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Resumen. Se describe un sistema de aprendizaje del movimiento de los labios a
partir de un audio sin haberle dado tratamiento previo, de una persona hablando
en espafiol. Como salida se genera una animacién 2D a 30 cuadros por segundo
de un personaje que muestra el movimiento de los labios generado a partir de la
implementacion de la estrategia de Aprendizaje por Refuerzo, que incluye el uso
de una red neuronal convolucional profunda, entrenada con el algoritmo de
Q- Learning.
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Lips Movements Learning System with Q-Learning and
Convolutional Neural Network

Abstract. We describe a learning system for lips' movements, which takes raw
human speech audio in Spanish. The system creates a 2D animation at 30 frames
per second of a character that shows the movements of the lips, generated by the
implementation of the Reinforcement Learning strategy, that includes a
convolutional neural network trained using the Q-learning algorithm.

Keywords: Reinforcement learning, Q-Learning, animation, audio,
convolutional neural network, lip synchronization.

1. Introduccion

En la actualidad, la generacion de material digital es de gran importancia y utilidad,
en diferentes dmbitos como son en la ensefianza a distancia y en la creacién de
contenido de entretenimiento, ademads la produccion de video con personajes animados
requiere de herramientas especializadas y de personas que sepan usarlas. Dependiendo
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de la naturaleza de la animacion y los movimientos de los personajes se puede requerir
de una refinacion de dichos movimientos para que se asemejen a los movimientos
naturales de las personas de manera que se ajusten al contenido [1]. A partir de este tipo
de retos, surgen sistemas de automatizacion de la animacion, algunos de ellos apuntados
a generar el movimiento de los labios, ya sea a partir del movimiento original del actor
de voz [2] o mediante otras técnicas [1, 3].

El sistema que se describe a continuacion, pertenece a este grupo y busca generar
los movimientos de labios a partir de un audio en espanol utilizando técnicas de
Aprendizaje por Refuerzo. Recientemente han emergido técnicas de aprendizaje de
maquina que permiten entrenar redes neuronales profundas utilizando el algoritmo de
propagacion hacia atrds [4], las cuales pueden aprender a partir de datos sin
procesamiento previo, tales como imagenes, video y audio [5].

El proyecto que se presenta, busca aprender a imitar el movimiento de labios a partir
de un video, del cual se hace la separacion de las imagenes y del audio. El audio se
toma como entrada al moédulo de Aprendizaje por Refuerzo para obtener una posicion
de los labios de salida, la cual se compara con las posiciones reales obtenidas de las
imagenes del video y como resultado de dicha comparacion generar la recompensa que
promueva el aprendizaje.

Principalmente se utiliza una Red Neuronal Convolucional (RNC) la cual
describiremos a fondo mas adelante, para estimar una funcién que entrega las
expectativas de recompensa de un agente al mover unos labios basado en la sefal de
audio. En el contexto del trabajo actual, nos referimos a un agente como la parte del
sistema que percibe un estado del ambiente y toma acciones. En la figura 1, dentro del
modulo de aprendizaje se pueden apreciar estos elementos, mas el intérprete, que juntos
forman parte del aprendizaje por refuerzo.

2. Trabajos relacionados

Se describen algunos de los trabajos publicados y que tienen relaciéon con las tres
principales areas de nuestro proyecto: Sincronizacion de labios, Aprendizaje de
Maquina y Sistemas de vision.

2.1. Sincronizacion de labios

Existen trabajos que apuntan a crear avatares digitales con sincronizacion de labios
tomando varios enfoques:

El trabajo realizado en [1], genera una animacion en 2D basandose en un audio en
espaiiol, sin embargo, la animacion esta estilizada como caricatura, de manera que el
muestreo es bajo, genera poca credibilidad y la sencillez de la animacién generada
busca no causar distracciones al usuario. En [3] se utiliza un enfoque similar para audio
en inglés. Ademas de generar el avatar 2D en tiempo real (con pequefio retraso).

En el trabajo desarrollado por [2] se cred un sistema capaz de generar videos realistas
de Barack Obama a partir de un audio del mismo Obama. El sistema se entrena primero
con hasta 15 horas de video tomado de los reportes presidenciales semanales de Obama.
Este sistema solo es capaz de generar contenido con la voz de un solo personaje y
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Fig. 1. Esquema general de las partes del sistema.

necesita alrededor de 15 horas de video de referencia ademés de procesamiento
posterior adicional para producir resultados realistas.

Otros trabajos similares de sintesis de avatares a partir de un audio utilizando
aprendizaje automatico [6, 7, 8] hacen uso de material en otros idiomas para entrenar
sus modelos, por lo que son aptos para generar material en otros idiomas distintos al
espafol, ademas de utilizar técnicas de Aprendizaje Supervisado. Nuestra propuesta
crea un avatar capaz de mover sus labios a partir de un audio en espafiol utilizando
técnicas de Aprendizaje por Refuerzo.

2.2. Aprendizaje de maquina

Avances recientes en Redes Neuronales Profundas permiten entrenar estas redes
para procesar datos sin un tratamiento previo, tales como audio y video [4].

El algoritmo descrito en [2] para entrenar a un agente a jugar al Atari, permite
entrenar una RNC que estima una funcion Q(s,a) que toma como entrada un estado s
determinado por los pixeles de la pantalla actual y cuya salida representa la recompensa
esperada al tomar la accion a dado el estado s. Al tomar la accidn que maximice la
recompensa y con suficiente exploracion e iteraciones se logra obtener una
aproximacion lo suficientemente cercana a la funcion Q(s,a) real para superar retos en
distintos juegos de Atari.
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Para procesar audio existen enfoques como el de [9] y [10] donde se utiliza una RNC
Profunda, es decir, de varias capas. Este tipo de arquitecturas permiten procesar audio
en forma de onda directamente y crear a partir del entrenamiento, filtros que extraen de
forma secuencial caracteristicas del audio cada vez mas abstractas.

Otros trabajos como [11] utilizan representaciones del audio en espectrogramas los
cuales se alimentan a RNC similares a las utilizadas para procesar imagenes y video
con convoluciones en 2D.

El sistema aqui presentado hace uso de estas técnicas para extraer caracteristicas del
audio sin ser procesado previamente, y generar animaciones a partir de éste.

2.3. Sistemas de vision

Para entrenar a un agente de Q-learning a que mueva los labios de manera correcta
siguiendo un audio, se requiere de una seflal de recompensa que es un namero real, que
funciona como una medida del rendimiento del agente al imitar el movimiento de los
labios de manera similar al puntaje de un videojuego como en [5].

Como en otros trabajos de sincronizacion de labios [6, 7], el modelo se somete a un
entrenamiento durante el cual se debe poder cuantificar la diferencia entre la posicion
de los labios del locutor original del audio y la posicion de los labios generada por el
agente a partir del mismo audio.

Por esta razon, se debe poder ubicar la posicion de los labios tanto originales como
los generados por el agente, ya sea ubicando puntos selectos en labios inferior y
superior o de un trazado completo de estos. Existen diferentes métodos para ubicar los
puntos de referencia en la cara.

Uno de ellos es el descrito en [12], el cual consta de un conjunto de arboles de
regresion el cual se puede entrenar en una base de datos de caras etiquetadas con la
ubicacion de distintos puntos de referencia, incluyendo los labios.

3. Sistema de sincronizacion de labios

Después de un entrenamiento de preparacion y teniendo un audio sin procesamiento
previo de una persona hablando en espafiol como entrada, el sistema de labios debe
imitar el movimiento de labios del locutor y generar una animacion de los labios. La
estrategia mencionada se identifican las siguientes etapas:

1. Se captura el video de entrenamiento de una persona hablando de frente a la
camara, con toda la cara visible a 30 cuadros por segundo.

2. Para cada cuadro del video, se extraen las posiciones de puntos clave de los labios
mediante arboles de regresion en forma de coordenadas de un plano cartesiano, y
se acoplan con el segmento correspondiente de 300 milisegundos de audio.

3. Comenzando por el primer cuadro del video, uno a uno se alimentan las posiciones
de labios y audio correspondiente. Con esto, el mddulo de aprendizaje hace
modificaciones internas a sus propios parametros de forma que aprende a predecir
las acciones que aproximan mas cercanamente la posicion de labios del locutor. La
forma en que se lleva a cabo el aprendizaje se detalla en la seccion 3.1.
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Fig. 2. Arquitectura de la Red Neuronal Convolucional.

4. Una vez llevado a cabo el aprendizaje, el modulo de animacién hace uso de la
experiencia del moédulo de aprendizaje para generar una animacion de labios con
audio distinto al utilizado en el entrenamiento. La implementacion del mddulo de
aprendizaje se explica a fondo en la seccion 3.2.

El modelo general del sistema se puede ver en la Fig. 1._A continuacion, se describen
los modulos del sistema:

3.1 Médulo de aprendizaje

El Aprendizaje por Refuerzo se puede describir como un agente interactuando en un
ambiente que cambia de estado a partir de las acciones tomadas por el agente y a su vez
presenta una sefial de recompensa la cual el agente busca maximizar [5].

Existen multiples trabajos de sincronizacion de labios con personajes digitales
basados en técnicas de aprendizaje supervisado tales como [2, 3, 6], sin embargo,
buscamos explorar las técnicas del aprendizaje por refuerzo para posteriormente poder
compararlas con los resultados obtenidos mediante aprendizaje supervisado.

El médulo de aprendizaje consta de los modelos y algoritmos necesarios para
aprender el movimiento de labios después de un entrenamiento y se define en base a el
marco de Aprendizaje por Refuerzo descrito en el parrafo anterior y también segtin [13]
que consta de:

—  Una politica: Es una relacion de estados a acciones que le dice al agente cual
accion tomar en cada estado.

— Una sefal de recompensa: La cual se busca maximizar para encontrar la
politica 6ptima.
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Fig. 3. Interfaz grafica del moédulo de animacion.

— Una funcién de valor (de estado-accion): Que indica la recompensa que se
espera recibir a partir de ese estado o estado-accion.

Al igual que en otros trabajos de Aprendizaje por Refuerzo, buscamos maximizar
una sefial de recompensa, la cual en este caso indica qué tan cercanamente los
movimientos de los labios del agente, siguen a los del locutor original. Suponemos que
las recompensas en el ambiente estdn dadas por la funcién Q(s,a) la cual podemos
aproximar iterativamente mediante (1) como se describe en [13]:

Q(star) « Q(star) + a[Re+1 + Yy maxa Q(st+1,a) - Q(syav)], €Y)

donde s es el estado actual del ambiente dado por la sefial de sonido, a la accion tomada
por el agente en el estado s, elegida entre 16 acciones diferentes. Q(s:,ar), que representa
la recompensa que el agente espera ganar a partir de un estado s; tomando la accion a;
puede ser inicializada con un valor arbitrario para cada sy,a:.

El valor de a es el ritmo de aprendizaje y puede ser cualquier valor entre 0 y 1; Re+
es la recompensa obtenida durante la transicion de estado, y es el valor de descuento
que define la importancia que se le da a la recompensa futura mientras que (a)max Q
(st+1, @) - Q(spar) es el valor maximo de recompensa a partir del estado siguiente
tomando la accion a.

Esta actualizacion iterativa aproxima directamente g+ que es la funcion accion-valor
optima que maximiza la recompensa [13]. Sin embargo, ya que resulta impractico el
crear una funcion Q(s,a) debido a los recursos computacionales y el hecho de que
buscamos poder generalizar, es practica comun en este tipo de problemas el utilizar
funciones de aproximacion estando entre ellas las Redes Neuronales de Convolucion
que dan muy buenos resultados para aproximar la funciéon Q(s,a) como en [5].

Sin embargo, surgen dificultades a partir de usar una Red Neuronal para aproximar
la funcion Q(s,a), principalmente el que la Red Neuronal tiende a no converger en la
funcién Optima, al estar iterando sobre una politica cambiante que depende en las
salidas de la misma red.

Este problema se resuelve utilizando un mecanismo llamado experience replay, que
toma muestras aleatorias de experiencias pasadas para entrenar la red, asi como también
limitando las actualizaciones a la Red Neuronal que representa a la funcion Q. Se
utilizan dos redes, una para tomar las decisiones directamente y otra que se entrena en
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cada transicion de estado y cuyos cambios se copian a la primera red cada 1000 pasos
[5], ilustrado en la Fig. 1., Agente Q-learning.

Como se menciona en [13], cabe destacar que el entrenamiento de la RNC que estima
la funcion Q se puede ver como un problema de aprendizaje supervisado, ya que se
cuenta con datos (el estado) y una etiqueta que es el valor de recompensa potencial
hacia el cual queremos acercar las predicciones de la RNC.

La forma en que se implementa (1) es en el entrenamiento de la RNC, donde se
calcula el valor de salida esperado, el cual se utiliza a su vez para obtener la pérdida
con la cual entrenamos a la RNC.

Arquitectura de la Red Neuronal Convolucional. La RNC del sistema, ilustrada
en la Fig. 2, estd basada en la Red descrita en [14] y consta de convoluciones,
agrupamientos y al final, capas completamente conectadas.

A cada dos capas de convolucion le siguen una de agrupacion tomando los mayores
valores de cada segmento (max-pooling) y después se aplica una desactivacion aleatoria
(dropout) del 10% para prevenir sobreajuste (overfitting), todo esto, desde las
convoluciones, agrupacion y desactivacion aleatoria se hace cuatro veces en cadena.

De esta forma tenemos dos capas de convolucion con 16 filtros cada una, dos con 32
y dos capas mas con 256 filtros, cada par seguido por agrupamiento y
desactivacion aleatoria.
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La salida de las capas de convolucion representa las caracteristicas del audio
extraidas a partir de los filtros de convolucion y esta salida se alimenta a la segunda
parte de la Red Neuronal la cual consiste en dos capas de neuronas completamente
conectadas las cuales generan un valor numérico por cada accion disponible en el
ambiente. El valor de cada salida representa el estimado de la funcion Q(s,a) donde a y
s son los datos de entrada a la Red Neuronal.

Calculo de la recompensa. La recompensa en el Aprendizaje por Refuerzo es un
numero real que le dice al agente qué tan bien se estd desempefiando en el ambiente. Se
busca que el agente siga los labios del locutor lo mas cercanamente posible, por lo que
durante el entrenamiento la recompensa debe ser una medida de qué tan cerca estan
siguiendo los labios controlados por el agente a los del locutor.

Los labios del locutor se representan como 4 pares de valores que ubican las
coordenadas de 4 diferentes puntos de los labios en una imagen. Estos puntos son las
comisuras izquierda y derecha, el centro del labio superior y centro del labio inferior.
Los puntos de los labios del agente se representan de la misma manera.

La recompensa en cada paso se calcula con el siguiente algoritmo:

Entrada: Posiciones de los labios del agente y el locutor.

Para labios del agente y locutor, calcular:
distancia_labio_superior = centro_labio_superior_y — centro_boca_y
distancia _labio_inferior = centro_labio_inferior_y — centro_boca_y
distancia _comisuras = comisura_izq_x — centro_boca_x

a = agente.distancia_labio_superior - locutor.distancia_labio_superior

b = agente.distancia_labio_inferior - locutor.distancia_labio_inferior

¢ = agente.distancia_comisuras - locutor.distancia_ inferior

recompensa = - (a2 + b"2 + ¢"2)

De esta forma, la recompensa es el negativo de la suma de los cuadrados de las
distancias entre los puntos clave de los labios del locutor y el agente. Y sirve como una
medida de qué tan cerca sigue a los labios del locutor conforme avanza el
entrenamiento, especialmente al promediarlo para varios pasos. Se utiliza el cuadrado
de las distancias para disminuir la penalizacion cuando las posiciones de la boca son
ligeramente diferentes.

A través del entrenamiento el agente busca maximizar la recompensa, o en este caso,
reducir la penalizacion, al aproximar la recompensa a cero.

Durante el entrenamiento, se alimenta la RNC con 300 milisegundos de audio, sin
tratamiento previo, es decir en forma de onda y se busca que la RNC determine la accion
que brinde un mayor valor esperado de recompensa. De esta forma se obtiene la politica
del agente.

Después de tomar la accion con mayor valor, se compara la recompensa real con el
estimado generado por la red neuronal, la diferencia se conoce como error y se utiliza
para cambiar ligeramente los pesos de la red e irla entrenando.

Uno de los principales problemas del Aprendizaje por Refuerzo esta en encontrar un
balance entre exploracion (de las partes desconocidas) y explotacion (del conocimiento)
[13]. En este caso, la exploracion esta representada por € (épsilon) cuyo valor indica el
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grado de exploracion deseado, es el porcentaje de acciones que se escogeran
aleatoriamente del espacio de acciones sin importar que exista una accidon conocida que
entregue una recompensa maxima.

El sistema utiliza un valor de & que disminuye conforme avanza el entrenamiento y
también se experimentd con distintos valores de € constantes. En la figura 3 podemos
observar la recompensa promedio por episodio para 33 episodios de entrenamiento con
diferentes valores de a (ritmo de aprendizaje) y un valor de ¢ fijo. Mientras que en la
figura 4 se observa la pérdida correspondiente, la cual se busca disminuir con
el entrenamiento.

3.2 Moédulo de animacion

Este modulo genera una animacion de labios siguiendo un audio como entrada, a
esto también se le conoce como sincronizacién de labios. Las entradas de este
modulo son:

— Los pesos de la RNC, previamente entrenada.
—  Un archivo de audio en formato WAV a 16khz con mondlogo en espaiiol

La salida del médulo es una secuencia de imagenes (30 imagenes por cada segundo
de audio de entrada) que representan el movimiento de los labios generado a partir de
las acciones del agente.

A continuacion, se describe la forma en que se generan las imagenes:

1. Inicializar el Manejador de Labios que funciona como una interfaz para que el
agente manipule la posicion de unos labios virtuales, la posicion inicial de los
labios es cerrada.

2. Cargar el audio en memoria. Inicializar Indice Audio para apuntar al elemento
del audio en la posicion 16000/30, redondeando hacia abajo.
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3. Tomar el segmento de audio con inicio en [Indice Audio - 16000%0.30] y final
en Indice Audio y alimentar la RNC con este segmento como entrada, para
obtener la accidn que maximiza la recompensa.

4. Tomar la accidbn que maximiza la recompensa, generar una imagen con la
nueva posicion de labios.

5. Indice Audio <= Indice Audio + 16000*0.30.
6. Irapaso 3 hasta procesar todo el audio.

Al combinar las imagenes generadas en los pasos descritos anteriormente con el
audio de entrada, podemos producir un video con sincronizacion de labios. Se puede
observar la interfaz de usuario en la Fig. 3.

3.3 Experimentos y resultados

Los experimentos realizados consisten en el entrenamiento del modelo con un video
de 32 minutos de una persona leyendo un texto de frente a la cadmara. El entrenamiento
consistio en 33 episodios o 1 millon de pasos.

Se parte de dos premisas relevantes: se alimentara la RNC con el audio sin procesar,
buscando que la RNC sea capaz de extraer la informacion importante para el
aprendizaje y la segunda premisa es que no se le proporcionaran las posiciones de los
labios del agente, viendo si también la RNC es capaz de determinar la accion
correspondiente sin esa informacion.

Como punto de comparacion se toma la recompensa obtenida por un agente sin
movimiento que mantiene una posicion de boca cerrada, a este agente lo denominamos
agente flojo. Con el agente flojo vamos a obtener un nivel base de recompensas cuando
no se hacen acciones y permitird hacer comparaciones con los modelos que si
realicen acciones. En la Fig. 4 podemos comparar la recompensa a través de 33
episodios con diferentes valores de a, el agente busca maximizar la recompensa a través
del aprendizaje, explorando diferentes politicas.

Otra forma de medir el aprendizaje de la RNC es por la pérdida promedio durante
un numero de pasos. La pérdida se puede describir como una medida del error en las
predicciones de la RNC por lo que buscamos que disminuya con el entrenamiento. En
la Fig. 5 podemos observar la pérdida por episodio del sistema para diferentes valores
de a. Una perdida que disminuye a través de los episodios indica que la red va
mejorando en sus predicciones.

Al visualizar la recompensa para los ultimos pasos del primer episodio, en la Fig. 6,
podemos observar que a pesar de que el agente es capaz de estimar los cambios mas
burdos en la recompensa por episodio, no puede discriminar los cambios mas pequefios,
lo cual se ve reflejado en las acciones de movimiento que toma, es decir, al observar la
animacion de labios generada se observa que el agente da preferencia a los movimientos
del labio inferior el cual tiene un mayor rango de movimiento y por ende mayor
influencia en la recompensa resultante. Esto podria ser corregido utilizando una
fraccion de la distancia de los labios inferiores en lugar de la distancia total.
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4. Conclusiones y trabajo a futuro

A partir de los experimentos realizados se obtiene un movimiento de labios que se
asemejan a los del locutor original, demostrando con ello que funciona el Aprendizaje
por Refuerzo. A partir de la recompensa total por episodio de varios agentes y
comparandola con los resultados de un agente flojo, podemos ver que el sistema de
Aprendizaje por Refuerzo, obtiene mayor recompensa con o = le-3 y € = le-4. Se
observa que la animacion sigue de forma general los labios del locutor.

Se planea comparar el rendimiento del sistema con el de otros trabajos que utilizan
distintas técnicas y plataformas, por el momento la métrica de comparacion es la
recompensa promedio por episodio, lo cual permite comparar el aprendizaje de distintos
modelos que utilizan el mismo entorno. Otro plan es el de probar la capacidad de
generalizacion de la técnica de aprendizaje por refuerzo aqui aplicada a la
sincronizacion de labios en comparacion con otras técnicas como las de
aprendizaje supervisado.

Para este trabajo se limitd el entrenamiento a 33 episodios, pero se puede dar tanto
tiempo como el agente requiera para quedar completamente entrenado. Una variante
probada limitadamente hasta el momento es la duracion del audio que recibe el agente
en cada paso, para este trabajo fue de 300 milisegundos. Se experimentard con ventanas
de audio con diferente duracién buscando mejorar los resultados.

Otra forma de incrementar el aprendizaje del agente puede lograrse si a la salida de
la Gltima serie de capas de convolucion y de agrupamiento de la Red, se le suman las
posiciones de los labios del agente, y este nuevo conjunto de datos sea el que se alimente
a las capas finales de la red. Esto tendria el potencial de acelerar el entrenamiento, ya
que la recompensa depende en parte de la posicion de labios del agente.

Adicionalmente, se sugiere crear un modelo similar que reciba el audio en forma de
espectrograma, esto daria la facilidad de poder usar modelos adicionales probados en
aplicaciones similares tal como en [11].
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