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摘　要　音频驱动数字人脸视频生成的难点问题在于,如何将音频与视频两种不同模态的信息对齐,从而实现唇音同步.现有

技术大多基于英文数据集开发,由于中文发音与英文发音存在差异性,直接将这些技术运用于中文音频驱动数字人脸视频生成

时,存在牙齿模糊和视频清晰度不够的问题.基于 GAN框架,提出了一种基于注意力机制的音频驱动数字人脸视频生成方法

MＧCSAWav２Lip.将 MFCC和 MelSpectrogram 融合,实现音频特征提取.利用 MFCC的时间动态特性和 MelSpectrogram 的

频率分辨能力,全面捕捉语音信息的细微变化.在数字人脸生成过程中,采用基于注意力机制及残差连接的网络架构,通过加

权通道和空间注意力机制强化特征的重要性,提高关键音频和视频特征的获取能力,实现有效编码和融合中文音视频信息,生

成与语音内容相匹配的唇部动作和面部视频.最后,在自建的中文数据集及通用数据集上进行训练与测试.实验结果表明,所

提方法生成的唇音同步数字人脸视频在精度和质量方面均有一定的提升.

关键词:音频驱动;唇音同步;音频特征提取;数字人脸生成;注意力机制
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Abstract　ThekeychallengeinaudioＧdrivendigitalfacevideogenerationliesinaligningtheinformationfromtwodifferentmoＧ

dalities,audioandvideo,toachievelipsynchronization．ExistingtechnologieshaveprimarilybeendevelopedusingEnglishdataＧ

sets．However,duetothephoneticdifferencesbetweenChineseandEnglish,directlyapplyingthesemethodstoChineseaudioＧ

drivenfacevideogenerationresultsinissuessuchasblurredteethandinsufficientvideoclarity．ThispaperproposesMＧCSAＧ

Wav２Lip,anaudioＧdrivendigitalfacevideogenerationmethodbasedonaGANframeworkandenhancedbyanattentionmechaＧ

nism．ThemethodcombinesMFCCandMelSpectrogramsforaudiofeatureextraction．Byleveragingthetemporaldynamicsof

MFCCandthefrequencyresolutionofMelSpectrograms,themethodcapturessubtlevariationsinspeechinformationcomprehenＧ

sively．Duringthedigitalfacegenerationprocess,anetworkarchitecturebasedonattentionmechanismsandresidualconnections

isemployed．Thisarchitectureusesweightedchannelandspatialattentionmechanismstoenhancetheimportanceoffeatures,imＧ

provingtheabilitytoextractkeyaudioandvideofeatures．ThisallowsfortheeffectiveencodingandfusionofChineseaudioＧvideo

information,generatinglipmovementsandfacialvideosthatareconsistentwiththeaudiocontent．Finally,themodelistrained

andtestedonbothacustomChinesedatasetandageneraldataset．ExperimentalresultsdemonstratethatthegeneratedlipＧsynced

digitalfacevideosshowimprovementsinbothaccuracyandquality．

Keywords　AudioＧdriven,Lipsynchronization,Audiofeatureextraction,Digitalfacegeneration,Attentionmechanism

　



１　引言

随着计算机视觉和深度学习技术的迅速发展,音频驱动

的数字人脸视频生成技术日趋成熟.其通过将目标人物的脸

部图像和音频结合,生成唇形与音频高度同步的视频,极大地

提高了数字人的真实感,甚至达到“以假乱真”的视觉效果.

该技术可以大大提高元宇宙等虚拟现实内容的制作生产效

率,在影视产业、数字媒体、虚拟播报、远程教育、智能服务等

场景得到应用推广[１],可以节省大量的人力和物力,具有广阔

的应用前景.

目前,数字人脸视频生成技术主要依赖生成对抗网络

(GenerativeAdversarialNetwork,GAN)来实现唇部动作与

音频内容的高度匹配,但在面对复杂语音信号时,无法充分捕

捉音频中的时域和频域的细节信息,导致语音与唇部动作之

间的映射存在一定的偏差和局限性.人们对异步语音和面部

动作细微变化的敏感性,以及语音对唇部运动的依赖,导致实

现输入语音与合成视频流在时间上的精确对齐仍然是数字人

脸视频生成研究中极具挑战性的问题.

Chen等[２]提出的 ATVGnet采用动态可调的像素级损失

函数,并提出了一种基于回归的判别器网络来改善视听同步.

然而,该模型在复杂语音场景中仍会出现唇音同步不准确的

情况.Prajwal等[３]提出的 Wav２Lip模型在生成器的末端引

入辅助嵌入网络分析视听一致性,并通过 GAN 实现唇部动

作与音频内容的高度匹配.但运用于中文语音驱动时,该模

型存在牙齿模糊和视频清晰度不够的问题.Zhou等[４]提出

的PCＧAVS采用一种低维姿态编码设计,将视听信息分解为

身份特征、语音内容和姿势空间,从而生成姿势可控且具有精

确唇音同步的数字人脸视频.但其泛化能力有限,在训练数

据不足的情况下生成的视频质量明显下降.Guo等[５]提出的

ADＧNeRF通过端到端的方式将音频特征直接映射到动态神

经辐射场进行肖像渲染,避免了中间信息的丢失.但由于训

练数据和实际应用中语言不匹配,该模型生成的唇部动作不

自然.Mukhopadhyay等[６]提出的 Diff２Lip架构则是基于扩

散模型,根据音频特征逐步更新面部图像的每一帧,在一定程

度上提升了动态细节的生成能力.但在复杂场景下,该模型

很难复现面部的动态细节.

本文提出了一种融合注意力机制的音频驱动数字人脸视

频 生 成 模 型———MＧCSAWav２Lip(MelFrequency Cepstral

CoefficientsＧChannelSpatialAttentionMechanism Wav２Lip).

首先,为提升模型在中文环境下的性能,构建了针对中文音频

处理的数据集 CLR(ChineseLipReading).然后,在音频特

征提取方面,将梅尔频谱倒谱系数(MelFrequencyCepstral

Coefficients,MFCC)[７]和梅尔频 谱 (MelSpectrogram)[８]融

合,充分利用时频特征和音频特性,以提供更全面的音频特

征,实现音频信号与唇部动作的精准同步.最后,引入基于残

差连接的注意力网络架构,通过通道和空间注意力机制[９]加

权通道增强重要特征的比重,希望进一步提升模型对关键音

视频特征的处理能力,实现中文音频信息的有效编码和融合.

本文的主要贡献如下:

１)构建了中文数据集 CLR,提出一种端到端的模型,采

用更精细的音频预处理技术,无需任何中间表示或情感标签,

即可生成富有表现力的人脸视频;

２)结合 MFCC的时间动态特性和 MelSpectrogram 的频

率分辨率,捕捉语音信息的细微变化,实现语音信号与视频中

唇部动作的同步;

３)采用通道空间注意力机制,有效提升模型对关键唇部

动作和面部变化的识别能力,同时提高处理效率;

４)大量实验结果表明,本文提出的模型能够生成音唇动

作同步且精确清晰的数字人脸视频.

２　相关工作

２．１　音频特征提取方式

音频特征提取是语音信号处理的关键环节,目的是将音

频信号转化为可供计算机处理的数字特征.MelSpectroＧ

gram作为一种广泛应用于语音处理和音频分析的特征表示

方法,能够有效捕捉语音信号的频率特征.人耳对频率的感

知呈非线性特征,在低频部分表现出较高的敏感性,而对高频

的感知能力相对较弱.MelSpectrogram 的设计便采用了梅

尔刻度对频率轴进行非线性映射,使低频部分具有较高的分

辨率,高频部分的分辨率降低,增强对低频部分特征的辨别能

力,从而更有效地捕捉信号的频率特征.

MFCC作为另一种基于人耳听觉特性的非线性音频特征

提取方法,结合了梅尔频率尺度和倒谱分析的优点,进一步提

升了频率特征的提取精度.通过梅尔滤波器组将音频信号映

射到梅尔频率轴上,可以更好地模拟人耳对不同频率的感知

过程.接着,采用离散余弦变换(DiscreteCosineTransform,

DCT)对梅尔频谱进行处理,去除频谱的冗余信息,保留最关

键的倒谱特征,可以在增强语音信号表达能力的同时,更有效

地捕捉语音的细节变化和动态特性.

２．２　注意力机制

通道注意力机制[１０]通过对特征图中的不同通道进行加

权,强化对重要通道的关注,减少不相关通道的干扰,从而提

升模型的感知能力.其首先通过全局平均池化或全局最大池

化操作,压缩输入特征图的空间信息,保留每个通道的全局描

述,更好地捕捉到整体特征;然后利用全连接层或卷积层学习

每个通道的重要性,生成相应的通道权重系数;最后依据学习

到的权重对各通道进行加权,使得重要通道的响应值得到增

强,突出与嘴唇运动和面部表情变化相关的音频特征.

空间注意力机制[１１]侧重于关注特征图中重要的空间位

置,提升关键区域的特征表达.其通过对输入特征图的空间

维度信息进行压缩,生成空间注意力图,并利用该图对特征图

进行加权,增强关键区域的特征表达.在面部视频生成过程

中,空间注意力机制能够聚焦于嘴巴、眼睛等关键面部区域,

增强这些区域的细节表现,提高面部表情的真实感.

３　音频驱动的唇音同步数字人脸视频生成方法

本文提出的 MＧCSAWav２Lip模型由生成器和判别器两
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部分构成.生成器接收给定的面部图像帧(用于提供身份和

姿势参考)以及语音信号(用于唇部动作参考)作为输入,负责

生成对应的说话视频.判别器部分,唇形同步判别器通过同

步损失函数来惩罚不准确的唇部动作,提高视频的精确性.

视觉质量判别器的引入,旨在进一步提升生成视频的视觉质

量.模型的具体架构如图１所示.

图１　MＧCSAWav２Lip模型架构图

Fig．１　ArchitecturediagramofMＧCSAWav２Lipmodel

３．１　视频生成器的选择

在 Wav２Lip模型[３]的基 础 上 对 生 成 器 进 行 改 进.采

用二维卷积神经网络(２DＧCNN)的编码器Ｇ解码器架构,其

中包含３个模块:身份编码器、语音编码器和面部解码器.

身份编码器通过残差卷积层将随机选择的参考帧与姿势

先验帧结合.语音编码器采用２D卷积处理音频信号,将

处理后的音频特征与面部特征融合.同时,语音编码器中

不仅采用了改进的音频特征提取方法提高音频特征的准

确性,而且引入通道空间注意力机制提升模型对关键音频

特征的提取和表达能力.在身份编码器中引入通道空间

注意力机制,增 强 对 当 前 任 务 唇 部 动 作 和 视 觉 特 征 的 关

注.面部解码器利用卷积层和反卷积上采样技术,将身份

编码器和语音编码器提取的特征进行融合,输出与音频同

步的数字人脸重建图像.

３．１．１　音频与唇部动作的对齐

通过充分利用 MelSpectrogram 在捕捉频率分布和时间

变化方面的优势,以及 MFCC在表达音色和发音特性上的优

势,进行音频特征的提取.这种特征融合策略可增强语音编

码器在噪声环境下的语音信号识别能力和鲁棒性,确保音频

信息在频域和时域上的完整表达.

音频特征提取的具体流程如图２所示.首先,通过短时

傅里叶变换从原始音频中获取频谱数据X(t,f).然后,使用

梅尔滤波器组hm(f)将频谱数据映射至梅尔尺度,得到梅尔

频谱 M(t,m),如式(１)所示:

M(t,m)＝∑
f
X(t,f)􀅰hm(f) (１)

其中,m 是梅尔频带的索引,t表示时间索引,f表示频率.

图２　音频特征提取

Fig．２　Audiofeatureextraction

接下来对梅尔频谱值 M(t,m)进行对数变换,模拟人耳

对声音强度的非线性感知.对数变换后的梅尔频谱如式(２)

所示:

L(t,m)＝log(M(t,m)) (２)

随后,采 用 DCT 对 变 换 后 的 梅 尔 频 谱 进 行 处 理 (见

式(３)),从中提取主要的倒谱特征,减少数据的冗余和噪声,

保留最关键的倒谱信息.

Ck(t)＝ ∑
M

m＝１
L(t,m)􀅰cos π

M
􀅰(m－１)􀅰(k－１)[ ] (３)

其中,Ck(t)表示时间t的第k 个 MFCC系数,M 是梅尔频带

数量,k为 MFCC系数的索引.

最后,将 MelSpectrogram和 MFCC在时间维度上截断,

确保两者在时间尺度上对齐.将截断后的 MelSpectrogram
和 MFCC特征沿特征轴拼接,即将两者的特征向量按列连

接,形成一个综合特征向量,实现时间维度的一致性和对音频

特征的全面覆盖.

将融合后的音频特征频谱图与随机图像参考帧及对应的

真实帧进行级联.具体而言,将音频特征的频谱图作为额外

通道,沿通道维度与视频帧进行拼接,从而将音频和视频的特

７４２郭星星,等:基于注意力机制的音频驱动数字人脸视频生成方法



征联合编码,生成包含音视频信息的高维特征表示.该级联

过程旨在将音频和视频的特征信息融合,确保音频驱动的唇

部动作与视频帧中的面部特征精准对齐.在此基础上,通过

学习音频特征与唇部动作之间的映射关系,并基于训练数据

建立音频与相应唇部动作之间的映射,实现 MelSpectrogram
和 MFCC融合后提取的音频特征与生成视频中唇部动作的

同步.随后,采用卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ

work,CNN)对拼接后的特征进行降维处理,生成音视频特征

向量,并将这些特征向量映射至唇部运动.为确保音频驱动

的唇部运动转化为相应的图像帧,进一步通过一系列转置卷

积层处理这些特征向量,并将结果矩阵投影至重建的图像帧

片段上,恢复视频细节,确保视频中唇部运动与音频之间精确

匹配.最后,在身份编码器和面部解码器之间引入残差跳跃

连接,促进信息的有效传递和梯度流动,从而提升模型的稳定

性和训练效率.

３．１．２　注意力机制的引入

所提方法在生成器的语音编码器２５６通道和身份编码器

３２以及２５６通道处都引入通道和空间注意力机制来优化特

征整合和信息流,从不同维度提升模型对关键信息的捕捉能

力.双重注意力机制在音频特征和视频特征的处理过程中发

挥了重要作用,使音频信息和视觉信息之间的潜在关联可以

得到有效挖掘,进而提高了多模态信息融合的准确性和表达

能力.

通道注意力机制采用全局平均池化将输入特征图 X∈

RH×W×C压缩至单一空间维度,生成压缩特征Favg:

Favg＝ １
H×W　∑

H

i＝１
　∑

W

j＝１
X(i,j,c),c＝１,２,􀆺,C (４)

其中,H 和W 分别为特征图的高度和宽度,C为通道数.

通过全局平均池化,特征图在空间维度上被压缩,只保留

每个通道的全局信息.接下来,压缩后的特征Favg通过卷积

压缩层和扩展层进行序列处理,从而生成通道注意力权重

Mc,如式(５)所示:

Mc＝ε(W２δ(W１Favg＋b１)＋b２) (５)

其中,W１和W２为可学习的权重矩阵,b１和b２为偏置项,ε表示

Sigmoid激活函数,δ表示 ReLU激活函数.

空间注意力机制通过评估每个空间位置的重要性,突出

图像的关键区域.首先,空间注意力机制对输入特征图X 在

每个空间位置上的通道信息进行最大池化Fmax(见式(６))和

平均池化Favg(见式(７)),使特征图在空间维度上保持原始大

小,但通道数被压缩为１.接着,将最大池化和平均池化后的

特征图进行拼接,形成合并特征Fconc(见式(８)).合并后的特

征图Fconc通过卷积层进行处理,生成空间注意力权重图 Ms

(见式(９)).

Fmax＝MaxPool(X) (６)

Favg＝AvgPool(X) (７)

Fconc＝Conc(Fmax,Favg) (８)

Ms＝ε(Conv(Fconc)) (９)

其中,Conc(Fmax,Favg)表示对Fmax和Favg进行拼接操作,Conv()

表示卷积操作.

本文同时采用通道注意力机制 Mc与空间注意力机制

Ms,通过在不同维度上的加权和调整,确保音频和视觉信息

的无缝对接.具体实施过程如图３所示.首先对输入的特征

图采用通道注意力机制,对各个通道的重要性进行加权调整;

接着将处理后的特征图输入空间注意力机制,对空间维度上

的关键区域进行加权增强,最终得到优化后的特征图.在此

基础上,生成器采用损失函数来衡量生成视频帧和真实视频

帧之间的像素级差异.对于给定的 N 对生成帧Lg与真实帧

LG,重建损失函数Lrecon为:

Lrecon＝１
N ∑

N

i＝１
‖Lg－LG‖ (１０)

图３　通道空间注意力机制

Fig．３　Channelspatialattentionmechanisms

３．２　生成视频的判别

判别器作为 GAN 的组成部分之一,旨在对生成的视频

帧与真实视频帧进行校对,使生成器产生更加逼真和自然的

视频输出.在这个过程中,判别器接收生成帧和真实帧作为

输入,通过多层卷积网络提取面部特征,进而评估嘴唇运动是

否与输入的音频信号紧密同步,确保视频和视觉内容的一致

性.判别器分为唇形同步判别器和视频质量判别器.

３．２．１　唇形同步判别器

唇形同步判别器基于 SyncNet[１２]改进而来,首先采用

MelSpectrogram和 MFCC融合的方式提取音频特征,与生

成的视频帧进行融合处理.相比单一的特征提取方法,该方

法能够更全面地捕捉音频的细节特征,提升在复杂音视频环

境下模型的灵敏度和鲁棒性.

唇形同步判别器由２D卷积网络构成.音频信号首先通

过 MelSpectrogram和 MFCC进行预处理,从中提取音频特

征;视频帧[１３]则通过CNN提取特征,生成视频向量.接着使

用全连接层将音频向量a和视频向量v 映射到相同的维度

Dsync,确保两者具有相同的特征维度.然后计算音频向量和
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视频向量之间的点积,评估音视频之间的同步性.点积计算

结果经过余弦相似度归一化,从而量化音视频之间的相似度,

并为每个样本生成音频Ｇ视频对同步的概率值Pacc,如式(１１)

所示.

Pacc＝ v􀅰a
max(‖v‖２􀅰‖a‖２,ε) (１１)

其中,ε表示Sigmoid激活函数,将音频和视频向量的点积结

果映射到[０,１]范围内.

最后,利用二元交叉熵损失函数[３]对模型进行优化,确保

生成视频中的音视频同步更加精确.该判别器能够对不同时

间偏移下的同步性进行稳定评估,识别微小的同步误差,从而

提升视频生成质量的整体真实感.

训练期间,为确保唇形同步判别器和生成器的效果对齐,

两者需要处理５个连续帧[３].通过最小化唇形同步判别器提

供的同步损失函数来提高生成器生成帧的唇形同步质量,确

保生成的视频帧在唇音同步方面达到更高的质量.同步损失

函数Lsync如式(１２)所示:

Lsync＝１
N ∑

N

i＝１
－log(Pi

acc) (１２)

其中,Pacc由式(１１)计算得到,N 表示生成帧的数量.在生成

器的训练过程中,唇形同步判别器的权重保持不变.

３．２．２　视觉质量判别器

除了音唇同步精度外,生成视频的视觉质量同样至关重

要.视觉质量判别器旨在确保生成的视频帧在视觉上更自然

且无明显的生成痕迹,不对唇形同步做任何更改.该判别器

由多个卷积块堆叠而成,每个卷积块包含一个卷积层、一个实

例归一化层和一个 LeakyReLU 激活函数,后两者对训练的

稳定性至关重要.生成器的目标函数Lgen旨在提升生成视频

的质量,如式(１３)所示.判别器的训练目标是最大化目标函

数Ldisc,如式(１４)所示.

Lgen＝Ex′~Lg
[log(１－D(x′))] (１３)

Ldisc＝Ex~LG
[log(D(x))]＋Lgen (１４)

其中,E表示期望,用于计算生成器和判别器在训练过程中的

期望损失;x′表示生成样本,Lg是生成器生成的视频帧;x表

示真实样本,LG是真实视频帧;D(x)表示判别器对输入样本

x为真的概率值;Ldisc通过优化判别器,使其能够区分生成帧

和真实帧.

生成器的最终优化目标是最小化重建损失函数Lrecon、同

步损失函数 Lsync和对抗损失函数 Lgen的加权和,如式(１５)

所示:

Ltotal＝(１－ws－wg)􀅰Lrecon＋ws􀅰Lsync＋wg􀅰Lgen (１５)

其中,ws是同步惩罚权重,wg是对抗损失权重,根据大量实验

结果最终将ws和wg设置为０．０３和０．０７.

４　实验研究与分析

４．１　实验准备

４．１．１　数据集

采用自建的CLR数据集和英国广播公司(BBC)的 LRS２
数据集[１４,１６]对本文模型进行训练,并将其与其他方法在不同

语言和环境条件下的有效性和适应性进行对比和评估.CLR
数据集首先从CMLR数据集[１７Ｇ１８]中选取了１１位新闻联播主

播的视频片段,包含６位男性和５位女性主播,２９１９８个中文

口语句子,每句不超过２９个汉字,总计约１４h.同时,在网络

上收集了介绍桂林旅游景点的视频,视频总长约为１h,包含

１４５９个中文口语句子,每句不超过２０个汉字.使用Premiere

Pro剪辑,保证人脸居中且视频长度不超过３s.LRS２数据集

包含新闻、访谈等多种节目类型,涵盖数千个口语句子,句子

长度不超过１００个字符.两个数据集的视频帧率统一调整为

２５FPS,音频采样率调整为１６kHz.

４．１．２　评价指标

数字人生成的视频主要从视觉质量和音唇同步两个方面

进行评估.本文采用当今流行的技术指标 LSEＧD(LipSync

ErrorDistance)和LSEＧC(LipSyncErrorConfidence)[３]来衡

量音唇同步的质量.LSEＧD 表示唇部图像向量和音频向量

之间距离的平均误差度量,LSEＧD值越低,表明音唇同步质

量越高.LSEＧC则提供平均置信度得分,LSEＧC值越高,表示

音频和视频的相关性越强.视频质量则采用经典的指标

PSNR(PeakSignaltoNoiseRatio)[１９]和SSIM(StructuralSimiＧ

larityIndex)[２０]来评估.PSNR 用于 衡 量 图 像 间 的 相 似 度.

SSIM 从亮度、对比度和结构３个维度来评价图像的视觉相似

性.较高的PSNR和SSIM 均表明生成图像具有较好的视觉

质量.

４．１．３　训练环境

模型 的 训 练 和 验 证 均 在 Linux 环 境 中 进 行,使 用

NVIDIARTXA４０００显卡,内存为１６GB.训练中采用 Adam
优化器[２１]优化学习率,加速模型收敛.设置判别器的批处理

大小为３２,学习率为１×１０－３,判别器总训练时间约为２４h;

生成器的批处理大小设置为４８,学习率为１×１０－４,训练时长

为９６h.引入通道空间注意力机制后,生成器的训练时间缩

短至７２h左右,在训练约３０epochs后观察到嘴唇开始变形,

此时模型已能有效学习并生成准确的面部状态.

４．２　实验结果对比分析

４．２．１　 视觉质量对比分析

将本 文 提 出 的 方 法 与 ATVGnet,Wav２Lip,PCＧAVS,

ADＧNeRF和Diff２Lip这５种２D数字人脸视频生成方法进行

实验比较,所有方法均在相同的实验配置下进行测试.图４
展示了其中２组生成结果.图４中第一行是录制的真实视

频帧,第二行是原始的音频信号,其余６行分别为采用不

同音频驱动方法生成的数字人视频.ATVGnet[２]采用级

联策略,通过音频输入预测低维面部关键点,但在快速唇

部动作的同步上表现欠佳.Wav２Lip[３]致力于实现与音频

精确同 步 的 唇 部 动 作,唇 形 正 确 但 清 晰 度 不 够.PCＧ

AVS[４]分离并重组身份、语音内容和面部姿态,以提高生

成视频的清晰度,整体效果较好,但存在同步误差和唇形

动作不精确的问题.ADＧNeRF[５]最终生成的视频帧唇部

周围和脸部有明显的间隙.Diff２Lip[６]采用条件 GAN 确

保生成的高一致性,但生成的视频帧存在颗粒度问题,导
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致唇形表现不够流畅.从图４中放大的嘴部图形可见,本

文方法在视频质量和唇音同步方面表现出的唇形动作与

真实视频帧的匹配度更高,生成的视频在清晰度上均优于

上述方法,整体效果更加流畅.

图４　不同方法生成结果的比较

Fig．４　Comparisonresultsofdifferentmethods

　　

４．２．２　技术指标对比分析

采用不同数据集对各模型的性能进行测试对比,各项评

价指标结果如表１所列,表中“↓”表示该指标值越低越好,

“↑”表示该指标值越高越好.由表１可见,在 CLR 数据集

上,本文模型在所有评价指标上均优于其他５种方法,特别是

在 LSEＧD 和 LSEＧC 指 标 上 较 Wav２Lip 模 型 分 别 提 高 了

１．１８７和１．２７６,相较于其他几种方法也有不同程度的提升,

且和真实视频的性能指标较为接近.这是因为本文模型采用

中文数据集进行训练,因此在处理中文音频和视频的同步问

题上更为精确.相比之下,其他５种方法均基于英文数据集

进行训练,对中文的处理效果并不理想.在 LRS２数据集上,

Wav２Lip在LSEＧC指标上由于直接使用SyncNet,因此表现

较好.本文模型在身份编码器的２５６通道中引入通道空间注

意力机制,增强了对音视频同步关键面部区域的关注,改善了

视觉连贯性,因此在SSIM 和PSNR指标上优于其他方法,显

示出其在视觉细节和图像质量上的优势.本文模型在LSEＧD
指标上也优于 Wav２Lip,原因是其采用的 MelSpectrogram和

MFCC融合的音频特征提取方法有效增强了音频特征的识别

能力,提升了音唇同步精度.

表１　在CLR和LRS２数据集上的结果对比

Table１　ComparisonresultsbetweenCLRandLRS２datasets

方法
CLR

LSEＧD↓ LSEＧC↑ SSIM↑ PSNR↑
LRS２

LSEＧD↓ LSEＧC↑ SSIM↑ PSNR↑
真实视频 ８．０６３ ６．５１０ １．０００ N．A． ７．９３４ ６．５０８ １．０００ N．A．

ATVGnet(２０１９) ９．８６９ ４．９３１ ０．７９２ ３０．４５４ ８．８２３ ５．５８４ ０．７８５ ３０．６２７
Wav２Lip(２０２０) ９．５０５ ５．２１２ ０．８３５ ３１．２７４ ８．４９１ ６．３６２ ０．８３７ ３１．４５４
PCＧAVS(２０２１) ９．５２４ ５．０１６ ０．７６４ ３０．０９０ ８．６４３ ６．１３８ ０．７９２ ３０．２８１
ADＧNeRF(２０２１) ９．４９２ ５．００３ ０．７８１ ３０．２６４ ８．６３１ ６．１９２ ０．８１５ ３０．７６１
Diff２Lip(２０２３) ９．３６２ ５．１６４ ０．８１６ ３０．３９２ ８．５１３ ６．２９８ ０．８４３ ３０．９９７

本文模型 ８．３１８ ６．４８８ ０．８９０ ３１．５９４ ８．３６４ ６．３４０ ０．８５１ ３１．５３６

４．２．３　消融实验

为评估音频特征提取方式及通道和空间注意力机制对生

成视频质量的影响,本文进行了消融实验,结果如表２所列.

其中,MFCCＧWav２Lip代表采用 MFCC 进行音频特征的提

取,MＧWav２Lip表示 MelSpectrogram 与 MFCC融合的音频

特征提取方法,CATＧWav２Lip表示模型仅采用通道注意力机

制,SATＧWav２Lip指仅采用空间注意力机制,CSAＧWav２Lip
表示模型结合通道和空间注意力机制.

表２　CLR上消融实验的对比结果

Table２　ComparativeresultsofablationexperimentsonCLR

方法 LSEＧD↓ LSEＧC↑ SSIM↑ PSNR↑
Wav２Lip ９．５０５ ５．２１２ ０．８３５ ３１．２７４

MFCCＧWav２Lip ９．３５７ ５．２９１ ０．８３９ ３１．４９８
MＧWav２Lip ８．９１６ ５．５４９ ０．８４６ ３２．９０１

CATＧWav２Lip ８．７４８ ５．８３１ ０．８６２ ３３．１７９
SATＧWav２Lip ８．７９２ ５．７４９ ０．８７０ ３３．０３２
CSAＧWav２Lip ８．６３４ ５．８９１ ０．８８７ ３３．３１９

本文模型 ８．３１８ ６．４８８ ０．８９０ ３３．５９４
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　　由表２结果可知,改变音频特征提取方式可以提升模型

的性能.单独使用 MelSpectrogram 时,梅尔滤波器组在降

低频率维度过程中会丢失高频细节,限制了模型在精细同步

嘴唇动作时对音频细节的分析能力.此外,MelSpectrogram
难以反映音频中的微妙时间变化,而精细的时间动态变化对

于数字人脸视频生成中的唇音同步至关重要.MFCC能够提

供更丰富的语音信息和音色特征,并通过一阶和二阶差分增

强对时间变化的捕捉能力,但在频谱信息的表达方面存在局

限.因此,结合 MelSpectrogram 和 MFCC 能 够 有 效 弥 补

MelSpectrogram在捕捉高频细节和时间变化以及 MFCC在

频谱信息表达上的不足.表２的结果还显示,本文采用的特

征融合策略提升了模型在复杂环境中的同步精度和鲁棒性,

增强了音频特征的表达能力,使模型更适合高精度的唇音同

步应用.

实验表明,本文采用通道注意力机制强化对关键通道的

特征学习和表示,突出了包含丰富信息的特征.引入空间注

意力机制聚焦于输入特征图的关键空间位置,强调视频帧中

与说话者嘴唇区域相关的部分.两者结合使模型能够在多维

度上精细解析数据,特别是在光照条件多变、面部角度及表情

持续变化的复杂环境中,能有效提升面部特征的理解和重建

能力,增强视频的视觉吸引力和自然真实感.

４．２．４　主观评价

考虑到人们对音唇同步的高敏感性,人工评价在数字人

脸视频生成技术中具有一定的实际参考意义.为此,设计了

一份评估问卷,邀请２０名参与者对不同方法在 CLR数据集

上训练生成的数字人脸视频进行主观评价.问卷包括３个评

价指标:同步精度、视觉质量、整体感观(所生成视频的整体表

现).每个指标的评分范围为１~５分,分数越高表明参与者

的满意度越高.表３所列数据为各项指标的平均得分,结果

显示参与者对本文模型生成的视频给予了较高的评价.

表３　不同音频驱动方法的用户研究

Table３　UserstudiesofdifferentaudioＧdrivenmethods
方法 同步精度 视觉质量 整体感官

ATVGnet ２．８３１ ２．９３５ ２．９１６
Wav２Lip ３．４３７ ３．３５９ ３．４０８
PCＧAVS ３．３１７ ３．１０８ ３．２１９
ADＧNeRF ３．３９２ ３．３０７ ３．１６５
Diff２Lip ３．４１９ ３．４０１ ３．４１２
本文模型 ３．９２１ ３．５１６ ３．７３４

结束语　本文提出的基于注意力机制的音频驱动数字人

脸视频生成模型 MＧCSAWav２lip,旨在实现中文唇型和语音

的精确同步,提高数字人脸生成视频的质量.该模型通过构

建中文数据集CLR进行训练,采用 MelSpectrogram 和 MFＧ

CC融合的音频特征提取技术,有效提升了视频中关键音频特

征的识别精度和非语言声音的处理能力;在关键部位引入通

道和空间注意力机制,增强面部特征提取能力,使得生成的数

字人脸表情更为连贯和自然.实验结果表明,无论在客观还

是主观评价指标上,MＧCSAWav２lip模型均展示出较好的性

能.但本文模型主要研究音频和唇部动作的同步性以及生成

视频的清晰度,在面部情绪表达细节和躯体同步动作方面仍

有待提升,在未来的研究中须进一步探索更加细致的音视频

特征同步技术和情绪表达模型,使得生成的数字人脸视频能

展现出人类更真实自然的情感表达.
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