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基于 ＬＳＴＭ－ＣＢＡＭ 的音视频同步人脸视频生成

洪学敏， 张海翔

（浙江理工大学 信息学院， 杭州 ３１００１８）

摘　 要： 语音驱动的人脸视频生成是指通过视觉与听觉双模态的输入来生成唇音同步的高自然度人脸视频。 人脸视频生成

任务的主要挑战是如何在保证人脸面部真实性的同时，生成语音同步且连贯的人脸视频。 传统方法仅将其考虑为多个单帧

的视频生成，而不考虑视频帧间的时序关系，从而导致生成的视频存在不连贯性，容易出现像素抖动问题。 本文提出了基于

ＬＳＴＭ－ＣＢＡＭ 的音视频同步生成模型来生成唇音同步的人脸视频，通过 ＬＳＴＭ 模块处理音频数据，可以对音频数据进行更好

地特征编码，通过 ＣＢＡＭ 模块来推断网络中的注意力映射，可以实现对音频信息与人脸口型信息的特征细化，从而生成音频

与人物口型同步的视频。 实验结果表明，本文生成的人脸视频连续自然，指标较优。
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０　 引　 言

在日常生活中，听觉和视觉是人类最主要的沟

通方式，这两种信号之间有着密不可分的联系，两者

之间可以互相提供丰富的特征信息。 例如，在人与

人之间交流时，面部表情、说话口型、头部和身体动

作可以有效提高信息的可理解性。 根据研究，人与

人之间的交流有 ３ 种方式：文字信息、语音信息和动

作信息。 其中文字信息占 ７％，语音信息占 ３９％，动
作信息占 ５４％。 与文字信息、普通语音信息相比，
动作信息与语音信息的共同输入可以更好地提高人

类互动交流的感受。 因此，利用听觉与视觉双模态

的数据输入进行跨模态学习来生成基于语音驱动的

说话人脸视频成为目前的一大热门研究课题。
语音驱动的人脸视频生成具体实现过程就是输

入一段人脸视频和一段音频，利用神经网络进行特

征编码，使得神经网络不断学习音频特征和视频特

征，从而生成新的与音频相匹配的说话人脸视频。
其研究目的是为了挖掘音频特征与人脸之间的关联

性，单张静态人脸图像之间有年龄、性别等多种属性

关联［１］，连续多张动态人脸图像之间人脸嘴唇具有

同步性，这意味着要求生成的说话人脸视频要自然

真实，输入的语音要与生成的说话人脸视频口型一

致。 因此，语音驱动说话人脸视频生成方法需要综



合考虑上述两方面因素，才能更好地将其应用到实

际生活中去。
本文工作的主要贡献概括为两个方面：一是给

出了基于生成对抗式网络的人脸视频生成方法，可
以有效地提高人脸视频生成质量。 二是提出了基于

ＬＳＴＭ－ＣＢＡＭ 的音视频同步判别器，可以辅助生成

语音与口型同步的人脸视频。 本文方法比现有的其

它方法性能更佳。

１　 相关工作

１．１　 生成式对抗网络

生 成 式 对 抗 网 络 （ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＧＡＮ） ［２］是通过学习已有样本的分布，生
成与已有样本相似的样本，该模型的训练使用对抗

博弈的思想进行。 对抗博弈思想是博弈双方通过互

相约束与督促，使得博弈双方都在不断变强的过程。
ＧＡＮ 模型包含生成器和判别器，生成器与判别器通

过对抗博弈使二者都更强大，最终使模型生成更真

实的样本。 其中，生成器可以训练学习到与真实样

本相似的分布，从而得到虚假样本，而虚假样本可以

欺骗鉴别器；判别器则可以区别数据分布是来自真

实样本还是虚假样本。 具体训练流程如图 １ 所示。
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图 １　 生成式对抗网络

Ｆｉｇ． １　 Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 原始 ＧＡＮ 的优化目标函数如公式（１）：
　 　 ｍｉｎ

Ｇ
ｍａｘ

Ｄ
Ｖ（Ｄ，Ｇ） ＝ Ｅｘ ～ Ｐｄａｔａ（ｘ）［ｌｏｇＤ（ｘ）］ ＋

　 　 　 ＥＺ ～ Ｐｚ（ ｚ）［ｌｏｇ（１ － Ｄ（Ｇ（ ｚ））］ （１）
其中， Ｅ 是分布函数的期望值； ｘ 是真实样本；

ｐｄａｔａ（ｘ） 是真实样本分布； ｚ 是低维噪声； ｐｚ（ ｚ） 是低

维噪声分布。
１．２　 卷积块注意力模块

注意力机制［３］的作用，是告诉模型特征图中的

哪些区域更应该被关注。 注意力模块将某一位置的

响应表达为所有位置对这一位置的特征加权，而权

重和注意力向量的计算仅需要很小的计算成本。
卷积块的注意力模块（ＣＢＡＭ） ［４］，在前馈卷积

神经网络中具有出色的效果。 其在每个网络层都使

用一个独立的深度学习框架来进行处理，并将注意

力模块集成于整个模型之中。 这种方法能够获得较

好的结果，并且可以被广泛地应用于各种任务中。
给定 ＣＢＡＭ 模块一个中间特征映射，沿通道和空间

维度的注意力映射，可以实现特征细化。 ＣＢＡＭ 是

轻量级的模块，可以无缝集成到任何卷积网络架构

中。
ＣＢＡＭ 模 块 由 通 道 注 意 力 模 块 （ Ｃｈａｎｎｅｌ

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＣＡＭ）和空间注意力模块（ Ｓｐａｔｉａｌ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＳＡＭ）组成。 通道注意力模块用于

处理不同通道的特征图，并告知模型对这些特征图

给予更多关注；空间注意力模块用于处理特征图上

的特征区域，并通知模型应更多地注意这些特征区

域。

２　 音视频同步人脸视频生成方法

２．１　 模型介绍

本文提出了一种基于 ＬＳＴＭ－ＣＢＡＭ 的音视频

同步人脸视频生成方法，其中模型框架采用的是生

成式对抗网络，由一个人脸视频生成器和一个音视

频同步判别器组成，音视频同步人脸视频生成方法

整体结构如图 ２ 所示。 生成器与 ＬｉｐＧＡＮ［５］ 方法的

生成器类似，采用编码器－解码器结构，包含音频编

码器、视频编码器、人脸解码器。 ＳｙｎｃＮｅｔ［６］ 是一种

优秀的纠正人物口型与音频同步错误的方法，本文

对该方法做了改进，并将其作为音视频同步判别器。

音频
编码器

视频
编码器

生成器

L1

音视频同步判别器

图 ２　 人脸视频生成方法整体结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｆａｃｅ ｖｉｄｅｏ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 音视频判别器模型由音频编码器和视频编码器

组成，其结构如图 ３ 所示。 音频编码器包含一个

ＬＳＴＭ［７］模块和多个卷积块，其中包含一些残差块，
并且在每一卷积层后都添加了 ＣＢＡＭ 模块，这就意

味着每一卷积层后得到的特征图多了通道注意力和

空间注意力，可以更好地学习有意义的音频特征。
视频编码器包含多个卷积块和残差块，与音频编码

器一样，在每个卷积层后添加了 ＣＢＡＭ 模块，可以

更好地学习人脸口型中有意义的视频特征。 在音频

编码器和视频编码器中，每个 ＣＢＡＭ 模块后都有一
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个归一化层和 Ｒｅｌｕ 激活函数。
ＣＢＡＭ 模块由通道注意力模块和空间注意力模

块共同组成，其完整的网络结构如图 ４ 所示。
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图 ３　 同步判别器模型结构图
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图 ４　 ＣＢＡＭ 模块模型结构图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＢＡＭ ｍｏｄｕｌｅ ｍｏｄｅｌ

　 　 由于本文中在音视频同步判别器所有卷积层后

都加入了 ＣＢＡＭ 模块，每一层的特征图不同， 这里

将特征图向量Ｆ表示为［Ｃ， Ｈ， Ｗ］。 将一个特征图

输入到 ＣＢＡＭ 模块， 依次计算通道注意力图 Ｍｃ 和

空间注意力图 Ｍｓ，整体注意力过程如公式（２）：
Ｆ′ ＝ Ｍｃ（Ｆ）  Ｆ
Ｆ″ ＝ Ｍｓ（Ｆ′）  Ｆ′ （２）

　 　 其中，  将特征图相乘， Ｆ″ 是带通道和空间注

意力的新特征图。
２．２　 训练过程

在训练过程中，判别器和生成器交替训练，通过

训练让两个模型同时得到增强。 两者都使用

Ａｄａｍ［８］作为优化器，学习率为 １ｅ－４。 需要注意的

是，Ｗａｖ２Ｌｉｐ［９］方法中采用了预训练同步判别器的方

法，可以使同步判别器自身有更强大的判别力。 因

此，本文也采用预训练判别器的方式进行模型训练。
２．３　 数据集

本文采用 ＬＲＳ２［１０］ 数据集，该数据集是从 ＢＢＣ
电视广播中收集的大规模视频数据组成。 其中包括

１００ 万个单词的实例，由超过 ３ ７００ 个不同人物录制

的短视频。 数据集以说话人物分类，同一个人会有

几个或几十个视频文件以及与视频对应的单词文
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件，但是不包含音频数据。 其中，训练、验证、测试集

划分比例分别为 ９５％、２％、３％。
２．４　 损失函数

本文实验总体采用了生成式对抗网络模型进行

训练，采用 Ｌ１ 损失与 ＧＡＮ 损失结合来约束生成器

训练生成音视频同步的人脸视频。
２．４．１　 生成器的 Ｌ１ 重构损失函数

生成器与 ＬｉｐＧＡＮ 等模型类似，相当于一个自

编码器，对生成视频帧与真实样本帧中的每一帧计

算 Ｌ１ 损失，使得生成的帧与真实视频帧之间的 Ｌ１
重构损失最小化，如公式（３）：

Ｌ１ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
‖Ｌｇ － Ｌｔ‖１ （３）

　 　 该公式表明， Ｌ１ 重构损失越小，生成的视频帧

与真实样本帧越相似，生成的视频越真实。
２．４．２　 同步判别器损失函数

本文使用 ｗａｖ２Ｌｉｐ 中提出的 Ｐｓｙｎｃ 损失函数，该
函数用二元交叉熵损失的余弦相似度，为每个样本

生成一个［０，１］之间的值。 在音视频判别器中，视
频编码器对视频序列提取特征，语音编码器对语音

序列提取特征，并通过二元交叉熵损失的余弦相似

度来计算音频特征与视频特征之间的损失。 输入音

频与视频对同步的概率如公式（４），音视频同步判

别器损失如公式（５）。

Ｐｓｙｎｃ ＝
ｖ·ｓ

ｍａｘ（‖ｖ‖２·‖ｓ‖２，ε）
（４）

Ｅｓｙｎｃ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
－ ｌｏｇ（Ｐｓｙｎｃ） （５）

２．４．３　 总体损失函数

模型的总体损失函数通过结合 Ｌ１ 重构损失（式
（３））、Ｅｓｙｎｃ 同步损失（式（５））的加权和来得到，如
公式（６）：

Ｌ ＝ λ１·Ｌ１ ＋ λ２·Ｅｓｙｎｃ （６）
　 　 其中， λ １ 是 Ｌ１重构损失惩罚权重，λ ２ 为同步损

失惩罚权重。
２．５　 评价指标

２．５．１　 图像感知相似度评价指标

在生成任务时，使用生成对抗网络通常会引入

随机噪声，以增加生成样本的多样性，虽然生成样本

与真实样本有所不同，但分布是相同的。 因此，视频

质量评价指标（ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ）则不适合对抗网络生

成 样 本 的 评 价 指 标。 ＦＩＤ［１１］ （ Ｆｒｅｃｈｅｔ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ
Ｄｉｓｔａｎｃｅ）是一种图像感知相似度评价指标，其是计

算真实图像和生成图像特征向量之间距离的一种度

量，常常用来评估生成式对抗网络生成的图像的真

实性。 因此，本文将采用 ＦＩＤ 作为评判图像真实性

的指标。 ＦＩＤ 越低，两组图像就越相似，代表得到的

视频帧更具有真实性。 真实图像分布与生成器生成

分布之间的差异，即 ＦＩＤ 分数如公式（７）所示：

　 　 ＦＩＤ（ｇ，ｒ） ＝ ‖μ ｇ － μ ｒ‖ ＋ Ｔｒ（∑ ｘ
＋ ∑ ｇ

－

２ （∑ ｇ∑ ｒ
）

１
２ ） （７）

　 　 其中， ｇ 代表生成图像；ｒ 代表真实图像；μ ｒ、μ ｇ

分别表示真实图像与生成图像特征向量的均值；

∑ ｇ
、∑ ｒ

分别表示生成图像与真实图像特征向量

的协方差矩阵；Ｔｒ 表示矩阵的迹，矩阵开根如果为

复数，则只取实部。
２．５．２　 口型－语音同步评价指标

语音驱动人脸视频生成的重要目标是音频与视

频中人物口型保持同步。 本文使用 ＳｙｎｃＮｅｔ 方法中

评价口型－语音同步的方法作为评价指标，该方法

通过训练视频片段的语音特征和视频特征，计算其

欧式距离，然后再由视频片段组成的原视频中找到

最小欧式距离，这个最小欧式距离将作为人脸口型

与语音的偏差指标（ＬＳＥ－Ｄ）。 当 ＬＳＥ－Ｄ 越低，表示

人脸口型时序上越连贯。 ＬＲＳ２ 数据集中的方法是

使用欧式距离的最小值和中位数之差作为人脸口型

与语音的置信度分数（ＬＳＥ－Ｃ）。 当 ＬＳＥ－Ｃ 越高，表
示人脸口型与语音相关程度越高。

３　 实验结果分析

为了验证所提出的 ＬＳＴＭ 模块与 ＣＢＡＭ 模块在

音视频同步判别器在模型中的效果与性能，并使用

ＦＩＤ、ＬＳＥ－Ｄ、ＬＳＥ－Ｃ 来衡量生成质量，并将在 ＬＲＳ２
数据集上进行消融实验，实验结果见表 １。 表 １ 中，
“ｏｕｒｓ”表示本文提出的基于 ＬＳＴＭ－ＣＢＡＭ 的音视频

同步判别器的生成方法；“ｗ ／ ｏ ＬＳＴＭ＆ＣＢＡＭ”表示

缺少 ＬＳＴＭ 模块和 ＣＢＡＭ 模块的同步判别器；“ｗ ／ ｏ
ＬＳＴＭ” 表示缺少 ＬＳＴＭ 模块的同步判别器；“ ｗ ／ ｏ
ＣＢＡＭ”表示缺少 ＣＢＡＭ 模块的同步判别器。

表 １　 消融实验结果

Ｔａｂ． １　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法 ＬＳＥ－Ｄ↓ ＬＳＥ－Ｃ↑ ＦＩＤ↓

ｗ ／ ｏ ＬＳＴＭ＆ＣＢＡＭ ６．７２３ ６．８０２ ４．３８７

ｗ ／ ｏ ＬＳＴＭ ６．５３７ ７．０８１ ４．４５６

ｗ ／ ｏ ＣＢＡＭ ６．５５２ ７．１１１ ４．４４９

Ｏｕｒｓ ６．２０７ ７．４５５ ４．８０６

４５１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



　 　 由表 １ 可见，“ｗ ／ ｏ ＬＳＴＭ”和“ｗ ／ ｏ ＣＢＡＭ”都比

“ｗ ／ ｏ ＬＳＴＭ ＆ＣＢＡＭ”取得了更低的 ＬＳＥ－Ｄ 值、更高

的 ＬＳＥ － Ｃ 值， 而 “ ｏｕｒｓ” 比 “ ｗ ／ ｏ ＬＳＴＭ” 和 “ ｗ ／ ｏ
ＣＢＡＭ”取得了更低的 ＬＳＥ－Ｄ 值、更高的 ＬＳＥ－Ｃ 值；
“ｏｕｒｓ”相比“ｗ ／ ｏ ＬＳＴＭ ＆ｗ ／ ｏ ＣＢＡＭ”，ＬＳＥ－Ｄ 值下

降了 ７．７％，ＬＳＥ－Ｃ 值提升了 ９．６％，证实了 ＬＳＴＭ 模

块与 ＣＢＡＭ 模块可以有效提高音视频同步判别器

性能。
　 　 Ｓｐｅｅｃｈ２Ｖｉｄ 模型使用了传统的编码器－解码器

结构，用音频与人脸图像的联合嵌入，分别用音频编

码器和身份编码器进行特征提取，将人物特征和音

频特征输入到人脸图像生成解码器，用来生成说话

人脸的视频帧，不足之处在于该方法只对每帧视频

帧计算 Ｌ１ 损失。 ＬｉｐＧＡＮ 模型使用生成对抗方法，
并使用同步判别器，但该方法的同步判别器每次仅

处理一帧视频，虽然有效的保证了单帧视频音视频

同步，但视频缺乏连贯性，容易出现视频抖动问题。
Ｗａｖ２Ｌｉｐ 模型也使用生成对抗方法，模型有较好的

音视频同步能力，生成的视频视觉质量也较好，但整

体性能相比本文提出的模型有所欠缺。 见表 ２，本
文方法有较低的 ＦＩＤ 值，这意味着本文方法生成的

人脸视频和真实视频在特征层面的距离最接近，即
有更高的质量。 本文方法有较低的 ＬＳＥ－Ｄ 值，以及

相对较高的 ＬＳＥ － Ｃ 值。 虽然 ＬＳＥ － Ｄ 值相较于

Ｗａｖ２Ｌｉｐ 模型略差一点，但整体结果相对较好，这意

味着本文模型能有较好的口型－音频同步能力，具
有更好的性能。

表 ２　 对比实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

数据集 算法 ＬＳＥ－Ｄ↓ ＬＳＥ－Ｃ↑ ＦＩＤ↓

ＬＲＳ２ Ｓｐｅｅｃｈ２ｖｉｄ １４．２３ １．５８７ １２．３２

ＬｉｐＧＡＮ １０．３３ ３．１９９ ４．８６１

Ｗａｖ２Ｌｉｐ ６．３８６ ７．７８９ ４．８８７

Ｏｕｒｓ ６．２０７ ７．４５５ ４．８０６

４　 结束语

本文提出了基于生成对抗网络的音视频同步人

脸视频生成方法，并提出了基于 ＬＳＴＭ－ＣＢＡＭ 的音

视频同步判别器，在 ＬＲＳ２ 数据集上进行对比实验

和消融实验，结果表明本文方法生成的人脸视频生

成效果在定量评估上结果较好，证明了本文方法的

有效性。
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［１１］ＨＥＵＳＥＬ Ｍ， ＲＡＭＳＡＵＥＲ Ｈ， ＵＮＴＥＲＴＨＩＮＥＲ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｇａｎｓ
ｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ａ ｔｗｏ ｔｉｍｅ－ｓｃａｌｅ ｕｐｄａｔｅ ｒｕｌｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｏ ａ ｌｏｃａｌ ｎａｓｈ
ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ ［ Ｊ ］ ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｎｅｕｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１７，２（３）：３０．

５５１第 ５ 期 洪学敏， 等： 基于 ＬＳＴＭ－ＣＢＡＭ 的音视频同步人脸视频生成


