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Helicopter  /  A helicopter over the sea

Horse run  /  A horse runs on the Mars

Firework /  Fireworks over the mountains

Turn to smile  /  Head photo of a cute girl, comic style, turns to smile

Birds fly /  Many birds fly over a plaza

图 1. 我们的文本生成视频结果. 每组帧下方列出了运动提示/视频提示。我们的 LAMP在各种运动场景中都能有效运行。生成
的视频表现出显著的时间一致性，并且与视频提示接近。此外，LAMP的两个优势在所展示的结果中得以体现。(1) 提出的运
动-内容解耦流程使我们能够利用 SD-XL的强大能力生成高度详细的内容。(2) 由于我们创新的调优方法，扩散模型出色的语义
泛化能力得以保留（例如在未见过的漫画风格中强加微笑的动作）。

Abstract

在本文中，我们提出了一种小样本文本生成视频的

框架，LAMP，该方法使得文本生成图像的扩散模型能
够在单个 GPU上通过 8至 16个视频 Learn A specific
Motion Pattern（学习特定的运动模式）。与现有方法
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不同的是，现有方法需要大量的训练资源或学习与模
板视频精确对齐的运动，而我们的方法在生成自由度
和模型训练的资源成本之间取得了平衡。具体而言，我
们设计了一个运动-内容解耦的方法，使用现成的文本
生成图像模型进行内容生成，使得我们调整过的视频
扩散模型主要集中于运动学习。成熟的文本生成图像
技术能够提供视觉效果令人满意且多样化的生成条件，
这极大地提高了视频质量和生成自由度。为了捕捉时
间维度的特征，我们将预训练的文本生成图像模型的
二维卷积层扩展为我们创新的时空运动学习层，并将
注意力模块修改为时间级别。此外，我们还开发了一种
有效的推理方法——共享噪声采样，这可以在不增加
计算成本的情况下提高视频的稳定性。我们的方法还
可以灵活应用于其他任务，例如真实图像动画和视频
编辑。大量实验表明，LAMP 能够在有限的数据上有
效学习运动模式并生成高质量的视频。代码和模型可
在 https://rq-wu.github.io/projects/LAMP获取。

1. Introduction

近年来，生成模型，特别是基于扩散的模型 [13,
38, 39]，在通过文本提示生成图像方面取得了显著的成
就，即文本生成图像（T2I）[6, 10, 17, 21, 27, 29, 32,
33, 35]。基于 T2I领域的技术基础，扩散模型为文本
生成视频（T2V）领域带来了繁荣发展。一些最新的
研究 [2, 11, 14, 36, 41, 50] 试图通过训练基于扩散的
T2V模型，利用数百万的文本-视频对来实现开放域的
T2V生成，如图 2(b)所示。这些方法促进了对视频与
文本提示之间关系的深入理解。然而，庞大的标注数
据需求和沉重的训练负担对大多数研究者来说是难以
承受的，这限制了该研究方向的发展。另一种基于模
板的方法 [5, 7, 26, 30, 43, 45, 46]涉及使用视频模板，
并在保持原始运动的同时使用扩散模型操控内容，如
图 2(a)所示。尽管这些方法成本较低，尤其是提出了
单样本 [43]甚至零样本 [7, 30, 46]算法，但使用给定的
视频模板显著限制了生成的自由度。此外，最近的一些
工作 [15, 19, 22, 42]对 T2I扩散模型进行了修改，以
在不进行训练的情况下生成一致的视频。然而，零样本
方式下将文本-图像领域的知识转移到文本-视频领域具
有挑战性，导致这些方法生成的帧看起来相似，但运动
随机。
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(a) 基于模板的方法（生成自由度低）

(b) 开放域方法（训练负担重）

(c) 我们的少样本方法（折中）

图 2. 基于模板的方法、开放域方法与我们的少样本方法的比
较。我们使用一个小型视频集而不是单个视频模板和大规模

数据集来学习该集中的通用运动模式。我们的少量样本方法

可以在生成自由度（相对模板方法）和训练负担（相对于开

放域方法）之间实现折中。

在使模型理解运动的同时，必须在训练负担和生
成自由度之间取得平衡。由于预训练的 T2I扩散模型
在提示的指导下具有良好的语义理解能力，因此使其
理解提示与运动之间的对应关系并生成多样化的视频，
实际上需要的数据非常少。

本文尝试为 T2V任务探索一种新的少样本方法。
这种新方法旨在调整 T2I扩散模型，从一个小型视频
集学习一个通用的运动模式，如图 2所示。
在少量样本的方式下，将 T2I模型调整为 T2V模

型时，需要解决两个问题。(1) 由于数据量有限，存在
过拟合视频集中内容的风险。如果生成的视频与视频
集过于相似，这将破坏我们核心目标之一，即生成自
由度。(2) T2I扩散模型的基本操作只作用于空间维度，
限制了其捕捉视频中时间信息的能力。

本文提出了一种用于少样本 T2V 生成的基础方
法，命名为 LAMP，以解决上述两个问题。我们对第
一个问题的解决方案是提出的运动-内容解耦方法。该
方法将 T2V任务分解为两个子任务：由预训练的 T2I
模型生成首帧，并通过视频扩散模型预测后续帧。提出
的方法无缝地将首帧作为条件，而无需对视频扩散模
型进行任何额外的修改（如更改输入的数据结构或添加

https://rq-wu.github.io/projects/LAMP


新的交叉注意力层）。具体来说，在训练期间，我们保留
输入视频的首帧，添加噪声，并仅对后续帧施加损失。
由于首帧提供了视频的大部分内容，我们的模型可以专
注于后续帧与首帧之间的关系，即运动模式而非内容。
在推理时，首帧由预训练的 T2I模型（如 SD-XL [29]）
生成。我们观察到，高质量的首帧通过提出的流程可以
提升视频生成的表现。有了首帧提供的参考，我们的模
型基于 Stable Diffusion v1.4 (SD v1.4) [33]，能够在整
个视频中保留由 SD-XL生成的高质量内容。针对第二
个问题，我们设计了时间-空间运动学习层，以同时捕
捉时间和空间维度的特征。由于提出的流程要求基于
首帧预测后续帧，我们基于视频预测任务 [18, 25]对基
本操作进行了修改，具体将在 Sec. 3.4中介绍。与之前
的工作类似 [22, 43]，我们修改了注意力层，以在帧之
间建立有效的通信。此外，我们在推理期间采用了共享
噪声采样策略，它从共享噪声构建每帧的原始噪声。该
策略显著提高了生成视频的质量和稳定性，而计算成
本几乎可以忽略不计。

我们在多个运动场景下评估了 LAMP，通过使用
8至 16个视频在单个 GPU上进行简单调整，提出的
LAMP能够生成具有视频集通用运动模式的视频，并
能够很好地泛化到未见过的风格和对象。（见图 1）。我
们的主要贡献总结如下：

• 我们提出了一种新的少样本调整方法，用于 T2V
生成任务，旨在在生成自由度和训练成本之间取得
平衡。

• 我们提出了 LAMP，作为少样本 T2V的基础方法。
该方法结合了提出的运动-内容解耦方法和时间层，
可以通过简单的调整有效学习给定视频集中的运动
模式。

• 大量实验证明，我们的 LAMP在提示对齐、帧一致
性和内容多样性方面表现出色。

2. Related Work

2.1.文本生成图像扩散模型

近年来，扩散模型 [13, 24, 38, 39]在文本生成图
像任务中击败了 GANs [4, 8, 47]、VAEs [23, 37, 40]
和基于流的模型 [3, 9]，因其稳定的训练过程和出色的
性能而备受关注。例如，GLIDE [27]使用文本提示作
为条件，并采用无分类器指导 [12] 来提升图像质量。

DALLE-2 [32]引入了预训练的 CLIP模型 [31]，该模
型广泛应用于多模态领域 [49]，用于对齐图像和文本的
特征。Imagen [35]将大语言模型的特征注入到扩散模
型中，以更好地理解提示，并提出了从粗到细生成高
分辨率图像的级联流程。为了减轻迭代去噪过程的计
算负担，Rombach等人提出了 LDM [33]，该模型使用
自动编码器 [4, 23]来减少图像的冗余。LDM首先通过
预训练的自动编码器将图像压缩到低维潜在空间，然
后学习去噪有噪声的潜在数据。随着 LDM的成功，许
多技术变体 [28, 48]被提出以进一步提升性能。最近，
SD-XL [29]被提出，它可以生成极具照片真实感且具
备高分辨率细节的图像。在我们的工作中，SD-XL用
于生成首帧，SD-v1.4则被修改用于预测后续帧。

2.2.文本生成视频扩散模型

扩散模型在文本生成图像领域的繁荣展现了其在
文本生成视频方面的潜力。主流的工作可以分为两类：
开放域 T2V生成和基于模板的方法。

开放域 T2V生成。在早期阶段，ImagenVideo [14]和
Make-A-Video [36]在像素级别上学习 T2V。然而，由
于像素空间中的高计算量，视频的长度和分辨率受到
显著限制。随后，MagicVideo [50]被提出，该方法在视
频数据上训练了一个新的自动编码器。随着 LDMs [33]
在 T2I 领域的出现，MagicVideo 提升了 T2V 生成的
计算效率。Blattmann等人 [2]提出了一种基于 LDMs
的 T2V扩散模型，该模型在冻结的预训练层上增加了
额外的 3D卷积层。VideoComposer [41]通过一个新的
编码器，为 T2V模型增加了多种条件，如草图和运动
矢量。AnimateDiff [11]训练了一组运动层，这些层可
以应用于定制的 T2I模型 [16, 34]，使其能够生成风格
一致的视频。上述方法在 T2V生成方面取得了显著的
性能。然而，训练这些模型需要像WebVid-10M [1]和
HD-VILA-100M [44]这样的海量数据，这对大多数研
究人员来说是一个较为严重的障碍。此外，虽然一些零
样本方法 [15, 19, 22]已经被提出，但它们通常存在帧
一致性不佳的问题。

基于模板的方法。基于模板的 T2V生成旨在通过用户
提示进行视频到视频的翻译，这也被称为视频编辑。
Dreamix [26]和GEN-1 [5]是基于模板方法的两个开创
性工作，尽管它们的训练成本与开放域T2V方法相当。
随后，Tune-A-Video [43]提出了一种新的单样本方法，



利用 T2I模型对原始视频进行过拟合，这可以在消费
级 GPU上实现。FateZero [30]提出了一种无训练的方
法，通过注入源视频的交叉注意力图并修改注意力层
来实现。Rerender-A-Video [46]和 TokenFlow [7]通过
整合先验和条件引导进一步提高了视频的一致性。与
基于模板方法的目标不同，我们的少样本 T2V方法旨
在实现更高的生成自由度，而不是严格与模板视频的
运动模式对齐。

3. Method

本节中，Sec. 3.1和 Sec. 3.2首先介绍了基础知识
和最新的少样本方法。接下来，Sec. 3.3详细描述了我
们提出的运动-内容解耦方法。然后，Sec. 3.4描述了我
们如何将 T2I扩散模型修改为 T2V生成模型。最后，
Sec. 3.5介绍了我们的共享噪声采样策略以及推理时可
以提高性能的一些技术。

3.1.基础知识

在本节中，我们介绍基于扩散模型的基础知识。给
定数据 x0 ∈ X，可以定义一个马尔可夫链为：

q(xt|xt−1) = N (xt;
√
1− βtxt−1, βtI), (1)

其中 t = 1, ..., T，T 是总步数。βt 是控制第 t 步噪声
强度的系数。迭代添加噪声可以简化为：

xt =
√
ᾱtx0 +

√
1− ᾱtε, ε ∼ N (0, I), (2)

其中 ᾱt =
∏t

i=1(1 − βt)。扩散模型通过最小化训练目
标来学习数据集 X 的分布，训练目标可以写为：

arg min
θ

Ex0,ε∼N (0,I),t,c[||ε− εθ(xt, t, c)||22], (3)

其中 εθ(·)表示扩散模型的噪声预测函数，c是条件，如
文本提示。训练完成后，扩散模型可以通过逆转添加噪
声的过程从噪声中生成数据。

然而，当扩散模型用于生成高分辨率图像时，计算
成本将会变得很大。为了解决这一挑战，提出了用于
T2I生成的潜在扩散模型（LDMs），采用自动编码器在
隐空间中完成所有操作。它们生成低冗余的隐空间特
征以实现有效计算，并通过解码器重建图像。LDMs也
被用于我们的方法中生成高分辨率视频。

3.2.我们基于少样本的 T2V生成设置

现有的 T2V方法需要大规模数据进行训练或依赖
模板视频获取低自由度的生成能力。为了使视频生成
既便宜又灵活，我们提出了一种新的方法：少样本T2V
生成。假设有一个视频集 V = {Vi|i ∈ [1, n]}，包含 n

个视频以及描述共同运动的训练提示 Pm。所提出的新
方法是在给定的视频集和运动提示上调优一个 T2I模
型。调优后的模型可以从与运动相关的提示 P 中生成
具有与 V 类似运动模式的新视频 V ′。我们希望从少量
的视频集中学习共同的运动模式，同时忽略内容。同
时，由于数据量小，训练成本是可以承受的。基于所提
出的方法，我们修改了预训练的 T2I模型并提出了一
个基础框架用于少样本 T2V生成。

3.3.运动-内容解耦管道

由于少样本调优过程中数据有限，存在过拟合小
数据集内容的风险，可能会影响生成自由度。为了让
我们的模型更专注于运动，我们提出了运动-内容解耦
方法来解耦运动和内容。该方法如图 3 (a)所示。根据
我们的观察，首帧包含了短视频的大部分内容。因此，
自然地可以使用首帧作为条件，使模型更关注运动。因
此，T2V生成任务被转化为首帧 T2I生成和后续帧预
测。一些之前的工作 [5, 41]也使用了首帧作为条件。它
们将其与输入噪声连接或添加一个特定的编码器将特
征注入网络。然而，在少样本方法中使用这些方法是具
有挑战性的，因为有限的数据使得通过对 T2I模型的
重大修改来促进模型训练几乎不可能。相比之下，提出
的运动-内容解耦管道可以通过微小的参数变化实现类
似效果，详细见 Sec. 3.4。
具体来说，设 V = {f i|i = 1, ..., l}为一个包含 l 帧

的视频，将其编码为潜在空间：Z0 = {zi|i = 1, ..., l}。在
训练模型时，我们保留 z1 的原始信号，并对 {z2, ..., zl}
添加噪声。

损失函数与方程 (3) 一致，并且仅施加在第 2 帧
到第 l帧上。经过训练后，模型能够根据首帧生成带有
视频集运动模式的视频。在推理过程中，使用强大的
SD-XL [29]提供首帧 f̂1，该帧被解码为 ẑ1。然后，序
列 [ẑ1, ε2, ..., εl]（其中 ε 为随机噪声）被输入模型用于
整个视频的生成。每一步中，我们保留首帧的深层特
征，并对后续帧进行去噪。

所提出的方法有效地避免了学习视频集的内容，从
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(a) 整体框架 (b) 时空运动学习层
图 3. (a) 展示了 LAMP的框架。LAMP 从一个小型视频集学习运动模式，使生成的视频带有已学习的运动模式。此方法在视
频生成中实现了训练资源与生成自由度的平衡。我们将文本生成视频任务转化为首帧生成和后续帧预测，即解耦视频的内容和

运动。在训练过程中，除首帧外，我们对所有帧添加噪声并计算损失函数。此外，仅调整新添加的层和自注意力模块的查询线

性层的参数。在推理阶段，我们使用 T2I模型生成首帧。调优后的模型仅负责在用户提示的引导下，对后续帧的隐特征进行去
噪。(b) 展示了 时空运动学习层 的细节。基于视频预测的 1D卷积层利用前两帧的特征，而不是相邻帧。

而可以在有限数据上训练模型。另一个优势在于 SD-
XL 生成的内容质量高，为视频生成提供了良好的参
考。这种方法使我们能够利用已有的 T2I技术优势。运
动-内容解耦方法显著提高了提示对齐性能和生成多样
性。此外，该方法在应用中的灵活性也颇具吸引力，如
实际图像动画和视频编辑，详见 Sec. 5。

然而，原始 T2I模型将帧视为独立样本。因此，首
帧的特征无法用于建立帧间的时间关系并生成视频。接
下来的部分将介绍我们如何使模型在时间维度上发挥
作用。

3.4.将 T2I模型适配视频生成

时空运动学习层。为了使 T2I模型能够提取时间特征，
我们将预训练的 2D卷积层扩展为提出的时空运动学习
层。如图 3(b)所示，提出的层由两个分支组成。假设输
入视频的隐特征表示为形状为 b× c× f × h×w 的 5D
张量。在时间分支中，张量被重塑为 bhw× c× f 并输
入 1D卷积层。然而，由于 1D卷积核一次只能作用于
一个空间坐标，因此无法考虑关键的空间特征。因此，
增加了一个输出通道为 1的 2D卷积层以及 Sigmoid函
数，作为空间特征的补充。在空间分支中，输入特征被
重塑为 bf × c× h× w。

考虑到我们的运动-内容解耦方法需要视频扩散模
型在第二步中根据给定的首帧预测后续帧，这与视频预
测 [18, 25]类似，我们以视频预测的方式设计了 1D卷
积层。当卷积核滑过帧的特征 {f i−1, f i, f i+1}时，我们
的基于视频预测的 1D卷积生成帧 f i+1 的特征，而不
是原始版本中的 f i。因此，我们可以利用前两帧而不是
两帧相邻的特征来预测后续帧，即在基本操作中实现
有效的视频预测。此外，为了避免新添加的层污染预训
练T2I模型的生成能力，所有参数均按ControlNet [48]
中的方式初始化为零。

注意力层。我们还修改了注意力层以确保一致性。对于
自注意力层，所有键和值特征均来自首帧，表示为：

Attention(Qi,K1, V 1) = Softmax(Q
i(K1)T√

d
)V 1, (4)

上标 i ∈ {1, ..., l} 表示特征来自第 i 帧。结合所提出的
方法，重新设计的自注意力层使得后续帧能够参考由
首帧建立的条件。此外，事实证明，即使不进行调优，
这种修改也能有效保持主要物体的完整性 [22]。此外，
按照 [43]中的修改，我们还加入了时间注意力层，这些
层在时间维度上执行自注意力。



3.5.推理中的共享噪声采样

在推理过程中，我们提出了一种简单而有效的共享
噪声采样策略，以进一步提高生成视频的质量。具体来
说，我们首先采样一个共享噪声 εs ∼ N (0, I)。然后，采
样一个与基础噪声具有相同分布的噪声序列 [ε2, ..., εl]。
在我们的采样策略中，用于第 i 帧生成的原始噪声 εi

被更新为：

εi = αεs + (1− α)εi, (5)

其中 α是控制共享程度的系数。根据经验，在实验中我
们设置 α = 0.2。这种方法确保了各帧之间噪声水平的
一致性，最终表现为生成视频的一致性。直观上，这种
方法符合先验知识，即视频的每一帧都有一定的相似
性。从数学上讲，噪声方差的减少可以缩小隐空间的动
态范围，有助于生成过程的稳定性。此外，AdaIN [20]
技术在隐空间中以及像素级的直方图匹配被用于后处
理。我们推理策略的有效性在 Sec. 4.3中得到了验证。

4. Experiments

4.1.实验细节

在我们的实验中，我们生成了分辨率为 320× 512

且包含 16帧的视频。我们使用 SD-XL [29]进行计算成
本较低的第一帧生成，并使用相对轻量的 SD-v1.4 [33]
进行计算成本较高的后续帧预测，从而平衡了两个阶
段的推理成本。对于训练阶段，我们使用了一组自己收
集的视频，每次迭代中随机采样一个 16 帧的片段。所
有帧都被调整为 320× 512 的分辨率。我们仅调整了新
添加的层和自注意力块中的查询线性层的参数，学习
率设为 3.0 × 10−5。所有实验均在一块 A100 GPU上
实现，训练大约需要 15 GB vRAM，推理大约需要 6

GB vRAM。

4.2.对比实验

我们针对 8 种运动模式训练了我们的 LAMP，包
括直升机（刚体运动）、瀑布（流体运动）、雨水和烟花
（粒子运动）、马跑动（动物运动）、鸟飞翔（多体运动）、
转身微笑（人类情感）以及弹吉他（人类运动）。我们
为每种运动设计了 6 个提示语以构建包含 48 个视频
的评估集。选择了三个公开可用的方法作为我们的对
比方法，分别是大规模预训练的 AnimateDiff [11]、基
于单样本的视频编辑方法 Tune-A-Video [43]和基于零

表 1. 与评估的文本到视频方法的定量比较。∗ : 表示在我们
的数据上微调。†: 表示使用 SDv1.4/1.5 进行第一帧生成或
作为骨干网络。

方法 对齐性 ↑ 连续性 ↑ 多样性 ↓

Tune-A-Video [43] 27.22 94.87 84.72
T2V-Zero [22] 26.94 91.47 73.01

AnimateDiff [11] 28.88 97.81 73.47
AnimateDiff∗ 28.85 98.56 78.81
LAMP (Ours) 31.35 98.31 71.65

AnimateDiff † 28.54 96.03 75.11
AnimateDiff ∗† 27.65 97.82 81.91
LAMP (Ours) † 29.99 97.15 73.65

样本的 Text2Video-Zero [22]。我们在多种主流方法下
考虑了有代表性的工作，进而有效地反映了我们少样
本学习方法的优势。特别地，对于每种运动模式，我们
从对应的视频集中随机选择一个视频作为模板来训练
Tune-A-Video [43]。比较在客观和主观两个方面进行。

定量结果我们在文本对齐、帧一致性和生成多样性方
面评估了我们的 LAMP 与基线方法。使用了客观指标
和用户调研进行全面评估。

客观指标为了衡量视频的文本对齐性，我们取每
帧的 CLIP得分的平均值 [31]。按照 [43]，我们还用所
有帧对之间的 CLIP图像嵌入的平均余弦相似度来表
示帧一致性。由于生成自由度是我们的核心目标之一，
我们还在定量评估中包括了生成多样性。我们使用所
有帧的平均 CLIP图像嵌入来表示一个视频。对于每个
运动模式对象，我们随后计算并平均所有视频对之间
的余弦距离。得分越低表示相似度越低，即多样性越
好。AnimateDiff和我们的 LAMP都可以使用更好的生
成模型作为骨干来提升性能。因此，我们在 LAMP的
第一帧生成阶段使用 SD-v1.4，并将 AnimateDiff的骨
干网络从 RealisticVision替换为基础模型 SDv1.5。此
外，我们还在自己的数据上微调了 AnimateDiff，以进
一步展示所提出的运动-内容解耦方法的有效性。表 1
展示了 LAMP 与基线方法的定量结果。在所有三项评
估标准上，我们的方法相对于其他基线方法取得了最
好的表现。微调的 AnimateDiff在视觉一致性方面表现
最好，但由于过拟合，生成多样性表现非常差。

用户调研我们进一步进行了一项用户调研，以主观评
估我们的方法和三个基线方法。我们从评估集中随机
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图 4. 提出的 LAMP 与三个方法的定性比较。请放大查看细节。

(a) LAMP (full model)

(b) replace SD-XL to SD-v1.4

(c) w/o motion-content decoupled pipeline

(d) w/o shared-noise sampling

(e) w/o temporal-spatial motion learning layer

(f) w/o video-prediction-based 1D Conv

图 5. 消融实验结果。给定提示语为“红色的马在天空中
奔跑”。

选择了 24个案例。在每个案例中，我们询问参与者：
“您认为哪个视频的视觉质量更好，并且更符合提示语
中的场景和运动？”用户调研共收集了 70份来自不同
背景的参与者的反馈，包括该领域的专家和没有特定
背景知识的个人。从统计上看，46.84% 的受访者更喜
欢我们的方法，AnimateDiff [11] 得到 19.11% 的支持，
Tune-A-Video [43] 得到 22.15% 的支持。然而，值得注

Beihong Xu‘s horse painting

Niagara waterfall

图 6. LAMP 将真实世界图像动画化的可视化结果。

意的是，Tune-A-Video 在不同的情况下会出现选择上
的极端分化。当给定的视频模板的布局与提示语描述
的场景相似时，加上其良好的帧一致性，大多数受访者
会认可它。相反，其生成视频的文本对齐度较差，例如
图 4中展示的“烟花，草地”。此外，有 11.90%的受访者
选择了 Text2Video-Zero [22]。因此，我们的 LAMP在
受访者中获得了最高的认可率。我们的问卷可以通过
链接 访问，您可以通过补充材料中的视觉示例识别出
我们的结果。

定性结果。我们在图 4 中展示了我们的方法和三个基
线方法的几个可视化示例。AnimateDiff [11] 在大规模
数据上学习运动层，并将其插入个性化的 T2I模型中，
以生成具有特定风格和更好视觉质量的视频。然而，该
方法无法与性能更好但异构的 T2I模型相结合，导致
其文本对齐能力受限，尽管其一致性和多样性令人满
意。这种限制在“宇宙中奔跑的马”和“烟花，草地”
等案例中尤为明显。Tune-A-Video (TAV) 只能生成具
有相同运动模式的视频，有时提示语无法有效控制生

https://wj.qq.com/s2/13203754/6e70/
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图 7. 我们的视频编辑应用的可视化结果。请放大查看细节。

成的视频内容，因为它在给定的视频上过度拟合。虽然
T2V-Zero 能生成视觉上令人满意的帧，但在生成具有
有意义的运动模式的视频方面存在不足。相比之下，我
们的 LAMP 利用所提出的运动学习层，达到了良好的
一致性，并生成了具有适当运动模式的视频。此外，利
用我们运动-内容解耦方法的优势，所提出的方法即使
基于 SD-v1.4的修改版，也能达到与最先进的T2I模型
相媲美的视觉质量。图 1 和补充材料中提供了更多的
可视化结果。我们的方法对运动的理解非常好，能够推
广到多样化甚至未见过的场景和风格。

4.3.消融实验

我们进行了消融实验，以证明每个提出的组件的有
效性。如图 8(b)所示，与完整模型相比，使用 SD-v1.4
生成第一帧会降低性能。将图 8(c) 与由完整模型生成
的视频进行比较时，没有运动-内容解耦方法的模型会
产生低质量的结果。特别是，视频中出现的不相关物体
（如栅栏和泥土）表明内容对视频集的过拟合。此外，缺
少共享噪声采样的模型可以生成相对一致的帧，但结
果缺乏平滑性。当去掉时间-空间运动学习层时，模型
无法有效捕捉复杂的运动模式，导致生成失败的结果。
最后，当我们将基于视频预测的一维卷积改为原始版
本的一维卷积时，视频的主要对象变得不一致。这些结
果验证了每个关键模块对最终完整模型的重要贡献。

5. 更多应用

在本节中，我们提供了 LAMP 的更多应用场景，
包括真实图像动画和视频编辑。

5.1.真实图像动画

通过训练所提出的运动-内容解耦方法，我们的
LAMP 包含一个基于给定第一帧预测后续帧的网络。
这使得由 T2I模型生成的真实世界图像能够实现动画。
因此，如果将这些图像放在第一帧上，我们的方法自然
可以基于学习到的运动模式来为真实世界图像制作动
画。图 6显示了几个具有代表性的案例。即使面对复杂
的真实场景，这一应用进一步展示了我们的泛化性能。

5.2.视频编辑

在给定的训练集中仅包含一个视频片段的情况下，
我们的方法只能学习特定的运动而不是运动模式。在
这种特殊情况下，我们的方法有效地转变为一种视频编
辑算法。训练过程与小样本方法中的情况类似。在推理
过程中，我们基于 SD-XL [29] 采用 ControlNet [48] 并
以 canny边缘作为条件来编辑第一帧。同时使用DDIM
反演 [43]提供基础运动。类似于视频生成，当应用于视
频编辑时，我们的方法也可以充分利用图像编辑技术。
如图 7 中所示的可视化示例，我们的 LAMP在保持良
好帧一致性的同时生成了逼真的视频。

6. 结论

本文提出了一种新方法，即用于 T2V生成的小样
本微调，该方法从一个小视频集中学习通用的运动模
式，以在训练负担和生成自由之间取得平衡。所提出的
LAMP作为这种新方法的基础。在我们的方法中，我
们将 T2V任务转化为生成第一帧的 T2I任务，并预测
后续帧。这避免了在小样本微调期间对数据集内容的
过拟合，同时利用了文本到图像技术的优势。此外，我
们在网络架构和推理策略方面的新设计进一步提升了



T2V生成的性能。大量实验表明了我们方法的有效性
和泛化能力。我们相信，小样本微调方法提供了更优的
权衡，并将有助于 T2V领域更广泛地探索视频扩散训
练所需数据的下限。
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金（62306153, 62225604）资助。本研究所需的
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Abstract

我们的补充材料提供了关于 LAMP的更多细节和
实验结果，具体如下：

• 我们介绍了 LAMP的更多细节，尤其是推理阶段。
• 我们提供了更多消融实验和可视化结果。
• 我们提供了源代码和视频文件。

7. LAMP的更多细节

在本节中，我们更具体地描述了我们方法的推理过
程。我们首先使用文本到图像模型MI（如 SD-XL [29]）
生成第一帧。然后，将第一帧的隐特征与通过共享噪声
采样获得的噪声进行拼接。在每一步中，只有后续帧的
特征会通过基于 SD-v1.4 [33] 的视频扩散模型MV 进
行更新。此外，采用 AdaIN [20] 确保外观一致性。需
要注意的是，AdaIN 仅在前 30步的后续帧中使用，因
为在这些步中强制与噪声更接近的后续帧与第一帧保
持一致会导致不期望的伪影。此外，在像素空间上采用
直方图匹配来消除闪烁。推理过程的伪代码见算法 1，
其中 PI 和 PV 分别为第一帧和整个视频的提示，t 为
视频长度，T = 50 表示 DDIM反向的总步骤。

8. 实验

8.1.更多消融实验

在本节中，我们给出了推理过程的更多消融结果，
如图 8 所示。当我们在推理阶段移除 AdaIN时，外观
一致性会受到破坏。例如，在最后一帧中，马匹缺少前
蹄。此外，直方图匹配可以有效恢复帧间的闪烁，如
图 8(d) 所示。我们在经验上仅在 DDIM反向的前 30

步中在后续帧之间使用 AdaIN，在最后 20步中使后续
帧与通过 AdaIN的第一帧保持一致。我们尝试从一开
始就在后续帧和第一帧之间使用AdaIN。然而，在早期
阶段强制与噪声接近的后续帧与第一帧保持一致会产
生意外的伪影，如图 8(e) 所示。

8.2.更多可视化结果

在我们的补充材料中，我们提供了 8种运动模式的
更多可视化结果，如图 9-16 所示。我们的 LAMP可以
生成多样且高质量的结果，并具有适当的运动。此外，
还提供了视频文件。

Algorithm 1 推理阶段伪代码
Require: PI ,PV ,MI ,MV , f ∈ N, T ∈ N and latent

decoder D
. First frame generation
x1
T ∼ N (0, I)

x1
0 = DDIM_Backward(x1

T , T,PI ,MI)

. Shared-noise sampling
xb ∼ N (0, I)

for i = {2, 3, ..., f} do
xi
T ∼ N (0, I)

xi
T ← 0.8xi

T + 0.2xb

end for
. Video generation
x1:f
T ← {x1

0, x
2
T , x

3
T , ..., x

f
T }

for t = T − 1, ..., 0 do
x2:f
t ←M2:f

V (x1:f
t+1, t+ 1,PV )

. Post-processing on latent space
if t > 20 then

for i = 3, 4, ..., f do
xi
t ← AdaIN(xi

t, x
2
t ) . Ensure consistency be-

tween predicted frames
end for

else
for i = 2, 3, ..., f do
xi
t ← AdaIN(xi

t, x
1
0) . Ensure consistency

with the first frame
end for

end if
end for
. Post-processing on pixel space
I1:f = D(x1:f

0 )

for i = 2, 3, ..., f do
Ii ← Historgram_Matching(Ii, I1)

end for

9. 局限性与未来工作

在我们的实验中，我们观察到当方法尝试学习复
杂运动时，失败案例的发生频率会增加。更有效的运动
学习模块可能是解决此问题的可能方案。此外，我们发
现前景物体的运动有时会影响背景的稳定性。我们认



(a) LAMP (full model)

(b) w/o post-processing

(c) w/o AdaIN

(d) w/o histogram matching

(e) AdaIN with the first frame in all steps

图 8. 更多消融结果

为，独立学习前景和背景的运动可能是一个有效的解
决方案。我们将这些改进留待未来工作中研究。

10. 更广泛的影响

由于我们的工作是基于现有的文本到图像技术，它
可能会带有预训练模型本身的缺陷。像其他生成模型
一样，我们的模型在没有安全检查器的情况下，可能会
生成不安全或有偏见的视频，造成潜在的伤害。在模型
实际部署之前，彻底评估模型的潜在风险并过滤有害
内容是非常重要的。



A horse runs on the grass

A red horse runs in the sky

Guan Yu rides a red horse

A horse runs in the universe

A horse runs on the Mars

A horse runs on the road

图 9. 关于“马跑”运动的可视化结果。视频文件可以在补充材料中找到。

Birds fly over the city

Birds fly in the pink sky

Birds fly in the sky

Birds fly in the sky, snow land

Birds fly over the sea

Many birds fly over a plaza

图 10. 关于“鸟飞”运动的可视化结果。视频文件可以在补充材料中找到。



A helicopter over in the sea

Apache flies in the sky

A helicopter flies over the highway

A white helicopter flies at night

A pink helicopter in the sky

A LEGO helicopter flies in the sky

图 11. 关于“直升机”运动的可视化结果。视频文件可以在补充材料中找到。

A branch in rain

A rainy day

Rainy mountain

A tree in rain

A pond in heavy rain

A car in rain

图 12. 关于“雨”运动的可视化结果。视频文件可以在补充材料中找到。



A handsome European man plays the guitar

Minecraft human plays the guitar

A girl plays the guitar, comic style

An astronaut plays the guitar, photorealistic

A woman plays the guitar

GTA5 poster, a man plays the guitar

图 13. 关于“弹吉他”运动的可视化结果。视频文件可以在补充材料中找到。

Fireworks in winter

Fireworks, grass land

Fireworks in the night sky

Fireworks in desert night

Fireworks in the night city

Fireworks over the mountains

图 14. 关于“烟火”运动的可视化结果。视频文件可以在补充材料中找到。



Winter waterfall

Waterfall, crowds around

Lava waterfall

Waterfall in a city

Waterfall and a Ferrari

Waterfall, comic style

图 15. 关于“瀑布”运动的可视化结果。视频文件可以在补充材料中找到。

A beautiful lady, turns to smile

Head photo of a cute girl, comic style, turns to smile

A handsome man, turns to smile

A panda, head photo, turns to smile

Head photo of a girl, 3D animation style, turns to smile

Head photo of a soldier, turns to smile

图 16. 关于“转头微笑”运动的可视化结果。视频文件可以在补充材料中找到。
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