
说   明   书   摘   要        

本发明涉及一种语音驱动的高效果的数字人口型合成算法，通过引入lip-reading expert、重新设计的lip-sync expert、创新的参考帧选择策略、精心设计的双向特征融合模块和训练损失函数等技巧来提高数字人口型合成的效果。并且具备可控张嘴幅度和多语言支持的功能。

摘  要  附  图 

[image: image1.png]|||||||||| —

‘Audio Encoder

[

selection

> Modalty Fusion

v

Image Decoder

I,

Skip Connection

v

Image Encoder

Model Architecture





权   利   要   求   书 

1、一种语音驱动的高效果的数字人口型合成算法，其特征在于，包括以下步骤：

S1：获取并预处理数据集；

S2：采用音频编码器、图像编码器、音频特征选择器、特征融合模块以及图像解码器设计模型结构；

S3：采用pytorch作为训练框架训练数字人口型合成模型，其中，模型的损失函数的计算公式如下：
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其中，[image: image3.wmf]total
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为模型的损失函数值，[image: image4.wmf]sync
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为嘴唇同步损失值，[image: image5.wmf]s
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为嘴唇同步损失的权重，[image: image6.wmf]lip
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为唇读损失值，[image: image7.wmf]c

l

为唇读损失的权重，[image: image8.wmf]rec
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为重建损失值，[image: image9.wmf]r
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为感知损失值，[image: image11.wmf]p
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为感知损失的权重，[image: image12.wmf]gan
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为生成对抗网络损失值，[image: image13.wmf]g

l

为生成对抗网络损失的权重。

2、如权利要求1所述的语音驱动的高效果的数字人口型合成算法，其特征在于，获取数据集的方式如下：

录制若干个小时的人物说话视频，覆盖不同的年龄性别脸型肤色，分辨率为720P，帧率为25 FPS，将长视频切分成5秒的短视频片段，提取每个短视频片段的音频，得到标准数字音频文件，采样率为16K。

3、如权利要求2所述的语音驱动的高效果的数字人口型合成算法，其特征在于，预处理数据集的方式如下：

提取所述短视频片段每一帧中的人脸关键点坐标，使用关键点坐标计算出能使人脸立正的仿射变换矩阵，对该帧画面应用仿射变换矩阵得到人脸立正后的画面，在该画面中检测出人脸矩形框坐标，使用所述人脸矩形框坐标从画面出裁剪出256×256的人脸图片。

4、如权利要求1所述的语音驱动的高效果的数字人口型合成算法，其特征在于，

音频编码器输入标准数字音频文件，输出张量形状为[B,L,D]的音频特征，其中，B为batch size，L为时间length，D为特征维度。

5、如权利要求4所述的语音驱动的高效果的数字人口型合成算法，其特征在于，图像编码器由若干层二维卷积、若干组归一化和若干激活函数堆叠而成，组数为R+1，R为输入的参考图片数量，通过在部分二维卷积层设置步长为2进行下采样；

图像编码器的输入为R+1张图片在通道维度拼接而成，输出是张量形状为[B,H,W,C]的图像特征，其中，B表示输入的数量，H表示特征图的高，W表示特征图的宽，C表示特征图的通道数。

6、如权利要求5所述的语音驱动的高效果的数字人口型合成算法，其特征在于，

音频特征选择器从音频编码器输出的音频特征中选择部分音频特征，得到张量形状为[B,F,D]的音频特征，F为选择参数。

7、如权利要求6所述的语音驱动的高效果的数字人口型合成算法，其特征在于，特征融合模块的工作方式如下：

对于选择得到张量形状为[B,F,D]的音频特征，使音频特征的张量乘以张嘴幅度系数；

采用适配器把音频域的特征映射到一个跟图像特征共同的空间；

张量经过正弦绝对位置编码；

将经过正弦绝对位置编码的张量输入多头自注意力模块，所述多头自注意力模块用于学习不同时间的音频上下文信息，多头自注意力模块内的全连接层把音频特征映射成Query，Key和Value；

对Query，Key和Value执行attention函数操作，方式如下：
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；其中，Q为Query，K为Key，V为Value，T为转置操作，G为每个token的通道数；

然后执行残差连接相加和层归一化，得到的张量作为图像到音频的交叉注意力模块的Query；

对于图像特征，张量形状为[B,H,W,C]的图像特征经过重塑，张量形状从[B,H,W,C]变成[B,H×W,C]，变化后的张量形状作为图像到音频的交叉注意力模块的Key和Value，以使图像特征从音频特征中提取信息，实现多模态信息融合。

8、如权利要求7所述的语音驱动的高效果的数字人口型合成算法，其特征在于，图像解码器的模型结构由M个上采样、M个卷积以及M个SPADEResnetBlock堆叠而成，M为自然数，还连接有Leaky ReLU函数、Conv2d函数和Sigmoid函数。

9、如权利要求1所述的语音驱动的高效果的数字人口型合成算法，其特征在于，采用pytorch作为训练框架训练数字人口型合成模型，方式如下：
训练框架使用pytorch，批次大小设置为16，优化器使用Adam，学习率调节器使用CosineAnnealingLR，初始学习率设置为1×10^-4；

正式训练之前，学习率从零逐渐递增到初始学习率；

训练时lip-sync expert和lip-reading expert的参数冻结，数据增强使用随机改变图片的gamma和亮度的策略。

10、如权利要求9所述的语音驱动的高效果的数字人口型合成算法，其特征在于，

嘴唇同步损失值的表达式如下：
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；

其中，a为S帧音频梅尔频谱图经过lip-sync expert编码后的音频向量， v为S帧模型生成的图像的下半部分，经过lip-sync expert编码后的图像向量，S为自然数，ε为防止分母为零的小正数常量；

唇读损失值的表达式如下：
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；

其中，Y为真实的文本，
[image: image17.wmf]Y

ˆ

为lip reading expert根据给定的视频V预测的文本，P为概率；

重建损失值的表达式如下：
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；

其中，N为张量中元素数量，i为张量中元素序号，v为张量中每个元素的值；

感知损失值的表达式如下：

[image: image19.png]Vggi(L,) — Vggi(I;
L, = Z I ()l

WHC



；

其中，Vggi表示VGG-19网络中的第 i 层，Io是模型输出的帧图像，Ir是真实的参考帧图像，Wi代表第i层张量的宽度，Hi代表第i层张量的高度，Ci代表第i层张量的通道数；

生成对抗网络损失值的表达式如下：
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；
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；

其中，Dj代表GAN鉴别器，E代表期望值，Io是模型输出的帧图像，Ir是真实的参考帧图像。

说     明     书        

一种语音驱动的高效果的数字人口型合成算法

技术领域

本发明涉及口型合成技术领域，特别涉及一种语音驱动的高效果的数字人口型合成算法。

背景技术

数字人可应用于客服数字人、老师数字人、虚拟主播、数字永生，可应用于影视制作行业、主播行业、广告行业和教育行业等各行各业。

现有技术中，数字人口型合成存在以下不足：

（1）口型同步不精确：现有方法合成的口型同步较差，比如提前张嘴。

（2）口型动作不准确：现有方法合成的口型不符合发音时的嘴唇动作，比如有些字的发音需要撅嘴，但合成的口型没有撅嘴。

（3）无法控制嘴巴张嘴幅度：有时候输入的音频音量比较低，导致数字人张嘴的动作幅度比较小。

（4）画面比较模糊：现有方法无法合成精细的面部皮肤纹理，导致画面看起来比较模糊。

（5）高计算成本：现有方法普遍使用了大量的transformer或者diffusion，这些都是比较耗时、耗算力的模块。

（6）缺乏多语言支持：现有方法一个模型只能用一种语言驱动模型，无法多个语言共用同一个模型。

（7）现有的口型合成牙齿舌头不自然，因为现有的算法通常只使用一帧参考图片，如果参考图中没有露出牙齿，则模型需要自己去猜人的牙齿长什么样，且无法保证不同帧之间的牙齿具有一致性。

因此，有必要提供一种语音驱动的高效果的数字人口型合成算法，以提高业务场景中数字人口型合成的效果。

发明内容

本发明的目的在于提供一种语音驱动的高效果的数字人口型合成算法，以提高业务场景中数字人口型合成的效果。

为了解决现有技术中存在的问题，本发明提供了一种语音驱动的高效果的数字人口型合成算法，包括以下步骤：

S1：获取并预处理数据集；

S2：采用音频编码器、图像编码器、音频特征选择器、特征融合模块以及图像解码器设计模型结构；

S3：采用pytorch作为训练框架训练数字人口型合成模型，其中，模型的损失函数的计算公式如下：
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其中，[image: image23.wmf]total
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为模型的损失函数值，[image: image24.wmf]sync
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为唇读损失值，[image: image27.wmf]c
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为唇读损失的权重，[image: image28.wmf]rec
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为感知损失的权重，[image: image32.wmf]gan
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为生成对抗网络损失值，[image: image33.wmf]g

l

为生成对抗网络损失的权重。

可选的，在所述语音驱动的高效果的数字人口型合成算法中，获取数据集的方式如下：

录制若干个小时的人物说话视频，覆盖不同的年龄性别脸型肤色，分辨率为720P，帧率为25 FPS，将长视频切分成5秒的短视频片段，提取每个短视频片段的音频，得到标准数字音频文件，采样率为16K。

可选的，在所述语音驱动的高效果的数字人口型合成算法中，预处理数据集的方式如下：

提取所述短视频片段每一帧中的人脸关键点坐标，使用关键点坐标计算出能使人脸立正的仿射变换矩阵，对该帧画面应用仿射变换矩阵得到人脸立正后的画面，在该画面中检测出人脸矩形框坐标，使用所述人脸矩形框坐标从画面出裁剪出256×256的人脸图片。

可选的，在所述语音驱动的高效果的数字人口型合成算法中，

音频编码器输入标准数字音频文件，输出张量形状为[B,L,D]的音频特征，其中，B为batch size，L为时间length，D为特征维度。

可选的，在所述语音驱动的高效果的数字人口型合成算法中，图像编码器由若干层二维卷积、若干组归一化和若干激活函数堆叠而成，组数为R+1，R为输入的参考图片数量，通过在部分二维卷积层设置步长为2进行下采样；

图像编码器的输入为R+1张图片在通道维度拼接而成，输出是张量形状为[B,H,W,C]的图像特征，其中，B表示输入的数量，H表示特征图的高，W表示特征图的宽，C表示特征图的通道数。

可选的，在所述语音驱动的高效果的数字人口型合成算法中，

音频特征选择器从音频编码器输出的音频特征中选择部分音频特征，得到张量形状为[B,F,D]的音频特征，F为选择参数。

可选的，在所述语音驱动的高效果的数字人口型合成算法中，特征融合模块的工作方式如下：

对于选择得到张量形状为[B,F,D]的音频特征，使音频特征的张量乘以张嘴幅度系数；

采用适配器把音频域的特征映射到一个跟图像特征共同的空间；

张量经过正弦绝对位置编码；

将经过正弦绝对位置编码的张量输入多头自注意力模块，所述多头自注意力模块用于学习不同时间的音频上下文信息，多头自注意力模块内的全连接层把音频特征映射成Query，Key和Value；

对Query，Key和Value执行attention函数操作，方式如下：
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；其中，Q为Query，K为Key，V为Value，T为转置操作，G为每个token的通道数；

然后执行残差连接相加和层归一化，得到的张量作为图像到音频的交叉注意力模块的Query；

对于图像特征，张量形状为[B,H,W,C]的图像特征经过重塑，张量形状从[B,H,W,C]变成[B,H×W,C]，变化后的张量形状作为图像到音频的交叉注意力模块的Key和Value，以使图像特征从音频特征中提取信息，实现多模态信息融合。

可选的，在所述语音驱动的高效果的数字人口型合成算法中，图像解码器的模型结构由M个上采样、M个卷积以及M个SPADEResnetBlock堆叠而成，M为自然数，还连接有Leaky ReLU函数、Conv2d函数和Sigmoid函数。

可选的，在所述语音驱动的高效果的数字人口型合成算法中，采用pytorch作为训练框架训练数字人口型合成模型，方式如下：
训练框架使用pytorch，批次大小设置为16，优化器使用Adam，学习率调节器使用CosineAnnealingLR，初始学习率设置为1×10^-4；

正式训练之前，学习率从零逐渐递增到初始学习率；

训练时lip-sync expert和lip-reading expert的参数冻结，数据增强使用随机改变图片的gamma和亮度的策略。

可选的，在所述语音驱动的高效果的数字人口型合成算法中，

嘴唇同步损失值的表达式如下：

[image: image35.png]Lgyne = BinaryCrossEntropy (*)
max ([[allz - [|v]|2,€)



；

其中，a为S帧音频梅尔频谱图经过lip-sync expert编码后的音频向量， v为S帧模型生成的图像的下半部分，经过lip-sync expert编码后的图像向量，S为自然数，ε为防止分母为零的小正数常量；

唇读损失值的表达式如下：

[image: image36.png]Lip = —Y log P(Y|V)



；

其中，Y为真实的文本，
[image: image37.wmf]Y

ˆ

为lip reading expert根据给定的视频V预测的文本，P为概率；

重建损失值的表达式如下：

[image: image38.png]


；

其中，N为张量中元素数量，i为张量中元素序号，v为张量中每个元素的值；

感知损失值的表达式如下：
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；

其中，Vggi表示 VGG-19网络中的第 i 层，Io是模型输出的帧图像，Ir是真实的参考帧图像，Wi代表第i层张量的宽度，Hi代表第i层张量的高度，Ci代表第i层张量的通道数；

生成对抗网络损失值的表达式如下：

[image: image40.png]Laan = Laise + Lyen



；

[image: image41.jpg]['gen — E[IOg(l - DJ(IO))]
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；

其中，Dj代表GAN鉴别器，E代表期望值，Io是模型输出的帧图像，Ir是真实的参考帧图像。

与现有技术相比，本发明具有以下优点：

（1）口型同步精度提升：能够更准确地同步音频与口型。

（2）口型动作准确：能够合成与发音一致的口型动作。

（3）面部画面清晰：能够合成清晰的皮肤纹理材质，与输入画面中的皮肤一致。

（4）多语种支持：同一个模型可同时支持多种语言的口型驱动，比如汉语、英语、日语、法语，轻松应对输入音频中同时混杂着多种语言。

（5）低计算开销：通过精心设计的模型架构，控制了模型的计算成本，使得该技术可以在边缘设备上实现实时应用，适合手机、平板等资源受限的设备。

（6）广泛的应用前景：该算法可以广泛应用于各行各业的数字人（包括但不限于客服、主播、老师、亲人、自媒体博主、广告代言人）、具有很高的商业化潜力。

（7）牙齿舌头自然且不同帧之间的牙齿具有一致性。
附图说明

图1为本发明实施例提供的模型整体架构图；

图2为本发明实施例提供的特征融合模块的结构图；

图3为本发明实施例提供的音频编码器的结构图；

图4为本发明实施例提供的图像解码器的结构图；

图5为本发明实施例提供的SPADEResnetBlock的结构图；

图6为本发明实施例提供的SPADE的结构图；

图7为本发明实施例提供的参考帧选择策略流程图；

图8为本发明实施例提供的syncXnet的结构图。

具体实施方式

下面将结合示意图对本发明的具体实施方式进行更详细的描述。根据下列描述，本发明的优点和特征将更清楚。需说明的是，附图均采用非常简化的形式且均使用非精准的比例，仅用以方便、明晰地辅助说明本发明实施例的目的。

在下文中，如果本文所述的方法包括一系列步骤，本文所呈现的这些步骤的顺序并非必须是可执行这些步骤的唯一顺序，且一些所述的步骤可被省略和/或一些本文未描述的其他步骤可被添加到该方法。

现有技术中，数字人口型合成存在诸多不足。

为了解决现有技术中存在的问题，本发明提供了一种语音驱动的高效果的数字人口型合成算法，包括以下步骤：

S1：获取并预处理数据集；

具体的，S11：获取数据集的方式如下：

录制若干个小时的人物说话视频，覆盖不同的年龄性别脸型肤色，分辨率为720P，帧率为25 FPS，将长视频切分成5秒的短视频片段，提取每个短视频片段的音频，得到标准数字音频文件，采样率为16K。

S12：预处理数据集的方式如下：

使用mediapipe提取所述短视频片段每一帧中的人脸关键点坐标，使用关键点坐标计算出能使人脸立正的仿射变换矩阵，对该帧画面应用仿射变换矩阵得到人脸立正后的画面，在该画面中使用yolov8-face检测出人脸矩形框坐标，使用所述人脸矩形框坐标从画面出裁剪出256×256的人脸图片。

S2：采用音频编码器、图像编码器、音频特征选择器、特征融合模块以及图像解码器设计模型结构，如图1所示；

具体的，（1）音频编码器输入标准数字音频文件，输出张量形状为[B,L,D]的音频特征，其中，B为batch size，L为时间length，D为特征维度。音频编码器可以选择预训练的ASR模型，比如wav2vec、whisper、HuBERT等，通过使用不同语言的语音识别模型，就可以识别多语种的口型驱动，也可以自己搭建一个音频编码器从头训练，如图3所示。本发明通过使用预训练多语言语音识别的音频编码器，使得本发明的算法能够应对多种语言的输入音频，并保持一定的准确性与稳定性。

（2）图像编码器由若干层二维卷积、若干组归一化和若干激活函数堆叠而成，组数为R+1，R为输入的参考图片数量，在本文示意图中，R=3，通过在部分二维卷积层设置步长为2进行下采样；

图像编码器的输入为R+1张图片在通道维度拼接而成，输出是张量形状为[B,H,W,C]的图像特征，其中，B表示输入的数量，H表示特征图的高，W表示特征图的宽，C表示特征图的通道数；

在一个实施例中，图像编码器的输入是（R+1）张256×256×3的图片在通道维度拼接而成，张量形状是[B,H,W,(R+1)×3]，输出是张量形状为[B,H,W,C]的图像特征，其中输入的（R+1）张图片中R张是在预处理阶段结果专门设计的参考帧选择策略选择出来的参考帧，它的作用是作为为模型提供不同嘴型的参考，最后一张是下半部分被置零的画面帧I_i，它的作用是提供头部姿态先验，模型的主要任务就是合成带正确嘴型的下半张脸。在训练阶段，它的输入是S组连续帧，每组连续帧跟推理阶段一样，同时输入S组的目的是模型最后也会输出S张图片，用于给lip-sync expert计算lip sync损失。

（3）音频特征选择器从音频编码器输出的音频特征中选择部分音频特征，得到张量形状为[B,F,D]的音频特征，F为选择参数，通常的，选择策略可以有多种形式。

在一个实施例中，比如不同间距和不同长度，假设当前帧的索引是i，音频特征序列是{a_0, a_1,…,a_{i-1},a_i,a_{i+1},…,a_{L}}，那么选择的音频特征序列可以是间距为1、长度为11的序列：{ a_{i-5}, …, a_{i-1},a_i,a_{i+1},…, a_{i+5}}，也可以是间距为2、长度为11的序列{ a_{i-10}, …, a_{i-2},a_i,a_{i+2},…, a_{i+10}}，等等。
（4）如图2所示，特征融合模块的工作方式如下：

步骤a：对于选择得到张量形状为[B,F,D]的音频特征，使音频特征的张量乘以张嘴幅度系数，张嘴幅度系数通常为1，当张嘴幅度系数＞1时，会使模型最终输出的张嘴幅度较大，反之会使模型最终输出的张嘴幅度较小；本发明支持输入一个可控张嘴幅度的参数来实现控制口型的张嘴幅度。
步骤b：采用适配器把音频域的特征映射到一个跟图像特征共同的空间，适配器主要由若干层全连接层和激活函数堆叠而成；

步骤c：张量经过正弦绝对位置编码，公式如下：

[image: image42.png]PE(ps 2i) = sin(pos/ 100002i/dmodel)
PE(pOS,2i+]_) = COS(pOS/]_OOOO%/dmOdeI)



；

其中，PE代表位置编码，pos为token在序列中的位置索引，i为通道维度的索引，dmodel为通道数。
步骤d：将经过正弦绝对位置编码的张量输入多头自注意力（MHSA=Multi Head Self Attention）模块，所述多头自注意力模块用于学习不同时间的音频上下文信息，多头自注意力模块内的全连接层把音频特征映射成Query，Key和Value；

步骤e：对Query，Key和Value执行attention函数操作，方式如下：

[image: image43.jpg]QOxKT

Attention(Q,K, V) = Softmax( )XV



；其中，Q为Query，K为Key，V为Value，T为转置操作，G为每个token的通道数（比如Q是一个E×G的矩阵，也就是矩阵有E行G列，E是token的个数，G是每个token的通道数）；

步骤f：执行残差连接相加和层归一化，得到的张量作为图像到音频的交叉注意力模块的Query；

步骤g：对于图像特征，张量形状为[B,H,W,C]的图像特征经过重塑，张量形状从[B,H,W,C]变成[B,H×W,C]，变化后的张量形状作为图像到音频的交叉注意力模块的Key和Value，以使图像特征从音频特征中提取信息，实现多模态信息融合。注意该模块的输入还有一个Mask，这个Mask把图像特征张量的H×W维度的上半部分的元素置为负无穷大，即[B,:H×W/2,C]=-inf，该模块的作用是让每个音频特征只从多个参考图的下半张图像特征中提取信息。

（5）图像解码器的模型结构如图4所示，图像解码器的模型结构由M个上采样、M个卷积以及M个SPADEResnetBlock堆叠而成，M为自然数，例如M为5，还连接有Leaky ReLU函数、Conv2d函数和Sigmoid函数，其中SPADEResnetBlock的内部结构如图5所示，SPADEResnetBlock里面包含了SPADE，SPADE的内部结构如图6所示。为了减少计算量，可以把SPADEResnetBlock替换成卷积，图像解码器的输出是一个256×256×3的图像。

本发明提出的双向模态融合模块，将音频特征和图像特征进行多对多的、双向的特征融合，提升了口型合成的同步性和准确性，还提升了牙齿舌头的自然度和一致性。模型的图像解码器部分使用了SPADE模块，可以合成清晰的画面。模型没有使用大量的transformer和diffusion，所以计算成本较低，为实时推理而研发。
S3：采用pytorch作为训练框架训练数字人口型合成模型，批次大小设置为16，优化器使用Adam，学习率调节器使用CosineAnnealingLR，初始学习率设置为1×10^-4.。正式训练之前，先进行热身，即学习率从零逐渐递增到初始学习率。训练时lip-sync expert和lip-reading expert的参数是冻结的。数据增强使用了随机改变图片的gamma和亮度的策略，如图7所示。本发明通过使用lip-sync expert提高了口型合成的同步性。通过使用lip-reading expert提高了口型合成的准确性。
其中，模型的损失函数的计算公式如下：
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其中，[image: image45.wmf]total
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为模型的损失函数值，[image: image46.wmf]sync
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为嘴唇同步损失值，[image: image47.wmf]s
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为嘴唇同步损失的权重，[image: image48.wmf]lip
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为唇读损失值，[image: image49.wmf]c
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为唇读损失的权重，[image: image50.wmf]rec
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为重建损失值，[image: image51.wmf]r
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为重建损失的权重，[image: image52.wmf]p
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为感知损失值，[image: image53.wmf]p
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为感知损失的权重，[image: image54.wmf]gan
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为生成对抗网络损失值，[image: image55.wmf]g

l

为生成对抗网络损失的权重。

具体的，（1）嘴唇同步损失值的表达式如下：

[image: image56.png]Lgyne = BinaryCrossEntropy (*)
max ([[allz - [|v]|2,€)



；

其中，a为S帧音频梅尔频谱图经过lip-sync expert编码后的音频向量， v为S帧模型生成的图像的下半部分，经过lip-sync expert编码后的图像向量，S为自然数，这里S可以为5，ε为防止分母为零的小正数常量，这里ε取10^(-6)；嘴唇同步损失值是一种对比损失，可以让同步的音频特征和图像特征相互吸引，同时让不同步的音频特征和图像特征相互排斥。不同于普遍使用syncnet作为lip-sync expert，这里重新训练了一个对噪声更加鲁棒的syncXnet。syncXnet的结构如图8所示，音频编码器使用预训练的whisper音频编码器，图像编码使用预训练的ResNeXt，训练方法与syncnet一致。

（2）唇读损失值的表达式如下：

[image: image57.png]Lip = —Y log P(Y|V)



；

其中，Y为真实的文本，
[image: image58.wmf]Y

ˆ

为lip reading expert根据给定的视频V预测的文本，V为视频，P为概率；

（3）重建损失值的表达式如下：

[image: image59.png]


；

其中，N为张量中元素数量，i为张量中元素序号，v为张量中每个元素的值。
（4）感知损失值用于计算VGG模型在三个图像尺度(3×H×W、3× H/2 ×W/2、3× H/4 ×W/4)上的特征的感知损失，其表达式如下：

[image: image60.png]Vggi(L,) — Vggi(I;
L, = Z I ()l
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；

其中，Vggi表示 VGG-19网络中的第 i 层，Io是模型输出的帧图像，Ir是真实的参考帧图像，Wi代表第i层张量的宽度，Hi代表第i层张量的高度，Ci代表第i层张量的通道数；
（5）关于生成对抗网络损失，它包含鉴别器损失和生成器损失，生成对抗网络损失值的表达式如下：

[image: image61.png]Laan = Laise + Lyen



；

生成器损失和鉴别器损失的表达式分别为：

[image: image62.jpg]['gen — E[IOg(l - DJ(IO))]
Laise =E[log(1 — D(I,))] +E[log(D(I,))]



；

其中，Dj代表GAN鉴别器，即生成对抗网络GAN领域的一个通用术语，E代表期望值，Io是模型输出的帧图像，Ir是真实的参考帧图像。

本发明通过分别设计训练时和推理时的参考帧选择策略，使得模型在训练时和推理时都能选择到最合适的参考帧，并且两者之间没有太大的差距。
与现有技术相比，本发明具有以下优点：

（1）口型同步精度提升：能够更准确地同步音频与口型。

（2）口型动作准确：能够合成与发音一致的口型动作。

（3）面部画面清晰：能够合成清晰的皮肤纹理材质，与输入画面中的皮肤一致。

（4）多语种支持：同一个模型可同时支持多种语言的口型驱动，比如汉语、英语、日语、法语，轻松应对输入音频中同时混杂着多种语言。

（5）低计算开销：通过精心设计的模型架构，控制了模型的计算成本，使得该技术可以在边缘设备上实现实时应用，适合手机、平板等资源受限的设备。

（6）广泛的应用前景：该算法可以广泛应用于各行各业的数字人（包括但不限于客服、主播、老师、亲人、自媒体博主、广告代言人）、具有很高的商业化潜力。

（7）牙齿舌头自然且不同帧之间的牙齿具有一致性。
上述仅为本发明的优选实施例而已，并不对本发明起到任何限制作用。任何所属技术领域的技术人员，在不脱离本发明的技术方案的范围内，对本发明揭露的技术方案和技术内容做任何形式的等同替换或修改等变动，均属未脱离本发明的技术方案的内容，仍属于本发明的保护范围之内。
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图2
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图3
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图4
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图5
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图6
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图7
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