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摘 要： 基于多模态信息的三维数字人运动生成技术旨在通过文本、音频、图像和视频等数据实现特定输入条件下

的人体运动生成。这项技术在电影、动画、游戏制作和元宇宙等领域具有重要的应用价值和广泛的经济社会效益，

是近年来计算机图形学和计算机视觉等领域研究的热点问题之一。然而，基于多模态信息的三维数字人运动生成

面临着诸多挑战，包括跨模态信息的表征和融合困难、高质量数据集缺乏、生成的运动质量较差（如抖动、穿模和脚

部滑动等）以及生成效率低等问题。虽然近年来研究者们提出了各式各样的解决方案来应对上述挑战，但如何根据

不同模态数据的特点实现高效、高质量的三维数字人运动生成仍然是一个开放性问题。本文以数字人运动生成所

采用的模型架构为分类标准，将现有的主流方法分为基于生成对抗网络（generative adversarial network，GAN）的方

法、基于自编码器（autoencoder，AE）的方法、基于变分自编码器（variational autoencoder，VAE）的方法以及基于扩散

模型的方法，总结并形成了一种数字人运动生成通用框架。本文还介绍了该领域常见的参数化人体模型、数据集以

及评估指标。对于一些具有代表性的工作，本文在一些常用数据集上进行了对比实验，评估这些方法的性能表现。

最后综合现有的数据集、算法和代表性研究，总结了该领域的问题和挑战，探讨了完善数据集、优化运动质量和多样

性、融合跨模态信息和提高生成效率等潜在的研究方向。
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Abstract： Three-dimensional （3D） digital human motion generation guided by multimodal information generates human 
motion under specific input conditions through data， such as text， audio， image， and video.  This technology has a wide 
spectrum of applications and extensive economic and social benefits in the fields of film， animation， game production， 
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metaverse， etc. ， and is one of the research hotspots in the fields of computer graphics and computer vision.  However， 
such a task faces grand challenges， including the difficult representation and fusion of multimodal information， lack of high-

quality datasets， poor quality of generated motion （such as jitter， penetration， and foot sliding）， and low generation effi⁃
ciency.  Although various solutions have been proposed to address the aforementioned challenges， a mechanism for achiev⁃
ing efficient and high-quality 3D digital human motion generation based on the characteristics of distinct modal data 
remains an open problem to be solved.  This paper comprehensively reviews 3D digital human motion generation and elabo⁃
rates on related recent advances from the perspectives of parametrized 3D human models， human motion representation， 
motion generation techniques， motion analysis and editing， existing human motion datasets and evaluation metrics.  Param⁃
etrized human models facilitate digital human modeling and motion generation through the provision of parameters associ⁃
ated with body shapes and postures and serve as key pillars of current digital human research and applications.  This survey 
begins with an introduction to widely used parametrized 3D human body models， including shape completion and animation 
of people （SCAPE）， skinned multi-person linear model （SMPL）， SMPL-X， and SMPL-H， and their detailed comparison 
in terms of model representations and the parameters used to control body shapes， poses， and facial expressions.  Human 
motion representation is a core issue in digital human motion generation.  This work highlights the musculoskeletal model 
and classic skinning algorithms， including linear blending skinning and dual quaternion skinning， and their application in 
physics-based and data-driven methods to control human movements.  We have also extensively studied approaches to exist⁃
ing multimodal information-guided human motion generation and categorized them into four major branches， i. e. ， genera⁃
tive adversarial network-， autoencoder-， variational autoencoder-， and diffusion model-based methods.  Other works， such 
as generative motion matching， have also been mentioned and compared with data-driven methods.  The survey summarizes 
existing schemes of human motion generation from the perspectives of methods and model architectures and presents a uni⁃
fied framework for the generation of digital human motion.  A motion encoder extracts motion features from an original 
motion sequence and fuses them with the conditional characteristics extracted by the conditional encoder into latent vari⁃
ables or maps them to the latent space.  This condition enables generative adversarial networks， autoencoders， variational 
autoencoders， or diffusion models to generate qualified human movements through a motion decoder.  In addition， this 
paper surveys the current work on digital human motion analysis and editing， including motion clustering， motion predic⁃
tion， motion in-betweening， and motion in-filling.  Data-driven human motion generation and evaluation requires the use of 
a high-quality dataset.  We collected publicly available human motion databases and classified them into various types 
based on two criteria.  From the perspective of data type， existing databases can be classified into motion capture and video 
reconstruction datasets.  Motion capture data sets rely on devices， such as motion capture systems， cameras， and inertial 
measurement units， to obtain real human movement data （i. e. ， ground truth）.  Meanwhile， the video reconstruction data⁃
set was used to reconstruct a 3D human body model through estimation of body joints from motion videos and fitting them to 
a parametric human body model.  From the perspective of task type， commonly used databases can be classified into text-， 
action-， and audio-motion datasets.  The new datasets are usually obtained by processing motion capture and video recon⁃
struction datasets based on specific tasks.  A comprehensive briefing on the evaluation metrics of 3D human motion genera⁃
tion， including motion quality， motion diversity， and multimodality， consistency between inputs and outputs， and infer⁃
ence efficiency， is also provided.  Apart from objective evaluation metrics， user study was employed to generate human 
motion quality and was discussed in this paper.  To compare the performances of various generation methods used in digital 
human motion on public datasets， we selected a collection of the most representative work and carried out extensive experi⁃
ments for comprehensive evaluation.  Finally， the well-addressed and underexplored issues in this field were summarized， 
and several potential further research directions regarding datasets， the quality and diversity of generated motions， cross-

modal information fusion， and generation efficiency were discussed.  Specifically， existing datasets generally fail to meet 
the expectations concerning motion diversity and descriptions associated with motions， data distribution， and length of 
motion sequence.  Future work should consider the development of a large-scale 3D human motion database to boost the effi⁃
cacy and robustness of motion generation models.  In addition， the quality of generated human motions， especially those 
with complex movement patterns， remains dissatisfactory.  Physical constraints and postprocessing show promise in the inte⁃
gration into human motion generation frameworks to tackle issues.  In addition， although human-motion generation methods 
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can generate various motion sequences from multimodal information， such as text， audio， music， actions and keyframes， 
work on cross-modal human motion generation （e. g. ， generating a motion from a text description and a piece of back⁃
ground music） is scarcely reported.  Investigation of such a task is worthy， especially in unlocking new opportunities in this 
area.  In terms of the diversity of generated content， some researchers have explored harvesting rich， diverse， and stylized 
motions using variational autoencoders， diffusion models， and contrastive language-image pretraining neural networks.  
However， current studies mainly focus on the motion generation of a single human represented by an SMPL-like naked 
parameterized 3D model.  Meanwhile， the generation and interaction of multiple dressed humans have huge untapped appli⁃
cation potential but have not received sufficient attention.  Finally， another nonnegligible issue is a mechanism for boosting 
motion generation efficiency and achieving a good balance between quality and inference overhead.  Possible solutions to 
such a problem include lightweight parameterized human models， information-intensive training datasets， and improved or 
more advanced generative frameworks.
Key words： 3D avatar； motion generation； multimodal information； parametric human model； generative adversarial net⁃
work （GAN）； autoencoder （AE）； variational autoencoder （VAE）； diffusion model

0　引 言

数字人是通过计算机图形学、计算机视觉、动作

建模与仿真、语音合成和人工智能等技术手段创建

的具有外观、语言和行为等多重人类特征的虚拟形

象。其中，高效、高质量的运动生成不仅是数字人制

作的核心要素之一，也是满足众多应用场景中不同

用户多样化需求的内在要求。数字人运动生成技术

旨在通过文本、音频、图像、视频、动作类别和属性等

多模态信息来控制数字人完成特定的运动。

基于物理模拟的数字人运动生成方法是一种利

用物理学原理和方法，包括动力学、前向运动学、逆

向运动学、碰撞检测与响应等，来对人体关节点施加

力和约束，从而实现对人体运动的模拟方法。其主

要优势在于能够模拟真实环境，使得数字人的运动

更加真实，可以更自然地与周围环境和物体交互

（Taheri 等，2022），从而避免由于数据不足而无法完

成特定动作的问题。然而，基于物理的方法在仿真

和控制方面也面临一些挑战。首先，这些方法通常

需要对真实环境做出一定的假设和简化，因此可能

会丢失一些细节。其次，在求解物理方程时，采用的

是离散化的数值方法，因此只能对真实世界中的连

续运动进行近似。最后，设计人物角色的控制器以

确保其能够适应环境变化也是一项具有挑战性的任

务。一种主流的解决方法是将这些物理方法与强化

学习相结合（Peng 等，2018；Bergamin 等，2019；Lee
等，2021；Kwiatkowski 等，2022），训练智能体来响应

不同的物理条件，实现具有物理真实感的数字人运

动生成和控制。

工业界常用的基于关键帧的方法需要依靠专业

的建模和动画工作者，使用复杂的建模软件调整部

分关键帧中数字人的姿态。然而，这种方法难以满

足工业界对于快速、批量制作的需求。

随着人工智能生成内容（AI generated content，
AIGC）技术的快速发展，以文本、语音、图像、视频、

动作类别和属性等多模态信息为主要驱动数据的深

度人体运动生成技术引发了广泛关注。这种技术的

出现不仅降低了数字人制作的技术门槛，还大幅提

升了内容创作效率和人机交互体验，推动了数字人

在影视、动画、游戏、传媒和虚拟现实等多个领域中

的应用。

根据生成方式分类，数字人运动生成（motion 
generation）可 以 分 为 条 件 生 成（conditional genera⁃
tion）和无条件生成（unconditional generation）（Petro⁃
vich 等，2022）。其中，无条件生成是指模拟整个可

能的运动空间分布，再从分布中采样产生不同的运

动序列。这种生成方式具有随机性，因为事先并不

知道动作空间的分布，也可以通过在潜在空间中使

用聚类方法将不同类别的动作进行划分，进而通过

采样获得特定的动作。而条件生成是指根据各种条

件输入，如文本描述、音频、关键帧图像、动作类别和

属性等，生成满足指定要求的人体运动序列。

根据数据模态分类，如图 1 所示，主流的数字人

运 动 生 成 任 务 可 以 分 为 文 本 生 成 运 动（text to 
motion）、音频生成运动（audio to motion）和动作生成

运动（action to motion）。其中，文本生成运动是指根

据指定的人体运动的自然语言描述（如：“站立演奏
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小提琴”）产生满足输入条件的运动。音频生成运动

是指根据输入音频中包含的语音、音乐等信息生成

数字人产生相应的运动。例如，根据演讲者的语音

生成相应的手势动作（speech to gesture）或根据一段

音乐或者韵律生成舞蹈序列（music to dance）等。Ao
等人（2022）提出，手势在说话中起到辅助表达的作

用，包含韵律信息（如节奏、速度）和语义信息（用手势

辅助解释或表达情感），但这些信息都是难以被定义

的。同时，手势的表达还存在多义性，同一句话可以

使用不同的手势，同一个手势也可以对应不同的话

语。从音乐生成舞蹈的挑战性在于生成的运动要同

时满足舞蹈的艺术性（动作真实、流畅）和音乐的一致

性（动作要与音乐的风格、节奏和旋律相一致）。动作

生成运动是指输入一个动作的类别，产生对应该动

作种类的运动。可以将它看做是动作识别（根据运

动识别动作类别）的反任务。这里要注意“动作”和

“运动”的区别，前者侧重于概括性描述动作的种类，

后者侧重于刻画一段具体的动作序列。例如，“打篮

球”是动作，它是对篮球运动的抽象描述，而生成的运

动可能包含运球、上篮、扣篮等具体的动作。

数字人动作生成领域面临着诸多挑战。以文本

生成运动任务为例，主要存在以下问题：1）生成的结

果缺乏多样性，即相同输入条件下可以产生多种不

同的输出结果。例如，以“一个人在挥手”作为动作

描述输入，生成的结果应在左右手的选择、挥手速度

和幅度等方面呈现出多样化，从而获得更加丰富、多

变的运动序列。2）复杂输入条件下的生成结果质量

不佳。人体运动复杂多样，现有的大多数方法在面

临较复杂的输入条件时，无法充分理解多模态数据

中蕴含的动作语义信息，导致生成运动质量欠佳。

3）长序列运动生成效果不理想。受限于训练数据中

最长运动序列的时长，以及模型的学习和生成能力，

当前的数字人运动生成方法无法生成超过一定时长

的运动，或者随着序列的增长，生成运动的质量愈发

不稳定。4）生成的结果缺乏真实性。生成运动存在

一些肢体抖动、脚部滑动（foot slide）、漂浮、关节异

位等不符合物理规律和人体运动学的结果，会产生

强烈的不真实感。5）缺乏高质量数据集。首先，现

有的数据集大部分来源于标注的动作捕捉数据，其

中存在的噪声会严重干扰模型的推理过程，进而导

致生成的动作会出现伪影（artifacts）和畸变；其次，

数据集的分布不均衡会导致模型对于特定的生成动

作很难有较好的表现（如大部分数据集中“走路”、

“跑步”等常规动作的数量要远大于“瑜伽”、“游泳”

等动作的数量），模型在训练阶段没有或者很少从这

些动作中学习到特征，自然很难生成相应的高质量

的人体运动。6）模型的生成效率亟待进一步优化和

提高。现有的扩散模型和一些集成方法虽然具有优

异的表达能力，但训练和推理都需要大量的计算资

源和运算时间，无法较好地满足用户在硬件资源受

限条件下对生成效率的要求。

本文以数字人运动生成的方法为主线，对近年来

的主流算法、参数化人体模型、数据集和评估指标进行

系统综述，总结归纳常用方法的设计思路优缺点，讨论

该领域当下面临的挑战，并展望未来的研究方向。

1　参数化人体模型

参数化人体模型是基于参数化的方法构建的人

体模型，通过改变模型的参数值可以实现对人体形

状和动作姿态的灵活控制。参数化人体模型在简化

人体建模流程的同时，还能提高模型的灵活性和逼

真度，是数字人建模和运动生成的重要基础，已经成

为目前数字人研究和应用的基石。

SCAPE （shape completion and animation of 
people）（Anguelov 等，2005）是一种早期提出的、基于

图 1　多模态信息引导的三维人体运动生成

Fig. 1　Multimodal information guided 3D human motion generation
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三角面片变形的参数化人体模型。在该模型中，由

姿态和身体形状变化引起的变形是分别建模的。

SMPL（skinned multi-person linear model）（Loper 等 ，

2015）是一种裸体的、基于顶点的三维人体模型，主

要通过参数 β描述人体的身材形状（如高矮胖瘦）以

及通过参数θ描述人体的动作姿态。SMPL 模型包含

6 890 个顶点和 24 个关节点，通过训练可以更好地拟

合人体的形状和不同姿态下的形变，真实地模拟人的

肌肉在肢体运动过程中的凸起和凹陷。由于SMPL模

型与 Blender、Maya、Unity3D 等图形软件兼容，因此在

数字人建模和运动生成领域得到广泛应用。

SMPLify（Bogo 等，2016）是第 1 个基于单目图像

重建三维人体模型的方法，它使用 DeepCut 卷积神

经网络从单目图像中估计出人体的二维关节参数，

然后将 SMPL 模型拟合到这些关节点上。SMPLify
训练了一个从 SMPL 的形状参数得到“胶囊”轴长和

半径的回归器来近似人体部位，然后根据运动链引

起的旋转对“胶囊”进行摆位，有效地解决了身体部

位穿模问题。SMPLify 在 SMPL 的男性模型和女性

模型的基础上训练了中性性别的模型，扩展了 SMPL
模型的应用场景。Pavlakos 等人（2019）在 SMPL 模

型和 SMPLify 方法的基础上提出了 SMPL-X 模型和

一个基于单目 RGB 图像重建三维人体模型的方法

SMPLify-X。相较于 SMPL 模型，SMPL-X 增加了人物

的手部和面部细节，由 10 475 个顶点和 54 个关节组

成。SMPLify-X 通过 OpenPose（Cao 等，2021）检测骨

骼、手部和面部的关键点，估计出人体二维特征，然

后使用 SMPL-X 模型拟合这些关键点来重建人体。

相较于 SMPLify，它定义了一种新的既快速又准确的

穿模惩罚，并训练了一个性别分类器，是首个可以在

拟合三维人体姿势时自动考虑性别因素的方法。

人类的手部拥有大量关节，可以完成多种复杂

的动作。一些场景中对于手部建模有很高的要求，

例如，手部抓取识别（Zheng 等，2023）、手部目标跟

踪（Chen 等，2023a）等。以往的人体手部建模存在

两个问题：1）手和身体被当做独立的对象分别建模，

但现实中人类的手势与身体其他部位的运动是高度

协调的；2）三维人体模型的扫描往往存在视角受限

且分辨率低引发的手部遮挡、存在噪声以及局部信

息缺失等问题，导致手指难以分辨。为了解决这些

问题，Romero 等人（2017）从高分辨率的手部数据集

中 学 习 到 了 手 部 参 数 化 模 型 MANO（hand model 
with articulated and non-rigid deformations），然 后 将

MANO 与 SMPL 模型合并得到 SMPL+H 模型，该模型

能够高精度、协调地表示身体运动和手部姿势。图 2
展 示 了 常 用 的 参 数 化 人 体 模 型 SMPL-X、SMPL 和

SMPL-H，参数化模型可以由包含了姿态参数 θ、体型

参数 β 和表情参数 ψ 的函数 M 表示（见表 1）。可以

发现相较于 SMPL 和 SMPL-H，SMPL-X 新增了表情

参数，这使得模型可以清晰表现出五官特征；相较于

SMPL，SMPL-H 有更加丰富的手部细节，手指可以完

成更复杂的动作。

参数化人体模型的表达能力随着参数量的增加

不断增强，但过多的参数意味着更高的训练难度和

成本，一些工作开始研究更加轻量的参数化人体模

型 。 STAR（sparse trained articulated human body 
regressor）（Osman 等，2020）为 SMPL 模型的运动树中

每个关节都定义了一个姿势修正函数，这些函数从

图 2　典型的参数化三维人体模型

Fig. 2　Classic 3D human parametric models
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人体运动数据中学习，用于校正身体形状和姿势的

相关变形，比 SMPL 模型的人体表示效果更加真实，

而且模型参数量降低到 SMPL 的 20%，在使用中具

有 更 高 的 效 率 ，且 不 太 可 能 出 现 过 拟 合 的 问 题 。

EllipBody（Wang 等，2020）是一种可微渲染的轻量级

参数化人体模型，以身体不同部位的长度、厚度和方

向作为参数，使用多个椭球体表示身体的不同部位。

这种局部分割的人体表示方法一方面能处理三维人

体重建中不同身体部位的遮挡问题，另一方面可以

减少参数量。该方法也可以通过拟合 SMPL 模型的

形状参数，将椭圆体转换为 SMPL 人体模型。表 2 总

结了常用的参数化人体模型及其特点。

2　人体运动的表示

人体模型由大量的顶点组成，顶点越多，模型的

表示越精细。但在运动中同时控制这些顶点会严重

降低计算效率。在生物学上，骨骼是人体的支撑结

构，关节（joint）是不同骨骼的连接，皮肤是外在表

现，图 3 展示了 Lee 等人（2019）提出的肌肉骨骼模

型，树状组织的关节包括 8 个转动关节（包括膝盖和

肘部）和 14 个球窝关节（包括臀部、脚踝、肩膀和手

腕）。借助人体骨骼、关节和皮肤的关系，通过控制

关节点的移动和旋转可以实现对人体运动的控制。

通过蒙皮（skinning）可以将骨骼和附近的顶点绑定，

给不同的顶点分配合适的权重，确保皮肤在运动时

的形状是自然的，主流的蒙皮算法有线性蒙皮（lin⁃
ear blending skinning， LBS）和 双 四 元 数 蒙 皮（dual 
quaternion skinning， DQS）。人体动作表示和数字人

运动生成的核心问题是对关节点的控制。

在人体运动生成问题中，关节点通常以运动学

树（kinematic trees）的层次结构组织的。通过定义父

子节点的相对位置（三维坐标）和旋转（四元数）来控

制运动。这种表示方法有利于模拟生物学上的约

束，控制关节活动范围。例如通过限制肘关节的旋

转角度，可以避免模型出现一些不符合生物学和人

体运动学的动作；通过根关节控制人体的运动轨迹；

通过关节点的速度、加速度等物理量更加精确地表

表2　常用的参数化人体模型

Table 2　Commonly used parameterized human models

模型名称

SCAPE （Anguelov 等，2005）
SMPL（Loper 等，2015）
SMPLify（Bogo 等，2016）
SMPL+H（Romero 等，2017）
SMPL-X（Pavlakos 等，2019）
STAR（Osman 等，2020）
EllipBody（Wang 等，2020）

特点

早期提出的参数化人体模型

当前使用最广泛的参数化人体模型之一

提出了 SMPL 中性模型

将手部参数化模型 MANO 集成到 SMPL 模型上

为 SMPL 模型增加了手部动作和面部表情，可以自动判别性别

轻量化参数化人体模型，参数量降低到 SMPL 的 20%
可微渲染的轻量级参数化人体模型，可以转换为 SMPL 模型

关节点数量

16
24
24
73
54
24
-

顶点数量

-
6 890
6 890
6 890

10 475
6 890

-
注：“-”表示未提供该参数信息。

表1　SMPL-X、SMPL和SMPL-H模型的表示与参数

Table 1　Representation and parameters of the SMPL-X， SMPL， and SMPL-H models

参数类型

模型表示 M

顶点数 N

姿态参数 θ

体型参数 β

表情参数 ψ

SMPL-X
M (θ, β, ψ) :R || θ × || β × || ψ → R3N

N = 10 475
| θ | = 75
| β | = 24
| ψ | = 10

SMPL
M (θ, β ):R || θ × || β → R3N

N = 6 890
| θ | = 72
| β | = 10

-

SMPL-H
M (θ, β ):R || θ × || β → R3N

N = 6 890
| θ | = 78
| β | = 20

-
注：“-”表示未提供该参数信息。

2546



第 29 卷 / 第 9 期 / 2024 年 9 月
赵宝全，付一愉，苏卓，王若梅，吕辰雷，罗笑南 

多模态信息引导的三维数字人运动生成综述

示人体运动的细节。

以深度学习为代表的数据驱动方法从大量人体

运动数据中学习人体运动的特征。这些数据一方面

源于动作捕捉，另一方面是通过从视频中重建人体

序列或者姿态估计得到（Kocabas 等，2020；Cao 等，

2021），二者的关键都是获取逐帧的关节点数据。深

度学习模型从训练数据中学习人体动作的特征空间

（动作隐空间），其中包含所有可能的人体动作集合，

从中采样即可生成多样化的人体运动。如果与其他

输入条件的特征空间进行跨模态融合，就能实现条

件动作生成任务。

当前，基于物理的方法和基于深度学习的方法

呈现逐渐融合的趋势。一些研究（Yuan 等，2023；

Raab 等，2023；Tevet 等，2023）尝试将物理约束和物

理模拟方法引入深度学习方法中，增强生成运动的

真实性和环境交互表现。

3　数字人运动生成技术

3. 1　基于生成对抗网络（GAN）的方法

生 成 对 抗 网 络（generative adversarial network， 
GAN）（Goodfellow 等，2020）是一种生成模型，它由生

成器和判别器组成。生成器将输入的随机噪声映射

到与真实数据分布类似的空间，以生成逼真的数据

样本。判别器和生成器相互对抗，判别生成结果是

真实数据还是生成的假数据。在训练的过程中，生

成器和判别器的能力不断提升，直到生成器生成的

数据足以欺骗判别器。

一些工作将生成对抗网络引入数字人运动生成

任务。Text2Action（Ahn 等，2018）是一个基于序列

到 序 列（sequence-to-sequence）（Sutskever 等 ，2014）
的生成对抗网络模型，由一个基于 RNN（recurrent 
neural network）结构的文本编码器和运动解码器组

成。文本编码器将输入文本编码为特征向量，基于

注意力机制的运动解码器将特征向量解码为相应的

人体运动，通过构建跨模态的联合嵌入（joint embed⁃
ding），将文本和运动映射到相同的空间，再从中采

样 ，通 过 生 成 对 抗 网 络 生 成 多 样 性 的 人 体 运 动 。

DVGANs（dense validation GANS）（Lin 等，2018）是一

种基于生成对抗网络的文本条件运动生成模型，采

用密集验证（dense validation）方法，在每个时间尺度

和每一帧上评估卷积层的输出，以减少伪影并提高

所生成运动的质量。然而该方法生成的运动长度是

固定的。GANimator（Li 等，2022）是一个渐进式运动

生成框架，旨在从单个短运动序列中合成多样且高

质量的动作。GANimator 由一系列生成对抗神经网

络组成，通过在每一层对高斯噪声进行采样，并对上

一层生成的运动执行上采样，以生成新的、包含更多

细节的运动，实现对不同细粒度运动的分层控制。

该框架使用一种骨骼感知算子（Aberman 等，2020）
学习输入序列的骨骼拓扑结构，可以将运动推广到

具有其他骨骼结构的两足或多足动物。Raab 等人

（2023）受到 StyleGAN 的启发，提出了一个名为 MoDi
的架构。MoDi 首先通过编码器从运动数据集中学

习 到 具 有 强 语 义 信 息 和 高 度 结 构 化 的 潜 在 空 间

（latent space），然后将高斯噪声通过一个映射网络

投影到该潜在空间，最后使用一个专门针对人体关

节设计的三维卷积神经网络生成人体运动。但三维

卷积神经网络为每个关节都分配了专用的内核，这

导致模型需要较大的内存占用和较长的运行时间。

然而，生成对抗网络难以训练而且不稳定，它们

的损失值并不一定代表生成结果的质量，训练过程

很容易崩溃。HP-GAN（human pose prediction GAN）

（Barsoum 等，2018）通过在网络损失的基础上添加

图 3　肌肉骨骼模型（Lee 等，2019）
Fig. 3　Musculoskeletal model（Lee et al. ，2019）
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一个自定义损失函数来提高训练的稳定性，但仍然

无法判断模型何时收敛，继续训练有可能造成模型

的发散。多项研究（Guo 等人，2022a；Petrovich 等人，

2021；Zhang 等人，2022）也指出生成对抗网络在人

体运动生成任务上存在难以训练的问题。这主要归

因于两方面：一方面，相较于图像生成问题，人体运

动生成任务受到关节数量的限制，骨骼的自由度较

少，人体关节之间缺乏明显的局部关联性。此外，人

体运动具有不规则性，这使得传统卷积方法难以有

效提取相关特征（Raab 等，2023）。另一方面，运动

的控制条件以及人体运动本身都是序列数据，这种

时序性使得训练模型变得更具挑战性，特别是序列

数据的长期依赖问题和可变长度特点。

为了有效处理这些问题，一些研究采用了编码

器—解码器（encoder-decoder）架构，这种架构因其出

色的特征提取和序列信息处理能力成为数字人运动

生成任务的典型范式。无论是在常用的基于自编码

器（autoencoder， AE）、变 分 自 编 码 器（variational 
autoencoder， VAE）（Kingma 和 Welling，2014）的 方

法，还是当前最流行的基于扩散模型（denoising dif⁃
fusion probabilistic model， DDPM）（Sohl-Dickstein
等，2015；Ho 等，2020）的方法，都能看到编码器—解

码器的应用。

3. 2　基于自编码器（AE）的方法

自编码器是一种无监督学习的神经网络模型，

它通过编码获得输入数据的特征向量，然后用特征

向量重构输入，可以用于特征提取和降维。早期的

人体运动生成方法通常采用基于循环神经网络的自

编码器架构。Lin 等人（2018）提出了一种基于序列

到序列（Sutskever 等，2014）的自编码器框架，用于从

文本描述中生成简单的人体骨骼动画。该框架由基

于 双 层 堆 叠 的 长 短 期 记 忆 网 络（long short-term 
memory， LSTM）（Hochreiter 和 Schmidhuber，1997）文

本编码器和基于门控循环单元（gated recurrent unit， 
GRU）（Cho 等，2014）的自编码器组成。由于模型的

表达能力和训练数据质量的限制，该方法生成的部

分运动无法准确符合文本描述，并且可能会产生一

些在物理上不合理的动作。

序列到序列的方法只是将一个序列转换为另一

个序列，由于人体运动和输入条件（文本、音频、动作

等）是不同模态的数据，直接将输入条件特征作为运

动的控制信号会导致特征融合困难，降低建模能力。

一些工作尝试通过自编码器分别提取输入条件和运

动的特征，再将它们映射到一个联合嵌入空间（joint 
embedding space）。Language2Pose（Ahuja和Morency，

2019）通过文本编码器和运动编码器，将输入文本和

运动映射到一个联合嵌入空间，再通过一个运动解

码器生成人体运动序列。在模型的训练阶段采用课

程学习（curriculum learning）（Bengio 等，2009）策略，

首先生成容易获得的较短的人体运动序列，再逐渐

增加生成序列的长度，让模型逐步适应更复杂的长

序 列 运 动 ，提 高 生 成 质 量 。 DanceNet（Zhuang 等 ，

2022）设计了一种带有门控激活单元的基于扩展卷

积的自编码器框架，采用高斯混合模型（Gaussian 
mixture model，GMM）损失训练网络，能够以音乐的

风格、节奏和旋律等特征作为控制信号，生成具有高

度真实感、多样性、与音乐节奏相融合的三维舞蹈动

作。为了提高模型的性能，作者收集了几个由专业

舞者表演的“音乐—舞蹈”数据集。但是生成的舞蹈

动作质量与专业舞者相比还存在一定差距，脚部也

存在轻微的滑步问题。Ghosh 等人（2021）提出了一

个分层、双流的自编码器架构，分别学习人体上下肢

动作和自然语言之间的联合嵌入空间，再通过运动

解码器生成叠加的全身运动，但模型的泛化性能差，

在生成新的叠加运动时并不总是成功的。Motion⁃
CLIP（motion generation to clip space）（Tevet 等 ，

2022）提 出 了 一 个 基 于 Transformer（Vaswani 等 ，

2017）的自编码器架构，通过将人体运动的特征空间

与 CLIP（contrastive language-image pretraining）（Rad⁃
ford 等，2021）的特征空间对齐，建立了文本和人体

运动之间的映射关系。利用 CLIP 在视觉领域的先

验知识，MotionCLIP 使文本生成运动任务可以使用

抽象的、风格化的语言作为输入，例如输入“沙发”，

可以生成坐下的动作，这进一步释放了自然语言在

运动生成和控制方面的灵活性。

虽然可以通过函数映射或者 CLIP 等预训练模

型将输入条件的特征和运动特征进行对齐，但自编

码器从数据中学习到的是一个固定的特征向量，不

适合多样性的运动生成任务。

3. 3　基于变分自编码器（VAE）的方法

不同于自编码器，变分自编码器在编码过程中

最小化潜在空间与预设先验分布（通常是高斯分布）

的差异，然后从这个分布中采样得到隐变量（latent 
vector），从而引入了随机性，可以生成新的数据。
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Action2Motion（Guo 等，2020）是第 1 个实现了动作生

成运动任务的方法。该方法使用李代数表示人体运

动 姿 势 ，通 过 时 序 变 分 自 编 码 器（temporal varia⁃
tional autoencoder）学习动作类别和人体运动的特征

映射。然而，基于 RNN 的变分自编码器在生成长序

列运动时存在一些挑战。长序列的复杂性使得模型

难以有效捕捉长距离依赖关系，由于其递归式生成

数据的特点，可能会导致误差的积累，进而造成生成

运动崩溃。因此后续的工作中通常使用基于 Trans⁃
former 的编码器和解码器。

Actor（action-conditioned Transformer）（Petrovich
等，2021）使用基于 Transformer 的变分自编码器从动

作数据集中学习潜在空间，通过位置编码引导生成

过程，生成具有可变长度的人体运动序列。Guo 等

人（2022a）提出了一种自回归的文本生成运动框架，

根据文本编码器提取到的特征自回归地生成运动。

TEMOS（text-to-motions）（Petrovich 等，2022）是一个

跨模态变分人体运动生成模型，通过 Transformer 编

码 器 学 习 文 本 空 间 和 运 动 空 间 的 分 布 ，用 KL
（Kullback-Leibler）散度将这两个空间对齐到一个高

斯分布空间，再从中采样，通过解码器生成人体运动

序列。但由于自然语言和运动序列的分布差异很

大，仅通过 KL 散度强行将文本和运动空间对齐到简

单的高斯分布空间会严重压缩文本中的信息，使得

模型难以生成准确符合文字描述的人体运动，而且

在长序列运动生成任务中表现较差，会出现抖动、滑

步等问题。

传统的变分自编码器在潜在空间中使用连续的

高斯分布表示数据，这种表示方法会压缩信息，影响

不同模态数据的映射，进而降低生成运动的质量。

最 近 一 些 工 作 开 始 使 用 向 量 量 化 变 分 自 编 码 器

（vector quantized variational autoencoder，VQ-VAE）

（van den Oord 等，2017）取代传统的变分自编码器，

实现运动的离散表示。VQ-VAE 是基于向量量化的

变分自编码器，在潜在空间中使用离散的向量表示

数据，可以解耦潜在空间，有利于模型学习数据的

特征。

TM2T（Guo 等，2022b）提出一种结合了文本到

动作和动作到文本任务的联合训练框架，通过 VQ-

VAE 能够更好地学习文本和人体运动之间的相互

映射关系。TM2T 首次提出了一种新的称为“运动

token”（motion token）的运动表示方法，并将其与文

本 token 结合。这种利用 token 的离散短序列表示有

助于在文本和运动之间建立映射关系，可以将文本

生成运动任务转化为自然语言与运动序列之间的翻

译 任 务 。 T2M-GPT（Zhang 等 ，2023a）是 一 个 基 于

VQ-VAE 和生成式预训练 Transformer（generative pre-

trained Transformer， GPT）的文本—运动生成框架。

该框架通过 VQ-VAE 的编码器学习运动数据与离散

码序列之间的映射，以文本描述为条件生成索引，再

通过 VQ-VAE 的解码器从索引中恢复运动。Jiang 等

人（2023）认为人体运动表现出与人类语言相似的语

义耦合，因此可以看做是一种特殊的“运动语言”，这

种观点与 TM2T 提出的“运动 token”不谋而合。他们

提出了一个运动语言模型 MotionGPT，通过 VQ-VAE
将运动数据编码为运动 token，并与文本 token 结合

起来学习文本和运动之间的语义耦合，训练“运动—

语言”预训练模型，再根据指令对预训练模型进行微

调，完成运动生成、运动描述、运动预测和运动中间

帧生成等任务。除了运动 token 和文本 token 的结

合，Yi 等人（2023）将 VQ-VAE 引入了音频生成运动

任务，提出了第 1 个从语音生成三维人体全身网格

的方法 TalkSHOW。作者认为人类语言与面部关节

的相关性高，与身体姿势和手势的相关性较低，因此

使用简单的编码器—解码器架构生成音唇匹配的面

部，使用 VQ-VAE 来学习身体和手部动作的空间分

布，将脸、身体和手分别建模，再通过一个交叉条件

的自回归模型来生成连贯的身体运动和手势。

Cervantes 等人（2022）提出了一种基于隐式神经

表 示（implicit neural representation， INR）的 变 分 自

编码器框架用于动作生成运动任务。INR 通过神经

网络来隐式地表示物体或场景，常用于三维重建和

渲染。在传统变分自编码器中，编码器的权重是相

对于整个数据集进行优化的，无法保证每个单独序

列的最优表示，这项工作用隐式神经表示方法代替

了传统变分自编码器中的显式编码器，可以直接针

对每个单独的序列进行优化，生成的运动更加真实

和多样。但隐式神经表示方法是通过简单的多层感

知器拟合运动序列，当数据量增加时，生成运动的质

量会下降。

变分自编码器对数据潜在空间的假设有利于通

过操纵隐变量来控制生成的样本，在运动编辑方面

具有优势。然而这种假设也限制了其捕捉复杂数据

分布的能力，使模型难以充分学习输入条件和人体
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运动数据的细节，因此在生成复杂的运动时存在

困难。

3. 4　基于扩散模型（Diffusion）的方法

扩散模型的基本原理是对原始数据不断添加噪

声，使其逼近高斯分布，再通过逐步去除噪声恢复原

始数据，在这个过程中模型学习到数据的特征，因此

可以在高斯分布中随机采样噪声并去噪，生成全新

的数据（Sohl-Dickstein 等，2015；Ho 等，2020）。扩散

模型是目前最受关注的生成模型之一，在图像生成

任务中展示出强大性能（Rombach 等，2022；Saharia
等，2022；Hertz 等，2023）。一些研究将扩散模型生

成结果丰富多样、不受目标分布假设的限制等优点

引入数字人运动生成任务中。

MotionDiffuse（Zhang 等，2022）是第 1 个基于扩

散模型的文本生成运动方法。通过一种基于跨模态

线性 Transformer 的扩散模型，可以根据运动的持续

时间生成任意长度的运动。类似于隐变量插值，

MotionDiffuse 提出了专门针对扩散模型的“噪声插

值”（noise interpolation），可以实现对不同身体部位

之间的细粒度控制。GestureDiffuCLIP（gesture diffu⁃
sion model with clip latents）（Ao 等，2023）可以将文

本、动作和视频作为条件输入模型，使用 CLIP 在潜

在空间编码输入和手势动作，从多个输入模态中提

取有效的风格表示，再通过扩散模型生成逼真多样

的手势动画。

基于扩散模型的图像生成任务通常采用 U-Net
架构，MoFusion（Dabral 等，2023）和隐空间运动扩散

（motion latent diffusion，MLD）模型（Chen 等，2023b）
也采用了类似 U-Net 的架构。但在人体运动生成任

务中，输入的条件和生成的运动都是可变长度的序

列数据。鉴于 Transformer 在处理序列数据方面的优

势，Dabral 等人（2023）提出了一种基于去噪扩散模

型的框架 MoFusion。该框架采用基于 Transformer 的

一维 U-Net 架构，可以用音乐和文本作为输入，生成

长时间、高质量的人体运动。生成的舞蹈动作与音

乐的节奏相匹配，而且能很好地推广到不在训练数

据分布范围之内的新音乐。Kim 等人（2023）设计了

一 个 名 为 FLAME（free-form language-based motion 
synthesis and editing）的基于 Transformer 的扩散模型

架构，可以实现文本生成运动与运动编辑任务。在

文 本 编 码 部 分 ，FLAME 利 用 预 训 练 语 言 模 型

RoBERTa 来提取输入文本的特征，以增强模型对语

言的理解能力。这种结合使得 FLAME 在运动生成

和编辑的过程中能够更好地融合文本信息，提高生

成动作的准确性和连贯性。

基于扩散模型的运动生成方法虽然能生成高质

量和多样性的人体运动序列，但模型的训练和推理

需要耗费大量时间和算力，而且生成可控性差，由此

产生的随机性会导致一些方法生成不符合物理规律

的人体运动序列，或者存在较大的误差，出现不合理

的（夸张或严重畸变的）动作、身体漂浮、穿模和滑步

等问题，后续一些工作致力于优化此类方法的效率

和生成过程。

1）针对生成过程的优化。ReMoDiffuse（retrieval-
augmented motion diffusion model）（Zhang 等，2023b）
是一个检索增强的人体运动扩散模型。ReMoDif⁃
fuse 使用了一种混合检索技术，利用文本语义和动

作的相似性从训练数据中提取额外的知识来优化生

成过程，从而增强生成结果的泛化性和多样性。在

常见和不常见的文本提示下都能生成高质量的运动

序列，但是信息检索会大幅度增加模型运算量，降低

效率。不同于传统的扩散模型，MDM（human motion 
diffusion model）（Tevet 等，2023）在去噪过程中预测

的是运动序列信号本身，而不是噪声。相较于预测

噪声，预测运动序列有助于设计人体关节的速度、位

置等损失来约束运动，让生成过程更可控。具体的

过程是通过基于 Transform 的编码器将文本、动作

等输入条件（也可以是空条件）、噪声时间步长和高

斯噪声编码，再送入扩散模型中迭代地产生运动

序列。

2）针对生成效率的优化。Chen 等人（2023b）认

为造成计算开销大和推理速度慢的一个重要原因是

这些方法直接对原始运动序列使用了扩散模型，因

此提出了一种在潜在空间上执行扩散过程的方法

MLD。该方法首先通过基于 Transformer 的变分自编

码器得到一个具有代表性的低维人体运动序列潜在

编码（latent code），该变分自编码器使用了与 U-Net
类似的长跳连接（long skip connection），它可以增强

隐变量的表达能力，提升模型性能，并且加速收敛。

然后在潜在空间上进行扩散过程，在训练和推理阶

段大大减少计算开销，比其他在原始运动序列上的

扩散模型快两个数量级。

3. 5　其他方法

GenMM（generative motion matching）（Li 等 ，
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2023）是一个基于运动匹配方法的生成模型，可以从

若干个示例序列中挖掘出尽可能多的不同动作，完

成运动补全、关键帧引导生成、无限循环运动和运动

重组等任务。运动匹配方法使得 GenMM 能在几分

之一秒内生成出高质量的运动，效率远超其他需要

长时间训练的基于数据驱动的方法。

3. 6　总结

表 3 总结了近年来数字人运动生成领域的研究

工作。

1）从使用方法的角度来看。文本、音频等输入

条件和人体运动都是序列数据，采用传统卷积神经

网络的生成对抗网络由于训练困难和生成结果多样

性差，逐渐被采用编码器—解码器架构的自编码器

和变分自编码器架构取代。自编码器学习到数据的

特征是一个固定长度的向量，因此不能很好地实现

跨模态特征映射，难以生成多样性结果。变分自编

码器可以将数据的特征编码到一个潜在空间，但它

对数据分布的假设会压缩信息。扩散模型不需要假

设数据的分布，可以生成更高质量和多样性的人体

运动序列，但它高昂的计算成本和不可控性也带来

了巨大挑战。

2）从模型架构的角度来看。当前研究的一个趋

势是多种方法的融合，自编码器和变分自编码器可

以作为特殊的编码器—解码器，用于编码和解码不

同模态数据的特征，再通过一些特殊的神经网络将

这些跨模态特征和噪声融合，输入扩散模型来生成

人体运动序列。早期的 LSTM（Hochreiter 和 Schmid⁃
huber，1997）、GRU（Cho 等，2014）等循环神经网络结

构经常作为编码器—解码器的组成部分，但在生成

人体运动，特别是生成较长的运动序列时，这些方法

通常会在一段时间后回归到平均的人体姿势，生成

静止或漂移的结果（Petrovich 等，2021；Zhuang 等，

2022），并且有可能累计误差，造成生成过程的崩溃。

而 引 入 了 自 注 意 力 机 制（self-attention）的 Trans⁃
former 可以很好地处理长距离的依赖关系，并且可

以 通 过 位 置 编 码 引 导 模 型 生 成 可 变 长 度 的 运 动

序列。

本文通过总结当前常用的数字人运动生成方

法，提出了一个如图 4 所示的通用框架。运动编码

器从原始运动序列中提取运动特征，再与条件编码

器提取到的条件特征融合为隐变量或者映射到潜在

空间，然后由生成对抗网络、自编码器、变分自编码

器和扩散模型等方法从隐变量或潜在空间中学习，

最后通过运动解码器输出符合条件的人体运动。当

然，在实际应用中模型会更加复杂，例如 MLD（Chen
等，2023b）是在潜在空间上执行扩散过程的。

4　运动分析与编辑

运动分析和编辑是指在运动生成的基础上完成

运动聚类（motion clustering）（Raab 等，2023）、运动预

测（motion prediction）（Lyu 等 ，2022）、运 动 插 值

（motion in-betweening）（Mourot 等，2022）和运动填充

（motion in-filling）（Duan 等，2021）等任务。运动分

析和编辑通常是在潜在空间和隐变量上实现的。潜

在空间融合了多模态数据的特征，通过解耦这些特

征，可以实现一些下游任务。MotionCLIP（Tevet 等，

2022）通过计算特征向量的距离实现运动聚类和动

作识别，通过特征向量的加减实现动作组合和风格

迁移（style transfer）。例如一个运动是“一个人在饮

水”，另一个运动是“一个人在行走”，将这两个特征

向量相加，再减去“一个站立的人”的特征向量，就

能生成“一个人边走路边饮水”的运动效果（图 5
（a））。MoDi（Raab 等，2023）通过 K-means 聚类和

t-SNE 算 法 将 潜 在 空 间 可 视 化 ，实 现 了 运 动 聚 类

（图 5（b））。

运动插值和运动补全是运动编辑中重要的任

务，有广泛的应用场景。在虚拟角色动画制作中，可

以对选定的关键动作帧实现动作序列的自动化补

全，从而提高设计者的工作效率；在游戏开发中，可

以批量生成可编辑的人体运动序列作为游戏资产。

运动预测和运动补全可以视为运动插值的子任务，

运动插值的“外插”可以看做是运动预测，运动插值

的“内插”可以看做是运动补全。FLAME（Kim 等，

2023）和 MotionGPT（Jiang 等，2023）可以实现给定运

动序列开头的关键帧，让模型预测后续的运动序列

（图 5（c）），MoFusion（Dabral 等，2023）和 MDM（Tevet
等，2023）可以实现给定运动序列开头和结尾的关键

帧 ，根 据 输 入 条 件 引 导 模 型 补 全 中 间 动 作（图 5
（d））。Harvey 等人（2020）提出了一种基于对抗循环

神经网络的运动生成模型，可以实现时间稀疏的运

动插值任务。
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表3　数字人运动生成方法总结

Table 3　Summary of digital human motion generation methods

名称

HP-GAN（Barsoum 等，2018）
Text2Action（Ahn 等，2018）
DVGANs（Lin 等，2018）
Harvey 等人（2020）
GANimator（Li 等，2022）
MoDi（Raab 等，2023）
Lin 等人（2018）
Language2Pose（Ahuja 和 Morency，2019）
DanceNet（Zhuang 等，2022）
Ghosh 等人（2021）
MotionCLIP（Tevet 等，2022）
Action2Motion（Guo 等，2020）
Guo 等人（2022a）
Actor（Petrovich 等，2021）
TEMOS（Petrovich 等，2022）
INR（Cervantes 等，2022）
TM2T（Guo 等，2022b）
Rhythmic Gesticulator（Ao 等，2022）
TalkSHOW（Yi 等，2023）
T2M-GPT（Zhang 等，2023a）
MotionGPT（Jiang 等，2023）
MotionDiffuse（Zhang 等，2022）
PhysDiff（Yuan 等，2023）
MLD（Chen 等，2023b）
FLAME（Kim 等，2023）
MDM（Tevet 等，2023）
ReMoDiffuse（Zhang 等，2023b）

GestureDiffuCLIP（Ao 等，2023）
MoFusion（Dabral 等，2023）
GenMM（Li 等，2023）

数据模态

动作

文本

文本

关键帧

运动序列

动作

文本

文本

音乐

文本

文本

动作

文本

动作

文本

动作

文本

文本、音频

音频

文本

文本

文本

文本、动作

文本、动作

文本

文本、动作

文本

文本、动
作、视频

文本、音乐

运动序列

核心方法

生成对抗网络

生成对抗网络

生成对抗网络

生成对抗网络

生成对抗网络

生成对抗网络

自编码器

自编码器

自编码器

自编码器

自编码器

变分自编码器

变分自编码器

变分自编码器

变分自编码器

变分自编码器

变分自编码器

变分自编码器

变分自编码器

变分自编码器

变分自编码器

扩散模型

扩散模型

扩散模型

扩散模型

扩散模型

扩散模型

扩散模型

扩散模型

运动匹配

方法评价

模型不容易收敛，质量欠佳。

受限于训练数据，只能生成人体上肢动作。

质量和多样性欠佳，生成的运动长度是固定的。

质量较高，可以实现时间稀疏的运动插值任务。

质量高，可以实现对生成运动的细粒度控制。

质量高，但泛化性能差，计算开销大。

质量和多样性欠佳。

生成的运动长度较短，运动轨迹简单，多样性欠佳。

质量较高，生成的舞蹈动作和专业舞者的动作仍有
差距，有轻微的滑步问题。

不同部分肢体动作的叠加可能失败，泛化性欠佳。

泛化性能强，但生成的部分动作是静止的。

首个动作生成运动工作，质量较高。

质量较高，生成动作的质量随着长度增加而减小。

通过数据增强方法提高了运动生成质量。

质量欠佳，会有抖动、滑步和漂浮等问题。

相较于传统的 VAE 方法，可以针对每个单独的序列
进行优化，生成更加真实多样和可变长度的运动。

质量高，提出了新的运动表示形式。

质量高，能够充分挖掘手势中蕴含的语义和韵律。

质量高，在生成人体动作时还能准确生成面部表情。

质量高，针对 VQ-VAE 难以训练的问题进行了优化，
鲁棒性强。

质量高，动作编辑能力强，但计算开销大。

首个基于扩散模型的文本生成运动方法，质量较高，
计算开销大。

物理真实性高，但计算开销大。

质量较高，计算开销低。

质量高，动作编辑能力强，但计算开销大。

质量高，可以实现多种运动编辑任务和细粒度控制。

相较于 MotionDiffuse 有很大提升，泛化性和多样性更
好，但计算开销大。

质量高，但泛化性能欠佳。

质量较高，泛化性能欠佳，计算开销大。

质量高，计算开销低，但多样性欠佳，不能处理过长
的序列。
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5　实验与评估

5. 1　数据集

5. 1. 1　根据数据类型划分

从数据类型的角度，数据集可以分为动作捕捉

（mocap）类数据集和视频重建类数据集。动作捕捉

类数据集依靠动作捕捉系统、摄像机和惯性测量系

统（inertial measurement unit，IMU）等设备获取真实

的人体运动数据（ground truth）。Sigal 等人（2010）提

出的小型动作捕捉数据集 HumanEva，采集了室内 4
名受试者 3 次重复地执行一组 6 个预定义动作的数

图 4　数字人运动生成的通用框架

Fig. 4　A general framework of digital human motion generation

图 5　运动分析和编辑

Fig. 5　Motion analysis and editing （（a） MotionCLIP （Tevet et al. ， 2022）； 
（b） MoDi （Raab et al. ， 2023）； （c） MotionGPT （Jiang et al. ， 2023）； （d） MDM （Tevet et al. ， 2023）
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据。Human3. 6M（Ionescu 等，2014）收集了 360 万个

三维人体姿势数据，该数据集包含了 17 个动作场景

下，5 名女性和 6 名男性受试者在 4 个不同视角下的

动作，可以提供日常生活中丰富的动作和姿势，例如

拍照、打电话及问候等，常用于人体姿势估计的研

究。3DPW（3D poses in the wild dataset）（von Marcard
等，2018）从手机摄像头和惯性传感器 IMU 采集的户

外视频中重建出拟合人体的 SMPL 模型，构造了一

个包含 7 个受试者、60 个运动序列和超过 51 000 帧

的人体户外运动数据集，内容包含购物、运动、拥抱

和讨论等日常动作。MoVi（Ghorbani 等，2021）是一

个人体运动视频数据集，采集了 60 名女性和 30 名男

性受试者的日常动作和运动数据，包含 9 h 的运动捕

捉数据，17 h 的视频数据和 6. 6 h 的 IMU 数据。可以

用于人体姿势估计、动作识别、运动建模、步态分析

和三维人体重建。

然而，由于其复杂烦琐的流程和昂贵的成本，动

作捕捉导致数据集存在一系列问题：数据量不足、动

作种类受限、表示方法多样，并且动作捕捉数据集中

还存在伪影。例如图 6 中展示的 SMPL+H 扫描数

据，存在身体部位缺失、手指脚趾粘连的问题。这些

问题在很大程度上制约了数字人运动生成的效果。

为了解决这些问题，Mahmood 等人（2019）通过

一种从运动捕捉数据中恢复人体运动形态的方法

MoSh++和人工辅助矫正，可以将具有不同数据格式

和不同人体运动学结构的动作捕捉数据统一转换成

SMPL 人体模型。然后将 15 个不同的人体动作捕捉

数据集整合成目前最大的人体运动数据集 AMASS
（archive of motion capture as surface shapes） 。

AMASS 有超过 40 h 的运动数据，涵盖了 344 个对象，

11 265 个运动。在 AMASS 数据集的基础上，Punna⁃
kkal 等人（2021）构造了新的数据集 BABEL（bodies， 
action and behavior with English labels）。作者认为一

段运动序列可能包含了多种动作，不能简单地用一

个标签来描述，因此为 AMASS 中的运动序列添加了

动作标签，其中包括 37. 5 h的逐帧动作标签和 43. 5 h
的整体运动描述标签。BABEL 含有超过 28 000 个

序列标签和 260 种动作类别的 63 000 个帧数标签，

丰富了 AMASS 的应用场景，可以用于动作识别、时

间动作定位和动作生成等任务。

视频重建类数据集通过从包含人体运动的视频

中估计关节点，并将其拟合到参数化人体模型上。

Lin 等人（2023）提出了一个全身模型预测框架 OSX，

从大量新闻直播、在线教育和视频对话等视频中回

归 SMPL-X 模型的参数，构建了一个涵盖日常生活

场景的大规模上半身数据集 UBody（upper-body data⁃
set），极大地拓展了参数化人体模型在手语识别、手

势 生 成 和 情 感 识 别 等 下 游 任 务 中 的 应 用 场 景 。

Actor（Petrovich 等，2021）通过 VIBE（video inference 
for human body pose and shape estimation）（Kocabas
等，2020）从包含 40 个动作类别、25 600 个序列的

UESTC（University of Electronic Science and Technol⁃
ogy of China）（Ji 等，2018）数据集中重建出人体运动

序列的 SMPL 模型作为训练数据，并且将生成的动

作序列添加到训练数据中实现数据增强。视频重建

类数据集的优点是制作容易、成本低，缺点是部分重

建结果会出现穿模、抖动和肢体畸变等问题，此外高

质量的人体运动视频并不容易获取，遮挡、镜头快速

切换和复杂场景等都会影响数据质量。Text2Action
（Ahn 等，2018）的训练数据是从 MSR-VTT 数据集的

视频中提取二维人体姿势，再转换成三维人体姿势。

由于数据集中大部分样本存在下肢遮挡的问题，

Text2Action 只能完成人体上肢的运动生成。表 4 总

结了以上数据集的详细情况。

5. 1. 2　根据任务类型划分

从任务类型的角度，常用的数据集可以分为

文本—运动数据集、动作—运动数据集和音频—运动数

据集等。它们通常是根据具体任务对动作捕捉类数据

集和视频重建类数据集加工处理得到的新数据集。

1）文本生成运动方面。Plappert 等人（2016）使

用 动 作 捕 捉 数 据 处 理 框 架 MMM（the master motor 
map）从动作捕捉数据集中构造标准化人体模型，并

为 运 动 添 加 了 文 本 描 述 ，制 作 了 KIT-ML（KIT 
motion-language）数据集。该数据集总共包含 111 个

图 6　SMPL+H 扫描数据中存在的伪影 （Romero 等，2017）
Fig. 6　Artifacts in SMPL+H scan data （Romero et al. ，2017）
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对象，3 911 个动作，总时长 11. 23 h，文本描述包含

52 903 个单词的 6 278 个自然语言注释。Guo 等人

（2022a）为 HumanAct12 和 AMASS 数据集的每个运

动序列添加了 3～4 个文本描述，并通过动作镜像变

换和关键词替换实现数据增强，得到了 HumanML3D
数据集，它包括 14 616 个动作和 44 970 个文本描述，

由 5 371 个 不 同 的 单 词 组 成 ，运 动 序 列 总 时 长 为

28. 59 h，平均运动长度为 7. 1 s，平均描述长度为

12 个单词。涵盖了广泛的人类行为，包括日常活

动、运动、杂技和舞蹈等动作。

2）动 作 生 成 运 动 方 面 。 Guo 等 人（2020）对

NTU-RGB-D 数据集、CMU MoCap 数据集和 PHSPD
（polarization human shape and pose dataset）数据集的

部分数据进行重构和动作类型标注，构建了新的数

据集 HumanAct12。HumanAct12 将动作划分为 12 个

类别，34 个更加精细的子类，包含 1 191 个运动序列

和 90 099 帧。

3）音频生成运动任务方面。Yi 等人（2023）构

建了一个来自真实场景（in-the-wild）视频的语音同步

的三维全身网格数据集 SHOW，用于从语音中生成人

体运动序列。表 5 总结了以上数据集的详细情况。

5. 2　评价指标

在数字人运动生成任务中，理想的生成结果应

该具备以下特点：1）生成的运动接近真实运动数据

集的分布；2）生成的结果具有多样性，同一个输入条

件可以产生不同的输出结果；3）生成的运动要符合

输入条件的描述；4）生成的结果要自然流畅，符合人

类的运动模式和物理规律。针对这些预期特点，本

文分别从生成运动质量、生成结果多样性、条件匹配

程度、其他评估指标和用户调查几个方面介绍常用

的评估指标。

5. 2. 1　生成运动质量

FID（Frechet inception distance）（Heusel 等，2017）
用于评估生成运动和真实运动之间分布的相似性。

通过运动编码器从生成的结果和 ground truth 运动

序列中提取到的特征（即均值与方差），计算这两个

表4　根据数据类型划分的人体动作数据集

Table 4　Human action datasets classified by data types

数据集

HumanEva （Sigal 等，2010）
Human3.6M（Ionescu 等，2014）
3DPW（von Marcard 等，2018）
AMASS（Mahmood 等，2019）

MoVi（Ghorbani 等，2021）

BABEL（Punnakkal 等，2021）
Ubody（Lin 等，2023）

数据类型

动作捕捉

动作捕捉

动作捕捉

动作捕捉

动作捕捉

动作捕捉

视频重建

内容

室内 4 名受试者 3 次重复地执行一组 6 个预定义动作

17 个动作场景下，5 名女性和 6 名男性受试者在 4 个不同视角下的动作

7 个受试者，60 个运动序列和超过 51 000 帧的人体户外运动数据

包含 15 个不同的人体动作捕捉数据集，超过 40 h 的运动数据，涵盖了 344 个对象和
11 265 个运动

60名女性和 30名男性受试者的日常动作和运动数据，包含 9 h的运动捕捉数据、17 h
的视频数据和 6.6 h 的 IMU 数据

在 AMASS 数据集基础上，为运动序列添加了逐帧动作标签和整体运动描述标签，
包含超过 28 000 个序列标签和 260 种动作类别的 63 000 个帧数标签

从大量视频中回归 SMPL-X 模型参数的涵盖日常生活场景的大规模上半身数据集

表5　根据任务类型划分的人体动作数据集

Table 5　Human action datasets categorized by task types

数据集

KIT-ML（Plappert 等，2016）
HumanAct12（Guo 等，2020）
HumanML3D（Guo 等，2022a）

SHOW（Yi 等，2023）

任务类型

文本生成运动

动作生成运动

文本生成运动

音频生成运动

内容

包含 111 个对象、3 911 个动作和 52 903 个单词的 6 278 个自然语言注释，总
时长 11.23 h
包含 1 191 个运动序列和 90 099 个姿势，划分为 12 个类别和 34 个子类

包含 14 616 个动作、44 970 个文本描述和 5 371 个不同单词的数据集，总时长
28.59 h，平均动作长度 7.1 s，平均描述长度 12 个单词

包含 4 个不同说话风格的对象在真实场景中的谈话视频，配有同步音频，总
时长 27 h
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分布之间的距离，值越小表示生成结果和真实结果

的分布差异越小，模型的性能越好。

值得注意的是，数据集在一定程度上限制了评

估指标的使用。TEMOS（Petrovich 等，2022）使用的

KIT-ML 数据集非常小，导致对于相同的文本没有足

够多的运动样本可以用于计算基于分布的指标（例

如 FID）。因此 TEMOS 通过计算生成运动和 ground 
truth 运动的对应关节点的平均位置误差（average 
positional error，APE）和平均方差误差（average vari⁃
ance error，AVE）来评估生成运动的质量。在最新的

工作中，MoDi（Raab 等，2023）使用 KID（kernel incep⁃
tion distance）（Bińkowski 等，2018）评估生成运动的

质量，KID 相较于 FID 更适合中小型数据集。

5. 2. 2　生成结果多样性

多样性（diversity）是通过计算整个集合的运动

方差来衡量生成运动的多样性。它反映了模型的生

成结果在整个数据集上的变化程度。生成运动的多

样性与真实数据的多样性越接近越好。另一个与之

相似的评估指标是多模态性（multimodality）。该指

标用来度量每个输入条件下生成运动的多样性，关

注的是在特定输入条件下生成模型输出结果的多样

性水平。多模态性越高，生成结果的多样性越好。

同时考虑多样性和多模态性可以更加全面地对生成

结果进行评估。

5. 2. 3　条件匹配程度

检 索 精 度（retrieval precision，R-precision）用 于

衡量输入条件与生成运动之间的相关性。将每对输

入条件和相应的生成运动与测试集中随机选择的

31 个其他输入条件生成的运动混合，然后计算输入

条件与这些生成运动的 top-k（k 通常取 1～3）匹配精

度。多模态距离（multimodal distance）是指测试集中

每个生成运动的特征与其对应输入条件的特征之间

的平均欧几里德距离。检索精度越高，多模态距离

越低，表示输入条件与生成运动越匹配。

5. 2. 4　其他评估指标

一些研究针对其目标任务和提出的方法使用了

其他评估指标。MLD（Chen 等，2023b）的核心工作

是提高运动生成扩散模型的效率，因此提出了以秒

为单位的每句平均推理时间（average inference time 
per sentence， AITS）来评估扩散模型的推理效率。

PhysDiff （physics-guided human motion diffusion 
model）（Yuan 等，2023）的核心工作是引入物理约束

来优化生成运动的质量，因此提出了基于物理的度

量标准 Phys-Err 来度量人体模型与地面的穿透、漂

浮和滑步程度。

5. 2. 5　用户调查

即使大部分工作在实验中都会测试这些评估指

标 20 次，并给出 95% 的置信区间，但前文提及的定

量评估指标存在一定缺陷：FID 需要假设数据的分

布，检索精度、多样性和多模态性在计算过程中的随

机采样会造成很大的不确定性。因此人类的主观感

受对于生成运动的评估必不可少。

用户调查通常是这样设计的：从测试集中选择

多个输入条件，对于每一个输入条件，将待测评方法

和其他方法生成的运动序列混合后展示给用户，让

受试者分别根据测试对象的真实感、流畅度、测试对

象与输入条件的匹配程度和测试对象的多样性对这

些结果进行排序。一些测试中还会使用 ground truth
数据作为参照。

5. 3　不同算法在现有数据集上的性能评估

为了对比不同数字人运动生成方法在公开数据

集上的性能表现，本文选用了上述常见的评价指标

并开展了大量实验进行综合评估。当前基于多模态

信息的数字人运动生成任务中，最常见的是文本生

成运动和动作生成运动，这些任务也提供了相对齐

全的数据集和评估指标，再结合方法类别，对比实验

选择了基于 GAN 的方法 MoDi（Raab 等，2023）；基于

VAE 的方法 Actor（Petrovich 等，2021）；基于扩散模

型 的 方 法 MotionDiffuse（Zhang 等 ，2022）、MDM
（Tevet 等，2023）和 MLD（Chen 等，2023b）。此外，还

有一些方法的任务类型、评估指标和测试数据集不

同于对比实验中大多数方法。例如 TEMOS 的评估

指标是 APE 和 AVE、MoDi 提供了 KID 评估指标，以

及在 Mixamo 数据集上的表现、MDM（Tevet 等，2023）
还有无条件运动生成任务。为了统一格式和对比性

能，本文不展示这些结果。

本文在两个不同的实验环境下进行实验。实验

环 境 1 采 用 Ubuntu 18. 04 操 作 系 统 ，CUDA 11. 1， 
NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU 和 Intel（R） Xeon

（R） Platinum 8358P 2. 60 GHz 15 v CPU；实验环境 2
采用 Ubuntu 20. 04 操作系统，CUDA 12. 2， NVIDIA 
GeForce RTX 4090 GPU 和 12th Gen Intel（R） Core

（TM） 9-12900K CPU；其中，MDM（Tevet 等，2023）和

Actor（Petrovich 等，2021）在实验环境 1 中运行，而
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MoDi（Raab 等，2023）、MLD（Chen 等，2023b）、Guo 等

人（2022a）和 MotionDiffuse（Zhang 等，2022）在实验

环境 2 中运行。本文评估流程遵循这些方法的指

示，测试 20 次结果，计算各个评估指标的 95% 置信

区间。具体结果见表 6 和表 7。由于不同项目对真

实 数 据 的 计 算 结 果 不 一 致 ，因 此 本 文 对 多 样 性

（diversity）不进行比较。

根 据 表 6 的 结 果 ，在 HumanML3D 数 据 集 上 ，

MotionDiffuse（Zhang 等，2022）在检索精度和多模态

距离这两个衡量条件匹配程度的指标上表现最好，

因此，在这些方法中它生成的运动最符合输入条件。

MLD（Chen 等，2023b）在 FID 和多模态性上表现最

好，因此，在这些方法中它生成的运动兼具多样性和

质量。在 KIT-ML 数据集上，Guo 等人（2022a）生成

的运动既符合输入条件，又能保持结果的多样性。

根 据 表 7 的 结 果 ，在 HumanAct12 数 据 集 上 ，

MLD（Chen 等，2023b）的生成运动质量更好，而 Actor
（Petrovich 等，2021）的生成多样性更好；在 UESTC 数

据集上，MDM（Tevet 等，2023）的生成运动质量更好，

而 Actor（Petrovich 等，2021）的生成多样性更好。

6　结 语

如上所述，数字人运动生成任务已经成为计算

机图形学和三维视觉领域的一个研究热点，引起了

广泛的关注。本文在基础研究方面，介绍了常用的

参数化人体模型，根据数据类型和任务类型分别介

绍了常用的数据集和评估指标；在生成算法方面，根

据模型框架将已有的研究分为基于生成对抗网络、

自编码器、变分自编码器和扩散模型的方法，分析了

表7　动作生成运动任务中不同方法的性能对比

Table 7　Performance comparison of different methods in action generation motion task

数据集

HumanAct12

UESTC

方法

MoDi（Raab 等，2023）
MDM（Tevet 等，2023）
MLD（Chen 等，2023b）
Actor（Petrovich 等，2021）
MDM（Tevet 等，2023）
Actor（Petrovich 等，2021）

FID↓
14.425±0.298

0.103±0.006
0.079±0.004

0.116±0.004
12.920±0.419

23.136±0.365

多样性→
17.651±0.230

6.867±0.075
6.850±0.060
6.841±0.048

33.029±0.235
32.463±0.262

多模态性↑
-

2.555±0.045
2.570±0.050
2.619±0.039

14.225±0.116
14.382±0.064

准确性↑
-

0.984±0.002
0.985±0.001

0.953±0.003
0.948±0.004

0.926±0.002
注：加粗字体表示每列最优值，“-”表示未提供该评估指标。“↑”表示数值越大越好，“↓”表示数值越小越好，“→”表示数值与

真实数据越接近越好。

表6　文本生成运动任务中不同方法的性能对比

Table 6　Performance comparison of different methods in text generation motion task

数据集

Human-
ML3D

KIT-ML

方法

MDM
MD
Guo
MLD
MDM
MD
Guo

R-分数（R-precision）↑
Top 1

0.317±0.005
0.490±0.003

0.456±0.003
0.465±0.003
0.163±0.003
0.340±0.006
0.359±0.006

Top 2
0.493±0.006
0.683±0.003

0.638±0.003
0.655±0.003

0.291 ±0.005
0.542±0.008
0.555±0.006

Top 3
0.604±0.007
0.781±0.002

0.738±0.002
0.757±0.002
0.398±0.005
0.670±0.006
0.674±0.006

FID↓

0.528±0.053
0.678±0.014
1.067±0.025
0.417±0.010

0.509±0.032

2.169±0.095
3.115±0.133

多样性→

9.407±0.100
9.444±0.076
9.230±0.100
9.828±0.074

10.686±0.118
9.940±0.108

10.758±0.119

多模态性↑

/
1.556±0.064
2.262±0.115
2.603±0.085

/
1.735±0.070
2.113±0.114

多模态距离↓

5.579±0.028
3.088±0.008

3.349±0.011
3.282±0.010
9.166±0.028
3.654±0.027
3.514±0.025

注：加粗字体表示各数据集中各列的最优结果。“/”表示不适用。“↑”表示数值越大越好，“↓”表示数值越小越好，“→”表示数

值与真实数据越接近越好。MDM、MD、Guo、MLD 分别代表 MDM（Tevet 等，2023）、MotionDiffuse（Zhang 等，2022）、Guo 等人

（2022a）以及 MLD（Chen 等，2023b）。
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每种方法的特点和优缺点，并为这些方法总结了一

种通用技术框架；在人体运动生成技术方面，介绍了

运动分析和编辑及其应用场景。

得益于深度学习技术和三维视觉领域的快速发

展，数字人运动生成的研究取得了显著的进展。在

参数化人体模型方面，SMPL-X 和 SMPL-H 等具有更

多参数的模型取代了基本的 SMPL 模型，目前正向

着模型轻量化的方向发展；在模型框架方面，如图 7
所示，具有强大生成能力的扩散模型取代了传统图

像生成领域常用的生成对抗网络，具有更强特征提

取能力和序列数据处理能力的 Transformer 取代了

LSTM 和 RNN 等传统循环神经网络，并且一些研究

综合了这些框架的优势，将它们集成使用；在数据集

方面，具有更多标注信息的大规模人体运动数据集

取代了原始的动作捕捉数据集。但仍有以下几个方

面需要完善。

6. 1　更为完善的三维人体动作数据集构建

数据集样本量对模型的性能和泛化能力有重要

影响，更大的数据集通常有助于提高模型的性能和

鲁棒性。然而，相对于 ImageNet（Deng 等，2009）、

MS COCO（Microsoft common objects in context）（Chen
等，2015）等图像领域样本量庞大的数据集，人体运

动生成领域的大规模、高质量数据集非常稀缺。

1）缺 少 运 动 种 类 和 描 述 条 件 。 图 8 展 示 了

VIBE（Kocabas 等，2020）从视频中重建运动序列的

效果，这类从视频中构建数据的方法存在抖动、穿模

和拟合异常等问题。因此，当前主流的人体运动数

据还是以动作捕捉设备采集为主，但这些动作捕捉

数据被“反复使用”。HumanML3D（Guo 等，2022a）
和 HumanAct12（Guo 等，2020）等新提出的数据集是

在原有的一个或多个数据集上重新编辑得到的，这

就导致了数据集中全新种类的运动和相应的描述条

件很少被扩充，模型无法学习到新的数据特征，模型

的泛化能力也受到限制（Raab 等，2023），生成的运

动不够丰富。对于数据集中未出现过的词汇，模型

无法完成正确的推理，可能生成静止的运动序列

（Dabral 等，2023）。

2）数据分布不平衡。常规动作的数量远大于其

他类型动作的数量，模型无法充分学习不常见运动

的特征，导致生成质量较差。例如 TEMOS（Petrovich
等，2022）采用 KIT-ML 作为训练数据，其中大部分数

据是走路、跑步等日常动作，模型能够稳定地生成此

类运动，但对于一些复杂运动的生成结果较差，例如

“一个人正在喝水”，生成的结果中人体上下肢动作

不协调，下肢动作有明显的位移。

3）动作序列长度较短。由于大多数训练数据都

是较短的运动序列，模型无法从中学习长序列运动

的特征，因此生成的长序列运动质量不佳，可能产生

静 止 、不 符 合 输 入 条 件 描 述 的 结 果 。 例 如 MLD
（Chen 等，2023b）生成的运动序列长度受限于训练

数据中的最大长度。

综上所述，为了解决数字人运动生成领域数据

集欠缺的问题，未来的研究可以从以下几个方面进

行探索：1）采集更多的人体运动数据，额外增加稀缺

图 7　基于多模态信息的三维数字人运动生成技术发展历程概览

Fig. 7　Overview of the development history of 3D digital human motion generation technology based on multimodal information
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运动和长序列运动的数量，确保数据分布均衡。此

外，还可以对已有动作样本增加更多的描述数据，实

现对数据集的快速扩充。例如文本生成运动的数据

集可以基于已有的文本描述利用大语言模型给对应

的运动添加多样化的文本描述。2）开发更稳定的从

视频中重建人体序列的算法，解决抖动、穿模和复杂

场景下人体模型拟合异常等问题，以便于大批量地

制作人体运动数据集。

6. 2　运动质量的优化与提升

符合物理规律的人体运动可以模拟现实世界中

的人体运动规律和生理限制，增强真实感。然而目

前数字人的运动生成并不完美，一些生成的人体运

动存在异常抖动，完成复杂动作时部分身体部位可

能出现穿模，在行走和跑步等动作中可能出现滑步

和漂浮问题，以及运动转向过于迅速。此处以滑步

问题为例，探讨数字人运动生成中引入物理约束的

必要性和一些解决思路。在基于数据驱动的人体运

动生成工作中，参数化人体模型对于准确表现运动

细节至关重要。然而，在主流的人体运动模型中，脚

部通常仅由脚踝（ankle）和脚趾（toe）这两个关节点

控制。脚部骨骼模型的细节缺失一方面限制了算法

从数据中学习脚部运动的细节，即使有大量的训练

数据，也难以完整表现脚部动作的细节；另一方面也

限制了利用人体解剖学的知识建立脚部骨骼结构和

关节运动约束的方法。这导致在舞蹈生成和其他涉

及脚部运动的任务场景中表现不佳。例如，图 9 展

示的 TEMOS（Petrovich 等，2022）中存在的滑步和漂

浮问题。具体表现在数字人的脚部在接触地面时不

能准确定位，导致在行走、跑步和跳跃等涉及脚部的

动作在视觉效果上呈现出滑动、漂浮等现象。图 9
（a）中人体双脚悬空，不符合人类的行走习惯和物理

规律；图 9（b）中人体运动没有明显的脚步跨越动

作，双脚在同步平移而不是走动，这些都会影响数字

人运动的真实感。

一些工作通过约束脚部与地面的接触位置和接

触速度缓解了脚部滑动问题。DanceNet（Zhuang 等，

2022）用一个二维矢量来描述脚是否接触并固定到

地面上，通过检测每个帧的左右脚趾端点的位置和

速度，将足部约束添加到运动特征中，但生成的舞蹈

序列中仍然会有轻微的滑步现象。MoDi（Raab 等，

2023）和 GANimator（Li 等，2022）通过设计脚部与地

图 9　脚部漂浮和滑步问题 （Petrovich 等，2022）
Fig. 9　Foot floatation and sliding problems （Petrovich et al. ， 

2022） （（a） foot floatation； （b） foot sliding）

图 8　从视频中重建的人体模型 （Kocabas 等，2020）
Fig. 8　Reconstructed human models from videos 

（Kocabas et al. ，2020）
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面接触时的激励函数，引入约束接触速度的一致性

损失，缓解了脚部漂浮和滑步现象，使生成的动作更

加真实和自然。Guo 等人（2022a）为了缓解滑步，用

解 码 器 额 外 地 预 测 脚 在 每 个 帧 数 的 接 触 。 MDM
（Tevet 等，2023）通过约束运动序列的位置和速度来

设计几何损失，其中减轻滑步是通过抵消脚部接触

地面的速度来实现的，几何损失使得 MDM 生成的运

动更加真实自然。以上研究提出的改进方法只是缓

解了滑步问题，当输入条件复杂或者生成序列变长

时，异常结果依然存在。

PhysDiff（Yuan 等，2023）的提出很好地解决了

滑 步 问 题 ，它 是 一 个 物 理 引 导 的 运 动 扩 散 模 型 。

PhysDiff 引入了一个基于物理的运动投影模块，通过

物理模拟器将每一个扩散步骤生成的去噪运动投影

成符合物理规律的运动，这些经过投影矫正的运动

随后在下一个扩散步骤中用于指导去噪扩散过程，

迭代地将运动约束在合理的物理范围内。但物理模

拟的使用严重降低了模型的推理速度，PhysDiff 推理

时间开销高出其他基 于 扩 散 模 型 的 人 体 运 动 生

成 方 法 2～3 倍。

在基于数据驱动的数字人运动生成方法中，仅

通过约束关节点位置是不够的，而引入物理模拟可

以有效缓解甚至消除肢体抖动、穿模和滑步等问题，

优化生成结果，这也是数字人运动质量优化的一个

趋势。一方面，可以通过设置针对速度、加速度和转

动角度等物理量的约束条件；另一方面，可以参考

PhysDiff，使用强化学习方法学习人体运动策略，引

导人体运动的生成过程。

后处理工作也能有效地提升生成动作的质量。

GenMM（Li 等，2023）通过将运动序列的初始帧和结

束帧设置为相同的动作，从而生成无限循环的动画，

实现运动的无缝连接。运动平滑（motion smooth）处

理旨在消除或减少动画中的不连续性和突然的跳

跃，以提供更自然和连续的视觉体验。Dagioglou 等

人（2021）使用贝塞尔曲线来平滑人体运动，并将其

迁移到机器人上实现平滑的运动控制。Memar 和

Yan（2022）使用基于 B 样条的滤波方法为人体动作

数据信号降噪，实现运动平滑。

此外，一些与人体运动生成领域相近的研究方

向也采用了一些后处理工作来优化人体运动序列。

Physical Inertial Poser（Yi 等，2022）通过预测脚与地

面的接触概率施加物理约束，通过可以控制关节点

角加速度和线加速度的双 PD 控制器优化对人体运

动 的 控 制 ，有 效 地 抑 制 了 滑 步 问 题 。 HiMoReNet
（Wang 等，2023）通过分层架构的后处理运动细化神

经网络可以更加精确地估计姿态参数，缓解抖动问

题。在运动填充课题上，一些研究工作（Kaufmann
等，2020；Tang 等，2022）设计特殊的神经网络架构

来平滑人体运动序列。在视频重建人体运动序列课

题上，Zhang 等人（2021）通过约束相邻帧的差异来

平滑重建后的人体运动序列。Zou 等人（2020）设计

了一个用于检测足部和地面接触的神经网络并添加

物理约束，缓解了视频重建人体序列的滑步问题。

在数字人运动生成领域，可以借鉴这些工作的后处

理经验。

6. 3　从多模态到跨模态

当前的数字人运动生成方法可以利用文本、音

频、音乐、动作和关键帧等多模态信息生成丰富逼真

的局部动作或者全身运动，但是这些研究只是将多

个单模态运动生成方法集成到了一个框架，并没有

真正实现跨模态生成。

跨模态生成是指基于模态之间的语义一致性，

实现不同模态数据形式上的相互转换，有助于提高

不同模态间的迁移能力（刘华峰 等，2023）。例如输

入的信息是“一个舞蹈演员在跳芭蕾舞”和舞曲《天

鹅湖》的一个片段，文本提供的信息让模型生成一个

人的舞蹈动作，而音乐提供的信息可以使生成的舞

蹈符合音乐的旋律。相较于单模态方法，跨模态生

成可以提供更全面和丰富的信息优化生成结果。

6. 4　丰富生成内容

在生成内容方面，一些基于变分自编码器和扩

散模型的方法已经可以生成丰富多样的运动，引入

了 CLIP 的方法可以生成风格化的运动，这些研究的

关键点都在运动本身。除此之外，还有很多问题尚

未得到关注和系统性研究：1）当前研究主要针对单

个数字人的运动生成，而多个数字人的生成和交互

（如图 10 所示）能更好地满足更多场景下的建模需

求。例如，MoDi（Raab 等，2023）提出的人群模拟方

法，在潜在空间中采样多个运动特征接近的数字人；

2）当前数字人运动序列多为骨骼模型或者 SMPL 系

列裸体模型，未来工作可以研究如何生成穿着服装

的数字人。该研究方向充满挑战，因为服装的褶皱

形变一方面与服装类型（或面料）有关，另一方面要

与人体运动匹配，要生成高质量的结果需要考虑丰
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富的物理细节。

6. 5　提高生成效率

如何在生成质量和算法效率之前取得平衡，是

数字人运动生成研究走向实际应用的关键。使用含

有更多参数量的参数化人体模型，设计更复杂的模

型架构和引入更细节的物理过程可以显著提高生成

人体运动的质量，但这会大幅度增加计算量，降低生

成效率。可以考虑从以下几个方面提高生成效率：

1）使 用 轻 量 化 的 参 数 化 人 体 模 型 ，例 如 STAR
（Osman 等，2020），可以在保证生成质量的同时减少

冗余的参数。2）使用信息密度更大的训练数据。在

训练模型之前，先对训练数据降维，提取主要的特

征，以此提升训练数据的信息密度。例如基于扩散

模型的方法可以在潜在空间中执行扩散过程，通过

学习编码器压缩过的数据提高生成效率（Chen 等，

2023b）。3）改进生成模型。可以尝试模型加速策

略，例如在图像生成领域，Song 等人（2021）提出了一

种使用非马尔可夫过程的扩散模型 DDIM（denoising 
diffusion implicit models）。通过采样加速，DDIM 的

生成速度是原有扩散模型的 10～50 倍。
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