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基于预训练模型的多模语音识别系统

摘 要

训练基于注意力机制的模型需要大量数据，而获得标记的对齐多模态数据成本高昂，特
别是对于音视频语音识别任务。因此，利用未标记的单模态数据是非常有意义的。另一方
面，尽管大规模自监督学习的有效性在音频和视觉模态中都得到了证实，但如何在视频语音
识别任务中应用预训练模型，以及如何将这些预训练模型整合到多模场景中仍然需要探索。
对于第一个问题，在这项工作中我们通过使用随机初始化的三维卷积替换通用视觉自监督
预训练模型中的二维卷积，使其能够被用于有效提升视频语音识别性能。在词级视频语音识
别上，我们使用预训练视觉前端，通过注意力遮罩来整合词边界信息，及引入视素级 CTC
损失辅助训练，提出的模型在 LRW数据集上达到了 89.1%的准确率，将最佳性能绝对提升
了 0.6%。对于第二个问题，我们将预训练过的音频和视觉前端的部分参数整合到一个句级
多模音视频语音识别框架中，该框架通过结合 CTC和 seq2seq解码识别对齐的音视频输入。
实验表明，从单模自监督学习中继承下来的两个前端合作良好，使得多模框架可以通过微调
产生有竞争力的结果。即使没有外部语言模型，提出的模型也大幅提高了 LRS2数据集上句
级音视频语音识别任务的表现，达到了 2.6%的错词率，相对目前最优模型提高了 30%。

关键词：多模态深度学习，语音识别，自监督学习，音视频语音识别，唇读
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MULTIMODAL AUDIO-VISUAL SPEECH
RECOGNITION SYSTEM BASED ON PRE-TRAINED

MODELS

ABSTRACT

Training attention mechanisms based models requires a large amount of data and obtaining
labeled aligned multimodal data is costly, especially for audio-visual speech recognition. Thus it
makes much sense to utilize unlabeled unimodal data. On the other side, although the effectiveness
of large-scale self-supervised learning has been well established in both audio and visual modalities,
how to apply pre-trained models in video speech recognition and how to integrate these pre-trained
models into multimodal scenarios remain underexplored. For the first problem, in this work, we re-
place the 2-D convolution in the generic visual self-supervised pre-training model by using randomly
initialized 3-D convolution so that it can be used to improve the performance of video speech recogni-
tion effectively. For word-level video speech recognition, we use a above-mentioned pre-trained vi-
sual front-end, introduce attention masks to integrate word boundary information and a viseme-level
CTC loss to aid training. The proposed model achieves 89.1% accuracy on the LRW dataset, with
an absolute improvement of 0.6% over the state-of-the-art performance. For the second problem,
we integrate partial parameters of the pre-trained audio and visual front-ends into a sentence-level
multimodal audio-visual speech recognition framework that recognizes aligned audio-visual inputs
by using a combination of CTC and seq2seq decoding. Experiments show that the two front-ends in-
herited from unimodal self-supervised learning cooperate well, allowing the multimodal framework
to obtain competitive results through fine-tuning. Even without an external language model, the
proposed model improves the state-of-the-art performance of the sentence-level audio-visual speech
recognition on the LRS2 dataset by a large margin, achieving a 2.6% word error rate, with a relative
improvement of 30%.

Key words: multimodal deep learning, speech recognition, self-supervised learning, audio-visual
speech recognition, lipreading
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第一章 绪论
本文中我们将介绍两部分工作，第一部分是词级视频语音识别（word-level visual speech

recognition）；第二部分是句级多模音视频语音识别（sentence-level audio-visual speech recog-
nition）。这两个任务是目前多模音视频语音识别（multimodal audio-visual speech recognition）
领域最受关注的两个任务。本文的组织结构如下，首先我们将在第二章讲述多模音视频语音
识别领域的相关工作，包括自动语音识别、词级视频语音识别、多模音视频语音识别和自监
督学习。然后，我们将在第三章详细介绍词级视频语音识别的方法及其相应的实验。这将包
括我们如何使用MoCo v2前端，如何使用注意力遮罩整合词边界信息，以及视素级 CTC辅
助损失的定义，之后是此部分的实验结果。第四章是关于句级音视频语音识别模型，我们将
介绍其使用的两个自监督单模特征提取器，模型的实现细节，以及详细的实验结果。第五章
将介绍我们搭建的音视频语音识别工具链，包括其设计框架及功能。最后，我们将给出整个
论文的结论，总结我们方法的使用，并谈及一些未来方向。

1.1 词级视频语音识别介绍
视频语音识别（visual speech recognition），也被称为唇读（lip reading），依靠无声的视

频（silent video）来识别说话者说出的内容。因为在噪声环境中来自视觉模态的信息可以极
大地提高纯音频（audio only）自动语音识别（auto speech recognition）的性能[1]，这项任务
具有很高的研究价值并吸引了大量的研究关注。
词级视频语音识别任务也被称为词级唇读（word-level lip reading），本质上是序列分类

任务，具体而言是将一段包含某个词的纯视觉，或称无声视频（slient video）输入进行分类。
目前最大的公开英语词级视频语音识别数据集是 LRW[2]（Lip Reading in the Wild），该数据
集中视频片段（video clip）固定 29帧长，由 500个类组成，每类视频对应一个目标单词，目
标单词处于视频片段的正中央，同时由于数据集是从 BBC节目中收集的，视频片段中除目
标词之外，还包含邻近的其他单词。数据集提供词边界（word boundary）用于说明哪些帧是
目标词所在的帧。
关于如何有效的使用词边界信息，现有工作做了很多探索，Stafylakis et al.[3], Feng et

al.[4 ]提出在循环神经网络（recurrent neural network）中将词边界加入到特征中，使用 0-1来
表示该帧是否位于词边界内，获得了很大的提升。原因是循环神经网络有强大的门控机制，
可以利用词边界的额外特征。此外，循环神经网络能够对长距离的时间依赖性进行建模，在
词边界外的帧能够提供关于此特定视频片段的特征（如说话人、姿势和其他视频片段级特
征）。因此词边界外的帧可以被循环神经网络通过在单元（unit）中积累相关信息进行利用。
此外，边界外的帧还带有目标词的上下文，有助于目标词的识别。
因为 LRW数据集的序列长度较短，只有 29帧，基于卷积神经网络（convolutional neural

network）的词级视频语音识别模型[5]在不使用词边界信息的情况下，也能够达到与循环神
经网络同样的表现。而在序列长度更长的中文词级视频语音识别数据集 LRW-1000[6]上，卷
积神经网络的表现距离最好的基于循环神经网络的模型[4]仍然有较大差距，且在基于卷积神
经网络的模型中结合词边界信息的方法仍然没有得到充分探索。在 LRW数据集上，现有最
优的基于注意力机制（attention mechanism）的模型Wiriyathammabhum[7 ]性能距离上述两种
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模型仍有较大差距，原因是基于注意力机制的模型对输入位置不敏感，在短序列、小数据量
的任务上不如有对位置有较强先验的循环神经网络和卷积神经网络模型，更适合长序列、大
数据量的任务。此外，同基于卷积神经网络的模型一样，基于注意力机制的模型也无法有效
地利用词边界信息。
在本文第三章中，我们提出了使用注意力遮罩（attention mask）的方法来将词边界整

合到 Transformer模型中，同时使用基于 MoCo v2[8]的预训练视觉前端，使用该视觉前端的
动机将在1.2节中介绍。提出的模型在 LRW数据集上达到了 88.8%的准确率，是目前该数
据集的最优模型（state-of-the-art model）。在此基础上我们加入视素级别 CTC（viseme-level
connectionist temporal classification）损失辅助学习，能够进一步提升到 89.1%的准确率，相
比目前最优模型 Kim et al.[9 ]绝对提升了 0.6%。

1.2 句级多模音视频语音识别介绍
多模音视频语音识别是一项同时利用人声的音频输入和唇部动作的视觉输入进行语音

识别的任务。近年来，它一直是多模态成功应用的领域之一。
由于有标注且对齐的多模数据量有限，而且从视觉输入进行识别，即视频语音识别的难

度很大，所以这是一项具有挑战性的任务。现有的句级音视频语音识别模型倾向于使用额
外的数据来提高系统的性能，其形式是在训练过程中加入一个预先的监督学习（supervised
learning）阶段。例如，在句级音视频语音识别任务的学习之前，许多现有的方法依靠额外
的词级视频语音识别任务来引导模型对视觉特征的学习。Petridis et al.[10], Zhang et al.[11 ]在
LRW数据集上训练他们的视觉前端。Afouras et al.[1], Afouras et al.[12 ]将 MV-LRS数据[13]切
割成含有单个单词的视频片段，通过分类对模型进行预训练，Afouras et al.[14 ]中也使用相同
方法将 VoxCeleb数据集[15]用于预训练。然而即使有这些额外的监督学习任务，学习一个有
效的视觉前端仍然是十分困难的。有时需要进行课程学习（curriculum learning），以使学到
的视觉前端适应句级音视频语音识别任务[1]，大规模音视频语音识别的端到端学习直到最近
才获得成功[16]。另一方面，目前流行的音视频语音识别模型[1, 16]都使用基于注意力机制的时
序建模模块，训练这种模型对训练数据的规模提出了更高的要求。
有标注且对齐的多模数据量有限，然而目前在音频和视觉两个模态已经分别有大量的

单模无标注数据。详细对比我们发现，目前有标注的对齐多模音视频语音识别数据集主要为
LRW[2]（157小时）、LRS2[1]（224小时）、LRS3[12]（438小时），共计 819小时数据。作为对
比，目前音频中我们可以使用无标注的 Libri-Light[17]数据集，其中包含 60K小时的音频数
据，规模远大于有标注的对齐多模数据；视觉模态中有 ImageNet[18]（14M张图片）、COCO[19]

（123K张图片）等大量分类和检测等任务的数据集可供使用。
直观的想法是利用自监督学习来使用这些大规模无标注单模数据提升多模音视频语音

识别的性能，单模的自监督学习已经被公认为是一种从无标注数据中学习一般表征的范式，
例如在自然语言处理中[20-21]，语音识别中[22]，以及计算机视觉中[23-25]。但在多模音视频语
音任务上使用自监督学习的方法还没有得到充分的探索。Shukla et al.[26 ]是这方面的少数尝
试之一，其提出从音频输入中预测唇部动作。他们提出的模型达到了突出的情感识别性能，
但在语音识别方面相对较弱。
一个简单且直接的想法是使用单模自监督预训练模型作为多模音视频语音识别中音频

和视觉两个模态的特征提取器。在音频模态中，wav2vec[27]、vq-wav2vec[28]、wav2vec 2.0[22]、
WavLM[29]、HuBERT[30]等自监督预训练模型都展示了其在自动语音识别任务上的突出性能。

第 2页共 45页



基于预训练模型的多模语音识别系统

然而在视觉模态，目前还没有可用于视频语音识别的自监督预训练模型。但对于通用视觉表
征提取器，MoCo[23]、SimCLR[24]、SimSiam[31]、BYOL[25]等模型都在分类和检测等任务上展
示了其出色的性能。使用此类模型作为视觉模态的特征提取器存在一些困难。由于在音视频
语音识别中，帧之间的唇部动作是非常重要的，且预训练使用的图像多与唇部无关，为针对
单帧图像的任务定制的预训练的视觉模型是否能够适用于音视频语音识别仍然是未知的。
在这项任务中，我们使用在大规模的 Libri-Ligh数据集上预训练的 wav2vec 2.0[22]作为

我们的音频前端。对于视觉前端，我们使用在 ImageNet[18]数据集上预训练的MoCo v2[8]，并
用一个三维卷积代替 MoCo v2中的第一个卷积层，然后通过在 LRW数据集上的词级视频
语音识别任务对其进行微调。总的来说，我们的方法不需要课程学习阶段，并且相较未使用
预训练模型的方法训练时间也得到了降低。实验结果表明，我们的新前端在纯音频和纯视觉
设置中都大大超过了以前的前端，在音视频设置中，我们取得了新的最先进表现，在 LRS2
数据集上达到了 2.6%的错词率，相对目前最优模型提升 30%。据我们所知，这是第一个在
音视频语音识别的多模设置中成功应用单模预训练模型的工作。

1.3 研究贡献总结
本文的贡献可以归纳为以下几点：
成功使用通用视觉预训练模型提升视频语音识别性能：我们通过将通用视觉自监督预

训练模型中的二维卷积更换为随机初始化的三维卷积，使得预训练特征提取器能够捕获视
觉帧之间的时间相关性，同时减轻预训练数据域间差异（domain shift）带来的影响。
提出了在基于注意力机制的模型中使用注意力遮罩来整合词边界信息：我们提出使用

注意力遮罩来整合词边界信息，通过目标词所在帧整合词边界外帧的环境和上下文信息，通
过特殊的 [CLS]嵌入整合目标词所在帧的信息。使得基于注意力机制的模型也能够有效
的利用词边界信息帮助词级视频语音识别任务的学习。
提出了使用视素级 CTC损失辅助词级视频语音识别的学习：我们使用视素级 CTC损

失给予解码器输出额外的视素级监督信号，帮助目标词所在帧特征的学习。
提出了应用单模预训练模型提升多模音视频语音识别性能的方法：我们提出将在大规

模单模数据集上训练过的音频和视觉前端作为特征提取器，整合到一个更大的多模音视频
语音识别框架中的方法，极大提升了多模场景下的性能。
编写了多模音视频语音识别工具链：我们以本文中提出的两个模型的实现为基础，构建

预处理和数据输入管道，整理预定义模块和实用工具，提供训练代码框架和模型复现用例，
完成了实用的多模音视频语音识别工具链。

1.4 本章小结
本章介绍了本文的整体结构，词级视频语音识别和句级多模音视频语音识别两个任务

的相关背景，本文的动机和主要工作内容。最后我们还对的研究贡献进行了总结。
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第二章 相关工作

2.1 自动语音识别
自动语音识别通常指通过音频输入识别说话内容的任务，最早的隐马尔科夫模型——深

度神经网络（hidden markov model-deep neural network）自动语音识别系统广泛使用人工音
频特征，如梅尔倒频谱系数（mel frequency cepstral coefficients）输入[32]。但新兴的声学模型
（acoustic model）系统倾向于使用原始频谱特征[33]或原始音频（raw audio）作为输入，并使用
可训练的卷积语音前端对其进行特征提取[34-35]。采取原始信号的端到端系统在语音前端可
以达到相同的性能，相比人工音频特征降低了系统的复杂性。为了学习将音频表征识别为符
号，端到端（end to end）的声学模型通常采用 CTC损失[36]或 seq2seq（sequence to sequence）
损失训练，Watanabe et al.[37 ]显示，CTC和 seq2seq的混合训练和解码可以进一步改善自动
语音识别的性能。

2.2 词级视频语音识别
最早在大规模唇读数据集 LRW 上使用深度学习方法进行词级视频语音识别的工作

Chung et al.[2 ]使用了一个基于 VGG-M 的多塔（multi tower）卷积神经网络架构。现代词
级视频语音识别模型通常由一个从唇部感兴趣区域（region of interest）提取特征的前端和一
个用于时序建模的后端组成。Stafylakis et al.[38 ]首次引入三维卷积神经网络作为前端，其由
一个三维卷积层接着一个深度二维卷积网络构成，因为其较好的时序特征提取能力，已被广
泛用作前端[5, 16, 39]。对于后端，基于循环神经网络的模型，特别是 LSTM[40]（long short-term
memory）网络和 GRU[41]（gated recurrent unit）网络因其较好的短序列建模能力以及突出的
整合词边界信息的能力被广泛应用[4, 38, 42-44]。基于卷积神经网络的后端也得到了广泛应用，
时序卷积网络（temporal convolution networks）被应用于Ma et al.[5], Martı́nez et al.[39], Ma et
al.[45 ]中，目前最优模型 Kim et al.[9 ]也使用了时序卷积网络作为后端。基于注意力机制的后
端如 Transformer[46]在Wiriyathammabhum[7 ]中得到尝试。
在 Martı́nez et al.[39 ]之前，由于循环神经网络难以直接进行训练，训练流程通常采用三

阶段的方法[38, 42]。首先，用单层的时序卷积网络后端来对前端进行训练。然后，使用随机初
始化的双向 GRU或双向 LSTM模块取代时序卷积网络后端，冻结前端参数单独对后端进行
训练。最后，将整个网络一起进行微调。Martı́nez et al.[39 ]将训练过程简化为端到端的训练，
这大大减少了训练时间。目前基于卷积神经网络的模型 Ma et al.[5 ] 与基于循环神经网络的
模型 Feng et al.[4 ]都可以达到相同的准确率。最优模型 Kim et al.[9 ]通过加入一个多头视觉音
频记忆模块（multi-head visual-audio memory）来捕获视觉和音频之间的关系，可以分辨出唇
部动作相同但发音不同的单词。

2.3 多模音视频语音识别
最早的音视频语音识别工作可以追溯到大约二十年前，Dupont et al.[47 ]展示了手工制作

的视觉特征可以改善基于隐马尔可夫模型的自动语音识别系统。第一个现代音视频语音识
别系统是在 Afouras et al.[1 ]中提出的，其中使用了深度神经网络。此后，该领域一直在快速
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发展。大多数工作都致力于架构的改进，例如，Zhang et al.[11 ]提出了时间焦点块（temporal
focal block）和空间-时间融合策略，Lee et al.[48 ]探索了使用 Transformer的跨模态关注机制。
另一条研究路线集中在使用更加多样化的学习方案以提高音视频语音识别的性能。Li et

al.[49 ]使用了一个跨模态的师生训练方案。Paraskevopoulos et al.[50 ]提出了一个多任务学习方
案，使模型在字符（character）和子词（sub-word）级别上都能识别。Shukla et al.[26 ]中探索
了自监督学习的应用，其利用了跨模态设置，从音频输入中预测视频帧。
音视频语音识别系统的端到端学习首次出现在 Tao et al.[51 ]中，但是其使用的数据集比

LRS2 简单得多。最近的最优模型[16]通过使用 Conformer[52]声学模型和混合 CTC/注意力解
码器使 LRS2的端到端学习成为可能。

2.4 自监督学习
自监督学习（self-supervised learning）近年来一直十分流行，因为它能够通过不需要标

注的简单任务来学习数据的一般表征。对比学习[53]（contrastive learning）已经成为这个领域
中最具影响力的方案。在自然语言处理中，单向或双向的语言建模[20-21]（language modelling）
已经被用于大幅提高各种任务的性能。在自动语音处理中，对比性预测编码[22]（contrastive
predictive coding）已在语音识别任务中显示出突出作用。在视觉领域，早期的工作通过基于
图像处理的方法创建了自监督的任务，如失真[54]（distortion），着色[55]（colorization）和上
下文预测[56]（context prediction）。最近，使用对比学习进行通用视觉表征学习的模型取得了
成功，如MoCo[8, 23], SimCLR[24], BYOL[25]等，其在下游的分类和检测等任务上均具有突出表
现。

2.5 本章小结
本章介绍了现有的自动语音识别、词级视频语音识别、多模音视频语音识别和自监督学

习的工作。词级视频语音识别对应本文第三章相关内容，多模音视频语音识别对应本文四章
相关内容。自动语音识别中的时序建模和解码部分的设计为多模音视频语音识别提供了有
价值的方案。我们提出的词级视频语音识别模型和句级音视频语音识别模型都应用了自监
督学习预训练模型作为特征提取前端。
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第三章 词级视频语音识别

3.1 模型
本章节将对我们提出的词级视频语音识别模型进行介绍。模型主要分为前端，后端和

分类器三部分，前端通过由MoCo v2初始化的卷积神经网络来对每个视频帧进行特征提取，
后端进行时序建模，将所有视频帧经过前端提取的特征进行整合，再经过分类器完成分类。

Transformer编码器

前端

···

1 2 3 4 5 6 7 29

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F29CLS

P P2 P3 P4 P5 P6 P7 P29P0

⼀维卷积

交叉熵
损失

CTC损失

⼀维卷积

图 3–1 词级视频语音识别模型
F代表视频帧特征，CLS代表特殊的可学习的 [CLS]嵌入（embedding），P代表位置编码

图3–1中展示了词级视频语音识别模型的整体架构，模型的输入是 29帧灰度图像，分别
是每帧裁剪出来的感兴趣区域。经过前端进行处理之后得到每个视频帧的特征 𝐹，我们额外
加入一个可学习的 [CLS]嵌入，将这些特征加上绝对位置编码 𝑃，之后送到 Transformer
编码器（encoder）中进行时序建模。[CLS]嵌入的输出向量经过一维卷积完成分类，通过
交叉熵（cross-entropy）损失进行优化。视频帧的输出向量经过一维卷积得到 CTC概率，通
过 CTC损失辅助进行优化。
表3–1中说明了各个部分中视频流特征维度的变化。模型输入是 𝑇 × 1122 × 1大小的视

频序列。在前端中，经过三维卷积之后，特征图（feature map）的宽和高降低到 28，通道数
提升到 64。再经过MoCo v2中预训练的 ResBlock继续提取特征，将每个视频帧提取出 2048
维的特征。在后端对提取出的特征先使用一维卷积进行降维到 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 = 512 维，之后通过
Transformer编码器进行视频帧特征的整合，得到 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 = 512维整个视频片段的特征。在分
类器部分，使用一维卷积对该特征进行分类，得到 𝑁 = 500维的分类结果。
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部分 模块 视频输入
𝑇 × 1122 × 1

前端 三维卷积 𝑇 × 282 × 64
MoCo v2 𝑇 × 2048

后端 一维卷积 𝑇 × 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙
Transformer编码器 1 × 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙

分类器 一维卷积 𝑁

表 3–1 视频流的特征维度
{时间维大小 × (空间维大小2) ×通道数}代表特征维度，𝑇 = 29代表视频帧的数量，

𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 = 512代表模型维度，𝑁 = 500代表类别数。

3.1.1 前端
前端是用于捕捉唇部动作并在其输出表示中反映唇部形态及其差异的模块，前端能够

提取每一视频帧的特征。

视频输⼊

MoCo v2

时序卷积神经⽹络

交叉熵损失

图 3–2 直接使用MoCo v2作为前端的词级视频语音识别模型

一个在前端应用预训练模型的简单想法是直接用其提取原始视频帧的特征。我们首先
按照 Stafylakis et al.[38 ]中的模型搭建了一个简单的基线模型，将视频输入经过预训练过的
MoCo v2（ResNet-50架构），得到每个视频帧的特征，之后我们使用了两个时间卷积层，每
个卷积层后面都有批标准化[57]（batch normalization）、ReLU和最大池化层（max pooling），
这两个时间卷积层将时间维降低了 2倍。之后，我们使用一个平均池化层（average pooling）
来将特征整合成一个向量，通过一个线性层完成分类。分类结果通过交叉熵损失进行优化。
经过实验我们发现这个模型的效果欠佳，原因主要有两点，其一是 MoCo v2预训练与

词级视频语音识别所用数据集之间的域间差异（domain shift）；其二是MoCo v2缺少对帧间
时间联系的建模。
图3–3展示了MoCo v2预训练所用的 ImageNet数据集与词级视频语音识别所用的 LRW
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a) ImageNet[18]中的图像 b) LRW[2]中的图像

图 3–3 ImageNet与 LRW的域间差异
ImageNet中图像为各种物体，LRW中图像为说话人的脸，二者存在域间差异

数据集之间的域间差异。由于在视频语音识别任务中同一视频片段中的帧在内容上基本相
似，都是说话人的面部或唇部图像，而 MoCo v2通过预训练任务学习到的是反映整个图像
内容的一般表征，这将导致视频片段中所有帧的输出类似，而帧中对于视频语音识别任务非
常重要的唇部形态信息则被忽略了。

a) ImageNet中鱼的图像

b) LRW中视频片段的图像

图 3–4 ImageNet相比 LRW时序信息的缺失
ImageNet中图像为各个独立的场景，无时序信息；LRW中图像为一段连续的说话视频

MoCo v2模型的预训练任务是拉进同一张图片经过两种不同数据增强方式进行增强，并
由编码器编码得到的特征，同时拉远不同图片之间的特征。这种预训练任务在不同图像间进
行训练，各个图像都是无时序信息的独立场景。而视频语音识别任务关注的除了单帧图像能
够提供的唇部形态，还有帧之间的唇部动作。图3–4展示了 ImageNet数据集相比 LRW数据
集的时序信息缺失。故 MoCo v2缺少对帧间的时间联系进行建模的能力，也导致了其直接
用在视频语音识别任务上的表现欠佳。
为了解决直接应用MoCo v2模型产生的域间差异，以及帧间的时间联系建模的缺失。如

图3–5所示，我们仅保留MoCo v2中后四个 ResBlock，将前边的预训练二维卷积替换为三维
卷积。三维卷积包括一个具有 64个通道的 5 × 7 × 7(时间 ×宽度 ×高度)卷积核大小的三维
卷积层，然后是批量归一化和 ReLU。提取的特征图之后通过一个时空最大池化层来降低空
间和时间上的尺寸，最终输出的特征图大小为 𝑇 × 282 × 64，该尺寸与 MoCo v2 的第一个
ResBlock的输入相同，提供了一个兼容的接口将MoCo v2的后四个预训练 ResBlock参数转
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视频输⼊

MoCo v2

预训练ResBlock × 4

预训练⼆维卷积

三维卷积

替换

修改后的MoCo v2

时序卷积神经⽹络

交叉熵损失

图 3–5 使用调整后的MoCo v2作为前端的词级视频语音识别模型

移到视频语音识别任务中。同时，我们将 RGB视频图像先转换为灰度再送入模型，这可以
有效防止模型学习色差信息。如此修改的好处首先是三维卷积能够在视觉前端捕捉唇部区
域的动态信息；其次是引入了新的随机初始化模块，通过视频语音识别的监督任务使得预训
练前端可以重新学习合理的唇部形态和动作的表征。经过实验，发现修改后的前端能够有效
提升视频语音识别性能，详细结果记录在3.2节。

3.1.2 后端
后端是进行时序建模的模块，其能够学习前端提取出来的视频帧的特征之间的时序联

系，将其这些特征整合为一个向量表示，便于分类器进行词级分类。

前馈

多头注意⼒

层归⼀化

层归⼀化

图 3–6 Transformer编码器层

我们使用了一维卷积和 6层 Transformer编码器[46]作为后端。一维卷积包括一个输入通
道数为 2048，输出通道数为 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙，步长为 1，卷积核大小为 1的一维卷积层，以及批量归
一化和 ReLU，其目的在于对前端提取的特征进行降采样。每层 Transformer编码器层的结
构如图3–6所示，包含一个多头自注意层（multi-head self-attention），输入张量同时作为注意
力的查询（query），键（key）和值（value），每个注意力头（attention head）都进行缩放点积
注意力（scaled dot-product attention）计算，其输入包括维度为 𝑑𝑘 的查询和键，以及维度为
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𝑑𝑣 的值，注意在 Transformer编码器中 𝑑𝑘 = 𝑑𝑣

Attention(𝑄, 𝐾,𝑉) = softmax(𝑄𝐾
𝑇

√
𝑑𝑘

)𝑉 (3–1)

其中 𝑄代表查询，𝐾 代表键，𝑉 代表值。
多头注意力是指在计算缩放点积注意力时，使用不同的可学习的线性投影将查询、键和

值分别投影到 𝑑𝑘、𝑑𝑘 和 𝑑𝑣 维度上，在这些投射的查询、键和值的每个版本上并行执行缩放
点积注意力计算，产生 𝑑𝑣 维的输出值。这些值按维度进行拼接后再次进行投影，从而得到
最终的值。多头注意力允许模型关注来自不同位置上不同表征子空间的信息。

MultiHead(𝑄, 𝐾,𝑉) =Concat(head1, . . . , headℎ)𝑊𝑂

head𝑖 =Attention(𝑄𝑊𝑄
𝑖 , 𝐾𝑊

𝐾
𝑖 , 𝑉𝑊

𝑉
𝑖 )

(3–2)

其中Concat代表在通道维进行拼接，ℎ代表注意力头的数量，𝑑𝑘 = 𝑑𝑣 = 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙/ℎ，𝑊𝑄
𝑖 ∈

R𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙×𝑑𝑘，𝑊𝐾
𝑖 ∈ R𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙×𝑑𝑘，𝑊𝑉

𝑖 ∈ R𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙×𝑑𝑣，𝑊𝑂
𝑖 ∈ Rℎ·𝑑𝑣×𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙。

前馈神经网络由一个输入特征为 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 = 512，输出特征为 𝑑 𝑓 𝑓 = 2048的线性层，一个
ReLU层，以及一个输入特征为 𝑑 𝑓 𝑓 = 2048，输出特征为 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 = 512的线性层堆叠而成。
在本文中，我们首先将前端提取到的特征传入一维卷积层，将降采样过后的特征加上一

个 [CLS]嵌入，一起送入 Transformer编码器。[CLS]是一个随机初始化的可学习的特殊
嵌入，我们在每个视频片段的识别中都使用同一个 [CLS]嵌入，其目的是整合输入的视
频帧特征，这样我们可以使用 Transformer编码器输出的 [CLS]嵌入的上下文表征作为视
频片段的整体表征。注意在输入到 Transformer编码器之前，我们通过简单的绝对位置编码
来添加帧之间的位置信息

𝑃𝐸 (𝑝𝑜𝑠,2𝑖) = sin(𝑝𝑜𝑠/100002𝑖/𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 )

𝑃𝐸 (𝑝𝑜𝑠,2𝑖+1) = cos(𝑝𝑜𝑠/100002𝑖/𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 )
(3–3)

其中 𝑝𝑜𝑠是帧的位置，𝑖是维度。绝对位置编码的每个维度对应于一个正弦波。波长形
成一个从 2𝜋到 10000 · 2𝜋的几何级数。

我们最初尝试使用 Stafylakis et al.[3 ]提出的 0-1表示来将词边界整合到时序建模中，使
用增广特征 x+作为后端的输入

xt
+ = [xt, 𝑏𝑡 ] (3–4)

xt 是第 𝑡 帧图像提取得到的特征，其中

𝑏𝑡 = 1𝑡 ∈𝐵 (3–5)

𝐵为所有目标词所在帧的集合。
经过实验，我们发现这种 0-1指示函数在基于注意力机制的时序建模模型上效果欠佳。
从注意力机制本身着手，我们在 Transformer编码器的自注意力（self attention）计算中

使用了如图3–7所示的注意力遮罩 𝑀

𝑀 = [𝑀[CLS], 𝑀1, · · · , 𝑀𝑡 , . . . , 𝑀𝑇 ]𝑇+1 (3–6)

𝑀𝑡 为第 𝑡 帧对其他帧的注意力遮罩
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<CLS> 1 2 3 4 5 6

<CLS> -inf -inf -inf 0 0 -inf -inf

1 -inf 0 -inf -inf -inf -inf -inf

2 -inf -inf 0 -inf -inf -inf -inf

3 0 0 0 0 0 0 0

4 0 0 0 0 0 0 0

5 -inf -inf -inf -inf -inf 0 -inf

6 -inf -inf -inf -inf -inf -inf 0

图 3–7 提出的注意力遮罩方式。阴影部分表示注意力矩阵中被遮盖掉的部分，图示以 6帧
输入，第 3，4帧为目标词所在帧为例

𝑀𝑡 =


[− inf,− inf,− inf, · · · ,− inf]𝑇+1, 𝑡为[CLS]

[0, 0, 0, · · · , 0]𝑇+1, 𝑡 ∈ 𝐵

[𝑚[CLS], 𝑚0, 𝑚1, · · · , 𝑚𝑇 ]𝑇+1, 𝑡 ∉ 𝐵

(3–7)

其中 𝑇 = 29为输入的视频片段帧数，对于 𝑡 ∉ 𝐵的情况，𝑀𝑡 中第 𝑖个元素 𝑚𝑖 为

𝑚𝑖 =


0 , 𝑖 = 𝑡

− inf , 𝑖 ≠ 𝑡
(3–8)

这种注意力遮罩可以使在词边界外的帧只能看到自己，相当于其在 Transformer编码器中不
进行注意力机制计算，只进行前馈计算。目标词所在帧可以看到所有帧，从而进行时序建模，
并且整合来自词边界外帧的关于特定视频片段的特征，如说话人特征，光照条件特征等，还
可以整合词边界外帧的上下文信息。[CLS]嵌入所在帧可以看到目标词所在帧，其可以整
合这些帧的特征，输出能够代表整个视频片段的表征。

3.1.3 分类器
分类器是将解码器解码得到的整个视频片段表征进行分类的模块，我们使用了一个简单

的一维卷积模块作为分类器，其包括一个输入通道数为 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 = 512，输出通道数为 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 =

512，步长为 1，卷积核大小为 1的一维卷积层，批量归一化和 ReLU，以及最后一个输入通
道数为 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 = 512，输出通道数为 𝑁 = 500，步长为 1，卷积核大小为 1的一维卷积层将特
征投影到 𝑁 = 500个类别。分类器的输入为 [CLS]嵌入经过解码器之后的输出，其能够
代表经过时序建模模块整合后整个视频片段的特征。

3.1.4 解码器
除了分类器，我们还增加了一个解码器用于辅助的 CTC损失计算，其结构类似于分类

器中的一维卷积模块，但我们在其中将批归一化替换为层归一化[58]，层归一化更加适合对
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于序列数据进行归一化处理，且其中第二个一维卷积层将特征投影到符号集大小 12。解码
器的输入为

x = {x𝑡 }, 𝑡 ∈ 𝐵 (3–9)

其中 x𝑡 代表第 𝑡 个视频帧经过解码器的输出

3.1.5 损失函数
损失函数部分我们使用交叉熵损失和 CTC损失的结合，交叉熵损失 LCE 定义为

LCE = −
𝑁∑
𝑐=1

𝑦𝑜,𝑐 log(𝑝𝑜,𝑐) (3–10)

其中 𝑦𝑜,𝑐 为指示类别 𝑐 是否为观测样本 𝑜 真实类别的二值化表示，𝑝𝑜,𝑐 为观测样本 𝑜 属于
类别 𝑐的预测概率。CTC损失 LCTC 定义如下

LCTC = − log 𝑝CTC(y|x) ≈ −
𝑇∏
𝑡=1

log 𝑝(𝑦𝑡 |x) (3–11)

其中 x = [𝑥1, · · · , 𝑥𝑇 ] 表示输入的视频帧，y = [𝑦1, · · · , 𝑦𝐿] 表示视素类标签,其中 𝑇 和 𝐿

分别表示输入帧序列和标签的长度，公式3–11中使用约等号是因为 CTC损失假设每个输出
预测之间的条件独立
我们整体使用的损失函数形式为

L = 𝜆LCTC + (1 − 𝜆)LCE (3–12)

其中 𝜆用于控制 CTC损失和交叉损失的相对权重，我们的实现中使用 𝜆 = 0.6。引入视素级
CTC损失的好处是以视素为建模单元，给予解码器输出额外的监督信号，帮助其更好的学
习目标词所在帧的特征，提升最终识别性能。使用视素是因为它是说话口型的最小视觉单
位，是视频语音识别系统的最佳建模单元[59]。

3.2 实验
3.2.1 数据集
我们使用一个大规模的公开可用的词级唇读数据集 LRW[2]作为我们的测试平台，该数

据集由 157个小时视频组成，共计 489K个来自 BBC节目的视频片段，都有固定的 29帧长
度，以 25FPS采样。每个视频片段都包含了 500个词汇中的一个孤立的词，目标词出现在
视频片段的正中间，周围有共同发音。所有的视频都是正面或接近正面的。

3.2.2 实验设置
我们使用视素级别的识别，符号集大小为 12，由 11个视素以及用于 CTC损失的特殊

标记 [blank]组成。由于数据集的转录只包含一个词，所以我们在词汇表中不包括空格、
任何数字或标点符号。
我们使用 Park[60 ]来将 26个英文字符先转化为 39个 CMU音素（phonemes），之后使用

Jeffers et al.[61 ]来将音素映射到 11个视素，注意到每个英文单词都可以找到其音素序列，且
音素到视素的映射是多对一的[62]。。具体的音素到视素映射表见表3–2。
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视素 音素
A F V
B ER OW R W UH UW
C B P M
D AW
E DH TH
F CH JH SH ZH
G OY AO
H S Z
I AA AE AH AY EH EY IH IY Y
J D L N T
K G K NG HH

表 3–2 CMU音素到视素的映射

我们的实现基于 Pytorch库[63]，利用 Pytorch Lightning[64]实现，我们还整理了工具链用
于复现本文的结果，具体参见第五章。我们使用四个 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU进行
训练，内存总量为 96GB，训练时长约为 2天。网络使用 AdamW优化器[65]进行训练，使用
10−2 大小的权重衰减（weight decay）来和概率为 0.2的丢弃（dropout）进行正则化。初始
学习率 𝜂为 3 × 10−4。实验中模型的表现用准确率来表示。

a)由 dlib检测到的关键点。绿色的点表示 68个脸部关键点，没有关键点的帧是 dlib检测失
败的

b)线性插值后的脸部关键点

c)用宽度为 12的窗口对人脸进行平滑处理，并使用相似性变换将其与平均参考脸部关键点
对齐

d)使用 120 × 120的边界框（bounding box）裁剪出唇部感兴趣区域

图 3–8 用于说明生成唇部感兴趣区域过程的预处理实例

预处理：我们对每段视频使用 dlib[66]检测并跟踪了 68个脸部关键点。为了消除脸部旋
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转和缩放造成的差异，我们使用 Martı́nez et al.[39 ]中的相似性变换将脸部与平均参考脸部关
键点对齐。为了处理 dlib无法检测到关键点的帧，我们使用了窗口宽度为 12帧的关键点插
值和平滑处理。最后使用一个以唇部区域为中心，大小为 120 × 120的边界框来裁剪感兴趣
区域。裁剪后的帧被转换为灰度，并根据训练集的总体平均值和方差进行归一化处理。预
处理步骤样例参见图3–8

数据增强：在训练过程中按照Ma et al.[16 ]中的设置，我们对视频片段使用 112 × 112的
随机裁剪和概率为 0.5的水平翻转。
标签平滑：标签平滑是一种通过添加标签噪声来提高模型泛化能力的一种常见做法，它

具有惩罚低熵输出（即过度自信的预测）分布的效果。Pereyra et al.[67 ]展示了这种策略在几
个常见的基准任务上的有效性，包括图像分类、语言建模、机器翻译和语音识别。
交叉熵损失的标签平滑方式为

𝑦′𝑜,𝑐 =


𝜖/𝑁 , 𝑐不为𝑜真实标签
1 − 𝑁 − 1

𝑁
𝜖 , 𝑐为𝑜真实标签

(3–13)

其中 𝑁 = 500为类别数，𝜖 是一个小常数，在我们的实现中交叉熵损失的 𝜖 = 0.1。
Kim et al.[68 ]提出了用于 CTC损失的标签平滑策略，通过在 CTC损失的目标函数中加

入了一个正则化项来实现，这个正则化项由网络的预测分布 𝑃和标签间的均匀分布 𝑈 之间
的 KL散度组成

L = 𝜖
𝑇∑
𝑡=1

𝐷𝐾𝐿 (𝑃𝑡 | |𝑈) + (1 − 𝜖)LCTC (3–14)

其中对于 CTC损失 𝜖 = 0.01

余弦学习率调度器：余弦学习率调度器使得模型可以从大的学习率开始训练，经过最大
周期数 𝑇 降低到一个最小值。在训练过程中降低学习率有助于帮助模型的收敛。

𝜂𝑡 = 𝜂𝑚𝑖𝑛 +
1
2
(𝜂 − 𝜂𝑚𝑖𝑛)(1 + cos( 𝑡

𝑇
𝜋)) (3–15)

其中 𝜂𝑡 为第 𝑡个时期（epoch）的学习率，𝜂 = 3 × 10−4为起始学习率，𝜂𝑚𝑖𝑛为经过 𝑇 个时期
后学习率下降到的最小值
学习率预热学习率预热是一种减少早期训练样本的主要影响（primacy effect）的方法。

如果没有它，我们可能需要运行一些额外的时期来使得模型收敛，因为模型会解除对那些早
期迷信的训练。我们在余弦学习率调度器前增加一个 𝑇𝑤𝑎𝑟𝑚𝑢𝑝 = 10个周期的线性学习率预
热阶段，学习率在预热期内线性增加

𝜂𝑡 =
𝑡

𝑇𝑤𝑎𝑟𝑚𝑢𝑝
𝜂 (3–16)

3.2.3 实验结果
我们在表3–5中介绍实验的结果，报告了提出的模型的准确率。我们提出的词级视频语

音识别模型实现了 89.1%的准确率，比目前最先进的模型 Kim et al.[9 ]提高了 0.6%。这是一
个相当大的改进，该任务从 Feng et al.[4 ]于 2020年达到了 88.4%的准确率之后一直没有较大
提升。我们的模型相较目前最好的基于注意力机制的Wiriyathammabhum[7 ]准确率绝对提升
了 4.7%，验证了在词级视频语音识别这个短序列分类任务上基于注意力机制的模型可以很
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好地利用词边界信息达到突出的表现。另外注意到 Kim et al.[9 ]需要使用标注的对齐的音视
频进行训练，而我们的自监督预训练阶段只需要使用无标注的单模图像进行训练即可，数据
要求更简单。

3.2.4 消融实验

方法 准确率（%）
基线 87.4

+ ResNet-50前端 87.8
+ MoCo v2前端 88.8

+字符级 CTC损失 89.0
+视素级 CTC损失 89.1

表 3–3 词级视频语音识别模型消融实验

模型消融实验的结果展示在表3–3中。基线模型使用 ResNet-18而不是MoCo v2作为前
端，不使用 CTC辅助损失。我们首先用 ResNet-50前端替换 ResNet-18前端，观察到了 0.4%
的准确率提升。然后我们用预训练的MoCo v2权重初始化 ResNet-50前端，提升了 1.0%的
准确率，这验证了使用自监督预训练视觉模型可以有效改进视频语音识别任务。之后加上
辅助的字符级 CTC损失来帮助模型中时序建模模块学习到更好的表征，我们观察到了 0.2%
的提升。最后，我们通过引入视素作为建模单元，因为视素是视频语音识别更为自然的建模
单元，我们又获得了 89.1%的提升。

3.2.5 音频模态语音识别

方法 准确率（%）
MFCC +双向 GRU[42] 97.7

一维 ResNet-18 +双向 GRU[42] 97.7
一维 ResNet-18 +双向 LSTM +词边界[3] 98.6

一维 ResNet-18 + Transformer +词边界 +视素 CTC损失（我们） 98.7

表 3–4 词级语音识别模型在 LRW数据集上的分类准确率

我们还测试了 Transformer 后端以及辅助 CTC 损失在音频模态上的性能，结果如表3–
4所示，我们的模型达到了 98.7%的准确率，是目前 LRW数据集上表现最好的语音识别模型，
这在音频模态验证了我们在后端使用的注意力遮罩以及辅助 CTC损失的效果。音频模型使
用采样率为 16kHz的原始音频作为输入，通过一个简单的一维 ResNet-18前端得到 25FPS的
音频帧特征。之后类似于视觉模态，使用 Transformer和注意力遮罩进行解码，使用分类器
进行分类，并使用解码器辅助学习。注意在音频模态我们使用音素作为建模单元，音素通过
相同方法生成，共有 39类。
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3.3 本章小结
本章介绍了我们提出的词级视频语音识别模型。本章首先介绍了模型的整体架构以及

模型的特征维度，之后分模块介绍了前端、后端、分类器和解码器四个部分以及使用的损失
函数。在前端部分我们介绍了前端模型，还介绍了使用 MoCo v2预训练模型进行特征提取
存在的问题，以及提出的解决方案。在后端部分，我们详细介绍了使用的 Transformer编码
器的架构和计算方法，还介绍了使用的注意力遮罩的生成方式。分类器和解码器部分中介绍
了使用的一维卷积模型。损失函数部分，我们介绍了使用的交叉熵损失和 CTC损失，以及
他们的计算方法。在实验部分，我们介绍了实验中详细的设置，以及我们的实验结果和消融
实验。本章主要贡献在于提出了注意力遮罩来整合词边界的方法，以及使用 CTC损失辅助
训练词级视频语音识别任务的想法，最终准确率超过目前 LRW数据集上最优模型 0.6%，验
证了我们提出方法的有效性。
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第四章 句级音视频语音识别

4.1 模型
本章节将对我们提出的句级音视频语音识别模型进行介绍。模型主要分为音频和视觉

两个模态的前端和后端，融合模块和解码器。音频和视觉前端分别通过预训练的wav2vec 2.0
和MoCo v2进行特征提取，单模的后端由 Transformer分别进行单模时序建模，然后在融合
模块将两个模态提取得的特征进行融合并进行多模时序建模，再经过 seq2seq和 CTC两个
解码器完成解码。

融合模块

⾳频后端

视觉后端

⾳频前端

视觉前端

三维卷积 MoCo

Wav2Vec 2.0

拼
接

模态
归⼀化

seq2seq
损失

6层
Transformer

Encoder
⼀维卷积

模态
归⼀化

6层
Transformer
编码器

⼀维卷积

⼀维卷积

CTC损失

6层
Transformer
编码器

6层
Transformer
编码器

⼀维卷积

图 4–1 句级音视频语音识别模型架构

图4–1中展示了句级音视频语音识别模型的整体架构。模型的输入是灰度视频序列，视
觉部分是经过裁剪得到的感兴趣区域，帧率为 25FPS，音频部分使用原始音频（raw audio）
作为输入，采样率为 16kHz。

4.1.1 前端

部分 模块 音频输入
𝑇𝑠 × 1

前端 wav2vec 2.0 𝑇 𝑓 × 1024

后端
一维卷积 𝑇𝑓

2 × 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙

Transformer编码器 𝑇𝑓

2 × 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙

表 4–1 音频流的特征维度
{时间维大小 ×通道数}代表特征维度，𝑇𝑠 和 𝑇 𝑓 分别表示采样的音频输入和音频帧的数量，

𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 = 512代表模型维度。

音频前端：音频前端是相当简单的。我们使用在 Libri-Light[17]上预训练过的 wav2vec
2.0[27]。按照它被应用于自动语音识别任务的一般范式，我们在音频前端中使用其中的一维
卷积和 Transformer编码器。音频前端将 16kHz的原始音频作为输入，wav2vec 2.0中的一维
卷积模块窗口宽度为 25ms，步长为 20ms，通过这个一维卷积模块，16kHz的原始音频输入
被降频为 49Hz的音频帧。详细的音频流特征尺寸见表4–1。
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部分 模块 视频输入
𝑇 𝑓 × 1122 × 1

前端 三维卷积 𝑇 𝑓 × 282 × 64
MoCo v2 𝑇 𝑓 × 2048

后端 一维卷积 𝑇 𝑓 × 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙
Transformer编码器 𝑇 𝑓 × 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙

表 4–2 视频流的特征维度
{时间维大小 × (空间维大小2) ×通道数}代表特征维度，𝑇 𝑓 表示视觉帧的数量，

𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 = 512代表模型维度。

视觉前端：本章使用的视觉前端与3.1.1节中介绍的 MoCo v2前端相同。如表4–2所示，
视频输入为 112×112大小的灰度图像序列，采样率为 25FPS。需要注意的是在此任务中，由
于视觉模态直接学习句级语音识别难度较高，我们首先在第三章中介绍的词级视频语音识
别任务上对视觉前端进行预训练，以更好地表示唇部动作。预训练使用的模型为图3–5中所
示的使用调整后的 MoCo v2作为前端的词级视频语音识别模型，训练收敛后我们只将前端
迁移到此任务中作为视觉前端。

4.1.2 后端
由于视频帧为 25FPS，而原始音频经过前端处理后得到的音频帧为 49Hz左右。注意到

音视频两个模态的频率有 2倍左右的差异。由于 wav2vec 2.0中一维卷积的感受野（receptive
field）较大，音视频两个模态的频率比例并不是正好 2倍。我们通过适当地对音频序列在前
后进行复制填充，或截断尾部的音频帧来将音频模态频率调整为 50Hz，保证视觉帧和音频
帧之间恰好 1:2的比例。在后端，我们在时间维度上使用一维卷积层使两个模态具有相同的
频率，结合 Transformer编码器提供单一模态的时序建模。
音频后端：在音频后端，输入为频率 50Hz，特征维度 1024的音频帧。我们通过一维卷

积来将频率降低为 25Hz同时特征维度降为 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 = 512，使得音频帧能与视频帧在时间维
度上一一对应。一维卷积包括一个输入通道数为 1024，输出通道数为 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 = 512，步长
为 2，卷积核大小为 2的一维卷积层，以及层归一化和 ReLU。我们使用一个 6层 Transform
编码器，其前馈维度 𝑑 𝑓 𝑓 = 2048。对于位置编码，我们使用公式3–3中定义的绝对位置编码。
表4–1清晰展示了音频流的输入输出尺寸。
视觉后端：视觉后端的输入为频率 25Hz，特征维度 2048的视频帧。在视觉后端，我们

对应使用一个一维卷积来保持这个频率同时将特征维度降为 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 = 512，其包括一个输入
通道数为 2048，输出通道数为 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 = 512，步长为 1，卷积核大小为 1的一维卷积层，以
及层归一化和 ReLU。Transformer编码器和绝对位置编码的设置与音频后端相同，但注意视
觉后端中的 Transformer编码器另外使用一套单独的参数，而非与音频后端共享参数。详细
的视频流输入输出尺寸见表4–2。
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4.1.3 融合模块
来自音频和视觉模态的特征在融合模块被融合在一起，我们在通道维度将其进行拼接，

形成频率为 25Hz，特征维度为 1024的音视频帧。在将每个模态的特征维度连接起来之前，
我们对每个模态分别使用不带仿射变换的层归一化[58]，这可以避免其中某个一个模态的方
差较大，使得模型忽略了来自另一模态的特征。我们使用与视觉后端中类似的一维卷积来将
音视频帧的特征维度降低至 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 = 512，随后的 6层 Transformer编码器也与音频和视觉两
个模态后端中的 Transformer编码器设置相同，其可以帮助模型进行多模时序建模。

4.1.4 解码器
我们按照 Petridis et al.[10 ]的设置，同时使用 seq2seq 和 CTC 两个解码器基于融合模块

的相同输出同时进行训练。
seq2seq解码器：第一个是 seq2seq解码器，使用了一个 6层 Transformer解码器（decoder）

和一维卷积。

带遮罩的多头
注意⼒

层归⼀化

多头注意⼒

层归⼀化

层归⼀化

前馈

融合模块输出 K V Q

图 4–2 Transformer解码器层

Transformer解码器在 Vaswani et al.[46 ]中提出。每个 Transformer解码器层的结构如图4–
2所示，其中包含两个多头注意层，注意力机制的计算同3.1.2节中介绍的 Transformer编码器
中的注意力机制。
第一个为带遮罩的多头注意力层，其输入同时作为注意力的查询，键和值。其注意力遮

罩如图4–3所示，其下三角部分为 0，其余部分为-inf，这种设计使得输入的每个嵌入只能看
到自己以及之前的嵌入，而之后的信息不会被泄露。这允许在训练 Transformer解码器时进
行并行的教师强制（teacher forcing）训练，通过使用完整的真实标签作为输入，先经过词嵌
入模块将其投射到嵌入向量，之后经过公式3–3中定义的绝对位置编码加入位置信息，由于
存在注意力遮罩的设计，每个词嵌入的输出可以并行得到。在推理（inference）过程中使用
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<SOS> 1 2 3 4

<SOS> 0 -inf -inf -inf -inf

1 0 0 -inf -inf -inf

2 0 0 0 -inf -inf

3 0 0 0 0 -inf

4 0 0 0 0 0

图 4–3 Transformer解码器注意力遮罩

自回归（autoregression），输入可以通过连接之前预测得到的前缀和最后一个时间步骤中的
假设字符来获得，推理过程将无法并行计算得到。
第二个多头注意力层使用第一个注意力层得到的特征作为查询，使用来自融合模块的

输出的音视频特征作为键和值。这个注意力层使得由来自已解码出文本的特征，对音视频特
征进行查询，整合其中信息得到可以预测下一个时间步输出的特征。
最后的一维卷积由两个步长和卷积核大小均为 1的一维卷积层组成，两层之间有层归

一化和 ReLU。第一个卷积层输入输出通道数都为 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 = 512，第二个卷积层输入通道数
为 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 = 512，输出通道数为符号集大小 40。因为我们使用字符级别的预测，大小为 40
的符号集由字母表中的 26个字符、10个数字、撇号和以下特殊标记组成：用于隔开单词的
[space]、用于 CTC损失的 [blank]和表示句子开始和结束的 [EOS/SOS]。由于数
据集中不包含其他标点符号，我们不把它们列入词汇表。

CTC解码器：第二个是 CTC解码器，是一个一维卷积模块，其设置与 seq2seq解码器
中相同。

4.1.5 损失函数
在这项工作中，我们使用了混合 CTC/注意力损失[69]。设 x = [𝑥1, . . . , 𝑥𝑇 ] 为融合模块的

输入音视频帧序列，y = [𝑦1, . . . , 𝑦𝐿]为标签，其中 𝑇 和 𝐿分别表示输入和标签的长度。CTC
损失假定每个输出预测之间的条件独立性，其形式为

LCTC = − log 𝑝CTC(y|x) ≈ −
𝑇∏
𝑡=1

log 𝑝(𝑦𝑡 |x) (4–1)

另一方面，seq2seq解码器通过在链式规则的基础上直接估计后验来摆脱这一假设，其
形式为

LCE = − log 𝑝CE(y|x) = −
𝐿∏
𝑙=1

log 𝑝(𝑦𝑙 |𝑦<𝑙, x) (4–2)

总体损失的计算方法如下

L = 𝜆LCTC + (1 − 𝜆)LCE (4–3)
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其中 𝜆控制 CTC损失和交叉熵损失在混合 CTC/注意力机制中的相对权重，在我们的实
现中 𝜆 = 0.2。这个权重不仅用于将两个损失整合为一个训练损失，而且在解码过程中也被
用作融合 CTC和 seq2seq两个解码器的预测，我们将在下面的4.1.6节中重新讨论这个问题。
使用混合 CTC/注意力损失的好处是注意力机制的引入可以帮助消除 CTC损失的条件独立
假设。

4.1.6 解码
解码采用Watanabe et al.[69 ]中提出的 CTC/注意力联合单程解码（joint CTC/attention one-

pass decoding）与波束搜索（beam search）算法。我们应用浅层融合（shallow fusion）来融
合 CTC和 seq2seq的预测：

ŷ = arg max
y∈Ŷ

{𝛼 log 𝑝CTC(y|x) + (1 − 𝛼) log 𝑝CE(y|x)} (4–4)

其中 Ŷ表示目标符号的预测集，𝛼是在验证集上调整的相对权重，在我们的实现中 𝛼 = 0.1。
使用混合 CTC/注意力解码的好处是，通过 CTC概率作为正则项，减少纯注意力解码带来的
不规则对齐输出的数量。
Algorithm 4–1混合 CTC/注意力单程解码算法，改编自Watanabe et al.[69 ]。
记号: 𝑋 表示输入; 𝐿𝑚𝑎𝑥 为搜索空间中假设的最大长度，我们将其设置为 𝑇 ; 𝐶 为解码得到
的符号序列; [b]表示 [blank].
输入: 𝑋, 𝐿𝑚𝑎𝑥
输出: 𝐶

1: Ω0 = {[SOS]}
2: Ω̂ = ∅
3: 𝛾 (𝑏)

0 ([SOS]) = 1
4: for 𝑡 = 1, · · · , 𝑇 do
5: 𝛾 (𝑛)

𝑡 ([SOS]) = 0

6: 𝛾 (𝑏)
𝑡 ([SOS]) =

𝑡∏
𝜏=1
𝛾 (𝑏)
𝜏−1([SOS]) · 𝑝(𝑧𝜏 = [b]|𝑋)

7: end for
8: for 𝑙 = 1 · · · 𝐿𝑚𝑎𝑥 do
9: Ω𝑙 = ∅

10: while Ω𝑙−1 ≠ ∅ do
11: 𝑔 = HEAD(Ω𝑙−1)
12: DEQUEUE(Ω𝑙−1)
13: for each 𝑐 ∈ U do
14: ℎ = 𝑔 · 𝑐
15: if 𝑐 = [EOS] then
16: log 𝑝ctc(ℎ|𝑋) = log{𝛾 (𝑛)

𝑇 (𝑔) + 𝛾 (𝑏)
𝑇 (𝑔)}

17: else
18: if 𝑔 = [SOS] then
19: 𝛾 (𝑛)

1 (ℎ) = 𝑝(𝑧1 = 𝑐 |𝑋)
20: else
21: 𝛾 (𝑛)

1 (ℎ) = 0
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22: end if
23: 𝛾 (𝑏)

1 (ℎ) = 0
24: Ψ = 𝛾 (𝑛)

1 (ℎ)
25: for 𝑡 = 2 · · ·𝑇 do
26: if 𝑙𝑎𝑠𝑡 (𝑔) = 𝑐 then
27: Φ = 𝛾 (𝑏)

𝑡−1(𝑔)
28: else
29: Φ = 𝛾 (𝑏)

𝑡−1(𝑔) + 𝛾
(𝑛)
𝑡−1(𝑔)

30: end if
31: 𝛾 (𝑛)

𝑡 (ℎ) = (𝛾 (𝑛)
𝑡−1(ℎ) +Φ)𝑝(𝑧𝑡 = 𝑐 |𝑋)

32: 𝛾 (𝑏)
𝑡 (ℎ) = (𝛾 (𝑏)

𝑡−1(ℎ) + 𝛾
(𝑛)
𝑡−1(ℎ))𝑝(𝑧𝑡 = [b]|𝑋)

33: Ψ = Ψ +Φ · 𝑝(𝑧𝑡 = 𝑐 |𝑋)
34: end for
35: log 𝑝ctc(ℎ|𝑋) = log(Ψ)
36: end if
37: log 𝑝(ℎ|𝑋) = 𝛼 log 𝑝ctc(ℎ|𝑋) + (1 − 𝛼) log 𝑝att(ℎ|𝑋)
38: if 𝑐 = [EOS] then
39: ENQUEUE(Ω̂, ℎ)
40: else
41: ENQUEUE(Ω𝑙, ℎ)
42: end if
43: end for
44: end while
45: Ω𝑙 = TOPK(Ω𝑙,𝑊)
46: end for
47: return arg max𝐶∈Ω̂ log 𝑝(𝐶 |𝑋)

算法4–1描述了混合 CTC/注意力解码算法。CTC前缀概率被定义为所有以 ℎ为前缀的
符号序列的累积概率：

𝑝ctc(ℎ|𝑋) =
∑

𝑣∈(U)+
𝑝ctc(ℎ · 𝑣 |𝑋) (4–5)

其中 𝑣表示所有可能的非空符号序列。CTC概率可以通过前向假设概率 𝛾 (𝑛)
𝑡 和 𝛾 (𝑏)

𝑡 来计算，
其中上标 (𝑛) 和 (𝑏)分别代表所有 CTC路径以非 [blank]或 [blank]符号结束。
解码算法也集成了宽度为 𝑊 的波束搜索，其中超参数 𝛼 控制给予 CTC和注意力解码

的相对权重。U 是除 [blank]外的符号集，在我们的实现中，[SOS]和 [EOS]使用同
一符号代替。

4.1.7 训练流水线
最终的句级音视频语音识别模型是通过一个训练流水线实现的。
对于音频模态，首先通过自监督学习对音频前端进行预训练，这是由 wav2vec 2.0完成

的。然后，音频前端在纯音频（AO: audio only）设置下和随机初始化的音频后端以及解码器
一起进行训练。
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AO模型

⾳频后端

解码器

⾳频前端

VO模型

视觉后端

解码器

视觉前端

AV模型

解码器

融合模块

视觉后端 ⾳频后端

词分类预训练

分类头
冻结 冻结

视觉前端
初始化

视觉前端 ⾳频前端

MoCo v2

ResBlock × 4

⼆维卷积

Wav2vec 2.0

Transformer编码器

⼀维卷积

初始化 初始化
量化器

图 4–4 训练流水线
黄色模块代表随机初始化的新参数，而蓝色模块代表从上一个训练阶段继承的参数

对于视觉模态，视觉前端首先通过自监督学习进行预训练，然后通过词级视频语音识别
任务进行训练。之后，视觉前端由纯视觉（VO: visual only）模型继承，其中使用随机初始化
的视觉后端和解码器。
最终的音视频（AV: audio visual）模型可以在纯音频和纯视觉模型收敛后进行训练。由

于计算资源的限制，我们预先计算了音频和视觉后端输出，并在最后阶段只学习融合模块和
解码器部分的参数。我们的训练管道的详细可视化描述见图4–4。

4.2 实验
4.2.1 数据集
我们使用大规模的公开句级音视频语音识别数据集 LRS2[70]（Lip Reading Sentences 2）

作为我们的主要测试平台。在训练过程中，我们还使用3.2.1节中介绍的 LRW数据集，通过
加入额外的的词级视频语音识别任务对视觉前端进行预训练。

LRS2由 224个小时的对齐的音频和视频组成，总共有 144K个来自 BBC视频的片段，
这些片段的长度为句子级别。训练数据包含超过 200万个单词和共计 4万种词汇。该数据集
非常具有挑战性，因为说话人的头部姿势、口音和照明条件都非常多样。

4.2.2 实验设置
同3.2.2节中介绍的实现相同，我们基于 Pytorch 库[63]，利用 Pytorch Lightning[64]实现

了本模型。相关工具链也可用于复现本部分结果，具体参见第五章。我们在四个 NVIDIA
A100 GPU（内存总量为 160GB）上进行了约一周的训练。网络使用 Adam优化器[71]进行训
练，初始学习率为 10−4。我们也使用了3.2.2中介绍的标签平滑策略，seq2seq 损失和 CTC
损失的标签平滑 𝜖 都设置为 0.01。我们使用了与3.2.2节中相同的学习率预热策略，但在
预热期结束后通过 ReduceOnplateau 学习率调度器进行学习调节。由于 LRS2 预训练集中
样本长度较长，我们随机抽取占整个样本 1/3 单词数的连续片段，以便与训练集中的片段
长度相匹配。若抽取得到的片段长度超过 160帧，我们继续减少单词数直到其长度符合要求。
预处理与数据增强：本章使用与3.2.2节中相同的视觉预处理和数据增强方法。对于音

频模态，在训练纯音频和音视频模型时，我们通过在原始音频时域上添加加性多路重合噪
声（babble noise）来增强噪声鲁棒性，同时在音视频模型中，添加噪声还可以增大模型学
习音频模态信息的难度，有助于模型学习到来自视觉模态的信息。我们的实现中添加噪声
的信噪比为 5dB，概率为 𝑝𝑛 = 0.25。多路重合噪音是通过混合 LRS2中随机选取的 20个不
同音频样本合成的。
评估方法：对于本章中的实验，我们通过错词率（WER: word error rate）来衡量模型的
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表现，其定义为
WER = (𝑆 + 𝐷 + 𝐼)/𝑁 (4–6)

其中的 𝑆、𝐷 和 𝐼 分别表示从真实标签到预测结果的编辑距离（edit distance）中替换、删除
和插入的数量，𝑁 是标签中的词数。

在评估过程中，添加到音频波形中的多路重合噪声是用与训练相同的方式产生的，但
我们设置了一个不同的种子以避免模型拟合到特定的合成噪声。解码使用4.1.6中介绍的混
合 CTC/注意力单程解码算法，波束宽度为 𝑊 = 5①。我们在实验中不使用外部语言模型
（language model）。

ReduceOnplateau调度器：本章使用 ReduceOnplateau调度器来调节学习率。在验证集
的错词率经过一定时期没有继续降低时，调度器会将学习率降低为原先一半，模型表现通常
会得到提升并开始继续学习。

4.2.3 实验结果
我们在表4–4中介绍了所有实验的结果，报告了纯视觉、纯音频和音视频三种设置下的

错词率。请注意，这里列出的许多模型在训练流水线的不同阶段中也使用了额外的训练数
据，如MV-LRS[13]、LRS3[12]、LibriSpeech[72]和 LRW[2]。

模块 我们的模型 TM-CTC E2E Conformer

音频前端 315.0M - 3.9M
视觉前端 23.5M 11.2M（冻结） 11.2M
音频后端 20.2M 20.2M 31.8M
视觉后端 20.2M 20.2M 31.8M
融合模块 19.7M 19.7M 0.8M
解码器 26.2M 20.5K 9.5M

表 4–3 我们的模型、TM-CTC[1]和 E2E Conformer[16]模型的参数量大小比较

我们将我们的模型、TM-CTC模型[1]和当前最先进的模型 E2E Conformer[16]的参数量大
小列于表4–3中。我们的模型后端和融合模块配置遵循 TM-CTC模型，seq2seq解码器中的
超参数设置与后端相同。最重要的区别是，我们利用了预先训练好的前端，这带来了更大
的模型规模。
音视频设置：在主要的音视频设置下，我们使用 LRS2 中的预训练和训练集作为最终

训练阶段的训练集。我们提出的句级音视频语音识别模型在没有任何外部语言模型的帮助
下达到了 2.6%的误码率，比目前最先进的 Ma et al.[16 ]提高了 1.1%。这是一个相当大的改
进，相对改进约为 30%。
纯音频设置：用于训练纯音频模型的训练数据包括来自 LRS2的 224小时标注数据，以

及来自 Libri-Light[17]的 60K 小时未标注数据，这些数据通过继承 wav2vec 2.0 中的参数被
间接使用。我们的模型在纯音频设置下实现了 2.7%的错词率，这相比目前最优模型 Ma et
al.[16 ]的错词率降低了 1.2%，相对改进了 31%。

①通过在 LRS2的验证集上实验确定
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方法 错词率（%）
纯音频

TM-CTC*[1] 10.1
TM-seq2seq*[1] 9.7

CTC/attention*[10] 8.2
LF-MMI TDNN*[73] 6.7
E2E Conformer**[16] 3.9
我们的模型 2.7

纯视觉
LIBS[74] 65.3

TM-CTC*[1] 54.7
Conv-seq2seq[11] 51.7
TM-seq2seq*[1] 50.0

KD-TM[75] 49.2
LF-MMI TDNN*[73] 48.9
E2E Conformer*[16] 42.4
E2E Conformer**[16] 37.9
我们的模型 43.2

音视频
TM-DCM[48] 8.6

TM-seq2seq*[1] 8.5
TM-CTC*[1] 8.2

LF-MMI TDNN*[73] 5.9
E2E Conformer**[16] 3.7
我们的模型 2.6

表 4–4 在 LRS2上测试的纯音频、纯视觉和音视频模型的错词率结果
带 *的模型表示结果使用了外部语言模型，这表明在其评估过程中比我们的模型有优势

带 **的模型表示它使用了一个更强大的基于 Transformer的语言模型

纯视觉设置：纯视觉模型使用 LRS2 中的预训练和训练集进行训练。在词级视频语音
识别预训练中我们额外使用了 LRW数据集，同时还通过继承 MoCo v2的参数间接使用了
ImageNet的 1.28M张未标注的图像。与目前最优模型 E2E Conformer[16]相比，主要区别是
其在解码过程中使用了一个大型的 Transformer语言模型，与其消融实验中使用的基于循环
神经网络的语言模型相比提升了 4.5%的错词率。我们的纯视觉模型和带有基于循环神经网
络语言模型的 E2E Conformer模型之间的差距是 0.8%，这是一个合理的范围。此外，我们
使用 6层 Transformer编码器进行时序建模，而 E2E Conformer使用了为语音识别任务定制
的 12层 Conformer[52]编码器，在时序建模部分比我们更加具有优势。如果我们只考虑与不
使用外部语言模型的工作来进行更公平的比较，目前最优模型是 Ren et al.[75 ]，其错词率为
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49.2%，比我们的模型落后 6.0%。
解码样例：表4–5中展示了纯音频模型不能预测而音视频模型可以正确预测的句子示例。

视觉模态的引入可以帮助模型克服多样的错误类型。

AO: WHATEVER YOU ASK
AV: WHATEVER YOU ARE
AO: TRAVEL THREE MILES URBER WEST AND YOU DO GET MORE FOR YOUR MONEY
HERE
AV: TRAVEL THREE MILES FURTHER WEST AND YOU DO GET MORE FOR YOUR
MONEY HERE
AO: IT COULD BE YOUR PASSPORT FOR A SMALL FORTUNE
AV: IT COULD BE YOUR PASSPORT TO A SMALL FORTUNE
AO: WHAT TO THINK FOR THEMSELVES
AV: NOT TO THINK FOR THEMSELVES
AO: NOT THE SUBJECT MATTERING
AV: NOT FOR SUBJECT MATTER
AO: I WOULDN’T SAY I’M THE STAR
AV: I WOULDN’T SAY I’M A STAR
AO: CRISPAS PUDDING THAT NOBODY REALLY LIKES
AV: CHRISTMAS PUDDING THAT NOBODY REALLY LIKES
AO: BUT AT THE SAME TIME
AV: AT THE SAME TIME
AO: BEING ON MY OWN
AV: BEING MY OWN
AO: SO AT ONE POINT
AV: AT ONE POINT

表 4–5 AO（纯音频）和 AV（音视频）设置解码样例
下划线表示替换和插入错误，删除线表示删除错误

4.2.4 消融实验
在本节中，我们在纯音频和纯视觉设置中测试单独的组件对模型性能的影响。
纯音频：LRS2上的纯音频模型的消融结果显示在表4–6中。从Afouras et al.[1 ]开始，我们

首先使用在LibriSpeech上预训练的wav2vec 2.0前端替换 STFT音频特征，结果提升了 11.1%。
然后，我们将其替换为在更大的无标注单模音频数据集 Libri-Light上预训练的 wav2vec 2.0
前端，观察到 0.6%的进一步提升。我们进一步在训练阶段使用混合 CTC/注意力进行优化和
解码，又有了 0.9%的提升。
纯视觉：LRS2上的纯视觉模型的结果显示在表4–7。从 Afouras et al.[1 ]开始，我们首先

通过使用混合 CTC/注意力引入端到端训练（前端仍然预先通过 LRW进行预训练，但不使
用课程学习（curriculum learning）），结果提高了 16.0%。然后，我们使用预训练的MoCo v2
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方法 错词率（%）
基线[1] 15.3

+ wav2vec 2.0（LibriSpeech）前端 4.2
+ wav2vec 2.0（Libri-Light）前端 3.6

+混合 CTC/注意力 2.7

表 4–6 LRS2上的纯音频模型性能的消融实验

方法 错词率（%）
基线[1] 65.0

+混合 CTC/注意力 49.0
+ MoCo v2前端 43.2

表 4–7 LRS2上的纯视觉模型性能的消融实验

权重初始化前端，带来了 5.8%的进一步改进。

4.2.5 噪声环境下的鲁棒性
为了评估模型对音频噪声的耐受性，我们测试了我们的模型在不同信噪比水平的多路

重合噪声下的表现。

设置 模型 0dB 5dB 无噪声

纯音频 Afouras et al.[1 ] 58.0% - 10.5%
我们的模型 32.5% 6.8% 2.7%

音视频 Afouras et al.[1 ] 33.5% - 9.4%
我们的模型 24.5% 6.3% 2.6%

表 4–8 不同信噪比水平下的错词率，噪声是合成的多路重合噪声

如表4–8所示，当信噪比水平为 0dB时，我们的纯音频和音视频模型的错词率分别达到
了 32.5%和 24.5%，相比 Afouras et al.[1 ]中的结果降低了 25.5%和 9%①。当信噪比水平上升
到 5dB时，我们的纯音频和视听模型达到了 6.8%和 6.3%的错词率。
除了在多路重合噪声环境下取得了比基线模型更显著的改善，我们进一步研究了模型

在人类噪声环境下的表现。人类噪音是非常具有挑战性的，因为噪音本身包含一些单词，而
模型不容易区分应该识别哪个音频信号。我们通过从 LRS2数据集中的不同音频样本中随机
裁剪出许多 1秒钟的信号来合成人类噪音。如图所示，我们进行了不同噪声条件下的人类噪
声的实验，模型是用多路重合噪声增强过的音频进行训练的。当信噪比水平下降至 0db以下
时，错词率大大增加。这是因为在低信噪比水平下，模型可能无法分辨出两个重叠的口语单
词。并且我们发现在每个信噪比水平下的其整体表现都比多路重合噪声差，这说明在带有特
定信息的噪声下进行语音识别比无序的多路重合噪声下更难。

①Ma et al.[16 ]也提供了噪声环境下的错词率，然而由于论文中缺乏必要的细节，我们无法生成相同的噪声并与其进行比较。
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图 4–5 不同的信噪比水平下的错词率，噪声是 LRS2中采样的人类语音
AO：纯音频模型, VO：纯视觉模型, AV：音视频模型

设置 训练数据（小时数） 错词率（%）

纯音频 LRS2（224） 2.7
LRS2训练集（28） 3.4 (+0.7)

纯视觉 LRS2（224） 43.2
LRS2训练集（28） 68.9 (+25.7)

表 4–9 使用不同规模训练数据的纯音频和纯视觉模型性能

4.2.6 低资源下的语音识别
使用自监督预训练模型的一个重要好处是只需要少量的标注数据来训练模型。
为了进一步研究模型在低资源环境下的表现，我们使用 LRS2的 28小时训练集来训练

纯音频和纯视觉模型，结果报告在表4–9中。用 28小时数据训练的纯音频模型的错词率为
3.4%，相比用 224小时数据训练的模型稍差，但仍然超过目前最优的 Ma et al.[16 ]0.3%。这
一结果表明，对于纯音频模型来说，在大规模单模数据集上预训练的自监督模型可以显著降
低对数据的要求。而用 28小时数据训练的纯视觉模型与用 224小时数据训练的模型有很大
差距，原因可能是纯视觉模型更难训练，需要更多的数据量。

4.2.7 讨论
我们发现音频模态下使用自监督模型比视觉模态下使用自监督模型有更大的改进。我

们认为其原因可以列举如下：
1. 音频模态的训练数据规模明显大于视觉模态，用于预训练 wav2vec 2.0的 Libri-Light
数据集由 60K小时的音频信号组成，相反，用于预训练 MoCo v2的 ImageNet数据
集只有 1.28M张图片，大致相当于 14小时 25FPS下的无声视频。

2. MoCo v2模型对图像进行预训练，特征可以很好地表示单帧图像内容，但这无法建
模视觉帧之间的时间相关性。相比之下，wav2vec 2.0模型在原始音频上进行了预训
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练，对音频帧之间的时间相关性进行了建模，因此具有更好的时序建模能力。

4.3 本章小结
本章介绍了我们提出的句级音视频语音识别模型，首先介绍了模型的整体架构，之后分

模块介绍了前端、后端、融合模块和解码器以及我们使用的损失函数和解码算法以及训练流
程。在前后端部分，我们介绍了两个模态的特征维度，以及 Transformer解码器的架构。损
失函数和解码部分介绍了使用的混合 CTC/注意力机制，我们还在训练流程部分详细说明了
纯音频、纯视觉和音视频三个模型的获得方法。实验部分我们介绍了详细的实验细节，以及
三种设置下的最终结果，提供了解码样例。我们还展示了消融实验结果以证明使用单模自监
督预训练的作用。对比了纯音频和音视频两种设置在不同噪声环境下的识别准确率。还探索
了我们提出的模型在人声噪音和低资源两种条件下的效果。本章的主要贡献在于提出使用
单模自监督预训练来提升多模音视频语音识别任务的性能，在 LRS2数据集上取得了 2.6%
的错词率，相对改进了 30%。
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第五章 音视频语音识别工具链
目前多模音视频语音识别领域相关的开源工作较少，第一个使用了深度神经网络的现

代音视频语音识别模型[1]以及目前 LRS2数据集上最先进的Ma et al.[16 ]都没有开源代码。词
级视频语音识别领域，最先进的 Kim et al.[9 ]仅开源了测试代码。目前本领域的开源工作主要
为Martı́nez et al.[39 ]和Ma et al.[45 ]，以及 Stafylakis et al.[3 ]的词级视频语音识别开源代码仓库，
缺少可供参考的成熟音视频语音识别开源方案，缺少相关工具链。本章我们拓展了第三章和
第四章两部分工作的实现，初步搭建了音视频语音识别工具链。

5.1 设计总览

应⽤

⼯具链 API ⽤例

预处理

数据 模型 解码 实⽤⼯具

I/O

管道

ROI裁剪

⾳视频读取

HDF5存储

HDF5

⽂件系统

加噪

⻓度裁剪

⾳频前端

视频前端

⾳视频对⻬

实⽤模块

CTC解码

Seq2seq 解码

混合CTC/注意⼒解码

标签平滑损失

学习率调度

指标计算

代码框架 ⽤例

Lightning

Hydra

WandB

词级视频语⾳识别

句级⾳视频语⾳识别

图 5–1 音视频语音识别工具链设计

如图5–1所示，工具链主要由工具链 API和用例两部分组成。工具链 API部分提供了构
建音视频语音识别任务中常用的预定义模块。用例部分提供了训练代码框架，以及使用工具
链 API和代码框架实现的第三章和第四章中提出的模型。

5.2 工具链 API
工具链 API部分由数据、模型、解码、实用工具四部分组成。主要提供了用于快速搭建

多模音视频语音识别所需的预定义组件

5.2.1 数据
数据部分由预处理和 I/O 两个子部分组成。分别有预定义的数据管道，使用时通过简

单组合就可以实现复杂的功能。
预处理：在预处理部分，我们定义了预处理管道。如图5–2所示，通过简单的加入音频

和视频的预处理设置定义预处理数据管道，传入 mp4文件的路径就可以对其进行预处理。
预定义的感兴趣区域裁剪模块支持灵活的自定义功能，无论是选择使用3.2.2节中描述

的 dlib 裁剪算法，还是使用默认的感兴趣区域裁剪坐标都可以轻松的通过更改参数实现。
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图 5–2 使用工具链对 mp4文件进行预处理

我们还支持多线程预处理，并提供了相应的基于 Python multiprocessing库的预处理脚本，方
便使用者在其基础上自定义修改。
数据 I/O：数据 I/O部分在本工具链中主要体现为训练时的数据载入部分。我们定义了

数据读取和处理管道，用于在 Pytorch数据集中的 __getitem__函数处调用。

图 5–3 使用数据管道在 __getitem__函数中从 HDF5读取数据并进行处理
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如图5–3所示，我们通过简单地构建数据管道，可以实现音视频读取、加噪、4.2.2节中
描述的视频长度裁剪等功能。数据管道还内置了更加方便的从 mp4或 numpy文件中读取视
频，从波形文件中读取音频的功能，但因为效率不如 HDF5高，所以不推荐用户使用。
此外我们还拓展了 torchvision[76]中的 transforms组件，使其能够支持对视频进行批量的

归一化、随机裁剪、随机翻转、中心裁剪等操作。

5.2.2 模型
模型部分工具链主要定义了3.1.1节中描述的 MoCo v2 视觉前端，4.1.1节中描述的

wav2vec 2.0 音频前端。还提供了4.1.2节中介绍的音视频对齐方案。此外我们还提供了一
维 ResNet-18，三维 ResNet-18的实现，以及生成遮罩矩阵等实用模块。

5.2.3 解码
解码部分我们提供了三种解码算法的实现，分别是4.1.6节中介绍的混合 CTC/注意力解

码算法，贪心 CTC解码算法和 seq2seq自回归解码算法。

5.2.4 实用工具
使用工具部分我们提供了很多预定义的模块，用于拓展原生 Pytorch的实现。包括3.2.2节

中介绍的标签平滑交叉熵损失和 CTC损失，3.2.2节中使用的准确率和4.2.2节中使用的错词
率和错字率计算以及学习率预热 ReduceLROnPlateau联合调度器。

5.3 用例
5.3.1 代码框架
我们使用 Pytorch Lightning[64]、Hydra[77]、WandB[78]搭建了通用的训练代码框架。
Pytorch Lightning：PyTorch Lightning[64]是面向专业人工智能研究人员和机器学习

工程师的深度学习框架，其封装了训练代码，将算法部分暴露出来，在使用上非常灵
活。并且其模型和数据类都继承自原生 Pytorch，可以轻松完成从 Pytorch 的迁移。我
们选择使用 Lightning 主要是因为其灵活性很大，不会因为抽象程度过高而干扰研究人
员的使用。Lightning 功能强大，提供了非常便捷的分布式数据并行（distributed data par-
allel）多卡训练方式，可以自动记录训练过程中的指标，保存检查点，支持从检查点恢复训练。

Hydra：Hydra[77]是一款配置工具，允许用户从 YAML文件和命令行中动态组合配置。
还可以从命令行中覆盖 YAML的配置。这使得我们在使用 YAML文件管理配置的同时，不
必再编写复杂的 argparse指令来完成参数的增加以及覆盖。

WandB：WandB[78]是一款机器学习实验追踪工具，可以帮助用户更快地建立更好的模
型。其可以记录每次训练使用的超参数，训练过程中的指标变化，并自动上传检查点至云端，
这可以帮助用户复现实验结果。
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5.3.2 用例
用例部分我们使用工具链实现了第三章中描述的词级视频语音识别模型和第四章中描

述的句级音视频语音识别模型，还提供了使用工具链进行 LRW和 LRS2两个数据集预处理
的脚本。我们还提供了根据5.3.1节中介绍的代码框架搭建的示例训练、测试和推理代码。用
户可以通过本节部分轻松复现我们的实验结果，或者以我们的代码为基线，快速构建出自定
义模型。

5.4 本章小结
本章介绍了我们构建的音视频语音识别工具链，旨在帮助研究人员更方便地复现我们

的工作和进行多模音视频语音识别相关的研究。我们介绍了工具链的设计总览，分模块介绍
了工具链的 API设计和用例实现。
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全文总结

本文工作总结
本文探索了基于预训练模型的多模语音识别系统，着重解决在多模音视频语音识别任

务中应用自监督预训练模型的两大难点。其一，对于如何在视频语音识别任务中应用预训练
模型的问题，我们通过将通用视觉自监督预训练模型中的二维卷积更换为随机初始化的三
维卷积，赋予预训练特征提取器捕获视觉帧之间时间相关性的能力，同时降低了无监督预训
练数据域间差异带来的影响。其二，对于如何将这些预训练模型整合到多模场景中的问题，
我们将预训练过的音频和视觉前端的部分参数整合到一个多模音视频语音识别框架中，通
过一整套训练流水线得到最终的音视频模型。
我们使用该领域最为流行的两个任务：词级视频语音识别和句级音视频语音识别任务

来对我们的方法进行测试。在词级任务中，我们提出了在基于注意力机制的模型中使用注意
力遮罩来整合词边界信息的方法，在目标词所在帧通过注意力整合词边界外帧的环境和上
下文信息，通过特殊的 [CLS]嵌入整合目标词所在帧的信息。使得基于注意力机制的模
型可以有效利用词边界信息提升词级视频语音识别任务性能。我们还使用视素级 CTC损失
给予解码器输出额外的视素级监督信号，帮助优化目标词所在帧的特征。最终我们提出的模
型在大规模公开数据集 LRW上取得了 89.1%的新的最优分类准确率性能，较目前最优模型
绝对提升了 0.6%。在句级任务中，我们提出的框架通过混合 CTC/注意力训练及解码将对齐
的音视频输入识别为文字，框架中从单模自监督学习中继承的两个前端合作良好，多模框架
可以通过微调产生有竞争力的结果。即使没有外部语言模型，我们提出的模型也大幅提高
了大规模公开数据集 LRS2上音视频语音识别任务的表现，达到了 2.6%的新的最优错词率，
相对目前最优模型提高了 30%。

未来工作
本节基于第三章和第四章中提出的模型。总结了未来可以继续探索和尝试的方向。

基于 Transformer的特征提取模块
在本文设计的两部分工作中，我们均使用基于 MoCo v2的视觉特征提取器，其架构为

ResNet[79]。最近基于注意力机制的 Transformer视觉特征提取器如 ViT[80]在很多视觉任务如
分类、检测等上取得了突出效果。使用基于注意力机制的视觉特征提取器使得模型能够选择
输入图像中对视频语音识别最为重要的信息。

单模自监督预训练
4.2.7节中介绍了本文使用的MoCo v2预训练视觉前端不如wav2vec 2.0预训练音频前端

的原因：视觉模态的训练数据较少，MoCo v2不对时间相关性进行建模。未来可以通过使用
更大规模的数据集进行自监督预训练进行改善，使用人脸数据集预期将会缩小与视频语音
识别的域间差异，带来额外提升。关于时间相关性建模的缺失，我们希望引入视频级预训练
模型来提高模型建模帧间时间相关性的能力。
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多模自监督预训练
第四章中提出了使用两个单模预训练模型来提升多模音视频语音识别任务性能的方法。

最近出现了很多多模自监督预训练模型，如使用互联网中图像文本对进行训练的视觉语言
表示模型 CLIP[81]，使用图像的自然语言描述（image caption）数据集进行训练的视觉语言
表示模型 ViLT[82]等。其中 Kim et al.[82 ]提出了使用多模态 Transformer进行多模自监督预训
练的方法，我们认为未来可以使用成对的音频视觉对进行多模自监督预训练，得到更好的单
多模表示。
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MULTIMODAL AUDIO-VISUAL SPEECH
RECOGNITION SYSTEM BASED ON PRE-TRAINED

MODELS

Multimodal audio-visual Speech Recognition is a speech recognition task that leverages both
an audio input of human voice and an aligned visual input of lip motions. Unlike auto speech recog-
nition, which recognizes only audio input into speech content, audio-visual speech recognition has
better recognition robustness under a noisy environment due to the involvement of visual modality.
It has been one of the successful application fields that involve multiple modalities in recent years.
Due to the limited amount of labeled, multimodal aligned data and the difficulty of recognition from
the visual inputs (i.e., lip-reading), it is a challenging task to tackle.

Currently, popular modern audio-visual speech recognition models use temporal modeling
modules based on attention mechanisms. Training such models places higher demands on the size of
labeled and aligned multimodal training data. Due to the high cost of collecting such data, it makes
a lot of sense to make use of unlabelled unimodal data.

Self-supervised learning is an intuitive way of leveraging these large-scale unlabeled unimodal
data to improve the performance of multimodal audio-visual speech recognition. Because it is able to
learn the general representation of data through simple tasks that do not require labeling. Contrastive
learning has become the most impactful learning scheme in this field. In audio speech processing,
contrastive predictive coding has shown its effectiveness in speech recognition. In the vision do-
main, models using contrastive learning for general representation learning have been proven suc-
cessful, with outstanding performances on downstream tasks such as classification and detection.
However, how to successfully apply unimodal self-supervised learning to multimodal audio-visual
speech recognition faces two challenges:

(1) how to apply the pre-trained model to visual speech recognition
In the audio modality, self-supervised pre-training models such as wav2vec[27], vq-wav2vec[28],

wav2vec 2.0[22], WavLM[29] and HuBERT[30] have demonstrated outstanding auto speech recognition
performance. However, there are no self-supervised pre-training models in the visual modality that
can be used for visual speech recognition. However, for general-purpose visual representation ex-
tractors, models such as MoCo[23], MoCo v2[8], SimCLR[24], SimSiam[31] and BYOL[25] have shown
their competitive performances on tasks such as classification and detection. There are some diffi-
culties in using such models as a visual feature extractor. Because the lip motions between frames
are very important in audio-visual speech recognition while the images used for pre-training are
mostly common objects, it is still unknown whether pre-trained visual models designed for tasks
with single-frame images can be applied to audio-visual speech recognition.

(2) how to integrate unimodal pre-trained models into a multimodal scenario
The use of self-supervised learning on multimodal audio-visual speech tasks has not been ad-

equately explored. Shukla et al.[26 ] is among the few attempts in this facet in which it predicts lip
motions from audio inputs. Their proposed learning schemes yield strong emotion recognition re-
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sults but are relatively weak in speech recognition. It is unknown whether the two feature extractors
inherited from unimodal self-supervised learning can cooperate well and achieve competitive results
after being fine-tuned on multimodal data.

For the first problem, we replace the 2-D convolution in the generic visual self-supervised pre-
trained model with a randomly initialized 3-D convolution, enabling the pre-trained feature extractor
to capture temporal correlations between visual frames as well as reducing the impact of domain shift
between pre-training and training data. We test the proposed method on a word-level visual speech
recognition task and show that the modified pre-training model effectively improves recognition
performance.

We also further explore the word-level visual speech recognition task. Since the attention
mechanism-based models are not sensitive to the position of input, for short sequence and small
data scale tasks, they are not as good as recurrent neural network and convolutional neural network
models that have a strong prior on position. However, they are more suitable for long sequence and
large data scale tasks. Moreover, the models based on the attention mechanism cannot effectively
utilize word boundaries information, which leads to its poor performance on word-level visual speech
recognition. We use attention masks to leverage the word boundaries information. Frames within the
word boundaries can see all frames thus are able to integrate the environment and context informa-
tion in the frames outside the word boundaries, we use a special [CLS] embedding which can only
see target word frames to integrate their information. This enables the attention mechanism-based
models to effectively use word boundaries information to improve the performance of word-level
visual speech recognition. We also use the viseme-level CTC loss to give an additional supervised
signal to the decoder output, which can help the model optimize the features of the target word
frame. Finally, the proposed model achieves a top-1 classification accuracy of 89.1% on the widely
accepted LRW (Lip Reading in the Wild) dataset, with an absolute improvement of 0.6% over the
current state-of-the-art model.

For the second problem, we design a multimodal audio-visual speech recognition framework
that recognizes aligned audio-visual inputs into character-level outputs by combining CTC and
seq2seq decoding. We inherit partial parameters of pre-trained audio and visual front-ends into
this framework and obtain the final audio-visual model through a training pipeline.

Our experiments show that the two front-ends inherited from unimodal self-supervised learning
can be efficiently trained through the pipeline, and the proposed model can get competitive recog-
nition results through fine-tuning. Even without an external language model, the proposed model
achieved a WER (word error rate) of 2.6%, raising the state-of-the-art performances on the widely
accepted LRS2 (Lip Reading Sentences 2) dataset by a relative improvement of 30%. Compared
to the baseline model without pre-trained front-ends, the proposed model has better recognition
robustness under all SNR noise levels. We also test models’ recognition performance under low
resources, and experiments demonstrate that for the audio-only setting, the proposed model can
achieve a WER of 3.4% using only 28 hours of training data, which is even better than the current
state-of-the-art model. However, for the visual-only setting, our model still cannot achieve a com-
petitive performance with only 28 hours of training data. This could be due to the small size of the
visual modality’s pre-training data, we believe that pre-training with larger-scale face data will result
in even more improvement. Meanwhile, video-level pre-training models can be further introduced
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to improve the ability to model the temporal correlation between frames and thus improve visual
speech recognition.

We code a multimodal audio-visual speech recognition toolkit based on the above two models’
implementations. Especially, we build preprocessing and data pipelines, organize predefined mod-
ules and utilities, and provide a training code framework using Pytorch Lightning + Hydra + WandB.
We also provide our model implementation examples using the above-mentioned toolkit. We believe
by using the toolkit, researchers can reproduce our results and implement their own models more
easily.

In general, in this thesis we explore the application of unimodal self-supervised pre-training
on multimodal audio-visual speech recognition and demonstrate its effectiveness. The proposed
word-level visual speech recognition model obtains state-of-the-art performance on the LRW dataset,
and the proposed sentence-level audio-visual speech recognition model raises the state-of-the-art
performance on the LRS2 dataset by a large margin.
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