说   明   书   摘   要        
本发明涉及人工智能与计算机视觉技术领域，特别涉及一种带相机控制的数字人视频生成方法。包括以下步骤：S1：将相机控制注入模型架构设计，生成从物理参数到特征注入的深度架构，深度架构包括Plücker相机编码器、基于扩散变换器的相机控制注入机制和后置适配器模块；S2：设置混合微调策略，利用预训练的数字人视频生成模型作为基础模型，采用全参数训练和LoRA微调混合训练策略；S3：设置时间步感知的动态窗口范围策略，采用了双层循环机制：用于支持生成时长超过单次推理窗口限制的长视频。本发明能够同时根据参考图像、驱动音频、文本提示及相机轨迹文件生成具有特定运镜效果的人物说话视频。
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摘  要  附  图 
[image: 图片1]
权   利   要   求   书
[bookmark: OLE_LINK1][bookmark: OLE_LINK2]1.一种带相机控制的数字人视频生成方法，其特征在于，包括以下步骤：
S1：将相机控制注入模型架构设计，生成从物理参数到特征注入的深度架构，深度架构包括Plücker相机编码器、基于扩散变换器的相机控制注入机制和后置适配器模块；
S2：设置混合微调策略，利用预训练的数字人视频生成模型作为基础模型，采用全参数训练和LoRA微调混合训练策略；
S3：设置时间步感知的动态窗口范围策略，采用了双层循环机制：外层循环为扩散模型的反向去噪过程，内层循环为在当前时间步对整个视频序列的滑动窗口处理，用于支持生成时长超过单次推理窗口限制的长视频。
2.如权利要求1所述的带相机控制的数字人视频生成方法，其特征在于，扩散变换器的英文为Diffusion Transformer，缩写为DiT。
3.如权利要求2所述的带相机控制的数字人视频生成方法，其特征在于，Plücker相机编码器包括以下功能：
输入与功能：用于接收每一帧的相机外参矩阵和内参矩阵，将其转换为富含几何信息且与视频潜在空间对齐的特征张量；
视线嵌入生成：根据相机参数计算每帧图像中每个像素对应的视线原点和视线方向，生成Plücker嵌入；
时间维度压缩：为了适配DiT模型中VAE潜在空间的时间压缩特性，本编码器采用基于重复与重塑的无损变换策略。
4.如权利要求3所述的带相机控制的数字人视频生成方法，其特征在于，Plücker相机编码器的算法如下：
对输入的第一帧Plücker嵌入复制4次，使其时序长度从81变成84；
通过张量重塑和转置操作，将相邻的4个时间帧的数据在通道维度上进行拼接；
最终输出相机特征张量。
5.如权利要求3所述的带相机控制的数字人视频生成方法，其特征在于，基于扩散变换器的相机控制注入机制中，将相机控制信号深入融合到每一个DiT模块中，实现逐块注入，从而提供模型对相机控制的遵循度；
基于扩散变换器的相机控制注入机制的工作方式如下：
在每个DiT模块内部，设有独立的相机嵌入投影器；
相机嵌入投影器接收来自Plücker相机编码器的24通道特征张量，
通过PixelUnshuffle算子对张量的宽和高进行下采样到跟噪声潜变量相同的尺寸，
通过2D卷积将其维度升高至跟噪声潜变量一样的维数，
通过残差块进行深度语义特征的提取。
6.如权利要求5所述的带相机控制的数字人视频生成方法，其特征在于，后置适配器模块提炼和调整经过基于扩散变换器的相机控制注入机制处理后的特征，增强模型对数字人口型对齐和相机运动的协调能力。
7.如权利要求1所述的带相机控制的数字人视频生成方法，其特征在于，全参数训练用于对每个DiT块内的 Camera Embedding Projector 以及 Adapter 进行全参数训练，使其快速适应相机控制任务；
LoRA微调用于对原有的 Self-Attention 层采用LoRA技术进行微调，保留原模型高质量生成能力的同时，适应新的多模态输入。
8.如权利要求1所述的带相机控制的数字人视频生成方法，其特征在于，设置时间步感知的动态窗口范围策略如下：
动态窗口偏移：在每一个去噪时间步，滑动窗口的起始位置会根据预设的步长进行动态偏移，以使每一帧在不同的去噪阶段处于窗口内的不同相对位置，从而扩大每一帧的时序上下文感受野，消除固定窗口划分带来的接缝效应；
非卷绕与重叠机制：在保持窗口重叠、的基础上引入了动态偏移；
边界自适应约束：
首部保护：当偏移量积累导致第一个片段的有效长度小于设定阈值时，自动重置偏移量，防止窗口过短影响生成质量；
尾部补全：对于视频末尾的片段，如果其长度不足最小窗口要求，策略会自动向前延伸其起始位置，使其满足最小长度约束，同样也是防止窗口过短影响生成质量。
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一种带相机控制的数字人视频生成方法

技术领域
本发明涉及人工智能与计算机视觉技术领域，特别涉及一种带相机控制的数字人视频生成方法。

背景技术
目前主流的说话人生成方法通常存在以下不足：
1.缺乏相机控制能力：大多数模型生成的视频背景和相机视角是固定的，或者仅通过后处理对生成的2D视频进行简单的平移或缩放来模拟运镜，这种方法无法产生真实的视差效果，导致画面缺乏立体感。
2.文本控制的局限性：现有部分视频生成模型尝试通过文本提示（如“zoom out”、“pan left”）来控制运镜，但这种方式存在显著缺陷：
遵循度低：模型往往忽略运镜指令，生成的画面依然静止或运动方向错误。
控制精度差：文本无法精确描述相机运动的幅度、变化时间节点（比如拉近一段距离之后在什么时候开始环绕）、速度变化以及复杂的不规则轨迹，无法满足专业内容生产的需求。
3.多模态融合困难：同时引入音频驱动和相机控制容易导致特征冲突，例如大幅度的相机运动可能会干扰面部特征，导致人脸ID失真和口型同步准确率下降。
4.训练成本高昂：为了引入新的控制条件（如相机参数），往往需要从头训练庞大的视频生成模型，消耗巨大的计算资源。
因此，有必要提供一种带相机控制的数字人视频生成方法，能够同时根据参考图像、驱动音频、文本提示及相机轨迹文件生成具有特定运镜效果的人物说话视频。

发明内容
本发明的目的在于提供一种带相机控制的数字人视频生成方法，能够同时根据参考图像、驱动音频、文本提示及相机轨迹文件生成具有特定运镜效果的人物说话视频。
为了解决现有技术中存在的问题，本发明提供了一种带相机控制的数字人视频生成方法，包括以下步骤：
S1：将相机控制注入模型架构设计，生成从物理参数到特征注入的深度架构，深度架构包括Plücker相机编码器、基于扩散变换器的相机控制注入机制和后置适配器模块；
S2：设置混合微调策略，利用预训练的数字人视频生成模型作为基础模型，采用全参数训练和LoRA微调混合训练策略；
S3：设置时间步感知的动态窗口范围策略，采用了双层循环机制：外层循环为扩散模型的反向去噪过程，内层循环为在当前时间步对整个视频序列的滑动窗口处理，用于支持生成时长超过单次推理窗口限制的长视频。
可选的，在所述带相机控制的数字人视频生成方法中，扩散变换器的英文为Diffusion Transformer，缩写为DiT。
可选的，在所述带相机控制的数字人视频生成方法中，Plücker相机编码器包括以下功能：
输入与功能：用于接收每一帧的相机外参矩阵和内参矩阵，将其转换为富含几何信息且与视频潜在空间对齐的特征张量；
视线嵌入生成：根据相机参数计算每帧图像中每个像素对应的视线原点和视线方向，生成Plücker嵌入。
时间维度压缩：为了适配DiT模型中VAE潜在空间的时间压缩特性，本编码器采用基于重复与重塑的无损变换策略。
可选的，在所述带相机控制的数字人视频生成方法中，Plücker相机编码器的算法如下：
对输入的第一帧Plücker嵌入复制4次，使其时序长度从81变成84；
通过张量重塑和转置操作，将相邻的4个时间帧的数据在通道维度上进行拼接；
最终输出相机特征张量。
可选的，在所述带相机控制的数字人视频生成方法中，基于扩散变换器的相机控制注入机制中，将相机控制信号深入融合到每一个DiT模块中，实现逐块注入，从而提供模型对相机控制的遵循度；
基于扩散变换器的相机控制注入机制的工作方式如下：
在每个DiT模块内部，设有独立的相机嵌入投影器；
相机嵌入投影器接收来自Plücker相机编码器的24通道特征张量，
通过PixelUnshuffle算子对张量的宽和高进行下采样到跟噪声潜变量相同的尺寸，
通过2D卷积将其维度升高至跟噪声潜变量一样的维数，
通过残差块进行深度语义特征的提取。
可选的，在所述带相机控制的数字人视频生成方法中，后置适配器模块提炼和调整经过基于扩散变换器的相机控制注入机制处理后的特征，增强模型对数字人口型对齐和相机运动的协调能力。
可选的，在所述带相机控制的数字人视频生成方法中，全参数训练用于对每个DiT块内的 Camera Embedding Projector 以及 Adapter 进行全参数训练，使其快速适应相机控制任务；
LoRA微调用于对原有的 Self-Attention 层采用LoRA技术进行微调，保留原模型高质量生成能力的同时，适应新的多模态输入。
可选的，在所述带相机控制的数字人视频生成方法中，设置时间步感知的动态窗口范围策略如下：
动态窗口偏移：在每一个去噪时间步，滑动窗口的起始位置会根据预设的步长进行动态偏移，以使每一帧在不同的去噪阶段处于窗口内的不同相对位置，从而扩大每一帧的时序上下文感受野，消除固定窗口划分带来的接缝效应；
非卷绕与重叠机制：在保持窗口重叠、的基础上引入了动态偏移；
边界自适应约束：
首部保护：当偏移量积累导致第一个片段的有效长度小于设定阈值时，自动重置偏移量，防止窗口过短影响生成质量；
尾部补全：对于视频末尾的片段，如果其长度不足最小窗口要求，策略会自动向前延伸其起始位置，使其满足最小长度约束，同样也是防止窗口过短影响生成质量。

与现有技术相比，本发明具有以下优点：
（1）精确且物理一致的相机控制：得益于Plücker相机编码器对视线信息的无损编码以及DiT内部的深度注入机制，本发明能够精确遵循复杂的3D相机轨迹。相比于文本控制或简单的2D变换，本方法生成的视频解决了“运镜不听话”或“缺乏透视感”的问题。
（2） 高质量的口型与动作：基于预训练数字人模型微调，结合后置Adapter的设计，确保了在大幅度运镜下，人物的口型依然精准对齐，面部结构保持稳定。
（3）训练高效且灵活：采用已有模块部分LoRA结合新增模块重新训练的混合训练策略，相比全量微调节省了显存和训练时间，且能灵活适配不同的基座模型。
（4）支持长视频：解决了长镜头生成的连贯性问题，适用于更广泛的影视制作场景。
（5）本发明提出了一种带相机控制的数字人视频生成方法，允许用户输入预定义的相机轨迹文件，模型能够生成既符合参考人物形象和驱动音频口型，又严格遵循输入相机轨迹运动的动态视频。
（6）本发明提出了一种基于DiT（Diffusion Transformer）架构的数字人视频生成模型，在Wan2.1基座模型的基础上，创新性地设计了相机控制注入模型架构，并提出了长视频推理机制。

附图说明
图1为本发明实施例提供的数字人视频生成方法的流程图。

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。
为了解决现有技术中存在的问题，本发明提供了一种带相机控制的数字人视频生成方法，如图1所示，包括以下步骤：
S1：将相机控制注入模型架构设计，生成从物理参数到特征注入的深度架构，深度架构包括Plücker相机编码器、基于扩散变换器的相机控制注入机制和后置适配器模块；扩散变换器的英文为Diffusion Transformer，缩写为DiT。
（1）Plücker相机编码器包括以下功能：
 输入与功能：该模块接收每一帧的相机外参矩阵（旋转矩阵 $R$ + 平移矩阵 $T$）和内参矩阵（$K$），将其转换为富含几何信息且与视频潜在空间（Latent Space）对齐的特征张量。
视线嵌入生成：首先，根据相机参数计算每帧图像中每个像素对应的视线原点（Origin, $o$）和视线方向（Direction, $d$），生成形状为 $[B, F, 6, H, W]$ 的Plücker嵌入（6通道 = 3通道原点 + 3通道方向），其中，B是代表普吕克嵌入张量的批次维度的符号，F是代表普吕克嵌入张量的时序帧维度的符号，6是代表普吕克嵌入张量的通道维度的值，H和W分别是代表普吕克嵌入张量的高度和宽度维度的符号。
时间维度压缩：为了适配DiT模型中VAE（全称是Variational AutoEncoder，中文名是变分自编码器）潜在空间的时间压缩特性（通常为4倍压缩），本编码器不采用传统的卷积下采样，而是采用基于重复（Repeat）与重塑（Reshape）的无损变换策略。
Plücker相机编码器的算法如下：
对输入的第一帧Plücker嵌入复制4次，使其时序长度从81变成84。
通过张量重塑（Reshape）和转置（Transpose）操作，将相邻的4个时间帧的数据在通道维度上进行拼接。
[bookmark: _GoBack]最终输出形状为 $[B, 24, F_{latent}, H, W]$ （B代表相机特征张量的批次维度的符号，24代表张量的通道维度的值，F_{latent}代表张量的时序帧维度的符号，FlatentF_{latent}跟F的差别是FlatentF_{latent}是在潜空间的，所以它比F小，它俩的关系是FlatentF_{latent} = F//4 + 1，H和W分别是代表普吕克嵌入张量的高度和宽度维度的符号）的相机特征张量。其中通道数由 6 扩展为 24（$6 \times* 4$），时间维度由 $F$ 压缩为 Flatent$F_{latent} = F//4 + 1$。这种设计确保了在时间下采样的过程中不丢失任何高频的相机运动信息。
（2）基于DiT的相机控制注入机制（Deep Camera Injection Mechanism）
本发明摒弃了传统仅在DiT输入层叠加控制信号的做法，而是将相机控制信号深入融合到每一个DiT模块中，实现了逐块注入，从而提供模型对相机控制的遵循度。
 Camera Embedding Projector（相机嵌入投影器）：在每个DiT模块内部，设有独立的相机嵌入投影器。它接收来自Plücker相机编码器的24通道特征张量，首先通过PixelUnshuffle算子对张量的宽和高进行下采样到跟噪声潜变量（noisy latent）相同的尺寸，然后通过2D卷积将其维度升高至跟噪声潜变量一样的维数，最后通过一些残差块进行深度语义特征的提取。
注入路径：在DiT模块的第一个Layer Norm层之后，将Camera Embedding Projector输出的相机特征直接与主干特征（即噪声潜变量）相加，融合后的特征随后输入到自注意力（Self-Attention）模块。这种设计确保了相机运动信息能够直接引导自注意力机制的空间建模，从而生成符合透视关系的动态画面。
（3）后置适配器模块（Adapter）
在每个DiT模块的自注意力（Self-Attention）层输出之后，新增了一个可训练的Adapter模块。
该模块用于进一步提炼和调整经过自注意力处理后的特征，增强模型对数字人口型对齐和相机运动的协调能力，缓解多模态信号冲突。

S2：设置混合微调策略，利用预训练的数字人视频生成模型作为基础模型，采用全参数训练和LoRA微调混合训练策略；
具体的，全参数训练：对新增的模块：每个DiT块内的 Camera Embedding Projector 以及 Adapter 进行全参数训练，使其快速适应相机控制任务。Plücker Camera Encoder无需训练。
LoRA微调：对原有的 Self-Attention 层采用LoRA（Low-Rank Adaptation）技术进行微调，保留原模型高质量生成能力的同时，适应新的多模态输入。其他DiT模块的参数保持冻结。
S3：设置时间步感知的动态窗口范围策略（Timestep-aware Dynamic Window Range Strategy），采用了双层循环机制：外层循环为扩散模型的反向去噪过程，内层循环为在当前时间步对整个视频序列的滑动窗口处理，用于支持生成时长超过单次推理窗口限制的长视频。
设置时间步感知的动态窗口范围策略如下：
动态窗口偏移（Dynamic Window Shift）：在每一个去噪时间步（Timestep），滑动窗口的起始位置会根据预设的步长进行动态偏移（Shift）。这使得每一帧在不同的去噪阶段处于窗口内的不同相对位置，从而显著扩大了每一帧的时序上下文感受野（Contextual Receptive Field），有效消除了固定窗口划分带来的“接缝”效应。
非卷绕与重叠机制：不同于部分现有方法采用滚动（Rolling）策略将视频首尾相连，本发明不采用卷绕，以避免首尾帧在视觉上不连续带来的干扰；同时，不同于现有一些方法的固定位置重叠，本发明在保持窗口重叠（Overlap）的基础上引入了上述动态偏移。
边界自适应约束：
首部保护：当偏移量积累导致第一个片段的有效长度小于设定阈值时，自动重置偏移量，防止窗口过短影响生成质量。
尾部补全：对于视频末尾的片段，如果其长度不足最小窗口要求，策略会自动向前延伸其起始位置，使其满足最小长度约束，同样也是为了防止窗口过短影响生成质量。
在一个实施例中，
一、模型架构配置：
基座模型：采用Wan2.1 Video Transformer模型，预训练于大规模数字人视频数据集。
Plücker Camera Encoder实现细节：
视线计算：对于每一个像素坐标 $(u, v)$，根据内参 $K$ 和外参 $R, T$，计算视线方向 $d$ 和原点 $o$。
张量变换：输入张量形状为 $(B, F, H, W, 6)$。首先将通道维度前置得到 $(B, 6, F, H, W)$。接着在时间维度上，将第一帧复制4遍，随后通过 `reshape` 和 `transpose` 操作将连续的4帧重组到通道维度，输出形状为 $[B, 24, F_{latent}, H, W]$，H和W是参考图的原始宽高。
DiT模块改进：
对于模型中的每一个DiT Block（共N个）：
1.  Layer Norm 1：对输入Latent $X$ 进行归一化。
2.  Camera Injection：计算 $X_{fused} = \text{LayerNorm}(X) + \text{CameraEmbeddingProjector}(C_{emb})Xfused=LayerNorm(X)+cameraembeddingprojector(Cemb)$。其中CameraEmbeddingProjector是一个轻量级的卷积网络。
3.  Self-Attention：计算 $X_{attn} = \text{SelfAttention}(X_{fused})$。此处注入LoRA权重。
4.  Adapter：计算 $X_{adapted} = \text{Adapter}(X_{attn})$。Adapter是一个轻量的全连接层。
5.  后续层：Layer Norm -> Cross-Attention (Text-Image & Audio-Image) -> FFN。
二、训练过程实施
数据准备：
视频数据：几百个小时的高分辨率数字人说话视频。
相机轨迹提取：使用 VGGT（Visual Geometry Ground Truth）模型提取每段视频的相机位姿轨迹。
Plücker Embedding生成公式：
对于图像平面上的任意像素点 $p = (u, v, 1)^T$，其对应的世界坐标系下的视线方向 $d_{world}$ 和原点 $o_{world}$ 计算如下：

；
$$ K = \begin{bmatrix} f_x & 0 & c_x \\ 0 & f_y & c_y \\ 0 & 0 & 1 \end{bmatrix} $$
$$ d_{camera} = K^{-1} \cdot *p； $$
$$ d_{world} = R \cdot *d_{camera；} $$
$$ o_{world} = T；
 $$
$$ \text{Plücker Embedding}(u, v) = [o_{world} ⊕d_{world，
}] $$
其中⊕ $\oplus$ 表示通道维度的拼接，最终形成的嵌入图包含6个通道。
损失函数：采用Flow Matching Loss，计算预测速度场与真实速度场的差异。
优化策略：
冻结DiT主干的大部分参数。
激活 Camera Embedding Projector、Adapter、 以及 Self-Attention LoRA 的梯度。
设置差异化学习率：新增模块（Projector/Adapter）使用较高学习率（如 $5 \times *10^{-5}$），LoRA部分使用较低学习率（如 $1 \times *10^{-5}$）。
三、长视频推理实施
参数定义：
$f$: 单次推理窗口长度（Window Length）。
$o$: 窗口重叠长度（Overlap Length）。
$p$: 偏移步长（Shift Step）。
$m$: 最大偏移阈值（Max Offset）。
$n$: 最小片段长度（Min Clip Length）。
α: 当前偏移量（Shift Offset），初始化为0。

$z$: 视频潜变量（Latent），初始为噪声 $z_T^{[0,l]}$。
详细执行步骤：

1.  初始化：设定全视频长度 $l$ 的噪声潜变量 $z_T$，初始化偏移量 α$\alpha \gets 0$=0。
2.  外层循环（去噪）：对于时间步 t=T,T−1,…,1：
偏移重置：若 α>m，则重置 α=0$\alpha \gets 0$。
首窗口计算：
计算起始点 s=−α。
计算终止点e=s+f。
边界修正s=max(0,s)。

内层循环（滑动窗口）：当 $e < l$ 时，执行：

模型预测：$z_{t-1}^{[s,e]} \gets \mathrm{G}(z_t^{[s,e]}, c_a^{[s,e]}, c_c^{[s,e]}, c_t, c_i, t)$。
窗口更新：

若 $e < l$（条件检查）：
s=e−o（滑动步进）。


终止点修正：若 $s + f < l$，则 e=s+f；否则 $e \gets l$e=（处理末尾）。
最小长度约束：若 e−s<n，则s=e−n（保证末尾片段长度）。
偏移累加：αnew=αold+p。
 3.  结束：循环完成后得到最终视频 $z_0$。

与现有技术相比，本发明具有以下优点：
（1）精确且物理一致的相机控制：得益于Plücker相机编码器对视线信息的无损编码以及DiT内部的深度注入机制，本发明能够精确遵循复杂的3D相机轨迹。相比于文本控制或简单的2D变换，本方法生成的视频解决了“运镜不听话”或“缺乏透视感”的问题。
（2） 高质量的口型与动作：基于预训练数字人模型微调，结合后置Adapter的设计，确保了在大幅度运镜下，人物的口型依然精准对齐，面部结构保持稳定。
（3）训练高效且灵活：采用已有模块部分LoRA结合新增模块重新训练的混合训练策略，相比全量微调节省了显存和训练时间，且能灵活适配不同的基座模型。
（4）支持长视频：解决了长镜头生成的连贯性问题，适用于更广泛的影视制作场景。
（5）本发明提出了一种带相机控制的数字人视频生成方法，允许用户输入预定义的相机轨迹文件，模型能够生成既符合参考人物形象和驱动音频口型，又严格遵循输入相机轨迹运动的动态视频。
（6）本发明提出了一种基于DiT（Diffusion Transformer）架构的数字人视频生成模型，在Wan2.1基座模型的基础上，创新性地设计了相机控制注入模型架构，并提出了长视频推理机制。

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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