的语音驱动人脸  

图 1  Topo4D 的结果示例。Topo4D 能够生成时序一

致、拓扑一致的高保真网格模型和 8K 分辨率贴图。重

建的资产可以直接应用于重定向和重打光。 



|科 技 前 沿
基 于 三 维 高 斯 的 动 态 人 脸 重 建 与 几 何 纹 理 联 合 优 化 的 语 音 驱 动 人 脸  

 

 
 
          CCFCV 专委会简报  22

1.2 语音驱动三维人脸动画 

语音驱动三维人脸动画的主要难点在于学习音素

与视位素之间的复杂映射。传统的基于规则或数据驱动

的方法利用手工设计的映射关系从音节中生成网格变

形，该方法人力成本高，且无法泛化到新的语言。许多

基于学习的方法能够从对齐数据中挖掘音频特征与人

脸运动之间的关联。虽然这些工作已经能够生成生动的

面部运动，却都忽视了动态纹理贴图的生成。如果没有

动态纹理，则无法表现人脸运动过程中的毛孔挤压和褶

皱变化，将会大大降低渲染真实感，甚至导致恐怖谷效

应。 

为了获取与面部肌肉运动一致变化的纹理贴图，传

统CG管线通常从个性化的高精度表情基底中构建专属

的动态纹理库，并根据顶点位移采样纹理库来实现纹理

变化。该方法需要高成本的表情资产，无法泛化到不同

的人，同时计算开销巨大。当前已有方法能够生成动态

纹理，但是都忽视了时序稳定性。为了更好地研究几何

与纹理之间的一致关联学习，促进几何与纹理的协同生

成研究，我们提出了一个新的扫描级语音-模型-贴图对

齐数据集TexTalk4D，包含100个个体的说话数据。我们

基于此数据集提出的几何纹理协同生成框架TexTalker

通过统一纹理与几何的表示，利用隐扩散模型在低维隐

空间中学习几何与纹理的复杂关联，实现了高度一致和

稳定的语音驱动人脸动画生成。 

二、Topo4D 

本节介绍提出的Topo4D，整体框架如图2所示。该

方法旨在从多视角视频中实现时序稳定的头部重建和

纹理生成。具体来说，给定来自ܭ个视角的共F帧分辨率

为ℎ × ௜ܫ}的多视角图像序列ݓ
௝ ∈ ℝ௛×௪×ଷ|0 ≤ ݅ ≤ 󏿿 − 1}，

我们的方法能够重建具有固定拓扑T的头部网格模型序

列{ ௜ܵ: = ( ௜ܸ , ܶ)| ௜ܸ ∈ ℝ௡ೡ×ଷ}௜ୀ଴
ிିଵ和8K纹理贴图序列{ܯ௜ ∈

ℝ଼ଵଽଶ×଼ଵଽଶ×ଷ}௜ୀ଴
ிିଵ，其中݊௩为顶点个数。 

接下来本节分别介绍Topo4D中的高斯网格初始化、

动态几何与纹理交替优化、以及从高斯网格中提取高质

量资产的 方法。最后我们 通过展 示实验 结果证明

Topo4D的优越性。 

2.1 高斯网格初始化 

原始三维高斯场景由于缺少拓扑关系，难以直接从

中提取可用的网格模型。为了解决这个难点，我们提出

了高斯网格人脸来将网格拓扑关系结合到三维高斯表

示中。具体来说，我们将第i帧的人脸表示为一个三维高

斯点集󿿿௜ = {󿿿௜,௝}௝ୀଵ
௡ೡ ，其中每个高斯点都有一组可学习

参数：颜色（ࢉ）、坐标（ࣆ）、透明度（࣌）、旋转四元数

尺寸（࢙）。为了获取预定义的拓扑结构，我们利、（ࢗ）

用一个初始网格模型的顶点坐标和贴图颜色来初始化

第一帧的高斯网格。并利用图像差异损失（खࢋࢍࢇ࢓࢏）和

大小约束损失(ख࢙ࢋ࢒ࢇࢉ)在多视角图像上优化初始高斯网

格的各个属性来更好地用高斯网格人脸拟合真实人脸： 

图 2  Topo4D 框架示意图。（a）初始化高斯网格并构建高斯点之间的拓扑关联。（b）利用物理先验与几何先验损失

优化几何。（c）通过高斯法向偏移拉近高斯表面与渲染表面。（d）执行 UV 空间稠密化学习细致毛孔级纹理细节。 
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खimage = ൫૚ − ,൯ख૚(�૙ࢋࢍࢇ࢓࢏ࣅ �૙
ᇱ ) 

,�૙)ࡹࡵࡿࡿିࡰखࢋࢍࢇ࢓࢏ࣅ+ �૙
ᇱ ), 

खscale = ෍(ฮ࢙૙,࢏ฮିஶ + ,૙)࢞ࢇ࢓ ࢙૙,࢏,࢚࢏࢔࢏࢙࢚࢏࢔࢏ࣅ−࢏ ))
ࡳ∋࢏

, 

其中图像差异损失比较真实照片�૙和渲染结果�૙
ᇱ 之间的

差异，用ख૚损失和खࡹࡵࡿࡿିࡰ损失加权表示。大小约束损失

用于约束高斯点的尺寸，目的是限制高斯点法向上的尺

寸接近于0，同时整体尺寸不超出初始值太多，使得高斯

分布之间的重叠尽可能少，同时让高斯点贴合人脸表面。 

2.2 几何纹理交替优化 

在初始化得到第一帧的高斯网格后，我们提出了一

种交替几何和纹理优化方法来在前一帧的基础上优化

得到当前帧的高斯网格几何，并从多视角图像中学习细

节的纹理颜色。 

几何优化 直接优化高斯点的位置属性会导致模型

顶点错乱。为了在优化过程中维持高斯点之间的拓扑结

构和规则的网格排列，我们引入了基于物理先验和基于

拓扑先验的损失函数来约束优化过程。该阶段损失包含

三项：खgeo = खimage + खphy + खtopo. 

具体来说，面部的低频细节区域会导致高斯点跟踪

错误，从而导致破坏网格的拓扑结构。在Luiten[2]等人

提出的物理约束的基础上，我们向其中引入了拓扑关系， 

让每个高斯点受到其一环邻域中的点的约束： 

खrot = ૚
૛ࢋ࢔

∑ ∑ ࢐,ෝ࢚ି૚ࢗ࢐,ෝ࢚ࢗ࢐ฮ,࢏࣓
ି૚ − ࢏,ෝ࢚ି૚ࢗ࢏,ෝ࢚ࢗ

ି૚ ฮ
૛ࡳ∋࢏࢏ࡷ∋࢐ , 

其中ࢗෝ为归一化四元数，ࢋ࢔为边数，࣓ 为影响权重，࢏ࡷ为

高斯点󿿿࢚,࢏的邻接点。影响权重考虑了初始边长： 

࢐,࢏࣓ = ࢐,૙ࣆฮ࣓ࣅ−)࢖࢞ࢋ − ฮ૛࢏,૙ࣆ
૛). 

除了对约束高斯点的旋转相似性，我们发现对点于

点之间距离施加刚性约束有助于保持长时间范围内的

稳定高斯点跟踪： 

खiso = ૚
૛ࢋ࢔

∑ ∑ ࢐,࢏࣓ ቚฮࣆ૙,࢐ − ฮ૛࢏,૙ࣆ
ࡳ∋࢏࢏ࡷ∋࢐−

ฮ࢐,࢚ࣆ − ฮ૛࢏,࢚ࣆ
ቚ. 

总之，物理先验损失为上述两项的加权组合： 

खphy = खrot࢚࢕࢘ࣅ +  .खiso࢕࢙࢏ࣅ

物理先验损失保证了高斯点动态跟踪的稳定性，但

并不保证高斯网格表面和布线的规整。为了解决这个问

题，我们进一步引入拓扑先验损失。具体来说，我们让

每个高斯顶点向其邻接点的中心位置靠近： 

खpos = ૚
࢜࢔

∑ ࢏,࢚ࣆ) −
∑ ࢐࢐ࣕ,࢚ࣆ ࢏

|࢏ࡷ| )૛
ࡳ∋࢏ . 

图 3  Topo4D 和其他拓扑一致的重建方法的重建结果比较。我们使用艺术家手工配准的网格作为 GT，红框突出了

难以重建的区域。 
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为了获取平滑的表面，防止模型出现穿模和突刺，

我们同时对面片之间的夹角进行约束： 

खflat = ∑ (૚ − ࢏,࢚ࣂ)࢙࢕ࢉ − ࢏ࢋࣕ࢏ࣂ((࢏,૙ࣂ , 

其中࢏,࢚ࣂ为第t帧公共边为࢏ࢋ的面片夹角。 

总之，我们的拓扑先验损失为上述两项的加权组合： 

खtopo = ୮୭ୱखposࣅ +  .୤୪ୟ୲खflatࣅ

纹理优化 在获得当前帧几何后，我们继续学习高

细节的纹理。学习8K纹理需要大量的高斯点，与传统

3DGS的致密化方法不同，我们提出UV空间稠密化。具

体来说，在第t帧，我们首先用高斯网格󿿿௧初始化稠密高

斯网格󿿿௧
ᇱ。然后，我们通过双线性插值向每个四边形网

格插入ܰ × ܰ个高斯点，并初始化其属性。我们通过图

像损失从4K原始图像中学习细节的高频纹理。 

2.3 高质量资产提取 

在当前帧优化结束后，可以从󿿿௧和󿿿௧
ᇱ中提取网格和

纹理。为了让高斯表面更加贴近渲染表面，我们通过高

斯法向偏移让高斯中心偏移至高斯分布边缘，并直接从

中提取顶点坐标。为了获取纹理，我们将󿿿௧
ᇱ中学习到的

颜色属性通过预定义的UV坐标映射渲染至UV贴图空间。 

2.4 相关实验 

数据集 我们用光场相机采集了一个包含10个个体

的数据集用于实验。每个受试者分别表演一段随机的表

情和说一段话，包括各种极端和不对称的表情。每段视

频长约10秒，每帧包含来自16个视角的分辨率为4096

×3000的同步图像，帧率为60 fps。 

几何精度评估 我们将Topo4D与三种拓扑一致的

人脸重建方法进行比较：（1）单目方法DECA[3]和HRN[4]；

（2）多目方法MVFR[5]和DFNRMVS[6]；（3）使用人脸

关键点引导的传统MVS和ICP结合方法。 

图3展示了定性对比的结果，我们的方法可以忠实

地捕捉不对称的极端表情和微小的面部变化，优于其他

基于学习的方法。此外，我们将我们的方法与传统的基

于优化的MVS+ICP管线进行了比较，同时在其中使用

了关键点作为引导。即使是最先进的关键点检测器在极

端表情下也会有较大的误差，导致配准错误，并且在精

细的面部区域容易发生穿模。相比之下，我们的方法在

不使用任何额外监督的情况下实现了正确的重建。 

Type Methods <0.2mm (%)↑ <0.5mm (%)↑ <1mm (%)↑ <2mm (%)↑ <3mm (%)↑ Mean (mm)↓ Med. (mm)↓ 

Single-view 
DECA 2.055 5.136 10.264 20.075 29.046 8.104 5.929 

HRN 5.170 12.786 20.734 44.692 60.263 2.871 2.429 

Multi-view 

MVFR 4.139 10.130 19.407 34.629 43.661 7.800 4.357 

DFNRMVS 3.447 8.579 17.064 33.479 48.356 3.649 3.214 

Topo4D (Ours) 22.485 52.856 87.376 94.379 97.697 0.686 0.471 

表 1  不同的人脸重建方法的定量比较。我们计算了在不同的误差水平内的顶点所占的百分比，并计算平均误差和中位数 

图 4  纹理质量比较。第 5 列和第 6 列展示了 Topo4D 生成的 8K 纹理贴图和其中的毛孔级细节 
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表1展示了定量比较的结果，我们计算了顶点到扫

描模型表面的距离作为误差。我们的方法在所有指标上

都显著优于其他拓扑一致的方法。由于我们在高斯初始

化过程中引入了可靠的几何形状和颜色先验，大多数顶

点都位于高精度范围内，在0.5mm精度范围内的顶点超

过52.8%。 

纹理质量评估 我们和最先进的面部纹理估计模型

定性对比纹理质量，包括UnsupTex[7]和HRN[4]。图4显

示了不同方法的渲染结果和Topo4D生成的8K纹理。

UnsupTex和HRN的纹理缺乏真实细节且分辨率低。相

比之下，我们的方法直接生成高质量的8K纹理，而无需

进行上采样，忠实地捕捉面部皱纹、头发和毛孔，并实

现了明显优越的渲染质量。 

时序稳定性评估 我们比较了重建的网格和纹理的

时间稳定性。在网格方面，我们通过计算相邻帧之间的

RMSE来衡量稳定性。图5（a）展示了每种方法在一段

视频上的重建曲线。Topo4D重建结果更加稳定，而其

他方法有很大的波动。在某些情况下DECA的稳定性更

好。这是因为DECA没有捕捉到一些极端的表情或微小

的面部变化，因此倾向于保持网格不变。相反我们的方

法可以忠实地捕捉到极端或细微的表情，同时保持稳定。 

纹理方面，我们通过计算相邻帧之间贴图的PSNR

来衡量稳定性。如图5（b）所示，我们的方法具有最高

的平均值和最低的方差，表明其时序稳定。 

消融实验 我们对方法中的核心设计进行了消融实

验来评估其作用。图6展示了消融各个损失项、高斯法向

偏移和改变输入视角数量的结果。物理先验损失有助于

实现正确的密集对应，尤其嘴唇和鼻孔这些容易被遮挡

且顶点密集的部位。虽然高斯尺寸损失似乎对几何精度

的影响有限，但有助于学习毛孔级纹理细节和避免模糊，

如图7所示。拓扑先验损失有效保证了不可见区域的稳

定，同时避免了网格穿模和突刺问题。我们评估了输入

视角的数量对重建的影响，如图6所示。即使只有一半的

输入视图，我们的方法仍然可以产生有竞争力的结果，

证明其也适用于只有较少视角的拍摄系统。然而，当视

角数减少到4时，重建网格表现出明显的失真。 

图7展示不同稠密化密度对纹理质量的影响。随着

高斯点数量减少，纹理变得模糊并丢失细节。 

三、TexTalk4D数据集构建 

Topo4D能够兼顾效率和精度，高效重建扫描级动

态人脸模型。为了实现具有动态纹理的语音驱动人脸动

画模型，需要一个包含高质量纹理的音频-网格-纹理对

齐数据集。虽然当前已经有许多可用的动态人脸数据集，

但这些数据集大多不包含纹理贴图，或只提供低分辨率、

稳定性差、缺少毛孔级细节的贴图，难以用于训练。因

此我们基于Topo4D构建了一个包含8K分辨率动态纹

理的扫描级精度数据集。 

我们采集和构建数据的流程如图8所示。具体来说，

图 5  时间稳定性比较，Topo4D 用红色箭头标出 

图 6  几何消融实验。第二行的热图展示了顶点距离真实表面的误差，颜色越亮代表误差越大。 
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我们手工重建了每段视频的第一帧模型作为初始化。由

于原始的Topo4D难以重建高速的眨眼动作，我们通过

引入人脸先验进行改进。在重建每一帧前，我们使用

Mediapipe估计BS系数，并使用一套通用的表情基底作

为当前帧的几何初始化。尽管估计的系数并不准确，但

Topo4D可以在这个近似的基础上进行优化实现正确的

重建。在获取了人脸几何后，我们将来自24个视角的4K

图像颜色映射到UV空间中获取8K分辨率纹理贴图。我

们通过将贴图与模板进行混合来消除头发等冗余区域。 

四、TexTalker 

在TexTalk4D数据集的基础上，我们提出了一个能

够音频同时驱动生成动态纹理与网格的模型TexTalker，

如图9所示。我们的目标是从任意输入语音中生成具有

个性化纹理的人脸动画资产。具体来说，给定ܶ帧音频

𿿿ଵ:் = (ܽଵ, … , ்ܽ)，其中ܽ௧ ∈ ℝ஽的采样率为򟿿，我们的方

法能够生成面部运动序列 ଵܹ:் = ,ଵݓ) … , 和纹理序，(்ݓ

列ܯଵ:் = (݉ଵ, … , ்݉)，其中ݓ௧ ∈ ℝ௡೑×ଷ代表顶点位移，

݉௧ ∈ ℝு×ௐ×ଷ为用像素比值表示的纹理变化。除此之外，

我们还希望能够控制生成的面部运动的说话风格和纹

理变化的褶皱风格。 
图 7  纹理消融实验 

图 8  数据处理流程和数据集资产示例。我们使用 Topo4D 重建光场采集数据。在重建面部几何后，我们从 24 个

视图的 4K 图像中映射贴图颜色来获取 8K 纹理。 

图 9  TexTalker 框架图。（a）我们训练了两个离散码本存储面部动画原语，并高效压缩贴图。（b）基于低维统一的

几何与纹理表示，我们训练了隐扩散模型学习隐特征与均值特征的偏移。（c）通过将代表了风格的均值特征加回扩散

模型的输出中，我们实现了解耦的说话和纹理风格控制。 
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为了实现这个任务，我们首先用相同的UV贴图空

间统一表示面部运动和纹理变化，并在此基础上分别学

习两个离散码本来存储面部动画原语并将贴图压缩至

低维隐空间中。在此统一表征的基础上，我们训练了一

个隐式扩散模型同时降噪生成几何和纹理隐式特征。最

后，我们用隐空间中的平均特征来表示风格，并将其注

入到扩散模型的输出中并解码得到所需的动画贴图，实

现解耦的说话和纹理风格控制。整体框架如图9所示。 

4.1 面部动画原语学习 

为了统一几何与纹理的表示。在几何方面，我们通

过UV映射将相对于无表情人脸的顶点位移映射到UV贴

图空间得到面部运动贴图݂。在纹理方面，我们使用和

Zhang等人[8]同样的褶皱贴图ݓ来表示纹理变化。 

直接生成贴图会导致巨大的计算开销。受到离散先

验表示的启发，我们通过训练离散自编码器将贴图压缩

至低维空间中。我们分别训练一个几何自编码器ℰ௙和纹

理自编码器ℰ௪来分别压缩几何运动和褶皱贴图，后续的

生成模型也只需要以较低的开销学习生成隐特征即可。

以几何自编码器为例，我们采用VQGAN[9]相同的方式联

合训练编码器ℰ௙、码本 ௙ࣝ、生成器࣡௙、判别器 ௙ࣞ。编码

器将贴图压缩成低维隐特征ݖ௙ = ℰ௙(݂) ∈ ℝ௛×௪×ௗ。通过

对码本进行最近邻搜索，可以将将该隐特征变换为离散

原语特征̃ݖ௙ = ࣫௙(ݖ௙)。最终，生成器可以从离散原语特

征中重建出原始贴图 መ݂ = ࣡௙(̃ݖ௙)。纹理自编码器以相同

的方式实现压缩和重建。训练损失包括（1）ख1重建损失

खrec，（2）VGG感知损失खper，（3）对抗损失खadv，（4）

码本损失खcode。总损失为以上损失项的加权组合： 

खlatent = खrec + ௣௘௥खperߟ + ௔ௗ௩खadvߟ +  .௖௢ௗ௘खcodeߟ

4.2 几何纹理协同优化隐式扩散模型 

基于高效的低维隐式表示，我们训练一个基于

Transformer的隐扩散模型ℱ学习语音驱动几何纹理。

具体来说，ݖ௙和ݖ௪首先被拼接在一起构成一个动画样本

ܺ଴ = ௙ݖ] , ௪]。随后，向干净样本ܺ଴中逐步加入高斯噪声ݖ

得到ܺ௡(݊ = 1,2, … , ܰ)。ℱ学习在音频特征的引导下从噪

声样本中 降噪生成干净样 本。我 们使用 预训练的

HuBERT编码器生成音频特征。为了实现更好的时序稳

定性，同时建模长距离关联关系，模型同时生成一段时

序窗口内的特征： 

෠ܺି ೛்:்ೢ
଴ = ℱ ቀܺ଴:்ೢ

௡ , ܺି ೛்:଴
଴ , 𿿿ି ೛்:்ೢ , ݊ቁ. 

其中我们不仅输入噪声样本ܺ଴:்ೢ
௡ ，还输入长度为 ௣ܶ的来

自上个窗口的干净样本ܺି ೛்:଴
଴ 和降噪时间步݊。我们使用

样本重建损失训练模型： 

खℱ = | ቚ ෠ܺି ೛்:்ೢ
଴ − ܺି ೛்:்ೢ

଴ ቚ |ଶ. 

4.3 解耦的说话与褶皱风格注入 

为了实现风格控制，我们的核心思想在于学习到的

离散码本存储了动画原语，同时有相似风格的隐特征共

享相似的原语特征，因此相同风格的隐特征应当在隐空

间中聚类在一起。如图10所示，我们观察到来自相同受

试者的面部运动特征与纹理变化特征都被聚类在一起。

因此我们将聚类中心作为风格特征：݌ = 1/ܶ ∑ ௧ݖ
்
௧ୀଵ  . 

这种设计的额外好处是风格特征和隐特征来自同

一个空间，因此我们的动画生成模型ℱ只需要学习生成

与身份无关但与音频相关的特征偏移量ݖ߂ = ݖ − 而，݌

风格可以被无缝注入，同时进行灵活的风格替换。在此

基础上，ℱ生成偏移样本ܺ଴
ᇱ = ௙ݖ߂] ,  ：௪]表示为ݖ߂

෠ܺି ೛்:்ೢ
ᇱ଴ = ℱ ቀܺ଴:்ೢ

ᇱ௡ , ܺି ೛்:଴
ᇱ଴ , 𿿿ି ೛்:்ೢ , ݊ቁ. 

Method LVE↓ 

10ିଶmm 

MVE↓ 

10ିଶmm 

FDD↓ 

10ିଷmm 

FaceFormer 1.80 2.94 1.68 

CodeTalker 1.83 2.80 1.38 

FaceDiffuser 1.53 2.38 1.64s 

TexTalker 1.49 2.34 1.20 

图 10  来自 20 个个体的隐特征空间 t-SNE 可视化 

表 2  几何精度比较 
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最终在推理阶段，可以使用风格i的说话风格特征

:௙,௜来构建面部运动特征݌ ௙ݖ̂ = ௙,௜݌ + ௙，用风格j的纹ݖ̂߂

理风格特征݌௪,௝来构建面部纹理特征: ௪ݖ̂ = ௪,௝݌ + 。௪ݖ̂߂

利用训练好的生成器࣡௪和࣡௙可以从隐式特征重建出具

有风格i的面部运动贴图序列和具有风格j的褶皱贴图序

列，并从中恢复个性化的动态人脸模型和动态纹理贴图。 

4.4 相关实验 

数据集 我们将TexTalk4D分为来自85个受试者的

80分钟训练集TexTalk4D-Train、来自5个受试者的5分

钟验证集TexTalk4D-Valid、来自10个训练集中受试者

的5分钟测试集TexTalk4D-Test-A、来自10个未知受试

者的5分钟测试集TexTalk4D-Test-B。Test-A用于计算

客观指标并衡量几何精度，Test-B用于定性分析。 

几何质量评估  我 们 对 比 了 FaceFormer[10] 、

CodeTalker[11]、FaceDiffuser[12]和DiffPoseTalk[13]。由

于DiffPoseTalk只与Flame系数兼容，只进行定性对比。

我们计算嘴唇顶点误差（LVE）、全脸顶点误差（MVE）、

上脸动态变化（FDD）作为精度衡量指标。比较结果如

表2所示，我们的方法优于其他方法。视觉比较结果如图

11所示，我们的方法更加匹配真实嘴型。同时能够生成

更大动态范围的结果，包括难以生成的自然的眨眼动作。 

纹理质量评估 参考Zhao等人[14]，我们训练一个

Pix2PixHD学习从面部运动贴图生成纹理贴图，如图12

所示。表3展示了定量对比结果，我们方法显著优于静态

纹理和Zhao等人的方法。 

几何-纹理一致性评估 我们设计了一个user study

来进行一致性比较。志愿者从真实感和一致性的角度评

估生成的人脸动画的质量，从1-5进行打分。如表3所示，

我们的方法生成的动画更加真实，一致性更强。 

五、 总结 
本文提出了首个基于三维高斯的动态人脸重建方

法Topo4D，能够高效重建扫描级几何资产和8K分辨率

毛孔级细节纹理贴图。基于Topo4D，我们提出了一个

全新的高多样性扫描级精度语音-网格-纹理对齐数据集

TexTalk4D，包含100个受试者的说话数据，尤其提供8K

动态贴图，能够表现动态面部褶皱变化。基于此数据集，

我们提出 了首个语音同时 驱动几 何和纹 理的框架

TexTalker，能够实现高一致性的说话人脸动画生成，同

时能够解耦地控制说话风格和纹理变化风格。大量充分

的实验证明了所提出的方法的有效性。该成果已发表于

计算机视觉国际顶级会议ECCV 2024和CVPR 2025。 

Meth. Test-A Test-B 

PSNR SSIM LPIPS Real. Con. 

Static 39.79 0.967 0.0146 3.10 2.65 

P2PHD 42.34 0.981 0.0187 3.91 3.78 

Ours 44.13 0.985 0.0101 4.13 3.97 

图 11  面部运动生成结果比较。下半部分展示了生成

结果在整个序列上的动态统计信息。 

表 3  纹理比较。我们在 TexTalk4D-Test-A 上计算指

标，在 TexTalk4D-Test-B 上进行 User Study。 

图 12  纹理贴图生成结果比较。第三列和第六列用热

图展示了统计热图，颜色越亮代表动态范围越大。 
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