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图1.拟议方法的概述。给定一个单一的身份帧和一个包含语音的音频片段，该模型使用扩散模型以自回归的方式对连续的帧进

行采样，保留身份，并对嘴唇和头部运动进行建模以匹配音频输入。与其他方法相反，不需要额外的指导。 

摘要 

 

 
 
在没有其他参考视频的指导下，谈话式人脸生成一

直在努力实现头部运动和自然面部表情。最近基于扩

散的生成模型的发展允许更真实和稳定的数据合成，

它们在图像和视频生成方面的表现已经超过了其他生

成模型。在这项工作中，我们提出了一个自动回归的

扩散模型，只需要一个身份图像和音频序列就可以生

成一个真实的会说话的人头视频。我们的解决方案能

够对头部运动、面部表情（如眨眼）产生幻觉，并保

留一个给定的背景。我们在两个不同的数据集上评估

了我们的模型，在以下方面取得了最先进的结果 

 

他们两个人。1 

 

1. 简介 

根据语音制作人脸动画有广泛的应用范围，从在连

接不良的情况下替代虚拟通话中的视频压缩，到娱乐

行业应用的艺术动画，如电影、视频游戏和VR体验。

然而，鉴于这项任务的众多挑战，目前还没有一个完

美的解决方案。到目前为止，现有的方法很难创造出

自然的面孔，保持真实的表情和动作，同时在生成过

程中仍然需要额外的监督。 

深度生成模型在图像和视频生成中不断得到普及并

取得令人印象深刻的结果。 
 

1 项目页面：https://mstypulkowski.github.io/diffusedheads/。 
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脸部动画系统的生成任务，已经成为大多数脸部动画

系统的事实标准。特别是语音驱动的面部动画系统，

它是制作角色动画的一种简单而有效的方法，由于引

入了最近的生成模型，如生成对抗网络（GANs）[7]

而发生了革命。GANs以能够产生高质量的帧而闻名，

同时对生成过程给予很大程度的控制[17, 21, 26]。 

尽管GANs具有强大的功能，但其应用于语音驱动

的视频合成有几个缺点。首先，GAN训练是出了名的

困难，为了达到收敛的目的，需要大量的架构搜索和

参数调整。基于GAN的面部动画方法的训练稳定性可

以通过使用额外的指导，如面具或驱动帧来指导生成

过程来改善。然而，这限制了它们在面部重现方面的

应用，降低了它们产生原始头部移动和面部表情的能

力。此外，GAN训练往往会导致模式崩溃，即当生成

器不能产生覆盖整个数据分布支持的样本，而只能学

习生成少数独特的样本时的情况[1]。最后，现有的基

于单次GAN的解决方案在生成的视频中存在脸部失真

问题，特别是在生成有大量头部运动的视频时。这通

常是通过切换到几张照片的方法（即使用几帧或一个

短片段）或依靠预先训练好的人脸验证模型作为保持

身份一致性的神谕来解决的。 

我们解决了上述所有问题，提出了Dif- fused Heads-

-

一种基于框架的扩散模型，可以产生真实的视频，只

需要一个身份帧和一个语音记录。生成的头像以一种

自然的表现方式移动和行为，同时仍然保留了主体的

身份和可信的唇语同步。与最近的大多数方法[3,15,24,

29,35,40,44-

46]相比，我们使用去噪融合概率模型[12,19]，该模型

利用变异方法而不是对抗性训练，不需要稳定多个判

别器。为了消除看起来不自然的序列的概率，我们引

入了运动帧（见第4.2节），经常性地指导视频创作。

为了保持语音和生成的帧之间的一致性，我们假设使

用通过我们新颖的连接方法注入模型的运动au-dio 

embeddings。最后，我们没有使用预先训练好的神谕

模型，而是对损失函数进行了简单的修改，以保持嘴

唇运动的一致性。 

我们工作的贡献总结如下。 

 
1. 据我们所知，我们提出了第一个基于扩散模型的

对话面生成的解决方案。 

2. 我们用运动帧和音频嵌入来充实扩散模型，以保

持生成图像的一致性。 

3. 我们的方法在泛化方面是稳健的，在身份框架和

音频记录的来源上有变化。 

 

2. 相关工作 

语音驱动的视频合成问题在文献中得到了很好的定

义和探索。它最初是在[43]中研究的，作者在那里发

现了声音和视频特征之间有很强的关联性。最早的方

法之一是利用隐马尔可夫模型（HMMs）来捕捉视频

和语音序列的动态[32, 41, 

42]。32]的作者将语音和视频的组合特征表示共同作

为全连接马尔可夫模型的状态。在[42]中，作者使用H

MMs来估计嘴唇参数的序列。41]的作者提出了一种耦

合隐马尔可夫模型（CHMM）的方法，用于视频逼真

的语音动画，该方法实现了由与说话人无关的连续语

音驱动的逼真面部动画。 

遵循机器学习的现代趋势，深度学习方法在基于音

频的视频合成领域获得了最有希望的结果。在[37]中

，作者提出使用深度学习模型，学习从音素标签输入

序列到嘴部运动的任意非线性映射，以准确捕捉自然

运动和视觉共鸣效果。在[16]中，对话网络被用来将

音频特征转化为特定人物的三维网格。一些方法探索

了递归模型的变化[6, 22, 36, 46]。 

语音驱动的视频合成的最新方法是基于生成模型的

。生成对抗网络（GANs）[7]的变种主要应用于视频

生成问题[23, 26, 

38]。基于GAN的语音驱动生成方法被引入到[40]中。

作者提出了一个端到端的系统，该系统只使用一个人

的静止图像和一个包含语音的音频片段，而不依赖手

工制作的中间特征，就能生成一个说话的人的视频。

他们通过利用时间GAN来实现这一目标，该GAN使用

了三个dis-

criminators，专注于实现详细的框架、视听同步和逼真

的表情。在[24]中，作者提出在训练过程中加入一个

额外的预训练的Lip-

Sync专家，以保持生成视频的一致性。论文[3]介绍了

一个三维感知生成网络和一个混合嵌入模块，以保证

头部运动的节奏感。文献[45]中预设的模型通过设计

一个隐含的低维姿势代码来解决有节奏的头部运动问

题，将视听表现模块化。在StyleHEAT[44]中 
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作者展示了如何利用StyleGAN[17]模型，在语音嵌入

的指导下，通过直观或属性编辑来创建会说话的脸。 

一些现代的方法利用渲染网络来获得更准确的面部

三维表现。在[35]中，作者介绍了一种新型的视频渲

染网络和一种动态编程方法，以构建一个时间上共同

的、照片上真实的视频。论文[8]的作者提出使用一个

音频条件的隐含函数来生成一个动态的神经辐射场，

从这个辐射场中，使用体积渲染法同步生成一个与音

频信号相对应的高保真的谈话头像视频。论文[29]介

绍了一个肖像图像神经渲染器（PIRenderer），它用一

个三维可变形脸部模型的参数来控制脸部运动。 
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ment Learner，连同Dense Warping 

Field，被用来获得高质量的图像。 

去噪扩散概率模型[12]正在获得疯狂的生成能力，

并在图像合成[5]和其他引导性图像生成任务[18, 27, 

28, 

30]中击败了GANs。在无条件的视频生成中，有一些

尝试使用了这组模型[9, 13, 

14]。在[33]和[11]中研究了带有差异模型的文本驱动

的视频合成。 

根据我们的知识，在大量文献研究的支持下，还没

有直接尝试用扩散模型解决语音驱动的视频合成问题

。此外，我们的方法是第一个可以幻化头部运动的一

次性方法，不需要演员通过额外的视觉引导输入来驱

动运动。手势的真实性与使用明确动作序列的方法相

当或更胜一筹。 

3. 扩散模型 

让我们假设给我们的数据x0 ，从数据中取样 

图2.Diffused 

Heads的训练步骤。我们的模型利用身份帧和运动帧，以及

从预训练的音频编码器中提取的音频嵌入，一次学习如何去

噪一个帧。身份帧告诉模型感兴趣的脸是什么，而运动帧被

用来保留以前的时间步骤的运动。 

 

我们感兴趣的是学习如何对从高斯分布中抽取的样

本进行去噪，使其回到数据中。请注意，q(xt−1 xt 

)取决于整个数据集，因此是难以解决的。直观地说，

只有当模型被赋予关于前向扩散过程开始的明确信息

时，学习如何将xT 

去噪为基础数据点才是可能的。因此，我们可以在x0 

上另外建立q(xt−1 xt 

)的条件，使其具有可操作性。使用贝叶斯定理，我们

得到。 

q(xt−1 |xt , x0 ) = N (xt−1 ; µ (̃xt  , x0 ) , β t̃I)

 (3) 

其中。 
分布x0 ∼q(x0 )。我们可以定义前进过程 

β  ̃:= 
1 - ᾱ βt−1 (4) 

q(x |x ） := 
ITT 

q(x |x )，逐渐增加高斯- 1 - ᾱ t  
1:T 0 t=1 t t-1    

√α
¯  β 

√
α (1 - ᾱ ) 

数据中的西安噪音
。 

µ (̃x , x ) := 
 

t-1 t 
x + 

t t-1 
x

 (5) 

q(x |x ) := N (x ; ✓1 - β x , β I) (1) 1 - α t̄   1 - ᾱ t  

其中T定义了扩散步骤的数量，{βt }T

 

是 

t.请注意，β tT  

是事先知道的，所以整个前进过程是固定的。对于足

够大的T和βt （0，1），xT 

变得接近于从各向同性的高斯分布中抽取的样本，即x

T  （0，I）。 

前进过程的一个有趣的属性是 
人们只需一个步骤就可以进入其中间状态。 

与VAE框架类似，我们定义了近似q(xt−1 |xt , x0 
)的变量位置。 

pθ (xt−1 |xt ) := N (xt−1 ; µθ (xt , t), Σθ (xt , t))

 (6) 

如[19]，µθ (xt , t)和Σθ (xt , 

t))被进一步重新参数化为。 

µ (x , t) = 
1 

x - √ β t 
E (x , t)

 

(7) 

就是
说。 θ t √α

t 
t 

音频编

码器 

扩散模型 

时间编

码 

噪声表从低值开始，随着时间的推移而增加。 

t t 

t 0 t 

θ t 
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s=1 

1 - ᾱ t  

q(xt |x0 ) = N (xt ; √
α¯

t  x0  , (1 - ᾱ t  )I) (2) 

其中ᾱ t  = 
ITt 

αs ，而αt = 1 -βt 

。它使我们能够训练 

Σθ (xt , t)) = exp(ν log βt + (1 - ν) log β˜t) (8) 

其中Eθ (xt , t)是模型对高斯的预测。 

 噪声E在得到x0 的过程中应用于xt 

，而ν是一个模型，更有效率。 
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图3.除了在Lsimple中最小化地面真实噪声E和预测噪声Eθ (xt , 
t)之间的L2距离外，我们还利用目标帧的地标来最小化裁剪

的地面真实噪声E 和相应的预测噪声之间的唇语同步损失L 
。ls 

面积E˜θ (xt , t)。 

 

模型的额外输出。Nichol & 

Dhariwal在[19]中提出分别用Lsimple和Lvlb 来训练μθ 和Σθ 

，其中。 

音频编码器。为了达到更平滑和更有表现力的结果，

我们通过引入运动帧（第4.2节）和音频运动嵌入（第

4.3节）来注入关于过去运动和未来表达的额外信息。

此外，一个额外的唇部同步损失（第4.4节）被去掉，

以迫使模型更加关注嘴部区域。 

4.1. 培训 

我们训练一个扩散模型来学习从视频中提取的帧的

分布。训练过程如图2所示。我们随机抽取一个视频X 

= x(1) , . . ., x(n) ，然后从X中抽取一帧x(k) 

。n是帧的总数。除了标准扩散模型的输入，即时间步

长t和添加了噪声的帧x(k) 

（按照公式（2）），为了保持演员的身份，我们将x(k

) 与一个身份信息连接起来。 

Lsimple := E t,x,E

 
[||E - Eθ (xt , t)||2

] 
(9) 

tity frame xId channel-wise。 

和L 
 
 

vlb 是变量下限（VLB），定义为：。 

(k) 
在
，t 

:= x ⊕(k)
c xId  (15) 

 

 

其中

。 

 
Lvlb 

 
:= L0 

 
+ L1 + - - - + 

L 

 

 
T-1 

 
+ LT 

 
(10) 

xId 

是从X中随机选择的。在训练过程中随机选择身份帧

而不是x(0) 

，使模型熟悉更多种类的帧作为输入。因此，生成的

稳健性得到了改善。 

为了增加时间上的信息，我们把对应的 

L0 := - log pθ (x0 |x1 ) (11) 

Lt := DKL (q(xt |xt+1 , x0 ) I pθ (xt |xt+1 )) (12) 

对于t∈{1,. . ., T - 1} 

LT := DKL (q(xT |x0 ) I pθ (xT )) (13) 

当数据是图像时，L0 

是一个离散的高斯分布，如[12]中提出的。LT 

被省略了，因为q没有可训练的参数，pθ (xT 

)是一个高斯先验。所有其他条款都是两个高斯分布之

间的Kullback-Leibler发散，可以用封闭形式写出来。 

在实践中，一个具有跳过连接的二维UNet[31]，以

及 

根据视频中的帧数，将音频序列分成等长的小块。然

后，使用在LRW[4]数据集上预训练的au- 

dio编码器，将音频块编码为音频嵌入物Y = y(1) , . . . ., 

y(n) 

。我们提出的音频处理方法的细节可以在第4.3节中找

到。 

4.2. 运动框架 

尽管音频编码器向模型提供了时间信息，但这还不

足以生成流畅的视频。为了克服这个问题并预设运动

，对于目标帧x(k) ，我们引入了 
运动帧x(k) = 

EB 
({x(k−m x ), . . ., x(k−1) }）。 

注意力层被用来作为一个骨干，以预测两个 
其中m 

运动 c EB
（.）

是 

时间步数t是使用相应的时间嵌入注入的 

ψ(t)和分组归一化（GN）。 

在通道维度上对其所有的参数进行连接操作。在我们

的消融研究中（第5.4节），我们发现mx 

的最佳值是2。 

hs+1 = ts GN(hs ) + 
tb 

(14) 
如果在x(k) 之前没有足够的帧，那么最 

自然的选择是将剩余的运动帧填充到 

其中hs 和h  
s+1 是UNet的连续隐藏状态。 x的副本(0) 。然而，在采样过程中，我们有 

和(ts , tb ) = 

MLP(ψ(t))，其中MLP是一个由线性层组成的浅层神

经网络。 

 

4. 方法 

Diffused 

x 

噪声Eθ (xt , t) 和方差Σθ (xt , t) 。  有关信息 
x是运动帧的数量，和 
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Heads每次生成一帧，给定一个身份帧，在整个生成过

程中保持固定，并使用预先训练好的语音记录嵌入。 

除了身份帧之外，我们不能接触到任何地面真实帧。

我们也不一定希望生成的视频以身份帧中给出的准确

面部表情开始，例如，当音频记录以沉默开始，而身

份帧中的人已经张开了嘴。因此，为了使模型对样本

的不连续性具有鲁棒性，我们利用xId 

作为缺失的运动帧的替代。 
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运动 

y y my 是 

在
，t 

t 运动 

 
 

图4.CREMA[2]（顶部）和LRW[4]（底部）数据集的结果。红色边框内的图像是用于生成其余序列的身份帧。 

 

运动帧被添加到方程（15）中，得到模型直接输入

的最终形式。 

串联选定的音频嵌入：Y(k)  = 
EB

({y (k−m) , . . . , y(k) , . . , y (k+m) })，其中
Motion

 

x(k) 
:= x

(k) ⊕
c xId ⊕ c x

(k)
 (16) 我们对M的选择的细节 可以在消融中发现 

4.3. 语音调节 
在第5.4节中研究。与运动帧类似，如果我们用完了嵌

入，我们就用y(k)  ，或者用y(0) 在 

我们建议从音频嵌入中注入信息 开始或y(n) 在最后。最后，我们用y(k) 在- 

y(k) ，将方程（14）修改为。 

hs+1 = y(k) (ts GN(hs ) + tb ) + y(k) 

 
 (17) 

代替方程（17）中的y(k) 。 
运动 

s b 4.4.唇部同步损失 

其中(y(k) , y(k) ) = MLP(y(k) )。与其他方法[3, 15, 24, 29, 35, 40, 45] 不同的是，我们并不在此设置中转移。 
s b 

并用不仅来自时间编码而且来自音频嵌入的信息对UN

et的隐藏状态进行调整。我们发现这种方法与其他调

节方法相比效果更好，例如在方程（14）的基础上只

使用一个额外的比例[25]，以及应用一个多头关注机

制，查询是音频嵌入的一个函数[30]。 

与在采样过程中只有已经处理过的运动帧相比，我

们可以事先获得整个语音记录。为了利用它，我们引

入了运动音频嵌入，从过去和未来的音频片段中获取

信息。  我们把它们定义为一个由以下因素创建的向量 

使用任何明确的损失函数来促进生成样本的更好的唇

语同步。依靠使用基于预训练的同步或读唇模型的专

用感知损失的解决方案，已经有效地提高了唇部识别

的准确性[24, 

39]，但有两个问题禁止在所提出的模型中使用这种方

法。首先，Diffused 

Heads工作在帧上，而不是序列上，所以基于序列的损

失不能被应用。第二，更重要的是，在扩散模型训练

期间，目标是预测目标帧上使用的噪声。从预测的噪

声返回到初始x0 

，这是应用感知损失所需要的，在单一步骤中不够准

确，在更多步骤中计算效率低下。 

来自一方的额外音频嵌入的数量。的 

y 
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运动 

运动 

{ } 

Ǟ
Ǟ
Ǟ 

t,x0 ,E θ t 

 LR W [4] CREMA [2] 

方法 SSIM ↑ PSNR ↑ SSIM ↑ PSNR ↑ 

SDA [40] 0.76 23.08 0.70 23.57 

Wav2Lip [24] 0.73 30.63 - - 

MakeItTalk [46] 0.69 30.38 - - 

PC-AVS [45] 0.71 30.39 - - 

EAMM [15] 0.74 30.92 - - 

扩散头（我们的） 0.62 19.11 0.74 23.43 
 

表1.与其他方法在选定指标上的比较。 

 

我们引入了一个更简单的解决方案：一个额外的唇

部同步损失Lls 

。在训练过程中，我们利用面部地标来裁剪嘴部周围

的每一帧，并尽量减少这一区域的噪声预测。 

从数据集中提取。同时，在生成过程中，我们使用以

前的采样帧，这些采样帧有一些扭曲现象。我们假设

，在这种情况下，运动帧和身份帧在提取数据方面是

同等重要的。 

L := E 
[
||E˜- E  ̃(x , t)||2

] 。 
(18) 

一个人的属性。 

 

其中E˜和E˜θ 

，分别表示地面真实和预测噪声的裁剪版本。这个过

程在图3中得到了可视化。有了唇部损失，该模型更加

关注与音频嵌入的唇部同步，提高了采样视频的整体

感知度。我们用一个常数λls 加权Lls 

，以利用模型对嘴部区域和帧的其他部分的细节的关

注。我们在第5.4节讨论λls 的选择。 

最后的优化目标变成了。 

Lsimple + λvlbLvlb + λlsLls (19) 

其中Lsimple和Lvlb 分别由公式（9）和（10）定义。 

4.5.采样 

对于采样来说，只需要一个身份帧和从语音记录中

提取的音频嵌入点。我们通过初始化x(0) 

与身份帧的多个副本来开始视频生成。每一帧都是按

照方程（6）中的变异后验定义的扩散模型的标准去噪

过程进行采样的。在每一步之后，我们用一个合成的

运动帧替换最新的运动帧。y(k) 

遵循与训练期间相同的程序。 

生成一个单一的框架需要大量的时间，因为它需要

模型对所有的扩散时间步骤1, ... ...进行预测。, T 

.为了加快这一过程，可以使用DDIM[34]或时间步长等

方法。在这项工作中，我们使用后者，将采样时间减

少了5倍。 

在实验中，我们观察到我们的模型在产生突然的头

部运动时有时会失败。它逐帧合成序列，任何发生的

错误都会在以后的步骤中累积。其中一个相关的问题

是，在训练过程中，所有的运动帧都是在训练中产生

的。 

为了尽可能地从身份帧中提取人的外观，我们将每个

运动帧转换为灰度。这背后的直觉是，它应该使模型

更难提取身份特征（如颜色），同时推动它去寻找运

动信息。我们发现这个解决方案在有大量参与者的更

复杂的数据集上运行良好。 

5. 实验 

我们在最常用的对话式人脸生成数据集上评估了Dif

fused 

Heads。CREMA[2]和LRW[4]。我们将我们的方法与目

前最先进的有引导[15,24,45,46]和无姿势引导[40]的视

频合成方法进行定性和定量的比较。为了体验我们成

果的全部质量，我们强烈鼓励读者观看补充材料中生

成的视频。我们计划发布我们的代码供公众使用。 

5.1. 实施细节 

我们的模型是在128x128分辨率的视频上训练的。

我们使用与[5]中提出的相同的UNet[31]架构，并在第4

.3节中解释了音频调节。我们使用256-512-

768通道作为输入块。对于每个区块，我们使用2个Res

Net[10]层。在实验的早期阶段，我们发现增加更多的

注意层会使生成的帧的质量恶化。出于这个原因，我

们只在中间区块使用一个具有4个头和64个头通道的注

意层。 

5.2. 定性结果 

我们在图4中介绍了CREMA和LRW的定性结果。视

频可以在补充材料中找到。Diffused 

Heads生成的视频很难与真实的视频区分开来。脸部有

自然的表情、眨眼和面无表情。该模型能够保留 

为了迫使模型尽可能多地获取关于 
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方法 分数 

PC-AVS [45] 34.95% 

扩散头（我们的） 68.72% 

真实视频 64.00% 
 

表2.对LRW[4]数据集的图灵测试。每个方法的10个视频和10

个真实的视频（共30个）被展示给140人。他们被要求对样

本的真实与否进行投票。分数表明视频在参与者看来的真实

程度。 

 

帧之间的平滑运动和从一个给定的输入帧的身份。几

乎没有任何人工痕迹，而诸如头发或眼镜等困难物体

也能准确地生成。通常情况下，Diffused 

Head在从侧面看人的挑战性视频中表现良好。 

需要注意的是，我们的模型没有受到模式崩溃的影

响。图4中呈现的结果并不是偷梁换柱的。为了证明我

们的说法，我们在项目的网站上分享了整个生成的测

试集。 

5.3. 量化结果 

我们将Diffused Heads与其他方法进行比较。SDA 

[40], Wav2Lip [24], MakeItTalk [46], PC-AVS [45], 

和EAMM 

[15]。为了进行定量评估，我们从CREMA和LRW数据

集的测试分片中生成给定第一帧和音频序列的视频。

我们测量SSIM和PSNR以了解结果与参考序列的匹配

程度。结果可以在表1中找到。 

大多数用于比较的方法都使用了额外的输入来指导

生成过程。与[3, 

40]类似，我们不提供任何东西，只提供一个单一的框

架和音频，允许模型生成任何它想要的东西。由于这

个原因，我们合成的视频与参考视频不一致，并且在

标准指标中得到更差的衡量。此外，正如[20]中所解

释的，PSNR有利于模糊的图像，在我们的任务中不是

一个完美的指标，尽管它被普遍使用。 

然而，我们认为，我们的结果在视觉数据合成中最

重要的指标--

人类的感知中获胜。为了证明这一点，我们对140名参

与者进行了图灵测试。我们从目前最先进的方法PC-

AVS生成的LRW数据集中挑选了10个测试视频，10个

来自Diffused 

Heads，还有10个是在我们的网站上。210个来自Diffus

ed 

Heads，以及10个真实视频。我们将其发送给来自不同

背景和国家的男性和女性。他们中的每一个人在看完3

0个视频后都被要求投票决定其是否真实。Diffused 

Heads接近于真实的视频，将其他方法远远甩在后面。

详细情况见表2。我们的模型比PC-

AVS和令人惊讶的地面真实视频都表现得更好。LRW

数据是相当抖动的，因为它们和人头一起移动，有时会

产生一种合成的错觉。 
 

2 我们发现PC-AVS的样本比EAMM的更真实。 
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图5.0（上）和2（下）运动帧采样的光流和连续帧的平均幅

度。 

 

同时，由于在我们的方法中使用了运动帧，生成的序

列更加平滑，使其更加真实。 

5.4. 消融研究 

在早期的实验中，我们调查了一些运动帧对视频质

量的影响。我们注意到，不使用任何运动帧会导致几

乎随机的面部表情。为了保持运动，我们试验了最多

3个运动帧。 

对于1个运动帧，我们取得了更好的结果。虽然仍

有抖动，但序列在继续前一帧的运动方面是一致的，

并保留了特征。对于2个运动帧，画面非常流畅。没

有逐帧失真和突然出现的伪影。我们没能训练出3个

运动帧的模型。 

在图5中，我们显示了在没有任何眨眼的情况下生

成的视频在0和2个运动帧之间的比较。在没有任何运

动帧的情况下生成的视频，其光流的平均幅度要比2

个运动帧的高得多。在所有的脸部区域，它也是均匀

的高。这表明在连续的帧之间有更多的随机运动。对

于2个运动帧，我们可以发现嘴巴周围的密度很高，

这也是我们所期望的行为。比较单个图像，我们也可

以看到使用2个运动帧时更稳定。我们没有将使用1个

运动框架模型生成的视频纳入到可视化中，因为仅仅

通过观察连续的帧很难区分它和2个运动框架之间的

区别。我们在补充材料中包括了差异清晰可见的视频

。 

对于唇部同步损失权重λls 

，我们观察到大于0.5的值会降低生成视频的质量。在

从[0, 

0.5]范围内用不同的值运行了几次后，我们决定选择

0.2，因为结果仍然非常有吸引力，而且唇部同步得到

了改善。 

最后，运动音频嵌入的数量和是否在运动帧上使用

灰度证明是至关重要的。我们在表3中列出了LRW数

据集的消融研究的数字结果。利用灰度可以提高每一

种运动音频嵌入数量的生成视频的质量。对于后者，

最好的值是2。 
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运动音频 

嵌入 

运动 

灰度 
CPBD ↑ MSE ↓ SSIM ↑ PSNR ↑ LMD ↓ WER ↓ 

0   0.0857 1194 0.5767 18.2912 3.0282 0.93 

  0.0858 1148 0.5890 18.5003 2.8471 0.93 

1   0.0872 1228 0.5782 18.2309 2.8786 0.80 
  0.0856 1131 0.5996 18.6589 2.6705 0.81 

2   0.0831 1275 0.5658 17.9912 3.0214 0.72 

  0.0925 1025 0.6225 19.1072 2.5297 0.77 

3   0.0882 1266 0.5678 17.9945 2.9253 0.74 
  0.0882 1184 0.5851 18.4350 2.7590 0.75 

 

表3.对LRW[4]数据集的消融研究。 

 

 

图6.跨数据集、跨性别、跨语言和跨领域生成的结果。录音是（从头开始）。英语女性，韩国女性，德语男性，以及英语男性

。前两行是用CREMA[2]训练的模型生成的，后两行是用LRW[4]的模型。前三行使用了来自AVSpeech的音频，而最后一行，

我们使用了自定义的图像和录音。 

 

表明模型有多好，我们在选择最佳模型时主要依靠人

类的判断。 

我们注意到，在运动帧上使用灰度并不能帮助减少

数据集的多样性，例如CREMA。它由91个演员的视频

组成，使得对新面孔的归纳更加困难。出于这个原因

，使用RGB运动帧可以让模型从身份和运动帧中获取

更多的身份信息。 

5.5. 归纳 

深度学习的主要挑战之一是模型对未见过的数据进

行良好的泛化的能力。我们进行了实验来显示Diffused 

Heads在这种方式下的鲁棒性，结果可以在图6中找到

。我们表明，当从不同来源获得部分甚至全部输入时

，该模型表现良好。 

我们调查了我们在CREMA上训练的模型在CREMA

的身份框架上的行为，该身份框架由一个男演员和AV

Speech的两个不同的音频记录组成：一个女性说英语

，一个女性说韩语。同样地，我们用LRW模型对一个

女性身份进行了测试。 

画面和来自AVSpeech的一个男性德国人的音频序列。

作为最后的测试，我们使用DALL-E 

2[28]合成的图像和我们自己录制的语音，生成了一个

会说话的头像视频。 

结果显示，Diffused 

Heads在来自训练分布之外的数据上表现良好。生成的

框架看起来很舒服，嘴唇的动作和面部的表情看起来

很自然。令人惊讶的是，我们的模型甚至能够成功地

处理化身的图像，尽管它在训练期间只得到了人脸。 

5.6. 限制条件 

尽管Diffused 

Heads实现了最先进的性能，但它仍然有一些局限性。

我们的方法的主要挑战是生成视频的长度。由于我们

没有为头部运动提供任何额外的姿势输入或视觉指导

，并且模型会自动生成帧，因此它无法保持较长序列

的初始质量。此外，与其他生成性模型相比，扩散模

型存在生成时间长的问题。目前，不可能使用我们的

方法 
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尽管它在理论上适合于实时应用。用于人脸生成任务

的新指标也是一个开放的研究问题。 

6. 结论 

在这项工作中，我们提出了Diffused 

Heads：一种基于框架的说话脸部生成方法。为了合成

一个人类难以区分的视频，它只需要一个身份帧和一

个包含语音的音频序列。我们在两个具有不同复杂程

度的数据集上评估了我们的方法，在这两个数据集上

取得了最先进的结果。我们对140名参与者进行了图灵

测试，显示我们的结果与地面真实视频没有区别，从

而支持了这一说法。 
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