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PartitionＧTimeMasking:一种唇语识别数据增强方法

胡　宇 殷继彬
昆明理工大学信息工程与自化学院　昆明６５０５００
　(１７８６７０２１３７＠qq．com)

　
摘　要　提出了一种唇语识别数据增强方法PartitionＧTimeMasking.该方法直接作用于输入数据,通过将输入划分为多个子

序列再分别进行 Mask操作最后再将各子序列按序拼接,使得模型能对部分帧缺失的输入具有更强的鲁棒性,从而增强泛化能

力.实验前根据划分的子序列数目与掩码值来源不同而设计了５种增强策略,并与唇语识别研究中最重要的数据增强方法

TimeMasking进行了对比实验.实验在 LRW 数据集和 LRW１０００数据集上进行,实验结果表明 PartitionＧTimeMasking方法

对模型性能提升的效果要优于 TimeMasking方法,其中子序列数目为３、掩码值选择各子序列平均帧时为最优策略,该策略使

得目前最佳的唇语识别模型 DCＧTCN的性能从８９．６％提高到９０．０％.
关键词:唇语识别;TimeMaking;数据增强;视觉语音识别;DCＧTCN
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PartitionＧTimeMasking:ADataAugmentationMethodforLipReading
HUYuandYINJibin
FacultyofInformationEngineeringandAutomation,KunmingUniversityofScienceandTechnology,Kunming６５０５００,China

　
Abstract　ThispaperproposesanewdataaugmentationmethodforlipＧreadingcalledPartitionＧTime Masking．Thismethod
operatesdirectlyontheinputdata,dividingitintomultiplesubsequences,eachundergoingaseparatemaskingoperationbefore
beingsequentiallyreassembled．Thisapproachenhancesthemodel’srobustnesstoinputswithpartialframeloss,therebyimproＧ
vinggeneralization．Fiveaugmentationstrategiesaredesignedbasedonthenumberofdividedsubsequencesandthesourceofthe
maskvalues．ComparativeexperimentsarealsoconductedwiththeTimeMaskingmethod,apivotaldataaugmentationtechnique
inlipＧreadingresearch．ExperimentsarecarriedoutontheLRWandLRW１０００datasets．TheresultsindicatethatthePartitionＧ
TimeMaskingmethodsurpassestheTimeMaskingmethodinenhancingmodelperformance．Theoptimalstrategyisidentifiedas
usinganaverageframeofeachsubsequenceformasking,withthenumberofsubsequencessettothree．Thisapproachimproves
theperformanceofthestateＧofＧtheＧartlipＧreadingmodelDCＧTCNfrom８９．６％to９０．０％．
Keywords　Lipreadingrecognition,TimeMasking,Dataenhancement,Visualspeechrecognition,DCＧTCN
　

１　引言

唇语识别又被称为视觉语音识别(VisualspeechrecogniＧ

tion,VSR),它是一种依赖视觉信息的语音识别技术,该技术

在嘈杂环境或辅助言语障碍者交流时,展示出超越传统音频

依赖语音识别的独特优势.

近年来,随着深度学习浪潮的再度兴起,唇语识别研究已

从传统依赖手工特征提取和简单模式识别的方法转变为使用

复杂的神经网络架构.CNN 首次用于单词识别任务时就被

证明了 相较于传统特征提取的优势,实现了３８％的单词分类

准确率.３DCNN的使用极大地提升了模型对时序特征的学

习能力,在LRW 数据集上最高识别率达到了８３％.将时空

卷积网络(TCN)与 ResNet３４结构相结合的模型,在 LRW 数

据集上取得了８３．３％的识别准确率.受到紧密连接网络启

发而设计的密集连接时序卷积网络(DCＧTCN)搭配 ResNet１８
网络进行特征提取,最终在LRW 数据集上实现了８８．３６％的

分类准确率.

数据增强也称数据增广,指的是对原始训练数据集进行

一系列变换,从而生成新的或修改过的数据样本.这一过程

的主旨在于增加数据集的多样性,增强模型在遇到新的或未

曾见过的数据时的泛化能力,从而提升其在实际应用中的性

能和鲁棒性[１Ｇ２].但目前唇语识别研究中所使用的数据增强

方法(Mixup,CutMix等)大多来源于其他领域,而针对唇语

数据是时序数据、数据细颗粒度等特点[３],这些方法的表现低

于预期.因此,适用于唇语识别领域的数据增强方法具有很

大的研究前景.本文提出了一种新的唇语数据增强方法———

PartitionＧTimeMasking,该方法的核心思想是先将输入序列

划分为多个子序列,再进行 TimeMasking操作,最后将各子

序列按序拼接.实验结果表明该方法能提高唇语识别网络的

性能和鲁棒性.

２　相关工作

数据增强方法通过增加数据集的数量和多样性,有效地

解决了网络模型训练需大量数据的问题,从而有助于提升模
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型的性能[１].目前在唇语识别研究中使用的数据增强方法种

类相对较少,且多数方法源自图像处理领域.这些方法主要

分为两大类:

１)未考虑数据时间维度信息的方法:这类方法都源自于

图像领域,而后被应用到唇语识别领域中,操作方式与在图像

处理领域类似,主要集中于对唇语数据的单帧图像进行处理,

如随机裁剪、翻转、颜色调整等.Feng等[４]提出通过引入模

型先验知识进行数据增强,Zhang等[５]则通过随机裁剪输入

数据的一部分来进行增强.此外,Mixup[６]方法通过将不同

的训练样本随机混合来增加样本数量,而 CutMix[７]则是通过

将一个样本的一部分内容覆盖到另一个样本上来创造新的训

练样本.这些方法虽然能提供视觉上的多样性,但对于模拟

唇语识别中的实际挑战(例如不同的语速、口型差异、模糊不

清的说话等)的能力有限.

２)考虑数据的时间维度信息的方法:这类方法源于音频

或者其他时序领域,在唇语研究中使用这类方法时不仅考虑

了时序数据的时间维度信息,使得时序模型能够学习到输入

数据的更多时序特征,也考虑了构成时序数据的每帧所具有

的视觉信息.Stafylakis等提出了词边界(WordBoundary)[８]

方法,该方法通过向模型添加含有单词边界信息的指示符作

为额外的输入.指示符是与输入数据序列长度(单个视频帧

数)相匹配的二进制向量,含有效信息的帧的向量值设为１,

否则设为０.将这些单词边界信息的向量与编码器的输入拼

接形成新的 输 入,然 后 送 入 时 序 模 型 中 进 行 处 理.Wang
等[９]基于SpecAugment[１０]提出了 TimeMasking数据增强方

法,SpecAugment方法最初在自动语音识别(ASR)领域中得

到应用,后广泛用于时间序列研究.为了适应唇语识别任务,

作者对该方法进行了改进,将掩码部分的值从０改为输入序

列的平均帧,TimeMasking通过对连续的时间步进行掩码操

作,提高了模型在时序序列部分缺失的情况下的鲁棒性.通

过与 Mixup,Variablelengthaugmentation[１１]和Cutout[５]等数

据增强方法的对比实验,证明了TimeMasking是目前唇语识

别研究中最有效的数据增强方法.

３　PartitionＧTimeMasking方法

３．１　TimeMasking方法及其不足

TimeMasking方法通过对视频序列中选定的连续帧进

行掩码操作来生成增强数据.其中掩码值为输入视频数据的

平均帧,掩码最大长度 M 为输入帧数的α(０．６)倍,掩码的起

始位置和长度是从[０:M]随机生成得到的,如图１所示.

图１　TimeMasking方法操作示意图

Fig．１　OperationdiagramofTimeMaskingmethod

TimeMasking方法不足:虽然该方法能够很好的提升模

型的鲁棒性,但由于每次的掩码起始位置与长度都是随机,当

使用该方法去处理的视频数据中包含相似部分的样本(唇语

数据集中样本 GIVING和LIVING)时,由于每次掩码的起始

位置和长度都是随机决定的,不同的视频片段可能在处理后

仅保留相似的部分,而其他部分则被进行掩码操作,如图２所

示.尽管掩码值采用视频数据的平均帧,但仍可能使得不同

时间序列之间的相似度升高,削弱了模型在区分类似样本时

的能力,而对模型分类准确率产生影响.

图２　TimeMasking处理有相似部分数据示意图

Fig．２　ProcessingsimilardatabyTimeMaskingmethod

３．２　PartitionＧTimeMasking方法

为了改善 TimeMasking方法所存在的弊端,本文提出

PartitionＧTimeMasking方法.该方法核心在于:首先将输入

的视频数据按序划分成多个子序列,即执行 Partition操作;

随后,对每个子序列分别进行 TimeMasking操作,其中每个

子序列的掩码起始位置和长度都是独立随机生成的,以确保

每个子序列掩码设置的唯一性,减少不同序列间的相似性,从

而提高模型在处理相似样本时的区分能力;最终将子序列按

序拼接,即得到增强后的数据.PartitionＧTimeMasking方法

具体操作步骤如下:

１)输入数据X,并将其划分为k个子序列,每个子序列包

含的连续帧数为Tk,Xn表示第n个子序列;

Tk＝ T
k

(１)

Xn[０∶Tk]＝X[(n－１)Tk∶nTk] (２)

２)计算掩码长度t０值和中间变量∂;

τ＝αTk (３)

∂,t０~∪(０,τ) (４)

３)计算掩码起始位置t１;

t１~∪(０,τ－∂) (５)

４)将Xn 从t１开始的连续t０帧进行掩码操作;

Xn[t１:t０＋t１]＝X．mean() (６)

５)重复步骤２－步骤４k次,对每个子序列进行操作;

６)将各个子序列按序拼接,即得到增强后数据Y;

Y＝vstack(X１,􀆺,Xk) (７)

７)输出数据Y.

为了更好地保留原始输入的时间维度信息,使用每个子

序列自身的平均帧作为掩码值,而非整体输入数据的平均帧.

虽然 Khan等[８]也考虑了对数据进行多次掩码操作并进行了

实验比较,在Zhang等[９]的TimeMasking相关源码部分也有
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实现此种想法的工作,但这些研究都只是进行重复掩码操作,

即将已经进行掩码操作的数据继续进行该操作重复多次.这

种重复掩码策略可能导致最终掩码长度超出设定上限,从而

增加数据丢失风险.由于 PartitionＧTimeMasking方法是对

各个子序列进行TimeMasking操作,因此很好地避免了此类

情况的出现.

３．３　PartitionＧTimeMasking增强策略设计

PartitionＧTimeMasking方法中子序列的数目和每个子

序列掩码值需要提前设置而非随机生成.为了提高模型对时

间维度变化的敏感性和对部分数据丢失的鲁棒性,在掩码长

度不超过单次输入帧数α倍(０．６)的前提下,设计了一系列实

验策略,以探究划分的子序列数目与子序列掩码值的来源对

最终识别结果的影响.通过不同的掩码值来源 A(原始输入

平均帧)、B(各子序列平均帧)分别搭配不同子序列数目(２,

３,５),而设计了 AＧMaskDouble(AD),AＧMaskThree(AT),

AＧMaskFive(AF),BＧMaskDouble(BD),BＧMaskThree(BT)

这一系列的策略组合,其参数配置如表１所列.

表１　增强策略参数设置

Table１　parametersettingsofenhancementpolicy

Policy M nT
AD A ２
BD B ２
AT A ３
BT B ３
AF A ５

注:其中nT 表示分块数目,M 表示

选择的掩码策略.

４　实验准备

本章介绍了研究中主要使用的网络模型、实验的数据预

处理和学习率调整策略,这些对于最终网络性能也有着重要

影响.
本研究主要使用 DCＧTCN 网络[９]来完成唇语识别相关

研究工作,同时,为了验证 PartitionＧTimeMasking方法的泛

化性也选择了 BiＧGRU[５],MSＧTCN[１２]等唇语识别研究中的

常见网络进行实验.这些都是端到端的模型,容易训练,
并且由于公共唇语数据集被广泛应用,因为这些模型也大

量地被应用于唇语识别研究中,相关研究文献丰富且代码

易获取,这些都有利于进行本文实验,也方便与前人研究

结果进行比较.

４．１　实验环境和超参数设置

实验环 境 为:Intel(R)Core(TM)i９Ｇ１０９００K CPU ＠
３．７０GHz处理器,内 存 RAM 为 ３２GB,显 卡 GPU 选 用

NVIDIARTX３０９０,使用CUDA１１．１并行计算架构和cuDＧ
NN专用神经网络加速器.本文编程语言为Python３．８．１,并
使用深度学习框架Pytorch搭建深度学习网络.

超参数设置为:初始学习率设置为０．０００３,总共训练８０
个epoch,批大小为３２,使用的优化器为 AdamW,使用交叉

熵[１３]和CTC[１４]损失函数.

４．２　网络模型架构

DCＧTCN网络结构如图３所示,此网络是受紧密连接网

络启发[１５Ｇ１７],并将紧密连接结构应用到 TCN 网络中而探索

出的新型网络[１８Ｇ１９].

图３　DCＧTCN网络

Fig．３　DCＧTCNnetwork

该网络能够很好地利用浅层网络特征以有效地解决训练

中出现 的 梯 度 消 失 问 题.DCＧTCN 唇 语 识 别 模 型 如 图 ４
所示.

图４　DCＧTCN唇语识别模型

Fig．４　DCＧTCNLipreadingrecognitionmodel

输入数据首先通过３D卷积层和 ResNet１８网络[２０]组成

编码器,以提取经过PartitionＧTimeMasking方法处理的序列

特征.然后将输出传递给解码器(时序模型)以学习相关时序

特征之间的依赖性.

４．３　数据集和数据预处理

４．３．１　数据集

一个好的数据集需要满足数据量充足、种类丰富、分布均

匀等条件,因此本文选择在LRW 数据集和LRW１０００数据集

２４０３００１３９Ｇ３
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上进行实验.

LRW 数据集是目前最大的公开可用的英文孤立词唇语

识别数据集.该数据集是在BBC电视节目中选取了１０００多

名访谈者的采访片段,并以短视频的形式保存,数据集中总共

包含５００个分类,每一类都为常见的单词,每个类中含有上千

个样本.
该数据集由训练集、验证集和测试集３部分组成,其中训

练集包含４８８７６６个样本、验证集和测试集各包含２５０００个

样本.

CASＧVARＧW１K(LRWＧ１０００)数据集是一个自然分布的

大规模中文唇语数据集[２１],用于在室外进行词级别的唇语识

别和语音识别,包括１０００个类和大约７１８０１８个视频样本,这
些样本包含了２０００多个说话者,总共有１００多万个汉字实

例,每一类样本包含由一个或几个汉字组成的字或者词.由

于各个类别的样本数量、视频分辨率、光照条件以及说话人的

姿态、年龄、性别、化妆等属性都有很大的变化,因此在该数据

集上的模型训练困难.

４．３．２　数据预处理

由于不同的数据集之间存在差异性,因此数据预处理方

法也有所不同,下面进行详细说明:

１)对于LRW 数据集:需要先使用 RetinaFace工具[２２]检

测视频中的人脸,然后从每个视频中截取含有人物说话部分

的连续的２５帧(约１秒),其余数据丢弃.若样本有效帧不足

２５帧,则使用添加值为０的填充帧进行填充[８],保证输入帧

数一致.接着对每帧的图像从(x１,y１,x２,y２)＝(８０,１１６,

１７５,２１１)的位置进行裁剪,以获得９６×９６的唇部图像[４],然
后将图像随机裁剪成８８×８８大小,并进行随机水平翻转后转

换成灰度图像送入网络.

２)对于LRW１０００数据集:需要先对检测视频中的人脸,
截取其中所有包含人物说话内容的图片(图片数量不固定)并
进行裁剪,裁剪得到大小为１２８×１２８的唇部图像之后缩放至

８８×８８大小,再进行随机水平反转后转换为灰度图像并作为

网络输入.

４．４　学习率调整策略

学习率在训练过程中的变化已被证实是影响网络性能的

重要因素之一,尤其在需要对输入数据进行数据增强的情况

下,本实验中采用余弦退火方法对学习率进行调整变化.同

其它学习率调整方法相比,余弦退火方法在训练初期就会对

学习率进行调整,并且在整个训练周期中学习率一直处于变

化之中,该方法在t时刻下的学习率计算公式如下:

ηt＝１
２ １＋cos tπ

T( )( ) (８)

其中,η是学习率的初始值,根据先前研究经验设置为０．００３,

T 是总共需要训练的轮次,在实验开始时设置为８０.与其他

学习率调节策略相比,余弦退火方法从训练初期开始调整学

习率,并在整个训练周期内持续进行调整.余弦退火策略的

关键在于:学习率随着训练轮次的增加呈现出连续的衰减趋

势,但衰减速率会逐渐减缓.学习率的这种动态变化对于网

络训练的性能具有显著影响,尤其是在进行数据增强的场景

中更为关键.

５　实验

本章主要介绍了常见唇语识别网 络 在 搭 配 PartitionＧ

TimeMasking方法前后在LRW 数据集和 LRW１０００数据集

上性能的变化.实验的主要目的:一是为了验证 PartitionＧ
TimeMasking方法对模型性能提升是否有效,二是对比ParＧ
titionＧTimeMasking方法的不同策略对于网络性能提升的影

响,从而得到最佳策略.

５．１　有效性的验证

在首次实验时采用 AD 增强策略在 LRW 和 LRW１０００
数据集上对 DCＧTCN,MSＧTCN,BiＧGRU 这３个网络进行训

练.TimeMasking方法可以视为子序列个数为１的增强策

略,与 AD增强策略仅在序列数目中有一些差别,在掩码值的

选择上保持一致.AD 策略是多组策略中同 TimeMasking
方法最为接近的一组,为分析PartitionＧTimeMasking方法的

有效性提供了重要参照.

DCＧTCN和 MSＧTCN两个网络在LRW 数据集上进行训

练,BiＧGRU网络在LRW１０００数据集上进行训练.此外还添

加了 DCＧTCN网络搭配词边界方法的对照组,该对照组目前

在LRW 数据集上取得了最高的准确率.对比实验结果如

表２所列.

表２　搭配不同增强方法的模型性能

Table２　Modelperformancewithdifferentenhancementmethods

Model
DateAugmentation

Word
Boundary

TM AD MixＧup
Acc/％

DCＧTCN

√ ８８．０１
√ √ ９２．１１
√ √ ９１．８４

√ ８９．６１
√ ９０．０３

MSＧTCN
√ ８５．３２

√ √ ８８．８８
√ √ ８８．９１

BiＧGRU
√ √ ５５．５０
√ √ ５５．７０

对表２的实验结果进行分析,发现只将数据简单划分为

两个子序列后 DCＧTCN,MSＧTCN,BiＧGRU 这３种网络模型

的性能均有所提升且提升幅度要高于搭配 TimeMasking方

法的对照组,DCＧTCN 网络的表现最为显著,提升了０．４％.
这些实验结果验证了PartitionＧTimeMasking方法的有效性,
表明该方法能够有效增强模型的性能.

然而,在 DCＧTCN 模型搭配词边界方法的实验组中,网
络的准确率却从９２．１１％下降为９１．８４％.为了探究该现象

出现的原因,后续研究中进行了深入的理论分析并设计了额

外的补充实验以进行验证.具体实验过程后文中会详细

阐明.

５．２　训练轮次的优化

在分析表２的实验结果时,发现 DCＧTCN 网络搭配词边

界是唯一个准确率下降的实验组.对该组模型的训练过程进

行了深入分析,发现该组模型在训练结束前几轮准确率和损

失仍然有波动,而其他模型则在接近训练结束的几轮内趋于

稳定.根据相关资料和先前的研究经验,推断这可能是由于

训练轮次设置过小,导致模型训练未能充分完成.为了验证

这一假设,决定通过增加训练轮次来对比增加前后模型性能

的变化.在前文实验中是将训练轮次设置为８０轮,在后续实

验时设置了训练轮次为９０和１００两个实验组,这是唇语识别

研究中训练轮次常设置的数目.对 DCＧTCN 模型搭配词边
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界和 AD策略、DCＧTCN模型搭配词边界和 TimeMasking两

个组合重新训练,表３列出了不同组合在不同的训练轮次下

的实验结果.

表３　不同训练轮次下的准确率

Table３　Accuracyratesatdifferenttrainingrounds

Model
Date

Augmentation
Epoch Acc/％

DCＧTCN

Word
Boundary＋TM

Word
Boundary＋AD

８０ ９２．１１
９０ ９２．０８
１００ ９１．９１
８０ ９１．８４
９０ ９２．１５
１００ ９１．９６

从表３中可以清楚地观察到训练轮次的改变的确会影响

实验结果,当训练轮次增加到９０时,DCＧTCN 模型搭配词边

界和 AD的组合的准确率有０．３％的提升,达到了９２．０８％,

并超过了搭配词边界搭配 TimeMasking的组合;当训练轮

数增加到１００时,网络准确率同９０轮次时一样都出现了

准确率降低的现象,分别降低了０．１７％,０．１９％.实验结

果表明关于训练轮次设置存在问题的推测是正确的,同时

确定了 DCＧTCN模型搭配词边界和 AD 的组合的最佳训

练轮次为９０.

５．３　不同策略的比较

前文实验结果表明了仅仅只将数据划分为两个子序列就

能使得模型性能取得不错的提升.为确定 PartitionＧTime
Masking方法中子序列数目和掩码选择对于最终网络性能影

响和寻找出最佳的策略组合,我们继续进行实验,使用 DCＧ
TCN网络分别搭配BD,AT,BT,AF增强策略在 LRW 数据

集中训练.

本轮实验中训练轮次开始依旧设置为８０,如果训练结束

前几轮模型的loss、准确率还未趋于稳定则进行改变.为缩

短训练周 期,过 程 中 使 用 AD 策 略 的 预 训 练 文 件 进 行 微

调[１０],实验结果如表４所列.

表４　不同策略在LRW 数据集上的性能

Table４　PerformanceofdifferentstrategiesonLRWdataset

Model Policy Acc/％

DCＧTCN

AD ９０．０３
AT ８９．８２
AF ８９．６１
BD ９０．０８
BT ８９．９４

从表４中不难看出在搭配不同策略后模型最终性能各不

相同,表明每种策略对网络性能的影响不尽相同,其中表现最

好的增强策略为BD,达到了９０．０８％的准确率;其次是AD和

BT策略,准确率分别为９０．０３％和８９．９４％,;F策略对网络

性能影响最弱,准确率为８９．６１％.

数据增强的目的是为了应对训练过程中模型倾向过拟合

的问题,提高模型的泛化性.从图５中模型在测试集中损失

函数的变化曲线可以看出,由于使用了预训练模型,因此 BD
策略的loss在初期出现大幅度波动,而后平稳降低,并且相

较于 TimeMasking组有所降低,在验证集上也表现如此.这

与网络训练过程中会倾向于过拟合形成强烈反差,也证明了

PartitionＧTimeMasking增强方法的有效性.

图５　测试集上loss

Fig．５　Lossontestset

５．４　实验结果分析总结

从表３中可以看出,当训练轮次从８０轮增加到９０轮时,

搭配 AD策略的 DCＧTCN模型得到了更加充分的训练,从而

显著提高了模型的识别准确率;而将训练轮次进一步增加到

１００时,模型可能因为过拟合而导致准确率下降,且在不同实

验组中表现皆是如此.不同训练轮次下模型性能的变化充分

证明了表２中搭配词边界和 AD策略的DCＧTCN模型性能降

低的主要原因是由于设置的训练轮次过小,导致网络未能充

分训练.因此,在对网络做出改变之后训练轮数设置也可能

需要进行调整.

同时将表２和表３中实验数据进行整理与分析,能够很

明显地 发 现 当 选 择 合 适 的 训 练 轮 次 之 后 PartitionＧTime
Masking方法相比于 TimeMasking方法对模型性能提升效

果更显著,在 DCＧTCN搭配BD策略组合上提升最为明显,取
得了０．４％提升.

表４ 中列出了 DCＧTCN 模型分别搭 配 PartitionＧTime
Masking方法不同的增强策略后在 LRW 数据集上的性能.

通过比较搭配各个策略后模型性能的变化,发现当子序列的

数目增加到２和３时模型性能也在逐步提升,当子序列数目

继续增加到５时模型性能降低,这可能是过拟合导致的.相

较于使用原始输入的平均帧作为掩码值,选择各子序列自身

的平均帧作为掩码值更能提升模型性能.目前最佳策略为

BD,即子序列数目为３、各子序列掩码值为本序列的平均帧.

结束语　TimeMasking方法由于其掩码的起始位置和

长度的随机性导致其在处理某些具有相似部分而类别不同的

数据时,可能会增加这些数据的相似性,从而降低模型对这些

样本的分类准确率.因而提出了 PartitionＧTimeMasking方

法,即将输入先划分为多个子序列再进行 TimeMasking操

作,为验证该方法的有效性而设计了一系列实验,得出如下

结论:

１)PartitionＧTimeMasking方法是有效的.比较主流的

唇语识别模型分别搭配 AD策略和 TimeMasking在唇语数

据集LRW 和LRW１０００中的表现,发现在搭配 AD策略后绝

大多数模型性能的提升幅度都要高于搭配 TimeMasking的

方法.这表明了PartitionＧTimeMasking方法是有效的,能进

一步提高模型性能.

２)不同策略的最优训练轮次可能不同.观察表２中准确

率降低的实验组训练日志,推测可能是由于训练轮次设置不

合理而导致的.通过对该组在不同训练轮次下实验结果的比

较,以验证该猜想和寻找最佳训练轮次.实验结果表明了该

猜想的正确性,并得到该组的最佳训练轮次为９０.

３)BD为最佳策略.通过比较 DCＧTCN 模型搭配 PartiＧ

２４０３００１３９Ｇ５

胡　宇,等:PartitionＧTimeMasking:一种唇语识别数据增强方法



tionＧTimeMasking方法不同策略的性能变化,确定了 BD策

略为最优策略,其对模型性能影响最大,取得了０．４％提升.
以上实验结果验证了 PartitionＧTimeMasking方法对唇

语数据识别的优越性和可行性,提高了唇语识别的准确率和

鲁棒性.但本文方法仍存在以下几点问题:

１)本研究中各对照组的训练轮次和划分子序列值是非连

续性选择的,有可能忽略了其他更有效的策略配置.

２)PartitionＧTimeMasking方法不同策略的比较实验只

在单一的模型中实验,针对不同的数据集或者模型,可能不同

的策略会取得更好的表现.目前由于实验周期和实验设备等

客观因素的限制,在后续研究中会进行相关实验.

３)当配合词边界方法使用时,PartitionＧTimeMasking方

法对模型性能上的提升幅度不及单独使用时的提升幅度.这

可能是由于模型性能提升已经达到了瓶颈或者是这两种增强

方法存在冲突,具体原因需要在未来研究中进一步验证.
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