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摘 要： 数字人技术作为计算机图形学与人工智能交叉领域的核心方向，目前已经从单一的形象展示向智能化、拟

人化与情感化的应用阶段发展。当前，视频到数字人生成则通过单目、多目及开放场景技术路线，推动低成本、高保

真建模成为可能，不过复杂环境下的几何完整性与动态一致性仍需突破；扩散模型凭借优秀的生成质量，成为 3D 人

体运动合成与编辑的主流框架，但长时序连贯、动作精确编辑、多人复杂交互等仍是关键挑战；情感数字人在单一情

感生成与多情感交互建模上取得进展，却面临情感细腻表达与多模态协同的瓶颈。本文系统综述数字人技术三大

核心领域的前沿进展，涵盖主流模型、技术分类、数据集与评估体系，最后总结待解决挑战，为未来研究提供前瞻性

指引。数字人技术的实现需经历“形态重建—动作赋予—情感交互”的递进过程：首先通过视频到数字人生成技术

完成 3D 形态的基础构建，再通过 3D 人体运动合成与编辑赋予动态能力，最终通过情感数字人技术实现自然交互。

本文所提到的算法，数据集等整理在 https://github.com/blue-cola-bc/Overview-of-Intelligent-Digital-Humans.git，最终对

未来可能的研究方向进行了展望。
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Abstract： Intelligent digital humans have rapidly evolved with the advancement of computer graphics， computer vision， 
speech synthesis， and multimodal generative modeling.  From early virtual avatars that focus on visual representation， digi⁃
tal humans are currently developing toward dynamic motion modeling， emotion-aware interaction， and real-time deploy⁃
ment.  This study presents a systematic review of recent research progress in intelligent digital human content generation， 
organized around three core technical directions： video-to-digital human generation， 3D human motion synthesis and edit⁃
ing， and emotion-driven digital human generation.  In addition， practical considerations for real-time on-device deployment 
are discussed.  Video-to-digital human generation serves as the foundational stage for digital human construction.  Its objec⁃
tive is to reconstruct animatable 3D human avatars from monocular， multi-view， or in-the-wild video input.  Early 
approaches primarily relied on implicit neural representations， such as neural radiance fields， frequently combined with 
parametric body models， such as the skinned multi-person linear model （SMPL）.  Although implicit methods provide con⁃
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tinuous and high-fidelity geometric representation， their rendering efficiency limits real-time applicability.  Recent studies 
have shifted toward explicit or hybrid representations， particularly 3D Gaussian splatting， which significantly improves ren⁃
dering speed while maintaining visual quality.  Extensions that incorporate SMPL or SMPL-X priors further enhance geomet⁃
ric stability and animatability.  In multi-view settings， stronger geometric constraints improve reconstruction accuracy， 
while open-scene scenarios introduce additional challenges， such as occlusion handling， multi-person interaction， and 
background interference.  Despite notable progress， maintaining temporal consistency and geometric robustness in complex 
environments remains an open problem.  In addition to geometric reconstruction， 3D human motion synthesis and editing 
enable digital humans to exhibit realistic dynamic behaviors.  Compared with static modeling， motion generation requires 
accurate modeling of high-dimensional temporal distributions under kinematic and physical constraints.  Early approaches 
based on statistical models or variational autoencoders improved representation capacity but frequently suffered from limited 
motion diversity.  In recent years， diffusion models have become the dominant paradigm for motion generation due to their 
strong capability to model complex multimodal distributions.  Representative frameworks demonstrate improved motion real⁃
ism， diversity， and semantic alignment with textual or conditional input.  Latent diffusion strategies further enhance effi⁃
ciency by performing denoising processes in compact latent spaces.  Beyond unconditional generation， condition-driven and 
fine-grained motion editing have attracted increasing attention.  Text-guided editing frameworks allow local modification of 
specific joints or temporal segments while preserving overall motion style.  Skeleton-aware and physics-guided diffusion 
models introduce structural constraints to improve anatomical plausibility and reduce artifacts， such as foot sliding.  More⁃
over， research has gradually expanded toward multi-person interaction modeling and long-sequence coherence， addressing 
challenges in action composition， interaction synchronization， and environment-aware motion planning.  Nevertheless， bal⁃
ancing physical consistency， computational efficiency， and controllability remains a critical challenge in practical applica⁃
tions.  Emotion-driven digital human generation further enhances interactivity and human-likeness.  This direction includes 
facial expression synthesis， emotional speech synthesis， and multi-turn empathetic interaction modeling.  In facial anima⁃
tion， research has progressed from parameterized 3D morphable models to implicit neural rendering and， more recently， 
Gaussian-based explicit representations that achieve improved fidelity and real-time performance.  In emotional speech syn⁃
thesis， end-to-end neural architectures， non-autoregressive frameworks， and neural codec language models enable expres⁃
sive， zero-shot， and fine-grained controllable speech generation.  Meanwhile， emotion modeling in interactive dialogue sys⁃
tems has evolved from passive emotion recognition toward empathetic response generation， incorporating graph-based con⁃
textual modeling and large language model fine-tuning strategies.  Although current systems can generate recognizable emo⁃
tional expressions， challenges remain in maintaining emotional consistency over long interactions， decoupling emotion from 
underlying controllable factors， and ensuring cross-modal alignment in the speech， facial motion， and semantic contexts.  
To support real-world deployment， real-time on-device digital human systems have also gained attention.  Lightweight mod⁃
els， reduced-resolution rendering， intermediate parameter representations， and efficient inference frameworks are com⁃
monly adopted under constrained computational resources.  In practical applications， a collaborative architecture is fre⁃
quently employed， where large language models handle semantic reasoning in the cloud while speech synthesis and avatar 
rendering are executed locally.  This edge-cloud collaboration balances interaction latency and generation quality， facilitat⁃
ing scalable deployment in mobile and desktop environments.  In addition to reviewing representative models and technical 
routes， this work summarizes commonly used datasets and evaluation metrics across subfields， including text-to-motion 
benchmarks， emotional speech corpora， and multi-view reconstruction datasets.  Performance is typically evaluated from 
multiple perspectives， such as perceptual realism， geometric accuracy， semantic alignment， motion stability， and subjec⁃
tive human assessment.  To facilitate reproducible research and provide a centralized resource for the community， we have 
curated all surveyed datasets， benchmark links， and a structured list of representative models into a public GitHub reposi⁃
tory， which is available at：https://github.com/blue-cola-bc/Overview-of-Intelligent-Digital-Humans.git.  Despite rapid prog⁃
ress， unified benchmarks for long-term interactive digital humans are still lacking.  Overall， intelligent digital human tech⁃
nology is advancing along a progressive pathway from geometric reconstruction to motion generation， and finally， emotion-

aware interaction.  Future research is expected to focus on unified multimodal generative frameworks， improved long-term 
consistency modeling， physics-aware motion control， and efficient real-time deployment.  By systematically organizing 
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recent developments and open challenges， this review aims to provide a structured understanding of current progress and 
potential research directions in intelligent digital human content generation.
Key words： digital human technology； 3D human motion synthesis and editing； digital human generation； diffusion 
model； video-to-digital human generation； multimodal emotional interaction

0　引 言

随着人工智能、虚拟现实与多模态交互技术快

速发展，数字人已广泛应用于智能客服等领域，成为

新一代信息技术与数字经济战略的重要组成部分。

“情智兼备数字人与机器人的研究”已列入中国科学

技术协会发布的 2024 年十大前沿科学问题之一。

在技术演进中，3D 人体运动合成与编辑依托扩

散模型实现质量突破。Tevet 等人（2023）的 MDM
（motion diffusion model）、Chen 等 人（2023）的 MLD
（motion latent diffusion）奠定了生成质量基础；Han 等

人（2025a）的 AToM（aligning text-to-motion model）、

DSDFM（deterministic-to-stochastic diverse latent fea⁃
ture mapping）在细粒度文本对齐与生成多样性上取

得进展；MotionFix（Athanasiou 等，2024）提供动作编

辑与物理约束新思路。尽管 InterGen（multi-human 
motion generation under complex interactions）（Ferman
等 ，2024）、PINO（person-interaction noise optimiza⁃
tion）（Ota 等，2025） 探索多人交互，但现有技术在复

杂 物 理 规 律 下 的 动 作 合 理 性 与 多 人 互 动 上 仍 需

梳理。

情感数字人的研究推动数字人从任务型交互向

更具情感感知与表达能力的人机交互形态演进，却

在情感建模、细腻表达与多模态协同上存在不足，难

以满足人机自然互动与长期陪伴需求，核心趋势是

从 “可见的情绪” 迈向 “可理解、可互动的情绪”。

视频驱动的数字人生成显著降低了传统高成本

采集流程的门槛，并推动数字人建模从专用设备依

赖走向更灵活的数据获取范式。如图 1 所示，该方

向按应用场景与采集条件划分为单目、多目与开放

场景 3 类路线：三者均指向高效建模与高质量外观

重建，单目需权衡速度与真实感，多目对细节精度要

求更高，开放场景需处理遮挡等因素。

因此，本文围绕上述三大技术方向，从基础模

型、方法分类、关键数据集及未来趋势等方面进行系

统梳理，重点分析数字人技术在可控性、鲁棒性与语

义对齐方面的最新进展。从技术实现路径来看，智

能数字人的构建可概括为由外观建模、行为生成到

交互表达逐步推进的过程：视频到数字人生成侧重

可驱动三维主体构建，3D 人体运动合成与编辑负责

动态行为生成，情感数字人技术进一步提升情绪表

达与自然交互能力。数字人技术的三大方向之间层

次关系如图 2 所示，本文即按此逻辑展开综述。框

架图中“视频到数字人生成”为底层建形技术，“3D
运动合成与编辑”为中层赋动技术，“情感数字人”为

顶层注情技术，三者层层递进，结合端上实时交互技

术，共同支撑智能数字人落地应用。

1　视频到数字人生成技术

视频到数字人生成技术是智能数字人系统中实

现三维几何建模的重要基础，其核心目标是从单目

或多目视频序列中恢复具有可驱动性的三维人体表

示。相较于基于扫描或多传感器设备的建模方式，

视频驱动方法在数据获取成本和应用灵活性方面具

有明显优势，因此逐渐成为当前研究的重点方向之

一。根据视频采集条件和场景复杂度的不同，相关

研究通常可分为单目视频、多目视频以及开放场景

视频到数字人的建模方法。

1. 1　单目视频到 3D 数字人

单目视频到三维数字人的重建任务旨在仅依赖

单一视角的 RGB 视频（如手机等），构建可用于动画

和交互的虚拟化身。由于单目输入天然缺乏深度信

息，该任务在几何恢复、动态外观建模以及非刚性形

变处理等方面存在较大挑战，研究工作通常需要在

重建精度、计算效率和系统稳定性之间进行权衡。

早期方法主要基于隐式神经表示框架，通过神

经网络学习规范空间到观测空间的连续映射关系。

代表性工作包括 Jiang 等人（2023）提出的 InstantAva⁃
tar 以及 Weng 等人（2022）提出的 HumanNeRF，这类

方 法 通 常 基 于 神 经 辐 射 场（neural radiance field，

NeRF）模 型 ，并 结 合 参 数 化 人 体 先 验（如 SMPL
（skinned multi-person linear model））进行约束。隐式
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神经场能够提供连续且细致的几何表示，但其依赖

体积渲染的计算方式，在推理效率和实时性方面存

在明显限制，从而影响了在实际应用场景中的部署。

随 着 Kerbl 等 人（2023）提 出 3D 高 斯 泼 溅（3D 
Gaussian splatting，3DGS）方法，研究开始转向基于

显式表示的高效建模策略。3D 高斯泼溅通过各向

异性高斯原语进行场景表达，在渲染效率方面具有

显著优势。然而，原始 3D 高斯泼溅方法并未针对人

体的非刚性运动进行设计，因此后续研究通常结合

人体结构先验对其进行扩展。Hu 等人（2024b）提出

的 GauHuman 以及 Wen 等人（2024）提出的 GoMAva⁃
tar 利用蒙皮多人线性模型（skinned multi-person lin⁃
ear model，SMPL）顶点作为高斯点云的初始化先验，

从而加速模型收敛并提升几何稳定性。在此基础

上 ，ExAvatar 将 高 斯 点 进 一 步 绑 定 至 SMPL-X（在 

SMPL 基础上进一步建模手部和面部的参数化人体

模型）的网格表面，通过拓扑约束实现了对手部和面

部细节的兼容建模。

针对长时序动作中可能出现的几何失真问题，

Lei 等 人（2024）在 GART（Gaussian articulated tem⁃
plate models）中建立了高斯点与骨骼关节之间的刚

性绑定关系，以增强形变过程中的结构一致性。此

外，3DGS-Avatar 通过引入可学习的位置和旋转速度

参数，并结合曲线插值策略，实现了对连续动作序列

的平滑建模（Qian 等，2024）。在系统层面，单目视频

在线密集人体场景重建模型（online dense 3D recon⁃
struction of humans and scenes from monocular videos，

ODHSR）通过联合优化相机追踪与人体姿态估计，

提高了在线处理场景下的稳定性，而 Link to the Past
（Marchellus 等，2025）则利用时序传播机制复用历史

图 1　单目、多目和开放场景视频生成数字人的相关研究

Fig. 1　Related research on generating digital humans from monocular， multi-ocular， and open-scene videos
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帧信息，以降低重复计算带来的开销（Liu 等，2024）。

在动态序列建模中，姿态估计误差往往会导致

外观模糊或局部失真。为缓解这一问题，Hu 等人

（2024a）提出了 GaussianAvatar 方法，通过引入动态

外观网络，对姿态误差和外观参数进行联合优化；

SplattingAvatar 则采用基于网格的显式运动控制机

制，实现了运动参数与外观建模的解耦（Shao 等， 
2024）。

在头部重建这一细分方向，Chen 等人（2024）提

出 MonoGaussianAvatar 结合参数化人脸先验，缓解

了单视角条件下侧面几何缺失的问题。Xiang 等人

（2024）所提出的方法 FlashAvatar 通过高斯嵌入压

缩策略进一步提升了渲染效率，而贴片级反射率扩

散模型（patch-level reflectance diffusion model，DoRA），

引入纹理先验以补充单目观测中缺失的信息（Han
等， 2025b）。

1. 2　多目视频到 3D 数字人

多目视频到三维数字人的重建依赖多摄像头同

步采集的数据，通过多视角约束提升几何恢复的完

整性和准确性。这类方法在处理遮挡、复杂姿态和

细节建模方面具有天然优势，但同时也对系统设计

和计算资源提出了更高要求。

早 期 代 表 性 工 作 如 Peng 等 人（2021）设 计 了

Neural Body，通过结构化隐式编码实现了较为鲁棒

的多目重建，但其推理速度受限于隐式渲染框架。

Gaussian Avatars 将 3DGS 引入多目场景，在提升渲

染效率的同时，仍依赖由 Qian 等人（2024）所提出来

的多层感知机（multi-layer perceptron，MLP）网络预

测高斯属性，在复杂形变下存在一定瓶颈。

为在效率与质量之间取得更好的平衡，Animat⁃
able Gaussians（Li 等，2024c）采用基于卷积结构的网

络直接从姿态条件预测高斯属性，从而减少低频偏

差并提升渲染稳定性。Yang 等人（2024）所使用的

TaoAvatar 进一步引入知识蒸馏策略，将复杂形变网

络压缩为轻量模型，实现了在移动端条件下的高帧

率渲染。

在几何精度方面，Zhang 等人（2024）所提出的

方法 MultiGO 通过分层先验融合策略，将重建过程

解耦为骨骼、关节和细节层级，以提升整体几何一致

性。DiffuMan4D（Jin 等，2025）则构建了时空扩散框

架，通过迭代式生成与修正过程，改善了动态人体重

建中的拓扑准确性。此外，针对复杂服饰建模问题，

ToMiE 提 出 了 自 适 应 关 节 树 增 长 策 略（Zhan 等 ，

2025），而基于位置动力学的动态高斯模型（position 
based dynamic Gaussians，PBDyG）将位置动力学方法

引入 3DGS 表示，用于对衣物物理属性进行反向优

化（Sasaki 等，2024）。

1. 3　开放场景视频到 3D 数字人

开放场景视频到数字人生成旨在解决真实环境

中的遮挡、多主体干扰及复杂背景等问题，是实现通

用数字人建模的关键方向之一。由于观测条件受

限，这类任务通常需要融合更强的先验知识与跨模

态建模策略。

针对单目视角下因信息缺失导致的几何不完整

问题，近期研究通过引入先验模型来提升重建质量。

例如，Wang 等人（2024）在 WonderHuman 工作中利

用大规模二维扩散模型作为先验，通过分数蒸馏采

样融合未观测区域与可见区域的几何信息。类似

地，Guo 等人（2025）在工作 Vid2Avatar-Pro 中通过构

建通用人体先验模型，约束逆向渲染过程，从而增强

了复杂场景下的重建稳定性。

在严重遮挡场景中，方法的鲁棒性面临更大考

图 2　全局框架图

Fig. 2　Overall framework diagram
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验。OccNeRF 采用表面渲染策略，将局部可见区域

与 SMPL 人体模型先验进行关联，以提升遮挡条件

下的重建效果（Zhang 等，2023）。

多人交互场景的建模还受限于高质量数据的稀

缺。为此，Harmony4D 与 Hi4D 等数据集的构建为复

杂交互研究提供了重要支持（Khirodkar 等，2024；

Yin 等，2023）。针对密集交互，Huang 等人（2024a）
设计了双分支矢量量化变分自编码器（vector quan⁃
tized variational autoencoder，VQ-VAE）架构，并利用

交叉注意力机制实现多主体运动的协同建模。

2　3D人体运动合成与编辑技术

在数字人内容生成的整体技术体系中，3D 人体

运动合成与编辑是连接底层几何建模与高层语义交

互的关键环节。相较于外观建模主要关注几何一致

性与视觉真实感，人体运动直接决定了数字人在时

间维度上的行为合理性，其生成质量往往更容易被

第一时间观察到。在虚拟人交互、数字内容制作以

及具体的应用场景中，即便外观模型保真度高，在缺

乏自然、连贯且可控的运动表现，仍会削弱整体的视

觉真实感。

从研究任务本身来看，人体运动合成需要生成

连续的动态姿势，同时在多个维度满足实际应用的

需求。一方面，生成模型需要覆盖足够丰富的动作

分布，以避免结果模式单一；另一方面，在文本、音频

或结构条件驱动下，系统还需支持对动作语义、时间

结构以及局部关节的精细控制；与此同时，人体运动

受到明确的运动学与物理约束，生成结果若出现关

节异常、脚部滑移或接触不稳定等问题，将直接破坏

整体运动的合理性连贯性。这些特点使得人体运动

生成在建模难度上显著高于静态几何或单帧图像方

向的生成任务。

随着生成式模型的发展，人体运动生成的研究

范式逐渐从早期依赖规则和数据拼接的方法，转向

以数据驱动的端到端生成建模为主。尤其是近年来

扩散模型在高维复杂分布建模方面展现出的优势，

使得人体运动生成在生成质量、多样性以及可控性

方 面 取 得 了 显 著 进 展（Tevet 等 ，2023；Chen 等 ，

2023）。本节将围绕生成模型演进、条件驱动与编辑

方法，以及复杂交互与物理约束等方面，对 3D 人体

运动合成与编辑领域的研究进展进行系统梳理。

2. 1　主流生成模型与技术演进

随着人体运动动画生成方向的持续发展，模型

对高维时序运动分布建模的能力逐步提升。该领域

早期研究主要依赖统计建模方法，通过对动作数据

进行降维和参数化表示，实现对有限动作模式的重

建与合成。这类方法通常假设运动数据分布具有较

强的线性结构，能够较好地生成行走、跑步等周期性

和简单性动作，但是该方法在复杂动作组合和风格

变化方面存在明显短板。

随着深度学习技术的成熟，研究者开始引入神

经网络对人体运动进行非线性建模。其中，基于变

分自编码器（variational autoencoder，VAE）的生成方

法成为较早广泛采用的技术路线。Petrovich 等人

（2021）提出的 ACTOR 模型通过条件 VAE 框架，将

动作生成任务与文本或动作类别条件相结合，实现

了 较 为 灵 活 的 动 作 控 制 。 Guo 等 人（2020）在

Action2Motion 中进一步引入图卷积网络，对人体骨

架的拓扑结构进行显式建模，从而在一定程度上提

升了生成动作的合理性。这类方法相较统计模型显

著增强了表达能力，但由于潜在空间通常被约束为

单峰高斯分布，在面对多模态动作分布时容易出现

均值回归问题，生成结果往往欠缺多样性。

近年来，扩散模型逐渐成为人体运动生成领域

的主流方法。与一次性生成完整动作序列的生成模

型不同，扩散模型通过逐步去噪的随机过程生成目

标数据，使模型能够在生成过程中不断修正中间状

态，从而在随机性与结构约束之间取得更稳定的平

衡。Tevet 等人（2023）提出的 MDM（motion diffusion 
model）首次系统性地验证了扩散模型在人体运动生

成任务中的可行性，并通过引入几何约束损失，有

效缓解了关节长度不一致和脚部滑移等问题。该

工作奠定了扩散模型在人体动作生成领域的应用

基础。

然而，直接在高维关节空间中执行扩散采样通

常伴随着较高的算力要求，这在一定程度上限制了

模型在实际系统中的应用。针对这一问题，Chen 等

人（2023）提出 MLD（motion latent diffusion），通过预

训练变分自编码器（VAE）将运动序列映射至紧凑的

潜在空间，并在该潜在空间中执行扩散过程，从而在

显著提升推理效率的同时，保持较高的生成质量。

这一思路不仅提升了模型的实用性，也为后续在实

时生成和交互式应用中的探索提供了可能。
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为了更直观地比较不同生成范式的特点，表 1
对当前主流的人体运动生成技术路线在建模能力、

生成质量和适用场景等方面进行了总结。可以看

出，不同方法在生成质量与推理效率之间存在明显

权衡，这也直接影响了其在编辑与交互任务中的应

用方式。

2. 2　条件驱动的运动合成与精细化编辑

在实际应用中，仅生成完整的动作序列往往难

以满足具体交互需求。更复杂的交互生成方式在于

如何在保持原有动作结构和风格的前提下，对动作

的局部内容进行精确修改。围绕这一问题，近年来

的研究开始从整体动作生成，转为基于条件引导下

的局部细节编辑框架。

MotionFix 是该方向的代表性工作之一。Atha⁃
nasiou 等人（2024）提出了一种双流扩散架构，使模

型能够同时接收源动作和编辑指令，并通过跨模态

注意力机制定位需要修改的时间片段或关节区域。

该方法能够在不破坏整体动作连贯性的情况下，实

现语义级别的局部编辑。为进一步保持原动作的节

奏和风格特征，Li 等人（2025）提出 SimMotionEdit，在

训练过程中引入运动相似性预测任务，从而约束编

辑结果与源动作在高层运动特征上的一致性。

除文本条件外，人体自身的结构属性也是影响

运动真实感的重要因素。Hong 等人（2025）提出的

SALAD 在潜空间扩散过程中显式引入骨架约束，使

模型在编辑过程中能够感知人体结构，从而支持基

于关节拖拽的交互式编辑。在体型建模方面，Liao
等人（2025）将 SMPL-X 的体型参数作为生成条件，

使模型能够根据不同体型自动调整动作幅度，减少

穿模等几何不合理现象。此外，PersonaBooth 通过少

样本参考序列提取个性化风格嵌入，实现了动作内

容与个体风格的解耦迁移，为个性化数字人资产的

快速构建提供了新的思路（Kim 等，2025）。

2. 3　复杂运动的组合、交互与长时序连贯性

随着数字人应用从单一动作展示逐步走向复杂

环境要求与多主体之间的交互场景，人体动画生成

面临的生成难度显著提升。相比单人短时动作生

成，复杂运动场景通常同时涉及多重动作语义、多主

体之间的时序协同，以及长时间跨度内运动风格和

物理状态的一致性约束。这些因素的叠加，使得传

统以单一动作或短时序为建模目标的方法难以直接

适用。

在复杂运动场景中，首先需要解决的是多动作

语义的组合问题。在实际应用中，用户往往希望数

字人能够同时执行多个动作指令，例如“边走边打电

话”或“移动过程中完成取物操作”。这类任务并非

简单地将两个动作序列进行叠加，而是需要在不同

身体部位之间进行合理的功能分配，并在时间维度

上保持整体协调。针对这一问题，Ruiz-Ponce 等人

（2025）提出的 MixerMDM 采用混合专家架构，根据

不同身体部位动态分配控制权重，使模型能够在生

成过程中对多个动作语义进行解耦与融合。相比直

表1　3D人体运动生成关键技术路线深度对比

Table 1　In-depth comparison of key technology routes for 3D human motion generation

技术路线

变分自编码器 (VAE)
自回归模型 
(auto-regressive)
扩散模型 
(diffusion models)
潜在扩散模型

条件编辑扩散模型

结构约束扩散模型

建模空间

潜在空间正
态分布

姿态序列逐
帧分析

原始姿态
空间

潜在编码
空间

潜在 + 条件
控制

骨架感
知空间

代表模型

Action2Motion
T2M-GPT、
MotionGPT

Motion diffusion 
model

Motion latent 
diffusion

MotionFix

Skeleton Diffusion

优势

推理速度快，结构
简单

适合长序列建模，语
义推理能力强

多模态建模能力强

提升效率，兼顾质量

支持精细局部编辑

物理合理性强

局限

易趋同缺乏多样性

易产生误差累积

推理速度慢，计算
开销大

依赖 VAE 质量

结构设计复杂,训
练成本高

结构设计复杂

适用场景

实时性要求极高的简单
动作生成

结合大语言模型的动作
推理任务

高质量动画制作、离线
生成任务

交互式生成

动作编辑与修改

工业动画生成
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接在姿态空间中进行动作叠加，该方法在动作自然

性和稳定性方面表现出明显优势。另一方面，Zhang
等人（2025）提出的能量驱动运动生成模型（energy-

based motion generation，ENERGYMOGEN）通过在潜

在空间中构建可加的能量函数，实现了对不同动作

语义与风格语义的组合建模，为复合动作生成提供

了另一种建模思路。

除多动作组合外，多主体交互建模是复杂运动

生成中的另一核心挑战。在多人交互场景中，个体

动作不再是相互独立的，而是需要根据对方的动作

状态进行动态调整。例如在拥抱、协作等强交互场

景中，动作的时序同步性和空间协调性直接决定了

交 互 效 果 的 真 实 感 。 Ferman 等 人（2024）提 出 的

InterGen 构建了大规模双人交互数据集，并设计了

双流协作去噪架构，使交互双方在生成过程中能够

显式感知对方的运动状态，从而显著提升紧密接触

动作的时空一致性。该类方法表明，在多人交互任

务中，将单人运动生成模型简单并行往往难以获得

理想效果，而需要在模型结构层面引入显式的交互

建模机制。

进一步地，随着数字人逐渐被置于复杂虚拟环

境中，人与环境的交互建模也成为不可忽视的问题。

在这类场景中，运动生成不仅需要考虑人体自身的

运动合理性，还需满足场景几何约束和路径规划要

求。Cong 等人（2025）提出的 SemGeoMo 将场景几何

信息引入运动生成过程，使模型能够在生成动作时

显式考虑人体与环境之间的空间关系。Huang 等人

（2024b）在 Move-in-2D 中进一步结合路径规划算法，

使数字人能够在复杂环境中完成具有目标导向的移

动与避障行为。这些研究表明，人体运动生成正逐

步从“仅关注人体本体”向“感知环境约束”的方向

演进。

在上述复杂场景中，长时序一致性问题对于生

成质量很重要。随着动作序列长度的增加，模型在

时间维度上的误差往往会逐渐累积，导致运动风格

漂移或物理状态突变。为缓解这一问题，部分研究

开始引入显式的记忆机制或结构约束，以保持生成

序列在长时间尺度上的一致性。

图 3 对上述典型复杂运动场景进行了直观示

意，分别展示了单人动作在时间维度上的连贯性、多

主体交互动作的语义组合，以及基于条件约束的精

细化运动编辑方式。

2. 4　工业落地挑战与实际应用瓶颈

近年来，基于扩散模型的人体运动生成方法在

生成质量和动作多样性方面取得了明显进展。然

而，从实际应用和复杂交互场景的角度来看，现有方

法在物理一致性和工程可用性方面仍存在一些需要

进一步研究的问题。

从建模角度来看，当前多数人体运动生成方法

主要以关节姿态、骨骼结构和全局位移等运动学信

息作为建模对象。这类方法在无接触或弱接触场景

中通常能够生成较为自然的动作序列，但在涉及脚

部着地、身体支撑或人与物体接触等情形时，仍可能

出现滑步或接触不稳定等现象。这在一定程度上反

映了现有模型对复杂物理交互过程的建模能力仍然

有限。

针对上述问题，部分研究开始尝试在生成过程

中引入结构性或物理相关的约束信息。Curreli 等人

（2025）提出的 Skeleton Diffusion 通过在扩散过程中

引入解剖学约束，对关节活动范围和骨骼结构进行

限制，从而在一定程度上减少了不合理姿态的产生。

该类方法通过在模型层面引入人体结构先验，为提

图 3　典型复杂运动场景的直观示意

Fig. 3　Intuitive illustration of typical complex motion scenarios
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升生成稳定性提供了一种可行思路。也有研究探索

将物理模拟结果引入生成流程，以辅助生成过程的

约束与修正。Yuan 等人（2023）提出的 PhysDiff 在扩

散推理过程中引入物理模拟反馈，使生成姿态在一

定程度上满足物理可行性要求。尽管该类方法能够

在一定程度上提升物理一致性，但其计算开销较大，

限制了其在实时或交互式场景中的应用。

3　情感数字人的智能生成技术

随着人工智能、虚拟现实与多模态交互技术的

快速发展，数字人正逐渐从单一的形象展示走向智

能化、拟人化与情感化表达。国内外诸多企业纷纷

布局虚拟人及情感交互系统，其应用场景已覆盖智

能客服、虚拟主播、在线教育、心理健康辅助和沉浸

式娱乐等领域，推动数字人从功能代理向情感伴侣

转型。在中国科学技术协会发布的 2024 年十大前

沿科学问题中，“情智兼备数字人与机器人的研究”

被列为首要课题之一，这充分体现了情感数字人在

未来智能社会中的战略地位。然而，现阶段的数字

人在情感建模、细腻表达与多模态协同生成方面仍

存在明显不足，尚难以满足人机自然互动与长期陪

伴的需求，因此情感数字人的智能生成技术进展主

要聚焦于情绪表达与交互建模，可分为单一情感生

成与多情感交互生成。单一情感生成从基础的面部

表情与语音合成拓展到细粒度的多模态调控，实现

自然、可控且个性化的情绪呈现；多情感交互生成从

单向情绪反应发展为复杂情感互动，不仅需要生成

符合语境的表达，还需建模个体间的情感共鸣、情绪

传递与交互意图，从而实现高质量、长期化和情境自

适应的情感交流。总体而言，情感数字人的发展正

经历由静态情绪呈现向动态、多模态与社会化交互

的转变，其核心趋势是从“可见的情绪”迈向“可理

解、可互动的情绪”。图 4 展示了从单一情感生成拓

展至多情感交互生成的关键相关任务。

表 2 进一步从核心技术维度出发，对情感数字

人智能生成的关键路线与方法进行了系统性梳理，

涵盖面部表情合成、情感语音合成、情感共鸣建模和

交互式情感生成四大核心领域，详细对比了不同方

法分类的代表性技术/模型、优势、局限及对应数据

集，为理解各技术路径的特点与适用场景提供了全

面参考。

3. 1　单一情感生成

在情感数字人发展早期，研究重点主要集中在

单一情感生成任务，其目标是通过对面部、语音等单

模态或跨模态信号的建模，实现可控、自然的情绪呈

现。这一方向不仅奠定了情感表达合成的技术基

础，也为后续多情感交互生成提供了方法与数据

支持。

3. 1. 1　面部表情合成

情感数字人的构建离不开面部表情动画的合成

与渲染。面部表情合成是指从单个图像、视频、音频

或文本生成或编辑人脸的表情变化，该技术主要经

历了从“参数化模型”的线性控制，到“隐式神经场”

的高保真渲染，再到“显式高斯表示”的实时交互演

进，逐步突破了精度与效率的平衡瓶颈。早期的方

法主要依赖三维可变形模型（3D morphable model，
3DMM）作为表情参数化的基本框架。研究者们先

后探索了通过卷积神经网络从单幅图像直接回归

3DMM 参数的思路（Tran 等，2017），并逐步拓展至在

自编码器、对抗学习以及可微渲染框架下实现端到

端的无监督训练（Tewari 等，2017）。 随后，一些工作

进一步将动作单元（action unit，AU）回归为 3DMM 的

表情系数（Chang 等，2018），或将 3DMM 参数与生成

模型结合以提升合成质量（Tewari 等，2020）。这些

研究显著提高了表情建模的精度，但基于统计学的

线性插值方法在处理个体差异和复杂表情组合时仍

存在表达能力有限的问题，难以生成细腻且个性化

的表情变化。随着神经辐射场（NeRF）（Gafni 等，

2021）的提出，表情合成逐渐从传统的线性子空间方

法转向基于体积渲染的隐式表示框架。典型工作包

括：利用动态 NeRF 实现随表情变化的 4D 人脸重建；

Hong 等人（2022）提出基于 HeadNeRF 与 FDNeRF 的

参数化控制方法，实现少样本条件下的实时合成与

表情编辑；将统计形变模型融入 NeRF 的 FLAME-in-

NeRF，实 现 基 于 参 数 驱 动 的 自 由 视 角 表 情 动 画

（Athar 等，2023）；以及 FaceCLIPNeRF，通过语义嵌

入探索自然语言对表情与外观的可控操控（Hwang
等，2023）。这些方法共同突破了 3DMM 等线性模型

在细粒度表情建模上的局限，使得生成结果质量有

了显著提升。然而，NeRF 的计算复杂度成为其实用

化的主要瓶颈。新兴的高斯泼溅技术在保证接近

NeRF 渲染质量的同时显著降低了计算开销，为提升

表情合成的实时性与可控性提供了新的解决方案。
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相关研究提出以高斯点云替代隐式体积作为表示基

础，将 blendshape、3DMM 或 FLAME 等统计模型与高

斯泼溅相结合，在保证表情准确性的同时捕捉精细

的动态细节（Athar 等，2023）。此外，也有工作面向

表情合成任务，探索由表情感知的高斯点云驱动头

部与面部动画（Dhamo 等，2024），并结合音频条件实

现嘴部动作与表情的实时同步，从而在细节保真度

与交互性上取得显著提升。这一系列方法在表情合

成方面实现了低计算复杂度，保持了高保真面部表

情细节，对实时性与交互性要求较高的情感数字人

具有重要的意义。

3. 1. 2　情感语音合成

情感语音合成旨在通过文本、音频或参数控制

信号（如情感标签、韵律特征、风格向量）生成具有情

感特征的语音，使合成结果在保持自然度和清晰度

的同时，有效传递说话者的情绪与风格。其发展可

视为传统语音合成向具备深度可控表达能力的演进

过程。纵观这一历程，技术范式从早期的“统计参数

化建模”，逐步转向基于深度学习的“显式特征解

耦”、“非自回归细粒度控制”以及“零样本提示生

成”，以不断逼近人类的情感表达效果。早期方法主

要包括拼接合成和统计参数化方法，其中拼接合成

通过人工录制的语音单元进行拼接，而统计参数化

方法则依托声学模型预测参数，并通过声码器生成

语音。这一阶段奠定了语音生成的基本框架及评价

体系（Barakat 等，2024）。随着深度神经网络的发

展 ，传 统 声 学 模 型 逐 渐 被 端 到 端 架 构 取 代 ，其 中

Tacotron 的兴起进一步提升了语音的自然度和可控

性，并通过与 WaveNet 等高质量神经声码器结合后，

实现了与真实人类语音几乎难以区分的合成效果。

然而，人类语音富含情感、语调、重音及个体说话风

格，因此研究者开始关注构建富有情感的类人语音

合成。早期工作主要通过直接参考编码器、无监督

全局风格令牌以及基于变分自编码器的潜变量方

图 4　单一和多情感交互生成相关任务

Fig. 4　Single and multi-emotion interactive generation-related tasks
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法，在有标注或无标注条件下提取并操纵韵律与情

感特征（Wang 等，2018）。随后，为提高生成效率并

实现细粒度韵律控制，一些研究者提出非自回归框

架如 FastSpeech 系列与显式方差适配器，可精确调

控语音的时长、基频和能量，并加速推理（Ren 等，

2019）。近期，受大规模自监督学习与神经音频编解

码器影响，出现了基于上下文学习策略训练的零样

本模型，如 VALL-E、NaturalSpeech2 和 Voicebox，这

些方法能够从少量音频提示中重建说话人的特性与

情感风格，将情感语音合成推进到零样本泛化与提

示式控制的新高度（Le 等，2023）。近年来，情感语

音合成进一步向零样本泛化、细粒度情感控制与动

态 表 达 方 向 发 展 。 一 方 面 ，以 NaturalSpeech3、

VALL-E 2 为代表的模型在因式分解建模与提示式

控制上显著提升了零样本语音的自然度与鲁棒性

（Ju 等 ，2024）；另 一 方 面 ，EmoCtrl-TTS、Emo⁃
Sphere++、ECE-TTS 等方法强调对情感强度、非语言

成分及时序变化的建模，从而增强语音的真实感与

互动性（Wu 等，2024）；此外，Prompt-Unseen-Emotion
等方法探索通过提示生成未见或混合情绪，进一步

拓展了情感语音合成的表达边界（Gao 等，2025）。

3. 1. 3　单一情感生成的关键挑战

总体而言，单一情感生成虽然在局部技术指标

上不断取得进展，但在高保真与实时性的平衡、情感

控制因子的解耦建模，以及跨场景动态一致性等方

面仍存在系统性不足，这也从根本上揭示了仅依赖

单一情感建模难以支撑复杂自然交互需求的内在

局限。

表2　情感数字人智能生成的关键技术路线与方法对比

Table 2　Comparison of key technical routes and methods for intelligent generation of emotional digital humans

核心
领域

面 部 表
情合成

情 感 语
音合成

情 感 共
鸣建模

交 互 式
情 感 生
成

方法分类

参数化模
型驱动

隐式神经
场渲染

显式高斯
表示

统计与端
到端建模

显式特征
解耦

零样本提
示生成

图网络结
构感知

知识与大
模型增强

情感空间
参数化

条件生成
模型

代表性技术/模型

单幅图像回归为 3DMM，AU 回
归为 3DMM，GAN 与 3DMM 结合

Dynamic NeRF，HeadNeRF，
FDNeRF，FLAME-in-NeRF，
FaceCLIPNeRF
Gaussian Head Avatar，
3D Gaussian Blendshapes， Head⁃
GaS，GaussianTalker
Tacotron，WaveNet]， GST
FastSpeech，FastSpeech 2（Vari⁃
ance Adaptor）
VALL-E， NaturalSpeech， Voice⁃
box， EmoCtrl-TTS，
EmoSphere++， ECE-TTS
DialogueGCN，DAG Network，
Dynamic Graph Neural ODE，
Long-Short Distance GNN
Knowledge-Enhanced Genera⁃
tion，
LLM Fine-tuning
离散情感类别，
连续维度情感空间

GAN 条件生成，扩散模型，多模
态融合，多模态大模型

优势

计算量小，易于
控制

照片级高保真渲
染

高保真与实时性
的平衡

语音自然连贯，
情感表达清晰

生成速度快，韵
律可控性强

泛化能力强，情
感复刻真实

上下文依赖建模
良好

深层语义理解

情感表达可量
化，直观

动态多样的生
成，跨模态一致

性强

局限

表达能力受限，难以
生成个性化细节

高计算复杂度，难以
实时渲染

动态交互场景下存储
开销大

难以解耦，精度控制
不足

耦合复杂，难以细调
情感

跨文本迁移时的情感
一致性挑战

被动识别为主，缺乏
主动共情生成能力

长期记忆维持难，灾
难性遗忘

难以涵盖所有复杂混
合情绪

高实时渲染成本

数据集

MICC，CK+，EmotiW-17，
Flickr-HQ

FaceSEIP，FaceScape，FFHQ，
VoxCeleb

NeRSemble，HAvatar，
NeRFBlend-Shape，

INSTA，AD-NeRF， GeneFace
LJSpeech，VCTK

LJSpeech

LibriLight，MLS，LibriSpeech，
VCTK，ESD

IEMOCAP，AVEC，MELD，
DailyDialog，EmoryNLP

Empathetic-Dialogues，
SMILECHAT

N/A
IEMOCAP，EmoSet，CMU-

MOSI，ICT-MMMO，MOUD，
POM，YouTube2M

注：N/A 表示无相关信息。
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1）高保真与实时性之间的结构性矛盾仍未根本

解决。在面部表情生成中，高质量几何与纹理细节

往往依赖计算复杂度较高的建模范式，而轻量化与

实时友好的方法则在动态精细表达能力上存在明显

不足。如何在保证微表情、关键点非线性运动和局

部细节稳定性的同时，兼顾低延迟推理与长序列生

成的计算与存储效率，仍是单一情感表情生成难以

回避的核心瓶颈。这一矛盾在交互式场景中被进一

步放大，直接制约了方法的实际可部署性（Tang 等，

2025）。

2）情感与底层可控因子的高度耦合限制了细粒

度建模能力。无论是面部表情还是情感语音，情感

并非独立变量，而是与韵律、语义以及时序节奏等多

因素强耦合的高层语义属性。现有方法虽然在时

长、基频、能量或表情幅度等单一因子上具备一定可

控性，但在情感驱动下，这些因子的协同变化往往呈

现非线性和个体差异特征，导致情感强度、风格与表

达细节难以进行稳定、可解释的联合调节。这使得

生成结果在合理与情感准确之间仍存在明显落差。

3）跨条件泛化与动态一致性不足制约真实应

用。单一情感生成在受控场景下可以取得较好效

果，但在跨文本、跨说话人或跨交互阶段时，情感表

达的连续性和一致性难以保证。一方面，提示式或

零样本方法对外部条件高度敏感，容易在复杂语义

或多模态输入下产生情绪漂移；另一方面，情感与语

义之间的强相关性使得模型在迁移过程中容易出现

情感失真或语义—情绪冲突。这一问题在长时序生

成与实时交互中尤为突出，成为限制系统稳定性的

关键因素。

3. 2　多情感交互生成

与静态表情或单帧动作生成不同，情感数字人

强调在多轮交互与长时序条件下，生成与语义、情境

及个体特征相一致的连续面部反应序列。在多情感

交互生成中，系统不仅需要识别用户的情绪状态，还

需建模个体间的情感共鸣、情绪传递与交互意图，以

实现长期化、情境自适应的情感交流。

3. 2. 1　情感共鸣建模

情绪传递与共鸣主要通过构建情感传递机制、

多模态情感融合和因果关系图谱来实现个体间的情

感理解与响应。为此，现有研究主要演化出了“基于

图网络的结构感知”、“基于知识增强的共情推理”以

及“基于大模型的生成式交互”三大核心建模范式。

一些研究者提出了多种基于图神经网络的情感感知

模型来捕捉话语内部及多模态特征之间的依赖关系

与长程影响（Shou 等，2025）。这类方法通常通过节

点表示个体情绪状态、边表示情感影响关系，并利用

图卷积操作模拟情绪在社会互动网络中的传播过

程。为进一步实现自然的情感共鸣，近年来学界借

鉴共情理论提出了计算模型，通过构建大规模共情

对话数据集、引入混合专家机制以及设计情感模仿

策略，实现了从被动情感识别到主动共情理解与生

成的技术跃迁（Sharma 等，2023）。近年来，知识增

强方法通过引入敏感情感识别与知识选择机制，有

效提升了共情响应的质量与相关性（Fu 等，2023）。

与此同时，部分研究通过情感增强与特征转换建模，

将对话中的情绪变化模式进行了更为细致的刻画。

随 着 大 语 言 模 型 的 快 速 发 展 ，基 于 大 语 言 模 型

（large language model，LLM）的情感共鸣建模逐渐成

为新趋势。相关工作依托多轮共情对话数据集和专

门化的微调策略，显著增强了模型在心理支持等场

景中的共情表达、倾听能力与安慰效果（Qian 等，

2023）。

3. 2. 2　交互式情感生成

交互式情感生成与响应旨在构建能够实时感知

用户情绪、理解语境并生成动态、个性化回应的智能

数字人系统，其核心在于赋予数字人多模态情绪感

知与调控能力。具体而言，该领域主要涵盖了“情感

空间参数化”、“条件生成式调控”以及“多模态推理

融合”三大关键技术路径，分别侧重于解决情感的量

化表达、生成的动态可控性以及跨模态语义对齐问

题。研究者首先通过构建情感空间实现参数化表

达，既包括基于离散类别的直观建模，也涵盖能够连

续刻画强度与复杂性的维度模型，从而支持更自然

的情感生成与调节（Ji 等，2021）。在此基础上，交互

式调控技术不断发展，通过在生成模型中引入条件

变量，使用户或系统能够动态影响生成结果。典型

代表包括生成对抗网络在语音、图像与音乐等情感

生成任务中的应用，以及扩散模型在跨模态高保真

情感生成与可控性提升方面的探索。近年来，多模

态推理逐渐成为该领域的重要研究方向。大模型在

整合文本、语音和视觉等多源信息方面展现出强大

的推理与生成潜力，不仅提升了跨模态情感对齐的

准确性，也推动了动态情感生成能力的发展（Jin 等，

2024）。与此同时，随着情感计算应用规模的扩大，
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研究者开始日益关注低计算开销的生成策略。通过

在模型架构、训练范式与推理机制上的优化，这类方

法能够在有效降低资源消耗的同时保持较高的生成

质量，从而显著提升系统的可用性与普适性。总体

而言，交互式情感生成与调控正引领情感计算向高

精度、强灵活性与高效能的方向演进，并为构建具备

深层情绪理解与共情能力的智能数字人奠定了坚实

的技术基础。

3. 2. 3　多情感生成的关键挑战

综上所述，多情感生成的核心挑战已从单一情

绪的生成转向是否能够在复杂语义条件下理解情

感、在长期交互中保持一致性，并在资源受限环境中

实现高质量动态表达。这些问题共同揭示了现有方

法在情感结构建模、时间一致性与系统可部署性方

面的深层不足，也为后续研究指明了需突破的关键

方向。

1）跨模态高阶语义消歧能力不足。多情感生成

不再局限于显性情绪的识别与合成，而需要在复杂

语境中综合理解语言、语音、表情及上下文所隐含的

情感意图。然而，现有模型在处理反讽、隐喻以及含

蓄表达等高阶语言现象时，仍主要依赖表层语义或

单模态线索，难以有效解析文本语义与非言语信号

之间的潜在冲突与补充关系。这种跨模态语义消歧

能力的不足，直接导致情感理解在复杂场景下出现

偏差，使生成的多情感反应缺乏真实共鸣基础。

2）长期交互场景下情感记忆保持与人格一致性

约束不足。面向陪伴式与持续交互场景，多情感生

成不仅要求当前情绪合理，还要求在长时间尺度上

维持稳定的人格设定与情感反应逻辑。然而，大语

言模型与现有情感生成框架普遍缺乏显式的长期记

忆与人格约束机制，随着交互轮次增加，模型容易遗

忘关键历史信息，甚至出现情感态度与行为风格前

后矛盾的问题。这种共享记忆缺失与人格漂移现象

显著削弱了情感连续性，使多情感生成难以支撑深

层、可信的人机情感关系（Zhu 等，2017）。

3）高保真动态情感生成与端侧实时可部署性协

同不足。在交互式多情感生成中，情感表达往往涉

及多区域、多尺度的动态协同变化。尽管扩散模型

在生成质量上具备明显优势，但在音频驱动条件下，

唇形运动与面部微表情之间的解耦仍然困难，容易

造成非语音相关区域的僵化或过度平滑，从而破坏

整体情感表现的自然度。与此同时，个性化风格迁

移与持续学习需求进一步放大了这一问题：模型在

适应新用户情感偏好的过程中，往往伴随原有表达

能力的退化，而高昂的推理与更新成本又使其难以

在端侧实时运行。这种质量、可塑性与效率之间的

冲突，成为多情感生成系统落地应用的关键障碍。

3. 3　情感数字人的展望

总体来看，情感数字人的发展将持续在跨模态

融合、个性化共情交互以及长期自主学习等方面取

得突破。依托大模型与生成式人工智能的快速演

进，数字人有望实现更加自然的情绪表达与多模态

协同，逐步具备对个体差异的敏感建模与自适应调

控能力。与此同时，如何在大规模交互中保持情感

一致性与可信度，以及在医疗康养、教育辅导和虚拟

社交等应用场景中实现安全可控的部署，将成为未

来待解决的核心问题与研究重点。

4　端上实时交互数字人

端上数字人具有低延迟交互、离线场景可用等

优势，因此同样具有较高的应用与研究价值。目前

行业中也已出现可以运行在 Windows、iOS、Android、

小程序等多个终端操作系统的端上实时数字人，并

适配了 PC、手机和大屏等多种硬件场景。

4. 1　端上实时数字人的实现方式

在端上设备上实现实时交互的数字人系统，通

常需要在计算资源受限、响应延迟严格以及渲染帧

率要求较高的条件下进行系统设计。因此，相关方

法在模型结构、生成框架以及部署方式等方面，往往

需要针对端上场景进行专门优化。

在 2D 渲染场景下，端上数字人多以视频或图像

序列的形式呈现，其核心目标是在有限算力条件下

实现可接受的视觉质量和稳定的实时响应。生成算

法的计算开销主要与模型规模和输出分辨率相关，

因此现有方法普遍采用参数量较小的网络结构作为

骨干，并将生成分辨率控制在相对较低的水平。

除模型规模和生成区域的控制外，一些方法还

通过引入中间表示来进一步降低端上计算负担。以

RealTalk 为例，其采用轻量化模型先对语音特征与

面部三维参数之间的映射关系进行建模，再通过渲

染得到中间结果，从而降低后续图像生成阶段的难

度。在实际部署过程中，端上系统通常结合面向移

动 设 备 优 化 的 推 理 框 架（如 NCNN（neural network 
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inference computing framework）），以提升模型推理效

率并改善整体交互体验。

相比 2D 渲染方案，基于 3D 渲染的端上数字人

实现路径在系统结构上相对直接。该类方法通常依

赖预先构建的三维数字人模型，并通过一组多维的

blend shape 描述面部表情和唇部运动变化。blend 
shape 的维度一般在数十维范围内，维度数量的增加

有助于提升说话过程中唇部细节和表情变化的表现

能力。在驱动方式上，可以复用语音到三维面部参

数 映 射 的 模 型 结 构 ，将 语 音 特 征 转 换 为 对 应 的 
blend shape 系数，从而实现实时的语音驱动效果。

这类方案在渲染阶段主要依赖图形管线完成，因此

在端上设备上通常具有较为稳定的帧率表现。

4. 2　端上数字人行业成熟方案举例

随着相关技术的逐步成熟，端上数字人已在实

际应用中形成了一定数量的工程化解决方案，并实

现了对多种操作系统和硬件设备的适配。从行业实

践来看，成熟方案通常以 SDK（software development 
kit）的形式提供，支持 2D 和 3D 数字人两种表现形

式，并覆盖主流移动端和桌面端平台。

以腾讯云智能数智人为例，其端上数字人方案

提供了面向 iOS 和 Android 的移动端 SDK，同时支持

手机应用内嵌、小程序、H5 形态以及 Windows 平台

的部署，并可运行于智能手机、平板电脑、个人计算

机及智慧屏等多类终端设备。这类方案在系统设计

上通常将计算密集型任务与端上实时渲染进行合理

拆分，从而在保证交互流畅性的同时，降低端侧的算

力压力。

4. 3　端上数字人与大模型对话模型的结合

随着大语言模型在自然语言理解和生成能力上

的提升，端上数字人与大模型对话系统的结合逐渐

成为一种常见的系统架构。在该模式下，文本内容

生成和复杂语义推理通常在云端完成，而语音合成、

数字人驱动与实时渲染则在端上执行，从而形成端

云协同的交互流程。

在实际应用中，这种架构已应用于新闻播报、智

能客服和内容交互等场景。例如《焦点访谈》节目中

主持人与其数字分身进行对话的案例，即采用了大

语言模型与端上数字人相结合的方式。在大模型的

支持下，系统能够整合语音交互、自然语言理解等多

种能力，并通过引入领域知识，使数字人在对话过程

中具备一定的知识覆盖和推理能力。通过端云协同

的方式，既可以利用大模型的表达和理解优势，又能

够在端上保证数字人交互的实时性和稳定性。

5　数据集、评估指标与未来展望

5. 1　关键数据集与评估指标

数字人相关技术的发展高度依赖高质量数据集

与合理评估体系的支撑。由于不同研究方向在建模

目标、任务设定和应用场景上存在明显差异，各子领

域逐步形成了具有针对性的数据基础和评估方式。

从整体来看，当前研究主要围绕 3D 人体运动合成与

编辑、情感数字人建模以及视频到数字人生成 3 个

方向展开。

在 3D 人体运动合成与编辑领域，通用数据集为

模 型 训 练 和 方 法 对 比 提 供 了 基 础 支 撑 。 其 中 ，

HumanML3D 数据集（Ren 等，2023）和 KIT-ML 数据

集（Plappert 等，2016）是目前使用较为广泛的文本到

运动数据集，覆盖了多种常见人体动作类型，已用于

基础模型预训练和通用能力评估。在此基础上，研

究逐渐向更具针对性的任务拓展，同时出现了一批

面向细分问题的数据集。例如，MotionFix 数据集主

要服务于运动编辑任务，强调源动作与编辑指令之

间的对应关系（Athanasiou 等，2024）；PerMo 关注运

动风格和个性化建模问题（Kim 等，2025）；而 Inter⁃
Human、Harmony4D 与 Hi4D 等数据集则面向双人或

多人交互场景，为研究复杂时序协同和空间关系提

供了数据支持（Ferman 等，2024；Khirodkar 等，2024；

Yin 等，2023）。

在情感数字人研究中，数据集通常围绕表情、语

音和对话 3 个层面构建。面部表情合成相关数据多

来源于 3D 人脸扫描或多视角采集，涵盖多种基础表

情和表情强度变化，广泛用于表情参数建模和动画

生 成 任 务（Blanz 和 Vetter，1999；Tewari 等 ，2017）。

情感语音数据集则包含不同情感类别和强度的语音

样本，为情感语音合成和情感识别提供训练数据

（Shen 等，2018；Ren 等，2021）。此外，共情对话数据

集逐渐受到关注，例如 Rashkin 等人（2019）构建的大

规模共情对话语料，为情感理解和共情响应生成提

供了重要数据基础。

在视频到数字人生成领域，数据集通常根据采

集方式和场景复杂度进行区分。单目视频数据集为

单视角人体重建和时序建模提供了基础样本；多目
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视频数据集通过多摄像头同步采集，为高精度几何

重建和动态建模提供支持；而面向真实应用场景的

开放数据集则包含遮挡、多主体交互和复杂环境因

素，更有助于评估模型在复杂条件下的鲁棒性。

在评估方面，不同方向的模型性能通常从多个

维度进行衡量。在人体运动合成与编辑任务中，运

动质量和分布相似性是常用评估指标，例如通过

FID 或 MM-Dist 等度量生成运动与真实数据之间的

差异（Tevet 等，2023）。此外，研究中也常通过脚部

滑动、姿态抖动等统计指标，对生成运动的稳定性和

物理合理性进行分析。在文本或条件驱动任务中，

生成结果与语义指令之间的匹配程度同样是重要评

估维度。

对于情感数字人，评估通常结合客观指标与主

观评价。表情自然度可通过面部关键点误差等方式

进行量化，也常结合人工评分进行综合判断（Chang
等，2018）；语音情感匹配度通常通过情感分类准确

率或相似度指标进行评估（Akuzawa 等，2018）；而共

情响应质量更多依赖人工评测，用于判断生成回复

在语境理解和情感支持方面的合理性（Rashkin 等，

2019）。

在视频到数字人生成任务中，几何精度、纹理保

真度和动态一致性是常用评估维度。几何误差通常

通过顶点距离或重建误差进行衡量，纹理质量关注

外观细节与真实人体的一致程度，而动态一致性则

用于评估数字人在运动过程中的稳定性和连贯性。

6　结 语

本文系统综述了智能数字人内容生成技术的前

沿进展，深度梳理了“视频到数字人生成”、“3D 人体

运动合成与编辑”以及“情感数字人智能生成”三大

核心领域的主流模型与技术演进。总体而言，数字

人技术正遵循“形态重建—动作赋予—情感交互”的

递进逻辑，从静态、单一形态向动态、多模态与情感

化交互深刻变革。尽管相关技术取得了显著突破，

但面向真实的复杂应用场景，各子领域仍面临关键

瓶颈：在视频到数字人生成领域，复杂环境下的鲁棒

性与实时性难以兼顾，严重遮挡与多人交互场景的

重建精度易下降；在 3D 人体运动合成与编辑方向，

高质量生成与计算效率的平衡仍是核心挑战，多人

交互场景中的动作协同与物理合理性有待提升；在

情感数字人研究中，细腻情感的表达及多模态间的

一致性存在不足，长期交互场景下的情感记忆与人

格连贯性亟待解决。展望未来，智能数字人技术将

在跨领域深度融合中持续演进，构建出更加自然拟

真的端到端系统。多模态大模型与生成式前沿方法

的引入，为复杂开放场景中的意图理解和行为生成

提供了全新范式；同时，依托模型压缩与端云协同加

速的轻量化实时化研究，将全面推动情智兼备的数

字人系统在实际应用中的规模化部署。

致谢：本文由中国图象图形学学会数字娱乐与

智能生成专业委员会组织撰写，该专业委员会链接

为https://www.csig.org.cn/16/201612/49316.html。
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