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多尺度视觉增强语音驱动人脸生成
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摘要:针对现有语音驱动人脸生成方法在生成人脸视频清晰度和真实感方面的不足,设计了一种

多尺度视觉增强的端到端人脸视频生成模型———VisClearTalk,并提出包含视觉增强模块的人脸

解码器。首先,采用人脸编码器处理包含随机参考帧和下半张脸被遮挡的先验帧,从中提取面部特

征;接着,采用语音编码器从音频中提取特征,以指导面部内容生成;随后,采用人脸解码器融合上

述特征,并通过卷积模块初步重建面部图像;最后,采用视觉增强模块将多尺度卷积和残差融合,进
一步增强人脸下半部分区域的细节和边缘信息,从而提升生成人脸视频的视觉质量。使用公开唇

语识别数据集对VisClearTalk模型进行实验验证,结果表明:通过引入视觉增强模块,该模型有效

提升了面部视觉内容的细腻程度和真实感,能够生成清晰自然的人脸视频;在性能指标方面,峰值

信噪比达到34.349dB,结构相似度达到0.933,可学习感知图像块相似度降低至0.040。研究结果

可为当前人脸生成需求提供一种解决方案。
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Abstract:Toaddressthelimitationsofexistingaudio-driventalkingfacegenerationmethodsin
termsofvideoclarityandrealism,anend-to-endtalkingfacegenerationmethodcalledVisClearTalk
whichincorporatesmulti-scalevisualenhancementisproposedinthispaper,andafacedecoder
withavisualenhancementmoduleisproposed.First,thefaceencoderprocessedarandom
referenceframeandapriorframewiththelowerhalfofthefaceoccludedtoextractfacial
features.Simultaneously,theaudioencoderextractedfeaturesfromtheaudiotoguidefacial
contentgeneration.Subsequently,thefacedecoderintegratedthesefeaturesandperformedan
initialreconstructionoffacialimagesthroughconvolutionalmodules.Finally,thevisualenhancement
moduleemployedmulti-scaleconvolutionandresidualfusiontofurtherenhancethedetailsand
edgeinformationofthelowerfaceregion,improvingthevisualqualityofthegeneratedtalking
facevideos.TheVisClearTalk modelwasexperimentallyvalidatedusingpubliclip-reading
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datasets,withbothquantitativeandqualitativeresultsdemonstratingthattheintroductionofthe
visualenhancementmoduleeffectivelyimprovesthefinenessandrealismoffacialvisualcontent,

enablingthegenerationofclearandnaturaltalkingfacevideos.Intermsofperformancemetrics,

thepeaksignal-to-noiseratioreached34.349dB,structuralsimilarityreached0.933,and
learnableperceptualimagepatchsimilaritywasreducedto0.040.TheVisClearTalkmodeloffers
aviablesolutionforcurrenttalkingfacevideosgenerationneeds.
Keywords:audio-driven;talkingfacegeneration;visualenhancement;visualquality

  语音驱动人脸生成是视听领域的重要研究课题

之一[1],其能够将视觉和听觉信息有机整合,增强人

类对信息的理解和感知。对于人脸生成技术,生成

清晰逼真的唇部细节能够大幅提升用户的视听体

验,从而帮助用户更好地理解语义[2]。然而,由于人

们对面部细微的变化极为敏感,如果生成的视频中

面部动作与语音不同步,或唇部细节不够清晰,会使

用户产生明显的违和感[3]。因此,如何在确保唇形

与语音自然同步的同时,提升生成人脸的真实感与

纹理清晰度,仍是该领域面临的重大挑战[4]。
传统的人脸生成方法多是利用先验知识(如音

频),对静态源图像进行变形,极易导致输出不准确。
随着深度神经网络,特别是生成对抗网络(GAN)和
卷积神经网络(CNN)的发展,促成了语音驱动人脸

生成技术的进展。目前,语音驱动人脸生成方法主

要分为两类。第一类方法利用中间模态表征,将音

频输入与视频输出连接起来,基于3D人脸重构以

及GAN网络,通过语音信息去预测三维可变形人

脸(3DMM)或2D面部的地标点,从而实现驱动人

脸图像的动态变化[5-12]。例如,Zhong等[5]从部分遮

挡的人脸面部和静态参考帧中提取2D地标点,利用

基于Transformer的地标生成器,从音频中预测唇部

和下颌的地标点以生成唇部运动序列;Chatziagapi
等[6]弥合了基于GAN网络的唇形同步与神经辐射

场的3D面部建模之间的差距,采用3DMM 表情空

间来表示唇形,通过音频到表情的映射,生成人脸视

频。此类方法生成的人脸表情和嘴唇,能够根据语

音特征进行相应的动态变化;然而,由于输入的语音

和中间表征本质上不包含视觉内容信息,且为避免

生成的面部形变与原始语音信号之间出现误关联,
许多方法仅能生成唇部运动或眨眼动作,因此在保

留身份信息的情况下,很难从音频和中间模态表征

中产生逼真的人脸视频。此外,在生成长时间流畅

的唇音同步面部序列方面,仍存在一定困难。
不同于中间模态表征,第二类方法直接学习语

音到视频帧的映射,基于语音和源视频驱动,通过样

本训练建立语音信号与唇部运动的映射模型[13-18],
有效缓解了上述问题。例如,为实现精准的唇音同

步,Suwajanakorn等[16]采用递归神经网络学习从

原始音频特征到嘴型的映射。Zheng等[17]提出了

一种新的基于时间CNN网络的唇音同步方法,用
于学习从音频信号到唇部动作的跨模态顺序映射。

Prajwal等[18]设计了一种新的唇音同步网络,以约

束人脸生成过程中的唇部动作。此类方法生成的人

脸表情和动作主要参考源视频中的人脸运动,能够

自然地呈现出逼真的表情和流畅的唇部动作。然

而,在镜头有限的情况下,唇部纹理细节与驱动音频

的关联度较低,使得通过音频映射直接生成高频唇

部的纹理细节变得非常困难[19],从而导致该类方法

在生成图像的下半张脸区域时,常常出现模糊或伪

影的问题。
针对这一问题,Chen等[20]提出了两阶段模型

HyperLips。其中,第一阶段以人脸帧序列作为输

入,在保留原始人脸帧序列人物面部运动信息的基

础上,通过超级网络 HyperNet控制语音到唇部的

映射,生成基础人脸,以提高唇音同步;第二阶段使

用面部地标作为指引,通过高分辨率解码器实现对

基础人脸的细节增强。该模型能够有效提高唇音同

步和面部清晰度,然而由于高分辨率解码器依赖于

第一阶段生成的人脸和对应的人脸地标草图进行训

练,如果参考帧中出现侧脸或人脸角度偏斜,导致人

脸检测器无法准确检测到地标,则模型将无法正常

生成清晰的人脸。因此,如何在保证唇音同步的同

时提升人脸清晰度,生成清晰自然的人脸视频仍是

一个值得挑战的问题。
为了应对以上挑战,本文基于 HyperLips模

型,设 计 了 一 种 端 到 端 训 练 的 人 脸 生 成 模 型

VisClearTalk,提出了包含视觉增强模块的人脸解

码器,通过多尺度卷积,从低质量图像中提取不同尺

度的面部纹理细节,经过残差融合,进一步增强人脸

下半部分区域的细节和边缘信息,从而有效细化面

部视觉内容的生成。与原模型相比,VisClearTalk
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模型仅需一个阶段即可生成高质量的人脸,有效解

决了因地标检测失败而无法生成清晰人脸的问题。
实验结果表明,本文提出的方法能够从给定的参考

视频中渲染出更高质量的面部运动,生成清晰自然

的人脸视频。

1 人脸视频生成

1.1 基础模型HyperLips
HyperLips模型是在给定输入音频、视频参考

帧以及下半部分人脸被遮挡姿态先验帧的情况下,
通过逐帧生成被遮挡区域的面部,实现同步嘴唇运

动,从而生成高保真度的人脸视频。
该模型包含基础人脸生成和高保真渲染两个阶

段。在基础人脸生成阶段,首先,通过人脸编码器提

取面部信息,同时通过语音编码器提取语音特征;接
着,将提取的语音特征输入到 HyperNet,旨在通过

语音特征控制唇部动作生成;然后,通过双卷积层对

特征进行进一步融合和调整。最后,由人脸解码器

将融合特征解码为完整的面部图像,生成基础人脸。
在高保真渲染阶段,采用第一阶段生成的人脸数据

和相应的人脸地标草图,训练高清解码器,以增强基

础人脸渲染。

1.2 优化模型VisClearTalk
本文设计了一种端到端的人脸生成网络模型

VisClearTalk,提出了一个包含视觉增强模块的人

脸解码器,用于替换 HyperLips模型中基础人脸生

成阶段的解码器,结构如图1所示。VisClearTalk
模型包含一个生成器,以及唇音同步和视觉质量两

个判别器。生成器将输入的音频信息转换为一系列

唇部动作序列,判别器通过比较生成的唇部动作与

真实视频中的唇部动作,评估生成器的输出效果。
在生成器解码阶段,人脸解码器利用卷积模块对融

合后的特征进行初步解码,生成模糊的人脸视频帧,
再经过视觉增强模块对初步生成的人脸帧进行高质

量修复,进一步提升细节和视觉效果。在预训练的唇

音同步和视觉质量判别器的监督下,VisClearTalk模

型通过生成对抗网络进行训练,建立音频与视频之间

的映射关系,并通过该映射,生成与输入音频高度匹

配的唇部动作序列,以填补被遮挡的下半部分人脸

区域,实现音视频的高精度同步。

图1 VisClearTalk模型的网络结构

Fig.1NetworkstructureofVisClearTalkmodel

1.3 人脸解码器

为了减少生成的人脸视频在下半部分人脸区域

出现的模糊和伪影,本文设计了一个包含视觉增强

模块的人脸解码器。该解码器由一个卷积块和一个

视觉增强模块组成,其中视觉增强模块包括多尺度

池化块、多尺度卷积块、残差融合块和一个卷积块,
其核心功能是对第一个卷积块生成的低质量人脸帧

进行高质量修复。解码器中的每个卷积块均由多个

卷积层和转置卷积层堆叠而成。
多尺度池化块从初步生成的低质量人脸帧中提取

不同尺度面部细节信息,确保模型能够捕捉到全局和

局部特征,然后对输入特征执行最大池化操作,以提取

显著特征,再将这些特征传递给多尺度卷积块进行进

一步处理和整合。该网络结构见图2,其中C为通道数。
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图2 多尺度池化块网络结构

Fig.2 Multi-scalepoolingblocknetwork

多尺度卷积块接收特征图作为输入,并通过3个

卷积层进行处理,其网络结构见图3。第一个卷积层

的输出通道数是输入通道数的1/2,下来两个卷积层

的输出通道数是输入通道数的1/4。将这3个卷积层

的输出在通道维度上进行拼接,既保持了输出与输入

通道数相同,又融合了多层卷积后的特征信息。

图3 多尺度卷积块网络结构

Fig.3 Multi-scaleconvolutionalblocknetwork

  残差融合块接受特征图作为输入,在多尺度池

化块和多尺度卷积块的基础上嵌入残差单元,结合

这些多尺度特征,进一步增强下半部分人脸细节和

边缘信息。最终,将上采样后的输出特征图与多尺

度卷积块输出特征图在通道维度上进行拼接。其具

体的网络结构如图4所示。

图4 残差融合块网络结构

Fig.4Residualfusionblocknetwork

  上述设计采用嵌套式模块思路,从模块到子网

络再到完整网络,形成类似二阶 Hourglass[21]的结

构。左侧网络专注于保留原始分辨率下的全局特

征,以辅助上采样过程;右侧残差单元则聚焦于1/2
尺度特征的融合与细化。通过两者的协同作用,既
能保持全局特征信息,又能增强局部低分辨率特征

的细节表达。经过此过程融合的特征随后会被送入

卷积块,以生成高质量的人脸帧。

1.4 损失函数

在训练阶段,采用重建损失、唇部损失、唇音同

步损失和对抗损失4种损失函数训练人脸生成

网络。
重建损失函数通过约束生成的人脸帧和真实的

人脸帧之间的L1损失来实现视觉重建,表示如下

Lr= 1N∑
N

i=1
‖IB-IGT‖1 (1)

式中:IB 为生成的人脸帧;IGT 为真实的人脸帧;N
为样本个数。

为了更好地细化唇部区域,本文借助预训练的

视觉几何组(VGG)网络[22]提取人脸特征,采用可学

习感知图像块相似度[23]来量化生成唇部区域与真

实唇部区域之间的高阶特征差异,并将这种差异表

示为φ。同时,通过结合真实唇部区域的掩码,利用

L1损失对生成图像中与掩码匹配的唇部区域进行

约束,确保局部区域的重建质量。唇部损失函数可

表示为
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Llip = 1N∑
N

i=1

(φ(IBlip,IGTlip)+‖(IB-IGT)Imasklip ‖1)

(2)
式中:IBlip、IGTlip 分别为根据生成的人脸帧和真实的人

脸帧的唇部标记点裁剪得到的唇部区域图像;Imasklip

为真实唇部区域图像的掩码。
采用唇音同步判别器,惩罚生成器生成的唇部

动作与输入音频不同步的情况。为了生成高真实感

的人脸视频,对文献[18]中提出的判别网络进行深

化处理,采用 Adam优化器[24],设置初始学习率为

1×10-4,批次为32,在中文唇音同步数据集CMLR
上对改进后的判别网络进行了预训练。

一个由生成的连续5帧人脸图像构成的序列

FV,其中每个图像仅包含下半部分面部(即嘴巴区

域),与一个特定的音频片段FA 相对应。FA 和FV 经

过判别网络提取的特征分别表示为fa、fv,输出特

征对的同步概率计算如下

dsync(fa,fv)= fafv
‖fa‖2‖fv‖2

(3)

唇音同步损失函数可表示为

Lsync=-1N∑
N

i=1
ln(dsync(FA

i,FV
i)) (4)

  对抗损失可通过视觉质量判别器[20],预测生成

人脸帧在细节、清晰度等方面是否与真实人脸帧相

当的概率,其损失函数表示如下

Lgen =EIB log(D(IB))  (5)

Ldisc=EIGT log(1-D(IGT))  +Lgen (6)
式中:Lgen 为判别器对生成人脸帧的预测准确度;

Ldisc为对抗损失;EIB、EIGT 分别为生成人脸帧和真

实人 脸 帧 的 期 望;D()为 判 别 器 对 样 本 的 预 测

概率。
综上所述,人脸说话视频生成阶段的训练损失

可表示为

L=λrLr+λlipLlip+λsyncLsync+λdiscLdisc (7)
式中:λr 为面部重建损失惩罚权重;λlip 为唇部损失

惩罚权重;λsync 为唇音同步损失惩罚权重;λdisc 为对

抗损失惩罚权重。上述权重总和为1。

2 实验与讨论

2.1 参数设置

在数据预处理阶段,将采样率为16kHz的音频

信号转换为包含16个时间帧和80个梅尔频带的梅

尔频谱图。同时,采用人脸检测器对帧率为25帧/s

的视 频 逐 帧 检 测 人 脸 区 域,并 将 其 裁 剪 调 整 为

128×128像素的人脸视频帧。基于前人经验[18,20],
将面部重建损失权重λr、唇部损失权重λlip、唇音同

步损失权重λsync、对抗损失权重λdisc 分别设置为

0.57、0.2、0.03和0.2。
模型训练阶段,VisClearTalk模型的输入包括随

机连续的5帧参考图像IRi ∈R3×128×128,i=1,2,…,5,

随机连续的5帧下半部分被遮挡的人脸图像IMi ∈
R3×128×128,以及对应的音频梅尔频谱图AM

i ∈R16×80。采
用B表示批处理大小,对于人脸编码器,输入为IRi 和

IMi 的拼接,其大小为B×6×128×128;对于音频编码

器,输入为AM
i ,其大小为B×1×80×60。人脸解码

器的输出为5帧预测图像Ipi ∈R3×128×128,其大小为

B×3×128×128。
使用预训练好的唇音同步判别网络计算同步损

失,设置批次大小为16,使用Adam优化器,设置初

始学 习 率 为 0.0001。所 有 实 验 均 在 NVIDIA
GTX3090GPU上进行。

2.2 数据集构建

所 有 实 验 均 在 CMLR 数 据 集[25]上 进 行。

CMLR是句子级别的中文普通话唇语识别数据集,
由新闻联播中11位主持人的102072条视频片段

组成。将数据集按照7∶1∶2的比例分为训练集、
验证集和测试集,从测试集中随机抽取80个视频用

于定量评估算法。

2.3 评价指标

采用峰值信噪比ρ
[26]、结构相似度s[27]和可学

习感知图像块相似度l[23]作为性能指标,来评价生

成人脸帧和真实人脸帧之间的相似度。为了公平比

较,首先,通过HyperLips模型中的人脸检测器,检
测视频帧中的人脸;接着,根据对应方法所需的分辨

率,调整人脸区域;然后,采用对应方法生成人脸后,
将其粘贴回原始视频中;最后,在生成的视频和对应

的真实视频中裁剪出128×128像素的人脸,逐帧计

算得到上述3个指标。

2.4 实验结果

将本文提出的 VisClearTalk模型与现有语音

驱动人脸生成模型进行比较。HyperLips模型通过

一个控制嘴唇运动的超网络和一个高分辨率解码器

来生成人脸视频。DINet模型采用一种变形修复网

络,用于生成高分辨率人脸视频。Wav2Lip模型通

过对抗性训练学习的编码器-解码器模型生成人脸
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视频。IP_LAP模型提出了一个两阶段的框架,首
先从语音中预测出对应的面部地标,然后将这些面

部地标转换为视频帧。

2.4.1 对比实验结果

表1给出了采用CMLR数据集时不同模型的

对比结果,其中ρ、s越大越好,l越小越好。由表1可

见,VisClearTalk模型所生成的人脸在这3个指标

上都明显优于其他方法,表明本文提出的视觉增强

模块有利于高质量的人脸渲染。

表1 不同人脸生成模型的结果对比

Table 1 Comparisonresultsofdifferentfacegeneration

models

模型 ρ/dB s l

HyperLips 33.822 0.918 0.050

DINet 33.729 0.929 0.043

Wav2lip 32.445 0.913 0.055

IP_LAP 33.543 0.903 0.051

VisClearTalk 34.349 0.933 0.040

为了验证 VisClearTalk模型生成的人脸视频

质量,邀请20名志愿者对采用不同模型生成的人脸

视频进行评估。图5给出了所有模型在CMLR数

据集[25]上的生成示例,其中每组模型均采用同一时

刻随机连续拍摄的5帧视频图像。表2列出了图5
中生成示例的量化性能指标,其中􀭰ρ、􀭰s、􀭰l分别表示

视频ρ、s、l的平均值。

(a)女性

(b)男性

图5 不同模型在CMLR数据集上的生成示例

Fig.5Generationexamplesofdifferentgenerationmethods

ontheCMLRdatasets

表2 图5生成示例的量化性能指标

Table2Quantitativeperformancemetricsforthegenerated

examplesinFig.5

模型
􀭰ρ/dB 􀭰s 􀭰l

女 男 女 男 女 男

HyperLips 33.29332.8630.9140.9170.0590.053
DINet 33.13333.7390.9210.9270.0370.037
Wav2lip 32.54732.5460.9120.9280.0500.048
IP_LAP 33.18733.5700.8970.9120.0560.053
VisClearTalk33.99933.7480.9390.9480.0350.034

从CMLR测试数据集中随机选取20个生成的

视频,与20个真实的人脸说话视频混合,让志愿者

判断哪些视频是真实的,哪些是通过网络生成的。
计算所有志愿者判断结果的辨识误差[15],列于表3。
其中,辨识误差越小,表示志愿者越难以分辨视频是

生成的还是真实的。可以看出,相比于其他模型,志
愿者对VisClearTalk生成的人脸视频更加难以准

确区分,表明VisClearTalk模型的视频质量性能最

为优异。
鉴于本文所提出的 VisClearTalk模型能够使

用训练集以外的音频和人脸视频,生成自然的人脸视

频,为了测试这一性能,随机选取LRS2数据集[28]

中两个不同身份的人脸视频,采用相同的语音信号驱

动不同的人脸生成模型,并对比各模型的生成结果。
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表3 视频质量评估结果对比

Table3Comparionofvideoqualityevaluationresults

模型 辨识误差/%

HyperLips 35.00

DINet 52.75

Wav2lip 38.50

IP_LAP 43.50

VisClearTalk 31.25

  图 6 展 示 了 真 实 帧 及 HyperLips、DINet、

Wav2Lip、IP_LAP和 VisClearTalk模型生成的人脸

帧。从视觉效果上看,真实视频帧和VisClearTalk模

型生成的人脸视频帧之间的差异较小,远小于真实

视频与其他4个模型生成的视频帧之间的差异。此

外,VisClearTalk生成的人脸序列视频更加真实可

信,且在生成结果中没有出现伪影,可以清晰地呈现

人脸,甚至可以清晰地看到牙齿。表4列出了图6
中不同模型生成示例的量化性能指标。

(a)女性

 
(b)男性

图6 真实帧与不同模型生成结果的对比

Fig.6Comparisonofgroundtruthandgeneratedresultsfromdifferentmodels

表4 图6生成示例的量化性能指标

Table4Quantitativeperformancemetricsforthegenerated
examplesinFig.6

模型
􀭰ρ/dB 􀭰s 􀭰l

女 男 女 男 女 男

HyperLips 34.53531.6510.9220.8650.0570.066

DINet 33.36331.8920.9080.8310.0590.080

Wav2lip 32.08530.8570.9320.8930.0600.066

IP_LAP 33.10431.9460.8910.8140.0640.076

VisClearTalk34.58132.1330.9320.8930.0520.048

2.4.2 消融实验结果

为了验证本文提出的核心组件视觉增强模块以

及损失函数在人脸视频生成任务中的有效性,在
CMLR数据集上进行了相应的消融实验。

设计4个对比实验:①w/o残差单元:将残差融

合块中的残差单元替换为多尺度卷积块,移除其嵌

套结构,使残差融合块简化为仅保留一阶结构;

②w/o视觉增强:移除人脸解码器中的视觉增强模

块,即人脸编码器仅保留第一个卷积块;③w/oLlip:
在训练阶段消除唇部损失Llip;④w/oLsync:在训练

阶段消除唇音同步损失Lsync。其中,w/o表示移除

某个指定模块的模型版本。
表5给出了消融实验的结果对比,图7给出了

实验的结果示例,其中每组实验均采用同一时刻随

机连续拍摄的2帧视频图像。实验结果显示:加入

残差单元能够捕捉到更丰富的结构信息,生成包含

更多高频细节的图像,进一步改善了生成效果;当模

型中加入视觉增强模块时,评估人脸帧生成质量的

各项指标均有显著提升,与未加入视觉增强模块的
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原始模型相比,峰值信噪比提高了0.493dB,结构

相似度提高了0.013,表明视觉增强模块的加入有

利于生成高质量的人脸视频。此外还可以看出,唇
部损失Llip和唇音同步损失Lsync的加入,也有效提

升了模型的整体性能。
表5 视觉增强模块有效性消融实验结果对比

Table5 Comparisonofablationexperimentresultsonthe
effectivenessofthevisualclearmodule

方法 ρ/dB s l

w/o残差单元 34.189 0.910 0.045

w/o视觉增强 33.856 0.920 0.049

w/oLlip 34.143 0.918 0.046

w/oLsync 34.157 0.911 0.045

VisClearTalk 34.349 0.933 0.040

(a)女性

(b)男性

图7 消融实验结果示例

Fig.7Examplesofablationexperimentresults

2.5 讨 论

VisClearTalk模型通过引入视觉增强模块,在
生成过程中能够更精准地捕捉细节,与模型[5,18-20]

相比,在生成质量与视觉一致性方面展现出显著优

势。然而,该模型仍存在一些局限性需要进一步探

讨和解决。
首先,尚未将模型中的视觉增强模块与文中参

与对比的其他模型[5,18-20]进行整合,以开展全面的

性能比较,因此其相对优势仍有待进一步验证。未

来的研究将着重于将视觉增强模块与这些方法结

合,以评估该模块在不同模型中的有效性。
其次,当前实验所用数据集主要集中在特定类

型的场景或对象上,缺乏足够的多样性来充分反映

现实世界的广泛变化。这种局限性可能会限制模型

在未见数据上的泛化能力,影响其在不同应用场景

中的表现和适用性。未来的研究将计划在更大规模

且更为多样化的数据集上训练 VisClearTalk,以提

升其泛化能力,确保模型在复杂场景中的稳定性。

3 结 论

针对语音驱动人脸生成任务中存在的清晰度不

足与真实感欠缺问题,提出了一种基于多尺度视觉

增强的端到端生成模型 VisClearTalk。该模型在

HyperLips框架基础上,通过引入视觉增强模块与

残差融合机制,显著提升了生成视频的细节保真度

与视觉自然性。通过对比实验验证,得到以下主要

结论。
(1)提出的VisClearTalk模型通过引入多尺度

卷积和残差融合机制,采用视觉增强模块细化了人

脸下半部分区域的边缘与纹理特征,与未加入视觉

增强模块的原模型相比,生成图像的峰值信噪比提

升了0.493dB,结构相似度提升了0.013。
(2)在CMLR测试集上,VisClearTalk模型生

成图像的峰值信噪比达到34.349dB,结构相似度

达到0.933,可学习感知图像块相似度降至0.040。
相较于HyperLips模型,峰值信噪比提高了0.527
dB,结构相似度提高了0.015,可学习感知图像块相

似度降低了0.010。
(3)在LRS2数据集上实现跨身份生成任务中,

VisClearTalk模型生成的视频帧在视觉质量及定量

指标上均优于现有的语音驱动人脸生成模型,且生成

结果中未出现伪影,面部细节甚至牙齿均清晰可见。
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