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摘　要：从语音信号预测伴随头 动 时，基 于 隐 Ｍａｒｋｏｖ模 型

（ｈｉｄｄｅｎ　Ｍａｒｋｏｖ　ｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）的 头 动 合 成 方 法 的 效 果 依

赖于头动模式的划分和头动模式的正确识别。该文尝试 了

不同头动模式划分方法的头动合成效果。由于语音和头 动

之间是非确定性的 多 对 多 的 映 射 关 系，很 难 用 固 定 的 类 别

描述清楚，因此该类方法的头动模式识别率不高，头动合成

效果受限。该文尝试 采 用 逆 传 播（ｂａｃｋ－ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神

经网络的非线性回 归 方 法，通 过 学 习 语 音 与 头 动 之 间 的 映

射关系，实现语音信号到头动参数之间的直接连续映射，避

免了 ＨＭＭ方法中头动 模 式 不 明 确、头 动 模 式 识 别 错 误 带

来的负面影响。实验 表 明，基 于ＢＰ神 经 网 络 的 回 归 方 法

有效地提高 了 语 音 到 头 动 预 测 的 准 确 度 和 头 动 合 成 的 自

然度。
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虚拟说话人（ｔａｌｋｉｎｇ　ａｖａｔａｒ）是指由计算机生成

的能够开口说话的虚拟人物形象［１］。人们在进行语

音交流的时候，总伴随着非言语的头部动作，例如点

头、眨眼等。这些自然的动作具有重要的辅助言语

的提示性作用，也反映了说话人的情感状态。因此，
实现逼真的虚拟说话人，不仅需要同步一致的口型

动作，还需要通过头部运动、面部表情来传递表达丰

富的非言语信息。自然的头部运动在语音交流过程

中十分重要。研究表明，头动和语音具有明显的相

关性［２］。Ｍｕｎｈａｌｌ发现自然头动可以明显提高语音

可懂度［３］。ＭｃＮｅｉｌｌ认为头动是语音产生过程的自

然产物，属于语音生成的一部分［４］。因此，自然头动

是提高虚拟说话人表现力的关键因素。
根据输入信息的不同，头动生成可以分为基于

文本和基于语音的方法。基于文本的方法通过分析

头部运动与语言文本韵律结构、语义信息之间的相

互关系，建立头部运动和文本语义标注之间的对应

规则［５］或关联模型［６］，进而实现以文 本 韵 律 词 为 合

成单位的头部运动生成算法。既然语音和头动之间

存在着明显的相关性，头动是语音产生过程的产物，
因此从语音的角度出发研究头动也是一条可取的途

径。此类方法需要录制说话人讲话的音视频数据，
提取能量、基频等语音韵律特征，探寻语音特征与伴

随头动之间的映射关系，建立音视频关联模型，在模

型的基础上从语音输入中预测头动轨迹。
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近年来，隐 Ｍａｒｋｏｖ模型（ｈｉｄｄｅｎ　Ｍａｒｋｏｖ　ｍｏｄ－
ｅｌ，ＨＭＭ）［７－１０］和 混 合 Ｇａｕｓｓ模 型（Ｇａｕｓｓｉａｎ　ｍｉｘ－
ｔｕｒｅ　ｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）［１１］被广泛应用于语音驱动的头

动生成。以基于 ＨＭＭ的方法为例，该类方法首先

确定头动的模式或类别，然后使用提取的语音特征

和对应的头动 特 征，为 每 个 类 别 训 练 一 个“语 音－头
动”双模态 ＨＭＭ 模 型，建 立 语 音 与 头 动 之 间 的 映

射关系。头动的类别可以人工指定，或者采用聚类

方法自动确定。例如，Ｇｒａｆ等通过统计实验将头部

运动分为３个 模 式：“Ｖ型”、“∽型”和“／型”［１２］。

Ｂｕｓｓｏ等［７］采用矢 量 量 化 方 法，将 头 部 的 连 续 运 动

轨迹自动划分为若干离散的头部姿态。在头动合成

阶段，根据“语 音－头 动”ＨＭＭ 模 型，将 输 入 语 音 识

别成头动模型序列，串接模型对应的头动 ＨＭＭ 参

数生成头 动 序 列。最 直 接 的 方 法 是 采 用 ＨＭＭ 模

型各个状态 对 应 头 动 参 数 的 Ｇａｕｓｓ均 值 作 为 输 出

头动。然而，这种方法会使头部出现明显的跳动，这
是因为在 模 型 衔 接 处 存 在 参 数 不 连 续 的 现 象。此

外，由于仅使用均值，不考虑方差，头动幅度受限，与
真实头动差距较大。为解决这一问题，Ｂｕｓｓｏ等将

从模型的协方差矩阵中产生的彩色噪声，加入到均

值序列中，同时对衔接处进行差值［７］。最近，Ｈｏｆｅｒ
等从 基 于 ＨＭＭ 的 语 音 合 成［１３］中 得 到 启 发，采 用

Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ＨＭＭ算法，在极大似然准则下，利用动

态特征生成平滑的头动曲线，提高了头动合成的自

然度［９－１０］。
然而，这种基于头动模式“识别”的头动合成方

法存在严重问题。首先，识别率不高，识别错误严重

影响头动合成的效果。这主要是因为语音和头动之

间是非确 定 性 的 多 对 多 的 映 射 关 系［１２］；且 不 同 说

话人、不同 语 音 内 容 的 头 动 模 式 也 存 在 较 大 差 别。
头动仅仅是角度３个自由度的连续旋转，而语音信

号中承载着复杂的言语信息。研究指出，头动与语

音能量的波峰具有明显的相关性，然而波峰的级别

与不同头动类型之间没有明确的相关性［１４］。
针对这些问题，本文尝试了不同头动模式划分

方法在基于Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ＨＭＭ 头 动 合 成 上 的 效 果，
以期找出最优方案。同时，尝试采用回归方法学习

语音与头动之间非确定多对多的连续映射关系。回

归方法通过学习从输入变量到输出变量之间的映射

函数，预测输入变量和输出变量之间的关系。本文

训练逆传播（ｂａｃｋ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络，实现

语音信号到头动参数之间的直接连续映射，避免了

头动模式识别方法中“头动模式不明确”、识别错误、

参数插值平滑带来的负面影响。实验表明，基于ＢＰ
神 经 网 络 的 回 归 方 法 明 显 优 于 基 于 Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ
ＨＭＭ方法，有效地提高了语音到头 动 预 测 的 准 确

度和头动合成的自然度。

１　数据准备与特征提取

本文采 用 主 持 人 新 闻 播 报 作 为 研 究 对 象，从

ＣＣＴＶ《新闻直播间》节目中手工切出了一个主持人

播报新闻的音视频数据，将其切分为１６３句，每句时

长１０～１５ｓ左 右。本 文 采 用 ＡＡＭ－ＦＰＴ面 部 跟 踪

工具［１５］提取 头 部 相 对 于Ｘ，Ｙ，Ｚ轴 转 动 的Ｅｕｌｅｒ
角度，这３个 角 度 分 别 对 应 了 点 头（Ｐｉｔｃｈ）、摇 头

（Ｙａｗ）和摆头（Ｒｏｌｌ）。图１展示了一个视频对应的

头动Ｅｕｌｅｒ角度曲线。由于视频帧率是２５帧／ｓ，因

此每４０ｍｓ得到一次头动 角 度。可 以 看 出，伴 随 着

讲话，主持人具有明显的头动。为了能够反映头部

运动的动态变化，本文使用这３个头动角度以及它

们的一、二阶差分作为头动特征向量，共计９维。根

据前期研究结果［１１］，对应的音频特征选用平滑后的

Ｍｅｌ频 率 倒 谱 系 数（Ｍｅｌ　ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ　ｃｅｐｔｒａｌ　ｃｏｅｆｆｉ－
ｃｉｅｎｔ，ＭＦＣＣ）（Ｓｍｏｏｔｈｅｄ　ＭＦＣＣ）、短 时 能 量（Ｅｎ－
ｅｒｇｙ）和基频（Ｐｉｔｃｈ），以 及 它 们 的 一 阶、二 阶 差 分，
共得到４２维音频特征。特征提取采用 ＨＴＫ工 具

包，窗口长度设为２５ｍｓ，帧移为１５ｍｓ。

图１　一个新闻视频中主持人的头动Ｅｕｌｅｒ角度曲线

２　基于Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ＨＭＭ的头动合成

从基于 ＨＭＭ的语音合成中得 到 启 发，Ｈｏｆｅｒ
等采用Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ＨＭＭ算法得到了连续的头动曲

线［１０］，该系统框架如图２所示。该方案将头部运动

姿态划分为几个典型的类别，提取音视频特征，为每

一个类别 训 练 一 个 音 视 频 ＨＭＭ 模 型。在 头 动 合

成阶段，根 据 ＨＭＭ 模 型 的 音 频 部 分，将 输 入 语 音

首先识别成头动类别序列，然后采用基于极大似然

准则（ｍａｘｉｍｕｍ　ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＭＬ）的曲线 生 成 算 法，
通过动态参数的（一、二阶差分）引入，输出连续光滑

的头动曲线［１０，１３］。
基于 ＨＭＭ 的头动参数合成算法，需要首先将
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图２　基于Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ＨＭＭ的头动合成系统框架［１０］

头部运动 划 分 成 不 同 的 类 别。划 分 方 法 主 要 有 两

类：１）根据 观 察 到 的 头 部 重 复 出 现 的 典 型 模 式 进

行人工划分；２）使用聚类算法，按照头部姿 态 在３
维空间中的位置进行自动划分。

本文具体的分类方法如下：

１）手工标注４个类别。Ｇｒａｆ等通过统计实验，
将头部运动分为３个模式［１２］：（ａ）“Ｖ型”：头部快

速运动并迅速回复到原始位置，运动轨迹类似Ｖ字

型；（ｂ）“∽型”：头部快速运动并迅速回复且超过

原始位置；（ｃ）“／型”：头部快速运动，但 不 再 回 复

到原位置。（ｄ）本文将头部没有明显运动的情况归

结为一个头部相对静止类，命名为“Ｐ型”。

２）手工标注６个类别。本文通 过 观 察 数 据 库

中受测者的 头 动 视 频，将 Ｇａｒｆ等 定 义 的３个 类 别

以及“Ｐ型”进 行 了 细 化，得 到 了６个 精 细 类 别。
（ａ）“ＺＺ型”：头部端正，没有明显的动作；（ｂ）“ＵＺ
型”：只有点头的动作，点 头 之 后 快 速 回 正（或 者 不

回正）；（ｃ）“ＺＵ型”：没有点头，向左（或者右）快速

摆头，然后回正（或者不回正）；（ｄ）“ＤＺ型”：头部

从正常状 态，向 后 仰；（ｅ）“ＵＵ型”：既 有 点 头，又

有摇头，且动 作 幅 度 较 大；（ｆ）“ＰＡ型”：除 上 述５
种类别之外的动作。

３）基于Ｋ－ｍｅａｎｓ的聚类。为了能够自动标注

抄本，本文采 用Ｋ－ｍｅａｎｓ聚 类 方 法，对 头 动 特 征 进

行自动聚类，这种聚类方法实质是按照头部在３维

空间的位置进行划分，每一类代表了头部在空间中

的一个姿态。经过经验实验对比，本文最终将头部

运动聚为了８类。这 种 聚 类 方 法 具 有 较 好 的 推 广

性，对于不同数据库、不同的受测者均适用。

３　基于神经网络的头动合成

上述 ＨＭＭ头 动 合 成 方 法 有 赖 于 头 动 单 元 的

正确识别。然而，识别错误不可避免，这些错误严重

影响头动合成的效果。识别效果不佳的原因在于语

音和头 动 之 间 是 非 确 定 性 的 多 对 多 映 射 关 系［１２］。

因此，本文尝试训练ＢＰ神经网络，将语音到头动的

合成问题转换为回归问题，通过学习获得语音信号

到头动参数之间的直接映射关系。该方法不需要将

头部运动划分成不同的类别，直接使用提取得到的

音频特征和头动特征训练神经网络的各个参数，以

实现音频特征到头动特征的直接映射。

ＢＰ神经网络模型采用误差反向传播算法，近似

实现从 输 入 到 输 出 的 任 意 连 续 的 非 线 性 映 射［１６］。
由于输入输出特征的维数并不高，因此本文选用了

３层网络结 构，如 图３所 示。假 设 输 入 音 频 特 征 向

量为ｏＳ，维数为ＤＳ，经过ＢＰ网络拟合输出的头动

特征向量为ｏＨ，维数为ＤＨ，网络中间隐层的个数

为Ｎ，则输 入 输 出 的 直 接 映 射 关 系 由 式（１）—（５）
实现：

ｏＨ ＝Ｗｏｕｔ（ｔａｎｓｉｇ（ＷｉｎｏＳ＋ｂｉｎ））＋ｂｏｕｔ）， （１）

Ｗｉｎ＝

ｗｉｎ１１ … ｗｉｎ１　ＤＳ
  

ｗｉｎＮ１ … ｗｉｎＮＤ

熿

燀

燄

燅Ｓ

， （２）

ｂｉｎ＝ ［ｂｉｎ１，…，ｂｉｎＮ］Τ， （３）

Ｗｏｕｔ＝

ｗｏｕｔ１１ … ｗｏｕｔ１　Ｎ
  

ｗｏｕｔＤＨ１ … ｗｏｕｔＤＨ

熿

燀

燄

燅Ｎ

， （４）

ｂｏｕｔ＝ ［ｂｏｕｔ１ ，…，ｂｏｕｔＤＨ］
Τ． （５）

其中：隐层传递函数采用非线性的双曲正切Ｓ型传

递函数ｔａｎｓｉｇ，输 出 层 采 用 线 性 函 数ｐｕｒｅｌｉｎ。Ｗｉｎ

和Ｗｏｕｔ分 别 为 输 入 层 和 输 出 层 的 权 值 矩 阵，ｂｉｎ和

ｂｏｕｔ分别为输入层和输出层的偏差因子。

图３　神经网络结构示意图

４　实　验

４．１　实验设置

本文从数据库１６３句话中随机抽取了１３３句作

为训练集，剩余３０句作为测试集。本文对５种头动

合成方案进行了对比实 验：基 于Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ－ＨＭＭ
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手工标注４类、手工标注６类、自动标注聚８类的方

法，基于ＢＰ神经网络的合成算法，在训练数据中得

到的头动参数允许范围内随机生成头动参数的方法

（简称为随机头动方法）。
本 文采用ＨＴＳ工具包ｈｔｔｐ：／／ｈｔｓ．ｓｐ．ｎｉｔｅｃｈ．

ａｃ．ｊｐ实 现 基 于 Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ－ＨＭＭ 的 头 动 合 成。对

每个 头 动 类 别 建 立 一 个５流 的 ＭＳＤ（ｍｕｌｔｉ－ｓｐａｃｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）－ＨＭＭ，其中：第１流为１２
维的Ｓｍｏｏｔｈｅｄ　ＭＦＣＣ和Ｅｎｅｒｇｙ以及一阶、二阶 差

分共３９维；第２流 为 Ｐｉｔｃｈ，第３、４流 分 别 为

Ｐｉｔｃｈ的一阶和 二 阶 差 分，第５流 为９维 的 头 动 特

征。每个 ＨＭＭ 模 型 设 置 为７个 状 态，每 个 状 态

的Ｇａｕｓｓ数目设置为经验值，模型训练采用训练集

中１３３句音 视 频 数 据。ＢＰ网 络 的 输 入 节 点 为４２
维音频特征，输出 为３维 头 动 特 征，中 间 隐 层 采 用

８０个节点。网 络 的 学 习 效 率 设 置 为０．００１，训 练

次数为３　０００次，训练算法 为 量 化 共 轭 梯 度 法。由

于音频特征的频 率 是１００Ｈｚ，头 动 特 征 的 频 率 是

２５Ｈｚ，因此在建模前，将头动特 征 进 行 了 重 采 样，
使音视频具有相同的频率。

４．２　实验结果

头动类型的识别率对于Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ－ＨＭＭ方法

的合成效果至关重要，因此本文在３０句测试句子上

计算了识别率。手工标注６类、手工标注４类和自

动聚８类方案的正确率分别为５０．６２％、５５．５１％和

４７．０９％。此结果是在调整模型设置下获得的最优

结果。手工标注４类的正确率最高，自动聚８类的

正确率最低。整体而言，识别率维持在较低水平，这
与前期研究结果是一致的［９］。

为 了 衡 量 合 成 头 动 曲 线 和 真 实 曲 线 之 间 的 关

系，本文采用了均方误差 ＭＳＥ和典型相关分析（ｃａ－
ｎｏｎｉｃａｌ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ａｎａｌｙｓｉｓ，ＣＣＡ）作为客观评价评

价标准。ＭＳＥ 反 映 了 预 测 误 差，取 值 越 小 越 好。

ＣＣＡ是用来研 究 两 组 变 量 之 间 相 关 性 的 多 元 统 计

方法，其取值越大表明两组变量的相关性越大。在

３０句测试语句上计算的平均 ＭＳＥ、ＣＣＡ结果总结

于表１。为了给出Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ＨＭＭ 方法效果的上

限，表１也给出了手工标注的头动类别信息（即识别

率１００％）作为输入的结果。

表１　各种头动合成方案的客观评测结果

方法
手工标注

４类

手工标注４类

（完全正确）
手工标注

６类

手工标注６类

（完全正确）
自动聚８类

自动聚８类

（完全正确）
ＢＰ神经

网络
随机头动

ＭＳＥ　 ０．２９８　７　 ０．２３３　５　 ０．２９０　２　 ０．２３３　９　 ０．３１９　８　 ０．３０４　７　 ０．２７９　４　 ０．３７２　９

ＣＣＡ　 ０．６２１　０　 ０．６４０　３　 ０．６８１　２　 ０．６８４　９　 ０．６５５　０　 ０．８６８　４　 ０．７４７１　 ０．３６１　６

从表１中的实验结果可以看出，基于神经网络

的头动合成方案产生的 ＭＳＥ最小，ＣＣＡ最大，说明

该方案从语音中预测出的头动曲线和真实头动最为

接近。随机头动方案的效果最差，预测误差最大，与
真实头 动 的 相 关 度 不 高。对 比３种 基 于Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ
ＨＭＭ的方案，手工标注４类和手工标注６类的ＭＳＥ
相当，自动聚８类的ＭＳＥ较大；而从ＣＣＡ指标上看，
手工标注６类的稍好。从表１中还可以看出，在头部

姿态标注完全正确的情况下，３种Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ＨＭＭ
策略的 ＭＳＥ有所降低，但是仍然逊于神经网络方法；
在ＣＣＡ指标上，除自动聚８类的方案之外，其余两种

方案都未能超过神经网络方法。可见，正是由于识别

率不高，影响了Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ＨＭＭ方案的效果。图４
展示了基于ＢＰ神经网络的头动合成方法在一个测

试集句子上合成的点头（Ｐｉｔｃｈ）曲线。可见，合成的点

头曲线和实际点头趋势十分接近。
本文同时进行了主观评测。用５个方案合成的

头动曲线，驱动一个３－Ｄ虚拟说话人的头动。采用

文［１７］中的方法配以同步的语音与唇动，不同方案

生成的动画仅是头动不同，语音和唇动则保持一致。
为了与真实头动进行对比，以ＡＡＭ－ＦＰＴ工具获得

的头动参数作为第６种方案。将生成的头动，随机

播放给１０个受测试者，让受测试者根据头动的自然

度进行打分（５分制）。各方案的主观平均意见得分

（ｍｅａｎ　ｏｐｉｎｉｏｎ　ｓｃｏｒｅ，ＭＯＳ）总 结 于 表２。可 以 看

出，使用神经网络的合成效果，明显高于其他方案，
略低于真实数据的效果；随机头动的效果最差。这

与客观评测结果是一致的。同时也观察到，所有方

案的整体 ＭＯＳ偏 低，主 要 原 因 是 采 用 的 虚 拟 人 仅

有头部，未能体现头颈随身体的自然运动。这说明

仅有自然的头动是不够的，躯干运动也是提高自然

度的重要因素。

表２　各种头动合成方案的主观平均意见得分 ＭＯＳ

方法
手工标注

４类

手工标注

６类

自动聚

８类

神经

网络

随机

头动

真实

数据

ＭＯＳ　 ２．７９　 ２．９６　 ２．８５　 ３．２　 ２．６８　３．６５
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图４　ＢＰ神经网络在一个句子上合成的点头（Ｐｉｔｃｈ）曲线

５　结　论

本文研究了从语音信号预测伴随头动的方法。
本文尝试了不 同 头 动 模 式 划 分 方 法 在 基 于Ｔｒａｊｅｃ－
ｔｏｒｙ　ＨＭＭ头动合成上的效果。此类方法依赖于头

动模式的正确识别。然而，语音和头动之间是非确

定性的多对多映射关系，很难用类别描述清楚，因此

识别率不高，头动合成效果受限。为此，本文尝试采

用ＢＰ神经网 络 回 归 方 法，通 过 学 习 语 音 与 头 动 之

间的映射关系，实现语音信号到头动参数之间的直

接连续映射。实 验 表 明，基 于ＢＰ神 经 网 络 的 回 归

方法明显优于 基 于Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ＨＭＭ 方 法，有 效 地

提高了语音 到 头 动 预 测 的 准 确 度 和 头 动 合 成 的 自

然度。
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