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摘 要 近年来,随着计算机视觉、自然语言处理等人工智能技术的进步,数字人的综合性能显著提高,其在教育、
医疗和娱乐等行业得到了广泛的应用。然而,种类繁多的数字人功能各异,如何准确且有效地评测成为一个亟待

解决的问题。由于现有标准与指标缺少严谨、全面的评测流程,因此结果的客观性与科学性有待提升。同时,用户

对数字人拟人度、交互性等要求日益提高,对评测方法也提出了更高的要求。本文聚焦于数字人评测,首先介绍数

字人的技术架构,然后对行业标准和相关指标进行综述,最后为数字人综合评测方法提供参考框架。具体地,在行

业标准方面,对比了国际电信联盟、IEEE计算机学会标准活动委员会和世界超高清视频产业联盟提出的相关标

准,进而明确数字人评测的主要维度。在相关指标方面,介绍了数字人质量和内容性能指标的研究现状,对性能评

测框架以及相关数据集进行了探讨。基于对当前评测方法的系统性分析,本文从质量与内容两个维度展望了数字

人综合评测方法的发展趋势,以期为相关领域的研究与实践提供参考。
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Abstract 
 

Recent
 

advances
 

in
 

computer
 

vision,
 

natural
 

language
 

processing,
 

and
 

generative
 

arti-
ficial

 

intelligence
 

have
 

significantly
 

enhanced
 

the
 

capabilities
 

of
 

digital
 

humans,
 

enabling
 

their
 

widespread
 

adoption
 

across
 

education,
 

healthcare,
 

entertainment,
 

e-commerce,
 

and
 

customer
 

service.
 

With
 

the
 

Chinese
 

AI
 

digital
 

human
 

core
 

market
 

projected
 

to
 

grow
 

from
 

33.9
 

billion
 

RMB
 

in
 

2025
 

to
 

93.6
 

billion
 

RMB
 

by
 

2030,
 

and
 

the
 

global
 

market
 

expected
 

to
 

reach
 

1.92
 

trillion
 

USD
 

by
 

2035,
 

the
 

rapid
 

proliferation
 

of
 

digital
 

human
 

systems
 

has
 

outpaced
 

the
 

development
 

of
 

rigor-
ous

 

evaluation
 

methodologies.
 

Existing
 

industry
 

standards
 

and
 

academic
 

metrics
 

suffer
 

from
 

criti-
cal

 

limitations,
 

including
 

ambiguous
 

attribute
 

weighting,
 

insufficient
 

fine-grained
 

quantitative
 

in-
dicators,

 

over-reliance
 

on
 

subjective
 

evaluations
 

that
 

introduce
 

individual
 

biases
 

and
 

lack
 

repro-
ducibility,

 

poor
 

adaptability
 

to
 

emerging
 

technologies
 

such
 

as
 

large
 

language
 

models,
 

and
 

the
 

ab-
sence

 

of
 

unified
 

frameworks
 

integrating
 

multimodal
 

quality
 

and
 

content
 

assessment.
 

This
 

paper
 

presents
 

a
 

systematic
 

survey
 

of
 

digital
 

human
 

evaluation,
 

covering
 

technical
 

architectures,
 

indus-
try

 

standards,
 

quantitative
 

metrics,
 

evaluation
 

frameworks,
 

datasets,
 

and
 

future
 

research
 

direc-
tions.

 

We
 

first
 

delineate
 

the
 

four-layer
 

technical
 

architecture
 

of
 

digital
 

humans(perception,
 

deci-



sion,
 

expression,
 

and
 

extension),
 

establishing
 

a
 

theoretical
 

foundation
 

for
 

targeted
 

assessment.
 

The
 

perception
 

layer
 

receives
 

and
 

processes
 

multimodal
 

user
 

inputs
 

including
 

speech,
 

video,
 

and
 

other
 

sensory
 

data.
 

The
 

decision
 

layer
 

fuses
 

multimodal
 

information
 

and
 

generates
 

semantic
 

un-
derstanding,

 

increasingly
 

leveraging
 

large
 

language
 

models
 

for
 

reasoning
 

and
 

response
 

genera-
tion.

 

The
 

expression
 

layer
 

converts
 

decision
 

outputs
 

into
 

natural
 

speech
 

through
 

text-to-speech
 

technologies
 

and
 

generates
 

visual
 

representations
 

via
 

3D
 

modeling,
 

binding,
 

driving,
 

and
 

render-
ing

 

pipelines.
 

The
 

extension
 

layer
 

augments
 

basic
 

functionalities
 

with
 

retrieval-augmented
 

gener-
ation,

 

digital
 

watermarking
 

for
 

copyright
 

protection,
 

and
 

multi-agent
 

collaboration
 

capabilities.
 

We
 

then
 

critically
 

compare
 

major
 

industrial
 

standards,
 

including
 

those
 

from
 

the
 

International
 

Telecommunication
 

Union,
 

the
 

IEEE
 

Computer
 

Society
 

Standards
 

Activities
 

Committee,
 

and
 

the
 

UHD
 

World
 

Association.
 

Our
 

analysis
 

identifies
 

persistent
 

limitations
 

across
 

these
 

standards:
 

unclear
 

dimension
 

weights
 

preventing
 

comprehensive
 

scoring,
 

insufficient
 

quantification
 

for
 

cross-
product

 

comparison,
 

inherent
 

biases
 

in
 

subjective
 

evaluation
 

including
 

personal
 

preferences
 

and
 

question
 

framing
 

effects,
 

high
 

labor
 

costs
 

limiting
 

scalability,
 

and
 

over-simplified
 

objective
 

met-
rics

 

that
 

fail
 

to
 

capture
 

authentic
 

user
 

experience.
 

Subsequently,
 

we
 

review
 

objective
 

evaluation
 

metrics
 

from
 

two
 

complementary
 

perspectives—quality
 

and
 

content.
 

For
 

quality
 

assessment,
 

we
 

examine
 

video
 

quality
 

indicators
 

including
 

full-reference
 

metrics,
 

reduced-reference
 

methods,
 

and
 

no-reference
 

deep
 

learning
 

approaches,
 

as
 

well
 

as
 

geometry-aware
 

methods
 

specifically
 

designed
 

for
 

3D
 

digital
 

humans.
 

For
 

audio
 

quality,
 

we
 

cover
 

traditional
 

signal-based
 

metrics,
 

perceptual
 

measurement
 

standards,
 

and
 

emerging
 

no-reference
 

methods
 

leveraging
 

self-supervised
 

and
 

mul-
timodal

 

models.
 

For
 

content
 

assessment,
 

we
 

analyze
 

appearance
 

fidelity
 

metrics
 

measuring
 

simi-
larity

 

between
 

generated
 

and
 

reference
 

identities,
 

lip
 

synchronization
 

quantification
 

for
 

audio-vis-
ual

 

alignment,
 

prosody
 

evaluation
 

capturing
 

pitch
 

and
 

intonation
 

accuracy,
 

motion
 

naturalness
 

indicators
 

for
 

head
 

and
 

eyebrow
 

dynamics,
 

action
 

consistency
 

measures
 

aligning
 

generated
 

move-
ments

 

with
 

driving
 

semantics,
 

and
 

multi-view
 

consistency
 

metrics
 

for
 

3D
 

digital
 

humans.
 

For
 

in-
teraction

 

assessment,
 

we
 

cover
 

automatic
 

speech
 

recognition
 

accuracy,
 

intent
 

understanding
 

ca-
pabilities,

 

and
 

safety
 

evaluation.
 

We
 

also
 

present
 

prominent
 

evaluation
 

frameworks
 

that
 

move
 

beyond
 

single-metric
 

approaches.
 

These
 

include
 

zero-shot
 

no-reference
 

quality
 

assessment
 

frame-
works

 

combining
 

semantic,
 

spatial,
 

and
 

geometric
 

features,
 

intrinsic
 

faithfulness
 

benchmarks
 

e-
valuating

 

physical
 

plausibility
 

and
 

commonsense
 

reasoning,
 

disentangled
 

frameworks
 

separating
 

aesthetic
 

and
 

technical
 

quality
 

dimensions,
 

and
 

user
 

perception-based
 

models
 

incorporating
 

func-
tional,

 

emotional,
 

and
 

social
 

values.
 

We
 

survey
 

relevant
 

datasets
 

including
 

those
 

focused
 

on
 

head
 

quality,
 

talking
 

head
 

video
 

quality,
 

full-body
 

digital
 

human
 

quality
 

with
 

subjective
 

ratings,
 

and
 

various
 

video
 

quality
 

assessment
 

datasets,
 

while
 

identifying
 

critical
 

gaps
 

such
 

as
 

predominant
 

fo-
cus

 

on
 

heads
 

rather
 

than
 

full
 

bodies,
 

artificial
 

distortions
 

failing
 

to
 

represent
 

authentic
 

generative
 

model
 

artifacts,
 

and
 

limited
 

audio-visual
 

paired
 

data.
 

Finally,
 

we
 

propose
 

future
 

directions
 

for
 

comprehensive
 

digital
 

human
 

evaluation
 

from
 

two
 

core
 

dimensions—quality
 

and
 

content.
 

For
 

quality
 

assessment,
 

we
 

advocate
 

multimodal
 

large
 

language
 

model-based
 

architectures
 

integrating
 

video,
 

audio,
 

and
 

textual
 

modalities
 

through
 

unified
 

encoding,
 

followed
 

by
 

multi-stage
 

training
 

strategies
 

incorporating
 

human
 

preference
 

alignment
 

to
 

produce
 

objective
 

scores
 

that
 

correlate
 

strongly
 

with
 

subjective
 

perception.
 

For
 

content
 

assessment,
 

we
 

highlight
 

the
 

need
 

for
 

dedicated
 

anomaly
 

detection
 

to
 

identify
 

generative
 

artifacts
 

including
 

anatomical
 

inconsistencies,
 

identity
 

and
 

clothing
 

temporal
 

instability,
 

as
 

well
 

as
 

specialized
 

metrics
 

for
 

motion
 

plausibility
 

and
 

speech
 

naturalness.
 

We
 

emphasize
 

that
 

unified
 

evaluation
 

frameworks
 

should
 

move
 

beyond
 

simple
 

aggre-
gation

 

of
 

single-modality
 

metrics
 

toward
 

holistic
 

single-model
 

assessment
 

that
 

captures
 

cross-mo-
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dal
 

synergies
 

and
 

outputs
 

human-aligned
 

comprehensive
 

scores.
 

Collectively,
 

this
 

survey
 

provides
 

a
 

structured
 

reference
 

for
 

researchers
 

and
 

practitioners,
 

identifies
 

critical
 

research
 

gaps
 

including
 

limited
 

full-body
 

datasets,
 

insufficient
 

generative
 

distortion
 

coverage,
 

lack
 

of
 

explainability
 

in
 

evaluation
 

results,
 

and
 

the
 

absence
 

of
 

unified
 

industry
 

standards.
 

It
 

outlines
 

pathways
 

toward
 

ob-
jective,

 

human-aligned,
 

and
 

comprehensive
 

digital
 

human
 

evaluation
 

systems
 

to
 

support
 

techno-
logical

 

iteration,
 

informed
 

user
 

selection,
 

and
 

sustainable
 

industry
 

development
 

in
 

this
 

rapidly
 

evolving
 

field.

Keywords 
 

digital
 

human;
 

evaluation
 

method;
 

large
 

language
 

model;
 

multimodal
 

learning;
 

hu-
man-computer

 

interaction

1 引 言

数字人是指基于现实人类特征进行建模,通过

计算机图形技术生成,并依靠真人动作捕捉或算法

驱动实现动态表现,最终在多媒体设备上展示的数

字化虚拟人物形象[1]。依据不同的分类标准,数字

人可被分为不同的种类[2]。根据图形维度,虚拟数

字人可划分为二维与三维两类。二维虚拟数字人以

平面图像为表现载体,其形象可通过传统手绘或数

字绘图软件构建;而三维虚拟数字人则需借助三维

建模技术呈现,具备更强的立体感与真实感。从交

互模态的角度,数字人可分为单模态与多模态两种

类型。基于单一模态的数字人仅依赖某一种输入或

输出通道(例如文本、语音或视频)与用户进行交流。
相比之下,多模态数字人的核心在于能够协同利用

语音、视频和文本等多种模态,以实现更自然、真实

的交流体验。
根据国际数据公司发布的《2025年中国数字人

产业发展新洞察》[3]的数据,2025年中国AI数字人

核心市场规模约339.2亿元,预计2030年将达到

935.6亿元。中国互联网协会发布的《中国数字人

发展报告(2024)》[4]显示,2024年的中国数字人相

关企业总量超4500家,近五年每年新增数字人企业

数量总体呈现上升趋势,其中2024年新注册企业数

量超1200家。随着人工智能技术的突破,应用领域

的不断拓展,数字人具有巨大的发展潜力[5]。根据

Business
 

Research
 

Insight的报告[6],全球智能虚拟

数字人市场有望大幅增长,2026年规模为974.6亿

美元,预计到2035年将达到19207.6亿美元,2026
年至2035年复合年增长率为34.73%。

以深度学习和生成式人工智能为代表的技术,
极大地增强了数字人在图像生成、语音合成、内容生

成等领域的能力。例如:多模态大模型、情感计算技

术极大地增强了数字人的交互能力;深度学习、生成

模型等技术的发展赋予数字人更加生动鲜活的形

象。在新技术的加持下,数字人的各方面性能远超

过去,也展现出更多新特性。随着数字人功能的拓

展与类别的增加,当前行业尚未形成统一的评估指

标体系。这不仅导致用户的选择缺乏客观、标准化

的决策依据,同时也在很大程度上制约了数字人的

技术迭代与产业发展的可持续性。
目前,数字人领域相关标准数量有限,且制定时

间较早,无法有效反映当前数字人的综合性能。首

先,缺乏针对性指标。数字人产品虽然种类繁多,但
在基础架构上基本一致,传统评测方法难以区分数

字人产品在关键特性上的优劣。随着技术的进步,
数字人会出现更多特性,新的评测方法还应具有一

定的可扩展性。其次,存在指标公平的问题。评测

指标应尽可能客观、公平地反映不同数字人的性能,
其结果应具有稳定性和可重复性。许多标准和指标

都基于统计评测人员的评分得到,因此人员的选择

会在很大程度上改变最终结果。并且,个人主观成

分会不可避免地影响性能指标,进而削弱公平性。
此外,在指标设计时对不同功能的重视程度也会导

致结果公平性不足的问题。再次,目前尚未提出统

一的评测标准。目前的行业标准对评测内容的描述

不够准确,许多评测项目只提出了最低标准。而相

关指标在单一方面能反映性能差异,由于指标计算

方法的差异和缺少系统性的规划,指标的简单叠加

获取总性能指标往往无法取得理想的效果。上述只

是数字人评测的部分问题,和其他模型评测指标类

似,更多维度和更深层的考察也是数字人评测发展

的方向。因此,在数字人技术和应用进步的同时,相
关评测方法也要与之同步。

本文以数字人评测的方法与指标为研究对象,

10229
 

期 蒋一笔等:数字人评测综述:现状、技术与展望



在系统梳理现有评测指标的基础上,提出了数字人

评测框架的综合展望。全文章节安排如下:第二节

对数字人的技术架构进行说明,为后续介绍评测奠

定理论与技术基础;第三节对数字人领域已有的行

业标准进行回顾与总结;第四节从质量与内容两方

面分析了数字人单一评测指标,同时对性能评测框

架及相关数据集展开介绍,剖析当前研究的局限性;
第五节展望了数字人的综合评测方法,以期提供参

考;第六节对全文进行总结。

2 数字人技术架构

根据对现有数字人研究的总结分析,本文对数

字人技术架构的总结如图1所示。

图1 数字人技术架构

2.1 感知层

  在数字人系统中,感知层是实现数字人与用户

实时交互的关键组成部分,接收用户各种模态的信

息。该模块主要包含语音感知、视频感知和其他感

知。语音感知通过ASR(Automatic
 

Speech
 

Recog-
nition)技术,将用户语音输入转化为文本。近年来,
随着深度学习的发展,Dahl等[7]首次将深度神经网

络替代传统方法,应用于隐马尔可夫声学模型训练,
证明了深度学习在语音特征提取方面的优势。以

Wav2vec
 

2.0[8]为代表的自监督学习和以 Whis-
per[9]为代表的弱监督大规模预训练,极大地降低了

对人工标注数据的依赖,提升了语音识别技术的鲁

棒性。而目前主流方法全面转向基于LLM(Large
 

Language
 

Model)的端到端架构,Kai等[10]提出了

Dolphin模型,通过离散化视觉编码和全局-局部注

意力机制,在保证分离质量的同时,大幅提高了计算

效率。
视觉感知主要集中在用户的表情和动作识别。

表情识别不仅要求捕捉人脸位置,还要能检测面部

表情实现情绪分析。TransFace++[11]在 Trans-

Face[12]的基础上,创新性地直接使用图像文件的原

始字节作为模型输入,从而保护了用户隐私。表情

检测方面,Lv等[13]基于变分推理建模表情的潜在

概率分布,提出 VICH(Variational
 

Inference-based
 

Classification
 

Head)与双分支多尺度融合架构,有
效缓解表情标签模糊与类别重叠问题,显著提升复

杂场 景 下 人 脸 表 情 识 别 的 精 度 与 鲁 棒 性。Ex-
pLLM[14]将LLM链式思维专门用于面部表情识别

的框架,解决了传统方法只输出标签、缺乏推理依

据、微表情和复合表情识别弱的痛点。动作识别主

要分为基于RGB视觉的方法、3D骨架识别方法和

多模态动作识别方法。InternVideo2[15]采用三阶段

渐进式预训练范式,通过掩码自监督与多模态对齐

预训练实现高效时空特征建模,是当前基于RGB纯

视觉动作识别领域的领先方法。Yang等[16]通过表

达性细粒度关键点与渐进式骨骼演进策略,在提升

骨架动作识别精度的同时大幅降低计算量。Feng
等[17]通过主动模态选择与双向互知识蒸馏,在少样

本动作识别任务中实现RGB、骨架等多模态信息的

高效协同,显著提升遮挡与模态缺失场景下的识别

精度与泛化能力。其他感知则采集其他模态的数

据,例如脑电图和眼动图等。Mahnoosh等[18]设计

了跨被试、跨数据集域适应策略,对齐不同被试的尺

度不变特征分布,从根源上缓解 EEG(Electroen-
cephalogram)个体差异导致的泛化瓶颈。Wang等[19]

利用脑电图和眼动图作为互补信息,提出了受限对

抗网络,实现了跨模态情感识别的先进性能。

2.2 决策层

  决策层负责融合、理解感知层的多模态交互信

息并生成语义,其主要组成为多模态融合层和语义

生成层。多模态融合旨在通过联合建模视觉、听觉

等多模态信息,利用不同模态间的互补性与一致性,
从而提升情绪识别与用户感知的精度与泛化能力。
多模态融合的策略可分为三类:特征级融合、模型级

融合和决策级融合。特征级融合在多模态数据输入

到模型之前,将不同模态的原始数据或已提取的初

级特征进行融合,形成一个综合的表示作为模型的

输入。常见的特征级融合方法包括拼接、加法、乘法

和双线性融合等。乘法将单模态特征向量相乘融

合,能够弥补加法的语义信息丢失,但要求特征的维

度和尺度匹配。双线性融合通过张量外积和展平操

作捕捉不同模态之间的交互信息,能够较好地捕捉

到不同模态之间的交互信息,并且保留了一定的空

间结构和语义关联。特征级融合的特征选择还可通
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过预处理方法筛选,例如主成分分析[20]和贝叶斯估

计[21]等。模型级融合通过在模型级别上将不同模

态的特征信息进行融合,实现跨模态的信息交互和

整合[22]。基于深度学习的模型级融合方法应用广

泛,主要包括多核学习方法和基于神经网络的融合

方法。多核学习方法通过学习一组预定义的基本核

的线性或非线性组合,将不同模态的特征映射到一

个公共的语义空间中。基于神经网络的融合方法利

用神经网络将不同模态的数据进行融合。常见的方

法包括基于生成对抗网络和基于注意力的方法。

Chahi等[23]基于重建驱动与语义引导自监督,提出

了R2GAN(Reconstruction-guided
 

Generative
 

Ad-
versarial

 

Network),解决多模态融合无标注数据的

难题。TouchFormer[24]采用模态-自适应门控机制

以及模态内和模态间注意力机制,自适应整合跨模

态特征,增强模型的稳健性。模型级融合可以减少

模态间的不匹配问题和维度差异问题,提高模型的

鲁棒性和泛化能力。然而,该方法需要更多的计算

资源和存储空间,每个模态都需要单独的网络结构

和参数,对多个模型的联合优化存在困难。决策级

融合将每个模态单独的决策结果进行聚合,得出最

终的决策结果[25]。常见的决策级融合策略包括投

票法、加权平均法和多数投票法等。投票法将多个

模态的独立决策结果进行投票,选择获得最高票数

的选项作为最终的决策。Wang等[26]提出了一种无

需训练的无参数方法,通过检索增强投票直接从视

觉-触觉数据中构建跨模态知识。在无需训练的情

况下,达到与大规模跨模态模型相当的性能;且数据

质量越高,性能越好,计算成本零增长。加权平均法

将不同模态的决策结果按照一定权重进行加权平

均,得到最终的决策结果。此外,根据不同的应用场

景灵活地组合使用上述融合方式,以更好地利用不

同模态信息,从而提高了融合结果的综合性和鲁

棒性。
语义生成层是实现语义表达与实时交互的关键

环节。目前,依托LLM的各项能力,数字人可以具

备情感识别、实时交互、知识推理与指令生成等功

能。Lan等[27]首次提出将ChatGPT应用于数字人

语义生成,使其具备独立学习和实时对话的能力,彻
底改变了传统数字人依靠预设脚本的生成方式。

Lai等[28]提出了多模态大模型架构,联合处理语音

内容、声学特征和说话人情绪,并利用 VQ-VAE
(Vector

 

Quantized
 

Variational
 

AutoEncoder)框架

中的实例归一化和自适应归一化实现身份解耦,生

成高保真的聆听头部反应,支持灵活的身份控制。

Lin等[29]构建了基于LLM 的三维人类任务助手系

统,能够自主选择、应用和解释多种专用工具(如3D
姿态估计、形状重建、接触检测等),利用检索增强生

成和学术出版物指导LLM 理解工具用法,在多项

三维人类任务上超越现有模型。

2.3 表达层

  表达层旨在通过数字人的多种模态表达决策层

的信息。语音合成和视觉生成模块分别从听觉与视

觉层面提升表达的自然度与感染力。语音生成模块

采用TTS(Text
 

To
 

Speech)技术将决策层输出的语

义信息转化为真实、自然的语音,从而实现数字人与

用户的实时语音交互。近年来,以扩散模型和流匹

配为代表的生成机制在TTS中取得了进展,流程对

比如图2所示。StyleTTS2[30]结合了风格扩散、对
抗训练和端到端波形生成,达到人类级自然度,但在

实时交互场景中仍存在明显时延瓶颈。Diff-TTS[31]

通过去噪扩散过程实现从噪声到梅尔频谱的连续映

射,提 升 了 语 音 自 然 度 与 可 控 性。该 方 法 采 用

DDIM(Denoising
 

Diffusion
 

Implicit
 

Models)加速

和限制扩散步数,使得推理时延 RTF(Real-Time
 

Factor)降低到0.035,但音频质量有待提升。基于

扩散模型的TTS技术具有高稳定性、情感可控与高

保真等优点,但是推理需多次迭代,时延较高。流匹

配是通过学习从先验分布到目标数据分布的连续向

量场,能够在极少推理步数下保持高生成质量,从根

本上缓解扩散模型固有的步数与性能权衡问题。因

此,目 前 更 多 研 究 转 向 了 基 于 流 匹 配 的 TTS。

Matcha-TTS[32]是 一 种 基 于 OT-CFM (Optimal
 

Transport
 

Conditional
 

Flow
 

Matching)的非自回归

文本到语音声学模型,以梅尔频谱为生成目标,通过

轻量化编码器-解码器架构单调对齐策略实现文本

与语音序列的对齐,并利用最优传输流匹配学习从

高斯先验到目标语音分布的变换向量场。Chen
等[33]提出了F5-TTS(Fairytaler

 

that
 

Fakes
 

Fluent
 

and
 

Faithful
 

Speech
 

with
 

Flow
 

Matching),一种基

于全非自回归流匹配(Flow
 

Matching)和DiT(Dif-
fusion

 

Transformer)的 TTS系 统。该 方 法 使 用

ConvNeXt[34]细化文本表示,以易于与语音对齐,并
且通过推断时间摇摆抽样策略显著提升了模型的性

能和效率,实现了0.15的RTF。在实际应用时,扩
散TTS凭借细腻的韵律与风格表达能力仍具优势;
而在实时交互、端侧部署、流式合成等对延迟敏感的

实际应用中,流匹配TTS凭借更低时延、更快推理
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速度与相当的生成质量,也是当前数字人语音生成

的主流技术路线。

图2 扩散与流匹配TTS对比

视觉生成模块的功能是将决策层的语义信息通

过数字人的视觉模态传达。本文将从数字人建模、

  

驱动与渲染三个关键环节进行介绍。数字人根据视

觉形式可分为二维数字人和三维数字人,在建模方

式上也存在差异。二维数字人具有建模高效、交互

时延低等优点。目前,GAN(Generative
 

Adversari-
al

 

Network)和Stable
 

Diffusion等深度学习方法逐

渐成为主流,例如:StyleGAN[35]、ShowMaker[36]和

ClipFaceFusion[37]。三维数字人是指在计算机三维

空间中,通过数字化技术构建,具备人体外形特征和

可实现运动与表情,并能在虚拟环境中呈现与交互

的拟人化虚拟角色。如图3所示,构建三维数字人

的步骤包括四个阶段:首先通过显式或隐式表征构

建数字人三维几何形态;运动学绑定是为静态几何

模型构建运动控制架构的过程,核心任务是建立底

层几何变形与高层控制参数之间的可微映射关系;
驱动是将外部控制信号转换为绑定系统中的运动参

数;最后根据几何模型、材质属性和运动参数与虚拟

光照,通过求解渲染方程生成二维图像序列。

图3 三维数字人构建流程[38-41]

  三维数字人建模方法根据几何表示的形式分为

显式、隐式和融合式,表1对不同类别的三维建模技

术进行了对比。显式模型即物体的三维结构被直接

给出或通过参数映射的方式表示,如:点云、多边形网

络和体素网格等。3DGS(3D
 

Gaussian
 

Splatting)[50]是
一种显式的3D场景表示方法,将场景建模为数十

万至数百万个可学习的高斯椭球,通过可微分光栅

化实现实时渲染,具有实时性和可编辑性等优点。
目前主流的显式表示三维建模方法还有:Splat-
Touch[42]、MixedGaussianAvatar[51]和Speedy-splat[44]

等。隐式模型通过连续函数约束三维空间实现外观

塑造,如:Nerf(Neural
 

Radiance
 

Fields)[38]、NeuS2
(High-fidelity

 

Neural
 

Surface
 

2)[45]和SDFusion[46]

等。Nerf[41]将场景的几何结构与表面信息编码为

一个连续的5D辐射场函数,通过沿采样投影射线

采样5D坐标(位置和观察方向)进行体积渲染,并
施加时序一致性约束,最终生成高保真、时序连贯的

动态视频序列。Hi-NeuS[52]是一种无需多视图对

象掩码的神经隐式表面重建框架,通过累积多视图

渲染权重分布生成自监督信号,并结合全局几何约

束优化SDF(Signed
 

Distance
 

Field),实现更紧凑、
更精确的三维表面重建,显著降低表面噪点并提升

细节保真度。目前,融合显式直观性与隐式鲁棒性

的三维建模方法正成为主要发展方向。Neural-
GS[53]结合了3DGS[50]与NeRF[38]的混合压缩与表

示框架的核心是用紧凑神经网络替代大量离散高斯

参数,增强了3DGS[50]的压缩、泛化与可控性,同时

保留实时渲染优势。D3-Human[47]基于SMPL-X
(Skinned

 

Multi-Person
 

Linear
 

Model
 

eXpressive)
显式身体建模与hmSDF(Human

 

Manifold
 

Signed
 

Distance
 

Field)隐式衣物解耦建模的动态数字人方

法,可从单目视频中重建出时序一致、可独立动画与

换装的人体与衣物网格。
三维数字人绑定是为静态的三维几何模型建立

参数化的运动控制与形变映射机制,使模型能够依

据驱动信号产生符合预期的动态形变与运动。三维

数字人绑定领域从传统方法转向基于自回归生成、
隐式表征学习和自监督微调的框架。ControlFace[54]

通过双分支U形架构在无需逐个体微调的前提下,
实现对输入人脸图像的姿态、表情和光照等属性的
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  表1 三维建模技术对比

类别 显式方法 隐式方法 融合方法

主要思想 以点、体素、面片等显式结构定义物体
用连续函数或神经网络间接描述三维
空间

显式结构与隐式函数结合

拓扑表达 拓扑固定,变形、拓扑变化困难 支持任意拓扑变化,细节难以精确控制 兼顾宏观结构精度与微观细节连续性

布尔运算 布尔操作直观,复杂场景鲁棒性差 仅场函数运算,鲁棒稳定 在保证结构可控的同时提升布尔稳定性

渲染效率 光栅化硬件友好,渲染快 需光线步进或球追踪,渲染较慢 显式部分快速渲染,隐式部分按需采样

内存占用 高细节模型体积大,面片数量多 存储紧凑,参数远少于面片数 存储适中,兼顾结构参数与场参数

代表方法
SplatTouch[42]、Matrix3d[43]和Speedy-
splat[44]等

Nerf[38]、NeuS2[45]和SDFusion[46]等 D3-Human[47]、H3R[48]和GEOcc[49]等

灵活高保真编辑并保持身份细节。Guo等[55]提出

了 Make-It-Animatable架构,能够快速为任意姿态

和形状的3D人形模型生成高质量的骨骼、蒙皮权

重及姿态变换,支持非标准骨骼结构。三维数字人

驱动技术总体分为单模态驱动和多模态驱动。单模

态实时驱动因架构简洁、实现清晰,在数字人早期研

究中占据主导地位。其典型输入包括文本、音频和

视觉,通过模态内映射生成相应的动作、表情或姿

态。文本驱动方法的挑战主要在于语义解耦、跨模

态对齐与实时生成。SimAvatar[56]是一种文本生

成、可物理仿真的穿衣三维高斯数字人,衣物褶皱、
发丝飘动真实,兼容标准物理引擎。此外,相关工作

还有:生成符合角色人设的专属动作风格的Person-
aBooth[57]、提升复杂动作生成的StickMotion[58]和
实时渲染的DreamWaltz-G[59]等。

音频驱动即利用语音驱动数字人生成面部表情

和动作。Audio2Mesh[60]是一种端到端的音频驱动

模型,利用深度神经网络将音频映射到面部网格的

3D顶点坐标,同时利用潜在情感编码以消除音频无

法体现的表情变化。Audio2Lip[61]利用大量音视频

数据学习语音与面部运动表征,基于语音编码驱动

的2D肖像动画重建3D面部动画,降低了对高精度

扫描数据的依赖,提升了模型对中英多语言的泛化

能力。目前,研究者从多个方面优化音频驱动三维

模型,例如:基于扩散模型的StreamingTalker[62]、
融合动作及表情的UniTalker[63]和FaceDiffuser[64]

等。基于视觉的实时驱动方法利用视频流中提取的

动作、表情与姿态信息,驱动数字人实现自然交互。

Lu等人[65]提出截断时间步调度和掩码混合训练统

一姿态,将视频二维的关键点姿态优化为自然的

SMPL-X全身姿态,解决驱动中的漂移与不自然问

题。由于鲁棒性、自然度、时序一致性与情感表达能

力的优势,多模态融合驱动逐渐成为研究方向。
渲染是指将构建好的三维数字人模型,通过计

算机图形学算法,生成具有真实感或特定艺术风格

的二维图像或视频序列的过程。由于数字人可编辑

性和实时性的要求,渲染技术逐渐转向以3DGS[50]

为核心的显式表征。3DGUT[66]通过用无迹变换替

代传统的EWA(Elliptical
 

Weighted
 

Average)Splatting
算法,在保持实时渲染效率的同时,首次原生支持鱼

眼相机、滚动快门等非线性失真相机模型以及反射/
折射等二次光线追踪效果。Gao等人[67]通过将场

景元素表示为位置(三维)、时间(一维)和视角方向

(三维)的七维高斯分布,首次在单一框架内统一建

模空间几何、时间动态和视角依赖外观。

2.4 扩展层

  在数字人的总体架构中,拓展层是对数字人基

本功能的补充与拓展。由于该层的方法种类众多,
本文仅对其中部分技术进行介绍。RAG(Retrieval

 

Augmented
 

Generation)技术是一种将外部知识检

索机制与大语言生成模型相融合的混合架构,旨在

解决数字人系统在开放域交互中面临的知识固化与

事实性幻觉问题。随着多模态RAG框架的引入,
数字人可在视觉问答任务中有效平衡外部知识利用

与推理鲁棒性[68]。数字水印则从安全层面对数字

人进行了保障。例如,在数字人建模阶段进行鲁棒

水印的嵌入,即使经历3D/2D失真的攻击,也能保

证版权信息可从3D高斯参数和2D渲染图像中可

靠提取[69]。在渲染输出阶段加入水印则可以直接

保护生成内容的版权,只需相关图片或视频即可提

取,无需原模型[70]。总之,以上仅是扩展层的部分

功能,扩展层还可以从多智能体协作、模型规模和应

用场景优化等方面进行设计以增强数字人的功能。

3 数字人行业标准

随着生成式人工智能技术的发展,数字人在智

能化、多样化、仿真化方面得到了很大进步,也因此

更多地参与到生产生活中。全面的评测能更好了解

数字人的真实性能,有利于用户选择,明确了数字人
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的发展方向。因此,相关组织为了保证数字人行业

健康发展和产品的基本质量,提出了行业标准,规定

了数字人的评测维度。下面将介绍主流的行业标

准,并分析现有标准的不足。

3.1 ITU-T数字人标准

  ITU-T
 

F.748.14[71](《非交互式二维真人数字

人应用系统的要求和评估方法》,以下简称“非交互

标准”)与ITU-T
 

F.748.15[72](《数字人应用系统的

框架和指标》,以下简称“系统标准”),均为国际电信

联盟电信标准化部门(International
 

Telecommuni-
cation

 

Union-Telecommunication
 

Standardization
 

Sector,ITU-T)针对数字人系统制定的标准规范。
该两项标准从图像、语音、动画及多模式输入/输出

等多个维度,构建了数字人系统的客观评估指标与

主观 评 估 指 标 体 系。相 较 于ITU-T
 

F.748.14,

ITU-T
 

F.748.15作为适用于所有数字人系统的评

测标准,进一步纳入了针对三维数字人的评估指标

以及交互处理相关指标。此外,中国通信标准化协

会于2023年发布了行业标准YD/T
 

4393.1—2023

《虚拟数字人指标要求和评估方法第1部分:参考框

架》与YD/T
 

4393.2—2023《虚拟数字人指标要求

和评估方法第2部分:2D真人形象类合成技术》,其
核心内容与ITU-T制定的上述标准基本一致。在

视觉质量层面,“非交互标准”明确了二维数字人需

规避的问题类型,具体包括失真、马赛克、明显跳帧

及其他画面破坏现象。针对三维数字人,该标准则

围绕三维模型的角度提出了需关注的问题,涵盖严

重变形、严重穿模、未连接的点、被破坏的表面以及

其他破坏情况。“系统标准”进一步补充了可选评估

指标,即精细度与画面舒适度。
其中,精细度为针对三维模型的评估指标,其评

定需依据模型面数、面部细节、面部布线结构及人像分

辨率等参数展开对比分析;画面舒适度则属于主观评

估指标,用于表征用户对数字人画面的主观舒适感受

程度。该指标的具体测评方法为收集用户通过李克特

量表完成的主观评分,评分内容为用户对“你喜欢这个

画面的设计吗?”等问题的打分结果(评分范围为1至5
分,分别对应从最差到最好的评价等级),详见表2。

表2 图像舒适度主观评分规则[72]

评价维度 问题描述 5 4 3 2 1
舒适度 你喜欢这张图的设计吗? 非常喜欢 比较喜欢 一般 比较不喜欢 完全不喜欢

自然度 这张图片自然吗? 非常自然 比较自然 基本自然 比较不自然 完全不自然

视觉感受 你愿意接受这个画面的服务吗? 非常愿意 比较愿意 一般 比较不愿意 完全不愿意

  ITU-T的两项标准在语音方面的指标分为:语
音正确率、韵律正确率和语音舒适度。语音正确率

是指数字人的文本合成语音的性能。语音错误包括

发音缺失、发音过度、音素错误和语调错误。单词发

音正确率可通过如下公式计算:

Rpwc = 1-
Ew

Nw  ×100% (1)

其中,Rpwc 表示单词发音正确率,Ew 表示发音错误

的单词数量,Nw 表示单词总数。
语句发音正确率可通过如下公式计算:

Rpsc =(1-
Es

Ns
)×100% (2)

其中,Rpsc 表示单词发音正确率,Es 表示发音错误

的单词数量,Ns 表示单词总数。
韵律包括停顿、音高、音长和音量等。韵律正确

率表明系统语音合成的性能,计算公式如下:

Ar =
Nc

N ×100% (3)

其中,Ar 是韵律正确率,Nc 是正确停顿的样本数

量,N 是测试样本的总数。

语音舒适度指数字人合成语音给用户带来的生

理舒适感受程度。该指标同样属于主观指标,因此

其获取方法与画面舒适度基本一致,后续主观指标

的获取方法亦与此相同,不再另行阐述。
动画维度的指标分为动作契合度与主观层面的

动作舒适度。其中,动作契合度用于衡量数字人动

作与当前语境的匹配程度,其评估需综合考察嘴唇、
眉毛、眼皮及眼球等部位的动作表现(例如,嘴唇动

作需同时与语音信息及所表达的情绪相匹配)。
在交互指标方面,由于“系统标准”的内容更为

全面且已涵盖“非交互标准”的相关要求,故下文仅

针对“系统标准”进行介绍。交互处理部分明确了数

字人多模态输入的类型限定,具体包括文本、语音、
图像及触觉。图4是交互指标的分类,其中主要指

标是语音识别正确率,分为单词和语句识别正确率,
两者计算方式类似。单词正确率计算如下:

Rwrc =(1-
Ew

Nw
)×100% (4)

其中,Rwrc 为单词识别正确率,Ew 为错误识别的单

词数量,Nw 为单词总数。多模态输出的基础指标
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包括视频帧率、画面正确率、音视频匹配度及输出类

型。其中,视频帧率用于表示画面的流畅程度;画面

正确率指固定帧率视频中画面的准确程度,即画面

不出现跳帧、卡顿等不准确现象的程度;音视频匹配

度用于衡量数字人输出的画面内容(如人物口型)与
音频内容的匹配程度;输出类型指输出支持的硬件,
则涵盖手机、投影及 VR(Virtual

 

Reality)等。此

外,多模态输出指标还包含可选指标实时系数,其具

体定义为视频合成时间与输出视频时间的比值。

图4 交互指标的组成

3.2 IEEE数字人标准

  IEEE标准活动委员会(IEEE
 

Standards
 

Activ-
ities

 

Board
 

Standards
 

Committee)于2023年发布了

《IEEE标准:评估数字人类质量的框 架》(IEEE
 

Standard
 

for
 

a
 

Framework
 

for
 

Evaluating
 

the
 

Qual-
ity

 

of
 

Digital
 

Humans)[73],该标准主要对数字人的

评估方法做出规定,其评估框架采用主观评估与客

观评估相结合的方式。
主观评测通过招募一组评测人员体验数字人服

务,并采用多种方法对数字人服务质量进行评估,具
体方法包括问卷法、排名法、配对比较法、分级法及

评论法。其中,问卷法的题目设计围绕数字人的预

期表现或属性表现展开,由评测人员完成作答;用于

评估数字人质量的问卷分为简单问卷与评分问卷两

类,简单问卷的题目仅设置“是”和“否”两个选项,评
分问卷则采用更细化的评分形式,如1~5分制或

0~20%~40%~60%~80%~100%梯度百分比制。
排名法要求评测人员基于对数字人的实际体验,对若

干维度的指标进行优劣排序。配对比较法用于体现

两个数字人模型在质量表现上的差异。排名法包含

三种评分方式:其一为标签评分,即根据预设标签分

配对应分值,例如A:95、B:85、C:75、D:65、F:0;其二

为成功/失败评分,该方式类似标签评分,但仅设“成
功”与“失败”两个标签并对应分配分值,例如“成功”
计100分、“失败”计0分;其三为分数评分,由评测人

员在0至100分的区间内直接为评估对象分配分数。
评论法是指评测人员对数字人内容质量进行描述性

评价,并提供相应的示例与证据支持。
客观评测基于图像质量指标构建评估方法,所

采用的核心指标包括结构相似性指数(Structure
 

Similarity
 

Index
 

Measure,SSIM[74])与弗雷歇初始

距离(Fr􀆧chet
 

Inception
 

Distance,FID[75])。客观评

测不仅针对数字人画面的视觉质量展开考察,同时

也对数字人的形象、动作等维度进行评估。

IEEE标准明确了数字人评估流程的具体步

骤:在测试实施前,需明确应用场景、评估目的、数字

人内容等基础信息;随后结合主观与客观评估方法

设计评估框架,并为两类评估方法分配相应权重。
测试流程分为预测试与正式测试两个阶段:预测试

通过开展小规模简化评测任务,收集评测人员的意

见反馈,用于修正模糊问题并优化评测流程;正式测

试阶段需招募涵盖不同年龄、性别及文化背景的评

测人员,并对其进行评测培训。最终测试结果综合

主观评估与客观评估数据形成,同时生成包含问题

分析及优化建议的评估报告。

3.3 UWA数字人标准

  《3D数字人质量分级技术要求》[76]是世界超高

清视频产业联盟(UHD
 

World
 

Association,UWA)
于2023年发布的关于三维真人形象数字人视觉与

交互效果的分级规范。该文件以用户体验为核心导

向,将三维数字人的评价体系划分为角色效果、识别

感知、互动决策三个维度的指标参数。其中,角色效

果指用户可感知的数字人形象特征,主要涵盖视觉

与听觉两大范畴;识别感知体现数字人识别用户及

处理外部环境信息的能力,具体可通过语音转文字

准确率、人脸识别率、情绪识别准确率等指标衡量;
互动决策反映数字人与用户进行“自主”互动的能

力,相关评估指标包括对话交互完成率、表情反馈正

确率和肢体反馈正确率等。图5展示了三维数字人

评价维度及具体指标。

图5 UWA三维数字人质量分级技术

要求的评价维度及指标

3.4 现有标准的不足

  随着数字人技术的进步,现有评测标准仅能作
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为产品的基础要求,已难以全面且有效地反映不同数

字人产品之间的性能差异。这一现状导致在数字人应

用落地与技术迭代改进过程中,均缺乏客观依据支撑。
以下对现有行业标准存在的问题进行简要分析。

首先,前述标准虽对数字人的多项属性提出了

要求,但存在两方面核心问题:其一,未明确界定各

属性在最终综合评价中的权重占比,无法体现不同

属性对数字人整体性能的影响;其二,缺乏细化的量

化指标及统一的计算方法,导致不同数字人产品之

间难以开展横向对比分析。
其次,现有标准普遍采用主观评价方法,其中

IEEE标准尤为侧重评测人员的主观意见,这直接

导致评估结果的公平性与客观性存疑。尽管数字人

的服务对象为人类,主观意见具有重要的参考价值,
但主观意见的采集过程存在明显的不确定性,易受

内外部多种因素干扰。例如,评测人员的个人偏好

会直接影响其对数字人的主观感受,进而为评测结

果引入系统性偏差;评测问题的表述内容与排列顺

序可能对评测人员形成引导,干扰其独立判断,最终

影响评测结果的真实性。此外,主观评价的实施需

招募大量评测人员参与实验,耗时费力且成本较高,
本文将围绕数字人产品的基础特性,梳理并筛选相

关评价方法及相关数据集,以期为数字人产品的评

估实践提供参考依据。
最后,尽管部分标准提出了客观指标以量化评

测结果,但相关指标的计算方法过于简化,难以真实

反映用户的实际使用体验。同时,前述标准在视频、
音频等专业领域的评价方法上,未能充分借鉴该领

域的专业知识与现成方案,导致评测结果缺乏足够

的专业支撑与可解释性。不仅如此,客观指标的准

确计算依赖于大量的输入样本,但现有标准未对样

本的数量规模与分布做出明确要求,进一步影响了

客观评测结果的可靠性与可比性。

4 数字人技术指标与评测框架

鉴于行业标准在数字人产品评价中存在若干不

足,且当前针对数字人评测方法的专项研究较为匮

乏,本文将围绕数字人产品的基础特性,梳理并筛选

相关评价方法及相关数据集,以期为数字人产品的

评估实践提供参考依据。

4.1 数字人质量评价指标

4.1.1 视频指标

视觉作为数字人信息输出的主要渠道,流畅且

准确的视觉质量是提升用户基础体验的关键,因此

本文首先对数字人的视觉性能指标展开阐述。视频

质量指标可划分为主观指标与客观指标两大类。
主观指标通过评测人员打分获取主观平均得分

(Mean
 

Opinion
 

Score,MOS)或平均主观得分差异

(Differential
 

Mean
 

Opinion
 

Score,DMOS)。由于

该方法需耗费大量人力与时间成本,目前其获取方

式多依赖于主观评价数据集。Fine-VQ[77]数据集

包含6104段来自B站点播与直播的真实无合成失

真短视频,覆盖多分辨率与全种类场景,拥有超过

80万条主观评分、色彩/噪声/伪影/模糊/时序/整

体六维细粒度 MOS标注及12类真实失真标签,相
比传统仅单一总分数据集,可支持视频质量归因、失
真定位及细粒度无参考VQA算法的训练与评测。

客观指标指依据预设特征或方法计算得出的指

标,其可靠性验证取决于与主观评分的一致性程度。
常用的一致性验证评价指标包括皮尔森线性相关系

数(Pearson
 

Linear
 

Correlation
 

Coefficient,PLCC)、
斯皮 尔 曼 等 级 相 关 系 数 (Spearman

 

Rank-order
 

Correlation
 

Coefficient,SRCC)、肯德尔等级相关系

数(Kendall’s
 

Rank
 

Correlation
 

Coefficient,KRCC)
及均方误差(Root

 

Mean
 

Square
 

Error,RMSE)。其

中,PLCC用于计算预测结果的线性相关性;SRCC
反映预测结果的单调性;KRCC着重关注预测结果

的顺序一致性;RMSE则是计算预测结果的平均差

异。它们的计算方式如下:

PLCC= ∑
N

i=1
(si-s-)(pi-p-)

∑
N

i=1
(si-s-)2∑

N

i=1
(pi-p-)2

(5)

SRCC=1-
6∑

N

i=1d
2
i

N(N2-1)
(6)

KRCC=
2(NC -ND)
n(n-1)

(7)

RMSE=
1
N∑

N

i=1

(si-pi)2 (8)

式(5),(6),(8)中,si 和pi 分别表示第i个视频的

主观质量分数及客观质量分数,s- 和p- 分别表示主

观质量分数平均值和客观质量分数平均值;N 表示

样本数量;di 表示第i个视频主观质量分数排名与

客观质量分数排名的差值。式(7)中,ND、NC 分别

表示一致对和不一致对的数量,N 为样本量。
客观指标依据其对原始视频的依赖程度[78],可

划分为全参考指标(Full-Reference,FR)、半参考指

标(Reduced-Reference,RR)与 无 参 考 指 标(No-
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Reference,NR)。其中,半参考模型则从样本的时

频域特征进行评价,代表方法有SpEED-QA[79]等。
结构相似性指数(SSIM)是典型的全参考指标,

其从亮度、对比度及结构三个维度对两幅图像的相

似性展开评估。该指标既可用于衡量单幅图像的失

真程度,亦可用于比较两幅图像间的相似程度。峰

值信噪比(Peak
 

Signal-to-Noise
 

Ratio,PSNR[80])则
通过计算两幅图像像素值的差异来衡量失真程度,
同样可应用于图像相似性的比较。上述两种指标均

基于图像的视觉参数计算相似性,具备可解释性强

的优势,可被应用于数字人视觉质量评估领域。但

二者亦存在一定局限性,例如:SSIM 无法适应位

移、缩放、旋转等非结构性失真,而PSNR的评估结

果与人眼的真实主观感受存在偏差。
鉴于此,研究者结合深度学习模型提出了一系

列更符合人类视觉感知的指标。FID是其中之一,
用于评估生成图像与真实图像之间的差异。与传统

指标不同,FID并非直接计算图像样本本身的差异,
而是通过模型提取的特征来衡量差异,通常采用预

训练的网络实现,具体过程为

d2((μr,􀰑r),(μg,􀰑g))=‖μr -μg‖2+

Tr(􀰑r +􀰑g -2 􀰑r􀰑g) (9)
其中,μr 和μg 分别是真实样本和生成样本特征的

均值,􀰑r 和 􀰑g 是方差,Tr表示矩阵的迹,‖·‖
表示向量的二范数。FID是图像的评价指标,而FVD
(Fr􀆧chet

 

Video
 

Distance)[81]是基于同样方法设计的视

频评价指标,将特征提取网络替换为视频模型。
与FID的设计思路相似,LPIPS(Learned

 

Per-
ceptual

 

Image
 

Patch
 

Similarity)[82]同样是基于特征

提取的全参考指标。由于更侧重于贴合人类实际的

视觉感知体验,LPIPS采用VGG[83]、AlexNet[84]等
浅层模型来提取图像的多层特征。在指标计算阶

段,需先对每层特征进行归一化处理,再计算各层特

征的L2距离,最后通过对各层距离取平均值得到

最终的LPIPS指标值。
相较于SSIM等传统指标,FID、FVD及LPIPS

这类基于深度学习模型的指标在多个维度均实现了

性能提升。其中,最显著的优势在于更符合人类的

感知规律———深度学习模型能够从样本中提取更高

维度的特征,从而更贴近人类的视觉特性。另一方

面,此类模型对图像的结构失真更为敏感,而这恰恰

是传统指标难以有效捕捉的。此外,基于深度学习

的模型具备更强的泛化能力,针对不同的应用场景,
通过对模型进行微调即可使其更好地适配场景需

求,进而提升评估结果的准确性。Shi等人[85]则基

于人类视觉的方向选择机制,提出将每帧图像中基

于方向选择性的视觉模式直方图作为空间特征,并
提取连续帧差值的离散余弦变换系数(Discrete

 

Co-
sine

 

Transform,DCT)以表征时间的变化。得益于

对时间特征与空间特征的优化设计,该模型的计算

效率得到有效提升。无参考方法无需参考视频,基
于待评价视频自身预测其质量。而无论是三维还是

二维数字人都难以获取参考模板。因此,无参考方法

是更适合于评价数字人视频质量的方法。目前,无参

考分为基于知识驱动方法和基于深度学习方法。
知识驱动的视频质量评估(Video

 

Quality
 

As-
sessment,VQA)依赖手工设计特征,适用于压缩、
模糊等传统失真类型。此类方法的早期模型(如

CPBDM[86])于21世纪初提出,2010年后出现的

TLVQM(Two-Level
 

Video
 

Quality
 

Model)[87]等模

型则结合统计特征进行了优化。知识驱动方法具有

计算效率高、可解释性强等优势,但由于其所采用的

边缘强度、统计矩等特征较为简单,导致其无法处理

混合失真问题,泛化能力较弱,且与人类主观感知的

拟合程度较低。随着深度学习技术的发展,神经网

络被逐步应用于视频质量评估领域,其与人类主观

评分的相关性显著优于知识驱动的视频质量评估方

法。因此,下文将重点介绍基于深度学习的视频质

量评估方法。
表

 

3列举了部分典型基于深度学习的无参考

视频质量评估(VQA)方法。2019年,Li等人[88]首

次将门控循环单元(Gated
 

Recurrent
 

Units,GRU)
网络引入该领域,用于模拟人类视觉的“感知滞后效

应”,并通过非线性映射捕捉视频帧间的时间依赖关

系。2020年,Chen等人[89]采用预训练网络与空间

金字塔池化技术提取单帧视觉特征。此后,诸多

VQA方法的设计均借鉴了主流网络结构,例如:

SIONR[90]将预训练网络提取的语义特征与低层级

统计特征相结合;STDAM[92]引入长短期记忆网络

对时空特征进行聚合。
早期方法对视频时序信息的提取存在不足,而

Transformer结构的提出推动了 VQA领域性能的

提升。Xing等人[98]首次将注意力机制引入该任

务,提出StarVQA方法,通过时空补丁编码与向量

回归损失函数,优化了长时序视频的特征提取效果。
此外,VQA研究不仅需关注性能指标,还需提升评

估效率。FAST-VQA[103]采用网格小块采样策略,
使计算量减少97.6%,同时通过门控相对位置偏置
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模块建模时空关系,实现了精度与效率的平衡。
当前,多模态模型已成为 VQA领域的主流方

向,其通过语义理解增强对视频场景的评估能力,性
能已接近人类主观评分水平。MaxVQA[106]将对比

语言-图像预训练(Contrastive
 

Language-Image
 

Pre-
training,CLIP)[97]模型提取的语义特征与 FAST-
VQA[103]提取的纹理特征相融合,在相同数据集下

取得了领先性能。COVER[110]则在多模态基础上

进一步引入美学特征,分别通过Swin
 

Transformer
提取技术特征、卷积神经网络提取美学特征和CLIP
提取语义特征,当前已实现先进性能,这也印证了多

模态融合在视频质量评估中的重要价值。
鉴于视频是数字人常用的输出形式,视频质量

评估(VQA)方法应用于数字人质量评价具有有效

性。然而,传统VQA方法受限于视频拍摄视角,且
对三维模型的几何失真不敏感。为此,Zhang等

人[114]提出一种融合几何感知的无参考VQA方法。
该方法从数字人的几何网格中提取二面角、高斯曲

率等几何特征并估计统计参数,同时从渲染视频中

提取空间特征(通过2D-CNN提取)与时间特征(通
过3D-CNN提取),将上述特征融合后通过回归得

到质量评估值。如图6所示,该方法基于三维数字

人模型的二面角与高斯曲率,通过统计参数估计获

取基础统计参数(均值、方差、熵)及分布模型参数

(广义高斯分布参数、广义非对称高斯分布参数、伽
马分布参数),以此构建几何特征;视频特征则分为

时间特征与空间特征,其中时间特征用于捕捉数字

人运动失真(如运动不自然、模型裁剪),通过预训练

的Slow-Fast
 

R50[115]提取,空间特征用于识别视频

常见失真(如模糊、噪声),通过ResNet提取多尺度

特征;质量回归阶段采用非线性全连接层将融合后

的特征映射为质量评分。该方法通过引入几何特征

提升了三维数字人质量评估的性能,但仅依赖几何

统计参数描述三维特征显然不够全面,且手工设计

特征存在较大局限性。而利用神经网络[116]从多维

  

图6 三维数字人融合几何模型和视频的无参考评价框架

度提取三维模型的几何特征,能够增强评测的多元

性,从而更好地适配多种失真类型。

4.1.2 音频指标

音频作为数字人传递信息的另一重要媒介,其
质量直接影响数字人的播报效果与交互功能实现,
因此音频质量评估具有重要意义。与视觉指标类

似,音频质量指标同样划分为主观指标与客观指标。
其中,主观指标的定义与视频主观指标一致,通过评

测人员打分获取。音频客观指标可分为全参考指标

与无参考指标两大类。信噪比(Signal-to-Noise
 

Ra-
tio,SNR)是一种传统的音频客观指标,用于表征信

号中有效部分与背景噪声的比例关系。SNR数值

越高,表明信号中的有用信息相对于噪声的占比越

大,音质清晰度越高。信噪比通常以分贝(dB)为单

位,其计算公式如下:

SNR(dB)=10log10
PS

PN
(10)

其中,PS 表示信号的有效功率,PN 表示噪声的有

效功率。
但是,这些传统的音频指标同样存在与主观评

价不一致的问题。而PEAQ(Perceptual
 

Evaluation
 

of
 

Audio
 

Quality)[117]的提出解决了这一问题。PEAQ
由国际标准(ITU-R

 

BS.1387)定义,是目前唯一音

频质量客观评价的国际标准,在国际上得到了广泛

的应用。PEAQ核心算法结构如图7所示,通过模

拟人耳对声音的感知过程来计算音频失真。

PEAQ方法的实施流程如下:首先,将参考信

号与待测信号输入心理声学模型,依据心理声学理

论对输入信号进行时频域扩散处理;随后,将心理声

学模型的输出部分输入感知模型,基于人耳的听觉

特性进一步提取特征;最后,将提取得到的多维模型

输出变量(Model
 

Output
 

Variables,MOV)输入神

经网络进行信息融合,并通过测试计算失真系数

(Distortion
 

Index,DI)。最终,将失真系数DI 值转

化为客 观 评 价 分 数(Objective
 

Difference
 

Grade,

ODG)。其中,ODG 与DI 分别对应小失真和中等

失真场景下的评价结果,二者的转换公式如下:

ODG=bmin+(bmax-bmin)×sig(DI) (11)
其中,bmin 和bmax 为预设的权重参数,DI为失真系

数,sig(·)为阈值系数。
然而,PEAQ算法在实际应用中仍存在一定局

限性,难以有效适配更高码率及超宽带音频信号的

评估需求。为此,国际电信联盟电信标准化部门

(ITU-T)推出了P.863
 

POLQA(Perceptual
 

Objec-
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tive
 

Listening
 

Quality
 

Assessment)[118]语音质量评

估算法。该算法适用于50~1400
 

Hz的音频范围及

更高的语音编码速率,能够提供更精准的语音质量

评估结果。

表3 基于深度学习的无参考VQA(性能指标为
 

SRCC/PLCC)

发布年份 模型名称 技术特点 测试数据集 性能指标

2021 SIONR[90] 2D
 

CNN+低维特征+时间池化 LIVE-VQC[91] 0.7361/0.7821
2021 STDAM[92] 图卷积+空间注意力+双向长短记忆 LIVE-VQC[91] 0.7610/0.8320
2021 AB-VQA[93] 双流时空特征融合 YouTube-UGC[94] 0.7710/0.7900
2021 Patch-VQ[95] 2D/3D特征融合+ROIPool KoNViD-1k[96] 0.8031/0.8175
2021 CONVIQT[97] 自监督对比学习+双流架构 LIVE-VQC[91] 0.8093/0.8478
2021 StarVQA[98] 时空交替注意力+向量回归损失 T2VQA-DB[99] 0.7173/0.7295
2022 SWDF-DF-VQA[100] 加权深度特征+多模型决策融合 YouTube-UGC[94] 0.3621/0.3949
2022 2BiVQA[101] CNN特征+双层双向记忆 KoNViD-1k[96] 0.8150/0.8350
2022 BVQA[102] 模拟人眼视觉+无参考评估 T2VQA-DB[99] 0.7390/0.7486
2022 FAST-VQA[103] 质量无损采样 YouTube-UGC[94] 0.8617/0.8669
2022 DisCoVQA[104] 时空失真提取+时序内容注意力 LIVE-VQC[91] 0.8211/0.8359
2023 Q-Align[105] LLM匹配人类评分 LIVE-VQC[91] 0.7730/0.8300
2024 Zoom-VQA[106] CLIP[107]+三级时空集成 LIVE-VQC[91] 0.8141/0.8327
2024 SAMA[108] 多粒度金字塔采样+时空掩码 GAIA[109] 0.2361/0.2432
2024 COVER[110] 技术+美学+语义三分支评估 YouTube-UGC[94] 0.9143/0.9165
2025 CAMP-VQA[111] 显式质量感知+CLIP[107]图文编码 CVD2014[112] 0.966/0.964
2025 LMM-VQA[113] 时空特征编码+LLM推理 KoNViD-1k[96] 0.901/0.902

图7 PEAQ算法框架[117]

  POLQA[118]算法基于感知与认知模型构建,通
过模拟人类听觉系统的工作机制,将音频信号划分

为一系列短时帧,并对每一帧进行频谱分析。其具

体步骤如图8所示:POLQA首先通过滤波、预校准

及粗校准等步骤实现音频信号的时间对齐,以便计

算宏帧时延;随后根据时延结果判断是否需对输入

音频进行重采样,以确保两路音频的采样率一致。

POLQA的核心模型包含感知与认知两部分,分别

承担语音的客观感知描述与认知评分任务:感知模

型将声音响度映射为符合人耳听觉机理的巴克域响

度谱[119];认知模型则基于感知模型输出的频响指

标、噪声指标等参数计算POLQA值,并将其映射

为最终的质量指标。然而,针对POLQA与PEAQ
算法的改进,仍无法克服全参考音频质量评价方法

的固有缺陷,即其必须依赖参考音频的支撑。鉴于

数字人参考音频的获取存在显著局限性,无参考音

频质量评价方法遂成为数字人音频评测的更优选

择。表4对典型的无参考音频评估方法进行了阐

述。无参考音频评估方法的发展历程呈现出清晰的

演进轨迹,即从早期基于信号处理的规则驱动模型,

  

图8 POLQA算法框架[118]

逐步过渡至基于自监督学习的预测模型。
早期由信号处理驱动的无参考评估方法,需预

先设定失真类型(如噪声干扰、信号中断等)或语音

分布模型(如隐马尔可夫模型HMM/高斯混合模型

GMM),通过量化待测语音与“正常”语音之间的偏

差程度实现质量评估。国际电信联盟电信标准化部

门(ITU-T)提出的P.563算法[120],便是一种适用

于窄带电话系统的单端语音质量评估方法。该算法

针对公用电话网络中常见的多种失真场景(包括强

噪声干扰、信号中断、静音异常等),通过预处理、特
征参数估计及感知映射模型等特定算法流程,最终

输出预测的人类主观评分。在P.563算法失真特

征提取思路的基础上,ANIQUE+算法[121]采用临

界带滤波器与调制滤波器组等技术进行特征提取,
并对音频失真展开针对性建模,其在多组数据集上

的测试性能均显著优于P.563算法。此后,众多研

究者提出将机器学习模型与P.563特征相结合的

音频质量评估方法,其性能均得到有效提升,这一结

果充分印证了非线性建模在该领域的重要价值。鉴

于此,具备非线性拟合能力的神经网络在音频质量

评估领域得到了广泛应用。深度学习在该领域的典
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型应用代表为 MOSNet模型[122],该模型通过卷积

神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN)捕
捉语音信号的时序特征与局部声学结构,并借助长

短期 记 忆 网 络[134]整 合 语 音 的 长 期 时 序 信 息。

MOSNet不仅与人类主观感知具有高度相关性,其
泛化能力及多场景适应性亦优于传统评估方法。值

得注意的是,基于机器学习预测人类主观评估分数

的语音质量评估方法,因依赖监督学习范式,需耗费

大量 成 本 进 行 大 规 模 人 工 标 注。而 SpeechLM-
Score[128]通过将语音信号映射为离散令牌,并计算

其平均对数概率实现语音质量评估,无需人工标注

环节,从而有效规避了高昂的标注成本问题。

表4 无参考音频评测方法

发布年份 模型名称 技术特点 测试数据集 性能指标

2004 P.563[120] 多项式拟合人类评价 ITU-T
 

Supplement
 

23 PLCC:
 

0.88
2007 ANIQUE+[121] HMM+对数似然度 多个数据集 PLCC:

 

0.939
2008 回归树[122] P.563特征+回归树 2008

 

Blizzard
 

Challenge[122] PLCC:
 

0.69
2015 SVM与非线性感知正则化[123] SVM+MFCC 2012

 

Blizzard
 

Challenge[123] PLCC:
 

0.9
2019 MOSNet[124] CNN+时序建模 VCC

 

2018[125] SRCC:
 

0.978
2022 SSL-MOS[126] 微调 Wav2vec2.0[8] BVCC[127] SRCC:

 

0.944
2023 SpeechLMScore[128] 自监督预训练+域适应 VoiceMOS[129] SRCC:

 

0.572
2025 QAMRO[130] 自适应排序损失+加权 AudioMOS

 

Challenge
 

2025[131] PLCC:
 

0.972
2025 MMMOS[132] 多编码器融合+多维度任务 AES-natural[133] SRCC:

 

0.847

  无监督学习虽解决了样本标注的难题,但仍需

大量训练样本及较长的训练时间。相比之下,预训

练多模态模型蕴含丰富的先验知识,经微调后即可

完成特定任务,在提升模型性能的同时显著提高训

练效率。Deshmukh等[135]提出的PAM(Prompting
 

Audio-Language
 

Models)模型,是一种基于音频语

言模型(Audio-Language
 

Models,ALM)的无参考

音频质量评估指标。如图9所示,该模型利用ALM
在大规模音频-文本对上习得的预训练信息,通过

“声音清晰干净”与“声音嘈杂有杂音”这两个对立提

示词,计算音频嵌入与文本嵌入之间的余弦相似度,
进而实现音频质量评估。其中,ALM 作为一种预

训练模型,通过在海量音频-文本数据对上进行训

练,能够学习并建立音频与文本之间的关联关系。
与传统将质量相关提示及待评估音频作为输入的方

式不同,PAM模型引入一对对立提示词用于预测,
将音频质量评估问题转化为分类问题。该方法不仅

解决了传统无参考模型对大量训练样本的依赖问

题,在跨任务音频评估中亦展现出优异性能。

图9 PAM算法框架[135]

此外,无参考(NR)模型可利用参考信息提升评

估稳定性,而参考信息亦可通过损失函数增强无参

考模型的泛化能力,因此融合二者优势的音频质量

评估方法具备实际应用潜力。Manocha等[136]提出

一种 名 为 CORN(Co-trained
 

Full-Reference
 

and
 

No-reference
 

audio
 

metrics)的新型框架,通过联合

训练全参考模型与无参考模型实现语音质量评估。
该框架中的无参考模型在训练过程中能够获取参考

录音,其性能优于独立训练的基线无参考模型;框架

中的全参考模型虽采用与无参考模型相同的训练数

据及网络架构,但由于在训练过程中融入了无参考

损失,有效避免了对训练内容的过度泛化,性能同样

超越独立训练的全参考模型。如图10所示,全参考

分支通过基础模型将测试信号xi 与参考信号rj 分

别转换为嵌入特征ei 与ej,并将两个特征进行拼接

后输入浅层线性输出头,进而预测评分fij;无参考

分支仅输入测试信号xi,其特征提取方式及评分预

测流程与全参考分支一致。

图10 CORN
 

算法框架[136]

4.2 数字人内容评价指标

  相较于数字人质量评测,数字人内容评测的维
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度更丰富,其核心是在对语义进行理解的基础上,对
内容的准确度展开评估。本文对数字人内容评测的

介绍将从形象与交互两个维度展开:其中,形象指标

用于衡量数字人形象的仿真程度,主要从视觉与语

音两个层面进行考察;交互指标则聚焦于数字人在

交互过程中的动态表现。

4.2.1 形象指标

数字人的形象指标用于评估数字人人物外形与

预设形象的相似度。目前已有若干视频指标可用于

判别人像的失真程度,因此形象指标属于有参考指

标,评测过程中需以参考模板为基准。在无预设参

考模板的情况下,亦可选取样本中失真程度最小的

一帧画面作为临时模板。
余弦相似度(Cosine

 

Similarity,CSIM)可以作

为判别人像相似度的指标,其通过ArcFace[137]模型

提取画面中人像的特征,并以余弦相似度算法计算

特征向量间的距离,进而实现相似度评估。Arc-
Face是Deng等人[137]提出的一种用于人脸识别的

方法,通过加性角度优化测地距离,提升特征判别力

并稳定训练,其 性 能 优 于 SphereFace[138]与 Cos-
Face[139]等先进方法。ArcFace的计算流程如图11,
首先对输入特征向量xi 进行L2归一化,固定其模

长为常数s,使特征分布在半径为s 的超球面上。
然后,计算特征与权重的点积,即夹角余弦值WT

jxi=
cosθj,通过反余弦函数计算角度θyi=arccos(cosθyi

)。
接着,在目标角度θyi

上添加固定角度边际m,得到

θyi +m,对应超球面上的弧长边际,得到新的目标

对数几率cos(θyi +m)。 最后,设 N 为样本数,基
于Softmax函数计算损失函数L :

L=-
1
N∑

N

i=1
log

e
s(cos(θyi

+m))

e
s(cos(θyi

+m))

+∑
n

j=1,j≠yi
e

scosθyi

(12)

  CSIM 则是基于 ArcFace[137]提取的身份向量

计算得到的余弦相似度,公式为:

CSIM =
x·y

‖x‖‖y‖
(13)

式中,x 和y 分别为原始人物形象特征和待评估人

物形象特征。此外,LPIPS也用于测量生成的人脸

和真实人脸之间的特征级相似性。Zhang等人[82]

将LPIPS用于测量生成的人脸和真实人脸之间的

特征相似性。
此外,对于数字人面部的评测,仅从视觉质量考

察[140]已无法有效反映各类数字人差 异。Xu等

图11 利用ArcFace损失训练DCNN网络[137]

人[141]从静态面部和表情协调两方面进行针对性

的评测,能更有效地与人类感知对齐。首个针对

纹理网格数字人类的半参考(RR)质量评估指标,
该指标通过提取3D几何网格的四个曲率相关特

征(顶点缺陷、二面角、离散高斯曲率、离散平均曲

率)和2D纹理的两个质量指标(灰度照明图、梯度

幅度图)。
数字人虽主要依托语音传递信息,但视觉与听

觉同步能有效提升信息传递效率———例如音画不同

步会对用户造成干扰,进而影响用户体验。唇同步

度正是用于衡量数字人唇形动作与音频匹配程度的

核心指标。Chung等人[142]提出一种双流卷积神经

网络架构SyncNet,该架构能够从无标签数据中学

习声音与嘴部图像的联合嵌入特征,用于判定视频

中嘴部动作与语音的音视频同步性,并在标准基准

数据集上取得了当前最优结果。其中,音频流将梅

尔频率倒谱系数(Mel
 

Frequency
 

Cepstral
 

Coeffi-
cient,MFCC)值编码为热图,视觉流则采用嘴部区

域的灰度图像序列,模型通过对比损失函数完成训

练。如图12所示,该模型采用双流架构设计:音频

  

图12 SyncNet架构[142]

31229
 

期 蒋一笔等:数字人评测综述:现状、技术与展望



流的输入为 MFCC值,MFCC基于人耳对声音频率

的非线性感知特性(即梅尔频率标度)计算得出,能
够有效捕捉语音信号的频谱包络特征;视频流的输

入为5帧嘴部区域灰度图像序列。在用于唇同步检

测时,该模型通过计算5帧视频特征与±1秒范围

内所有音频特征之间的余弦距离,将距离的最小值

定义为唇同步度。
在SyncNet[142]模型的基础上,Prajwal等人[143]

提出了LSE-C(Lip
 

Sync
 

Error-Confidence)与LSE-
D(Lip

 

Sync
 

Error-Distance)两种指标。其中,LSE-
C通过余弦相似度计算音频-视频对的同步概率,其
计算公式为

LSEC=
v·s

max(‖v‖2·‖s‖2,ε)
(14)

式中,v·s表示视频向量和音频向量的点积。使用

预训练的SyncNet[142]模型,分别对生成视频的唇部

区域和对应音频段进行特征编码,得到视频嵌入向

量和音频嵌入向量,并计算两者的L2距离,即

LSED=
1
N∑

N

i=1
‖vi-si‖s (15)

其中,vi 为第i个视频片段的唇动特征嵌入,si 表示

对应音频的特征嵌入。对比两指标的计算逻辑可

知,LSE-C侧重于评估可信度,反映的是模型对当

前音视频唇同步状态判断的可靠程度;LSE-D则聚

焦于量化误差,衡量视频中唇部运动特征与对应音

频特征之间的实际错位程度。因此,综合考虑LSE-
C和LSE-D才能有效评估模型的音视频同步能力。

LMD(Landmark
 

Distance)是Chen等人[144]提

出的用于评估生成唇动视频与真实唇动同步精度的

量化指标。首先使用基于方向梯度直方图(Histo-
gram

 

of
 

Oriented
 

Gradient,HOG)面部检测器[145],
检测生成视频和真实视频的唇动坐标,分别记为LF
和LR,每帧视频记录20个坐标点。LMD根据每帧

对应坐标的欧氏距离,再按时间长度和地标点数量

归一化,公式为

LMD=
1
T ×

1
P∑

T

t=1
∑
P

p=1
‖LRt,p -LFt,p‖2

(16)
其中,T 为视频时间长度,P=20为坐标点数量。

语音指标也是评测数字人形象的重要维度。梅

尔频率倒谱系数 MFCC是一种基于人类听觉感知

特性的语音特征提取方法,其核心思想在于通过梅

尔频率标度与临界带滤波对语音信号的频谱进行变

换,从而获取更贴合人耳感知规律的特征参数。

MFCC的计算过程主要分为预处理与特征提

取两大阶段。预处理阶段包括预加重、分帧及加窗

操作,旨在增强语音信号的高频成分并保留其时序

信息。特征提取阶段的具体流程如下:首先,通过

快速傅里叶变换将时域的语音信号转换为频域特

征;随后,将所得频谱输入梅尔滤波器组,该滤波

器组包含 M 个三角滤波器,覆盖人类听觉敏感的

频率范围,且在低频区域滤波器间隔较密集,在高

频区域间隔较稀疏;接着,对滤波后的结果进行对

数运算,以模拟人类听觉系统对声音强度的对数

响应特性;最后,通过离散余弦变换生成倒谱系

数,从而去除各系数之间的相关性。梅尔倒谱系

数的具体计算如下:

MCx(i,k)=∑
20

n=1
Xkn·cos

πi(n-0.5)
20

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (17)

式中,MCx(i,k)为输入语音第k 帧的第i个梅尔

倒谱系数。Xkn 是第n 个临界带滤波器的对数功率

输出,计算公式如下:

Xk,n =log10{∑
m

|X(k,m)|2·ωn(m)}(18)

式中,Xk,n 是第k个输入语音帧的第m 个频率段的

傅里叶变换,ωn(m)是第n 个临界带滤波器。
基于梅尔频率倒谱系数与临界带滤波,Kubichek

等人[146]提出了梅尔倒谱距离(Mel-Cepstral
 

Distance,

MCD),用于语音质量的客观评价。作为对倒谱距

离(Cepstral
 

Distance
 

measure,CD)的改进方法,

MCD融入了听觉系统的非线性频率相关效应:一
方面强化了临界带滤波器在匹配主观评价中的重要

性,另一方面在保留CD计算简便这一优势的同时,
提升了评价方 法 的 有 效 性。假 设 MCX(i,k)与

MCY(i,k)分别代表输出音频与输入音频第i帧的

第k个梅尔倒谱系数,则 MCD的计算公式如下:

MCD(k)= ∑
M

i=1

[MCX(i,k)-MCY(i,k)]2

(19)

  尽管梅尔倒谱距离在描述数字人语音的音色特

征方面表现突出,但该指标并未考量语音语义的准

确性。在中文语音场景中,语义的有效传递高度依

赖音调变化,因此数字人对音调的表达能力也需要

相应的评估指标进行量化。
基频(Fundamental

 

Frequency,F0)是音频信号

中频率最低的基音成分,同时也是人类听觉感知音

高的核心依据。语音基频提取技术在语音信号处理

领域有着广泛应用,例如语音分离、语音合成等任
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务[147]。针对基频提取算法的综合性能评估,Naka-
tani等人[148]提出了浊音判断误差(Voicing

 

Deci-
sion

 

Error,VDE)与粗基音误差(Gross
 

Pitch
 

Er-
ror,GPE)两项指标,其计算公式如下:

VDE=
NVerr

V +NVerr
U

NV/U
×100 (20)

其中,NVerr
V 和NVerr

U 分别是清、浊音的音频帧被错误

分类的数量,NV/U 是清、浊音的帧总数。

GPE则是评估发声状态(有无发声)判断的准

确性,衡量算法误判发声帧和非发声帧的比例,公式

如下:

GPE=∑t1A[|pt-p't|>0.2pt]1A[vt]1A[v't]

∑t1A[vt]1A[v't]

(21)
其中,pt,p't 是参考和预测音频的音调信号,vt,v't

由参考和预测音频的发声决定,1A 是指示函数。

GPE指标表示预测音高与参考音高偏差超过20%
的有声帧的百分比。

基于上述两指标,Chu等人[149]提出了FFE(F0
 

Frame
 

Error),该指标综合了GPE和VDE,更全面

地评估F0提取的性能。其计算公式为

FFE=
NF0E

N ×100%+
NU→V +NV→U

N ×100%

=
NVV

N ×GPE+VDE (22)

式中,N 是音频的总帧数,NVV 是提取的F0值和

真实值都判断为浊音的帧数,NV→U 为清音帧被判

断为浊音的帧数,NU→V 为浊音帧被判断为清音的

帧数。NF0E 是满足GPE音高偏差条件的帧数:

F0i,estimated
F0i,reference

-1 >δ% (23)

其中,i是帧数,δ 是阈值,通常为20。FFE整合了

GPE(音高偏差)和VDE(发声准确度)两大关键维

度,具有多维度综合评估韵律准确性、与人类对韵律

具有高度关联性和跨说话者韵律迁移等优点。
视觉是用户交互过程中的主要模态,而数字人

通过表情和动作表达情绪、传递信息。因此,人物视

觉表现也是重要的评测维度,本文将从头部姿态合

成自然度、动作一致性和多视角一致性进行介绍。

THEval[150]是一个数字人评估框架,围绕质量、自
然度、同步性三大维度设计8项细粒度指标。针对

数字人自然度,提出了唇部动态、头部运动动态和眉

毛动态三方面的指标。具体的,唇部动态是量化嘴

唇开合和形状变化丰富度的指标。首先,通过
 

Me-

diaPipe
 

Face
 

Mesh[151]提取每帧视频的40个唇关键

点。其次,对关键点分别计算欧氏距离,得到每帧的

唇形特征向量sj,计算全视频标准差σm。 最后,对
所有标准差取平均,得到指标LD,即

LD =
1
M∑

M

m=1
σm (24)

σm =
1

N -1∑
N

j=1

(dj,m -d
-
m)2 (25)

式中,N 是总帧数,dj,m 是第j 帧第m 组唇距离,

d
-
m 是第m 组距离的均值。

头部运动动态是量化头部旋转与平移的自然运

动幅度的指标。首先,通过FaceXFormer[152]估计

每一帧头部姿态,包括旋转(俯仰、偏航、翻滚)和平

移(人脸中心在画面中的坐标)。其次,计算头部旋

转三个角度的标准差均值σangle,并得到对应的一阶

差分的方差均值VΔangle。 接着,计算人脸中心平移

方差均值Vtrans。 最后,根据公式(26)融合得到头部

运动动态DH:

DH = (σangle·VΔangle)+Vtrans (26)

  眉毛动态是衡量眉毛运动的情绪表达能力的指

标。该指标通过提取每一帧眉毛到眼睛的垂直距

离,并计算全视频的标准差作为指标DE:

DE =σeb =
1

N -1∑
N

j=1

(d'eb,j -d'eb)2 (27)

式中,d'eb,j 和d'eb 分别表示每一帧眉毛到眼睛的垂

直距离和距离均值。动作一致性是评价数字人的动

作表现是否与驱动语义匹配的指标。CLaM[153]是

针对文本驱动动作生成设计的对比预训练评估器,
采用文本提取器和动作提取器双编码器架构,加入

LLM同义词用于数据增强与InfoNCE(Informa-
tion

 

Noise
 

Contrastive
 

Estimation)损失函数辅助对

比学习。具体地,文本提取器负责把自然语言描述

转化为全局语义特征,是一个结合LLM 数据增强

的因果注意力语义编码器。动作提取器把3D人体

动作序列转化为时序语义特征,采用预训练的基于

动作自编码器。该方法的核心是混合对比损失训

练,强制文本、动作特征空间对齐,损失函数由对比

损失 Con 和InfoNCE损失 NCE 加权融合。随着多

模态大模型的提出,其强大的语义对齐能力也被用

于多模态评测。Video-Bench[154]是基于多模态大模

型的文本生成视频人类对齐评估基准,从视频条件

对齐与视频质量两个维度进行评测,此处对视频条

件对齐进行介绍。视频条件对齐从对象类别、动作、
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颜色、场景和视频-文本整体的一致性进行打分。该

方法通过多模态大模型将视频转为文字描述,再生

成针对性的问题链要求大模型回答并核对,最后给

出精准分数。然而,上述仅是文本驱动数字人的动

作一致性评测,而对视频驱动数字人的相关研究存

在空白,是未来的研究方向之一。
三维数字人评测不仅需要关注二维画面的表

现,更需要衡量不同三维视角下的一致性。多视角

一致性指标弥补了传统图像指标只关注像素相似、
忽略几何正确性的缺陷,为单视图到多视图生成提

供了科学的评估标准。RE@SG(Reprojection
 

Er-
ror

 

under
 

Super
 

Glue
 

estimation)[155]是一种衡量

3D几何自洽性的指标,其特点在于无需真实标签,
仅通过生成的多视角图像与已知相机姿态即可计

算,从而评估不同视角之间是否遵循真实三维空间

的几何规则。首先,通过SuperPoint[156]对多视角图

像进行稀疏特征关键点(角点、边缘交点、纹理丰富

点)检测,得到对应坐标。其次,将不同视角的关键

点进行鲁棒匹配,得到跨视角的匹配点对。再次,根
据匹配点对和已知相机,使用DLT三角化(Direct

 

Linear
 

Transformation),恢复出对应的3D空间点。
其次,将三角化得到的3D空间点,依据相机投影模

型重新投影至各视角的2D图像平面,得到重投影

2D点。最后,计算原始2D关键点与重投影2D点

间的L2距离,其平均值即RE@SG :

RE@SG=
1
N∑

N

i=1

‖pi-π(Pi)‖2
S

(28)

其中,pi 是第i个原始2D关键点,π(Pi)是3D点

Pi 重投影的2D点,‖·‖2 是L2距离,S 是用于

归一化的图像分辨率,N 是匹配关键点总数。
此外,三维数字人视角一致性的评测还有基于

重建模型一致性的 MRC[157]、无真值和已知相机姿

态的评测的 MEt3R[158]和几何-结构-语义跨视角稳

定性的Eval3D[159]等。

4.2.2 交互指标

前文已对数字人的形象指标进行了阐述,本节

将聚焦数字人的交互指标,该类指标用于评估数字

人实时处理输入信息与生成输出响应的能力。交互

指标不仅适用于交互式数字人的评价,其大部分内

容对非交互式数字人同样有效。
数字人处理输入信息的能力可依据输入模态划

分为音频输入处理与视频输入处理两类。自动语音

识别技术能够将人类语音转换为文本,是数字人实

现模态转换的核心技术之一。单词错误率(Word
 

Error
 

Rate,WER)是评估ASR性能的常用指标,通
过计算错误识别的单词数量与总处理单词数量的比

例得出;字符错误率(Character
 

Error
 

Rate,CER)
的计算法则与WER 一致。在给定长度的文本范围

内,设I(插入错误数)、D (删除错误数)、S(替换

错误数)、H (命中正确数)、N (输入单词总数),则

WER 的计算公式如下:

WER=
S+D+I

N =
S+D+I
H +S+D

(29)

  此外,ASR的性能评估指标不仅包含识别正确

率,还需满足处理效率与内容理解深度等方面的要

求。例如,实时因子(Real-time
 

factor,RTF)是衡量

ASR系统识别效率的核心指标,用于评估其处理时

间成本,具体定义为处理一秒钟语音信号所需的平

均时间。在完成语音内容识别的基础上,ASR系统

还应具备情感识别、意图分类等更深层次的语义理

解功能。这类功能的评估通常依托特定数据集展

开,以模型在数据集上的分类正确率作为核心评价

指标。常用的情感识 别 数 据 集 包 括 SWEA[160]、

IEMOCAP[161]及RECOLA[162]等。
部分数字人系统还会通过视频模态与用户进行

交互:一方面借助ASR技术处理用户的语音输入;
另一方面从视频画面中提取用户的关键信息,例如

人脸定位、动作识别、情感识别等。
对人体的有效定位,不仅有助于精准识别表情

与动作,更能提升交互体验。由于该功能本质上属

于特定目标的检测任务,其评估指标与通用目标检

测指标保持一致。目前主流的目标识别指标包括交

并比(Intersection
 

over
 

Union,IoU)、平均精度(Av-
erage

 

Precision
 

at
 

IoU,AP)、均值平均精度(Aver-
age

 

Precision
 

at
 

IoU=0.5,mAP)等。交并比(IoU)用
于衡量模型预测框与真实目标框的重合程度,计算

方式为两者交集面积与并集面积的比值,取值范围

为
 

0-1,数值越大表明预测框与真实框的匹配度越

高。鉴于数字人交互场景中需识别的目标仅为“人
类”这一单一类别,平均精度(AP)成为反映其识别

性能的有效指标。AP是目标检测中评估单个类别

检测效果的核心指标,综合体现了模型对该类目标

的“检测准确性”与“检测完整性”。AP
 

的数值通过

计算“精确率-召回率(Precision-Recall)曲线”下的

面积得到。精确率-召回率曲线以召回率为横轴、精
确率为纵轴绘制而成。由于召回率通常呈现离散分

布,为获得更准确的AP值,需先对召回率进行插值

处理,再通过积分计算曲线下面积,具体计算公式
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如下:

P=
TP

TP+FP
(30)

R=
TP

TP+FN
(31)

AP=∫
1

0
P(r)dr (32)

式中,P 和R 分别为精确率和召回率,TP 表示真

正例(正类预测为正类),FP 表示假正例(负类预测

为正类),FN 表示假负例(正类预测为负类)。式

(32)表示AP 是Precision-Recall曲线与横轴和纵

轴的面积,通过积分得到。
在人体定位的基础上,对用户动作与表情的识

别能够辅助数字人更精准地理解用户诉求,因此可

作为数字人性能评估的附加指标。数字人在动作与

表情识别任务上的性能,可通过识别准确率进行量

化:测试时输入包含不同动作或表情的视频样本集,
计算模型输出预测结果的准确率作为基础指标。为

更全面地反映模型性能(兼顾精确率与召回率),目
前多采用F1-score作为核心评估指标。公开的人脸

表情视频数据集包括 CK+[163]、AFEW[164]、CAS-
MII[165]等;动 作 识 别 数 据 集 则 有 HMDB-51[166]、

UCF-101[167]、The
 

Hollywood
 

Dataset2[168]等。此

外,情感识别领域已发展出多模态技术,通过融合文

本、语音、图像等多种模态数据,实现更全面的情感

识别与分析。
意图理解模块基于用户的多模态输入,先将其

转换为自然语言形式,再通过信息检索、自然语言生

成等技术准确捕捉用户意图。目前数字人系统多采

用LLM完成语义理解,并生成对应的回复与指令。
随着LLM的快速发展,相关评测基准不仅需关注

模型的基础理解能力,还要评估其在多场景、多任务

下的综合性能[169]。其一为理解能力评估,自然语

言理解的评测形式通常为问答任务:要求模型在指

定语境下回答问题,通过计算模型答案与参考答案

的匹配程度量化性能。C-Eval[170]是一个全面的中

文基础模型评估套件,包含13948道多项选择题,覆
盖52个不同学科(含人文科学、理工科、社会科学

等)及4个 难 度 级 别(中 学、高 中、大 学、专 家)。

CMMLU[171]是一个涵盖多元学科(自然科学、社会

科学、工程学及人文科学等)的综合性中文基准测

试,能有效反映LLM的综合性能差异。当前,多数

评测基准通过在知识问答、数学推理与代码生成等

维度的综合表现来评估模型能力,代表性工作包括

GEM[172]、HLE[173]和LiveBench[174]等。其二为安

全性能评估,SAFETYPROMPTS基准[175]从8类

典型安全场景与6种对抗性指令攻击场景出发,全
面评估模型在安全场景及对抗性攻击下的表现,进
而助力提升模型安全性能。针对不同安全场景,可
采用不同的评估框架,例如:在权利保护与公平性方

面可参考HELM[176]对其鲁棒性与偏见进行评估;而
在防范违法犯罪内容生成方面,则可借助

 

JADE[177]等
工具进行专项检测。

4.3 数字人性能评测框架

  随着生成模型的发展,数字人评测方法也同步

引入了新的评测技术与评价维度。与传统单一指标

的评测模式不同,当前的评测框架在评价维度上更

全面:不仅关注数字人的基础质量表现,还着重考察

其内在一致性,例如生成视频是否符合现实世界的

物理规律等核心问题。此外,数字人性能评测还需

要从用户实际体验的角度进行考察。因此,本文还

介绍了一种基于用户感知的评测方法。该方法通过

对大量主观评价数据的分析,在一定程度上抵消了

个体差异带来的偏差,从而能够直接、准确地反映用

户对数字人的真实使用感受。这类新型评价方法同

样能够对数字人产品的综合性能做出评判,为相关

技术的迭代优化与持续发展提供有力支撑。

4.3.1 基于多维质量的数字人评测框架

为了解决数字人质量评测的问题,Zhang等

人[178]提出了零样本、无参考的数字人质量评估方

法
 

DHQA(Digital
 

Human
 

Quality
 

Assessment),
随之还提出了首个大规模全身数字人主观质量评估

数据库SJTU-H3D。该方法融合了基于文本提示

的语义亲和力、空间自然度及几何损失三类特征。
文本提示语义亲和力QA 的核心思路是:高质量数

字人的投影应与描述高质量的正向文本具有较高的

语义亲和力,而与描述低质量的负向文本具有较低

的亲和力。具体实现时,利用CLIP[97]模型分别计

算数字人投影与正向、负向文本对的余弦相似度。
空间自然度QN 旨在捕捉数字人投影中存在的低层

次失真(例如高斯噪声、模糊、JPEG压缩伪影等),
以补充语义评估在技术细节方面的不足。该方法衡

量原始分辨率图像与高质量图像多元高斯分布模型

之间的距离,来量化图像的自然度损失。几何损失

QG 直接从数字人的网格结构中提取特征,用于量化

形状失真。通过计算数字人的网格二面角分布,平
均池化得到几何损失评分。在指标融合阶段,由
于上述三个指标均已通过Sigmoid函数归一化至
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[0,1]区间,因此最终质量指数Q 可直接由三者求

和得到,即Q=QA+QN +QG,无需引入额外的权

重微调。

4.3.2 基于内容保真度的评测框架

VBench-2.0[179]是一款专为评估视频生成模型

内在保真度而设计的基准套件,其评估维度涵盖人

类逼真度、可控性、创造力、物理及常识五大核心方

面,并进一步细化为12个细粒度能力维度,具体划

分如图13所示。该套件通过融合大型语言模型、视
觉语言模型等通用模型,以及异常检测等专用模型

开展评估工作。

图13 VBench-2.0的评测维度

VBench-2.0[179]针对上述五大维度分别设计了

差异化评估方案,以确保评测的全面性与专业性。
针对 语 义 推 理 和 结 构 化 判 断 任 务,该 套 件 采 用

GPT-4o、LLaVA-video-7B等先进的视觉语言模型

与大型语言模型;针对特定细分任务,通过训练专用

异常检测模型(如人类解剖异常检测模型)及集成特

征匹配算法(如SIFT[180]、FLANN[181]等),提升细

分领域的评估精度。
对于动态属性、力学状态变化等通用概念的视

觉理解任务,其评估流程如下:首先构造互补或冗余

的测试问题;随后由视觉语言模型根据输入视频直

接对相关问题进行作答;最后依据模型回答与标准

答案的一致性进行打分。如图14所示,针对视频力

学变化的示例问题为“易拉罐是否会随着空气排出

而被挤压?”,若视频中易拉罐未出现挤压现象,评分

为0;若出现挤压现象,评分为1。针对多步情节、人
类交互等复杂语义场景的理解任务,该方法首先引

导视觉语言模型生成视频字幕,随后由大型语言模

型对生成的字幕与参考文本进行比对,并依据二者

的相似度输出评估分数。对于专业维度的评估,则
通过 训 练 基 于 视 觉 Transformer(Vision

 

Trans-
former,ViT)的模型[182],实现对手部、面部等关键

部位不自然变形的检测。通过对主流视频生成模型

的评测发现,各模型的短板主要集中于复杂情节建

模、动态控制能力及常识推理三个方面。这些问题

在数字人产品中同样存在———无论是三维数字人还

是二维数字人,其最终呈现的内容不仅需满足基础

视觉指标要求,更需符合现实世界的基本规律,这一

要求也对数字人相关技术的发展提出了更高标准。

图14 VBench-2.0力学评价示例[179]

4.3.3 基于美学和技术双分支的评测框架

传统的VQA研究以技术层面为核心关注点,
其目标在于量化视频中的失真现象(如模糊、伪影

等)及其对视频质量的影响,进而为不同技术方案的

比较与技术改进提供依据。另一方面,近期有研究

提出[183],非技术层面的语义因素(如内容主题、画
面构图等)偏好同样会影响人类对视频质量的主观

评估。然而,审美偏好具体如何作用于人类对视频

的质量评价,这一问题仍存在争议,有待进一步

验证。
鉴于此,Wu等人[184]提出了一种双分支模型

DOVER(Disentangled
 

Objective
 

Video
 

Quality
 

Evalu-
ator)。该模型通过视图分解策略分别设计美学分

支与技术分支,并结合基于主观认知启发的融合策

略,明确了VQA质量评估的关键影响因素,有效提

升了视频质量评估的性能。
为探究美学与技术两个维度对视频质量感知的

具体影响,研究者构建了DIVIDE-3k(Disentangled
 

Video
 

Quality
 

Database)数据集。该数据集通过实

验采集了受试者对视频的美学评分、技术评分、综合

评分及评分依据。对数据集的分析结果显示,美学

评分与技术评分的加权和相比单一维度评分更接近

综合质量评分。这一发现表明,融合美学与技术两

个维度的评估视角能更准确地反映视频的真实质量

感知,同时也为DOVER双分支模型的构建提供了

理论基础。
技术分支则专注于评估视频的技术质量,核心

针对视频中的低级别视觉失真(如模糊、噪声、伪影

等),同时尽可能弱化美学因素对技术质量评估的干

扰。为实现这一目标,该分支引入由随机裁剪的视

频碎片拼接而成的片段作为“技术视图”:通过对视

频每一帧进行画面打乱并随机重组处理,拼接后的

视图不仅丢失了视频帧的大部分原始信息、破坏了

原有的构图关系,还大幅降低了美学因素对评估的

8122 计  算  机  学  报 2026年



影响。为保留视频中的时间域失真(如帧间卡顿、动
态模糊等),技术分支采用连续帧采样策略。尽管技

术视图丢弃了大部分内容信息,但该分支仍能保留

微弱的全局语义作为背景信息,用于区分视频中的

真实纹理(如沙粒纹理)与失真现象(如噪声干扰)。
技术分支的骨干网络采用专为计算机视觉任务设计

的Video
 

Swin
 

Transformer
 

Tiny模型[185]。该模型

通过移位窗口机制构建层次化特征表示,且其计算

复杂度与输入图像大小呈线性关系,兼顾了特征提

取的有效性与计算效率。通过对数据集的研究,总
体主观平均得分可以近似为美学平均得分(MOSA)
和技术评分得分(MOST)的加权和。为了保证每个

分支的预测尽可能主要取决于其相应的角度,提出

了损失函数 LVBS,该损失将每个分支的预测之间

的相对损失降至最低,计算如下:

LBVS = Rel(Qpred,A,MOS)+ Rel(Qpred,T,MOS)

+λCR CR (33)
式中Qpred,A 和Qpred,T 分别是美学分支和技术分支

的预评测分,λCR 为超参数。
基于DOVER模型的分支结构,作者进一步增

强分支的独立性,提出了DOVER++。对各个分

支设计了单独监督的损失函数 DS,以增强单分支

的评估能力,计算如下:

DS = Rel(Qpred,A,MOSA)+ Rel(Qpred,T,MOST)
(34)

因此,所提出的DOVER++通过融合这两个分支

驱动,以联合学习更准确的整体质量以及每个分支

的质量预测,损失函数如下:

DOVER++= DS +λLVBS LVBS (35)

  得益于DOVER++的改进,模型能够更有效

地解耦两个分支,使美学分支的预测Qpred,A 与美学

主观意见 MOSA具有更高相关度,技术分支也如

此。因此,单一美学或技术分支也能进行可靠的质

量评估。相比DOVER仅用整体意见监督,DOVER
++在分支解耦上更具优势,提升了单视角评估的

准确性。

4.3.4 基于用户感知的评测框架

Zhu等人[186]以Zaithanml的顾客感知价值理

论为基础,融合功能价值、情感价值、社会价值等核

心维度,构建了数字人评测的理论框架。如图15所

示,该研究进一步扩展提出“五维评测模型”,涵盖感

知技术性、功能性、交互性、情感性、社会性五个维

度,旨在从用户视角对数字人的价值进行量化评估。
其具体实施流程如下:首先,通过网络爬虫技术采集

哔哩哔哩平台上5个典型数字人的11万余条视频

评论;其次,对收集到的评论文本数据进行清洗处

理,剔除无效信息;最后,利用TextRank算法提取

文本中的高频关键词,并通过snowNLP工具分析

评论的情感倾向,再通过对各维度情感得分进行加

权平均,最终得到数字人在感知技术性、功能性等五

个维度上的具体评分。

图15 用户感知视角下数字人评测模型[186]

该方法借助大规模数据与文本处理工具,在一

定程度上弥补了主观评价客观性不足的缺陷,能够

较为真实地反映用户对数字人的综合评价。然而,
该方法仍存在局限性:一方面,数据分布的显著不均

衡导致结论的普适性难以保障———不同数字人的评

论数量差异悬殊(如洛天依的评论量超10万条,而
AI手语主播的评论量仅2000余条);另一方面,该
方法亦未能突破主观评价难以普遍推广的问题。

4.4 数字人评测相关数据集

  由于数字人的评测基于模型对人类偏好的学

习,因此依赖大规模数字人样本及相应高质量人工

评价。然而,数字人评测相关数据集目前仍有很大

发展空间,在种类和数量上都存在不足。目前,数字

人数据集样本类型主要集中在人物头部,一般采用

生成模型构建或真实人物扫描。DHH[187]是一个

3D扫描数字人头部数据集,包含55个参考数字人

头部和1540个失真样本以及主观感知评分,覆盖4
个等级的7种失真。THQA[188]包含800个由8种

不同语音驱动方法生成的说话人头部视频,其构建

基于StyleGAN[189],并通过主观实验获得平均意见

得分。THQA-10K[190]是当前规模最大、最全面的

AI生成说话头像质量评估数据集,选用了12个主

流文生图模型结合14种主流语音驱动方法,生成了

10457个样本。此外,数据集还为每个样本配套了

25条主观评分,建立了评测质量的人类感知基准,
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为客观评估方法的设计和验证提供依据。上述数据

集虽然已具有一定的规模,但都局限于头部特征,对
数字人身体的构建还存在不足。SJTU-H3D[179]数
据集包含40个高质量参考数字人,并通过对这些参

考样本施加7类失真处理,生成了1120个标注失真

样本。通过组织40名受试者进行主观评分实验,共
收集44800条有效评分,并以此计算出每个样本的

平均意见得分。该数据集创新地将整个数字人作为

样本,但人为添加的失真不能涵盖生成模型的失真,
因此存在局限性。

为了增强评测方法对数字人质量的鉴别能力,
在模型初期训练时可采用 VQA数据集,以增加数

据多样性。早期VQA数据集大多来源于电视和专

业拍摄视频,并基于实验需求进行人工扭曲处理,例
如 KoNViD-150k[191]、LIVE-VQC[91]、BVI-VFI[192]

和LIVE-YT-HFR[193]等。相比之下,非专业视频

在采集、处理和传输过程中会产生多种自然失真,时
空失真类型更为复杂且可能相互混合,形成难以命

名的新型失真。为此,近年来出现了多个基于用户

生成内容的数据集,如 DIVIDE-3k[194]、KVQ[195]、

TaoLive[196]和 Maxwell[197]等。随着 AI生成内容

的普及,相关主观质量评估数据集也相继提出,覆盖

人类偏好、感知质量、文本对齐及压缩感知等多个维

度,代表性工作包括LGVQ[198]、GAIA[199]、T2VQA-
DB[99]和VBench[200]等。上述数据集为评估生成式

模型的视觉质量提供了重要支持。
而对于音频质量评价数据集,其音频类型应涵

盖合成语音、真实语音、音乐等多种形式,标注内容通

常包括质量评分、声学特征描述等多个维度,以适应

不同的音频质量评价任务。例如,QualiSpeech[201]包
含中英文语音样本,覆盖合成语音与真实语音,其中

约20%为合成语音与噪声的混合样本,且涵盖多种

失真类型,如背景噪声、回声及声音模糊等。AES-
Natural[133]包含约9.7万个音频样本,来源于多个

开源数据集,覆盖语音、音效和音乐三种主要音频类

型,能够全面支持不同类型音频的评估任务。该数

据集还标注了音频录制与后期处理的工艺水准,可
作为音频质量评价的参考依据。为增强模型对不同

质量与种类音频的识别能力,训练过程还可引入多

个音频数据集,如DEMAND[202]、FSDnoisy18k[203]、

DAPS[204]及ODAQ[205]等。

4.5 当前研究的不足

  随着通用大语言模型的发展,现有数字人评测

方法及基准逐渐表现出局限性。这不仅使得实际应

用中的模型选型面临困境,也为技术开发阶段的模

型改进带来了巨大挑战。下文将对现有评测体系的

不足进行分析。
首先,针对数字人核心特性指标的缺失。尽管

数字人形象在美学风格上呈现出多样性,但对其拟

人化能力等关键属性的评估仍具有重要意义。由于

数字人产品以人类形象为核心载体,其音视频等输

出内容均带有人类特征,因此该领域的评估往往更

依赖主观评价方式。然而,主观评价存在固有缺陷:
一方面,大规模主观评价数据的采集成本较高;另一

方面,个体认知与偏好的差异导致评价结果的客观

性难以保障。与此同时,现有客观评价方法亦存在

明显局限:部分方法仅聚焦于人像的静态相似度评

测,未能对数字人的动态表现(如肢体动作连贯性、
面部表情自然度)及音频特征(如音色匹配度、语调

合理性)进行多维度综合考量。在交互性能评估层

面,当前方法也无法实现对多模态信息处理、用户意

图理解等单一功能的精准量化评测。此外,数字人

技术与功能的迭代速度不断加快,现有评测方法难

以完全跟上其发展节奏,导致评测滞后于技术实践。
因此,数字人评测基准的设计需从系统层面进行统

筹规划:既要针对各项细分功能(如形象生成、交互

响应、语义理解等)设计专项评测方案,又要构建能

够综合反映数字人整体性能的评估框架。
其次,针对数字人的多模态评测指标体系存在

缺失。数字人输出形式通常为文字、语音、视觉等多

模态的融合结果,但当前适用于数字人的多模态评

测体系尚未发展成熟。多模态的核心并非多个单模

态的简单叠加,而是各模态协同作用以实现整体效

果。一款用户体验优异的数字人,不仅要求各单模

态自身质量达标,还需满足多模态间的输出同步(如
唇形与语音匹配)、形象协调(如肢体动作与表情一

致)、内容相关(如文字回复与语音表达语义统一)等
关键要求。相较于二维数字人,三维数字人还需额

外对模型的几何特征(如模型精度、拓扑结构合理

性)进行评测。现有评测方法多源自计算机视觉、音
频处理等单一模态任务,其评测维度与标准难以覆

盖多模态融合场景,导致评测结果与用户实际体验

存在偏差。从评测体系构建而言,数字人多模态评

测方法需具备两大核心功能:一是对文字、语音、视
觉等单模态的独立质量评测;二是对多模态融合效

果的综合评估。在结构设计上,还需重点考虑不同

模态的输入适配、模态间的时序与语义对齐,以及跨

模态内容的一致性对比等关键模块。
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再次,现有诸多数字人评测方法存在可解释性

缺失的问题。在上述提及的数字人评测方法中,评
测结果往往难以提供明确的解释依据,这一问题在

主观指标评测中尤为突出。现有评测基准通常仅以

单一数字指标(如准确率、相似度分数等)呈现最终

结果,既缺乏对评测方法原理的阐释,也未包含对结

果成因的分析。而主观评测方法尽管能在一定程度

上拟合用户的真实感受,却受限于方法本身的特性,
无法从输出的评分中反推“为何获得该评分”的可解

释性信息。这种缺失导致此类评测方法存在明显局

限:虽能通过指标差异区分不同数字人的性能优劣,
却难以阐明性能差异产生的具体原因。开发者也无

法精准发现数字人的短板,进而难以针对性地开展

技术改进与优化工作。目前,部分先进评测方法已

开始尝试突破这一局限:它们以大语言模型为基础,
借助模型内置的先验知识与逻辑推理能力,在输出

评测结果的同时,同步提供部分评测依据,从而在一

定程度上增强了评测结果的可解释性。
最后,数字人领域缺乏统一的评测标准,导致不

同数字人之间难以开展横向性能比较,不利于行业

形成共同的发展方向。当前各类评测指标的计算逻

辑各不相同,结果的数值范围也存在差异(如部分指

标取值为0-1和0-100),如何将这些异质指标聚合

为一个综合评价结果,成为一大难题。同时,不同属

性的指标对数字人最终体验的影响程度存在显著差

异,这需要通过额外实验量化各属性对实际体验的

贡献权重。目前常用的权重确定方法是采集评测人

员的主观评分,通过模型拟合主观评分与各项指标

的关 联,进 而 得 到 指 标 在 综 合 评 分 中 的 权 重 占

比[179]。但该方法不仅需要大规模有效用户评价数

据支撑,采集成本较高,对数据的总体分布和组成也

有一定要求。
此外,相关数据集仍有空白,构建全面的评测标

准面临数据集不足的挑战。目前的数字人评测数据

集存在种类单一与数量少等问题。SJTU-H3D数

据集虽然弥补了样本数量和数字人完整样本的不

足,但其未能还原生成模型的失真。因此,数字人评

测数据集仍需在样本多样性、失真还原度等方面进

一步发展。

5 数字人综合评测方法展望

前文所述的评测方法往往仅从单一维度考察数

字人性能,且缺乏对数字人特性的综合设计。为此,

本节对数字人综合评测方法进行了展望,以期为未

来研究提供可能的发展方向。本节将从质量与内容

两个维度展开分析,如图16所示。

图16 数字人综合评测方法的展望

5.1 视听质量评测

  目前对于数字人质量评测多类似于视频质量评

测,往往针对单一的视频模态进行研究,在音视频融

合评测和生成式失真检测方面存在不足。而多模态

大语言模型(Multimodal
 

Large
 

Language
 

Models,
 

MLLM)在语义对齐、基础常识、端到端应用等方面

具有优势,评测方法正从自动评估指标(FVD等)转
向多模态大模型。因此,多模态大模型在数字人视

听质量评测任务中同样展现出良好的应用前景。如

图
 

17所示,MLLM 的基础架构可分为三个核心模

块,即多模态编码器、大语言模型以及连接上述模块

的模态交互接口。多模态编码器的主要作用在于将

视频、音频等原始数据编码为维度紧凑、表征高效的

特征向量,以满足下游模型的处理需求。针对数字

人评测场景主要以视频和音频为核心输出模态的特

点,模态编码器可采用视频编码器与音频编码器。
常见 的 视 频 编 码 器 包 括 UMT-L[206]、UniForm-
erV2[207]、VideoCLIP[208]和 ViViT(Video

 

Vision
 

Transformer)[209]等。其中,VideoCLIP基于 CLIP
架构扩展而来,通过对比学习实现视频与文本的

语义对齐,主要适用于短视频与简短文本的跨模

态表示,对长视频的处理能力有限。VideoPrism
则基于ViT[182]架构,采用ViViT[209]的时空分解注

意力机制,能够适配多源视频数据,并支持分类、定
位、检索与生成等多种任务。典型的音频编码器包

括 CLAP(Contrastive
 

Language-Audio
 

Pretrain-
ing)[210]、Wav2vec

 

2.0[8]、BEATs[211]、AudioM-
AE[212]与 MMS[213]等。CLAP[211]在大规模音频-文
本对上进行预训练,其核心思想与视频编码器相似。

Wav2vec
 

2.0[8]利用无监督预训练直接从原始音频

中学习表征,因而能够有效利用大量未标注语音数
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据,已成为音频编码的基础模型之一。此外,除单一

模态编码器外,目前也出现了可同时对齐多个模态

语义的全模态编码器,例如 Align-Anything[214]、

ImageBind[215]与 Unified-IO
 

2[216]。这类编码器为

大模型的语义对齐提供了完整解决方案,推动了全

模态大模型与人类意图的对齐。考虑到数字人多模

态的特性,以及建立统一评估体系的实际需求,全模

态编码器是更好的选择,也是数字人评测研究的重

要基础之一。

图17 MLLM架构[217]

预训练大语言模型通过在通用网络语料库上进

行大规模训练,具备丰富的世界知识与较强的逻辑

推理能力,因而成为多模态信息理解与推理的核心

组件。其主要作用是对编码器提取的多模态特征进

行深层语义解析与综合判断。在开源大语言模型的

选型中,DeepSeek
 

R1、GLM
 

4.5V、Qwen3及Gem-
ma2等模型被广泛应用。上述模型在语言理解、逻
辑推理、交互对话、安全伦理等方面均表现出色,且
输出稳定性与可靠性持续提升,因此适用于视听质

量的综合评测任务。模态接口作为连接多模态编码

器与大语言模型的关键枢纽,其核心作用是将多模

态特征映射到统一的语义空间。
为使多模态模型适应数字人评测任务,一般采

用“预训练-指令微调-对齐微调”三级训练策略。其

中,预训练阶段的核心目标是实现跨模态特征对齐

与多模态基础能力的构建,为后续任务优化提供基

础。指令微调阶段旨在引导模型理解特定任务指令

并完成相应推理,从而提升其在特定评测任务中的

零样本泛化能力。该阶段的训练数据通常采用三元

组 (I,M,R)的形式构建,其中I表示任务指令(例
如“从清晰度与流畅度维度评价该数字人视频质

量”),M 为多模态输入数据(如数字人视频或音

频),R 为对应的目标响应(如参考评分或评价结

果)。在微调过程中,通过构建与音视频质量评估相

关的多样化指令集,并对模型输出的评价结果范围

(如评分区间、评价维度表述等)进行约束,从而增强

模型响应的规范性与针对性。对齐微调的核心目标

在于使模型的输出更贴合人类主观偏好,具体体现

为减少幻觉现象、提升评价结果的可信度与合理性。
当前该阶段主要采用RLHF(Reinforcement

 

Learn-
ing

 

from
 

Human
 

Feedback)[218]进行优化。RLHF
的核心流程通常分为监督微调、奖励建模和强化学

习优化三步,逐步使模型对齐人类偏好。监督微调

(Supervised
 

Fine-Tuning,
 

SFT)基于高质量的人类

标注数据对预训练模型进行进一步调优。奖励建模

(Reward
 

Modeling,
 

RM)旨在将人类的主观偏好转

化为可量化的奖励信号。强化学习优化通常采用

PPO(Proximal
 

Policy
 

Optimization),其目标是通

过最大化累积奖励来优化模型策略。与PPO不同,

DPO(Direct
 

Preference
 

Optimization)则直接利用

偏好数据进行对比学习,无需显式构建奖励模型,简
化了训练流程。具体到数字人评测任务中,“预训

练-指令微调-对齐微调”的策略则分别对应训练模

型失真识别能力、赋予评价能力和对齐人类偏好。
因此,基于多模态大模型的数字人评测研究一方面

要构建丰富多样的数据集,另一方面在训练策略上

需要侧重融合评测的能力。

5.2 交互内容评测

  交互是数字人的重要功能之一,需要从形象、语
音、动作等多个维度考察。通用多模态大模型的训

练数据多来源于真实世界视频,而数字人评测则需

要识别生成式视频特有的异常现象,例如人体解剖

结构异常、实体突然融合或消失、“假动作”缺乏物理

效果等。由于通用大模型缺乏对这类生成式异常的

识别经验,在细粒度视觉分析和帧间时序异常检测

上表现不足。因此,对于数字人交互内容的评估,不
仅需要依赖多模态大模型,还需引入专用模型,以提

取细粒度特征进行判别。
数字人外观异常的评估可以从人体结构、人物

身份及服装三个方面开展。人体结构异常通常出现

在肢体、手部、面部等部位,表现为形态畸变、位置错

乱、结构缺陷或数量异常等。人体结构异常检测可

通过目标检测模型与异常检测模型相结合的方式实

现:目标检测模型用于提取数字人的人体区域片段,
确保异常检测聚焦于特定部位,排除背景干扰,如

YOLO-World[219]、DETR[220]与 GLIP[221]等;异 常

检测模型则负责判断局部区域是否存在异常,通过

微调 使 其 能 够 有 效 识 别 人 体 结 构 异 常,如 Vit-
base[222]、Swin

 

Transformer[223]和 ConvNext[224]等
图像分类模型。人物身份一致性评估需要考虑数字

人各帧中人脸的一致程度。计算各帧与基准的人脸
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相似度,并基于阈值判断身份是否一致。具体地,提
取数字人动态序列中的人脸特征并映射为高维向

量,压 缩 向 量 并 用 于 相 似 度 计 算。此 处 以
 

Can-
dide3[225]为例,该模型能够在不同光照和姿态条件

下实现单样本人脸识别与特征提取。此外,针对各

类场景可采用不同的人脸检测模型,例如:Reti-
naFace[226]对视频中小尺寸人脸、遮挡及姿态变化具

有较强鲁棒性;FSA-Net[227]可处理大角度侧脸及严

重遮挡情况,并支持姿态校正;YOLOv9-Face[228]在
保持高精度的同时具备极快的检测速度。

服装作为数字人外观的另一重要组成部分,也
应纳入评测体系。类似地,可通过提取各帧中的服

装片段并与基准进行比较,以评估服装一致性。为

充分捕捉服装从全局到局部的多尺度特征,本节以
 

MCFM(Multiscale
 

CNN
 

Feature
 

Model)[229]为例

说明提取流程。该方法的计算流程如图18所示。
首先,使用 YOLOv3[230]算法对图像进行区域检测

与提取,识别出全局区域、服装主体区域及款式部件

区域。随后,根据各区域类别将其分别输入至对应

的网络分支中。最后,对全局、主体及部件分支输出

的特征向量进行级联融合,形成全面表征服装语义

的特征表示用于相似度计算。数字人外观异常的评

测从人体结构、人物身份及服装三个方面分别进行,
缺少对内在关联度与整体性的考量,因此未来的研

究可将数字人视为整体评测外观异常,用单一指标

反映全面质量性能。

图18 MCFM的计算流程[229]

动作指标用于量化数字人的动作表现能力,主
要涵盖多样性与合理性两个维度。动作合理性关注

数字人生成动作是否符合现实物理规律与人类行为

常识。数字人的动作不仅应丰富多样,更需遵循客

观约束———若出现手臂旋转角度超限、肢体拉伸违

背生理结构等异常动作,将显著降低用户体验。动

作骨骼提取模型可提取人物骨骼关键点的时间序

列,并用于统计异常关节出现的比例。在动作合理

的前提下,动作多样性是衡量其动作生成能力的另

一关键指标。同样基于动作骨骼提取模型,可以构

建动作多样性量化指标。目前,人体动作序列的提

取模 型 主 要 包 括 DMS-GCN[231]、AQ-GCN[232]和

TU-GCN[233]等。上述方法适用于简单的动作提

取,若需处理复杂动作序列,可结合微调多模态大模

型进行更细粒度的动作提取,以实现更严格的检测。
在语音表达方面,评测重点为数字人语音的还

原度,即生成语音与基准语音的相似程度。通常基

于双流特征提取架构计算基准与生成语音的差异。
如图19所示,使用两个并行的神经网络提取语音特

征,训练目标为准确判别两个语音样本是否一致。
该方法本质上是一种基于对比学习的相似度计算框

架。针对不同任务,也可选用其他适合的相似度计

算方法,例如:ECAPA-TDNN[234]通过多分支结构

分别捕捉细粒度与粗粒度特征,具有较强的抗干扰

能力;WavLM[235]采用自监督与微调结合的框架,
在噪声和失真条件下仍能保持较好的区分性能;

SVSNet[236]则是一种端到端的音频相似度计算模

型,具备良好的泛化能力。上述方法从语音相似度

考察了数字人的交互能力,语音自然度、多语言等也

是不可或缺的能力,值得进一步研究。此外,语言理

解、任务完成等能力的评测更应纳入考量,如何借助

大语言模型的综合能力进行全面评测也需要更多的

研究投入。

图19 语音评测的双流架构[142]

上述框架针对数字人的单一方面分别进行评

测,为确保评估结果在评测维度上与人类偏好吻合,
需要采集人工标注对评测模型进行校正。目前生成

模型的评测主要采用RLHF方法实现感知对齐,用
收集的人类反馈数据训练模型学会模仿人类的判断

标准,最终输出预测人类偏好分数。然而RLHF方

法需要高质量、多样化、无偏见的数据,因此目前许

多评测方法采用已有数据集进行拟合,通过加权公

式将子指标与人类判断对齐。目前,已有评测框架

通过收集人类评估分数来提供参考基准,例如:视觉

内容生成评价基准 VBench2.0[179]、长视频理解与
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评估基准LOVE[237],以及视频生成质量与内容评

估工具集Evalcrafter[238]等。目前多采用加权平均

的方法实现,且依赖大量主观样本,如何高效融合各

项指标是各种评测方法共同的问题。在数字人评测

的研究中,单一模型实现全面评测目前还难以实现,
但是基于大模型的多维度评测是具有前景且可行的

研究方向。
本节基于当前技术现状对数字人评测方法进行

了展望。由于单一模型难以同时捕捉数字人多维特

征与多粒度语义信息,现有方法通常采用融合多个

模型输出结果的策略。然而,这种策略主要在结果

层面进行融合,未能有效建模各模态之间的内在协

同关系。数字人依靠音频、视频等多模态信号实现

交互,仅将各模态指标简单叠加难以准确反映其整

体表现。此外,数字人传递内容的逻辑性、真实性也

是重要的测评对象,反映其在语言处理上的性能。
未来的统一评测架构应立足于单一模型设计,从单

模态特征提取与模态间协同建模两方面出发,实现

对数字人表现的整体评估,并输出与人类主观评价

一致的综合指标。

6 总 结

本文围绕数字人评测构建,从数字人技术架构、
行业标准、已有相关指标和展望评测方法四个维度

展开阐述,并进行总结分析。首先,本文明确界定了

数字人的核心技术架构,该架构由感知层、决策层、
表达层和扩展层构成。由于数字人的全面评测需覆

盖各功能模块的检验,因此清晰的框架划分可为针

对性评测方法的设计提供明确依据与逻辑支撑。其

次,本文系统梳理了数字人领域的行业标准及评测

指标。随着数字人技术的快速迭代,早期制定的行

业标准已难以适配当前技术形态与应用场景的需

求,为此,本文进一步介绍了近年来的新型评测指标

及对应的评估方法。同时指出,单一维度的评测方

法存在评估视角局限、难以反映数字人综合性能的

问题,因此多维度融合的综合评价方法可作为数字

人评测体系构建的重要参考方向。最后,针对上述

问题,本文从“质量”与“内容”两大核心维度出发,展
望了未来数字人的评测方法。
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Background
  With

 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

deep
 

learning
 

and
 

artifi-

cial
 

intelligence
 

technologies,
 

the
 

application
 

scope
 

of
 

com-

puter
 

vision
 

in
 

production
 

and
 

life
 

is
 

gradually
 

expanding.
 

A-

mong
 

these,
 

digital
 

humans
 

represent
 

one
 

of
 

the
 

most
 

nota-

ble
 

achievements.
 

However,
 

an
 

accompanying
 

issue
 

is
 

the
 

lack
 

of
 

evaluation
 

metrics.
 

New
 

types
 

and
 

functionalities
 

of
 

digital
 

humans
 

are
 

emerging
 

continuously,
 

but
 

there
 

is
 

a
 

shortage
 

of
 

methods
 

to
 

measure
 

their
 

performance,
 

such
 

as
 

33229
 

期 蒋一笔等:数字人评测综述:现状、技术与展望



interactive
 

functions
 

and
 

generating
 

digital
 

humans
 

from
 

sin-

gle
 

photos,
 

which
 

lack
 

effective
 

performance
 

indicators.
 

When
 

faced
 

with
 

a
 

multitude
 

of
 

digital
 

humans,
 

users
 

are
 

un-
able

 

to
 

make
 

informed
 

choices,
 

which
 

also
 

hinders
 

the
 

ad-
vancement

 

of
 

digital
 

human
 

technology.
To

 

address
 

this
 

issue,
 

relevant
 

industries
 

and
 

academia
 

have
 

proposed
 

pertinent
 

standards
 

and
 

metrics.
 

Therefore,
 

systematically
 

summarizing
 

the
 

development
 

status
 

of
 

evalu-
ation

 

methods
 

for
 

digital
 

humans
 

is
 

significant
 

for
 

deeply
 

un-
derstanding

 

this
 

field
 

and
 

guiding
 

its
 

development
 

direction.
 

With
 

this
 

goal
 

in
 

mind,
 

this
 

paper
 

provides
 

a
 

systematic
 

and
 

comprehensive
 

review
 

of
 

the
 

development
 

status
 

of
 

digital
 

human
 

evaluation
 

technologies.
 

Our
 

focus
 

is
 

primarily
 

on
 

the
 

standards
 

and
 

evaluation
 

metrics
 

for
 

digital
 

humans.
 

Firstly,
 

we
 

introduce
 

the
 

basic
 

framework
 

and
 

mainstream
 

technolo-

gies
 

of
 

digital
 

humans;
 

subsequently,
 

we
 

detail
 

popular
 

in-
dustry

 

standards
 

related
 

to
 

digital
 

humans,
 

associated
 

met-
rics,

 

and
 

existing
 

deficiencies.
 

Finally,
 

we
 

identify
 

challen-

ges
 

at
 

the
 

current
 

stage
 

and
 

suggest
 

potential
 

research
 

direc-
tions

 

for
 

the
 

future.
 

This
 

review
 

aims
 

to
 

promote
 

further
 

de-
velopment

 

of
 

digital
 

human
 

evaluation-related
 

technologies
 

and
 

provide
 

guidance
 

and
 

reference
 

for
 

the
 

progress
 

of
 

digital
 

human
 

technology.
 

This
 

work
 

is
 

supported
 

in
 

part
 

by
 

the
 

National
 

Natural
 

Science
 

Foundation
 

of
 

China
 

(NSFC)
 

pro-

ject
 

“Research
 

on
 

Watermarking
 

and
 

Hashing
 

Algorithms
 

to-
wards

 

Copyright
 

Protection
 

and
 

Tampering
 

Authentication
 

for
 

Neural
 

Network
 

Models”
 

under
 

Grant
 

No.
 

62172280,
 

which
 

aims
 

at
 

studying
 

theory
 

and
 

methodology
 

on
 

digital
 

watermarking
 

and
 

hashing
 

for
 

neural
 

network
 

models
 

and
 

re-
alizing

 

copyright
 

protection
 

and
 

tampering
 

authentication
 

for
 

neural
 

network
 

models,
 

in
 

part
 

by
 

the
 

project
 

“Research
 

on
 

Hierarchical
 

Control
 

and
 

Traceability
 

Protection
 

of
 

Latent
 

Diffusion
 

Models
 

for
 

Image
 

Generation”
 

under
 

Grant
 

No.
 

62571333,
 

which
 

conducts
 

the
 

theoretical
 

and
 

methodological
 

research
 

on
 

the
 

hierarchical
 

control
 

and
 

traceability
 

protection
 

of
 

LDM
 

for
 

image
 

generation,
 

and
 

in
 

part
 

by
 

the
 

project
 

“Digital
 

Cultural
 

and
 

Creative
 

Assets.
 

Ownership
 

Manage-
ment

 

and
 

Service
 

Network”
 

under
 

Grant
 

No.
 

2023YFF0905000,
 

which
 

develops
 

a
 

key
 

system
 

for
 

the
 

management
 

of
 

digital
 

cul-
tural

 

and
 

creative
 

asset
 

ownership,
 

establish
 

a
 

data
 

center,
 

build
 

a
 

service
 

network,
 

create
 

a
 

cultural
 

and
 

creative
 

knowledge
 

base,
 

and
 

achieve
 

typical
 

applications
 

to
 

address
 

ownership
 

management
 

issues
 

in
 

the
 

issuance,
 

circulation,
 

and
 

trading
 

of
 

digital
 

cultural
 

and
 

creative
 

assets.
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