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摘　要: 为了提升音频驱动人体动画生成的真实性, 对 UnifiedGesture模型进行了改进研究. 首先, 通过引入编码器-
解码器架构, 从音频中提取面部特征, 以弥补原模型在面部表情生成方面的不足. 其次, 结合交叉局部注意力机制和

基于 Transformer-XL 的多头注意力机制, 以增强长序列中的时序依赖性. 同时, 利用变分量化自动编码器 (vector
quantized variational autoencoder, VQVAE), 融合生成全身运动序列, 以提升生成动作的多样性和完整性. 最后, 在
BEAT数据集上进行实验, 通过定量和定性分析结果表明, 改进后的 UnifiedGesture-F模型在音频与人体动作同步

性和整体真实感方面相比原模型有显著提升.
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Abstract: This study researches improving the UnifiedGesture model to enhance the realism of audio-driven human body
animation generation. Firstly, an encoder-decoder architecture is introduced to extract facial features from audio,
compensating for the deficiencies of the original model in facial expression generation. Secondly, the cross-local attention
mechanism and the multi-head attention mechanism based on Transformer-XL are combined to enhance the temporal
dependency within long sequences. Simultaneously, the vector quantized variational autoencoder (VQVAE) is utilized to
integrate and generate full-body motion sequences, enhancing the diversity and integrity of the generated motions. Finally,
experiments are conducted on the BEAT dataset. The quantitative and qualitative analysis results demonstrate that the
improved UnifiedGesture-F model achieves a significant improvement in the synchronicity between audio and human
body movements as well as in the overall realism compared to the original model.
Key words: audio-driven; human animation generation technique; UnifiedGesture model; vector quantized variational
autoencoder (VQVAE)

面部表情和肢体动作在人类交流中扮演着至关重

要的角色. 它们不仅是语言的补充, 还能传达一系列的

情绪、意图和细微差别. 这些非言语线索与口头语言

相辅相成, 增强了交流的复杂性和丰富性. 研究表明,

面部表情和肢体动作与口头交流的整合显著影响人类

互动的效率和有效性[1]. 例如, 伴随肢体动作的问题比
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没有肢体动作的问题能够引起更快速的反应, 表明肢

体动作可能通过提供额外线索, 促进信息的处理, 帮助

更准确地预测说话者的意图或对话走向. 此外, 通过适

当的肢体动作和面部表情的表达, 可以增强交流者的

可信度和参与感. 它们不仅传达信息的内容, 还展示交

流者的投入和态度, 从而加深人际之间的理解和联系.
进一步地, 自动协同音频运动生成技术被认为是一种

前沿使能技术, 它能够在电影、游戏和虚拟社交空间

中创造出逼真的三维化身[2]. 这项技术不仅增强虚拟角

色的真实感, 还使得交互能力更加自然和富有吸引力.
人体运动可以使用不同生成方法创建, 分为基于

规则的过程和数据驱动的过程. 虽然基于规则的方法

在一定程度上可以提供可解释性和可控性, 但随着深

度学习方法的发展和普及, 数据驱动的方法通常更受

青睐, 因为它们能够从数据中学习复杂的模式和规律,
更好适应不同输入和条件[3]. 而最近的运动生成方法[4,5]

可以直接生成以音频为条件的人体运动. 尽管这些方

法主要采用基于生成对抗网络 (generative adversarial
network, GAN)[6]、变分自动编码器 (variational auto-
encoder, VAE)[7]或基于 Flow 流 (normalizing flow) 模
型[8]的技术, 但仍然存在一些限制. 基于 GAN 的合成

方法存在模式崩溃的问题, 这可能会导致在未见过的

训练数据上合成出低质量的姿态. 使用 VAE 和 Flow
的方法需要在生成质量和多样性之间做出权衡. 近期,
扩散模型 (diffusion model)作为一种新的生成方法, 因
其具备生成高质量和多样性的特性而备受关注. 例如

图像生成[9], 视频生成[10]和文本生成[11]. 这些研究展示

了扩散模型学习真实数据分布的能力, 同时提供了不

同的采样和操作方式, 如编辑和插值. 但是, 这些研究

并没有建立时间依赖序列来解决像音频驱动运动这样

的时间对齐问题, 而且它们在计算资源上是密集型的.
为解决这些问题, Yang等人[12]提出了一种音频驱

动运动生成框架 UnifiedGesture. 该框架首先使用一个

骨骼感知的重定位网络, 将不同骨骼标准的姿态数据

统一映射到一个基准骨骼的潜在表示空间, 从而扩大

数据集的规模. 然后设计一个基于扩散模型的音频驱

动运动生成网络, 通过交叉局部注意力 (cross-local
attention)和自注意力机制 (self-attention), 捕捉音频和

身体运动之间的时序相关性. 最后, 通过强化学习机制

(reinforcement learning, RL)和物理引导来生成真实且

符合物理规律的人体动画. 实验结果表明, UnifiedGesture

在 Trinity[13]和 ZEGGS[14]数据集上生成的身体动作更

为自然, 优于先前的模型. 然而, UnifiedGesture模型主

要关注身体动作动画, 未涉及面部表情. 在人类交互中,
面部表情和身体动作相辅相成, 仅生成身体动作无法

全面反映角色的情感和意图. 此外, 音频与身体动作之

间的弱相关性使得传统自注意力机制在处理长序列数

据时容易出现记忆力不足的问题, 难以捕捉长时间依

赖关系, 从而影响生成身体动作的整体连贯性.
基于此, 本研究旨在改进 UnifiedGesture 模型, 通

过结合面部表情生成和增强长时间依赖关系捕捉机制,
以实现更全面和完整的人体动画生成. 本研究的主要

贡献如下所示.
(1) 面部与全身动作的协同生成: 在现有 Unified-

Gesture模型的基础上, 首次通过引入编码器-解码器架

构, 将面部表情生成与全身动作生成相结合. 通过这种

方式, 本研究有效弥补了原模型在面部表情生成方面

的不足, 使得生成的三维人体动画不仅在全身动作上

表现自然流畅, 同时也能够准确反映音频驱动下的面

部情感表达.
(2) 增强的长序列依赖性处理: 原模型 Unified-

Gesture 的人体运动生成方法, 虽然可以生成细粒度的

动作, 但在长时间依赖处理上依然存在一定的局限性. 本
研究通过结合交叉局部注意力机制和基于 Transformer-
XL的多头注意力机制, 来提升模型在捕捉长序列依赖

问题上的能力.
(3) VQVAE 技术的创新: 相对于原模型, 首先, 本

研究将 VQVAE技术用于面部表情与全身动作的联合

生成, 通过共享码本机制, 实现面部和身体动作的有效

融合, 提升整体动画生成的质量与一致性. 其次, 在
VQVAE的基础上引入对比损失机制, 进一步增强面部

动作和全身动作特征之间的关联性, 解决面部和全身

动作之间可能出现的不协调问题. 

1   相关工作 

1.1   协同音频运动生成

人体运动生成是一项复杂的任务 ,  需要理解音

频、身体动作及其关系. 数据驱动的方法主要从人类

动作的范式中学习相关的技巧. 研究中通常考虑 4 种

主要模式: 文本[15]、音频、身体运动以及说话人身份[16].
每种模式在人体运动生成过程中发挥着独特作用: 文
本模式提供语义信息, 帮助模型理解所生成运动的语
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义背景; 音频模式通过语音信号捕捉讲话者的情感、

语调和韵律; 身体运动模式负责生成自然的人体姿态

和肢体动作; 说话人身份模式则用于生成特定人物风

格的动作和姿态. 这些模式通过协同作用, 实现了更为

自然的运动生成. Habibie等人[17]提出首个从音频输入

自动生成 3D 对话中的身体运动、面部表情和头部动

画的系统. 他们引入卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN)和生成对抗网络, 通过共享编码器学习

面部表情、身体和手部动作之间的内在联系, 从而实

现多模态的动作生成. Yi 等人[18]的研究引入一种全新

的音频驱动全息 3D人体运动生成技术. 该技术结合了

自编码器 (autoencoder, AE) 和基于 VQVAE 的框架,
能够生成一个可组合的离散运动空间, 并通过跨条件

的自回归模型生成多样且连贯的身体和手部动作. 这
种方法在复杂运动的生成中表现出良好的效果. Xie等
人[19]提出一种基于离散扩散模型的非自回归生成方案,
该方案通过 VQVAE框架将运动序列量化为离散的潜

在代码序列, 并使用 CodeUnet架构将文本转化为运动

序列. 该方法在生成签名运动序列方面展示出强大的

生成能力和多样性. Stan等人[20]介绍了 FaceDiffuser方
法, 其核心是在训练过程中使用预训练的 HuBERT 音

频编码器, 通过扩散模型生成高质量、多样化的面部

动画序列. 该方法通过结合音频和运动特征, 能够有效

地合成复杂的表情与动作动画.
尽管现有方法在生成多样化和自然的运动方面取

得了一定成果, 但在面部运动生成中, 数据稀缺性仍是

一个主要挑战. 为了解决这一问题, 本文研究采用了编

码器-解码器架构, 通过有效的特征提取和数据增强,
缓解数据稀缺对生成质量的影响. 

1.2   基于扩散模型的运动生成

扩散模型在模拟复杂数据分布和生成自然、流畅

的运动序列方面表现出色, 能够实现从起点到目标的

过渡. 许多研究人员将基于扩散理论的生成式模型应

用于运动领域, 通过精心设计, 将无分类器的扩散生成

模型网络结构适配于人体运动域. 例如, Kim等人[21]提

出一种名为 FLAME 的扩散基运动合成和编辑模型,
该模型可以生成与给定文本高度对齐的高保真运动,
并且可以无需微调地编辑运动的各个部分. Tevet等人[22]

介绍了一种用于人体运动领域的运动扩散模型 (motion
diffusion model, MDM), 该模型在每个扩散步骤中预测

样本而不是噪声, 这有助于使用已建立的几何损失函

数对运动的位置和速度进行训练. Ren 等人[23]采用去

噪扩散概率模型, 结合无分类器引导策略将文本嵌入

模型训练中, 优化变分下界进行高效训练. 这些模型均

基于传统的 Transformer[24]架构, 通过不同的设计优化

生成运动的真实性和流畅性. 然而, 这些方法在生成长

时间依赖的运动序列时仍存在不足之处.
此外, Li 等人[25]提出一个名为 Bailando 的音乐到

舞蹈框架, 该框架包括一个用于将 3D运动序列转换为

量化编码序列的编舞记忆模块, 及一个通过引入交叉

条件因果注意力层来增强动作生成一致性的基于演

员-评论家生成预训练转换器 (GPT)框架. Chang等人[26]

将运动生成问题形式化为一个序列到序列 (sequence to
sequence, Seq2Seq) 的转换任务, 采用 Tacotron2 架构

作为基础, 引入局部约束注意力机制来引导解码器从

邻近潜在特征中学习依赖关系, 使生成的运动分布更

接近自然运动的分布. Zhang等人[27]提出MotionDiffuse,
这是一种基于扩散模型的文本驱动人体动作生成框架,
通过使用交叉注意力机制 (cross-attention) 的概率映

射、逼真合成和多层次操作, 实现对多样化和细粒度

动作生成的优越性能. 这些模型均结合不同的注意力

机制模块来提升自然运动的表现.
在本文研究中, 采用基于 routing transform[28]的交

叉局部注意力机制来捕捉人体动作和音频的局部细节

信息. routing transform 通过动态选择和调整注意力路

径, 能够有效处理局部相关性问题, 减少信息冗余, 提
高细节捕捉精度. 同时, 利用基于 Transformer-XL[29]的

多头注意力机制 (multi-head attention)捕捉全局上下文

信息. Transformer-XL通过引入相对位置编码 (relative
positional encoding, RPE) 和片段级 (segment-level) 递
归机制, 能够有效处理长序列数据, 捕捉长时间依赖关

系. 这种结合方式有助于生成更自然和连贯的动作序

列, 使其与音频更好地匹配. 

2   改进的框架设计

给定一个音频片段, 本文目标是生成与之匹配的

全身运动序列. 为此, 对现有框架进行改进, 提出了一

个名为 UnifiedGesture-F 的框架. 如图 1 所示, 网络框

架主要由两部分组成: (1) 基于编码器-解码器架构的面

部生成器, 能够从音频输入中提取面部特征; (2) 基于

扩散模型的身体生成器, 通过逐步地添加噪声和去噪

的方式生成逼真的身体运动. 最终的全身运动序列通
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过 VQVAE网络中的联合解码器融合面部运动序列和

身体运动序列得出. 

2.1   面部生成器

A f = {ai}Td
i=0

Fa =
(
a0,a1, · · · ,aTd

)
Es Es Fa

F′a

由于面部与音频信号高度相关, 本文采用编码器-
解码器架构生成面部动作, 如图 1(a)所示. 具体流程如

图 2所示, 首先使用预训练的 wav2vec 2.0模型[30]对音

频信号 进行编码, 提取与面部相关的特征序

列 . 为了生成特定风格的面部动作,

将风格样式进行独热编码 (one-hot encoding), 得到编

码向量 . 并将其 拼接到 的每个时间步上, 得到

新的特征序列 :

F′a = {concat (ai,Es)}Td
i=0 (1)

Td

F′a

其中,  是总时间步长. 独热编码是一种将分类变量转

换为二进制向量的方式, 使模型能够识别不同的风格

类别. 在解码器部分, 引入多头注意力机制来进一步处

理 . 多头注意力机制通过多个注意力头并行计算每

个特征的注意力权重, 捕捉输入特征的长短期依赖关

系, 从而提升模型的表现力和精度. 然后, 使用时间卷

积网络 (temporal convolution network, TCN)对特征序

列进行建模. TCN通过膨胀卷积扩展感受野, 捕捉更长

时间范围内的依赖, 并具有残差连接以保证梯度顺畅

传播. 最后, 通过一个全连接层 (fully connected layer,
FC) 输出面部动作. 本文采用均方误差 (mean squared
error, MSE) 损失函数训练编码器和解码器, 以最小化

生成动作与真实动作之间的误差.
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扩散

扩散 采样模块

多头注意力

(a)

(b)

编码器Eb

Td,GTd~

Td−1,GTd−1

噪声姿态 Gt~N(0,1)

0→(td−1)

wav2vec

wavLM

Huber损失Ldiff 联合解码器Dvq

噪声步骤td~Uniform({1,2,···,Td})

0, Ĝ0

 
图 1    UnifiedGesture-F模型的整体框架 (图中实线框为改进部分)

 
 

2.2   身体生成器

q pθ
q G

G0 ∼ q (G0) q (G0)

β1,β2, · · · ,βTd (0 < β1 < β2 < · · ·

对于身体生成器, 通过扩散模型架构来生成音频

驱动的身体动作, 如图 1(b)所示. 扩散模型由正向过程

(扩散过程)  和反向过程 (去噪过程)  两部分组成. 本
文将扩散过程 中生成的身体姿态表示为 , 它与观测

数据 具有相同的维度,  表示真实数据

的分布. 根据方差时间表

< βTd < 1) Td, ( 为总时间步长), 加入高斯噪声:

q
(
Gtd |Gtd−1

)
= N

(
Gtd ;

√
1−βtdGtd−1,βtd I

)
(2)

pθ θ

td Gtd µθ Σθ

去噪过程 是一个通过神经网络学习参数 的过程.

假设在时间 处的噪声 学习到的参数为 ,  , 则:

pθ
(
Gtd−1|Gtd

)
= N

(
Gtd−1;µθ

(
Gtd , td

)
,Σθ

(
Gtd , td

))
(3)
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2.2.1    去噪模块

td Gtd

c d s a

N G1:N

使用基于相对位置编码 (RPE)[31]的注意力机制实

现去噪. 主要思路是在给定噪声步骤 、噪声姿态

和条件  (包括种子姿态 、风格 和音频 ) 的情况下

合成一个长度为 的姿态 :

Ĝ0 = Denoise
(
Gtd , td,c

)
(4)

d s

Denoise
(
Gtd , td,c1

)
, c1 = [d, s,a]

Denoise
(
Gtd , td,c2

)
, c2 = [∅,∅,a] γ

其中 ,  种子姿态 和风格 使用伯努利掩码随机屏蔽

10% 的样本, 用于无分类器学习. 然后, 结合预测的

条件模型 和无条件模型

, 通过 插值实现姿态

生成的无分类器引导以及不同样式的控制:

Ĝ0γ,c1,c2 =γDenoise
(
Gtd , td,c1

)
+ (1−γ) Denoise

(
Gtd , td,c2

)
(5)

G0 Ĝ0最后, 通过优化生成的姿态 与真实姿态 之间

的 Huber损失[32]来训练去噪模块:

Ldiff = EG0∼q(G0 |c),td∼[1,Td]
[
HuberLoss

(
G0− Ĝ0

)]
(6)

在训练过程中, 对每个特征的处理过程如下.
td td ∼ Uniform({1,2, · · · ,

Td})
T

(1) 噪声步骤 从均匀分布

中采样. 并通过多层感知机 (multilayer perceptron,
MLP)映射到 256维的空间 .

Gtd N (0,1)

G0

G

(2) 噪声姿态 与从标准正态分布 中采样

得到的姿态 具有相同的维数. 随后, 通过线性层调整

到 256维的空间 .

G0

Ab

(3) 音频特征由 wavLM large[33]的预训练模型生

成, 并通过线性插值将 wavLM 特征和姿态 在时间

维度上对齐, 以确保特征的一致性. 然后, 使用线性层

将维度降低到 64维, 形成最终的音频特征 .
s

S

(4) 风格 用独热向量 (one-hot vector) 表示, 选定

的样式中只有一个元素是非零的, 并通过线性层映射

到 64维的空间 .
d

Nseed d N

G0

D

(5)种子姿态 从真实姿态数据中提取的一个初始

片段获得, 其第 1 帧 作为种子姿态 , 其余 帧作

为真实姿态 来计算损失, 以实现连续合成之间的平

滑过渡. 之后, 通过线性层映射到 192维的空间 .
 
 

原始音频a

CNN

编码器
潜在特征

F
a独热编码

风格s

面
部
动
作

解码器

全连接层 TCN层 注意力机制

wav2vec编码器

Transformer层

 
图 2    面部动作生成概述

 

D S

T Z

Z Ab G

Z

G0

接下来, 将种子手势 和风格 拼接成一个 256维
的向量, 并添加噪声步骤 的信息形成向量 . 然后, 将
向量 复制 N 次, 与音频特征 和姿态特征 合并, 以
便网络更好地考虑长时间范围内的上下文信息. 接着,
将合并后的特征输入交叉局部注意网络, 以在局部区

域内聚焦注意力, 捕捉关键信息. 之后, 将交叉局部注

意的输出与向量 连接, 输入多头注意网络, 增强网络

对输入数据的理解和处理能力, 生成更准确的共语言

姿态. 最后, 多头注意网络的输出经过一个线性层后被

映射回与 相同的维度. 

2.2.2    采样模块

Tc

N

Nseed

td G0 = Denoise
(
Gtd , td,c

)
Gtd−1

td = Td td = 0

最终的身体姿态是通过拼接一些时长为 , 帧长

度为 的片段得到的. 第 1 个片段的种子姿态可以通

过从数据集中随机选择一个姿态或者将其设定为平均

姿态来生成. 然后其他片段的种子姿态是上一个片段

生成的姿态的末端 帧 .  在每个片段的去噪步骤

中 ,  都会预测出干净的姿态 ,

并使用式 (1) 将噪声添加到去噪步骤 中. 这个过

程从 重复到 为止.
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2.2.3    运动融合框架

本文设计了一种新的基于 VQVAE[34]的框架, 旨在

实现面部运动和身体运动的融合生成. VQVAE的量化

过程不仅有助于减少运动冻结并保留运动细节, 同时

对生成多样性也起着重要作用. 通过训练 VQVAE, 可
以学习到一个紧凑而有意义的运动空间. 如图 3 所示,
VQVAE 框架包括两个编码器、一个共享码本和一个

联合解码器.
F0 B0

z f zb

首先, 面部运动 和身体运动 分别通过一维时

间卷积网络编码成潜在特征 和 :

z f = E f (F0) (7)

zb = Eb (B0) (8)

z f ,zb ∈ R
T

dvq
×C′′

dvq C′′

U = {ui}Ni=1 N

ui

其中,  ,  为下采样率,  是量化特征

的通道维数. 然后, 利用可学习的共享码本对编码后的

潜在特征进行量化. 设共享码本为 , 其中 是

码本的大小. 通过计算编码特征与码本中所有代码的

欧氏距离, 选择最接近的代码 作为量化结果:

zq f = argmin
ui∈U

∥∥∥z f −ui
∥∥∥

2 (9)

zqb = argmin
ui∈U
∥zb−ui∥2 (10)

zq f zqb

Dvq M̂0

最后, 将量化后的特征 和 传递给联合解码器

, 以生成最终的全身运动序列 :

M̂0 = Dvq
(
zq f ,zqb

)
(11)

 
 

⋯

⋯
⋯⋯

⋯

编码器Ef

编码器Eb

潜在特征zb

潜在特征zf

共享码本U

重建

M0

1
2

N−1
N

面部运动F0

身体运动B0

Lrec

Lcon

量化特征zqb

Lvq

联合解码器Dvq

argmin||z−u||

 
图 3    VQVAE框架概述

 

Lrec

Lvq Lcon Lrec

VQVAE 的训练过程包括重构损失 、向量量

化损失 和对比损失 . 重构损失 用于精确地

恢复运动的位置、速度和加速度:

Lrec =
∥∥∥M̂0−M0

∥∥∥
1+α1

∥∥∥M̂′0−M′0
∥∥∥

1+α2
∥∥∥M̂′′0 −M′′0

∥∥∥
1
(12)

M′0 M′′0 M0

α1 α2

Lvq

其中,  和 分别为运动表示 的一阶和二阶偏导

数,  和 分别为对应项的平衡权值. 向量量化损失

确保网络学习到的数据关键特征能够通过离散的

向量进行有效表示:

Lvq f =
∥∥∥∥sg

[
z f

]
− zq f

∥∥∥∥
2
+β f

∥∥∥∥z f − sg
[
zq f

]∥∥∥∥
2

(13)

Lvqb =
∥∥∥sg [zb]− zqb

∥∥∥
2+βb

∥∥∥∥zb− sg
[
zqb

]∥∥∥∥
2

(14)

sg[·]
β f βb

Lcon

其中,  是停止梯度函数, 第 1 项是码本损失, 第 2

项是承诺损失, 权重分别为 和 . 为增强面部运动和

身体运动特征之间的关联性, 并促进多样化的运动表

示, 引入了对比损失 :

Lcon = λposL+con+λnegL−con (15)

λpos λneg其中,  和 是正负样本对比损失的权重系数. 正

负样本对比损失分别定义为:

L+con =
1

Npos

∑Npos
j=1

∥∥∥zq f , j− zqb, j
∥∥∥2

2
(16)

L−con =
1

Nneg

∑Nneg
j=1 max

(
0,m−

∥∥∥zq f , j− zqb, j
∥∥∥

2

)2
(17)

Npos Nneg zq f , j

zqb, j j m

zq f zqb

其中 ,   和 分别是正负样本对的数量 ,   和

分别是第 个样本的面部和身体的特征向量,  是

控制负样本对间隔的超参数. 对于每个样本, 将其面部

特征向量 和身体特征向量 视为正样本对, 通过最

小化这两个特征向量之间的距离来增强它们的相似性.
同时, 从批次中的其他样本中随机选择一个不同的样

本作为负样本对, 通过最大化这两个特征向量之间的

距离来增强它们的差异性. 总损失函数如下:

Ltotal =Lrec+Lvq f +Lvqb +Lcon (18)
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LtotalVQVAE 通过最小化 促进模型学习并生成逼

真、多样且细致的全身运动序列. 

3   实验 

3.1   实验准备 

3.1.1    实验设置

本研究在 GeForce RTX 3090 Ti GPU上进行实验,
采用 BEAT 数据集[35]进行训练和评估. BEAT 数据集

包含来自 4 种不同语言的 30 位演讲者的演讲和对话

数据, 涵盖 8 种不同情绪 (自然、愤怒、快乐、恐惧、

厌恶、悲伤、蔑视和惊讶)下的谈话动作, 总长度为 76 h.
本文选择英语演讲者的高质量数据, 总计约 32 h, 并将

数据按照 8:1:1 的比例分为训练集、验证集和测试集.
动作数据下采样至 30 FPS, 音频数据下采样到 16 kHz.

β1 = 0.9 β2 = 0.999

U

dvq = 2 α1 = α2 = 1 β f = βb = 0.1 λpos = λneg = 0.5

Npos = Nneg = 1024

β1 = 0.5 β2 = 0.98

面部生成器的编码器参数使用预训练的wav2vec 2.0
权重进行初始化. 多头注意力网络使用 8 个注意力头,
每个头维度为 64. TCN 设置为 4 层, 每层 TCN 包含

64个卷积核, 卷积核大小为 3. 优化器采用 Adam, 学习

率为 1E–4,  ,  . 在扩散模型中, 交叉局

部注意网络使用 8 个头, 32 个注意通道, 256 个通道,
窗口大小为 6, 前后窗口差值为 0.1. 多头注意网络由

8层、8个头、32个注意通道和 256个通道组成, 差值

为 0.1. 采用 AdamW优化器, 学习率设为 3E–5, 批次大

小为 256, 噪声步骤 T=1000. 对于 VQVAE 模型, 码本

的大小为 512, 维度为 512. 损失函数中, 下采样率

、 、 、 、

.  优化器采用 Adam, 学习率设为

1E–4、 、 , 批次大小为 256, 训练 200
个 epoch. 

3.1.2    评价指标

为验证改进后的模型 UnifiedGesture-F的性能, 本
文将其与 3个最相关的模型进行对比.

(1) ZeroEGGS[14]: 最佳基线模型, 是一个音频驱动

的姿态生成模型, 通过一个短例子的动作片段来控制

风格, 并能够泛化到训练数据之外的风格.
(2) UnifiedGesture[12]: 一种统一的姿态合成模型,

用于多种骨架, 通过使用基于扩散的模型进行音频驱

动的姿态生成, 并引入强化学习以提高生成运动与音

频的匹配度.
(3) TalkShow[18]: 从人类语音中生成三维全身运动

的方法, 通过利用两个学习过的身体和手的码本来生

成确定性的面部运动和不同的身体和手的运动.
评估标准涵盖了面部和身体运动的真实感、多样

性及同步性, 具体包括以下指标.
(1) LVD (lip-sync value distance)[36]: 用于评估音频

与面部动画同步性的指标, 主要考察嘴唇动作与发音

的匹配程度. LVD 值越低, 嘴唇动作与音频同步性越好.

LVD =
1
N

N∑
i=1

∥yi− ŷi∥ (19)

yi ŷi i

N

其中,  和 分别表示第 帧的真实和生成的嘴唇特征,
是总帧数.
(2) L2 距离 (Euclidean distance)[37]: 用于衡量生成

的面部表情特征点与真实面部表情特征点之间的差异.
平均 L2距离值越小, 说明生成的面部动画与真实面部

的差异越小, 真实感越高.

L2 distance =

√√ n∑
i=1

(xi− yi)2 (20)

xi yi其中,  和 是生成和真实面部表情特征点的坐标.
(3) CCA (canonical correlation analysis)[38]: 用于测

量音频特征与身体运动之间的相关性. 较高的 CCA 值

表明音频特征与身体运动之间有较强的统计关联.

CCA =max
α,β

αT∑
xyβ√

αT∑
xxα

√
βT∑

yyβ
(21)

∑
xy∑

xx
∑

yy

α β

其中,  是音频特征和身体运动特征的协方差矩阵,

和 分别是音频特征和身体运动特征的协方差矩

阵,  和 是线性组合系数向量.
(4) FGD (Fréchet gesture distance)[39]: 基于 Fréchet

距离概念, 用于评估生成的动作数据与真实人类动作

数据之间的相似度. FGD 值越小, 表示生成的身体动作

与真实动作在统计意义上越接近, 真实感和多样性越好.

FGD =
∥∥∥µr −µg

∥∥∥2
+ tr

(∑
r +

∑
g−2

(∑
r
∑

g

) 1
2

)
(22)

µr µg∑
r

∑
g tr

其中,  和 分别是真实和生成动作数据的均值向量,
和 分别是其协方差矩阵,  表示迹运算.

 

3.2   比较结果 

3.2.1    客观评价

针对身体动作生成的性能, 定量结果如表 1 所示.
可以看出, 本文提出的模型在全局 CCA 上优于其他所
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有方法. 这表明该模型能有效地捕捉并复制身体动作

的基本结构和特征, 使生成的运动具有高度的保真度

和连贯性. 在每个序列的 CCA 方面也表现出相对稳定

的性能, 这意味着该模型能够在不同的序列中保持较

高的一致性. 此外, 在比较 FGD 时, 本文的方法相较于

最佳基线模型 ZeroEGGS 提高了 65.4%, 相较于原模

型 UnifiedGesture 提高了 5.8%, 进一步突显了生成动

作的高质量.
 
 

表 1    基于测试集上身体运动的定量结果
 

模型 全局CCA 每个序列的CCA FGD↓
ZeroEGGS 0.905 0.96±0.01 11.48

UnifiedGesture 0.978 0.94±0.01 4.213
UnifiedGesture-F (本文) 0.984 0.95±0.01 3.968

注: 加粗字体表示最佳度量
 

对于面部动作生成的定量比较, 结果如表 2 所示.
对比显示, 本文的面部生成器能够生成与输入音频高

度一致的面部运动, 证明了其优越性能.
 
 

表 2    基于测试集上面部运动的定量结果
 

模型 LVD↓ L2↓
TalkShow 0.012 41 0.073 28

UnifiedGesture-F (本文) 0.012 40 0.063 02
注: 加粗字体表示最佳度量
  

3.2.2    用户研究

为对所提出的方法进行定性评估, 本文通过用户

研究分析生成的运动性能. 研究设计 10 个样本, 每个

样本包含 2个问题. 在这些样本中, 视频动作基于相同

的音频输入, 分别由 UnifiedGesture-F、UnifiedGesture[12]

和 TalkShow[18]生成. 参与者需要从两个方面对不同方

法的结果进行排名: (1) 生成动作的真实感 (不考虑言

语的影响); (2) 生成动作与输入音频的匹配度 (考虑言

语的节奏与语义). 此次研究收集了 20 名参与者的回

答. 其中男性 17 人, 女性 3 人. 年龄分布为 20–30 岁

18人, 40–60岁 2人. 本文从不同的角度评估了每种方

法被认为排名第 1 的百分比. 图 4 显示了 3 种方法在

两个指标上的统计结果. 结果显示, 超过 60% 的用户

认为本文方法产生的结果更真实, 超过 55% 的用户认

为本文方法产生的结果更符合音频节奏. 这些结果表

明, 引入的面部生成器、多头注意力机制和 VQVAE
技术在提升动画生成效果方面是有效的. 

3.3   消融实验

此外, 本文进行了消融实验, 以评估框架中不同模

块对生成性能的影响. 包括: (1) 共享码本, (2) 长时间

依赖注意力机制, 以及 (3) VQVAE. 实验结果总结在表 3
中. LVD 指标显示, 去除共享码本后, 面部和身体动作

的协同性和同步性显著降低, 表明生成动作的分布偏

离真实动作. 从 CCA 和 L2距离指标可以看出, 长时间

依赖注意力机制显著提升了动作生成的时间一致性和

真实感, 去除该模块后, 动作生成的时间连贯性和分布

相似性减弱. 去除 VQVAE模块时, 所有指标均出现显

著退化, 尤其是 FGD 和 CCA, 表明 VQVAE 通过离散

特征量化有效增强了生成动作的多样性和真实感. 这
些结果验证了各模块设计对生成性能的有效性和必

要性.
  

真实感
0

百
分
比

匹配度

0.1

UnifiedGesture

TalkShow

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6 UnifiedGesture-F

 
图 4    统计结果

 
  

表 3    消融实验结果
 

消融实验设置 LVD↓ L2↓ FGD↓ 全局CCA↑
UnifiedGesture-F 0.012 40 0.063 02 3.968 0.984

–共享码本 0.015 31 0.075 03 4.116 0.962

–长时间依赖的注意力机制 0.012 75 0.069 12 4.103 0.975
–VQVAE 0.015 90 0.076 48 4.210 0.953

注: “–”表示未使用的模块, 加粗表示最佳度量
  

3.4   人体动画生成效果展示

本文提出的方法能够生成高度逼真的音频驱动人

体动画, 尤其注重面部表情的生成效果. 为了展示生成

结果的多样性, 本文对比了不同模型在相同音频输入

下的动画效果, 这些音频涵盖“快乐”“愤怒”“悲伤”“惊
讶”“自然”和“厌恶”6 种情绪, 并用虚线框标示同一帧

下的动作进行对照. 图 5 展示了 TalkShow 和 Unified-
Gesture-F 模型在“快乐”“愤怒”和“悲伤”3 种情绪下的

面部表情生成效果. 可以看出, UnifiedGesture-F模型在

嘴型的弧度和自然度方面表现更好, 而 TalkShow模型

的生成效果较为僵硬. 图 6 展示了 UnifiedGesture 和
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Unidentified-F 模型在“惊讶”“自然”和“厌恶” 3 种情绪

下的身体动作生成效果. 结果表明, UnifiedGesture-F模

型生成的胳膊和手臂动作更协调, 腿部和脚的运动也

更加自然和细腻, 而 UnifiedGesture模型的动作略显机

械和不连贯. 这些对比清晰展示了本文方法在不同情

绪下生成真实人体动画的优越效果.
 
 

(a) TalkShow生成视频帧 (b) UnifiedGesture-F生成视频帧

“快乐”

“愤怒”

“悲伤”

 
图 5    TalkShow生成视频和 UnifiedGesture-F生成视频连续 10帧面部运动对比效果

 
 

UnifiedGesture

生成视频帧

UnifiedGesture-F

生成视频帧

“惊讶” “自然” “厌恶”

 
图 6    UnifiedGesture生成视频和 UnifiedGesture-F生成视频连续 10帧身体运动对比效果

 
 

4   结论与展望

本文提出了一种基于 UnifiedGesture 改进模型的

三维人体动画生成方法: UnifiedGesture-F. 该方法使用

简洁高效的编码器-解码器架构生成真实自然的面部

表情. 通过引入多头注意力机制和 VQVAE技术, 增强

了生成动画的多样性和连贯性, 能够生成高质量、音

频匹配且风格可控的姿态. 尽管该方法在生成逼真动

画方面取得显著进展, 但仍面临一些挑战, 解决扩散模

型在实时系统中采样步骤过多、耗时较长的问题, 将
是未来值得探索的研究方向.
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