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摘  要: 语音驱动的人脸重演的目标是生成与输入语音内容相匹配的高保真人脸面部动画. 然而, 由于音频与视频

模态之间存在鸿沟, 当前方法难以实现高质量的面部重演. 针对现有方法保真度低、唇音同步效果差等问题, 提出一

种基于结构化潜码引导隐式神经表示的语音驱动人脸重演方法, 以人脸点云序列作为中间表示, 将语音驱动人脸重

演分解为跨模态映射和神经辐射场渲染两大任务分别解决. 首先, 通过跨模态映射从音频预测人脸表情系数, 利用

人脸三维重建技术获得人脸身份系数; 然后, 基于 3DMM 模型合成人脸点云动画序列; 接着, 使用顶点位置信息构

建结构化隐式神经表示, 回归场景中每个采样点的密度和颜色值; 最后, 通过体绘制技术渲染人脸 RGB 帧, 并装配

到原图像中. 在多个时长为 3~5 min 的单人演讲视频上的可视化比较、量化评估、主观评估等实验结果表明, 文中所

提方法在唇音同步效果与图像生成精度上优于 AD-NeRF 等方法, 能够实现高保真语音驱动人脸重演. 
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Abstract: The goal of speech-driven facial reenactment aims to generate high-fidelity facial animation 

matching with the input speech content. However, existing methods can hardly achieve high-quality facial 

reenactment because of the gap between audio and video modals. In order to address the problems of exist-

ing methods such as low fidelity and poor lip sync effect, we propose a speech-driven facial reenactment 

method based on implicit neural representations with structured latent codes, which takes the point cloud 

sequence of human face as the intermediate representation, decomposing the speech-driven facial reenact-

ment into two tasks: cross-modal mapping and neural radiance fields rendering. Firstly, we predict the facial 

expression coefficients through cross-modal mapping and get the facial identity coefficients by 3D face re-

construction; then, we synthesize face point cloud sequence based on 3DMM; next, we use the position of 
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vertices constructing the structured implicit neural representations and regress density and color for each 

sampling points; finally, we render RGB frames of human face through volume rendering techniques and 

assemble them into original image. Experiments results on multiple 3—5 min individual speech videos, in-

cluding visual comparison, quantitative evaluation, and subjective assessment demonstrate that our method 

achieves better results than state-of-the-art methods such as AD-NeRF in terms of lip-sync accuracy and 

image generation precision, which can achieve high-fidelity speech-driven facial reenactment. 

 

Key words: audio-driven facial reenactment; implicit neural representations; neural radiance field(NeRF); 

cross-modal 

人脸重演[1]任务旨在给定视频、音频等信号作

为输入源 , 驱动目标人脸将重演与输入源相匹配

的面部动作, 同时保持人脸身份信息不变. 此类任

务中 , 最先发展的领域属视频驱动的人脸重演 [2], 

经多年研究 , 视频驱动的人脸重演技术如今已日

趋完善. 然而, 以视频作为驱动源的人脸重演技术

普遍存在缺乏对于遮挡的鲁棒性 , 并且依赖于专

业人士的表演. 相比视频序列, 语音信号获取成本

更低, 使用更便捷, 还可以借助语音中的音节顿挫

等信息个性化重演面部表情. 因此, 语音驱动的人

脸重演技术[3-9]近年来逐渐成为图形学与计算机视

觉领域的研究热点, 可运用于虚拟主持人、影视后

期编辑、视频会议等方面, 具有广泛的研究价值.  

然而, 构建语音信号到人脸视频的跨模态映射

并非易事, 使用长短期记忆(long short term memory, 

LSTM)网络、卷积神经网络 (convolutional neural 

network, CNN)等模型[3,10]建模语音与视频间的映射

关系会出现生成图像模糊、网络泛化性能弱等问题. 

最近, 一些研究通过加入人脸关键点、人脸三维模

型等介质作为重演管线的中间表示, 将语音驱动人

脸重演过程分解为 2 部分, 分别构建音频到中间表

示、中间表示到图像的映射, 显著地提升了重演效

果. 但是此类优化方法在生成图像时受限于中间表

示的表达精度, 在动态人脸眼睛、牙齿、皱纹等细

节的生成和时间稳定性方面仍然存在问题. 

为了生成高保真语音驱动人脸重演视频 , 本

文提出了一种新颖的重演方法. 给定输入音频, 首

先使用基于 LSTM 的跨模态映射模块, 获取人脸

点云动画序列; 然后, 构建基于结构化潜码引导的

神经辐射场(neural radiance field, NeRF), 回归场

景中采样点的密度和颜色值; 最后, 使用体绘制生

成高质量重演视频 . 通过在多个演讲视频上的实

验表明 , 本文方法在唇音同步效果和图像生成质

量方面均优于对比方法 , 能够实现高保真的语音

驱动人脸重演. 

1  相关工作 

1.1  音频驱动的人脸重演 
语音驱动的人脸重演技术旨在生成与输入音

频内容相匹配的高保真人脸面部动画 . 2017 年 , 

Chung 等[3]提出一种基于编解码 CNN 与 LSTM 的

方法学习音频与视频之间的映射关系. Suwajana-

korn 等[4]提出了一种特征映射方法, 通过网络学习

音频特征到口型的映射 , 使用基于主成分分析

(principal component analysis, PCA)的模型合成嘴

部纹理. 2020 年, Vougioukas 等[5]提出了一种跨模态

映射框架, 该方法基于时序生成对抗网络(temporal 

generative adversarial network, Temporal GAN)实现

了端到端的语音驱动人脸表情重演. Chen 等[6]以关

键点作为中间表示, 使用基于 LSTM 的网络将音

频转化到人脸关键点 , 再通过关键点作为条件生

成视频帧. 2020 年, Thies 等[7]提出了 Neural Voice 

Puppetry, 以三维混合形状作为语音与图像的中间

媒介, 能够实现带有个人谈话风格的嘴部重演. Yi

等[8]以人脸模型作为重演中间表示, 通过基于生成

对抗网络的模型细化人脸渲染结果 , 实现了带有

头部姿势的语音驱动人脸重演. 2021 年, Guo 等[9]

以 2 个 NeRF 直接构建由音频特征到重演视频的映

射. 相较于其他深度学习方法, Guo 等[9]方法能够

生成更高精度的人脸动态细节 , 但是也存在口型

对应欠佳、接缝明显等问题. 上述方法通过引入中

间表示 , 音频驱动人脸重演方法的准确度和泛化

性得到了提升. 其中, 三维人脸数据相较于二维人

脸关键点 , 能够反映更多的人脸空间结构与运动

信息 , 在带有姿势的人脸重演中可以取得更好的

效果; 但是现有方法仍然存在生成结果带有伪影、

细节模糊、帧间闪烁等问题. 本文使用三维点云序
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列作为中间表示, 构建结构化潜码引导的 NeRF 生

成重演图像 , 能够进一步提升音频驱动人脸重演

的唇音同步效果和图像生成质量.  

1.2  基于 3DMM 的单目三维人脸重建 
单目三维人脸重建技术 [11-12]旨在从单幅人脸

图像中重建人脸的形状与外观, 其中, 基于三维可

形变人脸模型 [13](3D morphable models, 3DMM) 

的技术被广泛使用. 基于 3DMM 的单目人脸三维

重建方法通过解决受线性人脸统计模型约束的非

线性优化问题表达目标人脸, 3DMM 通常包含人

脸身份、表情、姿势等系数. Deep3DFace[14]方法截

取了 BFM(basel face model) 人脸模型[15]的正脸部

分作为基模型, 采用 FaceWarehouse[16]构建的表情

基, 通过 CNN 回归 3DMM 系数, 能够实现快速、

准确的单目人脸三维重建 , 并且对遮挡和大幅度

运动具有鲁棒性. 本文使用基于 3DMM 的单目三

维重建技术获取目标人脸身份和姿势系数 , 结合

LSTM 模型预测的表情系数以合成人脸点云模型. 

1.3  NeRF 技术 
2019 年, Sitzmann 等[17]首次提出了一种场景

表示网络, 通过对目标的形状和外观进行编码, 将

场景表示为从世界坐标映射到场景特征表示的连

续函数. 2020 年, Mildenhall 等[18]提出了 NeRF, 通

过使用隐式密度场和颜色场表示场景 , 将对象形

状和外观的隐式表示转换为光线采样的结果 , 实

现了高质量的三维重建. 2021 年, Gafni 等[19]通过

3DMM 模型跟踪人脸, 以面部表情系数作为条件

驱动 NeRF, 可以基于 3~5 min的输入视频创建目标

人物动态 4D 化身. Peng 等[20]提出了神经人体(neural 

body), 通过蒙皮多人线性模型(skinned multi-person 

linear, SMPL)锚定结构化潜码, 引导隐式神经表示

回归密度与颜色 , 能够进行动态人体三维重建和

新视图合成. 本文使用 NeRF 技术, 通过体绘制生

成人脸重演图像.  

2  本文方法 

本文方法如图 1 所示, 首先使用基于 3DMM

的人脸三维重建技术获取源对象的人脸身份系数

 和姿势系数  , 使用基于 LSTM 的跨模态的映

射网络回归目标对象的人脸表情系数  , 该网络

从对齐的音频特征-表情系数数据中学习跨模态映

射; 然后, 组合目标对象的表情系数和源对象的身

份、姿势系数生成人脸点云模型作为中间表示; 接

着, 基于人脸顶点位置锚定潜码, 构建结构化潜码

引导的 NeRF, 回归每个采样点的密度和颜色值 ; 

最后, 通过体绘制生成人脸 RGB 帧并装配回原始

图像. 

 

 
 

图 1  本文方法流程  
 

2.1  人脸三维重建 
本文使用 Deep3DFace[14]作为人脸重建算法 ,  

选取顶点数 35 709 的正面人脸模型作为基模型; 

对于任一人脸图像 I , 通过 CNN 拟合人脸的形状

与外观 , 该过程表示为 257( ) ( , , , , )I       . 

其中, ,  ,  ,      和  分别表示人脸的身份、表情、

材质、光照和姿势的系数, 人脸身份系数 80  , 表

情系数 64  , 材质系数 80  , 光照系 数
27  , 姿势系数 6  . 对于任意的3D人脸, 其

形状表示为 id expS S B B    . 其中 , S 表示人

脸的平均形状; idB 和 expB 分别是 3DMM 模型的

形状基底和表情基底. 在训练阶段, 本文记录目标

人脸身份系数 , 每帧姿势系数  . 

2.2  语音到顶点的映射 
受 Yi 等[8]的启发, 本文使用 LSTM 完成音频

到表情系数的映射. 对于输入音频, 本文提取梅尔

倒谱特征 (1) (2 ( ){ , , , }ts s s s ） , 音频特征到表情系

数的映射表示为 

( ) ( ) ( ) ( ) ( 1) ( 1)
LSTM[ , , ] ( ( ), , )t t t t t th c F E s h c   . 

其中 , E 是梅尔倒谱特征 ( )ts 的编码器 ; ( 1)th  和
( 1)tc  分别是 LSTM 的隐藏层和细胞状态; ( )t 是

第 t 帧的人脸表情系数的预测值. 本文 LSTM 模型
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在 LRW 数据集[21]上进行训练, 在测试阶段, 首先

使用 500 帧视频对网络进行微调, 然后使用 LSTM

网络通过输入音频特征 (1) (2 ( ){ , , , }ts s s s ） 回归表

情系数 (1) (2) ( ){ , , , }t       . 因此, 第 t 帧的人

脸重演点云 ( )tV 表示为 ( ) ( )
id exp

t tV S B B     . 

其中, S 表示 3DMM 预先构建的人脸模型的平均

顶点. 

2.3  顶点到图像的渲染 
2.3.1  结构化潜码引导的 NeRF 

受 Neural Body[20]的启发, 为使模型能够高质

量地表达动态人脸的形状和外观 , 本文使用结构

化潜码引导的 NeRF 完成对采样点密度和颜色值

的回归. 如图 2 所示, 对于世界空间下的人脸点云

模型 V ,  本文锚定潜码 1 2 35709{ , , , }Z Z Z Z  ,  每

段潜码的维度 16d  . 通过向潜码中加入三维位 

置信息作为先验, 能够降低 NeRF 的训练难度; 同

时, 将同组潜码映射到不同帧的 NeRF 中, 隐式场

能够整合全局信息优化模型 , 以精确地表达动态

人脸细节. 

由于 NeRF 需要对空间中每个点回归颜色和

密度值 , 因此为保证模型学习效果 , 本文使用

SparseConvNet[22]对潜码进行卷积 . 首先计算输入

顶点V 的包围盒, 并按空间分辨率 D H W  将其

分割为小体素, 非空体素内的潜码取该体素所包含

的所有顶点潜码的平均值; 然后, 使用人脸姿势系

数  将其变换到标准空间; 最后, 使用三维稀疏卷

积处理输入体积, 将其转换为具有多尺度下采样尺

寸的潜码体积. 在实验中, 本文设置小体素的边长

为 5 mm, 连接三维稀疏卷积网络第 5, 9, 13, 17 层的

输出构建潜码体积, 具体网络结构如图 3a 所示. 

 

 
 

图 2  基于结构化潜码引导的 NeRF 模型  
 

 
 

图 3  SparseConvNet 和 NeRF 网络结构图 

 
对于 NeRF 在世界空间中的采样点 x , 首先

利用头部姿势系数  将其与标准空间中的潜码

体积对齐 ; 然后 , 在潜码体积中通过三线性插值

获 取 该 采 样 点 处 的 潜 码 Z , 该 过 程 表 示 为

( , , , )Z x Z V  ; 最后, 以潜码 Z 作为输入, 通过

NeRF 模型回归密度与颜色值. 本文将 t 时刻世界

空间位置 x 处采样点的密度和颜色分别表示为 

( ) ( )t x M Z  , 

 ( ) , ( ), ( )t c d xc x M Z d x  . 

其中, x 和 d 表示采样点位置和观察方向; M 和

cM 分别是 NeRF 回归密度和颜色的多层感知机, 

网络结构如图 3b 所示. 为促进神经网络拟合包含

高频变化的数据 , 本文使用位置编码 [17]将输入 x

和 d 映射到高维空间, 即 




0 0

1 1

( ) sin(2 π ), cos(2 π ), ,

    sin(2 π ), cos(2 π ) .l l

x x x

x x


 

  
 

实验中, 本文设定对 x 编码的 10l  , 对 d 编

码的 4l  . 

2.3.2  体绘制 

借助 NeRF 对场景密度和颜色值的回归, 本文

使用体绘制方程 [23]计算尺寸为 H W 的重演图像
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的颜色值. 对于任一起点为 o , 方向为 d , 近远端

分别为 nm 和 fm 的摄像机光线 ( )r m o md  , 其颜

色 值 表 示 为    f

n

( ) ( ) ( ) ( ), d
m

m
C r T m r m c r m d m  . 

其中 ,  ( )r m 和  ( ),c r m d 分别表示采样点的密

度和颜色值;   f

n

( ) exp ( ) d
m

m
T m r s s  表示射线

从 nm 到 fm 的累计透射率. 实验中, 本文在近远边

界间对射线 ( )r m 取 64iN  个采样点 1{ } iN
i ix  , 实际

颜色值表示为   
i

1

ˆ ( ) 1 exp ( ) ( )
N

i t i i t i
i

C r T x c x 


   . 

其中, 
1

1

exp ( )
i

i t j j
j

T x 




 
   

 
 ; i 表示采样点间的

距离, 记 1 2i i ix x   . 

2.3.3  损失函数 

对于图像集 { | 1,2, , }t tI t N  , 本文的优化目

标是最小化生成图像与真实图像间的渲染误差, 即 

, 1

min ( ; , )
tN

t
Z t

L I Z




 . 

其中, Z 表示输入潜码;  表示网络参数; 损失函数

L 定义为 

ray

2

2
ˆ ( ) ( )

r R

L C r C r


  . 

其中, rayR 表示摄像机光线的集合; ( )C r 表示真实

图像中的像素颜色值. 

3  实验结果与分析 

3.1  数据集构建 
本文选取视频网站上 15 段演讲和播音视频构

建训练数据集, 演讲者包含不同人种、肤色、年龄、

性别; 每段视频仅包含一位演讲者, 画面大小裁剪

到 450×450 像素, 总长度为 3~5 min. 为方便后续

实验, 对于每段视频, 本文还分别截取 12 s, 40 s

和 120 s 片段构建测试数据. 

3.2  实验环境及过程 
对于数据集中的每段视频, 本文使用其中 40 s

片段训练结构化隐式神经表示模型; 实验在 Pytorch

框架下进行, 采用 Adam 优化器, 初始学习率设置为
45 10 , 在训练过程中使用指数衰减法进行优化; 

每个 epoch 迭代 1 000 幅图像, 共训练 150 个 epoch. 

3.3  实验结果 
本文分别对训练集中的 15 段视频进行了训练

和测试, 部分可视化结果如图 4 所示, 可以看出, 

本文方法泛化性能良好, 能够作用于不同肤色、年

龄、性别和装扮的人物, 对于目标人物, 同样可以

接受任意语音作为输入进行表情重演 . 与受限于

中间表示精度的生成式方法不同 , 本文方法不依

赖介质生成纹理和细节, 仅使用中间表示为 NeRF

提供三维先验 , 然后通过隐式场对采样点回归密

度和颜色, 使用体绘制生成 RGB 图像, 因此对于

人脸眼睛、皱纹、牙齿等动态细节能够精确表达. 

此外, 本文方法以中间表示连接音频和视频 2 种模

态 , 以两阶段生成的模式降低了网络学习跨模态

映射的难度, 提升了口型重演的准确率. 最后, 本

文方法使用了人脸三维点云作为中间表示 , 打破

了基于图像的方法受限于头部姿势运动的桎梏 , 

能够在重演时操控头部姿势. 如图 5 所示, 首先, 

固定目标人物正对相机的嘟嘴表情(第 1 列), 然后, 

匹配其点头(第 1 行)和摆头(第 2 行)头部姿势, 实

现操控目标人物保持嘟嘴的重演表情点头和摆头. 
 

 
 

图 4  驱动不同目标对象重演 
 

 
 

图 5  驱动不同目标对象重演 
 

3.4  对比实验 
为验证本文框架的有效性 , 将其与已有的音

频驱动人脸重演方法进行比较. 首先, 与基于图像
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的方法进行对比, 如图 6 所示, Vougioukas 等[5]方

法存在生成图像结果模糊、身份信息改变等问题, 

Chen 等[6]方法仅嘴部有明显运动. 此外, 这 2 种方

法仅适用于低分辨率的、裁剪到正脸的图像, 本文

方法能够生成带有姿势的完整人脸 , 并且在重演

过程中身份特征保持稳定. 

接着, 本文与能够生成完整面部的 Yi 等[8]和

Guo 等[9]对比, 结果如图 7 所示, 结果显示, Yi 等[8]

在眼睛、牙齿等细节生成上存在伪影; Guo 等[9]存

在身体衔接裂缝、口型对应错误等问题, 在图中由

红框标出; 本文方法生成图像不存在伪影, 且语音

能够与口型良好对应.  
 

 
 

图 6  本文方法与基于图像的方法对比 
 

 
 

图 7  本文方法与完整面部生成方法对比 

 

本文还在第 3.1节所构建的数据集中与 Yi等[8]

和 Guo 等[9]进行了量化比较, 使用原始音频和头部

姿势进行自重演计算 PSNR 与 SSIM 以评估图像生

成质量, 使用 SyncNet和 AU-MSE指标测试唇音同

步效果与口型匹配度. 本文通过 SyncNet[24]检测重

演视频序列的置信度, 使用 OpenFace[25]检测源音

频与目标音频下半张脸相关面部动作单元(action 

units, AU), 并累计每项 AU 之间的 MSE 作为评估

指标 AU-MSE. 为保证模型泛化效果, 本文还从每

段视频中截取 12 s 的片段作为测试集, 每种方法

单段视频的评估指标在 SyncNet 和 AU-MSE 上取

所有测试音频的重演结果的平均值. 实验中, 按照

每种方法对训练素材时长的不同要求 , 以不同的

视频长短进行训练: Yi 等 [8]使用 12 s, 本文使用

40 s, Guo 等[9]使用 120 s. 表 1 展示了本文在图 7

中的 3 段视频上的量化比较结果, 每段视频片段中

的 SyncNet 和 AU-MSE 指标取 3 段测试音频评估

结果的均值. 对于视频片段 1 和视频片段 3, 本文

方法图像生成质量和唇音同步效果均优于其他 2

种完整面部生成方法; 在视频片段 2 中, 本文方法
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AU-MSE 误差较高, 但是在置信度和图像质量指

标上超过另外 2 种方法, 原因在于该视频人物说话

方式多变, 本文方法难以通过 40 s 的学习还原该

人物说话风格. 
 

表 1  对比完整面部生成方法量化结果 

视频片段 1 
方法 

SyncNet AU-MSE PSNR/dB SSIM 

Guo 等[9] 4.36 1.84 29.32 0.91 

Yi 等[8] 4.38 1.76 32.73 0.94 

本文 4.40 0.89 36.80 0.97 

视频片段 2 
方法 

SyncNet AU-MSE PSNR/dB SSIM 

Guo 等[9] 3.33 1.86 23.81 0.86 

Yi 等[8] 3.50 1.97 27.28 0.89 

本文 3.81 2.24 31.62 0.95 

视频片段 3 
方法 

SyncNet AU-MSE PSNR/dB SSIM 

Guo 等[9] 3.35 2.45 25.37 0.89 

Yi 等[8] 4.04 2.02 30.02 0.89 

本文 4.51 1.80 33.88 0.96 

注. 粗体表示最优值. 

 
此外 , 本文也使用主观问卷评测的方式进行

用户研究. 挑选来自 Yi 等[8], Guo 等[9], Vougioukas

等[5], Chen 等[6]和本文方法的共 20 个重演结果(每

种方法 4 个视频), 随机排序后向 30 位观看者发放

问卷, 要求观看者从真实感( 1S )、流畅度( 2S )、唇

音同步( 3S )、图像质量( 4S ) 4 个维度对每个视频进

行评分(1~5 分), 评分结果如表 2 所示, 结果显示. 

本文方法在真实感、流畅度、唇音同步、图像质量

上均被认为取得了最佳效果. 

 
表 2  主观问卷评测结果 

方法 1S  2S  3S  4S  

Vougioukas 等[5] 1.83 1.47 2.00 1.17

Chen 等[6] 2.13 3.07 3.40 3.17

Guo 等[9] 3.80 3.63 3.67 4.20

Yi 等[8] 3.57 3.37 3.60 2.97

本文 4.03 3.80 3.97 4.37

注. 粗体表示最优值. 

 
3.5  消融实验 

为了验证本文结构化隐式神经表示在音频重

演框架中的有效性 , 本文将其替换为以表情系数

驱动的 NeRF 进行消融实验. 该实验在 40 s 单人演

讲视频上进行, 共迭代 150 个 epoch; 实验结果可

视化如表 3 所示, 最后一列中, 每行图像的上下部

分是对应的本文结果和消融实验结果图像的细节

放大图 . 直接使用表情系数驱动的方法会导致在

眼部和嘴部出现大量伪影和局部模糊 . 本文还对

自重演测试进行了量化分析, 结果如表 4 所示, 本

文方法在 PSNR, SSIM 和 AU-MSE 指标均上优于

直接使用表情系数驱动人脸重演的方法; 消融实

验表明 , 本文方法将音频预测的表情系数转化为

三维先验, 利用同一组潜码整合全局数据, 优化了

NeRF 学习动态人脸的效果. 
 

表 3  本文消融实验结果可视化 

测试 GT 本文结果 
消融实验 

结果 
图像细节

自重演

音频测试

泛化音频

测试 

 
表 4  自重演测试消融实验量化结果 

自重演测试 PSNR/dB SSIM AU-MSE 

结构化潜码驱动 34.15 0.94 0.64 

表情系数驱动 33.12 0.92 0.75 

注. 粗体表示最优值. 

4  结  语 

本文提出了一种基于结构化隐式神经表示的

语音驱动人脸重演方法 , 以人脸点云序列作为中

间介质, 将语音驱动人脸重演任务分解为音频到顶

点的映射和顶点到图像的渲染两大模块, 降低了模

型学习跨模态映射的难度; 通过构建结构化潜码引

导的 NeRF, 以三维先验辅助 NeRF 学习人脸的形状

和纹理, 实现了高保真人脸渲染. 

本文方法仍存在部分局限性 : 无法对人物眨

眼进行个性化控制 . 当通过音频到表情映射获取

的表情系数与目标人物表情系数在隐空间距离较

远时, 有时会出现异常眨眼情况, 具体的失败结果

如图 8 所示. 图 8a 展示了本文方法正常眨眼的结
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果, 图 8b 展示了异常眨眼的结果. 未来的工作中

可以通过尝试对眨眼进行单独解耦的方式解决人

物眨眼操控问题. 

 

 
a. 正确眨眼              b. 错误眨眼 

 

图 9  失败结果 
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