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摘  要 

针对Wav2Lip模型计算量大，推理速度慢，在一些对实时性要求较高或算力较为有限的应用场景中可能

难以满足预期效果等问题，论文提出了基于全局通道数剪枝的方法，选用了三种不同剪枝比例，对

Wav2Lip模型进行了全局通道数剪枝并对比。实验结果表明，论文提出的全局通道数剪枝方案成功地：

1) 提升了推理速度；2) 减小了模型体积；3) 保持或提升了所生成图像的效果。该方案在降低计算成本

的同时，能够实现高效且稳定的推理性能。 
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Abstract 
In response to the issues of high computational complexity, slow inference speed, and potential dif-
ficulty in achieving expected results in some application scenarios that require high real-time per-
formance or limited computing power for the Wav2Lip model, the paper proposes a method based 
on global channel pruning, using three different pruning ratios to perform global channel pruning 
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on the Wav2Lip model and compare them, the experimental results show that the global channel 
pruning scheme proposed in the paper successfully: 1) improves inference speed; 2) Reduced the 
size of the model; 3) Maintained or improved the effect of the generated image. This solution can 
achieve efficient and stable inference performance while reducing computational costs. 
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1. 引言 

语音驱动视频口型技术是一种通过音频信号来驱动和生成视频中的口型动画的方法。此类技术在数

字人视频内容制作等方面得到了广泛应用。其中，基于生成式人工智能的 Wav2Lip 模型可以用来生成与

音频内容高度同步的口型视频[1]。然而，Wav2Lip 模型巨大，可能存在大量的冗余参数。我们分析了

Wav2Lip 模型的结构，发现 Wav2Lip 的生成器层数过深，导致生成器部分聚集了大量冗余参数。根据 Kim 
B K 等的分析，Wav2Lip 生成器中的每一层的大量冗余信息和参数穿梭在整个网络当中[2]。这些参数对

计算效率和推理速度造成了负担，特别是在一些资源有限的设备上(如移动设备和嵌入式系统)运行时，可

能无法达到实时或高效的表现[3]。因此，如何在保证生成效果的前提下减少冗余参数、优化网络结构、

加快推理速度是我们需要解决的问题。 
深度学习发展越来越快，深度卷积神经网络在许多现实应用中的部署中很大程度上受到了极高的计

算成本的阻碍，神经网络的轻量化在当下得到了更广泛的关注[4]，其已成为一个至关重要的研究领域[5]。
剪枝是轻量化网络的其中一种较为有效的方法[6]，Mishra R 等表明通过模型剪枝，可以精剪模型[7]，从

而提高推理速度，降低模型大小。剪枝最早可以追朔到 1988 年，Hanson S 等[8]从过度参数化的模型中

删除不重要的权重。直到 2015 年[9]，研究界才逐渐意识到剪枝应用在消除深度神经网络中显著冗余方面

的潜力是巨大的，大量关于更深度的模型剪枝方法的文献涌现了出来，其中比较典型的剪枝文献[10]成功

地将剪枝方法应用于判别模型，然而，将它们应用在生成模型的研究相对较少，Shu H 等[11]在 2019 年

首次提出针对 GAN 中生成网络的剪枝算法，他们使用生成模型参数冗余建模，借鉴传统的剪枝算法，直

接最小化压缩生成模型前后的重建误差来获得压缩后的模型。 
在本文中，我们提出了一种对 Wav2Lip 模型有效网络剪枝训练方案——全局通道数剪枝。我们研究

在 Wav2Lip 生成器上进行剪枝对 Wav2Lip 模型推理速度和效果的影响。针对 Wav2Lip 的生成器，我们

分别对剪枝率为 20%、50%和 75%三种不同剪枝方案进行实验比较，寻找在模型大小、推理速度和推理

效果方面展现更为全面的剪枝比例方案。实验结果表明，该剪枝策略有效解决了在有限的设备、资源下，

部署 Wav2Lip 时面临的种种挑战。 

2. Wav2Lip 生成器剪枝方法 

本文将专注于对 Wav2Lip 模型的生成器进行剪枝。图 1 是由编码器–解码器结构构成的 Wav2Lip 生

成器模型。Wav2Lip 的生成器包含一个由人脸编码器和音频编码器组成的双路径编码器(图 1 虚线框中的

部分)，其中人脸编码器以参考帧与姿态先验帧串联，音频编码器以一段语音作为输入。Wav2Lip 生成器
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两个编码器的通道数(即滤波器的数量)均随着网络层数的增加而增加，其中，人脸编码器的滤波器个数从

16 个增加到 512 个，音频编码器的滤波器个数从 32 个增加到 512 个。人脸编码器和解码器之间有跳跃

连接，这些连接会将人脸编码器的某一层的输出直接传递到解码器的对应层，解码器的滤波器个数与编

码器的滤波器个数呈现反向对称的关系，其滤波器个数逐渐减小，从 512 个减少到 64 个。这个模型的深

度较大，其信息在每一层的卷积核中得以存储，层与层之间传递着大量的参数和信息，部分参数对于高

保真的图像生成可能并非必需[12]。减少生成器各卷积核的通道数有可能简化整个模型，降低计算消耗，

加快模型的推理速度[13]。 
 

 
Figure 1. The generator structure of Wav2Lip model 
图 1. Wav2Lip 模型的生成器结构 

2.1. 编码器的滤波器重要性排序 

在神经网络训练过程中，随着各层参数的不断更新，每一层的输入数据分布会不断发生变化，这被

称为“内部协变量偏移”。这种变化会使得网络的训练变得困难，因为网络需要不断适应新的数据分布。

批标准化 BN (Batch Normalization)层的基本思想是对每一层的输入进行标准化处理，使得其均值为 0，方

差为 1，从而把一个小批量(mini-batch)内的所有数据，从不规范的分布拉到正态分布。批标准化的好处是

使得后续的激活函数作用在一个更加均匀、稳定的数据分布上，可以在一定程度上避免梯度爆炸或梯度

消失的问题。具体来说，对于一个小批量的数据，计算其输入数据的均值和方差，然后使用式(1)对该批

数据进行标准化： 
( )

( )

2
ˆ

k
k xx µ

σ ε

−
=

+
                                     (1) 

其中， ( )ˆ kx 是第 k 个样本对应的卷积层的输出值，作为 BN 的输入。µ 是该批数据的均值， 2σ 是其方差，

ε 则是一个很小的常数，用于防止分母为 0。在标准化后，为了保证模型具有足够的表达能力，使用式(2)
引入两个可学习的参数 γ  (缩放参数)和 β  (偏移参数)，对标准化后的数据进行线性变换。两个参数 γ 和
β 是模型在训练的时候所得到的，每进行一次 BN 层的操作，都会得到一个 γ 和 β 值。 

( ) ( ) ( ) ( )ˆk k k ky xγ β= +                                    (2) 

Li H 等发现，较小权重的滤波器对输入图像的响应较弱，导致卷积操作后的输出值较小，经过激活
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函数处理后，这些输出值可能会变得非常小，甚至为零，从而意味着网络没有充分学习到有效的特征[14]。
去除这些滤波器对模型性能的影响较小，甚至几乎不会下降。因此，他们提出可以基于权重大小进行滤

波器剪枝。我们参考该方法，把 BN 层中线性变换的缩放因子视作每一个人脸编码器和音频编码器的滤

波器的重要性因子，并基于此重要性因子对 Wav2Lip 进行剪枝。图 2 是剪枝之前的 Wav2Lip 模型人脸编

码器和音频编码器卷积层与 BN 层，其中 in out k kn nC R × × ×∈ 表示卷积层的核矩阵， inn 、 outn 、k 分别是输入、

输出通道数和空间核大小。对于第 i 层卷积层的第 m 个滤波器 imC ，可求出其权重值 imγ 。我们仿照 Liu
等[15]的做法，对 γ 的值进行从小到大排序：γ 越小，则说明其对应的滤波器越不重要。为了使 γ 值的排

序呈现较大的差异性，拉大排序分值差距，我们还使用了 L1 正则化对其进行稀疏化，以便更好地筛选不

重要的通道数。我们把 L1 正则化项加入训练的总损失，训练模型时的总损失函数为 

total original imiL L λ γ= + ∑                                 (3) 

其中， originalL 是原始 Wav2Lip 网络的损失函数， imγ 表示第 m 个滤波器对应的权重值，λ 是 L1 正则化的

超参数，用于控制稀疏化的程度。我们对训练了 51000 步的模型进行了 L1 正则化前后的取样分析对比。

图 3 分别是稀疏化前后训练到 51000 步时，模型的 γ 值分布。图中的横轴代表了 γ 的值，纵轴代表了数

量。从图 3(a)可以看出，在稀疏化前，即 0λ = 时， γ 的值大部分分布在 1 附近，其值较为集中。我们取

0.001λ = 进行稀疏化，从图 3(b)可以看出稀疏化使 γ 的值大部分分布在了 0 附近，且 0~1 之间的值分布

较广泛，比稀疏化前更平均。为了更直观地比较稀疏化前后的 γ 分布，图 4 显示了从开始训练到训练了

51000 步的过程中， γ 值的分布。从图 4(a)可以看出，在稀疏化前随着训练步数的增加， γ 值有所分散，

但大致集中在 1 附近，其中位数约为 1。在取 0.001λ = 进行稀疏化后，随着训练步数的增加， γ 值明显

分散，且中位数趋于 0，见图 4(b)。超参数 λ 值的增加会导致模型的精度下降，从图 3 与图 4 的 γ 值分布

来看，在取 0.001λ = 时，已有较好的稀疏效果，所以我们在后面的剪枝过程中，把 λ 的值设为 0.001，无

需取太大的值。 
 

 
Figure 2. Convolutional and BN layers of facial and audio encoders before pruning 
图 2. 剪枝前人脸、音频编码器的卷积层和 BN 层 
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(a) λ = 0                                          (b) λ = 0.001 

Figure 3. Distribution of BN layer gamma values before and after sparsity during 51000 training steps 
图 3. 训练 51000 步时稀疏化前后的 BN 层 γ值分布 

 

 
(a) λ = 0 

 
(b) λ = 0.001 

Figure 4. Distribution of BN layer gamma values before and after sparsity under different training steps 
图 4. 不同训练步数下稀疏化前后的 BN 层 γ值分布 
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2.2. 生成器的剪枝与模型再训练 

我们根据需要保留的通道数比例，确定了编码器的权重阈值 Tγ 。我们剪枝编码器中所有权重低于

该阈值的滤波器，同时，人脸解码器中同样比例的滤波器也被相对应地去除，以保证编码器与解码器

之间输入输出的匹配。由于每一层滤波器的数量，决定这一层输出的通道数，因此去除一个滤波器，实

质上相当于删除一个通道的所有输入和输出连接，于是通过剪枝，我们可以获得一个新的通道数较少

的网络。 
我们以 50%剪枝为例，给出剪枝后的网络结构。由于 Wav2Lip 主干网络有人脸编码器、音频编码器

和解码器三层结构，我们仅展示剪枝后主干网络的人脸编码器的结构。剪枝后的人脸编码器网络结构如

表 1 所示。剪枝后的模型保持了与原模型相同的层数和卷积核大小，但每一层的通道数较原模型有所减

少，表里的红色括号代表了剪枝前原模型通道数结构，例如，第一层从 16 个输出通道减少到了 8 个。 
 

Table 1. 50% pruned facial encoder network structure 
表 1. 50%剪枝后的人脸编码器网络结构 

Layer Input Size Operator (Kernel, In Channels, Out 
Channels, Residual) Stride Padding 

1 - (depends on input) Conv2d (7 × 7, 6,8) 1 3 
2 96 × 96 × 8 (96 × 96 × 16) Conv2d (3 × 3, 8, 16) 2 1 
2 48 × 48 × 16 (96 × 96 × 32) Conv2d (3 × 3, 16, 16, True) 1 1 
2 48 × 48 × 16 (96 × 96 × 32) Conv2d (3 × 3, 16, 16, True) 1 1 
3 48 × 48 × 32 (96 × 96 × 64) Conv2d (3 × 3, 16, 32) 2 1 
… …… …… … … 
7 1 × 1 × 256 (96 × 96 × 512) Conv2d (1 × 1, 256, 256) 1 0 

 
剪枝操作改变了神经网络的结构，显著减少了模型的复杂度，但是会导致其性能有所下降，因此有

必要对剪枝后的神经网络进行再训练。这一过程旨在通过调整剩余的权重，提升剪枝后模型的精度。 

3. 实验结果分析 

3.1. 数据集和评价指标 

在 Wav2Lip 模型的训练中，我们选择了 LRS3 数据集作为基础数据集[16]，该数据集包含来自约 5000
个不同 TED 演讲者的约 187000 个视频片段。为了进一步丰富训练数据，我们还录制了一部分高质量的

中文视听数据集。该数据集包含来自 278 名不同年龄、性别和背景的中文说话人的约 7300 个视频片段。

我们将中文数据集与 LRS3 数据集混合使用，从而增强了模型的泛化能力。在数据预处理方面，我们对

每个视频进行了切割，并将其转化为单帧图像，以便用于模型的训练和评估。此外，为了使模型更好地

适应中文语音特征，我们采用了分片的方式对数据进行处理。这些数据片段不仅能提供丰富的语音与视

觉信息，还帮助模型更精准地学习中文语音和面部动作之间的关系，从而提高了模型在中文语音生成的

表现。 
为了评估生成效果，我们采用了 Frechet Inception Distance (FID)、置信度(LSE-C)和唇形同步误差距

离(LSE-D)作为评价指标。FID 能够量化生成数据与真实数据之间的相似度，从而为我们提供了一个衡量

生成质量的标准[17]。LSE-C 和 LSE-D 是 Wav2Lip 中利用 syncnet 网络提出的新指标，其可以评估语音

和生成的人脸样本之间的唇动同步质量[18]。通过这些指标，我们能够准确评估模型在语音同步中的表

现，并不断优化模型的生成效果。 
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3.2. 对比实验 

我们为 Wav2Lip 模型的生成器设置了三个不同的剪枝比例，使图 1 中的视觉编码器和音频编码器中

的通道数在剪枝后分别减少了 20%、50%和 75%，并通过对比实验来确定合理的剪枝比例。表 2 给出了

不同剪枝比例下的定量结果，↑和↓分别表示较高和较低的值更好。从表 1 可以看出，剪枝比例越大，模

型的数据量和推理时间越少。剪枝比例为 20%、50%和 75%时，模型的大小分别下降到原始模型的 94%、

24%和 6%；其对应的推理时间也分别下降到原始模型的 96%、55%和 45%。 
在 FID 得分方面，当剪枝比例为 50%以内时，其 FID 得分逐渐略微下降，即生成图像质量略优于原模

型，这可能与剪枝减轻过拟合的能力和删除有缺陷的权重有关[19]；但是在剪枝比例为 75%时，其 FID 分数

迅速上升，导致图像质量变差，这是由于剪枝程度过重导致的。在 LSE-C 得分方面，剪枝比例为 50%时，

其得分优于原始模型，但略低于 20%剪枝(差距为 8%)，这一差距在可接受范围内；在 LSE-D 得分方面，50%
的剪枝比例得分优于原模型，但比 20%剪枝略逊色(差距为 7%)，这一差距同样在可接受范围内。然而，在

75%的剪枝比例下，LSE-C 的得分显著变小、LSE-D 的得分显著变大，说明推理效果有可能明显变差。 
 

Table 2. Comparison of model size, inference time, FID, LSE-C, LSE-D performance under different pruning ratios 
表 2. 不同剪枝比例下的模型大小、推理时间、FID、LSE-C、LSE-D 性能比较 

剪枝比例/% 模型大小/KB↓ 推理时间/S↓ FID↓ LSE-C↑ LSE-D↓ 
0 425,594 13.20 56.85 5.2963295 10.929478 
20 401,837 7.87 53.92 7.9609256 7.93514 
50 106,811 4.59 47.47 7.220083 8.572339 
75 27,318 3.7 111.63 0.24874306 18.790245 

 
在给定语音的情况下，我们使用四张不同人脸图像进行推理。图 5(a)(b)分别展示了在闭唇和开唇两种

状态下，采用不同剪枝比例进行推理的结果。闭唇状态下，在 20%和 50%的剪枝比例时，生成的唇语同步

人脸图像仍然与原始模型保持了高度的视觉一致性，几乎看不到与原始未裁剪模型之间的视觉差异，而在

75%的剪枝比例下，生成图像明显模糊，质量变差；在开唇状态下，唇部的张开程度决定了生成图像中口腔

的可见度，剪枝比例较低时，模型能够较好地保留唇形和口腔的自然开度，而随着剪枝比例增大，唇形的

张开程度会略有失真，导致口腔的可见度略有变化，在 75%的剪枝比例时，唇形完全失真。进一步地，我

们对开唇状态下的牙齿清晰度进行了分析。随着剪枝比例的增加，开唇状态下牙齿的细节逐渐模糊，尤其

是 75%的剪枝比例时，牙齿的轮廓完全不可见。但值得注意的是，在 50%剪枝比例下，牙齿的清晰度基本

保持，且与原始未裁剪模型相比差异不大。因此，50%以内的剪枝比例对牙齿细节的影响较小。 
 

 
(a) 闭唇 
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(b) 开唇 

Figure 5. Inference results under different pruning ratios 
图 5. 不同剪枝比例下的推理结果 

 
上述分析结果表明，在 50%的剪枝比例以内，我们的剪枝方法在成功地提高了模型推理的效率同时，

还保持了图像的生成质量。在综合考虑各项指标后，我们认为将剪枝阈值设定为 50%是最为合理的方案。

在这个剪枝比例下，模型的整体性能优于原始模型。尽管与 20%剪枝比例相比，50%的剪枝在精度和唇

形同步性方面略有下降，但这一差距仍在可接受范围内。同时，相较于 20%剪枝，50%的剪枝显著降低

了模型大小和推理时间，分别减少了 74%和 42%。 
经过我们的全局通道数剪枝后，Wav2Lip 不仅在模型大小上取得了显著的压缩，而且在推理速度方

面也表现出了明显的优势。尤其是在移动设备等计算资源受限的轻量级硬件上，这种压缩使得模型能够

更高效地部署，并有效减少了推理过程中的延迟。这对于实际应用，特别是在需要实时唇语同步的视频

生成或语音交互系统中，具有非常重要的意义。 

4. 结语 

本文提出了一种全局通道数剪枝的方法，并将其应用于 Wav2Lip 模型。该方法通过对批标准化层中

的缩放因子进行稀疏诱导正则化，得到一系列可排序的值，从而实现对不重要通道的剪枝。通过全局通

道数剪枝，对比分析不同的剪枝比例，并结合模型大小、推理速度、FID、LSE-C、LSE-D 等指标进行全

面评估。我们发现，对于 Wav2Lip 模型而言，当剪枝比例不超过 50%时，剪枝后的模型的各项指标均优

于原始模型，且精度不会下降。在剪枝比例为 50%时，模型的推理达到了最优的效能，在这一剪枝比例

下，Wav2Lip 模型的大小缩小至原模型的 25%，推理耗时减少至原模型的一半以上，同时推理精度不仅

未降低，反而有所提高。总体而言，通过全局通道数剪枝，能够有效减少模型的参数量，压缩模型体积，

同时显著提升推理速度，而且在保持生成质量的同时，某些任务中的生成质量甚至有所提升。 
本研究为 Wav2Lip 模型的优化提供了一种行之有效的剪枝方案，并为生成对抗网络以及其他深度学

习模型的优化提供了新的思路和方法。我们期望这一成果能够为未来相关研究提供有价值的参考与启示。 
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