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基于音频的高分辨率人脸画像方法

秦昊铭, 卜凡亮∗, 钟方昊
(中国人民公安大学信息网络安全学院, 北京 100038)

摘　 要　 现有的语音驱动人脸生成方法在特征提取与生成质量上仍面临挑战,且尚未充分挖掘音频与人脸特征之间的深层

关联。 为解决这些问题,提出一种结合梅尔频率倒谱系数(Mel frequency cepstral coefficients,MFCC)音频特征提取与第二代样

式生成对抗网络(style generative adversarial net-works 2,StyleGAN2)图像生成技术的研究方法。 在音频处理方面,采用了梅尔

频率倒谱系数作为特征提取方法。 为了更有效地从音频中提取和传递特征,设计了一种基于 ResNet18 的残差模块,并融入了

SE(squeeze-and-excitation)注意力机制。 同时对原残差块中的激活函数进行了优化改进,采用 Mish 激活函数,旨在减少深层

网络中的梯度消失问题,保持特征信息的完整性并提高模型的准确性和泛化能力。 采取 StyleGAN2 模型作为人脸图像的生成

模型。 实验结果表明,结合了设计的音频处理网络和 StyleGAN2 的人脸生成模型,在语音驱动的人脸生成任务中展现出了卓

越的性能。 通过综合评估 Fréchet 起始距离(Fréchet inception distance,FID)和路径长度等指标,本文方法在语音驱动的人脸生

成任务中相较于现有方法,在生成质量上有显著提升,充分证明了所提方法的有效性和优越性。
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Audio-based High-resolution Face Portrait Method
QIN Hao-ming, BU Fan-liang∗, ZHONG Fang-hao

(School of Information Network Security, People􀆳s Public Security University of China, Beijing 100038, China)

[Abstract]　 Existing voice-driven facial generation methods still face challenges in feature extraction and generation quality, and have
yet to fully explore the deep correlation between audio and facial features. To address above mentioned issues, a research approach that
combines Mel frequency cepstral coefficients (MFCC) was proposedfor audio feature extraction with the image generation capabilities of
the second generation of style generative adversarial networks (StyleGAN2) was proposed. In terms of audio processing, MFCC was
employed as the feature extraction method. To more effectively extract and transmit features from the audio, a ResNet18-based residual
module was designed and integrated with the squeeze-and-excitation (SE) attention mechanism. Additionally, the activation function in
the original residual blocks was optimized and improved by using the Mish activation function, aiming to mitigate the gradient vanishing
problem in deep networks, maintain the integrity of feature information, and enhance the accuracy and generalization ability of the mod-
el. The StyleGAN2 model was then utilized as the facial image generation model. Experimental results demonstrate that the integration
of the designed audio processing network with the StyleGAN2 facial generation model exhibits outstanding performance in the task of
voice-driven facial generation. Through comprehensive evaluation using metrics such as Fréchet inception distance (FID) and path
length, the proposed method shows a significant improvement in generation quality compared to existing methods, thus fully proving its
effectiveness and superiority.
[Keywords]　 voice-to-face generation; Mel frequency cepstral coefficients; style generative adversarial networks; attention mechanism

　 　 在社会科学和神经科学的研究领域,对人类感

知和沟通机制的探索始终占据着核心位置。 其中,
声音和视觉信息的作用备受关注。 声音不仅是人

们沟通交流的基本媒介,还携带着丰富的个体特征

信息。 研究显示,在先闻其声而未见其面的情形

下,人大脑便能绘制出说话者的模糊轮廓[1]。 这一

现象不仅揭示了声音与外貌之间的密切联系,而且

强调了声音特征,如音调、节奏和口音,常常与特定
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的面部特征相呼应。 例如,说话者声音的高低可能

会引发听者对其年龄和性别的猜测,口音则可能透

露其文化背景或地理来源[2]。 这种声音与外貌之

间的联系揭示了声音在个人特征标识中的重要作

用,并指向了面部特征在声音识别过程中的关键

影响。
进一步地,科学研究揭示了声音中蕴含的丰富

信息。 声音的频率和质地可能与说话者的年龄、性
别乃至健康状况相关[3]。 同样,面部特征,如骨骼

结构、肌肉构造和嘴唇形状,对声音的产生具有直

接影响。 这些生理和生物学特征受到遗传和环境

因素的双重影响,反映了个体之间以及不同群体间

的多样性。 特定文化或地理区域的群体可能展现

出相似的发音习惯和面部特征[4]。 因此,声音和面

部特征之间的这种复杂关联,不仅体现在个体特征

上,也映射在人类社会与文化的广袤图景之中。
在人类社会互动中,语音和面部图像扮演着至

关重要的角色。 对声音和面部表情的解读能力是

社会沟通的基石,它帮助人们理解和回应他人的情

感和意图[5]。 这种能力的研究不仅对于理解人类

行为至关重要,也为人工智能领域提供了重要的启

示。 随着技术的进步,语音和面部识别技术在人工

智能中的应用日益增多,但要准确模拟人类的这一

复杂能力仍是一个巨大的挑战。 未来的研究需要

继续探索声音和面部特征之间的关联,以及这些特

征是如何在不同社会和文化背景中变化的[6]。 通

过深入了解这些机制,人们不仅能更好地理解人类

行为和社会交往的复杂性,也能为人工智能的发展

提供更加深刻的洞见。
语音驱动人脸生成作为新兴的研究领域,融合

了人工智能与计算机视觉的尖端技术。 主要挖掘

语音与人脸之间的深层关联,以实现跨模态的生

成、验证和匹配[7]。 通过深入研究语音与人脸之间

的内在联系,为语音驱动的人脸生成、伪造视频检

测以及说话人身份识别等领域提供了创新解决方

案,尤其在公共安全与公安实践中具有广泛的应用

潜力。 在公共安全领域,这项技术可成为警方调查

的有力工具。 例如,在处理电信诈骗、绑架勒索或

经济犯罪等案件时,若涉及语音证据,警方可以利

用语音驱动人脸生成技术,将收集到的语音数据与

人脸数据库进行匹配,迅速锁定嫌疑人,从而提升

破案效率,预防和打击犯罪行为,保护公民的人身

安全与财产安全。 同时,在身份验证、门禁安全以

及智能家居等领域,语音驱动人脸生成技术同样具

有广阔的应用空间。 用户可以通过简单的语音指

令,结合人脸识别技术,实现快速、安全的身份验

证,从而访问受限区域,极大地提升了系统的便捷

性与安全性[8]。 然而,这项技术在公共安全领域的

应用也面临一定的挑战,特别是录音设备在不同环

境下的使用限制,对语音数据的收集质量有所

影响[9]。
早期研究主要集中在声音特征与面部特征之

间的关联上。 例如,Radford 等[10] 提出了通过声音

识别个人面部特征的可能性。 随后,深度学习的发

展为这一领域注入了新的动力。 生成对抗网络

(generative adversarial networks,GAN)和卷积神经网

络(convolutional neural networks,CNN)等深度学习

模型被广泛应用于语音生成人脸技术。 文献[11]
展示了利用 GAN 从一段简短的音频生成对应的面

部图像的研究。 融合多种模态数据是提高语音生

成人脸技术准确性和真实感的关键。 文献[12]展

示了如何利用神经网络从语音中预测人的面部特

征,该研究通过分析大量的声音和面部数据,训练

了一个模型,能够从一段语音中预测出相应的面部

特征。 为了提高模型的泛化能力和准确性,多任务

学习和注意力机制被引入语音生成人脸的研究中。
GAN 的应用提高了人脸图像生成的质量与多

样性。 通过对抗性训练方法,生成器能够学会创造

逼真的人脸图像,判别器则被训练来区分真实的图

像和由生成器创造出的图像[13]。 这种方法在提高

生成图像的真实感方面取得了显著进展。 确定声

音特征和面部特征之间的映射关系是语音生成人

脸技术的核心。 研究者们通过分析声音的频谱特

性,尝试找出与面部特征(如嘴唇、面部表情)之间

的对应关系[14]。
高质量、多样化的数据集是提高语音生成人脸

技术准确性的关键。 研究者们通过收集和分析不

同性别、年龄、种族和语言的声音和面部数据,不断

优化和训练模型。 如今的技术发展主要集中在提

高生成图像的真实感、增强模型的泛化能力以及提

升计算效率等方面[15]。 例如,自注意力机制的引入

有助于模型更准确地捕捉到语音与面部特征之间

的复杂关系。 尽管取得了显著进展[16],但语音生成

人脸技术仍面临一系列挑战,如确保生成图像的多

样性和逼真性、提高声音到面部特征转换的准确性

以及处理大规模数据集时的计算效率问题。
针对上面提到的问题,现提出一种基于生成对

抗网络的语音驱动人脸生成的方法[17]。 在音频处

理器中使用梅尔频率倒谱系数进行特征提取,并设

计一种基于 ResNet18 结合注意力机制的新型残差

模块[18]。 通过增强特征传递来提升模型性能,并融

合 SE(squeeze-and-excitation)注意力机制,通过全局
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平均池化对特征通道进行信息汇总,随后通过压缩

与扩张的两个全连接层对特征进行重新校准,以此

增强模型对不同特征的敏感度。 同时将原 ResNet
中的激活函数换为表现更优异的 Mish 激活函数,其
平滑、自正则化和非单调性的特点有助于改善梯度

流动,减少深层网络中的梯度消失问题,从而在多

层传播中更好地保持和增强特征信息,这有助于模

型学习恒等映射,进一步提升模型的泛化能力。 因

为 StyleGAN2 模型强大的特征表达的能力[19],所以

选择其作为图像生成器以确保生成高分辨率图像

的视觉质量,以期为实现更强大的语音生成人脸方

法提供强有力的支持。

1　 算法原理

1. 1　 StyleGAN:革新图像生成的关键技术

StyleGAN 模型作为图像生成领域的一个突破,
其最突出的贡献是引入了“样式”概念,使得对图像

的高层次特征能够进行精确操控,如面部特征、发
型和眼睛颜色等。 该模型通过将潜在向量映射为

多种样式向量,实现了对图像样式的精细控制。 在

这个过程中,潜在向量主要控制如纹理和颜色等低

级特征,而样式向量则主导如面部结构和发型等高

级特征的管理。 StyleGAN 还引入了一种创新的插

值方法———随机插值,它通过在不同的潜在向量之

间引入变化,生成新的样式向量,从而在图像生成

过程中增添更多的多样性。 这一机制极大地扩展

了图像生成的可能性,使得生成的图像更具个性化

特征。
StyleGAN 的网络结构分为两个主要部分:Map-

ping network 和 Synthesis network。 Mapping network
从隐藏变量 z 转换生成中间隐藏变量 w ,后者控制

生成图像的风格。 这个过程中,通过 8 个全连接

层,解决了特征纠缠的问题,让生成的图像特征更

加独立且清晰。 Mapping network 的特点包括非线

性映射、多层次映射以及可控的潜在向量,这些特

性共同增加了潜在空间向量的多样性和生成图像

的丰富度。 Synthesis network 作为模型的核心部

分,结合了 Mapping network 的潜在向量和随机噪

声向量,生成最终的图像。 其特点包括可变分辨

率的方法、渐进式生长策略、逆卷积操作和高度可

控性。 这些技术使得生成的图像更加细腻自然,
同时也大大提升了生成效率。 StyleGAN 生成器结

构如图 1 所示。
AdaIN ( adaptive instance normalization ) 是

StyleGAN 中的一个关键模块,它的核心公式可以表

述为

图 1　 StyleGAN 生成器结构

Fig. 1　 StyleGAN generator structure

AdaIN(xi,y) = ys,i
xi - μ(xi)
σ(xi)

+ yb,i (1)

式(1)中: xi 为原始卷积输出; y 为由样式向量 w 经

过仿射变换得到的放缩因子 ys,i 和偏差因子 yb,i ;
σ(x) 和 μ(x) 分别为特征图 x 的标准差和均值。

AdaIN 通过调整放缩因子,实现对图片样式信

息的精确调整。 此外,通过对压缩倍数 φ的调整,可
以实现对 ω 的截断,进而改变生成图片的样式,这
对于处理低概率密度数据的表达能力尤为关键。
1. 2　 StyleGAN2: 图像生成的深度创新

StyleGAN2 在原始 StyleGAN 的基础上实现了显

著的技术创新。 这一模型不仅提高了生成图像的

质量,同时也解决了多个技术挑战。 StyleGAN2 保

留了 StyleGAN 的基本框架,即通过操控“样式”来

生成图像,同时对其关键部分进行了重要改进。
在 StyleGAN 中 Adain 模块的运行逻辑,承接来

自 ω 空间的风格调制,调制对象是来自于卷积模块

的特征图像,并且特征图还加上了噪声。 由于原始

StyleGAN 图像中存在伪像的一些问题,因此在

StyleGAN2 中对此做出改进。 首先是 Adain 模块拆

分为 Norm mean / std 模块和 Mod mean / std 模块,将
噪声和偏置加入卷积层之后。 但是这里同时又出

现一个问题,噪声和偏差会受风格影响很大,于是

之后的调整是把噪声和偏差移出来,风格调制的时

候只考虑卷积模块输出的特征图,只对特征图做标

准化,做完再把这俩加上去,是有改善的。

71552025,25(13) 秦昊铭, 等:基于音频的高分辨率人脸画像方法
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在 StyleGAN 中求标准差的时候,当特征图像中

含有多个区别较大的特征层时,由于标准差的结果

可能是一样的,所以特征图中的差异化和多样性很

多时候被标准差屏蔽了。 StyleGAN2 中改进了风格

调制的逻辑,由 A 变换后得到的风格调制系数,不
再直接调制主逻辑中通过卷积模块得到的这个特

征图像,特征图像素里面每一个值都不会改变。 通过

以上改进,标准化不针对特征图里面的像素值了,而
是针对卷积模块的权重。 直接对权重进行调制,因为

调制后影响到了其的原有结构,所以进行反调制标准

化,让其收敛。 调整后再去对得到的特征图进行卷积

运算、输出,相当于间接用这个 Adain 模块的逻辑思

想对特征图进行了运算。 同时 StyleGAN2 中的归一

化层经过重新设计,用于降低生成图像中某些特定模

式的重复性,从而提升图像的自然度。 StyleGAN2 采

用了权重解耦技术,以进一步减少生成图像中的伪

像。 这种技术通过调整卷积层的权重来实现,有助于

在不同样式的变化中保持图像质量的一致性。 Style-
GAN2 生成器结构如图 2 所示。

StyleGAN2 采用了一种新的正则化方法,该方

法有助于模型在训练过程中保持稳定,并减少了生

成图像中的伪像。 这种正则化方法可以用公式表

示为

Regularization = λ(Ez[ 　
　J

TJ - I 2
F
]) (2)

式(2)中: λ 为正则化项的权重; J 为生成网络中某

层的雅可比矩阵; I 为单位矩阵; Ez[·] 表示对随机

变量 z的期望; ‖JTJ - I‖F 为 Frobenius 范数,用于

衡量矩阵能量和大小。

图 2　 StyleGAN2 生成器结构

Fig. 2　 StyleGAN2 generator structure

　 　 StyleGAN2 引入了路径长度正则化,以保证不

同的样式输入能够产生可预测的变化。 路径长度

正则化的公式为

Path Length = Ez,y
　
　y - y′

2
[ ] (3)

式(3)中: y 和 y′ 分别为原始样式向量和微调后的

样式向量。
1. 3　 音频处理器

为了实现语音生成人脸的跨模态操作,首先要

对这两种模态的特征进行提取,使其能在高维潜空

间中进行匹配。 开发了一个新的音频处理器模块,
专注于有效地处理和转换音频信号[20]。 首先,需要

对音频信号进行数字化处理,通过读取 WAV 音频

文件,得到一维的 NumPy 数组,它代表了音频信号

的幅度随时间的变化。 MFCC 特征提取如图 3
所示。

为了补偿由麦克风和声带传输引起的高频衰

减,MFCC 特征提取过程从预加重开始。 预加重的

公式为

s′(n) = s(n) - αs(n - 1) (4)
式(4) 中: s(n) 为原始信号,将 α 取值为 0. 95;
s′(n) 为预加重后的信号; n为当前处理信号中的第

n 个采样点。
接下来,预加重后的信号需要被分帧。 信号被

划分为 20 ~ 40 ms 的帧。 为了防止帧与帧之间的突

变引起的频谱失真,帧与帧之间需要有一定的重

叠,重叠的长度是帧长的一半。
分帧后,每帧信号需要通过窗函数进一步处

理,采用汉明窗(Hamming window)以减少帧两端的

信号泄漏,公式为

w(n) = 0. 54 - 0. 46cos 2πn
N - 1( ) (5)

处理完之后对每个窗口化的帧应用快速傅里

叶变换( fast Fourier transform,FFT)来转换到频率

域。 FFT 的结果将用于计算 Mel 滤波器组的响应。
Mel 滤波器组由多个三角带通滤波器构成,这些滤

波器按照 Mel 尺度均匀分布在整个可听频率范围

内。 Mel 尺度的频率转换公式为

m = 2 595ln 1 + f
700( ) (6)

每个滤波器的输出是对应频率成分的能量和,
之后对每个滤波器的输出取对数,得到对数能量为

lnE i = ln ∑
k

X(k) | 2Hi(k)[ ] (7)

式(7)中: X(k) 为 FFT 的复数结果; Hi(k) 为第 i
个 Mel 滤波器的增益; k 为 Mel 频谱中的频率分量。

对每帧的对数能量系数应用离散余弦变换

(discrete cosine transform,DCT),以提取信号的频域
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特征并去相关性,即

c(n) = ∑
N

i = 1
lnE icos n( i - 0. 5) π

N[ ] (8)

式(8)中: N 为 Mel 滤波器的数量; c(n) 为 DCT 后

的系数。
一阶差分计算了序列中每个点与其前后点的

差异,类似于数学中的一阶导数。 对于 MFCC 系数

c(n) ,一阶差分 Δc(n) 的计算公式为

Δc(n) =
∑

K

k = 1
k[c(n + k) - c(n - k)]

2∑
K

k = 1
k2

(9)

式(9)中: K 取值为 2,计算当前点与前后两个点的

差异。 式(9)确保了差分计算对时间序列的平滑变

化敏感。
二阶差分是对一阶差分再次应用同样的差分

计算,类似于数学中的二阶导数,反映了特征变化

的加速度。 二阶差分 Δ2c(n) 的计算公式与一阶差

分类似,即

Δ2c(n) =
∑

K

k = 1
k[Δc(n + k) - Δc(n - k)]

2∑
K

k = 1
k2

(10)
一旦计算得到 MFCC 的基本系数 c(n) ,以及

相应的一阶和二阶差分,这些特征会被组合成最终

的特征向量。 这个特征向量不仅包含了关于信号

在频率域的静态信息,还包含了关于信号变化的动

态信息。
但是通过 MFCC 所得到的语音特征向量维度比

较低,为了能顺利作为 Stylegan2 生成器的输入,设
计了一个基于 ResNet18 的结合自注意力机制的残

差模块。 使用残差模块来增强特征传递,并在其中

插入 自 注 意 力 机 制。 在 残 差 模 块 中 加 入 SE
(squeeze-and-excitation)注意力机制,这种机制通过

重新校准通道的特征响应来增强模型的表现力。
SE 模块首先对特征通道进行全局平均池化,然后通

过两个全连接层重新校准。 在残差块中使用 Mish
是为了在深层网络结构中保持和增强模型在多层

传播中的特征信息,减少梯度消失。 最后通过 sig-
moid 激活函数得到每个通道的重要性权重。 每个

残差块的输出通过激活函数后与输入相加,形成残

差连接。 整个网络的前向传播通过连续调用各个

模块的方法来实现。 数据流从输入层通过展开层、
残差块、注意力模块,最终通过输出层得到 512 维的

输出特征。 改进后 ResNet18 残差块如图 4 所示。
其中激活函数选择 Mish,因为它在各种任务中

表现优异,有助于改善梯度的流动。 与其他激活函

数相比,Mish 激活函数的优势主要体现在其平滑

性、自正则化和非单调性等方面,并且在训练过程

中能够传递更多的信息,从而提高模型的准确性和

泛化能力。
Mish 激活函数的数学表达式为

Mish(x) = xtanh[ln(1 + ex)] (11)
式(11)中: x 为激活函数的输入; tanh 为双曲正切

函数,提供了输出值的非线性范围; ln(1 + ex) 为软

加性(softplus)函数的输出,它提供了一个平滑的、
非线性的阈值。

SE 模块包含 Squeeze 和 Excitation 两部分。 在

Squeeze 部分中,特征会先进行空间维度的聚合,生
成描述每个特征映射的全局描述符。 这种聚合方

式能沿着每个特性映射进行,进而获得全局信息的

嵌入,使得网络能够利用并让所有层级都能访问到

全局接收域的信息。 接下来的 Excitation 部分,会利

用这些嵌入为每个特征映射计算出相应的调制权

值。 这些权值被应用到特征映射上,形成加权特征

映射,并为每个特征通道赋予相应的权重。 最后,
Excitation 输出的权重通过逐通道乘法的方式加权

到先前的特征上,实现对原通道上特征的重标定。
SE 模块的具体结构如图 5 所示。 输入的 X ∈

RH×W×C 首先通过全局池化函数进行处理,输出一个

维数为 1 × 1 × C 的向量。 接着,使用全连接层对这

个全局信息进行压缩,其中 H × W × C 分别代表输

入特征图的高度、宽度和通道数。 实验表明,比例

图 3　 MFCC 特征提取

Fig. 3　 MFCC feature extraction
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图 4　 改进后的 ResNet18 残差块

Fig. 4　 Improved ResNet18 residual block

图 5　 SE 模块的结构

Fig. 5　 Structure of the SE module

r = 16 为最合适的压缩比例。 之后,使用 ReLU 函数

进行激活。 在 Excitation 操作中,另一个全连接层用

于将特征上采样到 1 × 1 × C 的维数,并通过 Sigmoid
函数激活,以给出每个通道的权值。 输入 X 随后使

用 Excitation 的输出进行重缩放,以获得加权特征映

射,其输出为 X
~
∈ RH×W×C 。

2　 网络模型构建

2. 1　 改进后的网络框架

提出的网络模型是基于 StyleGAN2 框架进行的

改进,用于从音频数据生成逼真的人脸图像。 该模

型的结构设计考虑到了 StyleGAN2 强大的特征表达

的能力,以确保生成高分辨率图像的视觉质量。 试

验结果表明,与传统的图像处理方法相比,基于声音

的方法支持更多样化和详细的信息[21]。
在音频处理器方面,采用了梅尔频率倒谱系数

作为特征提取方法。 为了更有效地从音频中提取

和传递特征,设计了一种基于 ResNet18 的残差模

块,并融入了 SE 注意力机制。 同时对原残差块中

的激活函数进行了优化改进,采用 Mish 激活函数,
旨在减少深层网络中的梯度消失问题,保持特征信

息的完整性并提高模型的准确性和泛化能力。 整

个音频处理网络的前向传播通过连续调用设计的

模块来实现,确保了特征的有效传递和处理。
图像生成器网络由 16 个卷积层组成,分布在不

同的阶段,以逐步构建和细化图像。 每一层都专注于

特定的特征细节,从基本的轮廓到复杂的纹理和色

彩。 这些层通过渐进式增长的方式逐步增加图像分

辨率,从而实现从粗糙到精细的图像生成过程。 在每

一层都引入了样式控制,允许在不同的分辨率级别上

独立控制图像的样式。 这是通过将每层的输入与特

定的样式向量结合来实现的。 这种样式混合技术使

得模型能够在不同的层级上生成多样化的图像特征,
并使用了特定的网络设计来提高纹理和细节的表现。
在较高层级的卷积层中,使用了 3 × 3 的卷积核来捕

捉细微的纹理变化,而在较低层级,使用了的 4 ×4 或

5 ×5 卷积核来捕捉更为宏观的图像特征。
图像生成模型是生成逼真人脸图像的关键组

件。 它采用高维潜在向量来控制图像生成过程,每
个维度代表图像的不同特征,如颜色、纹理和形状。
通过随机采样获取这些潜在向量,并输入生成器的

深度神经网络中。 网络将潜在向量映射到图像空

间,生成高分辨率图像。 通过将音频处理器输出的

特征与 StyleGAN2 的图像生成过程结合,以生成与

原始音频数据匹配的人脸图像。 这一过程包括使

用梯度下降等优化算法来调整潜在向量,以使生成

的图像尽可能接近音频处理器输出的视觉特征。
在训练过程中采用了自适应学习率调整和批

归一化(batch normalization)以确保网络的稳定学习

和收敛[22]。 同时为了量化音频驱动的人脸生成系

统的性能,采用了 Fréchet 起始距离(Fréchet incep-
tion distance,FID)作为主要评估指标。 通过计算真

实样本集和生成样本集之间的 Fréchet 距离,来量化

它们的统计差异。 整体框架如图 6 所示。
2. 2　 损失函数

采用的损失函数旨在优化生成器(G)和判别器

(D),以生成高质量且多样化的图像。 损失函数的

实现在多个关键方面展开。
生成器损失包含两个主要部分: 主要损失

(Gmain)和路径长度正则化(Gpl)。
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图 6　 改进后的整体框架

Fig. 6　 Improved overall framework

　 　 (1)主要损失(Gmain): 该损失鼓励生成器生

成更逼真的图像。 数学表达式为

LGmain = - ln{σ[G(z)]} (12)
式(12)中: σ 为 sigmoid 激活函数; G(z) 为生成器

对潜在空间向量 z 的输出。
(2)路径长度正则化(Gpl): 此项旨在使生成

图像对于潜在空间的微小变化更加敏感。 它计算

生成图像与潜在空间的 Jacobian 矩阵的 Frobenius
范数,并将其与历史平均值进行比较。 数学上,路
径长度损失为

LGpl = (‖JG(z)‖F - a) 2 (13)
式(13)中: JG(z) 为生成器输出关于 z 的 Jacobian 矩

阵; 　
　· F

为 Frobenius 范数; a 为历史平均路径

长度。
判别器的目标是区分生成的图像与真实图像,

同时应用 R1 正则化以稳定训练。 判别器损失同样

包含两个部分:主要损失 ( Dmain) 和 R1 正则化

(Dr1)。
(1)主要损失(Dmain): 判别器的主要损失由

两部分组成:一部分是最小化生成图像的对数几

率,另一部分是最大化真实图像的对数几率。 数学

表达式为

LDmain = - ln{σ[D(x)]} -
ln(1 - σ{D[G(z)]}) (14)

式(14)中: D(x) 为判别器对真实图像 x 的输出;
G(z) 为生成器的输出。

(2)R1 正则化(Dr1): R1 正则化通过惩罚判别

器输出关于真实图像的梯度的平方,来提高训练的

稳定性。 数学表达式为

LDr1 = [ D(x)] 2 (15)
式(15)中: D(x) 为判别器输出关于真实图像 x的
梯度。

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验环境搭建

模型的开发语言为 Python,实验过程在 Win11
操作系统下进行,处理器型号为 i9-12900K,显卡型

号为 RTX4090(24GB),编程平台为 Pycharm,深度

学习框架为 PyTorch1. 11. 0。 网络模型训练参数设

置中,学习率为 0. 05,训练轮数为 50 000。
3. 2　 数据集介绍

在实验中,语音记录来自 Voxceleb 数据集,人
脸图像来自 VGGFace 数据集的手动过滤版本,这两

个数据集都有身份标签。 使用两个具有共同身份

的数据集的交集,得到 1 225 名受试者的 149 354 段

语音记录和 139 572 张正脸图像。 为了确保实验的

有效性,将数据集划分为训练集、验证集和测试集。
音频片段和人脸图像采用分离的数据预处理

流水线。 对于音频片段,使用语音活动检测器接口

来隔离录音的语音承载区域[23]。 随后使用 25 ms
的分析窗口,在帧之间跳跃 10 ms 的情况下,提取 64
维对数 MEL 谱图。 实验中对每个 MEL 频段执行均

值和方差归一化。 同时随机剪裁 3 ~ 8 s 的音频片

段进行训练,但使用整个录音进行测试。 对于人脸

数据,使用检测所有图像中的人脸地标。 通过相似

变换得到大小为 3 × 64 × 64 的 RGB 人脸裁剪图像。
RGB 图像中的每个像素通过减去 127. 5 然后除以

127. 5 来归一化。
在实验设置中,采用了 Voxceleb 数据集的语音

记录和 VGGFace 数据集的手动过滤版本的人脸图

像。 这两个数据集均具备身份标识信息。 通过筛

选两个数据集中具有相同身份的样本,共有 1 225
名受试者的 149 354 条语音记录和 139 572 张正面

人脸图像。 实验过程中具体的数据划分细节如表 1
所示。

对于音频和人脸图像的处理,采用了不同的预

处理流程[24]。 对于音频数据,借助语音活动检测

器,精准地定位了录音中的语音部分[25]。 随后采用

表 1　 实验中使用的数据集的统计

Table 1　 Statistics of the datasets used in experiments
统计项目 训练集 验证集 测试集 合计

语音段数 113 322 14 182 21 850 149 354
人脸图片 106 584 12 533 20 455 139 572

受试者数量 924 112 189 1 225
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25 ms 的分析窗口,并以 10 ms 的步长提取 64 维对

数 MEL 谱图。 为确保数据的稳定性,对每个 MEL
频段进行了均值和方差的归一化处理。 在训练阶

段,随机选择 3 ~ 8 s 的音频片段进行训练,而测试

时则使用完整的录音。 对于人脸图像,检测并标记

了所有人脸的关键点[26]。 通过相似变换,得到了大

小为 3 × 64 × 64 的 RGB 人脸图像。 为确保数据的

一致性,对 RGB 图像中的每个像素进行了归一化处

理,具体操作为减去 127. 5 并除以 127. 5。
3. 3　 训练细节

在实验中,鉴别器和分类器卷积层的参数是共

享的。 实验中使用 ADAM 优化器,学习率为 2 ×
10 - 4。 一节动量参数 β1 和二阶动量参数 β2 分别为

0. 5 和 0. 999。 训练整个网络之前,利用 StyleGAN 2
的预训练生成器,根据学习图像的分辨率设置潜在

代码的大小[27]。
为 1 024 ×1 024 的图像设置 18 ×512,为 256 ×256

设置 14 × 512。 随后使用随机梯度下降( stochastic
gradient descent,SGD)和余弦循环学习率调度器训

练模型 10 000 次。 将学习率设置为 10 - 3,动量为

0. 9,权重衰减为 10 - 4。 批量大小设置为 384。 具体

训练细节如图 7 ~图 10 所示,其中 Epochs 表示训练

过程中数据集被完整地遍历一遍的次数。

图 7　 生成数据的判别器损失

Fig. 7　 Loss of discriminator of generated data

3. 4　 实验结果的量化分析

FID 被用作量化语音驱动人脸生成系统性能的

指标。 FID 指标通过利用 Inception 网络提取的特征

向量来量化真实样本集与生成样本集之间的统计差

异。 具体而言,FID 计算了两个特征分布的 FID:真实

样本分布与生成样本分布,其表达式为

FID(x,g) = ‖μx - μg‖2 +
Tr[Σ x + Σ g - 2 (Σ xΣ g) 1 / 2] (16)

图 8　 真实数据的判别器损失

Fig. 8　 Discriminator loss of real data

图 9　 生成数据通过判别器的生成器损失

Fig. 9　 The generated data is lost through the
generator of the discriminator

图 10　 生成数据通过分类器的生成器损失

Fig. 10　 The generated data is lost through the
generator of the classifier
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式(16)中: μx 和 μg 分别为真实样本和生成样本特

征的均值向量; Σ x 和 Σ g 分别为对应的协方差矩阵。
理论上,若生成样本与真实样本无差异,则 FID 为

零。 因此,较低的 FID 指示着生成样本与真实样本

在统计特征上的高度相似性。
3. 5　 训练动态的详细评估

实验动态分析依据 FID 以及路径长度两个关键指

标,以量化模型训练进程中生成图像质量的变化趋势。
如 图 11 所 示, StyleGAN、 StyleGAN2 以 及

DCGAN[28]在训练过程中的 FID 趋势图提供了模型

性能的直观比较。 在训练的初始阶段,StyleGAN2
展现出显著的性能优势,其 FID 指标呈现出急剧下

降的趋势,这表明在短时间内模型便能有效地学习

到高质量的数据表示,更快速地逼近真实样本的分

布。 相对而言,StyleGAN 虽然也表现出 FID 的下

降,但其下降速率和幅度均不及 StyleGAN2,这可能

意味着 StyleGAN 在捕获数据分布的关键特征方面

存在较大的局限。 而 DCGAN 的下降速率和幅度更

为平缓,表现不如 StyleGAN2 和 StyleGAN。
随着训练时间的延长,3 种模型的 FID 均逐渐

稳定,但 StyleGAN2 的 FID 稳定值显著高于 Style-
GAN,表明其在图像质量的持续优化方面具有更为

明显的长期优势。 此外,StyleGAN2 的 FID 在训练

后期的波动性较小,这进一步证实了其在生成过程

中的稳定性和可靠性。
路径长度的测量结果进一步印证了这一发现。

路径长度指标反映了生成模型在潜在空间中的插

值行为,是评估生成样本多样性和连续性的重要工

具。 在图 12 中,StyleGAN2 表现出相对平稳的路径

长度(Path Length)曲线,这表明其在潜在空间中进

行样本生成时能够保持高度的一致性和连续性。
相比之下,StyleGAN 和 DCGAN 的路径长度在训练

过程中出现了更多的波动,这可能指示了模型在潜

图 11　 训练过程中的 FID 变化趋势

Fig. 11　 Trends in FID during training

在空间的探索中存在一定程度的不稳定性,这种不

稳定性可能导致生成图像在视觉上的不连贯性。
不同模型的评价指标结果如表 2 所示。

图 12　 训练过程中的 Path Length 变化趋势

Fig. 12　 Trends in Path Length during training

表 2　 不同模型的评价指标结果

Table 2　 Results of evaluation indicators for
different models

模型 FID Path Length
DCGAN 179. 5 343
StyleGAN 68. 2 207
StyleGAN2 28. 9 131

3. 6　 结论性评述

各模型方法在 Voxceleb 数据集和 VGGFace 数

据集上所生成的样本如图 13 所示。 从实验结果可

看出,使用 StyleGAN2 模型所生成的样本具有更高

的视觉质量并且与原图具有更高的相似度。 在评

估图像生成模型的性能时,虽然通过人眼直接观察

生成图像的质量是一种直观且便捷的方法,但这种

方法可能因各种因素而缺乏客观性。 为了确保评

估的公正性,采用了多个定量评价指标,以更准确

地衡量模型生成图像的质量以及与目标属性的对

齐精确度。
综合 FID 及路径长度的评估结果,可以得出

结论,StyleGAN2 在语音驱动的人脸生成任务中具

备优越的性能。 该模型不仅能够快速降低 FID,而
且在生成样本的质量、多样性及连贯性方面均展

现出显著的优势。 此外,相比于 StyleGAN 和 DC-
GAN,StyleGAN2 在整个训练周期内表现出更高的

稳定性和一致性。 这些实验结果强有力地支持了

使用 StyleGAN2 来提高语音生成人脸系统性能的

决策。
3. 7　 消融实验研究

为了阐明模型中特定组件的贡献,进行了一系

列消融研究,结果如表 3、图 14、图 15 所示。 这些实
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图 13　 不同模型的生成结果和真实样本

Fig. 13　 The results of the generation of different models and real samples

表 3　 消融实验的结果

Table 3　 Results of ablation experiments
消融实验 FID Path Length

BaseModel-NoSE 34 154
BaseModel-ReLU 42 178

BaseModel 28. 9 131

图 14　 训练过程中的 FID 变化趋势

Fig. 14　 Trends in FID during training

验旨在孤立关键功能和机制的效果,从而提供它们

的功能重要性及对模型性能的影响力[29]。 在第一

个消融实验 BaseModel-NoSE 中,移除了残差块中的

Squeeze-and-Excitation(SE)注意力机制。 此变体旨

在评估通道级注意力对生成图像质量的影响。 在

第二个研究 BaseModel-ReLU 中,将所有层中的 Mish

图 15　 过程中的 Path Length 变化趋势

Fig. 15　 Trends in Path Length during training

激活函数替换为 ReLU,以评估激活函数对网络训练

动态和图像保真度的影响[30]。
实验结果显示,BaseModel-NoSE 的 FID 得分为

34,相较于 BaseModel 的 28. 9 有所上升,而 Path
Length 也从 131 增加至 154。 这表明在缺乏 SE 注

意力机制的情况下,生成图像的质量有所下降,同
时生成过程的复杂性也有所提升。 因此,可以推

断,SE 注意力机制对于提高生成图像的质量以及优

化生成路径具有重要作用。
另一方面,BaseModel-ReLU 的实验结果进一步

证实了激活函数对模型性能的影响。 与 BaseModel
相比,BaseModel-ReLU 的 FID 得分上升至 42,Path
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Length 也增至 178。 这一数据表明,ReLU 激活函数

在维持图像质量和生成路径效率方面不如 Mish 函

数。 ReLU 函数的使用可能导致了图像质量的显著

降低和生成过程的复杂化。
综上所述,实验结果强调了 SE 注意力机制和

Mish 激活函数在生成对抗网络中的重要性。 SE 机

制通过提高模型对重要特征的关注度,有助于提升

生成图像的质量并简化生成路径。 而 Mish 激活函

数则以其平滑、非单调的特性,有助于模型在训练

过程中更好地学习和适应数据的复杂分布。 实验

结果表明,SE 机制和 Mish 激活函数对于提升生成

图像的质量、降低生成路径的复杂性具有重要作用。

4　 结论

针对于现有的语音驱动人脸生成方法在特征

提取与生成质量上仍面临挑战,尚未充分挖掘音频

与人脸特征之间的深层关联等问题,提出了一种结

合梅尔频率倒谱系数音频特征提取和第二代样式

生成对抗网络的人脸图像生成技术的研究方法。
在音频特征提取方面,通过引入改进的残差模块,
优化了特征提取与传递过程,有效减少了梯度消失

问题,提升了模型准确性和泛化能力。 在人脸图像

生成部分,利用 StyleGAN2 模型,结合高质量的数据

集进行训练与验证。 实验结果显示,本文方法在

FID 和路径长度等指标上的表现均优于现有方法,
显著提升了语音驱动人脸生成的质量。
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