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基于自适应池化注意力Transformer的唇语识别方法
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摘 要：唇语识别技术通过分析一系列连续的唇部图像，建立唇部动作特征与特定语言文字之间的映射关系，

实现语义信息的识别。现有方法主要依赖循环神经网络对时序视频帧进行时序特征建模，但存在显著的信息丢

失问题，尤其是在视频信息不完整或存在噪声干扰时，模型往往会在区分不同时间点的唇语动作时发生混淆，

导致识别精度显著下降。针对这一问题，提出基于自适应池化注意力Transformer的唇语识别方法（lip reading 

method based on adaptive pooling attention Transformer，APAT-LR）。该方法在标准 Transformer 的多头自注意力

（multi-head self-attention，MHSA）机制之前，采用最大池化和平均池化的拼接策略，引入自适应池化模块，有

效抑制无关信息，增强关键特征的表达，从而提升时序特征的建模能力。实验结果表明，APAT-LR在CMLR和

GRID数据集上分别取得 28.4%和 1.9%的错误率，相较于现有方法都降低了错误率，验证了其在唇语识别任务

中的有效性。
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Abstract: Lip reading technology establishes the mapping relationship between lip movements and specific language 

characters by processing a series of consecutive lip images, thereby enabling semantic information recognition. Existing 

methods mainly use recurrent networks for spatiotemporal modeling of sequential video frames. However, they suffer 

from significant information loss, especially when the video information is incomplete or contains noise. In such cases, 

the model often struggles to distinguish between lip movements at different time points, leading to a significant decline in 

recognition performance. To address this issue, a lip reading method based on adaptive pooling attention transformer 

(APAT-LR) was proposed. This method introduced an adaptive pooling module before the multi-head self-attention 

(MHSA) mechanism in the standard Transformer, using a concatenation strategy of max pooling and average pooling. 

This module effectively suppressed irrelevant information and enhances the representation of key features. Experiments 

on the CMLR and GRID datasets showed that the proposed APAT-LR method could reduce the recognition error rate, thus 

verifying the effectiveness of the proposed method.
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0　引言

深度学习显著推动了唇语识别方法的发展。已

有方法通常采用端到端模型进行训练和预测，结合

计算机视觉与自然语言处理技术，系统能够自动从

一系列唇部图像中提取特征，并据此生成相应的文

本。卷积神经网络（convolutional neural network，

CNN）[1]
和循环神经网络（recurrent neural network，

RNN）[2]
分别在唇形特征提取和帧级别特征序列建

模方面被广泛应用，进而捕捉唇部动作与语言之间

的复杂关系。近年来，尽管深度学习方法取得了一

定的进展，但仍然面临诸多挑战，特别是在长序列

建模、个体差异和环境噪声带来的识别精度波动等

方面。因此，在视觉编码阶段有效结合空间和时间

信息，成为提升模型性能的关键之一
[3]
。目前，唇语

识别技术被广泛应用于多个领域，包括安全监控和

身份验证
[4]
、语音识别辅助

[5-6]
、辅助驾驶

[7]
等方面。

基于深度学习的唇语识别方法通常采用监督学

习范式
[8]
。该方法首先将裁剪后的唇部图像序列输

入前端模型以提取视觉特征，然后将其传递至后端

模型以构建时间依赖的分类模型，采用端到端方式

进行训练。该方法提取用户说话时的唇形运动特

征，并将其与对应的文本信息建立映射关系，能够

有效实现对视频中人物言语内容的识别
[9]
。

传统唇语识别编码器的视觉前端采用基于 3D

卷积架构或者 2D卷积架构提取唇形的空间特征。

Noda等[10]
首次采用由多个 2D CNN堆叠而成的提

取器，通过多层卷积网络自动学习图像中的空间特

征，这些特征随后被用于唇语识别。与传统的手工

特征提取方法相比，深度学习模型能够更好地捕捉

到唇部的关键动态信息。Xu等[11]
提出了一个名为

LCANet的网络，该网络专门用于编码丰富的语义特

征，并在GRID语料库上进行训练，该网络的前端采

用多个堆叠的3D CNN、高速公路网络提高模型捕获

时空特征的能力。为降低 3D对硬件资源的要求，

Stafylakis等[12]
提出了 3D与 2D结合的特征提取器，

使用灰度图像作为输入。其中3D CNN用于提取短期

的唇部运动特征。2D残差神经网络（residual neural 

network，ResNet）有34层，包括最大池化层，用于

减少特征向量的空间维度，同时捕捉丰富的唇形时

空特征，提高模型的识别准确率。在对空间特征进

行时序建模时，采用深度学习方法来表示不同帧之

间的时序关系。Zhang等[13]
使用时间卷积网络（tem‐

poral convolutional network，TCN）进行序列建模，

克服了RNN在训练句子级唇读过程中的梯度消失

问题。Ma 等[14]
提出了深度可分离时间卷积网络

（depthwise separable temporal convolutional network，

DS-TCN），该方法使用深度可分离的时间卷积网络

来减少唇读模型的参数量，并利用该模型作为教师

模型进行知识蒸馏，从而优化了模型性能。

在卷积架构中，由于每个卷积核的局部感受野

限制，主要提取图像局部区域的特征，如颜色、纹

理或边缘等
[15]

。然而，这些特征可能与唇语本身并

无直接关系，反而可能干扰模型对唇形的正确识别，

从而导致识别精度下降。相比之下，Transformer[16]

通过自注意力机制能够实现全局时序建模，捕捉长

距离的依赖关系，但其对局部细节的捕捉能力相对

较弱。考虑到视频数据中局部信息对精细特征提取

至关重要，单一使用Transformer无法充分提取和理

解这些重要的局部特征。为了弥补这两者的不足，

研究者提出了一种基于卷积与Transformer的结合

方法——自适应池化注意力Transformer。该方法首

先利用卷积层提取局部空间特征，再通过自适应池

化注意力模块生成动态权重向量，增强关键局部特

征的表达能力。自适应池化可以根据输入的特征图

大小自动调整池化的区域，有效地聚焦于最相关的

局部特征，而避免不相关的局部信息对模型的干扰。

在句子级唇语识别任务中，文本解码器需面对

唇形序列与文本序列长度不一致的问题。为了解决

这一问题，Assael 等[17]
提出了 LipNet 模型，采用

3D卷积神经网络作为特征提取器，将双向门控循

环单元（gate recurrent unit，GRU）与连续时序分

类（connectionist temporal classification，CTC）结

合对唇形序列进行解码。CTC是一种不需要对齐

视频与文本序列的编码方法，能够处理变长序列的

预测，但存在标记错位问题且缺乏文本信息的处理

能力。LCANet使用级联注意力CTC解码器来处理

时空特征，以捕获更长的上下文信息，但仍未解决

缺乏文本信息能力问题。Chung等[18]
基于注意力机

制的编解码结构提出了一个具有两个共享解码器的

序列到序列模型，分别处理唇读视频特征序列和音

频特征序列，生成上下文向量，并通过联合注意力

模块进行文本预测，但是该方法未考虑到音频与视

频对齐问题。并且，该模型采用交叉熵损失优化的

是逐个字符的预测错误，训练过程中，模型关注的

是最小化识别文本序列与真实文本序列之间在整个
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句子层面的错误率，这种优化目标可能与最终用于

评估模型性能的标准并不完全一致，导致目标与标

准之间的差异问题。

现有解码器面临跨模态对齐模糊性与序列依赖

性缺失的双重挑战
[19]

：基于CTC的模型通过blank

标签缓解输入输出长度不匹配问题，但其独立性假

设导致上下文依赖断裂
[20]

；注意力机制缺少单调

的对齐限制，导致时间序列的错位问题和评价标准

与优化目标不一致
[21]

。因此，本文将CTC与注意

力机制结合，提出了一种注意力增强时序连续分类

网络（attention-enhanced temporal continuity classi‐

fication network，AETCCnet）。这种结合方法旨在

利用CTC的自动对齐能力，并通过注意力机制增

强模型对时间步之间细粒度信息的捕捉能力。

本文的主要贡献有以下3个方面。

（1）基于上述研究问题，本文提出自适应池化

注意力 Transformer（adaptive pooling attention Trans‐

former，APAT）。在现有的Transformer上增加自适

应池化注意力模块，实现动态调整注意力权重，使

模型更聚焦于与当前任务相关的局部细节和全局上

下文，增强 Transformer 对局部细节的捕捉能力，

同时保留其全局建模能力。

（2）提出AETCCnet。在连接时序网络的基础

上，结合了注意力机制来增强时序数据的处理能

力，并且处理连续时序数据的分类任务。

（3）基于 APAT 和 AETCCnet，提出基于自适

应池化注意力 Transformer 的唇语识别方法（lip 

reading method based on adaptive pooling attention 

Transformer，APAT-LR），在CMLR和GRID测试集

上分别达到了28.4%字符错误率（character error rate，

CER）和1.9%的词错误率（word error rate，WER）。

相比现有模型，其分别降低2.1%和1%的错误率。

1　基于自适应池化注意力的Transformer的

唇语识别方法

人类在交流过程中常常依赖视觉信息来辅助理

解语义，尤其在嘈杂环境或听力受限的情况下，通

过观察说话者唇形的变化，能够有效推断其表达的

内容。这种能力源于大脑对唇部运动模式的直观识

别和与语义的自适应关联。深度学习中的唇语识别

技术正是试图模拟这一认知过程，采用捕捉唇部时

空特征的模型，使机器具备“看唇识意”的能

力
[22]

。尽管现有模型能够提取唇部区域的空间特

征和时间序列信息，但传统方法在关注关键唇部变

化方面仍显不足，难以像人类一样灵活聚焦于信

息量最丰富的片段
[23]

。为此，本文提出自适应池

化注意力模块（adaptive pooling attention module，

APAM），模拟人类在观察唇形变化时自动聚焦关

键帧的机制，动态筛选出信息量最大的唇部动作进

行特征提取。同时，引入空间注意力模块，使模型

能够像人类那样专注于发音关键部位（如双唇张

合），精准捕捉与语义紧密相关的唇部动态。两者

结合显著提升了模型对唇语的感知和理解能力，使

唇语识别更接近人类的认知过程。

1.1　网络模型结构

APAT-LR网络结构如图 1所示，该模型由 2个

主要部分构成：第一部分是视觉前端网络，该模块

使用3D-ResNet[24]
，用于从视频帧中提取唇部空间

特征。具体来说，3D CNN能够通过处理连续帧来

捕捉时空特性，提取出唇部在不同时刻的动态变

化，ResNet 18则通过引入跳跃连接，有效缓解了

深层网络中的梯度消失问题，保留更多关键的特

征。提取唇部空间特征被进一步输入APAT编码器

中，进行时序建模，捕捉唇部数据中的时空依赖关

系。第二部分是分类网络，基于AETCCnet架构构

建，首先通过注意力机制对视觉前端网络提取的唇

部特征进行进一步融合。注意力机制的引入使模型

能够自动聚焦于最关键的时间步和空间区域，从而

加强特征表达的能力，并有效提升识别的准确度。

特征融合后的数据将经过全连接层映射到分类空

间，随后通过Softmax函数进行标准化处理，确保

特征在分类过程中具有一致性。最终，这些经过归

一化后的特征被输入CTC网络，完成模型的训练

和解码过程，并实现从唇部动作到语言内容的精确

预测。在模型预测阶段，使用束搜索进行解码，以

提高序列预测的准确性和鲁棒性。

1.2　APAT编码器

APAT编码器结构如图 2所示。其中，APAM

将视觉前端提取的帧级别特征作为输入序列

XÎRB ´ T ´F
，B表示批次，T表示视频帧数，F表示

特征维度。

APAT编码器由多个APAT层堆叠而成，每个

APAT层包含了APAM、多头自注意力（multi-head 

self-attention，MHSA）机制
[25]

、前馈网络（feed‐

forward network，FFN）和层归一化（layer normal‐

ization，LN）。这些模块共同构成了一个高效的特
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征提取和建模框架，能够精确捕捉输入数据中的局

部细节及全局上下文信息。

APAM首先对输入特征X使用基于特征维度的

最大池化和平均池化操作，得到全局通道描述符：

Fmax =MaxPool ( )X （1）

Favg =AvgPool ( )X （2）

接着，Fmax和Favg在特征维度上拼接，使通道

数变为 2，使用卷积核大小为 1×1的 2D CNN进行

降维，将通道数压缩为 1。通过 Sigmoid函数的激

活，生成时空维度上的注意力权重AJ：

图1　APAT-LR网络结构

图2　APAT编码器结构
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AJ = σ ( )Conv1 ´ 1( )[ ]Fmax ; Favg （3）

该权重与原始特征X相乘，使时空级别特征进

行选择性强化：

X′=AJX （4）

增强后的特征X′输入多头自注意力模块，以

捕捉全局依赖关系，首先将X′通过线性变换得到

query（Q）、key（K）和value（V）。

自注意力权重的计算过程如下：

Attention ( )QKV = Softmax ( QK T

dk )V （5）

多头注意力将输入线性投影到h个头，并对每

个头独立计算注意力，最终拼接各个头输出并线性

变换：

MultiHead ( )QKV =

Concat ( )head1head2...headh W O （6）

其中，W OÎR
dν ´ dν为输出投影矩阵。

多头自注意力模块的输出经过残差连接和

LN，以稳定训练并增强特征表达能力：

X″=LayerNorm ( )X′+MultiHead ( )QKV （7）

每个 APAT Layer 包含一个 FFN，由两层全连

接层和GELU激活函数构成：

FFN ( )x = FC ( )GELU ( )FC ( )x （8）

输出经过残差连接和LN：

X‴=LayerNorm ( )X″+ FFN ( )X″ （9）

经过N层APAT Layer堆叠后，充分建模视觉

的时空特征，最终输出特征的计算过程如下：

ZN =APATLayerN(APATLayer2(APATLayer1( )X ) )
（10）

经过归一化处理的特征用于下游任务，APAT

编码器利用APAM提取关键帧信息，并结合MHSA

机制捕捉全局依赖，增强模型的时空特征。引入

MHSA机制，以并行方式捕捉序列中不同时间步

之间的全局依赖关系。同时，在编码过程中融合了

位置编码信息与跨帧上下文线索，使得提取的特征

更具时序结构性和语义一致性。编码后的高层次特

征表为后续的分类器提供了稳定、判别性强的输入

基础。

1.3　注意力增强时序连续分类网络

CTC通常与具有时序建模能力的神经网络结

合使用，其主要目标是优化GRU[26]
等网络的内部

参数，以最大化输出标注序列的对数概率。CTC

网络基于编码器输出的隐藏状态序列，对每个时间

步的隐藏状态进行处理，通过Softmax层计算每个

时间步对应标签的概率分布。

编码器输出的隐藏状态序列H = ( )h1h2×××hT ，

其对应的Softmax层输出：

yt = Softmax ( )Wht + b （11）

其中，W和 b为可学习参数 yt 在时刻 t上各个标签

的概率分布。

给定标签序列 l，其对应的概率分布为所有可

能路径的概率和：

P ( )l | x = ∑
πÎB-1( )l

P ( )π | x （12）

其中，π表示所有可能的路径，B-1( )l 是去除空白

符和重复符号后得到的标签序列的路径集合。

CTC使用负对数似然作为损失函数：

LCTC =-log P ( )l|x （13）

为进一步提升模型性能，本文提出了融合注意

力机制与CTC解码的AETCCnet网络。该方法在解

码阶段利用注意力机制更好地对齐编码器输出特征

与目标序列。融合注意力机制和连接时序分类解码

网络的结构如图3所示。

编码器使用注意力机制进行相似度计算，解码

器在每个时间步长计算当前隐藏状态 st 与编码器

输出hi。

eit = vT tanh ( )Whhi +Wdst + ba （14）

其中，Wh、Wd和 v表示可学习参数。通过Softmax

函数计算注意力分布：

ati =
exp ( )eti

∑
k = 1

T

exp ( )etk

（15）

利用注意力权重对编码器输出进行加权求和，

得到上下文向量：

Ct =∑
i = 1

T

ati hi （16）

上下文向量与当前隐藏状态结合，通过全连接

层映射到标签空间，并使用Softmax函数计算最终

输出的概率分布：

P ( )yt| y< tx = Softmax ( )Wo[ ]st; ct + bo （17）

在预测阶段，模型选择每个时间步上概率最大

的标签：
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yt = arg maxk P ( )k | xt （18）

最后使用CTC解码规则（合并连续重复字符

并移除空白符号）得到最终的输出序列。

2　实验过程及其分析

2.1　数据集

本文的研究工作在CMLR[27]
和GRID[28]

两个数据

集上进行了实验。CMLR数据集由浙江大学视觉智

能与模式分析组构建，旨在推动唇语识别领域的深

入研究。该数据集收集了2009年6月至2018年6月

中国国家新闻节目《新闻联播》中 11位发言人的

102 072个口语句子。每个句子最长可达29个汉字，

且不包含英文字母、阿拉伯数字或罕见标点符号。

CMLR数据集还提供了每个词的时间对齐边界信息

（以秒为单位），以便于精细的时序分析。GRID数

据集是唇语识别领域广泛使用的标准化英文句子级

数据集，共包含 32 823个视频片段，涉及 34位说

话人。每段视频固定为75帧，句子均由6个单词组

成，这些单词来自预定义的有限词汇表，为唇语识

别任务提供了高度结构化的数据基础。

唇语识别性能通常采用CER和WER作为评价

指标。CER和WER分别衡量汉字字符和单词在预

测结果与真实标签之间的编辑距离。CER用于衡

量模型在字符级别上的识别准确性，数值越小表示

识别效果越好，其数学表达式如下：

CER =
D + S + I

N
（19）

其中，D、S和 I分别表示将预测序列转换为真实标

签过程中所需的删除、替换和插入的汉字个数，N

为真实标签中汉字的总数。

2.2　数据预处理

本文首先将视频以 25帧/秒的速率转换为连续

的图片帧。采用RetinaFace Predictor方法
[29]

进行人

脸检测，精确定位人脸的大致区域。接着，使用

FAN Predictor方法
[30]

进行面部关键点的细粒度检测，

并追踪每帧中人脸的68个关键标志点，这些点主要

分布在眼睛、嘴唇和鼻子等面部区域。基于这些标

志点，从每帧图像中裁剪出尺寸为64像素×128像素

的唇部区域。裁剪完成后，将唇部图像转换为灰度

图，以简化数据并减少计算复杂度。最后，对灰度

图进行归一化处理，利用训练集的均值和方差对图

像进行标准化，以确保数据的一致性与可比性。数

据预处理的完整流程如图4所示。

2.3　实验环境与配置

本文实验使用的硬件配置包括 12 代 Intel(R) 

Core(TM) i5-12600KF 处理器、32 GB 运行内存及

NVIDIA GeForce RTX 3060 Ti显卡。软件环境基于

64位Ubuntu 18.04操作系统，搭建于 Pytorch深度

学习框架下。本文实验采用的硬件和软件环境为深

度学习模型的训练和测试提供了强大的支持，确保

了实验的顺利进行和结果的可靠性。

2.4　数据增强

本文采用随机裁剪作为数据增强方法
[31]

。该

方法涉及在原始图像上随机选取一个坐标点，以

图3　融合注意力机制和连接时序分类解码网络的结构

··216



第 2 期 姚云等：基于自适应池化注意力Transformer的唇语识别方法

此点作为裁剪区域的起始左上角，进而从这个坐

标点截取出一个 88 px×88 px的图像片段，通过这

种方式，加强模型对图像中目标对象的定位和识别

能力。

2.5　训练设置

模型训练过程中采用Adam优化器
[32]

，初始学

习率设置为0.0003，并引入了学习率调度策略以优

化训练效果。在前25 000个训练步骤内，学习率保

持在峰值 0.0003，以确保模型充分学习特征；随

后，学习率按照训练步数平方根的倒数逐步衰减，

防止过拟合并提升模型的泛化能力。训练采用小

批量梯度下降，共训练 100 个 epochs，批量大小

设置为 5，以确保模型在数据上得到充分优化。

为了加速训练过程并提高模型的稳定性，在模型

的各个层之间应用了批量归一化技术。为了减少

模型对特定训练样本的过度依赖，在网络层中添

加 Dropout 层，该层会随机丢弃一部分神经元的

输出。

2.6　与现有方法的对比

本文对比了不同方法在CMLR数据集和GRID

数据集上的CER和WER，结果见表 1。根据所使

用的时序网络的不同大致可以分为LSTM、GRU、

TCN。本文提出的APAT-LR方法在CMLR和GRID

的测试集上的CER和WER低于其他方法，通过使

用APAT编码器和AETCCnet的组合在CMLR测试

集和GRID测试集上获得了最佳的识别效果。

2.7　消融实验

为了验证本文使用的数据增强方法以及方法模

块的有效性，对数据增强方法、APAT编码器以及

AETCCnet 进行了消融实验，结果见表 2。其中，

时序特征提取使用 APAT 编码器，分类网络采用

AETCCnet。通过消融实验结果可以观察到，不同

图4　数据预处理流程

表1　本方法和其他方法在两个数据集的指标对比

模型

LipCH-Net[17]

WAS[18]

WLAS[33]

CSSMCM[27]

CHSLR-VP[34]

LIBS[35]

3DT-CHLipNet[36]

APAT-LR

视觉前端

LipCH-Net

VGG

3D Conv+ResNet 18

VGG

CNN+ResNet 18

VGG-M

3D Conv+ResNet 18

3D Conv+ResNet 18+APAT

后端分类网络

RNN+CTC

GRU(attetion)

LSTM(attetion)

GRU(attetion)

GRU+MLP

RNN(attetion)+MLP

TCN+CTC

AETCCnet

CMLR上的CER

42.1%

39.93%

39.4%

38.2%

35.2%

31.27%

30.31%

28.4%

GRID上的WER

4.3%

3.1%

2.7%

2.3%

2.4%

2.31%

2.2%

1.9%
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模块对识别准确率的提升都有帮助，同时使用时可

帮助模型获得更好的识别效果。

2.8　可视化分析

为了验证本文提出的APAT-LR在处理唇形序

列时的有效性，实验分析了其在不同时间步长下的

显著性图
[31]

。唇形显著性图如图5所示。本文选取

某一个视频的若干帧进行显著性可视化，通过对比

发现，在加准模型增加APAT模块时，模型在单一

帧中更能重点关注唇形区域。对于唇形序列，在唇

形序列处理中，该模型能够识别并聚焦于关键帧，

从而有效提高了识别性能。

3　结束语

本文针对唇语识别中的时序建模问题，提出了

一种名为 APAT-LR 的唇语识别方法。具体而言，

该方法通过 3D CNN+ResNet视觉前端直接从原始

像素中提取特征，然后将这些特征输入APAT编码

器进行时序建模。在APAT编码器的输出上，使用

AETCCnet解码器进行汉字预测。在模型训练过程

中，本文结合CTC与注意力机制，采用混合训练

策略来提升模型性能。在CMLR和GRID数据集上

的实验结果表明，APAT-LR方法在CER这一评估

指标上表现优于现有方法，证明了其有效性和优

越性。

该技术具有广泛的应用潜力，可适用于多个领

域和场景：在无障碍交互场景中，可赋能听障人士

通过智能设备实现实时唇语转文字交互，尤其在嘈

杂或静音环境中其具有不可替代性；在公共安全领

域，其能通过监控视频还原关键对话内容，为司法

取证和反恐情报分析提供技术支撑。未来研究可围

绕低资源方言适配、边缘计算部署优化及多模态情

感分析等方向深化，同时需建立数据隐私保护框架

以规避技术滥用风险。本研究的技术成果不仅推动

了中文唇语识别的理论发展，更为构建“无声智能

交互生态”提供了关键技术支撑，具有显著的学术

价值与社会效益。

现有的CMLR和GRID数据集在背景环境方面

较为单一，通常是在受控环境下录制的视频数据，

这使得模型在复杂真实场景中的适应性和鲁棒性受

到限制。由于这些数据集缺乏对不同光照条件、摄

像机角度变化、背景干扰因素（如噪声、其他人物

或动态背景）的充分覆盖，模型在面对复杂现实环

境时的泛化能力仍存在较大挑战。因此，未来的研

究工作将重点探索在多样化背景下的唇语识别性

能，包括引入更多样化的拍摄场景、增强数据集的

多样性，甚至结合数据增强或生成对抗网络等方式

来提升模型在不同背景下的适应能力。此外，还将

考虑跨数据集的迁移学习，以提高模型在未见过的

场景中的鲁棒性，从而推动唇语识别技术在真实应

用场景中的落地和发展。

表2　消融实验结果

数据增强

模块

√
×

×

√
√
×

√

APAT模块

×

√
×

√
×

√
√

AETCCnet

模块

×

×

√
×

√
√
√

CMLR上的

CER

40.5%

38.9%

35.1%

33.3%

32.2%

31.3%

28.4%

GRID上的

WER

3.50%

3.23%

3.11%

2.65%

2.61%

2.55%

1.90%

图5　唇形显著性图
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