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微运动激励与时间感知的唇语识别方法
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摘　要：　时序信息和唇部细微变化对唇语识别至关重要 . 然而，现有唇语识别方法不能精准捕获时序信息和关

注细微运动 . 为此，提出一种关注微小唇部变化和增强时序信息的唇语识别方法DMT-GhostNet. 首先，引入解藕时空

增强块（Decoupled Spatio-Temporal Enhancement Block，DSTE），将单一 3D卷积解藕为时间域和空间域；其次，基于运动

激励（Motion Excitation，ME）与Ghost瓶颈块提出微运动瓶颈块（Micro-Motion Bottleneck，M-Ghost），捕捉唇部的微小运

动；最后，提出时间感知模块（Transformer Multi-Scale Temporal Convolution Network，TransMS-TCN），聚焦重要时间序

列，限制无关信息流入 MS-TCN. 实验结果表明，DMT-GhostNet 在 LRW 数据集上取得了 89.21% 的准确率，比基于

ResNet 的主流方法提升 3.91%，降低参数量近 6 M，能够更好地利用时序信息并聚焦唇部细节，显著提高唇语识别

性能 .
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Abstract:　 Temporal information and subtle lip changes are crucial for lip reading. However, existing lip-reading 
methods have not accurately captured temporal information and focus on subtle movements. In response, we propose a lip-

reading method named DMT-GhostNet that emphasizes minor lip variations and enhances temporal information. We intro⁃
duce the decoupled spatio-temporal enhancement block (DSTE) to decouple the single 3D convolution into the time domain 
and the spatial domain. Based on motion excitation (ME) and the Ghost bottleneck block, we introduce the micro-motion 
bottleneck (M-Ghost) to detect subtle lip motions. The transformer multi-scale temporal convolution network (TransMS-

TCN) is proposed to focus on important temporal sequences and restrict irrelevant information from flowing into MS-TCN. 
Experimental results show that DMT-GhostNet achieved an accuracy of 89.21% on the LRW dataset, which is an increase 
of 3.91% over mainstream methods based on ResNet and reduces the parameter count by nearly 6 M. This indicates that 
DMT-GhostNet effectively utilizes temporal information and focuses on lip details, significantly improving lip-reading per⁃
formance.
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1　引言

唇语识别，是一项通过观察说话者的口型变化“读

出”或“部分读出”其所说内容的任务［1］，在嘈杂环境通

信、安全应用、多模态语音识别［2］和听障辅助等诸多领
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域具有潜在应用价值 . 然而，受较低准确率的制约，唇

语识别技术仍然面临挑战，主要表现为现有模型难以准

确捕捉视觉歧义词汇的细微唇形差异，且不能有效建模

唇部运动的关键时序特征 . 因此，唇部细微运动和关键

时序特征的研究，对提升唇语识别性能具有重要意义 .
近几年来，唇语识别模型形成了相对固定的三阶

段端到端框架：第一阶段被称为前端，用于提取视觉时

空特征；第二阶段被称为后端，用于整合时间上下文信

息；最后一个阶段用于输出分类结果 . 目前，前端主要

使用 3D CNN（Convolution Neural Network）和 2D CNN联

合的方法提取时空特征 . 该方法通常先利用3D CNN获

得连续视频帧的时间特征，再使用 2D CNN提取细粒度

空间特征 . 例如，Feng 等人［3］通过将 ResNet 的第一个

2D卷积改为 3D卷积的方式引入时间信息 . Stafylakis等
人［4］和Ma等人［5］通过在ResNet前额外添加一层 5×7×7
的 3D 卷积，提取浅层时空特征 . 然而，一层 3D 卷积难

以充分捕捉复杂的时序特征 . 常用的后端主要有双向

长短期记忆网络（Bidirectional Long Short-Term Memory 
network，Bi-LSTM）、双向门控循环单元（Bidirectional 
Gated Recurrent Unit，Bi-GRU）和多尺度时间卷积网络

（Multi-Scale Temporal Convolutional Network，MS-TCN）.
其中，Bi-LSTM［4］在捕捉上下文依赖关系方面表现出

色，但其参数量庞大，增加了计算成本和训练时间 . Bi-
GRU［6］虽然一定程度上提高了时序特征提取能力，但在

处理短序列数据时仍存在过拟合风险 . MS-TCN［7］采用

多尺度时间卷积混合长短期时序信息，但它未区分时

序信息的重要程度，导致关键时序信息被忽略 .
视频序列中的运动特征和时空特征蕴含了关键的

互补信息［8］. 在动作识别领域，Jiang等人［9］融合时空特

征和运动编码，打破了时空信息和运动信息分流学习

的壁垒 . 类似地，Li等人［8］和 Wang 等人［10］提出运动激

励与时空特征联合学习的方法，提取时空特征的同时

捕获时间序列的动态信息 . 在唇语识别领域，难以识别

的词语通常具有发音相似、唇部运动细微的特点，而这

些细微的唇部运动蕴含着关键的辨别性信息 . 然而，现

有的唇语识别方法侧重于提取时空特征，未能充分关

注唇部的细微运动 .
针对上述问题，本文提出增强时序特征并关注唇

部细微运动的识别方法DMT-GhostNet. 首先，利用解耦

时空增强块增强时间维度的信息；然后，使用包含运动

激励模块的M-GhostNet提取细微唇部特征；最后，使用

TransMS-TCN 建模时间序列的关联性 . DMT-GhostNet
的创新如下：

（1）引入解耦时空增强块，提高 3D 卷积的时间信

息提取能力；

（2）优化 GhostNetV2 的堆叠方式，增强时空表征

能力；

（3）设计微运动瓶颈块 M-Ghost，捕捉唇部微小

运动；

（4）提出时间感知模块 TransMS-TCN，提高时序建

模能力 .
2　相关工作

2. 1　GhostNetV2
在资源受限的设备上，将深度模型轻量化能够有

效降低计算成本，实现高效运算［11，12］. GhostNet［13］便是

为了减少模型参数量和计算复杂度而设计的一种神经

网络架构 . 马金林等人［14］将 GhostNet作为前端骨干网

络，加入空间和通道注意力机制强化特征提取能力，并

使用同类自知识蒸馏训练，在 LRW 数据集上达到

87.3% 的准确率 . Zhang等人［15］进一步在 GhostNet的瓶

颈块中引入 ECA［16］模块，通过局部跨通道交互策略提

升性能 . GhostNetV2［17］在继承 GhostNet 高效性的基础

上，增加了对长距离空间信息的处理能力，被广泛应用

于人脸识别［18］、目标检测［19］等多个领域 .
GhostNetV2 的主要组成部分是 Ghost 模块和解耦

全连接注意力 . Ghost 模块使用线性运算代替标准卷

积，生成特征图 . Ghost模块如图1所示 .

首先，特征图XG（XG ÎRH ´W ´C）卷积后生成特征图

Y1（Y1 ÎRH ´W ´m）. 然后，对Y1的每个内在特征 yi进行线

性操作Φij，生成扩展特征图 yij. 最终，经 n =m ´ k 个特

征映射，输出特征 Y = [ y11 y12 ymk ]（YÎRH ´W ´ n）.
Ghost模块的操作如式（1）和式（2）所示：

Y1 =XG ´ f （1）
yij =Φij( yi) （2）

式中，iÎ [1m]；jÎ [1k ]；yi 是 Y1 的第 i个内在特征图；

Φij（除 Φik）表示第 j 个线性操作，Φik 是 yi 的恒等映

射；f表示标准卷积操作 .
GhostNetV2与GhostNet的最大区别在于，它引入了

解藕全连接注意力（Decoupled Fully Connected atten⁃
tion，DFC）捕获远程像素之间的依赖关系 . DFC将传统

的全连接层（Fully Connected layer，FC）解耦为水平方向

的 FC 和垂直方向的 FC，这两个 FC 分别沿各自的方向

图1 Ghost模块
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聚合特征，形成全局感受野 .
图 2 展示了 DFC 的信息流 . 首先，输入特征 XA

（XA ÎRH ´W ´C）通过下采样来减小特征图的尺寸，再由

一个 1 ´ 1 卷积将特征变换为 DFC 的输入 . 然后，分别

使用大小为 1 ´Kw 和 Kh ´ 1 的深度卷积提取垂直方向

和水平方向的语义信息 . XA 除了进入DFC分支得到注

意力矩阵A外，还并行进入如图 1所示的Ghost分支，得

到扩展特征Y. 最后，这两个分支的输出逐元素相乘得

到最终特征OG（OG ÎRH ´W ´C），如式（3）所示：

OG = Sigmoid ( A)Y （3）

2. 2　多尺度时间卷积网络

与基于循环神经网络的 Bi-LSTM、Bi-GRU 不同，

MS-TCN 和密集连接时间卷积网络（Densely Connected 
Temporal Convolutional Network，DC-TCN）是基于时间卷

积的神经网络 . Martinez等人［7］提出了多尺度时间卷积

网络MS-TCN，更有效地建模时间序列特征 . MS-TCN在

LRW 数据集上表现出色，准确率达到 85.3%. 随后，Ma
等人［20］进一步扩展MS-TCN，提出用于建模复杂的时间

特征的 DC-TCN，并将准确率提高至 88.36%. 目前，更

为常用的后端时序网络为 MS-TCN. MS-TCN 的多尺度

特性体现在使用不同尺寸的一维卷积核提取时序特

征，具体结构如图3所示 .

MS-TCN的每个分支都采用不同大小的卷积核，并

在特征提取后使用了批归一化、Swish 激活和 Dropout.
本文遵循文献［7］的配置，分别采用大小为 3、5、7的卷

积核来混合长短期特征，并堆叠2次MS-TCN块 .
虽然MS-TCN具有较强的时序建模能力，但无法有

效捕获关键时序信息 . 而 Transformer 具备联系上下文

信息来捕获重要特征的突出优势［21］. 因此，本文使用

Transformer对其进行优化，从而捕获关键时序特征、挖

掘重要时序关系 .
3　DMT-GhostNet

为解决时序信息建模能力不强和唇部细微变化关

注 度 不 足 的 问 题 ，本 文 提 出 DMT-GhostNet. DMT-

GhostNet 由三部分组成：时空特征接收区、M-GhostNet
和 TransMS-TCN，其网络结构如图4所示 . 时空特征接收

区接收并增强时间信息，主要由3D卷积和解耦时空增强

块组成；M-GhostNet提取连续帧的视觉特征，主要由堆叠

的M-Ghost瓶颈块组成；TransMS-TCN聚合时间上下文信

息，主要由Transformer编码块和MS-TCN组成 .
3. 1　解藕时空增强块

为进一步强化时间特征和空间特征，本文借鉴了

伪 3D残差卷积（Pseudo-3D，P3D）［22］解耦时间特征和空

间特征的思想，提出并行和串行两种解耦时空增强

块［23］，其结构如图5所示 . T×S×S的卷积核被拆分为两个

卷积核，1×S×S卷积核增强空间特征，T×1×1卷积核增强

时间特征，然后再次使用 1×S×S卷积核和T×1×1卷积核

强化空间和时间特征 . 本文将两个DSTE增强块放置在

3D卷积之后、最大池化之前，构成新的时空特征接收区，

以弥补单一3D卷积提取时序特征能力不足的问题 .
3. 2　微运动瓶颈块

微运动瓶颈块是 M-GhostNet 的基本构建单元 . 通

过将运动激励模块（Motion Excitation，ME）［8，10］加入

Ghost瓶颈块来融合运动特征和时空特征，以便更敏锐

地感知唇部微小运动 . M-Ghost 瓶颈块的网络结构如

图 6 所示 . 当第二个 Ghost 模块的 stride=1 时，M-Ghost
的输入和输出特征图大小不变 . 当 stride=2时，M-Ghost
通过深度可分离卷积实现空间下采样，特征图尺寸减

半 . 因此，残差连接时需要借助 stride=2和 stride=1的卷

积来匹配特征图的维度 .

图2　解藕全连接注意力(DFC)

图3　多尺度时间卷积块(MS-TCN块)
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图4　DMT-GhostNet结构图

(a) 顺序DSTE块 (b) 并行DSTE块

图5 顺序和并行解耦时空增强块的结构图
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ME模块计算特征的时间差异，并利用时间差异激

发运动敏感通道，进而捕捉唇部运动的细节信息 . ME
的结构如图6（a）的左侧部分所示，其计算过程如下 .

（1）使 用 1×1 卷 积 减 少 输 入 特 征 图 XM

（XM ÎRBT ´C ´H ´W）的 通 道 数 量 ，得 到 特 征 图 Xr

（Xr ÎRB ´C/r ´H ´W）：

Xr = conv1 ´ 1( XM ) （4）
（2） 在 每 个 时 间 步 t，运 动 特 征 M (t )

（M (t ) ÎRB ´C/r ´H ´W）表示相邻两帧 Xr(t + 1)和 Xr(t )的
内容位移 .

M (t ) = conv3 ´ 3( Xr(t + 1) ) -Xr(t ) （5）
式中，1 ≤ t ≤ T - 1. 所有时间步的运动矩阵拼接在一起，

构成运动矩阵M：

M = [ M (1) M (2) M (T ) ] （6）
（3）使用平均池化忽略空间布局，得到汇总信息

MS（MS ÎRBT ´C/r ´ 1 ´ 1）：

MS = Pool (M ) （7）
（4）使用 1×1卷积扩充运动特征的通道维度，得到

特征Me（Me ÎRBT ´C ´ 1 ´ 1）：

Me = conv1 ´ 1(MS ) （8）
（5）通 过 Sigmoid 得 到 运 动 注 意 力 权 重 A

（AÎRBT ´C ´ 1 ´ 1），量化元素对应位置上运动差异的重要

程度 . 然后将 A 与输入特征 XM 逐通道相乘，以激发运

动敏感通道 . 最终将激发后的特征与原始特征 XM 相

加，得到微运动特征OM（OM ÎRBT ´C ´H ´W）：

A = Sigmoid (Me ) （9）
OM =XMA +XM （10）

式中，Sigmoid激活函数的取值范围为（0，1）. A中的激

发权重越接近 1，表示对应位置上的运动差异越关键，

应该被保留或增强 . 相反，如果激发权重接近0，这意味

着对应位置上的运动差异是不重要的，应该被削弱或

忽略 .

3. 3　时间感知模块

时间感知模块 TransMS-TCN 旨在更有效地进行时

序 建 模 ，由 Transformer 编 码 器 和 MS-TCN 构 成 .
TransMS-TCN借助Transformer的自注意力机制，有效聚

焦重要时间序列信息，限制无关时序信息进入 MS-

TCN，迫使模型依据更重要的特征进行决策 . TransMS-

TCN的主要过程如下：

（1）使用多头自注意力关注关键时序特征 . 首先，

Q与K T相乘并缩放，得到注意力分数，以衡量当前时间

步与其他时间步之间的关联性 . 然后，应用 Softmax 将

注意力分数归一化为注意力权重，并与V加权求和，所

得的值（Att）反映了模型对不同时序特征的关注程度 .
Att (QKV ) = Softmax ( QK T

dK )V （11）
式中，dK为K的维度 .

（2）改进传统 MLP层并将其用于特征转化 . 首先，

使用 1×1卷积扩充特征的通道数 . 之后，采用 3×3深度

可分离卷积提取局部时序特征 . 最后，通过 1×1卷积完

成特征的细化和重塑 . 为获得最佳性能，TransMS-TCN

(a) 步长=1

Ghost模块

SE注意力机制

ME模块

输入

BN

DFC注意力 Ghost模块

BN、ReLU

DWconv2d stride=2 DWconv2d stride=2

Conv2d stride=1

BN
BN

BN

BN、ReLU

 

(b) 步长=2
图6　微运动瓶颈块(M-Ghost)
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将第一个1×1卷积的输出和3×3卷积的输出相加 .

（3）使用 MS-TCN 增强时序特征，得到增强的时间

序列特征OT（OT ÎRB ´C ´ T）.
4　实验设置

4. 1　数据集

本 文 采 用 LRW 数 据 集［24］训 练 和 评 估 DMT-

GhostNet. LRW 数据集的视频数据提取自 BBC 电视节

目，包含 500类单词和 173小时视频 . 该数据集被分为

488 766个训练视频、25 000个验证视频和 25 000个测

试视频 . LRW数据集的挑战性主要体现在视觉歧义、光

照变化和背景噪声等方面 .
4. 2　数据预处理

数据预处理过程如图 4所示，包括水平翻转、中心

裁剪和 MixUp. 首先，使用 Dlib［25］检测 68 个面部关键

点，精确定位唇部感兴趣区域，并裁剪和灰度化为 96×
96的图像 . 其次，应用水平随机翻转（翻转率为 50%）、

中心裁剪（裁剪尺寸为 88×88）和 MixUp 增加数据的多

样性 . 图 7 展示了 LRW 数据集中“Pretty”的预处理

过程 .

4. 3　评价指标

单词级的唇语识别本质上是一个多分类问题 . 本

文采用分类准确率（Accuracy）评估 DMT-GhostNet的预

测性能 . 准确率反映了正确预测单词与总单词之间的

比例关系，如式（12）所示：

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（12）

式中，TP、TN、FP和 FN 分别代表真正例、真负例、假正

例和假负例 .
此外，本文使用参数量评估模型的规模 .

4. 4　实验设置

本文实验基于 PyTorch 1.8.1+cu111 和 NVIDIA Ge⁃
Force RTX3080 运行，使用余弦调度器和 AdamW 优化

器进行训练，设置初始学习率为 0.000 3，权重衰减率为

0.02，批大小为32，Epoch为120.
5　实验结果和分析

5. 1　时空特征提取网络的性能

由图 8 可知，GhostNetV2 较 ResNet-18 的性能提升

了 1.7%，这归因于GhostNetV2具有更深的网络结构，从

而增强了层级表达能力和特征提取能力；DenseNet-121
取得了最高的准确率，但参数量比 GhostNetV2 多

2.796 M；随着版本增加，MobileNet系列和 ShuffleNet系
列的准确率也稳步提升，但是它们的表现仍落后于

GhostNetV2，原因是其对特征之间的相关性和冗余性的

处理不够理想，而特征映射中的冗余性是深度神经网

络成功的重要因素［15］；GhostNetV2 比 GhostNetV1 的识

别精度提高了 1.08%，这得益于解耦注意力有效捕捉了

长程依赖关系；FasterNet［26］的核心算子是部分卷积

（Partial Convolution，PConv），虽然 PConv 本身是轻量级

卷积，但在实际应用中，需要与其他卷积一同嵌入模

型，导致以 FasterNet 为前端的唇语识别模型的参数量

高达50.709 M，约比GhostNetV2高20 M.

综上所述，GhostNetV2能获取全局时空信息，精度

高且参数量适中，是最佳的时空特征提取网络 .

(a) 原始视频帧序列

(b) 人脸关键点检测

(c) 唇部中心裁剪

(d) MixUp数据增强

图7　“Pretty”的预处理过程

图8　时空特征提取网络的性能对比
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5. 2　GhostNetV2的瓶颈块配置

本实验主要探索GhostNetV2的瓶颈块的堆叠数量

和排列方式对模型性能的影响，实验结果如表 1所示 .
表 1中，配置[1112]´ 4表示将瓶颈块按照 3个 stride=1
和 1个 stride=2的顺序堆叠 4次 . Baseline为未改变堆叠

数量和排列方式的 GhostNetV2网络 . 本实验在后端为

MS-TCN下进行 .

（1）排列方式实验 . 比较分别使用排列方式为

[2111]、[1211]、[1121]和 [1112]的模型性能 . 实

验结果显示，stride=2 的瓶颈块位置越靠后，识别效果

越好，这是因为过早下采样会丢失关键空间信息 .
（2）堆叠数量实验 . 在瓶颈块的排列方式为

[1112]的基础上，分别比较堆叠2、4、5次的模型性能 .
结果显示，2次堆叠的模型具有较少的参数量，但准确

率比 4次堆叠的模型低 1.26%，这表明骨干网络的总层

数不宜过少，网络深度的减少导致特征的表达能力不

足 . 5次堆叠的模型具有最大的参数量，而准确率仅比4次
堆叠的模型高0.21%.

综合参数量和准确率的关系，本文使用[1112]´ 4

作为GhostNetV2的瓶颈块配置 .
5. 3　时序网络的性能

本实验考察不同时序网络下的模型识别性能 . 以

GhostNetV2为前端特征提取网络，[1112]´ 4为瓶颈块

配置方式，通过更换不同后端网络，比较不同时序网络

的参数量、准确率和收敛速度，实验结果如表 2 和图 9
所示 .

由表 2可以看出，采用多尺度卷积策略的TransMS-

TCN 和 MS-TCN 的识别精度高于采用循环神经网络的

Bi-LSTM 和 Bi-GRU. 具体地，MS-TCN 比 Bi-LSTM 高

4.50%，比 Bi-GRU 高 2.11%，TransMS-TCN 比 Bi-LSTM
高 5.07%，比 Bi-GRU 高 2.68%. 此外，采用双向结构的

Bi-LSTM 和 Bi-GRU 还增加了模型的复杂度和参数量 .
相比之下，TCN 的参数量最小，但精度最低，主要原因

是TCN使用单一卷积核提取时序信息，既缺乏MS-TCN
的多尺度时间特征提取能力，又不具备 TransMS-TCN
过滤无效信息的能力 . TransMS-TCN的识别精度最高，

参数量仅比MS-TCN多 0.149 M，说明Transformer使MS-

TCN具备了关注重要信息的能力 .
由图 9 可知，循环神经网络 Bi-LSTM 和 Bi-GRU 在

前 50 轮的性能优于时间卷积网络 TCN、MS-TCN 和

TransMS-TCN，并在 70 轮时迅速收敛 . 这是因为 Bi-
LSTM和Bi-GRU的双向结构同时利用过去和未来的时

序信息捕捉序列依赖关系，这能够迅速学习数据的模

式和规律 . 然而，随着训练轮次数的增加，MS-TCN 和

TransMS-TCN的优势逐渐显现，并远远超过Bi-LSTM和

Bi-GRU.

综上所述，TransMS-TCN可以有效增强模型的时序

建模能力 .
5. 4　ME模块的位置

本实验旨在探究运动激励模块 ME 在微运动瓶颈

块 M-Ghost 中的最佳插入位置，以优化运动特征和时

空特征的提取效果 . ME 模块有三种不同的插入位

置，分别位于两个Ghost模块之前、之间和之后，如图 10
所示 .

表 3 显示了后端为 TransMS-TCN 时，不同 ME 位置

下的模型识别性能 . 由表 3可知，ME模块位于Ghost模
块之间比位于其他位置的准确率高，但参数量稍大 .
ME模块位于 Ghost模块之前的准确率仅为 88.61%. 这

是由于第一个 Ghost 模块的主要作用是扩充通道的维

度 . 第一个Ghost块之后插入ME模块会激励更多的运

动敏感通道，增强模型对运动信息的感知能力 . 综上，

本文将 ME 模块插入两个 Ghost 模块之间，充分利用第

一个Ghost模块的通道维度扩充特性，增强模型对唇部

图9　不同时序网络的 epochs-accuracies曲线

表1　堆叠数量和排列方式对模型性能的影响

排列方式×堆叠数量

Baseline
[2111]×4
[1211]×4
[1121]×4
[1112]×2
[1112]×4
[1112]×5

参数量/M
29.335
29.384
29.376
29.400
25.462

29.397
31.686

准确率/%
87.00
85.61
86.97
87.54
86.76
88.02
88.23

表2　不同时序网络的性能对比

后端时序网络

Bi-LSTM
Bi-GRU

TCN
MS-TCN

TransMS-TCN

参数量/M
68.207
52.466
6.254

29.397
29.546

准确率/%
83.52
85.91
81.37
88.02
88.59
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细微运动的感知能力 .

5. 5　DSTE的形式和数量

本实验考查不同形式和数量的 DSTE 对模型性能

的影响 .
（1）不同形式 DSTE 块的实验 . 基础模型使用未经

ME 增强的 GhostNetV2 作为前端，TransMS-TCN 作为后

端 . 由表 4 的实验结果可知，经顺序或并行 DSTE 块增

强的模型比基础模型的识别精度高，说明DSTE可提高

模型初期的时空特征提取能力 . 顺序 DSTE 块与并行

DSTE 块的参数量均为 29.743 M，但顺序 DSTE 块增强

的模型比并行 DSTE 块增强的模型的精度高 0.18%，这

是因为顺序 DSTE 块的有序时空特征提取操作增强了

块内不同层的信息交互能力，而并行DSTE块同层级的

并列操作在一定程度上限制了时空特征的交互和整

合 . 本文选择顺序 DSTE块构建浅层时空特征接收区，

以有序提取时空特征 .
（2）堆叠数量实验 . 基础模型使用 M-GhostNet 作

为前端，TransMS-TCN 为后端 . 由表 5 可知，当顺序

DSTE 块的堆叠数量为 1 时，模型性能未明显提升；

当堆叠数量为 2 时，模型的精度明显提升；当堆叠数

为 3 时，模型的参数量和准确率几乎与堆叠数量为 2
时持平 . 这说明，一味增加堆叠数量不能明显提升

模型的识别效果，反而增加了模型复杂度 . 综上，本

文使用 2 个顺序 DSTE 块增强模型的时空特征表达

能力 .

5. 6　消融实验

为探究DMT-GhostNet各模块对模型识别性能的影

响，在前端网络为 GhostNetV2，后端网络为 MS-TCN 的

Baseline 上进行消融实验 . 在 LRW 数据集上的实验结

果如表 6 所示 . 由表可知，集成瓶颈块排列、TransMS-

TCN、M-Ghost、DSTE 这 4 个改进的 DMT-GhostNet，比
Baseline 的准确率提高 2.21%，参数量仅增加 1.039 M，

在相对较少的参数增长下提高了识别准确率 .
“Baseline+瓶颈块排列”模型在 Baseline 上改变

Ghost瓶颈块的排列方式，与原始GhostNet网络相比，参

数量没有明显变化，但识别准确率提高了 1.02%，表明

Ghost 瓶颈块排列方式的改变能够缓解过早下采样导

致关键特征丢失的问题，有助于网络捕获更丰富的特

征 .“Baseline+瓶颈块排列+TransMS-TCN”将后端网

络由 MS-TCN 改为 TransMS-TCN，获得了 0.57% 的准确

率提升，表明 Transformer 编码器与 MS-TCN 的结合在

唇 语 识 别 中 具 备 优 势 .“Baseline+ 瓶 颈 块 排 列

+TransMS-TCN+M-Ghost”进一步将动作激励模块ME引

入Ghost模块，比未引入ME模块的“Baseline+瓶颈块排

列+TransMS-TCN”模型和“基础模型+瓶颈块排列”模型

表5　DSTE的堆叠数量对识别性能的影响

DSTE形式

无DSTE
顺序DSTE
顺序DSTE
顺序DSTE

堆叠数量

0
1
2
3

参数量/M
30.176

30.275
30.374
30.472

准确率/%
88.83
88.89
89.21
89.22

 

BN

DFC注意力机制 Ghost模块

BN、ReLU

输入

Ghost模块

SE注意力机制

ME模块

(a) 位于两个Ghost模块之前

 

BN

DFC注意力机制 Ghost模块

BN、ReLU

输入

Ghost模块

SE注意力机制

ME模块

(b) 位于两个Ghost模块之间

 

BN

DFC注意力机制 Ghost模块

BN、ReLU

输入

SE注意力机制

Ghost模块

ME模块

(c) 位于两个Ghost模块之后

图10　ME模块的位置

表3　ME模块的位置对识别性能的影响

ME模块的位置

两个Ghost模块之前

两个Ghost模块之间

两个Ghost模块之后

参数量/M
29.567

30.176
29.570

准确率/%
88.61
88.83

88.75

表4　DSTE的形式对识别性能的影响

DSTE形式

无DSTE
并行DSTE
顺序DSTE

堆叠数量

0
2
2

参数量/M
29.546

29.743
29.743

准确率/%
88.59
88.72
88.90
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的准确率分别提高了 0.24% 和 0.81%，说明 M-Ghost 模
块能够更准确地捕获和分析唇部的微小运动 . DMT-

GhostNet在前述模型的基础上进一步加入 DSTE块，准

确率提高了 0.38%，而参数量仅增加了 0.198 M，表明

DSTE块在增加少量参数的情况下，有效提高了时空信

息提取能力 . 综上所述，DMT-GhostNet能够更充分地提

取语义特征、更高效地建模动态时间序列和更准确地

捕获唇部的细微运动 .
5. 7　与主流唇语识别方法的对比

为验证 DMT-GhostNet 的性能，本实验对比近 5 年

的主流唇语识别方法，结果如表7所示 .

由表7可知，DMT-GhostNet的准确率明显高于其他

对比方法，而参数量适中 . 由表7还可以看出：

（1）大多数方法仅使用简单 3D卷积处理时间维度

的信息，这严重限制了模型的时序信息提取能力；

（2）ResNet为主流的前端时空特征提取网络，一些

方法尝试使用GhostNet作为视觉前端，然而，多数方法

因未充分关注视频帧的运动信息而难以捕获唇部的细

微运动；

（3）后端时序建模模块存在多种变体，如 Conv-

BLSTM、Bi-GRU、MS-TCN、Transformer等，表 7所列的对

比方法均独立使用这些变体作为后端网络，它们未能

深入挖掘不同变体在时序建模上的互补性 .

5. 8　仿真实验

为深入验证 DMT-GhostNet 在真实场景下的性能，

录制了 5 名不同说话者的视频片段 . 说话者分别录制

单词“there”“pretty”“about”“phone”和“costumers”，其
中，“there”为视觉歧义词汇，并选择轻微嘈杂环境中发

音的“pretty”，略带口音发音的“costumers”，以更接近真

实环境 . 经数据预处理后输入DMT-GhostNet，识别结果

如表 8 所示 . 结果显示，DMT-GhostNet 成功识别了这 5
个单词 . 这表明，DMT-GhostNet在真实场景中具有较强

的识别能力，即使在面对口音差异、环境噪声等挑战时

也能准确识别 .
6　困难样本识别

本实验将基线方法［7］在LRW数据集上的测试结果

划分为 4个难度，统计各难度下被正确识别的单词数 .

识别难度的划分依据为：每种方法的识别准确率在

90%至 100%的单词定义为简单单词，80%至 90%为中

等难度单词，60%至 80%为困难单词，低于 60%的单词

视为极难单词 . 然后，考查 DMT-GhostNet 对极难单词

的识别能力 .
6. 1　不同识别难度的单词分布

为进一步验证 DMT-GhostNet 的识别能力，对比

表6　消融实验

模型

Baseline
Baseline+瓶颈块排列

Baseline+瓶颈块排列+TransMS-TCN
Baseline+瓶颈块排列+TransMS-TCN+M-Ghost

DMT-GhostNet

瓶颈块排列

—

√
√
√
√

TransMS-TCN
—

—

√
√
√

M-Ghost
—

—

—

√
√

DSTE
—

—

—

—

√

参数量/M
29.335

29.397
29.546
30.176
30.374

准确率/%
87.00
88.02
88.59
88.83
89.21

表7　主流唇语识别方法对比

方法

Multi-grained[27]

SE+MixUp [3] + Cosine LR+LS
Temporal Convolution [7]

Multi-Stage Distillation [5]

Dense Temporal Convolution [20]

同类自知识蒸馏[14]

解耦同类自知识蒸馏[28]

Variational Temporal Mask[29]

self-attention+self-distillation[30]

DMT-GhostNet

年份

2019
2020
2020
2020
2021
2022
2022
2022
2023
2023

特征提取网络

ResNet-34+DenseNet3D
3D Conv+SE-ResNet-18

3D Conv+ResNet-18
3D Conv+ShuffleNetV2

3D Conv+ResNet-18
3D Conv+iGhostneck

3D Conv+TSM+Ghostneck
3D Conv+SE-ResNet-18

3D Conv+ResNet-18+Resformer
3D conv+DSTE+GhostNet+ME

时序建模网络

Conv-BLSTM
Bi-GRU
MS-TCN
MS-TCN
DC-TCN
Bi-GRU

—

VTM+Transformer
Transformer

Transformer+MS-TCN

参数量/M
331.603

—

36.361
28.800

—

38.723
20.310

—

—

30.374

准确率/%
83.34
85.00
85.30
85.50
88.36
87.30
85.20
85.18
85.25
89.21

表8　模拟场景验证实验结果

单词

there
pretty
about
phone

costumers

识别结果

there
pretty
about
phone

costumers
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ResNet+MS-TCN［7］、改变堆叠方式的 GhostNet+MS-TCN
和DMT-GhostNet三种方法在 4种难度单词上的识别能

力，如图11所示 .

由图 11可知，DMT-GhostNet 将超过一半单词的识

别准确率提升至 90% 以上，对比 ResNet+MS-TCN 和

GhostNet+MS-TCN方法，被定义为简单单词的数量分别

增加了 16 种和 10 种 . 此外，DMT-GhostNet 使 422 种单

词的识别准确率达到了 80% 以上，超越了其他两种方

法 . DMT-GhostNet 在困难单词和极难单词的辨识上具

备优势，500种单词中有 74种单词被定义为困难单词，

仅 4种单词被定义为极难单词 . 相比另外两种方法，定

义为困难单词和极难单词的数量明显降低 .
6. 2　极难单词识别能力对比

为验证 DMT-GhostNet 识别极难单词的能力，选择

了 ResNet+MS-TCN 认为极难的 7 种单词，与 Ghost⁃
Net+MS-TCN 和 DMT-GhostNet 方法进行比较 . 这三种

方法针对每种极难单词识别出的前 6 个单词几乎一

致，图 12（a）~（g）分别展示 7 种单词识别率最高的前 6
个结果，并按照 DMT-GhostNet 的识别结果进行排序 .
图12（k）给出了7种单词在三种方法下的最高识别率 .

由图12可以观察到：

（1）DMT-GhostNet 的识别准确率明显高于 Ghost⁃
Net+MS-TCN 和基线方法（ResNet+MS-TCN），这证明

DMT-GhostNet 能有效区分视觉歧义词汇，具有较强的

图11　不同正确率区间的单词数量分布

(a) “thing”的识别概率

(c) “spend”的识别概率

(e) “think”的识别概率

(g) “under”的识别概率

(b) “there”的识别概率

(d) “these”的识别概率

(f) “things”的识别概率

(h) 7种单词在3种方法下的最高识别率

图12　极难样本识别能力对比
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困难样本识别能力；除“think”外，GhostNet+MS-TCN 在

其他单词上的识别率也均高于基线方法，说明调整排列

方式后的 GhostNetV2 比 ResNet 更能有效地捕获时空

特征 .
（2）ResNet+MS-TCN 与 DMT-GhostNet 极难识别的

单词不一致 . 基线方法极难识别的单词“spend”被
DMT-GhostNet识别为困难单词 . 可见基线方法极难识

别的单词，DMT-GhostNet也能以较高的准确率识别 .
（3）各子图的第 2 列的误识别率最高，第 3~6 列的

误识别率明显降低 . 此外，这 3种方法的误识率最高的

单词基本相同 . 例如在3种方法下，“under”均最多被误

识为“until”，“thing”均被误识为“think”，“there”被误识为

“their”. 这说明，极难单词之所以难以识别，是因为其与

某一单词的发音和唇部动作高度相似，增加了识别难度 .
因此，与其他方法相比，DMT-GhostNet对极难单词

的识别能力更强 .
7　结论

针对现有唇语识别方法对微小唇部运动的关注能

力和时序特征捕获能力不足的问题，提出 DMT-

GhostNet，通过引入解耦时空增强块（DSTE）、微运动瓶

颈块（M-Ghost）和时间感知模块（TransMS-TCN），有效

强化模型对时序信息的感知能力和对微小运动的捕获

能力 . 模型在 LRW 数据集上的测试与评估结果表明，

DMT-GhostNet可以准确捕捉唇部微小运动和优化关键

时序信息建模能力，显著提高唇语识别性能 .
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