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摘　要: 视觉引导的立体声生成是多模态学习中具有广泛应用价值的重要任务之一, 其目标是在给定视觉模态信

息及单声道音频模态信息的情况下, 生成符合视听一致性的立体声音频. 针对现有视觉引导的立体声生成方法因

编码阶段视听信息利用率不足、解码阶段忽视浅层特征导致的立体声生成效果不理想的问题, 提出一种基于分层

特征编解码的视觉引导的立体声生成方法, 有效提升立体声生成的质量. 其中, 为了有效地缩小阻碍视听觉模态数

据间关联融合的异构鸿沟, 提出一种视听觉特征分层编码融合的编码器结构, 提高视听模态数据在编码阶段的综

合利用效率; 为了实现解码过程中浅层结构特征信息的有效利用, 构建一种由深到浅不同深度特征层间跳跃连接

的解码器结构, 实现了对视听觉模态信息的浅层细节特征与深度特征的充分利用. 得益于对视听觉信息的高效利

用以及对深层浅层结构特征的分层结合, 所提方法可有效处理复杂视觉场景中的立体声合成, 相较于现有方法, 所
提方法生成效果在真实感等方面性能提升超过 6%.
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Abstract:  Visually  guided  binaural  audio  generation  is  one  of  the  important  tasks  with  wide  application  value  in  multimodal  learning.  The
goal  of  the  task  is  to  generate  binaural  audio  that  conforms  to  audiovisual  consistency  with  the  given  visual  modal  information  and  mono
audio  modal  information.  The  existing  visually  guided  binaural  audio  generation  methods  have  unsatisfactory  binaural  audio  generation
effects  due  to  insufficient  utilization  of  audiovisual  information  in  the  encoding  stage  and  neglect  of  shallow  features  in  the  decoding
stage.  To  solve  the  above  problems,  this  study  proposes  a  visually  guided  binaural  audio  generation  method  based  on  hierarchical  feature
encoding  and  decoding,  which  effectively  improves  the  quality  of  binaural  audio  generation.  In  order  to  effectively  narrow  the
heterogeneous  gap  that  hinders  the  association  and  fusion  of  audiovisual  modal  data,  an  encoder  structure  based  on  hierarchical  coding  and
fusion  of  audiovisual  features  is  proposed,  which  improves  the  comprehensive  utilization  efficiency  of  audiovisual  modal  data  in  the
encoding  stage.  In  order  to  realize  the  effective  use  of  shallow  structural  feature  information  in  the  decoding  process,  a  decoder  structure
with  a  skip  connection  between  different  depth  feature  layers  from  deep  to  shallow  is  constructed,  which  realizes  the  full  use  of  shallow
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detail  features  and  depth  features  of  audiovisual  modal  information.  Benefiting  from  the  efficient  use  of  audiovisual  information  and  the
hierarchical  combination  of  deep  and  shallow  structural  features,  the  proposed  method  can  effectively  deal  with  binaural  audio  generation
in  complex  visual  scenes.  Compared  with  the  existing  methods,  the  generation  performance  of  the  proposed  method  is  improved  by  over
6% in terms of realism.
Key words:  binaural audio; visually guided audio generation; hierarchical feature encoding and decoding; multimodal learning; skip connection

视觉引导的立体声生成是指在给定视觉模态信息以及单声道音频模态信息的情况下, 生成符合视听空间感知

一致性的立体声音频. 视觉引导的立体声生成作为多模态学习中一个关键的子任务, 主要针对难以获得声源精确

位置和运动轨迹的立体声构建场景, 在历史影音资料修复、多媒体内容生成等领域具有广泛的应用 [1−5].
现有视觉引导的立体声生成方法生成的立体声在包括内容、艺术氛围等方面已经可以在很大程度上满足观

众思维认知一致性的要求, 但是在空间感知一致性上仍存在生成效果不理想的问题; 主要体现在面对复杂的真实

场景时, 例如, 镜头快速运动、光影频繁变化的场景, 立体声生成效果会出现明显降低. 这种生成效果不佳的问题

主要是由于两方面的原因造成的: (1)视听信息利用率不足. 现有方法针对的场景相对简单, 真实场景中视听觉模

态数据存在较多的变化, 使得模态间存在更为明显的异构鸿沟; 现有方法一般基于编解码器结构进行生成, 只将视

觉模态信息嵌入到编码阶段的深层结构特征中, 这种只在深层引入的嵌入机制难以应对异构鸿沟更为明显的场

景. (2)忽视浅层结构特征的利用. 虽然现有的视觉引导的立体声生成研究还未涉足不同深度特征结构在生成中起

到的作用, 但是在计算机视觉领域已有充分的相关研究证明, 浅层结构特征同样在生成任务中起到关键作用 [6]. 现
有方法聚焦深层结构特征, 忽略了浅层结构特征在立体声生成, 特别是生成音频质量提升中的潜在作用.

为了解决现有方法因编码阶段视听信息利用率不足、解码阶段忽视浅层特征导致的立体声生成效果不理想

的问题, 本文提出了一种基于分层特征编解码的视觉引导的立体声生成方法, 有效提升了立体声生成的质量. 其
中, 为了有效地缩小阻碍视听觉模态数据间关联融合的异构鸿沟, 提出了一种视听觉特征分层编码融合的编码器

结构, 提高了视听模态数据在编码阶段的综合利用效率; 为了实现解码过程中浅层结构特征信息的有效利用, 构建

了一种由深到浅不同深度特征层间跳跃连接的解码器结构, 实现了对视听觉模态信息的浅层细节特征与深度特征

的充分利用. 得益于对视听觉信息的高效利用以及对深层浅层结构特征的分层结合, 本文方法可有效处理复杂视

觉场景中的立体声合成, 在真实感生成效果方面, 本文方法相较于现有方法提升 6%. 同时, 实验证明了浅层结构特

征在立体声生成上具有同样重要的作用, 多深度编解码结构在视觉引导的立体声生成领域具有良好的应用前景.
本文的贡献主要体现在以下 3个方面.
(1)提出了一种视听觉特征分层编码融合的编码器结构, 提高了视听模态数据在编码阶段的综合利用效率.
(2)构建了一种由深到浅不同深度特征层间跳跃连接的解码器结构, 实现了对视听觉模态信息的浅层特征与

深度特征的充分利用.
(3)探索了不同深度结构对于视觉引导立体声生成效果的影响, 证明了浅层结构特征在立体声生成上具有和

深层结构特征同样重要的作用.
本文第 1节介绍了关于视觉引导的立体声生成的相关工作. 第 2节叙述了本文提出的模型和方法. 第 3节展

示了本文方法与相关方法的对比实验结果和分析. 第 4节提供了关于本文工作的总结和对未来工作的展望. 

1   相关工作

本文聚焦的视觉引导的立体声生成作为一种跨模态学习研究, 不同于音频处理领域的立体声生成, 在输入信

息中不包含声源运动信息, 只通过音频信息和对应的视频信息来构建双声道. 视觉引导的立体声生成是近年来刚

刚兴起的课题, 具有较少受到音频类型影响, 适合处理互联网多媒体素材的特点, 在近些年的多模态学习研究中受

到了广泛的关注. Gao等人 [7]为了解决立体声录音缺失的问题, 构造了双模态立体声数据集 FAIR-PLAY, 并设计

了Mono2Binaural网络, 第 1次实现了视觉信息引导下的基于单声道音频生成立体声. FAIR-PLAY数据集也作为

领域内最常用的数据集被广泛应用于之后的视觉立体声生成. 在此工作的基础上, Zhou等人 [8]提出了一种通过对

视觉信息的整合来将声源分离引入, 实现了可以综合处理声音分离与生成的立体声生成模型. Li等人 [9]提出一种

将立体声生成任务与翻转音频分类任务整合的多任务框架, 将双耳音频生成和翻转音频任务整合到一个统一的框

架下, 生成较高质量的双耳音频. Parida等人 [10]研究了不同发声物体到麦克风的距离差异问题, 提出了一个基于层
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级注意力机制的编解码器结构的视觉引导的立体声生成网络. Lu等人 [11]提出了一种自监督的音频空间化网络, 可
以在给定相应的视频和单声道音频的情况下生成与 Gao等人 [7]相近的效果; Xu等人 [12]也提出了类似的方法. Lin
等人 [13]基于前人的工作 [14], 提出利用音频和视觉成分间的关系及左右声道的关联性, 使用自监督学习的方式对立

体声进行视觉引导的生成, 以此减轻对真实数据标签的依赖. Garg等人 [15]通过搜索视频流中的几何特征来强化视

觉引导的立体声生成效果. 上述方法在针对特定数据集的立体声生成上取得了一定的效果, 但是泛化性能相对有

限, 难以应对光影变幻更为复杂的场景. 这是因为现有方法在面对具有异构鸿沟的视听觉模态数据时构建关联性

的能力较差, 没有充分利用视听觉模态信息 [16]. 现有方法只将视觉模态信息嵌入到编码阶段的深层特征中 (一般

只嵌入到最后 1层), 忽视了浅层特征在立体声生成中的作用. 这种视听觉模态信息关联性缺失、没有充分利用视

听觉模态信息, 特别是浅层特征信息的问题, 限制了模型的生成性能. 

2   本文方法

为了解决现有方法因视听信息利用率不足而导致的立体声生成效果不理想的问题, 本文提出了一种基于分层

特征编解码的视觉引导的立体声生成方法, 有效提升了立体声生成的质量. 本文的方法框架如图 1所示.
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图 1　本文方法整体框架
 

图 1中, 由输入的视频序列及单声道音频到最终结果输出的立体声音频, 共经历了包含视听觉特征提取、分

层视听觉特征融合编码及由深到浅特征层间跳跃式解码在内的 3个模块. 算法首先进行视听觉特征提取, 实现了

对于输入的音视频序列的特征提取以及预处理. 接着, 在分层视听觉特征融合编码中, 对于提取到的视听觉模态特

征进行了 5层卷积操作, 并实现了对于这两种存在异构鸿沟的模态特征的多深度融合, 输出分层深度融合特征图.
最后, 在由深到浅特征层间跳跃式解码模块中, 通过一系列的反卷积及跳跃式融合操作, 实现了对于不同深度融合
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模态特征信息的解码, 生成了最终的立体声音频. 

2.1   视听觉特征提取

人耳对于立体声的感知主要基于双耳效应, 通过接收到的双声道音频的差异来定位空间中的声源. 因此, 视觉

引导的立体声生成的关键是生成符合视听一致性的差异化的双声道音频. 已有的相关研究已经证明, 直接预测声

源左右声道音频的效果较差; 因此本节采用了替代性方案, 通过左右耳声道共有部分来预测左右耳声道的差异部

分, 进而求得左右声道信息. 同时, 由于时域音频信号信息与视觉信息难以对齐融合, 本节对于听觉模态信息进行

了变换, 将其转换为频域图进行编码; 并对视觉模态信息的特征进行了初步的提取. 

2.1.1    听觉特征提取

x0 x̃L x̃R x̃L x̃R

x̃M x̃M

在经典的双工理论中 [3], 人耳对于立体声的感知主要通过感知左右声道的时间差、相位差、声级差及音色差

来为空间声源定位提供依据. 因此, 立体声生成的关键是如何基于单声道音频生成符合视听一致性的差异化的左

右耳声道音频. 已有的研究表明, 直接合成双声道音频的效果一般不够理想 [7−9]. 本文参考了文献 [17,18] 中的思

路, 将声音到人耳的传播这一复杂的过程解构为两个独立阶段: (1)声源发出单声道音频, 该声音经由介质传播到

了听众双耳的位置. 在这一过程中, 相较于声源到听众的距离, 人耳距离是极为微小的, 因此此处的声音可以被视

为混合的单声道音频. (2)双声道音频被听众的双耳分别接收, 人脑根据双声道音频特性的细微差异进行编码. 建
模这一双阶段的完整过程是极为复杂的, 因此本文采用简化的模型来实现这一过程. 具体过程如图 2所示, 假设自

然界中的声源的声音信号为   , 人类左右耳听到的声音分别为   和   , 则   和   应该是由左右耳声道的共有部

分   和其差异部分组成的; 其中, 左右耳声道的混合部分   也被称为黄金听感位置声音 [17,18]. 左右耳声道的差异

部分为本网络架构的预测目标.
  

原始音频 x0

共有部分 x

左耳音频 x
L~

~

~右耳音频 x
R

声源

听众
音频差异部分

音频共有部分

图 2　人耳对自然界音频的感知
 

xL(t) xR(t)

x̃L(t) x̃R(t)

本模块以样本中双耳音频的左右声道的混合部分作为网络输入, 并使端到端网络的优化目标为左右声道混合

部分到左右声道差异部分的条件融合. 设输入的原始时域音频信号的左右声道的分别为   与   , 以左右声道

的共同部分作为自监督任务的输入来求取预测的左右声道   与   , 即: 

xM(t) = xL(t)⊕ xR(t) (1)

⊕ xM(t)

x̃D(t) x̃D(t)

其中,    表示取相同部分. 考虑到直接使用   预测左右声道依旧缺少必要的信息, 因此, 通过预测左右声道之间

的差异   来间接求取,    的计算方式为: 

x̃D(t) = xL(t)⊖ xR(t) (2)

⊖其中,    表示取差异部分.

xM(t) XM

x̃D(t) X̃D

为了更好地在同一层级将听觉模态特征与视觉模态特征对齐, 使用输入音频对应的复值时频谱作为音频编码

网络的输入特征. 对于输入的音频   , 首先通过短时傅里叶变换获得其时频谱   . 为了更好地保留复值时频谱

中的相位信息, 对复值时频谱的实部和虚部分别进行了处理. 接着, 为了满足卷积网络的维度要求, 在频谱图的特

征矩阵最后一个维度上进行拼接操作, 并将该组特征作为输入传递给多深度视听觉特征融合编码模块, 用来求取

左右声道差异   的频谱图   . 最终, 求取左右声道的公式为:  
x̃L(t) =

xM(t)⊕ x̃D(t)
2

x̃R(t) =
xM(t)⊖ x̃D(t)

2

(3)
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2.1.2    视觉特征提取

视觉特征提取的目的是提取视频流中的 RGB色度空间信息, 用以指导声音空间化时的位置. 视觉特征提取如

图 1所示. 其中, 视觉编码通过在 ImageNet数据集上训练的深度残差网络-18 (ResNet-18)进行 [19]. 通过检测输入

网络的音频段的中心帧来定位需要提取的视觉特征的时间位置. ResNet-18网络提取的特征的尺寸接着被调整到

了与音频频谱特征相同的维度以方便后续的编码. 然后, 视觉特征被输入分层视听觉特征融合编码模块进行后续

处理. 

2.2   分层视听觉特征融合编码

视觉特征与听觉特征本身的差异导致其在构成上存在明显的异构鸿沟, 如何缩小视听觉模态间的异构差异,
促进不同模态间数据的融合是本节要解决的主要问题. 因此, 本节设计了分层视听觉特征融合编码模块, 通过将视

听觉模态映射到不同维度, 在这些维度分别进行特征融合的方式来弥合异构鸿沟过大的问题. 

2.2.1    特征编码网络

视觉引导的立体声生成任务可以被认为是一种特殊的声源分离任务 [8]; 其本质是基于特定规则对音频信号频

谱进行分解并进行重新组合. 虽然现有的视觉引导的立体声生成方法还未涉足从多重深度分层特征对音频信号进

行分解重组的效果, 但是在对图像信息进行分解的图像分割领域已有充分的相关研究, 研究结果已经充分证明, 使
用多重深度分层特征对信号进行分解重组的效果明显优于仅从单一的浅层特征或深层特征处理的效果 [19]. 这是

因为, 浅层结构可以提供频谱图的图像特征, 包括丰富细致的色彩、边界等; 而深层结构由于感受野的扩展, 可以

通过更少的神经元来学习更宏观的组合特征; 在信号的分解与重组过程中, 浅层特征与深层特征拥有同样重要的

地位, 综合使用才能达到更好的生成效果. 现有的视觉引导的立体声生成方法一般采用由 Ronneberger等人 [20]提

出的 U-Net网络的左侧收缩路径作为编码器结构, 这种结构只能提取特定深度听觉特征的感受野. 为了获取不同

深度视听觉模态特征的感受野, 不同于 U-Net网络, 本节设计了视觉流与听觉流并行处理的分层视听觉特征融合

编码器模块. 在网络模型的编码过程中, 通过顺序进行多组堆叠卷积后接最大池化操作的方式, 不断增加输出的不

同深度特征图数目, 增强特征层的感受野, 以此来记录并提取输入信息从浅层到深层的特征. 本节构建的多深度特

征学习网络对于输入的视觉模态特征及听觉模态特征进行同样尺度的卷积操作, 以保证两种模态的特征被映射到

了同样的维度. 整体来看, 编码器中的多重下采样可以保留多深度的特征信息, 实现对于浅层特征和深层特征的综

合提取, 进一步整合视听觉的局部和整体特征信息, 更好地协助解码器生成立体声音频的细节信息, 保证生成音频

具有更好的听觉表现.
本方案设计的编码器结构共包含 5 组以下采样编码为目的的视听觉数据收缩路径单元, 每组做包括步长为 2

的用于下采样的卷积层 (卷积核为 4×4)、批处理归一化层和 Sigmoid 激活函数. 采用 2×2的最大池化层来去除信

息冗余. 每组收缩路径单元对视听觉特征分别进行同样的处理. 

2.2.2    特征融合

在完成不同深度视听觉特征层的提取之后, 接下来需要解决的是对这两种模态融合的问题. Sep-stereo[8]中的

关联金字塔网络 (associative pyramid network)的方法对于每一层的视听觉特征进行融合. 具体来说, 将视觉特征

送入关联金字塔网络进行深度编码, 获得每个位置的视觉特征, 将其进行内核转换后, 与同层的听觉模态特征层进

行拼接. 接着, 使用关联卷积对于拼接后的特征层进行处理, 并使用采用 2×2的最大池化层来去除信息冗余, 得到

最终的融合特征层, 将其输入多深度特征层间跳跃式解码. 

2.3   由深到浅特征层间跳跃式解码

在获得了不同深度的视听觉模态融合信息之后, 如何更大限度地在立体声生成中综合利用这些信息是本节要

解决的问题. 现有的视觉引导的立体声生成方法对于视觉信息的利用相对较少, 一般只将视觉信息使用在编解码

器网络结构的部分解码层. 这种仅限于浅层或单一深层的信息映射, 导致这些方法在处理一些复杂多声源场景时

的效果不够理想, 会出现视听觉信息的空间感不一致. 为此, 本节构建了一种基于不同深度特征层间跳跃连接的解

码器结构, 实现了视听觉模态信息中不同分辨率特征图的细节特征与深度特征的融合.
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UNet++结构右侧的展开路径 (expansive path)[21]在处理多层跳跃式解码时有比较好的表现. 但是, UNet++是处

理医疗图像分割问题的方法, 结构不适用于本文的视觉引导的立体声生成任务. 不同于 UNet++, 本节设计了一个

对拼接后的视听觉模态特征逐步扩张的解码器结构, 在第 1列的解码元中引入了额外的降采样过程将视听觉融合

特征压缩至与同层听觉特征相同的维度, 并在输出层进行了剪枝. 通过在上采样后引入解卷积操作来逐渐逼近最

终生成的频谱图. 同时, 在同级别的特征图及下级特征图之间使用跳跃连接的方式来融合深层和浅层的特征信息,
使解码器网络可以更大化地利用编码层中的视听觉融合信息. 解码器的长链接式跳跃可以更好地保留在编码器卷

积过程中损失的特征信息细节. 解码器的逐层上采样过程可以结合下采样过程所保存的各层信息, 并结合上采样

及前序解码元的输入信息来还原细节信息, 逐步构建高精度频谱图. 解码器结构通过对深层信息和浅层信息的多

重拼接, 充分利用视听觉模态的局部和整体特征信息, 保障生成声具有优异的空间表现.
i j Di, j

Di−1, j Di−1, j−1

具体来说, 本方案设计的解码器由 4 层共 10 个解码元组成. 第   列第   行的解码元   都由其同级的解码元

 , 及更深层的解码元   等通过残差链接得到. 具体来说, 可表现为: 

Di, j =

C(Di−1, j), j = 0

C([[Di,k]
j−1
k=0,V(Di+1, j−1)), j > 0

(4)

C(·) V(·)
D1,2 D1,2 D1,0 D1,1 D2,1

其中,    表示由卷积层和线性修正单元激活函数组成的单元,    表示由接卷积层和最大池化层组成的单元, 以
 为例解释,    是由    ,    和解卷积后的    沿第 2个维度拼接之后, 再经过 1次卷积和非线性修正单元

得到. 每个解码元通过密集卷积块和密集跳跃连接构成, 采用 2×2 反卷积核实现上采样, 并卷积块内部包含 2 次
padding 为 1 的 4×4 卷积核和 1 个 ReLU 激活函数.

最终的解码器输出结果由最上层的 4个解码元加权融合得到, 暨最终网络生成的频谱图为: 

X̄D =

4∑
i=1

µi ·D1,i

4∑
i=1

µi

(5)

D1,1 D2,1 D3,1 D4,1针对公式 (5) 中的解码元   ,    ,    及   本文选择将其加权后输出, 因为这样可以更好地保存在本文

结构的频繁采样中损失的信息. 同时, 不同深度的特征层也会保留不同尺度的特征, 采用深浅层解码元结合的方式

能够更好地保证对于这些不同特征的有效利用. 

3   实验结果与分析

本文采用的实验平台为 Matlab 2019 和 PyTorch 1.13.1+cu117, 所有实验均在显卡型号为 NVIDIA Geforce
RTX 3090, 24 GB 显存的服务器上进行. 为验证提出的跨模态环境声音合成算法的有效性, 本文在视觉引导的立体

声生成方法最常用的 FAIR-PLAY数据集 [7]上进行训练与测试, 并与当前最新的视觉引导的立体声生成方法进行

了定量与定性比较. 在本文立体声生成模型训练过程中, 采用了 Adam 优化算法作为优化策略, 初始学习率设为 5E–4.
在视觉编码网络中, 网络参数与在 ImageNet 上训练的原始 ResNet-18 模型参数设置相同. 

3.1   训练细节及评价标准
 

3.1.1    数据集准备与训练参数

1920×1080

视觉引导的立体声生成方法最常用的数据集是开源数据集 FAIR-PLAY[7], 该数据集包含了约 100 GB 的音视

频双模态数据, 其中的音频全部为立体声音频, 视频的帧率为 60 Hz, 分辨率为   . 所有数据被划分为了

1 871条长度为 10 s的视频片段及对应的立体声, 内容主要为室内的音乐场景. 考虑到 FAIR-PLAY的音视频内容

相对简单, 声源类型较为单一, 场景较为理想, 不适于训练出有更强鲁棒性、更好泛用性的模型, 因此, 本文从视频

网站下载了可用于训练和测试的数据, 整合为声源类型及声源场景更全的音视频跨模态数据集. 下载数据包含比

FAIR-PLAY更复杂的画面光影变幻以及镜头运动变化. 同时, 声音类型也更复杂. 所有下载的音视频数据都整合

为了与 FAIR-PLAY数据集相同的格式. 最终共有 2 200 条长度为 10 s的视频片段及对应的立体声音频.
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x = [xL, xR]

对于前述数据集, 本文随机选择 80%的数据用于训练以及 20% 的数据用于测试和验证. 同时, 为了保证数据

选择的随机性, 本文随机构建了 10套数据集划分方法. 如非特别声明, 实验中所有结果为依次计算 10 套方法后的

平均值. 接着, 在进行网络训练前, 对音视频数据样本进行了预处理. 对于视频数据, 对其按每秒 10 帧的帧率抽取

图像, 并将其结合时间戳信息保存在对应的文件夹中. 对于音频数据, 考虑到目前模型无法处理长序列音频, 因此,
在网络训练加载数据时, 对其按照时间戳信息以 1.0 s的时长进行切分, 按照时间顺序逐段处理. 同时, 选择该段音

频中心时刻对应的视频图像帧组作为该段对应的视频数据. 另外, 为了保证音频信息的一致性, 对音频数据进行了

归一化处理, 即对于当前处理的时长为 1 s的立体声音频段   , 有: 

⌣x =
k · x
||x||2

(6)

k
⌣x

µ1 µ2 µ3 µ4

其中,    为归一化后的期望均方值.    即为第 2.1.1节的待进行短时傅里叶变换的音频时域信号. 另外, 在训练过程

中, 为了避免浅层编码元出现过拟合, 公式 (5)的   ,    ,    ,    分别设定为: 0.2, 0.2, 0.3, 0.3. 

3.1.2    评价标准

为了评价生成立体声的还原度, 本文依照Mono2Binaural [7] 、Ambisonics [22]等基于视觉的空间声生成规则里

常用的做法测量了生成音频与原始音频的频谱距离 (STFT distance)和包络线距离 (envelope distance). 其中, 频谱

距离表示原始音频和生成音频的左右声道的复数频谱的欧氏距离, 计算方法为: 

D{STFT} = ||XL− X̃
L ||2+ ||XR− X̃

R ||2 (7)

包络线距离表示原始音频和生成音频的左右声道的信号波形之间的欧氏距离, 计算方法为: 

D{ENV} = ||E[xL(t)]−E[x̃L(t)]||2+ ||E[xR(t)]−E[x̃R(t)]||2 (8)

频谱距离和包络线距离可以分别从信号的频域和时域来衡量生成音频与原始音频相比的质量, 数值越大, 则
相对于原始音频的质量越差.

另外, 为了评价立体声生成的声音质量, 本文选取了多种常用于音频质量评估的算法, 包括: 源失真比 (source-
to-distortion ratio, SDR)算法、源干扰比 (source-to-interference ratio, SIR)算法、源伪影比 (source-to-artifact ratio,
SAR)算法、短时客观可懂度 (short-time objective intelligibility, STOI)算法、扩展短时客观可懂度 (extended short-
time objective intelligibility, ESTOI)[23]以及MOSNet方法 [24]如前所述, 视觉引导的立体声生成可以被认为是一种特

殊的声源分离任务, 因此, SIR、SDR、SAR 等常用于声源分离的评价方法也可以被应用到视觉引导的立体声生

成算法评价中. MOSNet方法 [24]在音频生成领域使用较多, 该方法在验证音频质量上 (包括是否存在音频噪声、是

否存在音频扭曲失真等)具有与人类主观感受一致性较高的表现. 

3.2   对比实验

D{STFT} D{ENV}

为了验证本文模型生成的立体声音频的空间感, 本文与同领域内有代表性的 3种最新方法进行了生成效果的

对比, 包括: Mono2Binaural方法 [7]、Sep-stereo方法 [8]以及 BinauralAG方法 [9]. 所有方法均在本文数据集上进行了

训练. 图 3展示了本文生成的立体声与其他方法生成的立体声的对比, 同时, 为了更清晰对比, 原始音频的立体声

也被展示在了最左侧. 这段音视频的主要内容为一位演员在画面右侧讲话, 其画面部分存在较大的光影变化, 同
时, 拍摄的镜头并非固定镜头, 是一个持续进行位移的运动镜头. 可以看到, 这种声源的复杂运动及光影变幻会对

现有方法的性能产生比较明显的影响; 而本文方法的鲁棒性更高, 保持了相对较好的生成效果. 表 1展示了本文方

法相较于其他 3 种方法在   以及   两项参数上的性能. 可以看到, 除 BinauralAG方法外, 另外两种方法都

与本文方法有较明显的差距. 本文方法相较于 BinauralAG方法的差距较小, 但依旧有一定优势.
接着, 通过客观评价方法来进一步验证了本文方法生成音频的空间感. 在这个实验中, 原始音频被选为了参

考, 通过各种不同的方法比较生成音频与参考音频间的差距. 如表 2所示, 本文方法在大部分指标上相较于其他方

法都有一定优势. 在 STOI及 ESTOI上, Sep-stereo方法展现出了较好的性能, 这主要是源于 Sep-stereo在整合了

较为完整的声源分离模型, 在使用这些原本专门用来评价声源分离任务的指标时会在评分上有一定的优势. 整体

来说, 本文方法相较于现有方法, 在客观指标对比上有大约 6%的提升.
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图 3　生成效果对比

为了验证生成立体声音频的音频质量, 本文通过MOSNet这种评价方法对本文方法及相关方法进行了对比.
如图 4所示, 各个方法在该项数值的差距相对较小. 这可以说明, 现有方法在生成不含有多余噪声、不存在明显信

号失真等方面都有较好的表现. 在此基础上, 本文方法的效果相对较好.
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图 4　基于MOSNet评价方法的对比实验
 

接着, 通过用户学习的方式, 从主观评价的角度验证本文方法的有效性. 在具体实验中, 13位听力正常的受试

者被要求在完全安静的环境下佩戴耳机, 首先聆听原始的立体声音频, 接着聆听不同方法生成的立体声音频, 并被

要求在聆听后以填写调查问卷的形式对于生成音频与画面的一致性, 以及与原始音频的相似性进行评价. 受试者

在评价中可以选择认为效果较好的一种方法, 或者选择“中立”, 即难以分辨哪种方法更优秀. 综合之前的实验结果,
本节只选取了 3种对比方法中性能更好的 BinauralAG方法作为对比, 以保证受试者不会再聆听过多音频的过程

中收到干扰. 统计结果如图 5所示, 可以看到, 受试者整体对于立体声的评价有较为清晰的认知, 较少出现难以评

价最好结果的情况. 综合来看, 本文方法在一致性与相似性上有较好的表现.

 

表 1　基于频谱距离和包络线距离的音频生成评价实验
 

方法 频谱距离 包络线距离

Mono2Binaural[7] 0.959 0.141
Sep-stereo[8] 0.879 0.135
BinauralAG[9] 0.751 0.130
本文方法 0.708 0.125

 

表 2　基于客观评价方法的音频生成评价实验
 

方法 STOI ESTOI SAR SIR SDR
Mono2Binaural[7] 0.821 0.810 13.269 8.631 7.652
Sep-stereo[8] 0.954 0.930 16.215 10.543 9.619
BinauralAG[9] 0.935 0.924 16.596 11.032 10.517
本文方法 0.952 0.947 18.491 12.871 11.849
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相似性
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本文方法 BinauralAG[9]中立选择

图 5　基于主观评价的音频生成效果对比实验
 

以上实验很好地说明了, 本文的分层编解码结构相较于现有方法的在各个方面都有优势, 也证明了浅层特征

在立体声生成的优化中起到了与深层特征同样重要的作用, 综合利用浅层特征及深层特征对音频信号进行分解重

组的效果明显优于仅从单一的深层特征处理的效果. 

3.3   消融实验

为了验证本文方法各个环节的有效性, 本节进行了消融实验. 消融实验的验证包含了两个部分: 本文结构的必

要性以及损失函数的有效性. 在验证本文结构的必要性方面, 主要研究的问题是现有结构的深度是否是当前任务

的最优解. 对于本文的包含 5 层编码层和 10 个解码元的 4 层编码结构进行了扩展与删除, 构造了包含 3 层编码层

和 3 个解码元的 2层解码结构、包含 4 层编码层和 6 个解码元的 3 层解码结构以及包含 6层编码层和 16 个解码

元的 5 层解码结构, 如图 6所示. 在验证损失函数的有效性方面, 主要研究的问题是现有损失结构是否是当前任务

的最优解, 待对比的损失函数包括了 MSE 损失函数以及 L1 损失函数. 同时, 引入了在视觉引导的立体声生成中

常用的遮掩结构 [3], 来测试使用预测遮掩的方式能否获得生成效果的提升.
表 3 展示了本节消融实验的结果. 表 3 中的 MSE 和 L1 分别代表了损失函数的类型, U2 代表了 2 层解码结

构. U4-M代表了在 U4结构的基础上在解码层加入遮掩. 可以看到, 随着网络深度的增加, 本文模型的立体声生成

效果也在提升. 这种提升在超过 4 层解码结构时逐渐趋缓. 同时, 由于本文结构的特点, 5 层解码结构的计算复杂

度相对过高, 对算力的要求过大, 这也导致了其对于生成音频效果的较小提升显得得不偿失. 引入遮掩并不能明显

提升立体声生成质量, 这是因为, 本文方法全面地利用了深浅层结构特征, 更好地还原了双声道音频的细节特性,
这也使得加入遮掩的方式很难获得更明显的提升. 同时, 加入遮掩会明显提高网络计算量, 这也使得加入遮掩变得

得不偿失. 另外, 可以看到, 在解码层数不变的前提下, MSE损失函数的效果普遍优于 L1损失函数的效果. 基于此

实验, 本文的模型中选择了 4层解码结构以及MSE损失函数. 

4   总　结

本文提出了一种基于分层特征编解码的视觉引导的立体声生成方法, 有效提升了立体声生成的质量. 其中, 为了

有效地缩小阻碍视听觉模态数据间关联融合的异构鸿沟, 提出了一种视听觉特征分层编码融合的编码器结构, 提高

了视听模态数据在编码阶段的综合利用效率; 为了实现解码过程中浅层结构特征信息的有效利用, 构建了一种由深

 

表 3　针对不同结构及损失函数的消融实验
 

不同结构
频谱距离 包络线距离

L1 MSE L1 MSE
U2 0.748 0.732 0.175 0.163
U3 0.695 0.717 0.159 0.156

U4-M 0.705 0.694 0.160 0.150
U5 0.711 0.690 0.153 0.152
U4 0.704 0.692 0.158 0.151

 

D
10

D
20

D
30

D
40

D
50

D
11

D
21

D
31

D
41

D
51

D
12

D
22

D
32

D
42 U3

U4

U5

U6

D
13

D
23

D
33

D
14

D
15

D
24

D
60

图 6    消融实验解码结构
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到浅不同深度特征层间跳跃连接的解码器结构, 实现了对视听觉模态信息的浅层细节特征与深度特征的充分利用.
得益于对视听觉信息的高效利用以及对深层浅层结构特征的分层结合, 本文方法可有效处理复杂视觉场景中的立体

声合成, 相较于现有方法, 本文方法生成效果在真实感等方面有着超过 6%的提升. 同时, 相关结论也证明了浅层结构

特征在立体声生成上具有同样重要的作用, 多深度编解码结构在视觉引导的立体声生成问题上有较好的应用前景.
尽管本文方法可以生成质量较高的立体声音频, 但是仍存在一定的局限性. 首先, 本文方法计算复杂度相对较

高, 对设备算力有着相对高的要求. 考虑到视觉引导的立体声生成在应用场景上一般不对实时性有要求, 本文方法

通过可接受范围内的计算复杂度的提高, 获得了较为明显的生成质量提高. 另外, 本文方法在处理特定影视素材的

立体声生成时还难以达成理想的效果, 例如在处理含旁白的立体声时, 本文方法无法提取并分离特定成分的音频.
这种对特定类型音频自适应的立体声化是本文接下来要解决的问题.
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