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Abstract
音频驱动的说话人视频生成在人机交互中增强了用户参
与度。然而，目前的方法经常产生运动模糊和嘴唇抖动
的视频，主要是因为它们依赖于对音频与面部运动相关
性进行隐式建模——这种方法缺乏明确的发音先验（即
与语音相关的面部运动的解剖性指导）。为了解决这一限
制，我们提出了 HM-Talker，一种生成高保真、时间一
致的说话人视频的新框架。HM-Talker 利用混合运动表
示，结合隐式和显式运动线索。显式线索使用行动单元
（AUs），解剖定义的面部肌肉运动，同时结合隐式特征以
减少音素与视觉音位的不匹配。具体而言，我们的跨模
态解缠模块（CMDM）从音频输入中直接提取 AUs，与
视觉线索对齐，同时提取互补的隐式/显式运动特征。为
减少显式特征中身份依赖偏差并增强跨个体泛化，我们
引入了混合运动建模模块（HMMM）。该模块动态合并
随机配对的隐式/显式特征，强制身份无关学习。这些组
件结合起来，能够在不同身份间实现稳健的嘴唇同步，推
动个性化说话人视频合成。广泛的实验表明，HM-Talker
在视觉质量和嘴唇同步准确性方面优于当前最先进的方
法。

介绍
音频驱动的动画头像合成已成为多媒体技术的一个重
要前沿，展示出在提高交互应用中的用户参与度方面的
巨大潜力。其核心目标是在合成的过程中，使面部表情
和嘴唇运动与输入音频信号精确同步，同时保持主题身
份的完整性。
虽然基于 2D 的方法 (Prajwal et al. 2020; Zhong

et al. 2023; Zhang et al. 2023b) 使用生成模型从单个图
像生成会说话的肖像，但由于 3D 建模不足，它们经常
产生机械伪影和解剖上不合理的动作。当代 3D 方法使
用神经辐射场（NeRF） (Mildenhall et al. 2021)或 3D
高斯喷射（3DGS） (Kerbl et al. 2023)显著提高了视觉
质量和时间一致性。早期的方法采用动态 NeRF与音频
投影特征来解耦头部-躯干运动 (Guo et al. 2021) ，而
其他方法通过多分辨率哈希编码 (Tang et al. 2022) 增
强空间-声学表示，或通过三平面编码 (Li et al. 2023)
减少哈希碰撞。然而，这些方法主要依赖于隐式表示来
将音频映射到面部运动（Figure 1 （a）），在稳定结构
和细粒度控制方面遇到困难。
最近的研究结合了显式先验（例如，3DMM）以实现

可推广的动画合成 (Gong et al. 2025; Chu and Harada
2025) ，但在应用于特定身份的谈话头生成时，由于可
推广的中性统计先验（Figure 1 (b)），在重建精度上
有所妥协。一些努力强调了精确的音频唇部对齐，使用

Figure 1:说话人头像合成。目前的方法主要通过纯隐式
(a) 或纯显式 (b) 方案来建模下脸部运动，因此存在表
情僵硬、音频对齐不良或运动模糊和嘴唇抖动等问题。
我们的方法采用混合显式-隐式的公式进行下脸部运动
建模，实现了对解剖结构感知和韵律感知的面部动画合
成。

混合形状 (Peng et al. 2024) 和动作单位（AUs） (Li
et al. 2025)实现了面部上下运动的同步优化和分解。对
于较低面部动态，技术进一步将口腔运动与表情隔离，
使用分离的运动重建 (Li et al. 2025) 或音频驱动的点
云 (Xie et al. 2025) 来提高发音精确度。尽管有这些进
展，一个关键限制依然存在：对音频导出的隐式特征的
依赖常常导致低面部运动的音素-视素错位，表现为唇
部抖动和发音模糊（Figure 1 (c)）。
这激发了我们的核心研究问题：能否探索混合运动特

征（来自视觉和音频输入的显性和隐性线索），以最大
限度地减少身份特定的偏见，同时确保精确和可推广的
唇同步？
为了解决这个问题，我们提出了 HM-Talker，一种创

新的混合运动建模框架，用于准确的音频驱动下的面部
动画。与先前方法仅依赖于图像衍生的显式特征或音频
衍生的隐式特征来进行下脸部运动不同，HM-Talker 结
合了两者的优点，实现基于解剖定位的重建并促进节奏
上的一致性。具体而言，我们提出了跨模态解缠结模块
（CMDM），通过提取显式/隐式运动特征并在模态间对
齐运动表示，来推动混合建模的面部动画。CMDM 具
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有两个主要功能：1）从面部视频中提取上脸部（cev,u ）
和下脸部（cev,l ）的显式表示；2）学习音频衍生的隐式
运动特征（cia,l ），并将其投影到视觉发音空间（cea,l ），
以便与基于图像的面部动作单元对齐。这使得即使在音
频驱动的条件下也能进行基于定位的重建。为了进一步
减轻显式运动中的身份依赖偏差并增强跨个体的泛化
能力，我们提出了混合运动建模模块（HMMM），它通
过门控注意力动态聚合音频衍生的隐式特征与基于面
部动作单元的显式特征（音频预测或图像提取）。同时，
在训练期间随机选择三对显式-隐式特征，强制进行身
份无关的适应，并在音频驱动的场景下提高鲁棒泛化。
通过解缠特定模态和特定身份的信息，同时加强跨模态
一致性，我们的框架能够稳健地整合隐式和显式运动线
索，以实现高保真、身份无关的面部动画。
一般来说，贡献如下所示。

• 我们提出了一种新颖的说话人面部合成框架，该框
架将混合隐式音频特征与显式动作单元（AU）提示
相结合，以提高唇部发音的准确性和时间对齐。通
过将韵律语音动态与基于解剖学的视觉先验相结合，
我们的方法实现了可解释和可推广的唇部运动控制。

• 我们设计了一个跨模态解耦模块（CMDM），该模块
引入了音频-视觉发音空间投影，将音频衍生的隐式
特征转换为视觉兼容的显式特征。这促进了身份不
变的音频衍生 AU 表示的学习，在推理过程中充当
显式运动提示，并减少与主体相关的过拟合。

• 我们开发了一种混合运动建模模块（HMMM），该模
块配备了门控注意机制用于随机特征选择，动态融
合不同显式-隐式运动特征组合。这种强制随机化增
强了音频驱动的泛化能力，同时保持了解剖学上的
合理性。
我们的研究扩展了 TalkingGaussian (Li et al. 2025)，

这是一个基于三维高斯点云（3DGS）的最先进（SOTA）
的音频驱动会说话的人头生成框架。它引入了两个关键
创新以实现语音同步渲染：脸部和嘴巴分解以及用于人
头建模的可变形高斯场。具体而言，该方法采用了两个
不同的分支——面部分支和口中分支——每个分支都
使用一对持久性高斯场和基于网格的运动场来合成表
现力丰富且时间上连贯的人头。
持续高斯场存储了规范参数 θ = {µ, s, q, α, f} ，这些参
数通过从语音视频帧的静态三维高斯重建初始化。这些
参数分别保留了面部和口腔内部区域的特定身份几何。
基于网格的运动场通过一个混合编码器-解码器网络估
计每个基元的变形 δ = {∆µ,∆s,∆q} ：

δ = MLP(H(µ)⊕C), (1)
其中 ⊕ 表示连接，H(µ) 是用于空间编码的三平面哈希
编码器，C = {a, e} 包括音频嵌入 a 和表达参数 e 。此
公式明确地将几何形变与外观特征解耦。
可微分高斯渲染通过视角依赖的高斯的透明合成来合
成像素 p 的颜色 C ：

C(p) =
∑
i∈N

ciα̂i

i−1∏
j=1

(1− α̂j), (2)

其中 ci 是通过球谐函数预测的颜色，α̂i 是第 i 个高斯
的二维投影不透明度。总像素不透明度 A 的表达式为：

A(p) =
∑
i∈N

α̂i

i−1∏
j=1

(1− α̂j), (3)

在这项工作中，我们主要关注于增强人脸分支。关于
口内分支的详细信息可以在附录中找到。

概述
如 Figure 2 所示，我们的 HM-Talker 从单眼视频片段
中合成音频驱动的说话头，并采用混合运动表示。给定
一个由肖像帧 I1:T 和音频组成的输入视频，我们的目
标是学习保持身份的 3D 高斯表示，并通过 CMDM 和
HMMM 在模拟语音条件发音动态的同时保留特定主题
属性的先导运动网络。
根据 TalkingGaussian (Li et al. 2025) 的三阶段优化

模式，我们的框架通过静态初始化、运动学习和微调进
行训练。在所有阶段中，我们采用统一的损失函数，该
函数结合了像素级保真度、感知细节和跨模态对齐特
性。具体来说，我们使用 L1 损失和 D-SSIM 项目来监
督低级图像重建，使用 LPIPS损失 (Zhang et al. 2018)
来增强感知真实感，并使用对齐损失来确保音频预测特
征和图像衍生特征的一致性。总体训练目标被表述为:
LDF = L1 + λ1LD-SSIM + λ2LLPIPS + λ3Lalign, (4)
。
其中 Lalign = L1(c

e
a,l, c

e
v,l) 在补偿网络中监督跨模态

投影。该统一公式确保了跨音频和视觉模态的结构一致
性、感知质量和运动连贯性。
基于之前的工作 (Peng et al. 2024) ，我们采用音频

视觉编码器作为基础音频编码器，以从原始语音输入中
提取可泛化的音频特征。此外，结合流模型 (Teed and
Deng 2020) 的三维可变模型 (3DMM) (Paysan et al.
2009) 被用于估算头部姿态，从而进一步推断出相机姿
态。此外，语义分割模型 (Yu et al. 2018; Kvanchiani
et al. 2023) 被用于执行面部区域分割。

跨模态解耦模块
模型面部运动涉及调和隐含的音频线索与结构上有根
据但对身份敏感的显性特征。为了解决这个问题，我们
引入了 CMDM，它共同建模三种运动表示：图像衍生
的 AU、音频衍生的隐含特征，以及通过补偿网络预测
的音频 AU。该设计支持仅音频设置下的 AU 监督，并
通过跨模态 AU 对齐促进身份不变的表示。
显式运动建模。给定输入肖像序列 I1:T ，我
们使用 OpenFace (Baltrusaitis et al. 2018) 提
取 17 动作单元 A ，并将其分为上半脸 Au =
{AU01, AU02, AU04, AU05, AU06, AU07, AU45

} 和下半脸 Al = {AU09, AU10, AU12, AU14, AU15,
AU17, AU20, AU23, AU25, AU26} 子集。上半脸 AU 特征
被直接串联成一个运动特征 cev,u =

⊕
i∈Au

AUi ∈ R7 。
对于下脸 AUs，直接连接引入了两个主要挑战：（1）

有限的表示能力导致对共现模式的过拟合，以及（2）弱
的归纳偏向无法推断到未见过的发声。为了解决这些问
题，我们引入了一个残差增强的 MLP，用于在保持原
始 AU 语义的同时编码非线性的 AU 交互：

cev,l = MLP(Al)⊕Al ∈ R32. (5)

图像派生的显式运动特征 cev,l 使模型能够通过非线性
映射学习高阶共激活模式，同时通过跳跃连接保留原始
AU 输入。
隐式运动建模。显式建模提供解剖学上的控制，但自然
的唇部运动也取决于音频驱动的动态，而专注于 ASR
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Figure 2: HM-Talker 概述。参考图像在语义上被分解为头部图像、嘴部图像和背景图像。头部图像初始化一个静态
高斯场。然后，三平面编码器从这个场中提取位置编码，记为 H(µ) 。同时，音频输入和头部图像通过跨模态解耦模
块（CMDM）进行处理。该模块输出显式运动特征（cea,l ，cev,l ）和隐式运动特征（cia,l ，ci-mask

a,l ）。这些特征与上脸
特征（cev,u ）组合后输入到混合运动建模模块（HMMM）。HMMM 使用 H(µ) 计算区域特定的注意力。然后它融合
随机选择的运动特征对，以生成下脸控制向量 Cf 。这个向量与上脸控制向量 Cu 一起，预测应用于静态高斯场的
变形 δ 。最后，3DGS 光栅化器渲染动态面部图像。这个结果与内部嘴部分的输出和背景图像进行阿尔法混合，生
成音频驱动的输出。

的音频编码器通常会忽略这一点。为了解决这个问题，
我们利用了 SyncTalk 的预训练音频视觉编码器 (Peng
et al. 2024) ，它通过跨模态对齐捕捉了韵律感知的语
位动态 a ∈ R512 ，从而消除了对手工制作的运动学规
则的需求。
我们将这些音频特征分割成重叠的 8帧窗口，然后通

过一个层次网络 AudioNet 来进行降维，以提炼出紧凑
的时间嵌入。随后，AudioAttNet 对这些嵌入应用一维
卷积和基于注意力的时间聚合，生成音频导出的隐式运
动特征 cia,l ∈ R32 。这个流程强调感知上显著的音频区
域，同时抑制噪声，从而产生用于唇部运动生成的稳健
韵律表现。（AudioNet 和 AudioAttNet 的架构细节在
附录中提供）。
从隐式到显式的投影。为了减轻从图像中导出的显式
运动特征中的身份纠缠并实现无图像推理，我们引入
了轻量级的音频到动作单元映射器（A2AM）。这个
具有 ReLU 激活的多层感知器（MLP）将隐式运动
特征 cia,l ∈ R32 映射到显式的基于动作单元的特征
cea,l ∈ R32 ，并由对齐损失 Lalign 进行监督：

cea,l = σ2(W 2(σ1(W 1c
i
a,l + b1)) + b2), (6)

其中 W 1,2 和 b1,2 是可学习参数，而 σ1,2 是激活函数。
这个简单但有效的设计利用了需要最小转换的高级嵌
入。Lalign 监督确保了对异常值的鲁棒性，使得音频驱
动推理能够重建视觉表达，并保证模态对齐。

混合运动建模模块
HMMM 通过门控注意力动态融合隐式音频特征与显式
AU 基表示来整合异构运动线索。与依赖于特定身份视
觉先验的图像驱动方法不同，音频驱动的建模由于其解
耦和与说话者无关的特性，自然支持跨身份泛化。为了
在保留显式线索的优势的同时充分利用这一点，我们采
用了一种随机特征选择策略，从三个变体中随机抽样特
征对进行融合，以鼓励泛化，同时确保运动在时间上是
一致的并且在解剖学上是连贯的。
随机门控特征融合。我们的可学习门控注意机制协同结
合显式和隐式运动特征，以平衡解剖控制与音频驱动的
变异性。具体来说，它通过以下门控操作融合显式的下
脸特征 ce·,l 和音频导出的隐式特征 ci∗a,l ：

cf = G(ci∗a,l, ce·,l) = α⊙ ce.,l + (1− α)⊙ ci∗a,l, (7)

其中 α = MLPg(c
i∗
a,l ⊕ ce·,l) 是一个可学习的权重。此

公式允许模型根据上下文需求自适应地关注基于生理
的线索或韵律动态。显式特征 ce·,l 和隐式特征 ci∗a,l 分
别从三个预定义对之一采样，对应于三个融合路径：1）
Paudio ：使用由 A2AM生成的 cea,l ，然后进行门控融合
G(cia,l, cea,l) → cf ；2）Pmasked ：对音频输入 ci−mask

a,l =

Ma ·cia,l 应用元素级掩码，然后通过 G(ci−mask
a,l , cev,l) →

cf 与 cev,l 融合；3）Pvanilla ：直接通过 G(cia,l, cev,l) → cf
将 cia,l 与 cev,l 融合。该策略模拟推理时视觉线索的缺
失，增强鲁棒性并鼓励模型在超越身份特定外观特征
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方面的泛化。简单的选择操作计算效率高且完全可并行
化，使得在没有额外开销的情况下实现有效的正则化。
融合运动特征 cf 和上脸运动特征 cev,u ，然后与特定

区域的注意力图 (Guo et al. 2022) 相结合，以生成用于
嘴唇动画和面部表情的空间调制变形场：

Cf = cf ⊙ MLPf(H(µ)),Cu = cev,u ⊙ MLPu(H(µ)).
(8)

这种以注意力为驱动的机制确保了视觉上可解释的肌
肉激活和与语音相关的发音提示能够在空间上连贯
且时间上同步地被利用。最后，我们将两个特征向量
Cu,Cf 同时作为控制条件输入到预测网络中：

δface = MLP(H(µ)⊕Cu ⊕Cf ). (9)
高斯变形 δface 和规范参数 θface 首先使用 Talking-
Gaussian 中的可微高斯渲染模块被渲染为面部图像
Cface 及其对应的 alpha 图 Aface 。同时，内部口腔分
支生成一个口腔内部图像 Cmouth 及其 alpha图 Amouth

。最终的音频驱动输出 Îhead 通过对这两个图像进行 al-
pha 混合获得：

Îhead = Cface ×Aface + Cmouth × (1−Amouth). (10)

实验
实验设置
数据集。根据该领域中已建立的研究协议 (Ye et al.
2023; Li et al. 2023; Guo et al. 2021; Tang et al. 2022)
，我们的评估框架采用五个公共可访问的视频序列，以
保持跨方法的公平比较。该数据集包括三位男性被试
（“Lieu”、“Jae-in”和“Obama”）和两位女性被试
（“May”和“Shaheen”），平均时长为 7,637帧，以 25帧
每秒的速度捕获。所有录制内容均保持肖像为中心的构
图，主要分辨率为 512×512，除了“Obama”和“Jae-in”
中观察到的 450×450 分辨率。
比较基准。我们的比较分析包括三个不同类别的当代
方法：2D 生成架构（IP-LAP (Zhong et al. 2023) ，
TalkLip (Wang et al. 2023) ，DINet (Zhang et al.
2023b) ），神经辐射场实现（AD-NeRF (Guo et al.
2021)，RAD-NeRF (Tang et al. 2022)，ER-NeRF (Li
et al. 2023) ，SyncTalk (Peng et al. 2024) ），和 3D
高斯散射技术（GaussianTalker (Cho et al. 2024) ，
TalkingGaussian (Li et al. 2025) ）。这一选择确保了对
不同技术范式的前沿解决方案的全面覆盖。
静态图像质量评估。我们采用峰值信噪比（PSNR）进
行像素级准确性评估，使用结构相似性指数（SSIM）
(Wang et al. 2004) 进行结构完整性评估，以及使用学
习感知图像局部相似性（LPIPS） (Zhang et al. 2018)
度量来量化感知质量差异，特别是关于细节保留的方
面。
动态运动评估。我们使用 SyncNet (Chung and Zisser-
man 2017a,b) 进行唇同步准确性分析，辅以生成面部
表情与参考面部表情之间的地标距离（LMD） (Chen
et al. 2018) 测量。同步保真度通过置信分数（Sync-C）
和误差距离（Sync-D）指标进一步量化。面部肌肉活动
通过 OpenFace (Baltrusaitis et al. 2018)提取的动作单
元（AUs） (Prince et al. 2015) 进行分析，特别关注上
面部区域差异（AUE-U）与口腔发声器错误（AUE-L）。
实施细节。对于每个肖像视频，我们首先并行训练面部
分支和嘴内部分支，总共进行 50,000 次迭代。在这个

阶段，面部分支由隐式和显式运动特征的混合驱动，随
机通过 HMMM 选择。之后，两个分支共同进行额外的
15,000次迭代的微调。训练期间使用 Adam和 AdamW
优化器。损失权重设置如下：λ1 = 0.2 、λ2 = 0.5 和
λ3 = 1e−3 。所有模块的学习率设置为 5e−4 。所有实
验均在 RTX 3090 GPU 上进行。尽管我们的模型在训
练时使用了音频和图像输入以增强运动表现，但在评估
期间，我们仅对面部下半部分的运动进行音频输入的推
理。

与 SOTA 的比较
自重构。为了全面评估重构性能，我们在所有数据集上
采用 10:1 的训练-验证划分。如 Table 1 和 Table 2 所
示，我们的方法在渲染质量、动作准确性和效率方面优
于现有方法。具体而言，其 PSNR 为 35.15 dB，超过
基于 NeRF 的 SyncTalk（34.51 dB）和基于 3DGS 的
TalkingGaussian（32.48 dB）。在动作逼真度方面，我们
的方法将 LMD 减少到 2.514，将 AUE-L 减少到 0.53，
突出了基于 AU 的显式特征编码在面部动作传递中的
有效性。值得注意的是，我们的 Sync-C 得分为 7.807，
甚至超过了专门的 2D 唇同步基线，验证了我们混合隐
式-显式模型在捕捉唇部发音方面的优势。基于 3DGS，
我们的框架在实现实时渲染速度（110 FPS）和训练效
率（0.51 小时）方面，达到了最先进的视觉质量，并与
TalkingGaussian 匹敌。
口型同步。为了评估泛化能力，我们使用来自未见过的
说话者（验证集“Lieu”和“Shaheen”）的域外音频来驱
动仅在“May”数据集上训练的模型，包括具有挑战性
的性别不匹配情况。正如在 Table 3 中报道的那样，我
们的模型始终获得最高的口型同步分数，展示了即使在
不同性别间转换发音时，模型也具有强大的语音泛化能
力。这验证了我们的框架在保持说话者不变的运动模式
方面的有效性，尽管包含了身份条件先验。此外，我们
对不同音频输入下的中间表示进行 t-SNE 可视化。如
Figure 4 所示，我们的模型成功保持了隐式和显式运动
特征间的区分，并通过门控融合有效地融合它们，证实
了稳健的模态解耦。

Figure 3: 用户研究。评分范围为 1 到 5，数字越高表示
性能越好。
图像质量比较。我们在帧级别针对最先进的时间建模方
法进行定性比较：SyncTalk、TalkingGaussian，以及我
们提出的方法。选择与目标音素相对应的关键视频帧以
突显音素-语素对齐。如 Figure 5 所示，我们的方法在
各个音素类别中生成的视觉输出最为一致。例如，在发
音时，例如宽口音素如 /2/ 或微妙音素如 /@/ ，我们的
模型保持了精确的视觉对齐，而其他方法则显示出明显
的不匹配（在红色框中突出显示）。在如 /eI/ 的发音中，
尽管竞争方法生成了类似的嘴形，我们的方法更好地保
留了口腔内部细节（在黄色框中突出显示），实现了更
高的感知真实感。这表明，即便没有显式优化内部口腔
结构，在联合训练期间面部运动建模的改进自然延伸到
内部发音器上，从而实现连贯和准确的说话头合成。
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Rendering Quality Motion Quality EfficiencyMethods PSNR ↑ LPIPS ↓ SSIM ↑ LMD ↓ AUE-(L/U) ↓ Sync-C ↑ Time FPS
N

eR
F

AD-NeRF (Guo et al. 2021) 30.07 0.1042 0.9689 2.998 1.01/0.97 6.053 18.7h 0.11
RAD-NeRF (Tang et al. 2022) 31.95 0.0620 0.9660 2.847 0.74/0.76 5.742 5.3h 28.7
ER-NeRF (Li et al. 2023) 32.47 0.0395 0.9658 2.639 0.62/0.54 6.531 2.1h 31.2
SyncTalk (Peng et al. 2024) 34.51 0.0221 0.9959 2.607 0.55/0.29 7.502 2.0h 52
GaussianTalker (Cho et al. 2024) 32.69 0.0442 0.9952 2.726 0.67/0.59 6.234 3.2h 95
TalkingGaussian (Li et al. 2025) 32.48 0.0309 0.9950 2.616 0.60/0.28 6.246 0.5h 108

3D
G

S

HM-Talker (Ours) 35.15 0.0207 0.9971 2.514 0.53 / 0.22 7.807 0.51h 110
Table 1: 自我重建的比较。与基于 NeRF 或 3DGS 的方法相比，我们在大多数指标上达到了领先的性能。最佳和次
佳的结果分别用粗体和下划线表示。

Figure 4: 基于三个 20 帧剪辑的运动特征的 t-SNE 可
视化。每行对应一个剪辑；每列代表不同的音频输入。
这里，“显式”表示音频预测的显式特征。

用户研究。我们进行了一个用户研究，邀请了 30 位非
专业参与者评价 35 段视频（5 个身份 × 7 种方法，每
段 10秒）。参与者在一个 5分制的评分表上对视频真实
感、图像质量和口型同步准确性进行评分。在所有方面，
我们的方法始终优于先前的基线方法（Figure 3 ）。尤
其是在视频真实感上获得了 4.31 分，在图像质量上获
得了 4.08 分，分别比第二好的方法高出 17 % 和 23 %。
此外，在口型同步准确性上，我们的方法获得了 4.10
分，大大缩小了与真实情况（4.36 分）的差距。

消融研究
我们在自重建设置下进行消融研究，以评估我们 HM-
Talker 框架中关键组件的贡献。由于 CMDM 提供了
HMMM 使用的解耦运动特征，这两个模块在评估中并
不是完全可以分离的。因此，我们通过在它们相互连接
的约束下修改其内部设置来评估每个模块的影响。更多
的定性比较和额外的消融研究，请读者参阅附录。

Motion QualityMethods LMD ↓ AUE-(L/U) ↓ Sync-C ↑

G
A

N IP-LAP (Zhong et al. 2023) 3.161 1.00/- 7.040
DINet (Zhang et al. 2023b) 3.230 1.09/- 7.455
TalkLip (Wang et al. 2023) 3.285 0.82/- 6.657
HM-Talker (Ours) 2.636 0.61 / 0.26 7.756

Table 2: 自重构的比较结果。
“Shaheen” Audio “Lieu” AudioMethods Sync-D ↓ Sync-C ↑ Sync-D ↓ Sync-C ↑

Ground Truth 6.239 10.015 6.840 8.372
DINet (Zhang et al. 2023b) 8.201 7.295 8.226 6.470
IP-LAP (Zhong et al. 2023) 9.819 5.316 9.392 5.077
TalkLip (Wang et al. 2023) 9.553 5.488 11.679 3.151
RAD-NeRF (Tang et al. 2022) 12.012 3.054 12.044 2.449
ER-NeRF (Li et al. 2023) 9.775 5.529 10.017 4.782
SyncTalk (Peng et al. 2024) 8.903 6.350 7.508 7.780
GaussianTalker (Cho et al. 2024) 8.926 6.576 10.943 4.198
TalkingGaussian (Li et al. 2025) 11.450 3.179 9.849 5.039
HM-Talker (Ours) 7.590 7.972 7.292 7.994

Table 3: 唇同步比较

Setting PSNR ↑ AUE-(L/U) ↓ Sync-C ↑ LMD ↓
Gate Fusion 35.155 0.53/ 0.22 7.807 2.514
Concat Fusion 35.100 0.52 /0.24 7.818 2.515
Fix Alpha 35.053 0.54/0.31 7.770 2.527
Purely Implicit 35.063 0.61/0.27 7.747 2.531
Purely Explicit 34.944 0.53/0.32 7.382 2.588
ActionUnit 35.155 0.53/ 0.22 7.807 2.514
3DMM 35.117 0.52 /0.26 7.679 2.534
BlendShape 35.106 0.53/0.25 7.731 2.520
AVE 35.155 0.53/0.22 7.807 2.514
DeepSpeech 34.847 0.72/0.22 6.230 2.718
Hubert 35.018 0.47 / 0.20 6.890 2.531
CMDM (AU) 35.155 0.53 / 0.22 7.807 2.514
ExpNet (3DMM) 34.257 0.85/0.25 6.404 3.181

Table 4: 关于不同设置的消融研究。

跨模态解耦模块。为了评估 CMDM 的必要性，我们
用 SadTalker 的跨模态编码器 ExpNet (Zhang et al.
2023a) ( Table 4 ，第 12-13 行) 替换它。虽然 ExpNet
在音频到 3DMM 映射中具有良好的泛化能力，但在我
们的设定中，它未能产生精确且具身份感知的面部动
态，从而导致唇同步效果下降。我们还比较了不同显式
运动表示，使用 3DMM 和 BlendShape 替换动作单元
( Table 4 ，第 6-8 行)。结果保持一致，表明我们的框
架具有鲁棒性，虽然 AU 由于其细粒度设计提供了更好
的发音控制。最后，我们通过用 DeepSpeech (Amodei
et al. 2016) 和 HuBERT (Hsu et al. 2021) ( Table 4 ，
第 9-11 行) 替代 AVE 来评估音频编码器的影响。使用
DeepSpeech 时，性能显著下降，其专注于音素的训练
缺乏 viseme 级别的细节。在这种情况下，融合权重 α
收敛到 1，表明模型抑制了嘈杂的音频特征——展示了
我们门控融合的适应性。
混合运动建模模块。我们通过以下比较验证我们的门控
注意力：(1) 基于 MLP 的融合，(2) 固定融合 ( α=0.5
)，(3) 纯显式 ( α=1 )，和 (4) 纯隐式 ( α=0 ) 建模 (
Table 4 ，第 1-5 行)。具有自适应门控的混合建模实
现了最佳的整体性能。静态融合比率和单模设置表现不
佳，而 MLP 融合性能相似但缺乏可解释性。相反，我
们的门控机制动态平衡特征的可靠性，兼顾了性能和透
明度。
此外，我们采用了三路径训练策略，并固定比例为

Paudio : Pmasked : Pvanilla = 4:4:2 。消融研究揭示了不
同路径配置的影响。首先，固定 Paudio同时减少 Pmasked
导致所有指标的性能一致下降（Figure 6 ），这强调了
音频掩码的重要性。我们将其归因于掩码抑制了隐性
和显性特征之间的冗余信息，从而改善了融合。接下
来，我们固定 Pvanilla 并改变 Paudio 与 Pmasked 之间的
比例。当 Pmasked 过高（7）或过低（1）时，性能下降，
证实了我们所选平衡的有效性。我们还考察了 Pmasked
内不同掩码比例。如 Figure 7 所示，性能在掩码率为
Ma = 0.2 时达到峰值，并随着值的偏离而下降。为了
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Figure 5: 图像质量比较的定性结果。与其他方法相比，我们的方法实现了最一致的音素-可见图素对齐性能，其中
TGS 代表 TalkingGaussian。请放大以获得更好的可视化效果。

增强鲁棒性，我们采用随机掩码策略，在训练期间均匀
采样Ma 从 0.1 到 0.3。这通过更好地平衡正则化和表
征学习优于大多数固定设置。最后，我们通过 t-SNE评
估音频预测显性特征的质量，在两个次优设置下：（i）
路径比例为 1:7:2 ，以及（ii）较高的掩码率Ma = 0.9
。在这两种情况下（Figure 8 ），观察到音频预测与图
像导出的特征之间的对齐不良，而我们的默认设置产生
更好的重叠，表明融合和解嵌入得到了改善。

Figure 6: 混合运动建模模块中路径比例的消融研究。

Figure 7: 在混合运动建模模块中的Ma 消融研究。
我们提出了 HM-Talker，一种用于高保真、身份无关

音频驱动的面部动画的混合运动建模框架。与依赖单
一模态线索的先前方法不同，HM-Talker 将解剖学基础

Figure 8: 三段每段包含 20 帧的剪辑的运动特征的 t-
SNE可视化。每行对应一个剪辑；每列代表一个不同的
训练设置。

的显式特征与节奏敏感的隐式特征相结合。为实现这
一目标，我们引入了两个关键模块：跨模态解耦模块
（CMDM），该模块对齐音频和视觉表示，以在音频驱动
的设置下启用基于 AU 的监督；以及混合运动建模模块
（HMMM），该模块通过门控注意融合多模态运动特征，
并采用随机特征配对以增强跨主体的泛化能力。实验证
实，HM-Talker 能够在不同身份中产生时间一致且视觉
逼真的结果，推进说话头像合成的最新技术。
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