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摘  要: 数字人技术通过数字化手段将真实世界的人类与虚拟世界连接, 具有广阔应用潜力. 在数字人的构建中, 

面部构建尤其具有挑战性, 为了实现数字人的逼真面部表情, 通常采用真实演员的面部表情进行驱动, 然后将这些

表情迁移到数字人上, 即面部表情迁移. 文中综述了数字人面部表情迁移技术的研究进展, 包括三维人脸表示、面部

成分提取及表情迁移方法 3 个关键技术环节. 回顾了从显式三维可变形模型到隐式神经网络表达的技术演进, 分析

了表情与身份信息分离、跨维度表情映射等关键挑战. 文中指出当前技术主要面临三维模型表现力有限、特征提取

易受环境干扰、跨主体适应性不足等问题. 基于对大量文献的分析评估, 提出应发展具备更强局部表达能力的可变形

人脸建模方法, 探索基于卷积隐式神经网络的精确表情分离技术, 以及融合隐式神经网络与非线性人脸表示的表情

迁移框架; 这些创新方向有助于简化迁移流程, 增强系统泛化能力, 最终实现更自然、高效的数字人面部表情生成, 

推动数字人技术在军事训练、教育教学、心理舒缓与影视娱乐等领域的广泛应用. 
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Abstract: Digital human technology achieves the mapping of human entities from physical to virtual space 

through digital means, demonstrating vast potential and promising prospects across diverse fields. Developing re-

alistic facial expressions for digital humans presents practical applications and significant challenges. To achieve 

realistic facial expressions, a common strategy involves using real actors as references, transferring their facial 

expressions to digital humans. This review systematically examines the research progress in digital human fa-

cial expression transfer technologies, focusing on three key components: 3D face representation, facial fea-

ture extraction, and expression transfer methods. The paper traces technological evolution from explicit 3D 

morphable models to implicit neural network representations, analyzing critical challenges including ex-

pression-identity disentanglement and cross-dimensional expression mapping. Current technical limitations 
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are identified as restricted expressiveness of 3D face models, susceptibility of feature extraction to environ-

mental interferences, and insufficient cross-subject adaptability. Based on comprehensive literature analysis, 

the review proposes developing deformable face modeling methods with enhanced local expressiveness, ex-

ploring precise expression disentanglement techniques based on convolutional implicit neural networks, and 

creating expression transfer frameworks that integrate implicit neural networks with nonlinear face repre-

sentations. These innovative directions will help simplify transfer processes, strengthen system generaliza-

tion capabilities, and ultimately achieve more natural and efficient digital human facial expression genera-

tion, advancing digital human technology applications across military training, education, psychological re-

lief, and entertainment industries. 

 

Key words: digital human; face description; facial component extraction; expression transfer; implicit represen-

tation 

数字人技术实现了人类从物理空间向虚拟空

间的映射 , 其核心目标是通过数字化手段将现实

世界的人类与虚拟世界进行有效地连接 , 该技术

在军事训练、教育教学、心理舒缓与影视娱乐等诸

多领域具有广泛的应用潜力和发展前景 . 与真实

的人类相同 , 数字人的面部表情也是非语言沟通

的重要渠道, 不仅能传递丰富的情感信息, 也在用

户交互中起到增强临场感与沉浸体验的关键作用, 

是提升交互质量与数字人可信度的核心要素 . 为

数字人创造逼真的面部表情不仅具有实际应用价

值, 同时也面临多项挑战. 目前, 为数字人呈现面

部表情的常用策略是通过真实演员进行驱动 , 即

将演员的面部表情迁移到数字人上 . 为了降低实

现门槛 , 本文关注单摄像头场景下的面部表情迁

移, 这种从二维图像到三维数字人的面部动态迁移

被称作跨维度面部表情迁移. 该迁移流程分为 2 个

方面: (1) 检测并提取真实演员的面部表情; (2) 实

现数字人对应面部表情的生成.  

目前 , 数字人的相关研究中仍然存在以下问

题: (1) 三维可变形人脸模型(3D morphable mod-

els, 3DMM)的表现力有限. 在表情迁移的过程中, 

通常采用 3DMM 描述表情的变化, 通过扫描获取

演员在不同表情下的三维面部形状作为基础模型, 

并通过基础模型之间的线性插值生成需要的表情

形状. 因此, 3DMM 表示数字人面部表情的准确性

与丰富度在很大程度上取决于基础模型的数量与

质量 , 而获取大量高精度基础模型的难度明显制

约了该模型的表现能力. 为此, 需要对更灵活的三

维人脸表示方法进行探讨 , 简化人脸模型的构建

流程并减少对基础模型的依赖性. (2) 从人脸图像

中提取面部成分容易受到多种因素的干扰 . 人脸

图像不仅记录丰富的面部成分细节信息 , 还伴随

着如环境光照等额外信息, 影响面部形态的因素、

表情和身份信息是核心 . 从人脸图像中提取面部

形状时, 需要尽量剔除年龄、视角、环境光照等因

素的影响, 但在此过程中, 表情与身份信息的提取

容易相互干扰 , 对于准确地执行面部表情迁移不

利. 为此, 必须探索从人脸图像中单独提取表情和

身份信息的方法, 并在此过程中施加约束, 提高表

情迁移的精确性. (3) 面对不同的用户以及三维人

脸, 现有的表情迁移技术的适应性有限. 为了确保

面部表情迁移的准确性 , 需要对用户的表情进行

标定校准 , 该步骤不仅需要录制大量演员的表情

序列 , 也要建立用户表情与数字人面部形状之间

的映射关系. 如果演员或数字人有所变化, 则需要

重新标定校准, 提升了表情迁移方法的复杂度, 从

而限制了该方法的广度. 因此, 需要探索基于隐式

表达的表情迁移技术和相应的非线性人脸描述方

法, 提高表情迁移技术的通用性.  

上述问题在三维建模、图像理解和迁移机制等

层面对系统性能形成制约 , 影响数字人在多场景

下的可用性与拓展性. 为此, 本文系统梳理国内外

相关研究进展, 针对三维人脸表示、面部成分获取

以及面部表情迁移等主题进行详细的文献综述 . 

本文研究为表情迁移方法的持续优化与创新提供

了新的方向, 有助于实现更准确、更便捷的跨维度

面部表情迁移 , 为提高数字人的表现能力及其多

元化的应用开辟了道路.  

1  本文概述 

数字人面部表情迁移技术涵盖从人脸表示到
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表情生成的完整技术链条 . 本文系统地综述三维

人脸表示、面部成分提取和表情迁移三大关键技

术. 其中, 三维人脸表示为数字人表情迁移提供形

状建模和表情描述的几何基础; 面部成分提取从

图像中分离出表情和身份特征 , 是表情映射的核

心数据来源; 表情迁移技术则通过整合表示模型

和提取特征 , 完成表情从源主体到目标主体的动

态映射. 为了更加清晰地阐述本文的研究内容, 给

出如图 1 所示数字人面部表情迁移技术整体结构

及逻辑关系. 其中, 三维人脸表示为表情迁移技术

提供形状建模的支撑 , 面部成分提取通过特征分

离为表情迁移提供高质量输入 , 而表情迁移方法

涵盖从二维图像驱动到基于隐式表达的迁移等多

种技术方向. 这三者相辅相成, 共同推动数字人表

情迁移技术的发展.  
 

 
 

图 1  数字人面部表情迁移技术框架 
 

2  三维人脸形状表示方法 

三维人脸表示是数字人面部表情迁移的基础

技术 . 高质量的人脸表示模型能够精确地描述面

部几何形状和动态表情变化 , 为后续表情提取与

迁移提供稳定的形状支持. 在表情迁移中, 三维人

脸表示不仅决定了目标表情的自然性 , 还直接影

响表情的精确映射效果, 因此, 深入探讨三维人脸

表示技术对理解表情迁移至关重要.  

2.1  3DMM 
在表情迁移过程中, 通常采用由顶点、边线与

面组成的网格模型描述三维人脸 . 为减少三维人

脸建模中的人工干预, Blanz 等[1]提出 3DMM 的构

建方法, 成为三维人脸研究的重要基础. 该模型通

过线性插值分别控制人脸形状与纹理 , 可生成多

样化的三维人脸. 为了简化创建 3DMM 的构建流

程, Paysan 等 [2]提出公开的模型 BFM(Basel face 

model), 得益于三维扫描设备的进步和标定算法

的愈加成熟 , 该模型具有更准确的面部形状和更

精细的纹理贴图; 但是, BFM 仅包含不同的人脸形

状, 没有考虑面部表情的变化. Cao 等[3]借助深度

相机创建了三维人脸数据集 FaceWarehouse, 该数

据集包含 150 人的三维人脸数据, 每人拥有 47 个不

同的面部表情, 其中的表情构成参考面部表情编码

系统[4]的标准, 涵盖了大部分常见的面部表情. 基

于该数据集构建的可变形人脸模型同时具备身份与

表情 2 个线性维度, 可生成更丰富的面部形状; 然

而, 该模型缺乏贴图信息, 成为其主要局限. 为弥

补上述不足, 许多研究将 FaceWarehouse 的表情维

度与 BFM 结合使用, 形成兼具形状与表情控制的

人脸模型. 为降低对设备的依赖并提升三维建模质

量, Li 等[5]提出 FLAME(faces learned with an ar-

ticulated model and expressions)模型. 该模型基于大

量三维人脸扫描数据, 学习形状与表情的变化规律, 

并融合线性变形空间与骨骼运动机制, 能够表达更

加丰富的面部细节及人脸姿态变化, 如图 2 所示.  
 

 
 

图 2  FLAME 人脸模型[5] 
 

近年来 , FLAME 模型受到越来越多的关注 , 

并被用于许多三维人脸相关的研究中 . 不满足于

已有人脸模型的质量, Yang 等[6]通过 68 台相机组

成的阵列获取大规模的人脸数据集 FaceScape, 其

中的人脸数据包含面部皱纹以及毛孔级别的面部

结构. 如图 3 所示, 由 FaceScape 数据集构建的

3DMM 进一步提升了面部形状的精细程度. 

2.2  局部可变形人脸模型 
通过扩充 3DMM 的表情与身份维度能够提升

模型的变形能力 , 但是扩充维度带来的提升逐渐

减少, 而构建模型的工作量则急剧增加. 局部可变

形人脸模型为进一步提升三维人脸的表现力提供

了新的思路 , 该模型指面部不同区域可以独立变

形的 3DMM. Zollhöfer 等[7]指出, 局部可变形模型

能够提供更多的自由度 , 因此具有更加灵活且能 
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图 3  FaceScape 人脸模型[6] 

 

发掘数据中隐藏信息的优势; Black 等[8]对图像中

的局部参数化人脸模型进行探索 , 提出的局部参

数化模型能够有效地识别与恢复人脸的非刚性运

动. 在三维人脸方面, Blanz 等[1]指出, 将人脸划分

为独立变形的区域能够增加模型的自由度 , 并在

构建可变形人脸模型时将面部划分为如图 4a 所示

眼睛、鼻子、嘴, 以及其他区域, 但是并没有说明

划分面部区域的依据. Joshi 等[9]认为, 模型的分割

应该反映人脸的特质 , 便于三维人脸编辑以及提

供不同级别的细节, 并于 2006 年提出一种基于面

部运动的自动分割方法 , 能够根据面部变化的丰

富程度实现模型分割, 其中一种分割方式如图 4b

所示. Tena 等[10]根据动作捕捉数据中的人脸运动

构建局部可变形模型 , 对大量的面部运动数据进

行分析, 并根据模型顶点的空间相关性进行聚类, 

将人脸模型划分为 13 个独立变形的区域, 如图 4c

所示; 并通过实验证明, 局部可变形模型对于生成

人脸形状具有更好的泛化能力. Cao 等[11]采用类似

Tena 等[10]的方法, 从真实的面部数据集中构建局

部可变形人脸模型, 如图 4d 所示; 与 Tena 等[10]的

方法不同的是, Cao 等[11]对于构建完成的可变形人

脸模型进行划分 , 而不是在已分割的模型上构建

可变形模型, 保存了基础表情的整体性. Neumann

等 [12]从动画序列中获取局部变形成分, 构建的模

型便于直观地控制形状变化并组合生成新的形状, 

该模型嘴角的局部变形如图 4e 所示; 该方法不仅

容易实现并且很通用, 能够用于面部表情、身体动

作、服装变化以及肌肉的变形等. Wu 等[13]将人脸

模型分割为 1 000 个可独立变形的面片, 如图 4f 所

示 , 模型通过基于解剖结构的骨骼划分对面片姿

态与形状施加约束 . 该分割方式结合面部解剖与

区域变形特性 , 可在确保局部运动表达的同时保

持结构连续性, 仅用 10 个极限表情即可生成准确

多样的形变. 面片数量过多反而会导致区域过小, 

约束困难.  

此外, 局部可变形人脸模型也不仅局限于面部

区域分割. Brunton 等[14]通过小波变换将面部形状

分解为许多独立的局部线性模型, 能够从干扰与遮

挡的数据中恢复良好的面部细节, 如图 5 所示. 

 

 
 a. Blanz 等[1]        b. Joshi 等[9]        c. Tena 等[10] 

 
d. Cao 等[11]      e. Neumann 等[12]       f. Wu 等[13]  

 

图 4  6 种面部区域划分与局部可变形人脸模型 

 

 
图 5  基于小波变换的局部可变形人脸模型[14] 
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2.3  隐式神经网络中的三维人脸表示方法 
近年来 , 隐式神经网络在三维数据处理领域

展现了强大的潜力 , 通过参数化函数对三维形状

进行连续建模 , 不仅可避免显式表示中对分辨率

的依赖, 还能高效地处理复杂几何形态. 与传统的

显式三维表示(如网格、体素或点云)相比, 隐式方

法通过神经网络函数直接描述三维形状 , 克服了

传统方法中对离散数据结构的依赖问题.  

基于参数化模型的三维人脸表示是隐式方法

的重要研究方向之一 . 早期的线性三维人脸模型

通过对三维形状和纹理进行线性参数化 , 能够实

现对人脸形状和表情的简单控制[1]. Tran 等[15]提出

非线性三维人脸变形模型 , 通过非线性低维空间

中的参数化建模 , 显著地提升了三维人脸的形变

灵活性; Jiang 等[16]提出结合解耦表征学习的三维

人脸模型, 通过分离身份与表情参数, 进一步提升

了人脸生成的灵活性与精确性.  

在深度隐式建模方面, Jackson 等[17]利用隐式

网络对三维空间中的人脸形状进行参数化建模 , 

并通过卷积神经网络从单幅图像中生成高质量的

三维人脸形状; Yenamandra 等[18]提出 i3DMM, 通

过隐式神经网络直接建模三维人脸几何结构 , 在

紧凑性与表达能力之间取得了良好平衡 , 并且支

持动态表情和姿态的高效表示; Giebenhain 等[19]进

一步优化隐式参数化头部模型的学习能力 , 增强

了表情和头部形态的细粒度建模能力; Raj 等[20]将

神经辐射场(neural radiance fields, NeRF)引入三维

人脸建模 , 利用隐式方法对几何结构与表面细节

进行建模, 显著提升了模型的表达能力. 该方法进

一步拓展了隐式表达在三维建模中的适用范围 , 

能够从多个视角生成逼真的三维人脸图像. Wang

等[21]和 Hong 等[22]分别通过采样策略优化和集成

二维渲染技术, 显著地提升了 NeRF 在三维人脸建

模中的效率. 然而, 传统的 NeRF 主要用于静态三

维形状, 对于动态表情的描述能力有限. Gafni 等[23]

和 Athar 等[24]通过参数化建模, 提出一种结合动态

表情和姿态变化的隐式方法 , 显著地提升了动态

三维人脸的建模能力, 如图 6 所示.  

 

 
 

图 6  动态 NeRF[23] 

 
隐式神经网络的优势还体现在点云数据的处

理上. 点云数据作为一种显式表示方法, 通过一组

三维坐标点直接描述物体的几何结构. Qi 等[25]提

出 PointNet, 利用隐式神经网络对点云数据进行特

征提取, 并应用于物体分类、分割与场景识别等任

务. 在 PointNet 的基础上, Bhople 等[26]扩展对三维

人脸点云的识别能力; Li 等[27]进一步设计了点云

超分辨率网络 , 用于从低分辨率点云恢复高分辨

率的三维人脸, 如图 7 所示.  

此外, 设计特殊的卷积操作与网络结构是隐式

网络处理三维网格模型的重要手段. Ranjan 等[28]提

出基于隐式方法的网格采样网络 , 能够从三维人

脸模型中提取多尺度的非线性变化信息 , 并通过

自编码器生成新的三维人脸形状; Hanocka 等[29]和

Feng 等[30]则开发了直接从网格模型中提取特征的 

 
 

图 7  点云人脸模型的超分辨率采样[27] 

 
隐式神经网络 . 这些方法通过将传统网格数据的

几何信息嵌入隐式网络中 , 增强了三维表示的灵

活性和表达能力, 如图 8 所示.  

隐式神经网络的另一个重要应用是三维人脸 
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图 8  网格模型的卷积示意图[29] 

数据与二维图像的结合. Feng 等[31]提出二维纹理

坐标(uniform texture coordinate system, UV)位置映

射的三维人脸模型描述方法, 将三维人脸顶点映射

到UV空间对应的位置, 并通过轻量化卷积神经网络

从单幅图像中生成高精度三维人脸模型 ; Mo-

schoglou 等[32]采用与 Feng 等[31]类似的三维人脸表示

方法, 将三维人脸的形状映射到 UV 空间中, 并结合

生成式对抗网络 (generative adversarial networks, 

GAN)[33]实现了保留面部细节的三维人脸生成, 如图

9 所示; Bailey 等[34]和 Li 等[35]在描述面部形状的变化

过程中也都采用了类似的三维人脸表示方法.  

 

 
 

图 9  在 UV 空间中映射三维人脸形状[32] 

 
综上所述, 为了准确地呈现三维人脸形状, 已

有许多构建 3DMM 的工作. 随着获取三维人脸数

据技术的日趋成熟 , 通过增加可变形人脸模型的

维度能够提升三维人脸的变形能力 , 而构建可局

部变形的人脸模型也为提升三维人脸的灵活度提

供了新的思路. 然而, 仅靠三维人脸表示并不足以

实现面部表情的动态迁移 . 在跨主体表情迁移过

程中 , 还需要从二维图像中提取与表情相关的特

征信息, 包括表情分离与身份去耦等关键任务. 下

节重点讨论面部成分提取技术及其在表情迁移中

的核心作用.  

3  二维图像的面部成分获取方法 

面部成分提取技术是连接二维图像与三维表

情映射的关键环节. 通过提取表情、身份和其他面

部特征 , 成分提取技术为表情迁移提供了高质量

的数据输入; 特别是在动态表情迁移中, 准确的表

情分离与身份去耦是实现跨主体映射的重要前提.  

3.1  算法层面获取面部成分 
为了从人脸图像中获取描述用户身份的信息, 

Edwards 等 [36]通过人脸统计模型估算图像中的面

部形状参数作为用户的身份信息; 随后, 他们基于

主动外观模型将人脸图像中的身份信息与其他信

息解耦 [37], 实现了对用户身份的稳定估计 , 避免

了角度、照明以及表情变化对于结果的影响, 如图

10 所示.  

 

 
a. 身份信息变化 

 

b. 其他信息变化 
 

图 10  身份信息与其他信息解耦[37] 

 
Zhou 等[38]提出一种面向图像中用户身份建模

的通用框架 , 支持从单幅或多幅图像中提取身份

信息 , 并根据任务需求输出离散或连续的身份表

示. 鉴于人类外貌随年龄变化, 衰老过程的个体差

异对身份建模构成挑战. Zhou 等[39]提出一个基于

年龄外貌的身份推理模型 , 通过同时对身份和年

龄变量进行建模确定身份子空间 , 从而提高对衰

老面孔的识别准确率. 

由于面部表情与情绪高度相关 , 许多研究以

情绪识别为切入点, 将愤怒、厌恶、恐惧、快乐、

悲伤和惊喜 6 种基本情绪的强度作为描述面部表
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情的依据. Gritti 等[40]提出一种基于方向梯度直方

图的局部特征方法 , 用于提取情绪分量并实现人

脸表情识别; Happy 等[41]提出一种基于面部外观特

征的表情识别框架, 通过眼睛和嘴附近的特征点, 

获取在表情变化过程中变化明显的面部区域 , 如

图 11 所示, 并根据这些区域的特征获得描述面部

表情的情绪类别. 然而, 6 种基本情绪及其组合仍

难以全面刻画面部表情 , 且二者之间并不具备一

一对应的关系 . 面部表情编码系统通过运动单元

(action units, AU)定义面部肌肉的运动, 更适合作

为面部表情的描述. Pantic 等[42]提出一种面部表情

自动识别系统 , 通过静态人脸图像中的轮廓特征

推理面部 AU 数据, 并通过 AU 数据描述面部表情; 

Jiang 等 [43]在局部相位量化(local phase quantiza-

tion, LPQ)方法的基础上扩展动态纹理检测, 实现

对面部 AU 的实时检测, 并提升了获取面部表情信

息的准确度.  

 

 
 

图 11  表情变化明显的面部区域[41] 

 
3.2  隐式表达方法中的面部成分获取 

隐式神经网络表达方法可通过大规模数据学

习潜在规律 , 其中卷积神经网络在面部特征提取

任务中展现出显著优势. Nakada 等[44]基于卷积神

经网络提出一种主动人脸识别系统, 通过卷积神经

网络提取面部特征, 并采用最近邻算法识别用户身

份信息. 为了提升人脸识别的效果, Kang 等[45]提出

对称关系网络 , 并通过该网络从特征图中寻找不

同身份之间的对称关系, 获得图 12 所示描述人脸

身份信息的有效特征.  

Li 等[46]提出一种用于跨年龄人脸识别的隐式

卷积网络 , 结合身份识别网络与共享特征层的年

龄识别网络 , 能够有效地分离身份特征和年龄特

征 , 具备了在年龄变化的情况下准确识别身份信

息的能力; 在此基础上, Huang 等[47]提出一种具有 

 
 

图 12  描述身份信息的特征可视化[45] 
 

并行网络结构的年龄对抗卷积神经网络 , 通过特

征融合的金字塔结构辅助网络训练 , 获得了对年

龄变化保持不变的身份信息.  

在从人脸图像中提取表情信息时 , 身份因素

往往构成干扰. Liu 等[48]认为, 分离身份相关因素

有助于提升表情识别效果 , 并提出一种身份分离

的表情识别框架; Wang 等[49]在表情特征提取中引

入对抗训练, 抑制身份与面部朝向对特征的干扰. 

为进一步减弱身份属性的影响, Meng 等[50]提出一

种对身份信息敏感的对比损失函数 , 实现了不受

身份影响的面部表情识别; Cai 等[51]采用条件 GAN

进行面部表情识别 , 在不改变表情的情况下将输

入的人脸图像转换为特定身份, 如图 13 所示, 减

少了身份信息对于表情识别的干扰. 然而, Zhang

等 [52]认为, 人脸图像中的身份信息能够促进表情

识别, 并提出双线性聚合模块, 能够合理地将身份

信息与表情信息融合, 提升表情识别的准确率.  

 

 
 

图 13  人脸图像的身份信息转换[51] 
 

综上所述 , 从人脸图像中提取身份信息需综

合考虑姿态角度、环境光照与年龄变化等多种干扰

因素. 表情识别则多以基本情绪的分类为基础, 面

部表情编码系统通过动作单元精确描述肌肉运动

过程 , 为表情建模提供了更具可操作性的参数表

达 . 卷积神经网络不仅有效地提升了面部结构与

纹理特征的提取效率 , 也增强了身份与表情信息

的表征能力与鲁棒性.  

4  面部表情迁移方法 

面部表情迁移是融合三维人脸建模与面部成
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分提取成果的关键技术, 旨在将源主体(如图像或

三维模型)中的表情状态映射至目标主体, 实现自

然逼真的表情合成效果 , 是构建高真实感数字人

的核心能力之一. 作为本文的重点内容, 本节系统

梳理了当前表情迁移领域的主流技术路径, 涵盖图

像驱动的表情映射、三维模型之间的表情传递以及

基于隐式表达的生成方法. 根据实现方式与应用需

求的差异, 现有表情迁移方法可大致划分为 4 类: 

(1) 基于图像的表情迁移. 主要针对二维图像, 通

过提取面部特征实现表情映射 , 该类方法利用表

情特征点或光流等技术 , 能较为直观地完成二维

图像的表情变化[53-54]; (2) 基于三维可变形模型的

表情迁移 . 通过三维人脸模型的参数化表示进行

表情驱动, 该类方法能够跨越视角限制, 为动态和

多视角场景提供高效的表情生成方案[55]; (3) 基于

几何相似的表情迁移 . 利用网格形状或特征点的

几何匹配关系完成表情的跨主体传递, 该类方法在

三维模型间实现精准的表情映射方面表现出色[56]; 

(4) 基于隐式表达的表情迁移. 采用隐式神经网络

学习表情映射函数或表情向量 , 进一步提升表情

迁移的灵活性和适用性 [57]. 上述分类不仅体现了

表情迁移技术的发展脉络 , 也为不同应用场景提

供了技术支撑.  

4.1  针对图像的表情迁移 
图像层面的表情迁移虽然无法直接应用于为

虚拟数字人生成面部表情 , 但是在描述图像中的

面部表情以及建立表情映射关系等方面 , 也能为

三维情形的表情迁移提供参考.  

为了在远程会议或者多人虚拟世界中高效率

地传递面部表情, Buck 等[58]提出一种通过用户的

面部表情驱动手绘卡通人脸的方法 , 采用的卡通

人脸由一个面部背景和数个面部组件构成 , 面部

组件如图 14 所示. 

该组件包含 6 种嘴部形状以及 4 种眼睛状态; 

该方法根据用户图像中眼睛和嘴的位置与形状定

义一组面部特征 , 通过从图像中检测该面部特征

估算面部组件的形变系数 , 获得与用户图像对应

的面部表情. 卡通风格人脸简化了面部特征, 支持

低硬件配置下的实时表情驱动 , 但该方法表达能

力有限, 且流程复杂、通用性差. 为了呈现自然的

面部表情和面部细节 , 光照与阴影是不可或缺的

因素. Liu 等[59]从面部表情的光照变化中获取表情

比率图像(expression ratio image, ERI), 能够反映

表情变化中的皱纹等面部细节, 如图 15 所示. 设

ERI 为 R 可以通过中性表情图像 nI 和表情图像 eI   

 
 

图 14  卡通人脸的面部组件[58] 
 

计算得到, 即 

   
 

e

n

,
,

,

I x y
R x y

I x y
 .  

其中,  ,x y 表示像素坐标. 利用 ERI 进行表情迁

移时, 目标图像可以表示为  

     t n, , ,I x y I x y R x y  . 

其中 , nI  表示目标对象的中性表情图像 . 通过这

种方式, ERI 能够有效地捕捉和迁移面部细节的变

化. 通过在表情迁移的过程中同步映射 ERI, 该方

法能够获得更加生动的面部表情. ERI 广泛地应用

于针对图像的表情迁移方法中 , 但该方法对不同

光照环境的适应性比较弱.  
 

 
    a. 中立人脸图像   b. 表情人脸图像   c. 表情比率图像 

 

图 15  表情迁移及比率图像[59] 
 

在面部表情迁移的过程中 , 表情的映射关系

对于生成相似的面部表情具有决定性的作用 . Li

等 [53,60]结合针对图像的表情相似性估计与表情映

射方法实现图像层面的表情迁移 , 通过光流衡量

面部表情的相似性 , 并在时间和空间上对表情映

射进行约束, 生成相似且自然的面部表情. Li 等[60]

通过最小化能量函数 
2 2

opt 2 2
ˆarg min t t t

E t t

E E E E      
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保证时空一致性. 其中,  是平衡空间和时间一致

性的权重系数. Averbuch-Elor 等[54]提出一种用于

单幅人脸图像的表情驱动方法, 如图 16 所示, 该

方法首先通过自动检测的面部特征点对齐人脸区

域 , 再根据置信度向量场对图像进行变形 , 并通

过填补嘴部与添加局部细节完成表情迁移 . 该方

法仅依赖单幅图像即可实现驱动 , 显著地降低数

据需求 , 拓展了表情迁移的应用范围 ; 但无法调

整人脸朝向 , 且当原图表情非中性时易产生不自

然结果.  

 

 
   a. 输入的图像   b. 图像变形    c. 添加面部细节 

 

图 16  单幅图像的表情驱动[54] 
 

总体而言 , 图像层面的表情迁移方法具备实

现简单、无需三维建模和适应低资源条件的优势, 

在视频表情增强、卡通化合成及前处理阶段具有广

泛应用潜力 . 但该类方法通常难以建模面部姿态

变化及三维结构细节 , 生成结果在表情连续性和

空间一致性等方面仍存在一定局限 , 更多作为三

维迁移方法的重要补充路径存在. 

4.2  基于 3DMM 的面部表情迁移 
相较于图像层面的表情迁移易受固定视角限

制, 基于 3DMM 的表情迁移方法可有效地突破视

角约束, 实现更灵活的表情生成. 3DMM 通过低维

参数建模复杂人脸形状 , 在表情提取与映射中具

有效率高和可控性强的优势. Thies 等[55]提出一种

针对视频的实时面部表情迁移方法 , 通过深度相

机获取用户的面部形状 , 并由此估算可变形人脸

模型的参数 , 将替换了表情系数的模型渲染并拼

接入视频中实现表情迁移, 该方法如图 17 所示.  

对于直接替换表情系数的表情迁移方法, 从图

像中提取表情参数的准确性直接影响最终合成表情

的质量[61]. Cao 等[62-63]基于 FaceWarehouse 模型公开

人脸图像数据集, 训练了一个无需标定的动态表情

回归器(displaced dynamic expression, DDE), 可实

时重建视频帧中的三维人脸与表情 , 并通过表情

系数替换为卡通角色生成面部动画 . 为增强单目

跟踪的稳定性, Cao 等[11]进一步提出局部区域自适 

 
 

图 17  替换人脸模型的表情系数实现表情迁移[55] 

 
应加权的刚性稳定方法 , 在可变形人脸模型上提

高姿态估计与表情重建精度, 但其实现前提是三维

人脸模型具有一致的基础表情构成, 限制了其在异

构模型间的迁移适用性. 针对该问题, Li 等[64]提出

基于少量样例生成目标模型基础表情的方法 , 使

表情系数替换可跨模型进行 ; Thies 等 [65]提出

Face2Face 系统, 通过引入形状约束, 建立不同模

型间的表情系数映射关系 . 该方法仅依赖单目彩

色视频即可实现高质量驱动 , 但也带来了更大的

计算开销.  

在基于标志点跟踪的表情迁移方法中 , 通过

在演员面部贴附特征标记 , 可为表情参数估计提

供更直接的几何对应关系[66-68]. Seol 等[69]将演员面

部特征点在一定时间内的运动轨迹与三维模型上

对应点进行匹配 , 从而估算表情系数并还原面部

表情. 在此基础上, Ribera 等[70]改进表情迁移的过

程 , 将三维人脸的运动空间自适应地转换为演员

的面部运动范围 , 同时通过增加形状约束提升了

表情迁移的效果, 面部运动空间的映射如图 18 所

示; 然而, 该方法对特征标记精度要求高, 标定流

程复杂, 限制了其通用性.  
 

 
 

图 18  面部特征点构成运动空间[70] 

 
4.3  基于几何相似的表情迁移 

在基于模型驱动的表情迁移方法中 , 除了通

过 3DMM 的参数映射直接生成目标表情外, 也有

方法从几何结构出发 , 通过网格形变实现表情传
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递. Sumner 等[56]提出一种在三维网格模型之间传

递形变的方法, 通过手工标注的对应点估算 2 个网

格模型的稠密对应关系 , 并将模型中三角面的仿

射变换转移给另外模型上对应的三角面 , 经过平

滑约束后即可得到具有相同形变的网格模型 , 如

图 19 所示.  

 

 

参考形状   三角面旋转缩放  三角面平移    平滑约束 
 

图 19  三维网格的形变传递[56] 

 
对于源模型中的三角面片 S 及目标模型中的

对应三角面片T , 仿射变换可以表示为  

 T RS t . 

其中, R 表示旋转矩阵; t 表示平移向量. 对于三

角面的顶点, 仿射变换可以表示为  

11 12 13

21 22 23

31 32 33

x x x

y y y

z z z

V r r r V t

V r r r V t

r r rV V t

       
                
              

. 

该类几何变换能够在表情迁移过程中保持局部面

部特征的一致性, 具有较好的形变保真性. 当应用

于人脸模型时, 同样可实现有效的表情迁移; 但若

源目标模型之间存在显著脸型差异 , 则可能导致

表情失真 . 此外 , 该方法也常被作为几何形状约

束, 嵌入至其他表情迁移算法中, 以增强形变的结

构一致性约束[64-65,70]. Suwajanakorn 等[71]和 Rotger

等[72]提出通过将三维网格模型上对应点在表情变

化过程中的空间偏移传递至另一模型 , 实现跨个

体的表情迁移 . 此类方法基于三维人脸几何结构

的相似性, 不依赖于线性表情空间建模, 且不要求

参与模型具备一致的拓扑结构 , 因此其在不同拓

扑的人脸模型之间具有较好的适应性. 然而, 该类

方法仍依赖于准确的面部特征点对应关系 , 并且

由于其相似性建立在三维几何结构基础上 , 因此

难以直接应用于基于演员图像的表情驱动任务.  

4.4  基于隐式表达的面部表情迁移 
随着技术不断迭代 , 隐式神经表达已广泛应

用于面部表情迁移等任务中 , 提供了更高效的图

像层建模方式. Wiles 等[57]提出一个隐式神经网络

X2Face, 通过图像或者音频等方式驱动目标视频

中人脸的表情和姿态, 基于 pix2pix 网络[73]获取像

素流实现隐式映射. Bansal 等[74]进一步结合时空一

致性约束, 实现表情变化下的面部外观保持. 尽管

基于图像映射的方法训练数据要求较低 , 但训练

过程复杂. 为提升表情表达效果, Wu 等[75]提出一

种多对一的二维面部表情迁移方法 , 将面部特征

点连接起来构成边界轮廓线用于描述面部表情 , 

并通过 GAN 将轮廓线转换为具有对应表情的人脸

图像. 面部特征点包含了足够的表情、脸型等信息, 

有助于隐式神经网络对表情进行提炼 , 在表情迁

移方法中广泛地用于构建面部表情的描述 [76-77]. 

将面部特征点与面部细节生成相结合 , 能够实现

更真实的面部表情迁移 [78-79], 有助于提升表情迁

移效果.  

基于隐式表达的表情迁移方法很少涉及三维

人脸模型. 参数化人脸模型可以通过替换表情系数

实现表情迁移, 但是, 由不同基础表情构成的三维

人脸则无法直接替换表情系数. 为此, Zhang 等[80]

提出一种用于表情域转换的隐式神经网络 , 能够

将三维人脸模型的表情成分映射为表情向量 , 根

据人工标注的数据建立 2 个表情向量的对应关系, 

并通过转换表情向量实现表情迁移, 如图 20 所示; 

该网络为表情迁移提供了一个易用的表情系数转

换方法, 但是对于新的模型需要重新训练, 通用性

较低.  
 

 
 

图 20  表情向量映射网络[80] 
 

同样地, 为了映射 2 个不同模型的表情系数, 

Kim 等[81]提出一种基于图像映射的三维表情迁移

网络, 将三维人脸模型渲染为图像, 并在图像层面

进行表情迁移 , 然后根据得到的表情图像估算三

维模型的表情系数; 由于该网络从图像层面获得表

情迁移, 因此可以借助成熟的图像转换方法获得较

好的效果, 但是表情图像可能丢失面部表情的部分

细节, 降低表情迁移的准确性. Li 等[82]提出一种基

于高斯场的动态表情迁移技术, 通过对面部和口腔

区域分解建模, 实现高保真度的动态表情生成. 该

方法中, 面部区域的高斯场分布可以表示为 
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其中, iu 和 2
i 分别表示第 i 个高斯核的中心和标准

差; iw 表示权重系数. 这种表示方法能够有效地捕捉

面部的局部变形特征, 通过结合隐式神经网络的灵活

性和高斯分布的高效性, 能够在保持细节精确性的同

时支持复杂的动态表情和姿态, 如图 21 所示.  

在隐式表达方法中 , 三维人脸重建的研究不

仅专注于高精度建模 , 还为动态表情迁移提供了

几何和特征支持 . 大部分隐式表达的三维人脸重 

建方法采用 3DMM, 其参数化表示能够有效地描

述复杂的面部形状与表情变化 [83]. 这类模型为动

态表情迁移提供了重要的几何基础和灵活的表达

能力. Chaudhuri 等[84]提出一个同步检测图像中人

脸位置和估计 3DMM 参数的隐式网络, 能够同时

重建图像中的多个三维人脸模型, 如图 22 所示. 

训练用于三维人脸重建的隐式神经网络需要人脸图

像和对应的人脸模型参数, 但当前包含这类数据的

公开数据集有限. 为此, Tran 等[85]提出一种生成大

量训练数据的方法, 并在此基础上搭建并训练了能

够进行高质量三维人脸重建的隐式神经网络. 

 

 
 

图 21  基于高斯分布的面部表情建模与迁移方法[82] 

 

 
 

图 22  表情向量映射网络[84] 
 

Tewari 等[86]提出一种不依赖三维数据的人脸

重建方法, 在估算人脸形状参数的同时, 对人脸姿

态、皮肤反射和光照进行预测, 并根据这些参数将

三维人脸渲染为二维图像 , 通过约束渲染的人脸

图像与输入图像一致实现训练; 该方法仅需要人

脸图像数据即可进行训练 , 因此能够采用丰富的

公开数据集 , 并且也能获得相当不错的三维人脸

重建效果. 在此基础上, Genova 等[87]提出一种通

用的可微分渲染器 , 能够按照任意角度和光照将

三维人脸模型渲染为二维图像 , 避免因渲染图像

质量低导致的训练误差 . 采用可微分渲染器的三

维人脸重建方法能够仅通过人脸图像完成隐式神

经网络的训练[88-89]. Feng 等[90]通过可微分渲染器

实现无监督的学习, 其流程如图 23 所示. 可微分

渲染器不仅提升了训练网络的效率 , 而且也为改

善人脸重建效果提供了有力的工具.  

Chaudhuri 等[91]认为, 线性模型不足以表达丰

富多变的面部表情 , 因此在从人脸图像中估计可

变形人脸模型参数的同时 , 也预测了个性化的表

情形状 , 并采用动态反照率贴图对三维人脸的形

状和外观进行修正 , 获得了更准确的三维人脸重

建. 类似地, Zhu 等[92]提出一种捕获个性化人脸形

状的方法 , 通过模拟渲染多个角度的人脸图像获

得模型顶点的偏移量 , 使得重建的三维形状与输

入的人脸图像具有更高的视觉相似度 . 基于上述

可变形建模方法, 预测 3DMM 的各项参数可以重

建三维人脸模型 , 同时也成为实现表情迁移的重 
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图 23  基于可微分渲染器的无监督训练[90] 
 

要手段. 但是在实际人脸模型重建过程中, 表情系

数与身份系数通常是同时回归的, 二者存在耦合, 

易导致表情迁移偏差. 

当前 , 面部表情迁移是为虚拟数字人创造面

部表情的主流方式 , 国内外研究人员围绕不同表

现形式的面部表情迁移展开研究 , 在面部形状重

建与表情映射方面取得了一系列成果 . 隐式表达

方法的广泛应用为准确地描述面部表情提供了支

持, 尽管现有方法在不同场景下表现出显著优势, 

但仍存在如数据需求、实时性和复杂性等方面的挑

战, 仍需进一步探索. 

为比较当前主流建模范式在三维人脸表情迁

移任务中的性能表现 , 本文选取具有代表性的方

法, 从训练数据规模、表情种类、生成质量与实时

性能等维度进行归纳对比, 如表 1 所示. 从表中数

据可以直观观察到不同技术路径的性能差异 , 验 
 

表 1  10 种方法的三维人脸表情迁移性能对比 

方法 出版年 训练数据集 测试数据集 数据集规模 表情类别 评价指标 
实时性/

(帧·s–1)

DDE[63] 2014 
FacWarehouse, 
LFW, GTAV 

无明确提及 14 460 帧 
无明确类别

标注 
无具体数值 28 

Face2Face[65] 2016 

YouTube 视频片段, 

网络摄像头采集的

视频 

YouTube 视频 

片段 

测试序列: 965, 

1 436 和 1 791 帧

全范围面部

表情 
无具体数值 27.6~28.4

FLAME[5] 2017 

CAESAR 3 800 个

头部扫描数据, 

D3DFACS, 自采集

序列 

BU-3DFE, 自采

集序列, Beeler 等

人序列 

训练数据约 33 000

帧(采样 21 000 帧

用于模型训练) 

基于正交表

达空间的全

范围面部 

表情 

训练数据: 90%顶点误

差<0.5 mm;  

测试数据: 67%~75%顶

点误差<1.0 mm  

60 

X2Face[57] 2018 VoxCeleb  
VoxCeleb, AFLW,
Beeler 等人序列

900 764 帧(训练),

125 131 帧(测试) 

无明确类别

标注 
平均重建误差: 
0.052 1~0.063 2 mm 

实时, 未

给出具体

帧率 

ReenactGAN[75] 2018 
CelebV, WFLW, 
Helen 

CelebV,  
自采集序列 

200 000 帧 
无明确类别

标注 
AU 相关性: 
84.7%~92.5% 

30 

FaceScape[6] 2020 
FaceScape(888 人, 

17 760 幅置换图) 
FaceScape (50 人) 18 760 帧  20 种 

平均重建误差: 1.39 mm 

(全部)/1.22 mm (源) 

实时, 未

给出具体

帧率 

FLNet[79] 2020 
TCD-TIMIT, 
FaceForensics 

TCD-TIMIT, 
FaceForensics 

TCD-TIMIT: 62 位说

话者 6 913 个视频; 
FaceForensics: 
1 004 个视频 

无明确类别

标注 

1L 误差: TIMIT 7.99, 

FaceForensics 10.20;  
FID: TIMIT 17.07, Fa-
ceForensics 20.62 

实时, 未

给出具体

帧率 
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续表 

方法 出版年 训练数据集 测试数据集 数据集规模 表情类别 评价指标 
实时性/

(帧·s–1)

i3DMM[18] 2021 64 人头部扫描数据 
6 人头部扫描 

数据 

64 人头部扫描数

据(训练), 6 人头部

扫描数据(测试) 

10 种 
Chamfer 距离: 3.31 mm↓, 

F-score: 63.38%↑ 

未明确 

说明 

NPHM[19] 2023 
203 人, 3 720 个头

部扫描数据 

6 位女性 

12 位男性 

3 720 帧(训练), 

414 帧(测试) 
23 种 

Chamfer 距离: 

0.001 82 mm↓,  

法向量一致性: 0.978↑, 

F-score: 0.954↑ 

未明确 

说明 

TalkingGaus-
sian[82] 

2025 
主流公开说话头像

数据集: Macron, 
Lieu, Obama, May 

视频: 原视频分

割验证;  

音频: 
NVP/ SynObama
音频、跨语言音

频、跨性别音频

26 000 帧(4 段视

频, 每段 6 500 帧)
9 种 

PSNR: 33.61 dB,  
LPIPS: 0.025 9,  
SSIM: 0.910,  
Sync-C: 6.516 

108 

 
证了前文对各类表情迁移方法的分析. 可以看出, 

各类方法在技术实现路径与应用适配方向上呈现

明显差异. 隐式表达方法, 如 NPHM[19], Talking-

Gaussian[82]等)通过表格中的质量评估指标(如峰值

信噪比(peak signal-to-noise ratio, PSNR)、结构相似

性指数(structural similarity index measure, SSIM)、倒

角距离(chamfer distance)等, 显示在细节还原与自

然度方面表现优越, 适用于高保真动态表情生成. 

3DMM 方法依托其精确的平均重建误差数据, 具备

良好结构稳定性与视角通用性, 适用于多视角动态

重建. 而结构驱动方法(如 DDE[63], Face2Face[65]等)

则从帧率数据可见其推理速度优势 , 适合实时交

互与灵活部署场景 . 这种基于量化指标的技术分

化为选择合适的表情迁移方法以满足不同应用需

求提供了数据支持. 

5  结论与展望 

自然逼真的面部表情是提升数字人交互真实

感与沉浸感的关键. 作为当前主流路径, 表情迁移

通过捕捉演员表情并映射至虚拟角色 , 广泛应用

于虚拟社交与远程协作等场景 , 展现出其良好的

适应性与应用价值 . 本文系统地梳理了三维人脸

表示、面部成分提取与表情迁移的相关研究, 回顾

了国内外技术进展 , 旨在为表情迁移方法的优化

提供理论支持 , 推动其在精度与效率上的进一步

提升.  

对未来工作的展望如下:  

(1) 在构建 3DMM 的过程中, 为了准确地刻

画三维人脸形状, 需要采集大量的基础表情模型, 

并且生成的面部形状也受限于所采用的基础模型. 

可针对具备更强局部表达能力的可变形人脸建模

方法开展研究, 结合表情系数映射策略, 提升模型

在面部表情迁移任务中的适应性与准确性.  

(2) 人脸图像中的身份信息和表情信息都会

反映到图像的呈现效果中 , 准确地分离身份和表

情信息是实现面部表情迁移的关键问题 . 可通过

卷积隐式神经网络提取面部成分特征 , 并引入变

分自编码器对其进行分布约束 , 从而实现更精确

的表情表达建模 , 增强表情迁移系统的泛化与可

控能力.  

(3) 当前三维表情迁移在模型间的适应性仍

有限, 受制于线性建模方式和烦琐的标定流程, 难

以推广至更广泛的应用场景 . 可探索基于隐式神

经网络与非线性三维人脸表示的融合框架 , 简化

表情迁移流程 , 并通过引入数据增强策略提升模

型的表达丰富度与跨主体泛化能力 , 从而增强方

法的实用性与普适性. 
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