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摘 要

摘 要

为了实现更加真实和自然的虚拟人交互，本文探索了语音驱动的骨骼动画

生成，目标是使得虚拟人在说话时能够自主的表达一些身体动作，从而丰富虚拟

人的表达能力，提高虚拟人交互的自然度和用户的沉浸感。

现有的方法主要是通过采用编码器解码器结构实现音频生成动作序列，用

生成动作序列的质量、多样性、语义相关性评估方法性能。为了提高生成动作序

列的质量，之前的研究者们引入了判别器，通过训练生成对抗网络使得生成器生

成的动作序列越来越真实。为了提高动作的语义性和动作的多样性，一些方法

引入了音频转录的文本和动作风格，与音频一起作为编码器的输入。然而，根据

最新的语音生成手势比赛结果显示，现有的方法在动作质量和语义相关性上仍

然表现较差，绝大部分方法的评分仍然远远低于动作捕捉系统。此外，现有的方

法主要是结合用户主观打分和客观评估公式对生成的动作序列进行评估。但是

主观评分难以复现实验结果，同时每个方法里使用的客观评估公式无统一标准，

从而导致不同方法间难以比较。

针对上述问题，本文做了如下两项工作：

第一，本文探讨了针对虚拟人骨骼动画的数据驱动方法，其中包括使用动作

捕捉数据和视频生成数据。在探讨这些方法的基础上，本文明确了驱动流程、动

画数据表示以及骨骼动画存储等相关知识。

第二，鉴于使用动作捕捉和视频生成等方法获取骨骼动画数据都有诸多限

制，例如需要演员在录制设备系统中做出指定动作，这极大地限制了虚拟人的

可交互性。在这种情况下，本文聚焦于使用语音生成骨骼动画的研究。针对现有

方法在动作质量和语义相关性方法存在的缺陷，本文提出了一种新的语音驱动

的骨骼动画生成模型。该模型通过引入动作质量判别器提高动作序列的真实性，

在使用说话人信息指定动作风格的同时提高了动作序列的多样性，并通过引入

语义判别器提高了生成动作序列的语义信息。此外，语义判别器还可用作评估动

作语义相关性的客观评估方法。在与其他方法的对比实验中，本文提出的模型在

使用均方误差作为评价动作质量的客观公式时，相对于最佳方法获得了 14.71%

的性能提升。使用本文提出的语义判别器作为评价动作语义相关性的客观评估

I



基于语音素材的骨骼动作数据生成

公式时，本文提出的模型相对于最佳方法获得了 7%的性能提升。在主观评估方

面，本文提出的模型生成的动作帧序列也取得了不错的视觉效果。

关键词：语音驱动的手势生成，骨骼动画，虚拟人，语义判别器
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Abstract

Abstract

In order to achieve realistic virtual human interaction, this paper explores the speech-

driven gesture generation. This study aims to enable vitual agents to exhibit body ges-

tures while speaking. This will enhance their expressive capabilities, improve virtual

agent interactions, and augment user immersion.

Existing methods for generating gesture from audio mainly use encoder-decoder

structures. These methods evaluate the performance of generated action sequences us-

ing metrics such as sequence quality, diversity and semantic relevance. In order to im-

prove the quality of generated action sequences, previous researchers introduce discrim-

inators and train generative adversarial networks to make the generated action sequences

realistic. To improve the semantics and diversity of actions, some works introduce mo-

tion style and transcribe text from audio as inputs to the encoder along with audio. How-

ever, the results of the speech-driven gesture generation competition show that existing

methods still perform poorly in terms of action quality and semantic relevance, com-

pared to motion capture systems. In addition, existing methods mainly evaluate the

generated action sequences by combining subjective ratings from users with objective

evaluation metrics. However, subjective ratings are difficult to reproduce in experimen-

tal results, and the objective evaluation metrics used in existing methods have no unified

standards, making it difficult to compare different methods.

To address the above problems, this paper focuses on the following two tasks:

First, this paper investigates data-driven methods for virtual human skeletal anima-

tion based on motion capture data and video generation data. Based on the exploration

of these methods, this paper clarifies the relevant knowledge of driving processes, ani-

mation data representation and skeleton animation storage.

Second, this paper proposes to use speech to generate skeleton animation. This ap-

proach overcomes the limitations of motion capture that restrict actors to specific actions

within a recording system and thus improves the interactivity of virtual characters. To

address the drawbacks of current methods in action quality and semantic relevance, this
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paper presents a novel model for generating skeleton animation with speech. In terms

of action quality, the model improves the realism of the action sequence by introducing

an action quality discriminator. As for action diversity, the model utilizes speaker in-

formation to specify the action style and enhances the diversity of the action sequence.

In terms of semantic relevance, the model improves the semantic information of the

generated action sequence by introducing a semantic discriminator. Additionally, the

semantic discriminator can objectively evaluate the semantic relevance of the action.

In comparative experiments with other methods, our proposed model outperformed the

second best method by 14.71% in terms of action quality. In addition, in terms of the

objective evaluation metric based on the proposed semantic discriminator, our model

achieved a 7% performance improvement over the second best method in comparative

experiments. In terms of subjective evaluation, the proposed model also achieved com-

petitive results.

Key Words: Speech-driven Gesture Generation, Skeletal Animation, Virtual Humans，

Semantic Discriminator
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第 1章 引言

第 1章 引言

1.1 研究背景及意义

虚拟人是指由计算机程序或人工智能代理构建的，能够与人类进行交互并

表现出某些人类特征和行为的虚拟实体。它们可以应用于多个领域，如游戏、动

画、虚拟现实、人机交互、医学模拟等。虚拟人在游戏中可以作为角色，增强游

戏的真实感和互动性；在动画中可以替代实际演员进行拍摄，降低成本和风险；

在虚拟现实中可以创建更加真实的虚拟环境，提升用户体验；在人机交互中可以

实现自然语言交互、表情识别等功能，提高用户满意度；在医学模拟中可以进行

手术模拟、病理模拟等，提高医学教育和临床实践水平。

随着虚拟人技术的不断发展，人们对于虚拟人的逼真度和互动性的要求也

越来越高。生成虚拟人骨骼动画正是改善这一问题的有效方法。因此，如图 1.1

所示，我们分别探索了通过动作捕捉系统、视频和语音生成骨骼动画数据并驱动

虚拟人的方式。然而，由于通过动捕系统和视频驱动虚拟人在应用时仍存在一定

的限制，如需要精密的设备、演员等，本文的重心将放在语音驱动虚拟人上面。

不同于命令式地通过语音要求虚拟人完成特定任务，本文主要研究虚拟人语音

协同的动作生成，即使得虚拟人在说话时，能自动产生与语音内容相符合的动

作，从而增强虚拟人的互动性和真实性。

图 1.1 虚拟人骨骼动画生成

Figure 1.1 Skeleton animation generation of virtual human
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1.2 研究内容

本论文将采用深度学习作为主要的理论和方法，利用深度神经网络模型实

现通过语音生成虚拟人的动作。除此之外，本论文还就虚拟人的驱动方法，语音

生成手势的评估指标等方面进行了探讨。

本文的研究内容主要有以下四个方面。

1.本文详细整理了该领域的发展现状，以及涉及用到的基础知识。目前在该

领域内尚无类似文献综述之类的出版物，这并不利于新接触该领域的人快速了

解相关知识。本文期待通过整理这些知识，为之后有志于在语音生成手势方向的

研究者提供快速了解领域概况的通道。

2.本文分别探索了通过动作捕捉系统和视频生成动画数据，驱动虚拟人的

流程，指出了两种方法存在的限制，从而提出了语音驱动虚拟人的方法。

3.本文提出了一个语音生成手势的方法，分别就动作质量、动作多样性、语

音相关性上三个方面做了不同的创新尝试。为了提高质量，引入了动作质量判别

器，采用训练生成对抗网络（GAN）(Goodfellow等, 2020)的方式训练动作生成

器和判别器，以使得动作质量越来越真实。为了提高动作多样性，在输入中引入

了说话人信息，通过在动作序列生成时根据说话人信息指定动作风格，以实现音

频序列和动作序列一对多的映射关系。为了提高动作与语音的相关性，提出了语

义判别器，通过已有的训练数据构建音频动作相关的数据对和音频动作不相关

的数据对，通过孪生网络 (Bromley等, 1993) 训练了语义判别器。在训练动作生

成器时，固定语义判别器的网络权重，将语义判别器的结果作为感知损失项以提

高动作的语义性。此外，手势生成领域此前主要依靠人力判断动作的语义相关

性，并无客观评估方法，而本文提出的语义判别器能作为评估工具判断动作的语

义相关性。

4.本文就动作质量、多样性、语义相关性等方面总结整理了之前研究者采用

过的客观评估公式，并在相关比赛结果上实验验证了这些公式的有效性。

1.3 组织结构

本文主要分为 6章。

第 1章概述了本文选题的背景及意义，介绍了本文的相关研究内容及本文

2
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的组织结构。

第 2章总结了语音生成手势及相关领域的研究现状，揭示了领域内现存的

瓶颈和问题，从数据集、评估指标、音频特征、动作表示多个方面归纳整理了前

人用到的技术。

第 3章分别讲述了使用动作捕捉数据和视频驱动虚拟人的流程，以及这两

种驱动方式存在问题，并通过这两种驱动方式总结了动作表示、动画存储、动画

补全等相关知识点。

第 4章讲述了本文提出的语音生成手势的模型及训练、推理时的详细步骤。

第 5章展示了相关实验结果。

第 6章总结了本文的内容，并指出了该领域未来的发展趋势。
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第 2章 相关研究现状

2.1 跨模态序列生成

跨模态序列生成（Cross-modal Sequence Generation）是指从一个模态（例如

图像、视频、声音）中生成另一个模态（例如自然语言文本）的任务。具体来说，

它涉及到从一个模态中提取出有意义的信息，然后将这些信息转化为另一个模

态所需要的序列数据。在相关领域，如通过音频生成口型 (Prajwal等, 2020),通

过音频生成面部动画数据 (Karras等, 2017)(Tian等, 2019),及本文涉及的通过音

频生成骨骼动画数据，本质上都属于跨模态序列生成任务。

Seq2Seq模型 (Sutskever等, 2014) 是实现跨模态序列生成的一种常见方法。

它旨在将输入序列映射到输出序列，输入和输出都可以是不定长序列，被广泛应

用于语言翻译、问答等自然语言处理任务中。Seq2Seq模型由编码器和解码器两

部分组成。编码器负责处理输入序列并生成隐藏表示。它通过使用循环神经网

络 (RNN)或其变体 (如长短期记忆网络 (LSTM)(Hochreiter等, 1997) 或门控循环

单元 (GRU)(Cho等, 2014))来生成一个固定长度的向量，以概括输入序列。编码

器的输出是 RNN的最终隐藏状态，其中包含有关输入序列的信息。解码器接收

编码器的输出并生成输出序列。它也使用 RNN或其变体，在各个时间步中使用

输入序列的编码信息和上个时间步的输出以及隐藏状态作为输入，逐个元素生

成输出序列。Seq2Seq在处理长序列时可能会出现信息丢失或梯度消失的问题。

为了解决这个问题, Vaswani等 (2017)提出了 Transformer模型。它使用自注意力

机制来捕捉输入序列中的依赖关系，从而避免了信息丢失和梯度消失的问题。同

时，Transformer还可以并行处理输入序列，加速了训练和推理的速度。跨模态

Seq2Seq是将基本的 Seq2Seq模型扩展到多模态数据上的一种方法，通常由多个

编码器和一个解码器组成。在跨模态序列到序列模型中，模型的输入是多个序

列，分别代表不同的模态，每个模态的序列都由一个编码器处理，最终生成一个

联合表示。然后，解码器基于这个联合表示生成输出序列。

跨模态序列生成还可使用基于对抗生成网络 (Goodfellow等, 2020)的方法和

基于自回归模型的方法。对抗生成网络使用两个神经网络模型来协同工作。其中
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一个生成器模型生成跨模态序列，而另一个判别器模型则将生成的序列与真实

的序列进行比较，以便进行训练和改进。自回归模型利用一种递归的方式来生成

跨模态序列，其中每个时间步骤的输出依赖于前面时间步骤的输出，代表模型包

括 Transformer(Vaswani等, 2017)和 GPT(Radford等, 2018)。

跨模态方法研究的重点和难点在于如何进行多模态特征融合，多模态数据

通常有不同的特征表示方式，如何将这些不同的特征结合起来，使其能够更好地

进行跨模态生成是一个重要的问题。此外，跨模态序列生成涉及到时间维度建模

的问题，如何保证生成序列的连续性和流畅性也是一个重要的难点。此外，评估

跨模态生成的质量也是一个挑战，需要使用多个评价指标，例如BLEU（(Papineni

等, 2002)）、ROUGE(Lin, 2004)、FID(Heusel等, 2017)等。

2.2 语音生成手势

2.2.1 发展情况概述

根据McNeill (1992)提出的分类方法，手势可以分为四类：标志性手势、隐

喻性手势、指示性手势、节拍性手势。标志性手势是指语义直接相关的手势，例

如当我们说“高”时，会伸直手臂来表示高度。隐喻性手势是指用手势来描绘某

个事物或场景，例如当我们说“限制”时，用手上下移动来模拟一堵墙。指示性

手势则是指用手势来指向特定的目标或空间环境，例如用手指某个地方来引导

别人前往。节拍性手势则是与音频有关的手势，例如伴随着音乐节奏做出的舞蹈

动作。这些手势类型各有不同的功能和语义，可以用来增加交流的效果和准确

性。因此，在生成语音驱动的手势动作时，应将这些手势考虑在内。

Yoon 等 (2022) 指出了现有语音生成手势领域存在的一些问题, 不同方法使

用的数据集、动作表示、方法的评价指标都不统一，从而导致这些方法间没法

直接比较。基于这个背景，Yoon等人举办了两场关于语音驱动手势生成的比赛，

即 GENEA Challenge 2020(Kucherenko等, 2021), GENEA Challenge 2022(Yoon等,

2022)。这两个比赛提供了统一的数据集、动作可视化流程、评估指标，确保了

唯一的变量是参赛者提供的方法，从而可以比较这些方法的性能。根据这两个比

赛的结果，可以大致了解这个领域的现状和行业发展趋势。

GENEA Challenge 2020举办于 2020年，数据集使用了Trinity Gesture Dataset(Fer-
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stl等, 2018)，移除了数据中的下半身运动和手指运动。该比赛对生成动作序列

的真实性、语义相关性两方面进行了评估，采用用户主观投票的方式对不同方法

生成的结果进行投票。最终比赛结果如图 2.1所示，横轴表示方法，纵轴表示得

分，动捕数据（图中用 N表示）的表现在两个方面都是最优的，且其他方法与动

捕数据的评分相差较大。2020年的比赛结果说明 2020年及之后的一段时间，语

音生成手势领域的发展趋势是提高生成动作的真实性和语义相关性。

图 2.1 GENEA Challenge 2020评估结果 (Kucherenko等, 2021)

Figure 2.1 Evaluation results of GENEA Challenge 2020(Kucherenko等, 2021)

GENEA Challenge 2022举办于 2022年，数据集使用了 Talking With Hands

16.2M(Lee等, 2019)。相比于 GENEA Challenge 2020, GENEA Challenge 2022拓

展了数据集，使其包含了手指运动，下半身运动以及多个说话者的动态交互。此

外，GENEA Challenge 2022还改进了用户评分实验,从而提高了实验结果的可信

度。由于音频涉及的语言是英语，作者在 Prolific平台上筛选了受试者，要求受

试者的第一语言必须是英语，且受试者必须居住在英国（UK）、爱尔兰（IE）、美

国（USA）、加拿大（CAN）、澳大利亚（AUS）、新西兰（NZ）这 6个说英语的

国家中的一个。最终参与实验的受试者信息如图 2.2所示。

图 2.2 GENEA Challenge 2022的受试者信息

Figure 2.2 Voter information for GENEA Challenge 2022
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比赛举办方在评估动作序列的类人性（Human-likeness）时，移除了音频，只

需要受试者根据渲染展示的动作视频评估生成的动作质量，判断该动作是否像

真实人类的动作。如图 2.3所示，在同一页中给出相同语音，不同方法产生的多

个动作，受试者需要对每个视频的动作质量进行评分。评分范围为 0-100，被分

成 5个等级，分别为优秀（Excellent）、良好（Good）、一般（Fair）、较差（Poor）、

差（Bad）。每一页共有 8个视频，且包含动捕数据，用于标定评分。由于动捕数

据投影到模型上看着可能不会完全自然，因此不要求最好的模型要评分为 100。

图 2.3 GENEA Challenge 2022中动作质量的评估界面 (Yoon等, 2022)

Figure 2.3 Evaluation interface of movement quality in GENEA Challenge 2022(Yoon等,

2022)

相关性（Appropriateness）用于评估动作和输入语音的联系。GENEA Chal-

lenge 2020(Kucherenko 等, 2021) 在评估动作语音相似性时使用了基于多视频并

行评分（Human Evaluation of Multiple Videos in Parallel，HEMVIP）的方法，每

个视频都包含了音频。受试者被要求忽略动作质量，只对语义相似性进行评分。

但是将动捕的运动片段与不相关的语音片段配对时，理论上该视频会获得最低
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分，实际结果却是该视频最终获得了第 2高的评分，说明在这种评估方式下，类

人性会影响相关性的评估。GENEA Challenge 2022(Yoon等, 2022)改进了音频动

作相关性的评估方法，如图 2.4所示，在每一页中，只展示一对有相同语音的视

频，这对视频都来源于同一个方法，确保了两个动作质量相同，但是其中一个动

作音频匹配，另一个动作音频不匹配。在测试时，一个方法大约会生成 48个语

音动作片段，通过置换这些动作，直到所有的语音动作对都被置换过以构建不匹

配的视频。一共会展示 40页，受试者要求在每一页根据节奏，语调，意义选出

最匹配的，由用户偏好代替打分。

图 2.4 GENEA Challenge 2022中语义相关性的评估界面 (Yoon等, 2022)

Figure 2.4 Evaluation interface for speech relevance in GENEA Challenge 2022(Yoon等,

2022)

为了确保受试者不是随意点击，比赛举办方设置了注意力检查，最终只会

采用通过注意力检查的受试者的评分结果。在一些视频播放几秒后会出现注意

力检查的信息提示。对于类人性研究而言，屏幕会出现”Attention!You must rate

the video NN”, NN的范围为 (5, 95), 受试者必须滑动滑块到相应的值且值的范

围为（NN-3，NN+3），才能通过注意力检查。对于相关性研究而言，屏幕会出

现”Attention!Please report this video as broken”,受试者需要点击按钮”Report as

broken”，以通过注意力检查。对于注意力检查失败 2次及以上的受试者，其对
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应的评分将会被移除。

相比于GENEA Challenge 2020(Kucherenko等, 2021), GENEA Challenge 2022(Yoon

等, 2022) 的评估结果略有进步。就类人性而言，有方法产生的动作序列超过了

动捕数据集，如图 2.5所示（横轴表示参赛方法，做了匿名化处理，纵轴表示类

人性得分），FNA表示动捕数据 (Lee等, 2019)，FSA是参赛的一个方法 Gesture-

Master(Zhou等, 2022)，其用户评分的均值已经略微超过了动捕数据的评分均值。

就相关性研究而言，如图 2.6所示，目前还没有方法的评分超越动捕数据，且其

他方法的评分与动捕的评分相差较大。

图 2.5 GENEA Challenge 2022中动作质量的评估结果 (Yoon等, 2022)

Figure 2.5 Evaluation results of movements quality in GENEA Challenge 2022(Yoon等,

2022)

图 2.6 GENEA Challenge 2022中语义相关性的评估结果 (Yoon等, 2022)

Figure 2.6 Evaluation results of speech relevance in GENEA Challenge 2022(Yoon等, 2022)

根据 GENEA Challenge 2022(Yoon 等, 2022) 的结果，我们可以了解到当前
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语义生成手势领域所面临的瓶颈包括动作质量和动作与语音的相关性。就动作

质量而言，虽然 FSA(Zhou 等, 2022) 的结果超越了动作捕捉系统，但其评分与

动捕评分差距不大。此外，根据评分规则，这并不代表动作生成的质量完全自

然，因为其距离满分仍有一定差距。FSA(Zhou等, 2022)是一个基于运动图的方

法，图的节点由动作切片表示，一个动作序列则对应于图中的一条路径。这个方

法本质上仍然依赖于动捕数据，且不能产生新的动作。与 FSA(Zhou等, 2022)、

FNA(Lee等, 2019) 相比，其他方法在动作质量评分上表现差距较大。就语音相

关性而言，没有方法的评分超过动捕数据，且其评分远低于动捕系统。因此，提

高动作质量和动作与语音的相关性是该领域未来发展的重要趋势之一。此外，

GENEA Challenge 2022(Yoon等, 2022)在其论文中指出，多人对话和交互也是该

领域的另一个发展方向。

除了语义和动作质量的限制，手指运动也是该领域的另一大限制。目前的关

键点估计算法并未同时考虑到身体骨骼和手指节点，且大多数视频中手的分辨

率很低，很难构建一个同时包含身体运动和手指运动的数据集。即使采用动作

捕捉系统，对于手指动画的录制效果也比较差。GENEA Challenge 2022(Yoon等,

2022)提供的数据集中包含手指的骨骼动画，但由于手指动画效果较差，很多参

赛队伍选择移除手指部分的运动。

2.2.2 数据集

图 2.7 动作数据集分类

Figure 2.7 Classification of action datasets

该领域中现有的数据集并不具备统一性，这种不一致主要表现在动作数据

的表示方式、动作表示的范围、数据集的内容、数据采集方式以及数据集的切片
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方式等多个方面（如图 2.7）。

2.2.2.1 动作范围

图 2.8 动作数据的关节点范围。(a)用 2d位置值表示的上半身动作 (Xu等, 2022) (b)用 3d

位置值表示的全身动作 (Kucherenko等, 2019) (c)用 3d旋转值表示的上半身动作

(Yoon等, 2020)

Figure 2.8 Joint range of action data.(a)Upper body movements represented by 2d position

values(Xu等, 2022) (b)Full body motion represented by 3d position values(Kucherenko

等, 2019) (c)Upper body movements represented by 3d rotation values(Yoon等, 2020)

根据动作数据采集的范围不同，数据集可分为半身数据集和全身数据集（如

图 2.8）。半身数据集通常以臀关节 (Hips)为分界线，仅考虑说话时上半身的动

作，不考虑身体整体的位移。而全身数据集则考虑所有关节点，包括所有关节点

的旋转运动和身体整体的移动。尽管手指动作与语义紧密相关，但由于现有设

备的限制，无法很好地捕捉手指运动信息，因此是否考虑手指关节点尚未统一

规定。

2.2.2.2 采集方式

从数据采集的方式看，数据集可分为自定义数据集和动捕数据集。

自定义数据集是指研究者从网上爬取如脱口秀等视频，并经过切片、人体

关节点检测、去抖动等处理步骤得到的数据集。这类数据集中通常使用现有的

人体关节点检测算法进行数据处理，以关节点位置的变化来表示动画序列。其

中，常用的 2D人体关节点检测算法包括 OpenPose(Cao等, 2017),并被用于构建

Speech2Gesture Dataset(Ginosar等, 2019), TED Gesture Dataset(Yoon等, 2019)等数

据集。Speech2Gesture Dataset包含 49个 2维的上半身关节点，由 504个 YouTube
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视频得到。TED Gesture Dataset也只包含上半身关节点，由 1295个 TED视频得

到。常用的 3D人体关节点检测算法有VideoPose3D(Pavllo等, 2019)。TED Gesture

Dataset(Yoon等, 2020) 是一个只包含上半身关节点的语音-动作数据集，从 1766

个 TED视频中处理得到。作者先由 2D人体姿态检测算法检测得到 2D人体姿态

点，再通过 VideoPose3D将其提升为 3D人体姿态点。AIST++(Li, Yang等, 2021)

是一个音乐-舞蹈数据集，源于 AIST数据集 (Tsuchida等, 2019),提出了另一种将

2D人体姿态点转换为 3D人体姿态点的方法。AIST数据集录制了舞蹈演员在多

视角相机下跟随音乐节奏跳舞的视频。AIST++的作者先用 2D人体姿态检测器

获取每个视角下舞蹈动作的 2D点，并通过光束法平差（Bundle Adjustment）获

得相机参数，将 2D点转为 3D点。然后通过均方误差（MSE）令 SMPL模型拟

合这些 3D点，从而得到关节点的旋转值。AIST++数据集包含全身关节，但不包

含手指关节。

在处理自定义数据集以及通过模型预测动作序列时，序列抖动是难以避免

的问题。解决此问题的方法包括使用滤波器和插值。常用的滤波器包括 Hodrick-

Prescott(Hp)滤波器 (Li, Yang等, 2021)，Savitzky-Golay滤波器 (Zhou等, 2022)。

有些研究将多种滤波器结合使用，例如先用 1欧元滤波器去除小抖动，再用均

值滤波器消除大抖动。常用的插值包括 Slerp插值 (Zhou等, 2022)(Athanasiou等,

2022)(Shoemake, 1985)。

动捕数据集是指用动作捕捉设备录制动捕演员在演讲或者对话时的数据

集，如 Talking With Hands 16.2M(Lee等, 2019)，gesture-speech dataset(Takeuchi等,

2017), Trinity Gesture Dataset(Ferstl等, 2018)等语言-手势数据集。Speech2Gesture

Dataset(Ginosar等, 2019), TED Gesture Dataset(Yoon等, 2019), TED Gesture Dataset(Yoon

等, 2020)的视频来源于网络，存在着镜头变换，画质不清晰等噪声，因此处理得

到的人物动作范围多限制为上半身关节点。不过这种处理方式成本较小，同时也

能处理得到更多、更大的数据集。而 AIST++(Li, Yang等, 2021)和动捕数据集通

过搭建专业设备，采用专业演员得到数据集，这类数据集的噪声相对较小，因此

一般得到的人物动作范围为全身关节点。由于 AIST++依赖于现有的关键点检测

算法，因此其不含手指关节。
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2.2.2.3 表示形式

根据动作数据的表示形式分类，目前已有的数据集可分为“2D位置”、“3D

位置”、“3D旋转”三类。其中，“2D位置”是指使用关节点在图像上的 2D位置

表示其动作状态，如 FreeMo(Xu等, 2022)。“3D位置”是指使用关节点在三维坐

标系下的位置表示其动作状态，如 DanceNet(Zhuang等, 2020) 和 TriModal(Yoon

等, 2020)。这两类数据集主要通过爬取网络视频并经过切片、人体关节点检测、

去抖动等步骤获得。这种获取方式无需较大的经济成本，有利于作者根据算法需

要自定义数据集。然而，在现实生活中，处于同一位置的刚体由于其旋转角度的

不同，其实际状态可能不同，因此用旋转角度描述刚体运动能够更准确地描述其

在某一时刻的状态，从而在一定程度上避免歧义性。“3D旋转”是指使用关节点

在三维坐标系下的旋转角度表示其动作状态，因为骨骼动画是刚体运动，所以

可以根据正向运动学等公式从关节点的旋转角度中获得其 3D位置。目前已有的

“3D旋转”数据集有 AIST++(Li, Yang等, 2021)，Talking With Hands 16.2M(Lee

等, 2019)，Gesture-speech dataset(Takeuchi等, 2017)，Trinity Gesture Dataset(Ferstl

等, 2018)。

AIST++是一种音乐舞蹈数据集，使用多个视角的相机对舞蹈演员进行了拍

摄。其处理步骤与“2D位置”和“3D位置”数据集的常规处理步骤类似，包括

以下步骤：首先从在线网站收集大量讲话视频；对所收集到的视频进行数据切

片，只保留有说话人的画面；使用 2D姿态检测和追踪算法获取视频中说话人骨

骼的关节点；核对上一步骤的结果，如有抖动发生，则使用 Hodrick-Prescott滤

波器 (Hodrick等, 1997)等去抖动方法消除特征；使用 ffmpeg提取音频；通过均

方误差作为损失项，使得 SMPL模型 (Loper等, 2015)拟合每一帧骨骼各个关节

点的位置，从而得到关节点在每一帧的旋转角度。

与AIST++数据集的获取方式不同，Talking With Hands 16.2 M、Gesture-speech

dataset和 Trinity Gesture Dataset是通过动作捕捉系统录制动画数据获得的。Tak-

ing With Hands 16.2 M是以双人对话的方式录制动画，包含全身运动和手指运

动，每段动画大约长达 10分钟，总时长约为 50个小时。该数据集提供由谷歌云

自动语音识别工具转录得到的文本、说话人 ID以及以 BVH格式提供的动作数

据，其涉及的语言是英语。Gesture-speech dataset是来自以采访形式进行对话的

日本人的数据集，包含语音和 BVH动作文件。Trinity Gesture Dataset是一个大规
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模语音到手势的合成数据集，记录了一个男性英文演讲者谈论很多不同的话题，

例如电影、日常活动等。该数据集提供英语语音，动作数据包含 BVH和 FBX两

种形式。Trinity Gesture Dataset包括两个子数据集，一个数据集包含 23个动画，

每个动画约长达 10分钟，总共约 240分钟；另一个数据集包含 25个动画，每个

动画约长达 10至 20分钟，总共约 370分钟。

2.2.2.4 内容

根据数据集的内容，可以将数据集分为单人演讲和多人对话两类。在处理数

据集时，有两种常见的切片方式。一种是通过滑动窗口切割固定长度的动作数

据，另一种是根据文本内容切割整句话对应的动作数据 (Saleh, 2022)。据 Saleh

(2022)所述，使用固定窗口大小切割数据可能会刚好切割在某个单词的发音上，

导致语义上的不连续。

2.2.3 现存的方法

如图 2.9所示，本章节将从网络结构、网络模块、算法输入、映射关系和损

失函数等方面介绍音频生成手势的各类方法。

图 2.9 音频生成手势的方法分类

Figure 2.9 Classification of methods for generating gestures from audio

14



第 2章 相关研究现状

2.2.3.1 网络结构

近年来，通过语音生成动作序列的方法主要基于深度学习技术，其中涉及到

的网络结构有 Seq2Seq、GAN、运动图和其他结构。基于 Seq2Seq的方法 (Yoon

等, 2019)(Kucherenko等, 2019)(Windle等, 2022)(Ghorbani等, 2022)(Saleh, 2022)

为每个输入分配一个网络分支作为该输入的特征编码器，然后将每个网络分支

输出的特征融合在一起，作为解码器的输入，解码器再生成动作序列，如 (Yoon

等, 2019)(Kucherenko等, 2019)(Ghorbani等, 2022)(Saleh, 2022)(Windle等, 2022)。

基于 GAN的方法 (Yoon等, 2020)将预测手势序列的网络作为生成器，评估动作

质量的网络作为判别器，令生成器和判别器之间进行对抗性训练，以提高生成器

生成真实手势序列的能力。基于运动图的方法 Kovar等 (2008)Zhou等 (2022) 先

把动作数据构造成一个有向图，节点用动作切片表示，边表示动作间的变化，边

的权重表示两个动作转换所花费的损失。合成的动作序列对应于运动图中的一

条最优路径，使得损失最小化，可以使用动态规划思想解决这个问题。Gesture-

Master(Zhou等, 2022)在 GENEA Challenge 2022(Yoon等, 2022)中获得了最优的

成绩，是目前已知在语音生成手势方向上，效果最真实的方法。但是运动图的方

法也存在一些缺陷，Kovar等 (2008)所提出方法的缺点是动作间不能产生平滑的

过渡, GestureMaster(Zhou等, 2022)通过在相邻动作切片间运用 Slerp插值，使用

Savitzky-Golay平滑合成的动作序列解决了这个问题。然而运动图的节点是动作

切片，源于训练数据集，数据集的规模和准确度都会直接影响结果。如果数据集

规模小或者数据集中动作存在抖动等问题，会导致合成的结果也保留这些问题。

如果数据集规模大，则构造的运动图大，合成的动作能够更多变，但是会带来极

大的时间成本，不利于方法的推广使用。此外，合成的动作序列实质上是运动

图中的一条有向路径，所有的元动作都是现有数据集的，并不能产生新的动作。

有两个特殊方法没有采用到 Seq2Seq、GAN、运动图这些结构。DeepMotion(Lu

等, 2022) 通过构建条件概率分布模型来生成动作。首先，从训练动作中提取小

的单元手势集，并通过 VQ-VAE模型学到这些动作的离散特征表示。然后，冻结

VQ-VAE模型，将其作为手势编码器，基于先前的手势、语音和文本特征，使用

Transformer预测每个单元手势是下一个手势的概率分布。在推理阶段，为了提

高生成结果的多样性，不会直接选择概率最高的动作，而是在前 k个概率最高的

动作中随机选择一个。Freeform(Xu等, 2022)将音频生成动作分成两个过程。首
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先，通过动作分支基于之前的动作帧生成主要的动作。然后，通过语音分支提取

音频的动态节奏，并根据节奏生成动作偏移量。最终生成的动作由两个分支的输

出直接叠加。

2.2.3.2 网络模块

在语音生成动作领域主要用到的网络模块有CNNs(Ghorbani等, 2022), Trans-

formers(Vaswani等, 2017)(Li等, 2020)(Li, Yang等, 2021)(Saleh, 2022)(Lu等, 2022),

RNNs(Saleh, 2022)(Windle 等, 2022)(Chang 等, 2022)。尽管在理论上，RNNs和

Transformers更适合生成长序列，但一些研究 (Aksan等, 2020)表明，当网络迭代

次数增加时，会出现动作冻结或者动作漂移的问题。Kundu等 (2020) 提出在训

练时，将网络的输出作为输入可解决这类问题。RNNs和 Transformers使用上一

状态的输出作为下一状态的输入，若直接训练，容易导致错误累计，影响模型收

敛性。因此，在训练这些网络时通常采用强制教学（Teacher forcing）策略来加

速训练，即使用真实标签中上一状态对应的值作为下一状态的输入。但是，在推

理阶段，由于没有真实标签可用，只能用网络上一状态的输出，会导致曝光偏差

（Exposure Bias），使得模型在训练和推理时的性能表现差距很大，无法阻止错误

传递。对于输出离散值的序列生成任务，如机器翻译，通常会采用束搜索（Beam

Search）策略，即对词表中每一个单词的预测概率执行搜索，生成多个候选的输

出序列。通过这种启发式搜索，可减小模型训练阶段和测试阶段性能的差异。但

是在手势生成任务中，模型需要输出一个动作序列，每个动作帧由一系列实值

表示，束搜索并不适用于此任务。Saleh (2022)采用了课程学习策略（Curriculum

Learning）来解决这个问题。课程学习策略通过计划采样（Scheduled Sampling）

(Bengio等, 2015)来避免曝光偏差，它在训练阶段不完全采用真实序列作为下一

步的输入，而是通过概率 p决定当前是使用强制教学策略还是使用模型上一步

产生的输出，这个概率 p会随着迭代次数的增加而逐渐降低。Bengio等 (2015)设

定了 3种 p衰减的方式：线性衰减 (Linear decay),指数衰减 (Exponential decay)，

反向 Sigmoid衰减 (Inverse sigmoid decay)。Dou等 (2021)提出了另一个适用于文

字转语音领域（Text To Speech，简称 TTS）的方法，减小目标序列的帧率，即对

目标序列进行下采样。由于 TTS和动作序列生成本质上都是输出实值，故这个

也可以参考用于这类方法中。针对 Transformer训练中使用强制教学遇到的曝光
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偏差问题，Mihaylova等 (2019)提出了一种不同的解决方法，即先通过解码器使

用强制教学策略得到模型预测，然后将真实数据和模型预测混合得到一个新的

序列，将其再次输入解码器产生最终预测。

2.2.3.3 算法输入

就算法的输入而言，最初生成人体动作序列的算法要求的输入比较单一，如

通过音频生成动作序列 (Kucherenko等, 2019),通过文本生成动作序列 (Yoon等,

2019)。两个方法均通过编码器对输入进行编码得到中间特征，然后传入解码器

解码得到动作序列。由于语音和文本都具有一定语义信息，因此除了动作质量

外，一般还会要求生成的动作在语义上跟输入有关。然而根据 GENEA Challenge

2022(Yoon 等, 2022) 的结果，目前尚无方法产生的动作能表现出良好的语义信

息。一个可能的原因是使用的语音-手势数据集中，一个动作数据对应的语音或

者文本片段并没有很强的语义信息。对于McNeill (1992)提出的四类手势——标

志性手势、隐喻性手势、指示性手势、节拍性手势，跟语义有关的是标志性手

势、隐喻性手势和指示性手势，跟音频节奏有关的是节拍性手势。在实际交谈

或者演讲中，并不能保证所有手势都是带有语义的手势，从而导致使用的数据

集没有强语义性。TEACH(Athanasiou等, 2022)，TEMOS(Petrovich等, 2022)是两

个通过文本生成动作序列的算法，其能根据文本描述生成具有指定含义的动作

序列，其数据集中的文本和动作具有强烈的对应关系。由于现有语音转录文本

工具的存在，如谷歌云自动语音识别工具，语音可以轻易转录成文本，因此有

方法开始考虑通过语音和文本生成动作序列 (Lu等, 2022)(Korzun等, 2022)，以

期待提高生成动作的语义性。Trimodal(Yoon等, 2020)提出了不同人的性格不一

样，如性格内向的人动作幅度可能较小，性格外向的人动作幅度可能较大，因此

不同的人说相同话语时其手势动作可能不一样，因此引入了说话人风格作为输

入。在 Trimodal(Yoon等, 2020) 中，用数字 ID指定说话人，网络通过 KL散度

学得了一个隐空间用来表示训练数据中所有说话人风格的特征空间，通过说话

人标识查阅这个特征表即可得到该说话人对应的风格。动作风格不止有说话人

标识这一种表示方式，在 GestureMaster(Zhou等, 2022), IVI Lab(Chang等, 2022),

Forgerons(Ghorbani等, 2022), UEA Digital Humans(Windle等, 2022)这些方法中，

有不同的其他表示。GestureMaster(Zhou等, 2022)通过网络获得语音的风格特征，
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通过动作的平均速度、平均半径、平均高度表示动作的风格特征。IVI Lab(Chang

等, 2022)将说话人 ID表示成了独热向量（One-Hot Vector）。Forgerons(Ghorbani

等, 2022) 在输入时给定一段示例动作切片，风格编码器会从这段切片中学到动

作风格，然后传递给生成器。UEA Digital Humans(Windle等, 2022)也是通过说话

人 ID指定说话人，每个说话人 ID都可以查阅到说话人嵌入（Speaker Embedding）

作为说话人的风格特征。

2.2.3.4 映射关系

之前的关于音频生成动作数据的工作主要可分为两类。一类是确定性的算

法，实现了音频和动作序列一对一的关系，输入相同的音频会生成相同的动作序

列 (Ren等, 2020)(Kucherenko等, 2019)。另一类是非确定性的算法，尝试构造音

频和动作序列间一对多的关系 (Yu等, 2020)(Li, Yang等, 2021)(Li等, 2020)。非确

定的算法有以下几种构建方式，通过 VAE构建一个概率模型 (Qian等, 2021)(Li,

Kang等, 2021)(Lu等, 2022)(Ghorbani等, 2022)(Yang等, 2022),通过在输入中加入

随机噪声 (Li, Kang等, 2021),通过计算输入音频的动态特征确定动作风格 (Zhou

等, 2022)(Xu 等, 2022), 通过在输入时给定一段动作切片决定生成动作的风格

(Ghorbani等, 2022)(Li, Yang等, 2021)。

2.2.3.5 损失函数

就损失函数的选取而言。一些方法直接选择计算生成动作序列与目标动作

序列的距离，常用的损失函数有平均绝对误差损失（Mean Absolute Error，MAE）

(Saleh, 2022)、均方误差（Mean Squared Error，MSE）(Kucherenko 等, 2019) 和

Huber Loss。在使用MAE训练神经网络时，一个重要的问题是，其梯度始终很

大，这可能导致在使用梯度下降算法进行模型训练时，难以在最小值处停止训

练。相比之下，使用MSE进行训练时，随着损失值接近最小值，梯度会逐渐减

小，因此更加准确。Huber Loss的公式如式 2.1所示，当预测偏差小于 𝛿时，采用

平方误差，当预测偏差大于 𝛿时，采用线性误差。相比于最小二乘的线性回归，

Huber Loss降低了对离散点的惩罚程度，因此 Huber Loss同时具备MSE和MAE

这两种损失函数的优点，是一种更鲁棒的回归损失函数。但 Huber Loss也存在

一个问题，可能需要训练超参数,这个问题需要不断迭代。FreeForm(Xu等, 2022)
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指出，若直接使用均方误差等损失函数回归肢体关键点的位置，这种方法由于没

有考虑到虚拟形象在执行动作时身体姿势的特点，会导致生成的动作真实感很

差，肢体动作严重变形，并且动作和语音的匹配程度不高。因此，通常最终的损

失函数会由几部分损失项共同构成。Text2motion(Yoon等, 2019)中的损失函数由

𝐿𝑚𝑠𝑒、𝐿𝑐𝑜𝑛𝑡𝑖𝑛𝑢𝑖𝑡𝑦、𝐿𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒三部分构成，𝐿𝑐𝑜𝑛𝑡𝑖𝑛𝑢𝑖𝑡𝑦用于确保动作的连续性，𝐿𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒

的值为动作帧方差的负值，用于使网络生成动态的动作。Forgerons(Ghorbani等,

2022) 的损失函数由 KL散度和重建损失两部分构成，使用 KL散度作为一个损

失项是因为 Forgerons中用了 VAE从动作切片中学习动作风格，重建损失中对关

节点位置、旋转角度及其移动速度进行了回归。UEA Digital Humans(Windle等,

2022)的损失函数同时考虑了关节点旋转、位置、加速度、速度、位移等方面。

𝐿𝛿(𝑦, 𝑓 (𝑥)) =
⎧
⎪
⎨
⎪
⎩

1
2(𝑦 − 𝑓(𝑥))2, for |𝑦 − 𝑓(𝑥)| ⩽ 𝛿

𝛿(|𝑦 − 𝑓(𝑥)| − 𝛿
2), otherwise

… (2.1)

2.2.4 评估指标

图 2.10 评估指标

Figure 2.10 Evaluation metrics

GENEA Challenge 2022(Yoon等, 2022)指出该领域存在的一个问题是评价指

标尚未统一，每篇论文都会提出自己的评价指标和客观评估公式，导致不同方法

难以进行比较。GENEA Challenge中通过动作的真实性和动作与语音的相关性来

评估动作。现有方法主要从动作质量、多样性、与语音的相关性三个方面评估生
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成的手势动作，这三方面的评估方法分为客观评估和主观评估（图 2.10）。现有

方法主要会结合两种方式对算法效果进行考察。客观评估主要是通过一些公式

或者模型计算生成动作序列的评分，从而判断动作在动作质量、多样性和语音相

关性上的表现。客观评估方法的优势在于实验结果易复现、成本低、计算快，但

不同论文里选择的衡量公式不一样，现有评估公式面临结果可能不准确、无法只

通过某一个评估指标就判断方法好坏等问题。例如，通过距离函数计算生成序列

与真实序列的距离来确定动作的质量，当两者距离很小时，说明动作质量很高，

但是可能影响动作的多样性。如果某个动作在多样性方面表现很好，得分很高，

可能是动作异常或者出现了剧烈抖动等，从而导致其动作质量很低。主观评估主

要是通过用户调研来完成，相比于客观评估公式，其结果更真实可信，但劣势在

于实验成本高且实验结果不易复现。

动作质量用于评估动作的真实性。Freeform(Xu等, 2022)提出了训练一个二

分类器的方法，用于从伪造的动作序列中鉴别真实的样本，预测分数越高，说

明序列越真。Audio2Gestures(Li, Kang 等, 2021) 提出了两种评估生成手势质量

的方法。一种是计算预测关节点位置和真实关节点位置的平均距离，可选择使

用 L1范数或者 L2范数。另一种方法，先设置一个阈值，若预测关节点和真实

关节点的欧式距离小于这个阈值，则认为该关节点预测正确，计算正确关节点

的比例。受启发于图像生成任务的评估方法 FID(Frechet Inception Distance), AI

Choreographer(Li, Yang等, 2021)、Trimodal(Yoon等, 2020)、DAE(Kucherenko等,

2019) 等方法则通过计算生成动作和真实动作在特征空间的距离来评估运动质

量。AI Choreographer(Li, Yang等, 2021)分别提取了动作的速度、加速度等动态

特征和几何特征。Trimodal (Yoon 等, 2020) 则是基于自编码训练了一个特征提

取器。

动作的多样性可从两个层面进行评估。一方面指语音动作具有一对多的映

射关系，即一段语音可以生成多个不同的动作。为此，AI Choreographer(Li, Yang

等, 2021)、Freeform(Xu等, 2022)、Audio2Gestures(Li, Kang等, 2021)等方法通过

一个音频生成了多个不同的动作序列，并计算这些序列之间的平均距离，距离越

大，则说明生成的动作越丰富。另一方面，动作多样性也可以从长序列中不同动

作的数量来评估。类似于 RNN中自回归机制的问题，这种机制存在错误累计的

缺点，导致生成的动作逐渐趋向于静态动作。因此，Audio2Gestures(Li, Kang等,
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2021) 将生成的动作序列划分成不同的片段，并通过计算这些片段的平均 L1距

离评估长序列中产生的不同动作数量。

语音相关性既可以体现在动作与音频动态节奏的相关性上，如根据音频的

重音做一些节拍性的手势，也可以体现在动作与音频语义的相关性上，如通过某

个手势动作表达语言想要表达的含义。在音乐生成舞蹈领域，多用节奏相关性衡

量音乐舞蹈是否匹配，如图 2.11所示，AI Choreographer(Li, Yang等, 2021)通过

计算动作节拍和音频节拍的匹配度评估两者的相关性。其中动作节拍用速度的

局部最小值表示，音频节拍可以使用 Librosa库 (McFee等, 2015) 提取。目前尚

未在现有出版物中看到用客观评估公式来评估动作的语义相关性。

图 2.11 计算动作节拍和音频节拍的距离 (Li, Yang等, 2021)

Figure 2.11 Distance calculation between motion beats and audio beats(Li, Yang等, 2021)

对于动作序列的主观评估方法，目前主要依赖于受试者的人工评分。例如，

Freeform(Xu等, 2022)采用了视觉真实度、语音动作是否同步、动作表现力等指

标，让用户选出喜欢的动作序列。Audio2Gestures(Li, Kang等, 2021)则通过设置

问卷调查的方式，调研用户对动作序列的偏好程度。问卷包含 4个由不同方法

生成的 20s的视频，音频相同，用户需要根据动作的真实性、动作细节的丰富程

度、动作与音频的匹配程度等指标，按照 5个等级{最佳（best）、好（fine）、一

般（not bad）、差（bad）、最差（worst）}对视频进行评分。DAE(Kucherenko等,

2019)采用了类似的问卷评估方法，针对动作的自然度、时序一致性和语义一致

性设置了 3个问题，如图 2.12所示，每个问题的评分范围为 1至 7,对应于强烈

反对至强烈同意]。此外，GENEA Challenge在 2020年和 2022年的比赛中也采

用了用户偏好调查来评估较参赛结果。其中，GENEA Challenge 2022改进了主

观评估的方法，使得调查结果更加真实可信，详见章节 2.2.1。
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图 2.12 DAE中动作评估的相关问题 (Kucherenko等, 2019)

Figure 2.12 Issues related to gesture evaluation in DAE(Kucherenko等, 2019)

2.2.5 音频特征

原始音频信号是一种连续信号，其在时间和幅度上都是连续的。通过按照

指定的采样率对原始信号进行采样，可以得到一个离散信号。然而，离散信号

仍包含大量采样点，如 Librosa库 (McFee等, 2015) 中默认采样率是 22,050，即

1s内采样 22,050个采用点，若音频长达几十秒，则采样点的数量会非常庞大。

为了减少音频的冗余信息，现有方法通常会先提取音频的基础特征，将这些基

础特征输入到网络中学习。常见的音频特征有梅尔频率倒谱系数 (Mel Frequency

Cepstral Coefficients, MFCCs),频谱图 (Spectrogram),韵律特征 (Prosodic features)，

音高（Pitch）。

2.2.5.1 梅尔频率倒谱系数

梅尔频率倒谱系数是一种用于音频信号处理的特征提取方法。它是一种基

于人耳听觉特性的频域特征提取方法，用于语音识别、说话人识别等任务。提取

MFCC特征的过程如下：先将音频信号进行预加重，分帧和加窗操作；对每一帧

的信号进行快速傅里叶变换（Fast Fourier Transform, FFT），将时域信号转换为频

域信号；由于人耳对声音的频率分辨率并不是线性的，因此需要使用梅尔滤波

器组来模拟人耳的听觉特性；对于每个滤波器输出的能量值，取其对数，得到的

结果称为梅尔频率倒谱系数；对于每帧的梅尔频率倒谱系数，进行离散余弦变

换（Discrete Cosine Tranform，DCT），得到MFCCs。MFCC特征如图 2.13所示，
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横轴表示时间，纵轴表示MFCC系数，颜色表示强度。只需指定MFCC系数数

量，现有的 Librosa库，python_speech_features库就能直接提取出音频的 MFCC

特征。Freeform(Xu等, 2022)中提取了音频的MFCC特征作为动作动态节奏生成

分支的输入。

图 2.13 MFCCs可视化

Figure 2.13 Visualization of MFCCs

2.2.5.2 频谱图

图 2.14 音频频谱图可视化

Figure 2.14 Audio spectrogram visualization

频谱图（Spectrogram）如图 2.14所示，横轴表示时间，纵轴表示声音的频

率，颜色表示对应时间和频率下的信号能量或强度。先将信号在时间轴上切分成

一段段小时间窗，对每个时间窗进行傅里叶变换，然后将每个时间窗对应的频

谱结果拼接成一个二维图像即可得到频谱图。音素是语音中最基本的语音单位，

是语音信号中最小的可以区分语义的音段。频谱图和音素之间存在一定的关系。

在语音信号中，不同的音素通常在不同的频率范围内有不同的能量分布。通过
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分析语音信号在频域上的能量分布情况，可以帮助识别不同音素的特征。例如，

清音的/p/和浊音的/b/在声带振动时产生的谐波分布不同，因此在频谱图中可以

看到它们在不同的频率上有不同的能量分布。通过这种方式，可以根据不同频率

特征来判断语音信号中所包含的音素。频谱图广泛应用于信号处理、语音识别、

音频分析等领域。

2.2.5.3 韵律特征

韵律特征（Prosodic features）是指语音信号中的语调、节奏、语速等特征。

常用的韵律特征包括基频、能量、时长、语速等。基频（Fundamental Frequency,

F0）指语音信号中的主频率，即声音振动周期的倒数。基频通常用于表达说话人

的语调、情感等信息。能量（Energy）指语音信号在频域中的总能量，反映了语

音信号的响度大小。时长（Duration）指语音信号的时间长度，反映了发音的持

续时间。语速（Speaking Rate）指说话人每分钟说话的单词数或音素数。在音乐

信号方面，音频的韵律特征包括色度特征（Chroma）、音频峰值（Peak）、音频节

拍（Beat）等。色度特征描述了不同音高在音乐中的相对强度和分布。音频峰值

是音频信号的最大幅度值，通常用于描述音频的音量。音频节拍是指音乐中的

基本节拍或节奏感，可以用于衡量音乐的速度和节奏特征。音乐信号特征和语

音信号特征在一定程度上具有联系，如音频峰值和语音信号的能量都可以用于

描述信号的响度或强弱，音频节拍和语速都可以用于描述信号的节奏感和速度，

基频和色度特征都涉及音高的计算和分析。

2.2.5.4 音高

音高特征如图 2.15所示，横轴表示时间，纵轴表示频率，颜色表示音高。音

高是指人类感知音乐时，通过听到的声音中辨别出的音调的高低。它是音乐中

非常重要的特征之一，决定了音乐的基础和和谐。在音频信号中，音高通常通过

基频表示。基频是声音中最显著的频率成分，它是声音的主要周期性变化。除

了基频，梅尔频率倒谱系数（MFCCs）也可以用于表示音高。MFCCs可以将音

频信号转换为一组系数，其中每个系数对应着一段时间内的音高、音量和声音

的频谱形状。除了MFCCs，其他如 YIN算法、自适应谱估计（Adaptive Spectral

Estimation，ASE）等方法都可以用于提取音频信号的音高特征。
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图 2.15 音频的音高特征

Figure 2.15 Pitch of audio

2.2.5.5 音频特征使用

在 Forgerons(Ghorbani等, 2022)中，采用 50ms汉宁窗口和 12.5ms步幅（Hop

Length）提取频谱图，将其投影到梅尔频率刻度，并使用每个通道的对数幅度。

在 IVI Lab(Chang 等, 2022) 中，使用梅尔谱图 (Mel-Spectrograms)、梅尔频率倒

谱系数 (MFCCs)和音律特征作为音频的基础特征，其中音律特征包括音频强度

(Intensity)、音高及这它们的导数。而 Freeform(Xu等, 2022)只使用MFCC作为音

频特征。DSI(Saleh, 2022)认为MFCC仅描述了一帧语音上的谱包络，语音信号还

包含一些动态信息，因此采用一阶差分和二阶差分作为基础语音特征。UEA Dig-

ital Humans(Windle等, 2022) 使用 PASE(Ravanelli等, 2020)(The problem-agnostic

speech encoder，问题无关语音编码器)提取音频特征。PASE是一种基于多个自

监督任务的语音表示训练的模型，这些任务从多个角度从语义中提取有用的信

息，使得模型可以学习到问题无关的语音特征 (problem-agnostic feature)。相对于

传统的语音特征如MFCC，PASE的特征可以显著提高模型性能。在 GestureMas-

ter(Zhou等, 2022)中，使用音频中的脉冲表示音频节拍。在音乐生成舞蹈领域，AI

Choreographer(Li, Yang等, 2021)用到了音频包络、MFCC、色度特征 (Chroma)、

音频峰值、音频节拍等特征。

DAE(Kucherenko等, 2019)做实验验证了梅尔频率倒谱系数、频谱图、韵律

特征作为网络输入的效果。实验中，在频谱图中移除了小于 20Hz或大于 8000Hz

的频率，因为这些频率携带的语义信息较少。韵律特征使用了音高和能量，这

些特征中的信息具有较低的比特率，不足以区分任何单词，但对于预测一些有

节奏的手势可能会提供信息。最终得到的结果如图 2.16 所示，MFCCs 实现了
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最低的 APE, 但是相比于频谱特征产生了更大的加速度和抖动。APE（Average

Position Error）计算了预测序列的关键点和真实序列关键点之间的平均欧式距

离，如式 2.2，其中 T表示序列的持续时间，D表示动作数据的维度，n表示序

列索引。

图 2.16 MFCC，频谱图，韵律特征比较 (Kucherenko等, 2019)

Figure 2.16 MFCC, Spectrogram, Prosodic feature comparison

𝐴𝑃 𝐸(𝑔𝑛
𝑡 , ̂𝑔𝑛

𝑡 ) = 1
𝐷𝑇

𝑇

∑
𝑡=1

𝐷

∑
𝑑=1

‖𝑔𝑛
𝑡 − ̂𝑔𝑛

𝑡 ‖2 … (2.2)

2.2.6 动作表示

对于不面向 3维虚拟人模型的 2D动作序列和 3D动作序列通常使用关节点

位置控制动作变化。然而，在 3D空间中，只使用物体位置描述刚体的位姿是远

远不够的，还需要考虑物体的旋转，如在同一个位置的物体可能有不同的朝向。

关节点的旋转常用欧拉角、四元数、旋转矩阵等方法表示。

欧拉角是通过三个旋转角度来表示旋转姿态的方法。这三个旋转角度分别

为绕 X轴的角度（Roll），绕 Y轴的角度（Pitch）和绕 Z轴的角度（Yaw），每个

角度的范围为 0到 360度。不同旋转顺序会导致结果不同，通常有 3种不同的约

定，分别为 XYZ、ZYX和 YXZ。例如，欧拉角（𝛼, 𝛽, 𝛾）表示先绕 Z轴旋转 𝛾角

度，再绕 Y轴旋转 𝛽角度，最后绕 X轴旋转 𝛼角度。虽然欧拉角比较直观，易

于理解和可视化，但是其存在万向锁等问题，即在某些特殊情况下，两个欧拉角

表示的旋转姿态是相同的。

四元数是一种使用四个实数来表示旋转姿态的方法。它们的形式为（w, x, y,
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z），其中 w是一个实数，x、y和 z是虚数，可以表示为 𝑤 + 𝑥𝒊 + 𝑦𝒋 + 𝑧𝒌。四元

数可以通过向量规范化来实现单位四元数的要求，单位四元数可以避免由于舍

入误差而引起的旋转变形。四元数可以消除万向锁问题，还可以用于球面线性

插值（Spherical linear interpolation, Slerp）(Shoemake, 1985)。

旋转矩阵是一种使用 3 × 3矩阵来表示旋转姿态的方法，其中每一行（或每

一列）表示旋转后的坐标轴。旋转矩阵可以表示旋转和变换，且旋转顺序不会影

响结果，但是矩阵运算相对较慢。旋转矩阵和四元数，欧拉角可以相互转化。例

如，对于欧拉角（𝛼, 𝛽, 𝛾），其对应的旋转矩阵可以表示为式 2.3。对于四元数（w,

x, y, z），其对应的旋转矩阵表示为式 2.4。

𝑅 = 𝑅𝑧(𝛾) ∗ 𝑅𝑦(𝛽) ∗ 𝑅𝑥(𝛼) … (2.3)

𝑅 =

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

1 − 2𝑦2 − 2𝑧2 2𝑥𝑦 − 2𝑤𝑧 2𝑥𝑧 + 2𝑤𝑦

2𝑥𝑦 + 2𝑤𝑧 1 − 2𝑥2 − 2𝑧2 2𝑦𝑧 − 2𝑤𝑥

2𝑥𝑧 − 2𝑤𝑦 2𝑦𝑧 + 2𝑤𝑥 1 − 2𝑥2 − 2𝑦2

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

… (2.4)

由于欧拉角，四元数是不连续的表示，Zhou等 (2019)认为不连续的表示会

造成监督信号的不连续，不利于神经网络学习。旋转矩阵虽然是连续的表示，但

是其含有冗余特征，于是 Zhou等 (2019) 提出了 6D的旋转表示，即先将角度的

其他表示方式转换成的 3 × 3旋转矩阵，再取旋转矩阵的前两列值作为动作数据

的表示。

2.3 本章小结

本章介绍了跨模态序列生成和语音生成手势的现状。对于跨模态序列生成，

涉及了适用场景、研究方法以及研究的重点和难点。在语音生成手势方面，本章

从数据集、音频生成手势的方法、评估指标、音频特征和动作表示等方面进行了

介绍和分析。
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第 3章 虚拟人驱动

图 3.1 虚拟人驱动流程

Figure 3.1 Virtual human-driven processes

为了提高虚拟人的真实性和可交互性，本文致力于研究虚拟人的动画生成，

图 3.1是本文所实现的虚拟人驱动流程。本章节将主要讲述蓝色虚线圈出的流

程，语音生成是为了弥补动捕数据、视频生成的不足而提出的，将在第 4章讲

述。本章节既实现了虚拟人脸部动画（Blendshape）的驱动，又实现了骨骼动画

的驱动。其中骨骼动画分别采用了动捕驱动、视频驱动两种方式。在图 3.1展示

的流程中，动捕驱动和视频驱动的流程大致相似，即先获取动画数据，然后进行

动画补全获取到完整的骨骼动画值，将动画值通过 Socket发送给虚幻引擎，虚

幻引擎通过 Livelink插件接收数据并使用动画蓝图将数据赋值给指定虚拟人得

到骨骼动画。动捕驱动和视频驱动的主要区别在于骨骼动画的数据来源不一样。

动捕驱动的数据源于 Biovision Hierarchy（BVH）文件和 Filmbox（FBX）文件，

这两个文件用于存储动捕数据。视频驱动的数据源于视频文件，对其采用姿态

估计、关节点检测等算法得到骨骼动画数据。本章节将从脸部驱动、动捕驱动骨

骼、视频驱动骨骼三个方面进行介绍。
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3.1 脸部驱动

虚拟人的面部表情动画采用了 Blendshape技术。Blendshape也称为形状插

值动画 (Shape Interpolation Aniamtion)，是一种基于几何变换的技术，通常用于

表现角色面部表情变化。在实际的工程实现中，会在虚拟人的面部设置一些关

键点，用于控制人物局部的表情变化。在虚幻引擎中，这些关节点的数值范围为

0-1，表示脸部指定区域的变化幅度，如当右眼的值设为 0时，表示右眼完全睁

开（如图 3.2所示），当值设为 0.5时，表示右眼半睁开（如下图 3.3所示），当值

设置 1时，表示右眼完全闭上（如图 3.4所示）。

图 3.2 变形目标为 0时的脸部表情

Figure 3.2 Facial expression when all morph targets are 0

图 3.3 eyeBlinkRight=0.5时的脸部表情

Figure 3.3 Facial expression when eyeBlinkRight=0.5
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图 3.4 eyeBlinkRight=1时的脸部表情

Figure 3.4 Facial expression when eyeBlinkRight=1

若要实现脸部动画的编程实现，需要先通过 LiveLink插件接收到来自其他

程序的动画数据，并将这些数据值重定向到指定的变形目标上。虚幻引擎中的

LiveLink插件是一个用于实时数据捕捉和共享的插件。它的主要作用是将来自外

部设备的实时数据直接输入到虚幻引擎中，使得虚幻引擎可以实时地反映出这

些数据的变化。虚幻引擎中的蓝图是一种视觉化编程工具，其由多个节点组成，

每个节点代表一种操作或函数调用。用于驱动虚拟人面部动画的蓝图如图 3.5

所示。

图 3.5 驱动虚拟人面部动画的蓝图

Figure 3.5 A blueprint for driving virtual human facial animation
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3.2 动捕驱动骨骼

对虚拟人身体的驱动采用了骨骼动画技术。骨骼动画 (Skeletal Animation)是

一种基于骨骼结构的技术，也是数字动画制作中最常见的技术之一。在虚幻引擎

中，虚拟人的骨骼设置如图 3.6所示，其骨架结构由骨骼树构成，树中的每个节

点代表一个关节点，每个关节点都有一个位置值、旋转值和缩放值，这些值决定

了这个关节点在当前时刻的状态。例如当更改右臂的旋转值时，其更改后的状态

如图 3.7所示。骨骼动画主要受到各个关节点的动画曲线控制，每个关节点的位

置、旋转、缩放的 X、Y、Z三个分量通常都有一条动画曲线，保存了每个分量在

不同时间的动画值，其中X、Y、Z分量分别代表三个方向的运动。虚幻引擎在给

关节点赋值时，一个时刻只能为每个动画分量指定一个值。因此，在驱动虚拟人

骨骼动画的流程中，其关键的一步就是将动画曲线值转换成指定的动画格式（如

图 3.8），即指定关节点名称、父节点信息、关节点当前时刻的位置值、旋转值和

缩放值。不论是动捕数据驱动、视频驱动还是语音驱动，都是利用了这个思想，

即先获取动画曲线值，再转换为指定的格式，通过已实现的流程驱动虚拟人。获

取到指定格式的动画数据后，需要将其通过 Socket发送给虚幻引擎，虚幻引擎

通过 LiveLink插件接收到其他程序发送的动画数据，然后使用动画蓝图将这些

动画数据值重定向到指定的关节点中。动画蓝图是虚幻引擎中的一个工具，用于

创建和编辑角色动画逻辑。用于驱动虚拟人骨骼动画的动画蓝图如图 3.9所示。

图 3.6 默认骨架结构

Figure 3.6 Default skeleton structure
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图 3.7 𝑅𝑜𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑧(𝑅𝑖𝑔ℎ𝑡𝐴𝑟𝑚) = 40时对应的骨骼状态

Figure 3.7 The bone state when 𝑅𝑜𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑧(𝑅𝑖𝑔ℎ𝑡𝐴𝑟𝑚) = 40

图 3.8 骨骼动画处理流程

Figure 3.8 The process of skeletal animation

图 3.9 驱动骨骼动画的动画蓝图

Figure 3.9 Animation blueprint that drive skeletal animations
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3.2.1 动画值获取

在实际应用中，常用 BVH文件和 FBX文件作为存储骨骼动画数据的格式。

在动捕驱动流程中，需要通过相关的软件开发工具包（Software Development Kit，

SDK）从动画文件中读取到动画值。

BVH是一种用于存储骨骼动画数据的文件格式，最初是为了存储运动捕捉

（Motion Capture）数据而设计的。BVH文件以文本格式存储，包含了骨骼的层次

结构和每个关键帧的旋转角度。在 BVH文件中，骨骼的层次结构是通过缩进来

表示的，每个骨骼都有其名称、父骨骼的名称和旋转角度。BVH文件的优点是

文件大小相对较小，易于使用文本编辑器进行编辑，也方便程序读取和解析。但

它的缺点是不支持存储网格信息和贴图等其他模型数据，也不支持动画的蒙皮

权重 (Skin Weight)等高级功能。

图 3.10 BVH文件示例

Figure 3.10 Example BVH file

BVH 文件格式如图 3.10 所示。一个 BVH 文件中通常含有 HIERARCHY，

ROOT，JOINT，OFFSET，CHANNELS，MOTION，FRAMES，FRAME TIME

等关键字。HIERARCHY用于指定动作数据的骨骼结构。ROOT用于定义骨骼
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的根节点，即整个骨架结构的起点。JOINT用于定义骨骼的节点，可以有多个

JOINT组成骨架结构。OFFSET指定了当前骨骼节点相对于其父节点的位移量，

以XYZ轴为单位。CHANNELS定义了每个骨骼节点上可以应用的运动通道，包

括旋转和位移，用来描述骨骼节点的运动。MOTION部分包含了动作数据，用

于描述骨骼节点随时间变化的旋转和位移信息。FRAMES指定了动作数据的帧

数。FRAME TIME指定了每一帧的时间长度。

图 3.11 FBX中动画元素关系 (Autodesk, n.d.)

Figure 3.11 Animation element relationship in FBX(Autodesk, n.d.)

FBX 是由 Autodesk 开发的一种文件格式，以二进制格式存储，可以存储

骨骼动画、形变动画、关键帧动画等多种类型的动画数据。相比于 BVH文件，

但的文件大小相对较大，不便于使用文本编辑器进行编辑和查看。FBX文件采

用树状结构存储虚拟人的骨骼结构。除了根关节点外，每个关节点都有一个父

级关节点，两个相邻的关节点形成一块骨骼。关节点的基本信息包括关节点名

称、父级关节点 ID、关节点 3D位置、关节点 3D旋转值和关节点 3D缩放值。

FBX骨骼链上存储着每个关节点的默认值，这些值只有一帧，不会产生动画效

果。在 FBX中，动画数据由多个层次结构组成，包括 FbxScene、FbxAnimStack、

Curve Node和 LclTranslation、LclRotation、LclScaling，这些层次结构的关系如

图 3.11所示。FbxScene代表一个场景，包含多个节点，如模型、灯光、相机等，
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其包括一个或多个 FbxAnimStack。FbxAnimStack代表一个完整的动画时间线，

一个 FbxAnimStack包含多个 FbxAnimLayer。FbxAnimLayer代表一层动画，在

FbxAnimLayer中，可以添加、编辑、删除动画曲线，以及设置曲线的权重、静态

值等。Curve Node代表一个被动画控制的属性，例如对象的位置、旋转、缩放等。

每个 Curve Node都与一个属性（例如 LclTranslation、LclRotation、LclScaling）相

关联，它们描述了动画曲线如何影响这些属性的值。LclTranslation、LclRotation、

LclScaling分别代表对象的位置、旋转、缩放属性。这些属性通常被动画控制，可

以在 FbxAnimLayer中添加动画曲线来控制它们的值。Autodesk为 FBX文件提

供了开源的 SDK，其为这些层次结构提供了代码实现，通过相关函数接口，可

以从 FBX文件中读取动画数据，进而通过我们的驱动流程发送给虚幻引擎，驱

动虚拟人。

3.2.2 动画补全

在驱动虚拟人时，期待获取的完整数据如图 3.12所示，包含每个关节点的

名称、父节点信息、关节点的位置、旋转角度、缩放信息。每个骨骼按照骨骼结

构完全展开的顺序自上而下编号，因此每个关节点都对应着一个唯一的索引。父

节点信息即父节点对应索引。这些信息存在冗余，由于运动学等概念的存在，可

以根据一些已知的关节点信息补全其余的数据。在工程实现中，为了节省存储的

数据信息，部分导出的 FBX文件只有根节点的全局位置，和所有节点的旋转信

息，缺失每个节点需要用到的 3D位置信息，需要对数据进行补全。

图 3.12 驱动虚拟人的动画数据格式

Figure 3.12 Animation data format for driving avatars

正向运动学是机器人学中的一个重要问题，它是将机器人各个关节的状态信
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息转换为机器人末端执行器的位置和姿态信息的过程。正向运动学方程如式 3.1

所示，T表示机器人末端执行器在基座坐标系下的位姿矩阵，𝑇 1
0 , 𝑇 2

1 , … , 𝑇 𝑛
𝑛−1, 𝑇 𝐸

𝑛

分别表示机器人相邻关节之间的转换矩阵，n为机器人的自由度，E为机器人末

端执行器坐标系。

𝑇 = 𝑇 1
0 𝑇 2

1 … 𝑇 𝑛
𝑛−1𝑇 𝐸

𝑛 … (3.1)

一般来说，虚拟人的坐标系可以分为全局坐标系和本地坐标系两种。全局坐

标系是虚拟环境中的固定参考系，通常用来描述虚拟场景中的物体位置和方向。

在全局坐标系中，物体的位置和方向是相对于虚拟环境的原点和方向而言的。虚

拟人的根节点通常使用全局坐标系来描述其位置和方向。若对虚拟人使用正向

运动学公式，最终得到的值也是相对于全局坐标系的值。在虚拟人模型中，每个

节点通常都有一个本地坐标系，用来描述该节点的位置和方向。在这种情况下，

虚拟人中的节点通常使用本地坐标系来描述其相对父节点的位置和方向。除根

节点外，图 3.12涉及的相关数值信息就是使用的本地坐标系的值。因此，若要

采用 3.2章节的数据驱动方式，不能直接使用正向运动学公式。

图 3.13 关节点坐标系

Figure 3.13 Joint coordinate system

FBX使用树状结构存储骨骼链，每个节点代表一个关节点，连接两个节点

的边表示一块骨骼。T-pose状态表示虚拟人模型所有关节点旋转角度为 0时的

状态，通过 T-pose可以获取每个关节点在旋转角度为 0时的位置。将每块骨骼

视作一个向量，由父关节点指向子关节点。以父节点为原点建立坐标轴，坐标轴

方向是骨骼在 T-pose状态时的方向，如图 3.13所示。将旋转角度转换成旋转矩
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阵，如式 3.2，通过将 T-pose状态的坐标向量乘以旋转矩阵，可以得到旋转后的

坐标向量，从而得到旋转后关节点的坐标位置。默认的缩放值可以设置为 1。因

此，动作序列的表示方式可以简化为每一帧根节点的位置，以及各个节点在当前

时刻的旋转角度。

𝑝′ = 𝑅𝑝 … (3.2)

3.3 视频驱动骨骼

图 3.14 视频生成动画值流程

Figure 3.14 The process of generating animation value from video

用动作捕捉系统驱动虚拟人物的动作存在一些弊端。第一个缺点是其成本

高，动作捕捉系统需要高质量的摄像头、传感器和计算机等硬件设备，这些设备

的成本较高，同时还需要专业的技术人员来安装和维护。其次，其具有一定的局

限性，动作捕捉系统通常只能捕捉已知的运动，例如人体的基本动作或特定的运
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动，但是在现实世界中，人的运动是非常复杂和多样化的，有些运动可能无法被

准确捕捉。此外，由于动捕系统通常需要一定的时间来处理数据并生成动画，这

意味着虚拟人物的动作可能会有延迟，无法实现实时反馈。

图 3.15 骨骼重定位

Figure 3.15 Bone retargeting

在工程实现中，为了解决动捕系统存在的上述问题，我们尝试过通过视频

驱动虚拟人。根据视频估计骨骼动画值的流程如图 3.14 所示，先通过提出的

MRomp模型从视频中估计出人物的旋转角度和全局位置信息，然后对动画值分

别进行数据镜像、去抖动、数据补全操作，即可得到完整的动画值。MRomp模型

结合了 Romp(Sun等, 2021)和Mediapipe(Lugaresi等, 2019)两个模型，使用 Romp

估计得到各个关节点的旋转，使用Mediapipe估计得到视频中人物的全局位置信

息和全局方向信息。如图 3.15所示，Romp、Mediapipe和目标驱动的虚拟人骨

骼结构均不一样，所以需进行骨骼重定位，即将 Romp和Mediapipe的相关值按

照目标虚拟人骨骼结构转换。只需要 Mediapipe提供根节点的旋转和位置信息，

但是Mediapipe所使用的骨骼结构并没有直接定义根节点，在实现中，我们按照

式 3.3获取到目标骨骼根节点（Hips）的位置，即虚拟人的全局位置，依次按照

式 3.4，式 3.5，式 3.6，式 3.7，式 3.8，式 3.9，式 3.10获得根节点关于 X，Y，Z
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轴的方向向量，对𝑋_𝑑𝑖𝑟，𝑌_𝑑𝑖𝑟，𝑍_𝑑𝑖𝑟单位化，然后将其按照XYZ列顺序构造

成 3 × 3的旋转矩阵，再将旋转矩阵依次转换成四元数、欧拉角即可。如图 3.15，

Romp使用的骨骼结构其左右骨骼的定义与目标骨骼相反，因此若直接使用模型

生成的动画值驱动虚拟人，会导致最终得到的数据是镜像的，如检测视频中人物

左手的动作会展示在虚拟人右手上。为了解决镜像问题，在实际使用动画值时，

绕 X轴旋转的角度保持不变，对于绕 Y、Z轴旋转的角度取相反值。若直接使

用前几步得到的动画数据，虚拟人会出现动作抖动的问题，本方法为每一条动

画曲线分别构造滤波器，先使用了 1欧元滤波器 (Casiez等, 2012)消除一些小的

抖动，再使用加权均值滤波器消除大的抖动。其中使用到的加权均值滤波器的

公式如式 3.11所示，每输入一帧，对该帧及该帧前两帧的动画值进行加权求和，

计算得到的值作为当前帧骨骼的平移值或者旋转值。数据补全操作见章节 3.2.2。

视频驱动结果如图 3.16和图 3.17所示。

𝑝𝑜𝑠𝐻𝑖𝑝𝑠 =
𝑝𝑜𝑠𝑙𝑒𝑓 𝑡_ℎ𝑖𝑝 + 𝑝𝑜𝑠𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡_ℎ𝑖𝑝

2
… (3.3)

𝑝𝑜𝑠𝑁𝑒𝑐𝑘 =
𝑝𝑜𝑠𝑙𝑒𝑓 𝑡_𝑠ℎ𝑜𝑢𝑙𝑑𝑒𝑟 + 𝑝𝑜𝑠𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡_𝑠ℎ𝑜𝑢𝑙𝑑𝑒𝑟

2
… (3.4)

𝑝𝑜𝑠𝑆𝑝𝑖𝑛𝑒 =
𝑝𝑜𝑠𝐻𝑖𝑝𝑠 + 𝑝𝑜𝑠𝑁𝑒𝑐𝑘 − 𝑝𝑜𝑠𝐻𝑖𝑝𝑠

3
… (3.5)

𝑝𝑜𝑠𝐿𝑒𝑓𝑡𝑈𝑝𝐿𝑒𝑔 = 𝑝𝑜𝑠𝑙𝑒𝑓 𝑡_ℎ𝑖𝑝 … (3.6)

𝑝𝑜𝑠𝑅𝑖𝑔ℎ𝑡𝑈𝑝𝐿𝑒𝑔 = 𝑝𝑜𝑠𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡_ℎ𝑖𝑝 … (3.7)

𝑋_𝑑𝑖𝑟 = 𝑝𝑜𝑠𝐿𝑒𝑓𝑡𝑈𝑝𝐿𝑒𝑔 − 𝑝𝑜𝑠𝑅𝑖𝑔ℎ𝑡𝑈𝑝𝐿𝑒𝑔 … (3.8)

𝑌_𝑑𝑖𝑟 = 𝑝𝑜𝑠𝑆𝑝𝑖𝑛𝑒 − 𝑝𝑜𝑠𝐻𝑖𝑝𝑠 … (3.9)

𝑍_𝑑𝑖𝑟 = 𝑋_𝑑𝑖𝑟 ∗ 𝑌_𝑑𝑖𝑟 … (3.10)
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𝑦(𝑛) = 3𝑥(𝑛) + 2𝑥(𝑛 − 1) + 𝑥(𝑛 − 2)
3 + 2 + 1

… (3.11)

图 3.16 视频驱动结果 1

Figure 3.16 The result 1 of video driven

图 3.17 视频驱动结果 2

Figure 3.17 The result 2 of video driven

3.4 本章小结

本章实现了虚拟人驱动流程，其中包括脸部动画的驱动流程、动捕驱动骨骼

动画的流程以及视频驱动骨骼动画的流程。通过采用动捕驱动技术，我们明确了

虚拟人骨骼动画的驱动流程。然而，动捕驱动是从 BVH文件或 FBX文件中获取
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动画数据的，这意味着本文设计的动捕驱动流程是离线的，即动画数据需要预先

录制并导出到 BVH或 FBX文件中，从而限制了虚拟人的交互性。为了解决这个

问题，本章节还实现了视频驱动技术，通过接入视频流，可以估计人物的动画数

据，从而驱动虚拟人。虽然视频驱动在一定程度上提高了虚拟人的交互性，但仍

需要一个动捕演员来操纵虚拟人的动作，在一定程度上限制了虚拟人的应用范

围。此外，无论是动捕驱动还是视频驱动，都需要高质量的摄像头和传感器，这

会增加成本和复杂性。

通过语音生成虚拟人的动作不但可以避免前两种驱动方式出现的问题，还

可以提高交互的自然度和可信度，使得虚拟人更加真实、生动，从而增强用户的

体验和参与度。在提高沟通效率方面，语音生成虚拟人动作可以将语音转化为可

视化的行动，帮助用户更加准确地理解虚拟人的反应和回应。在增强用户体验方

面，它可以增加交互的趣味性和真实感，从而使用户更加沉浸在交互过程中。在

提高交互的自然度方面，它可以使得虚拟人的反应更加自然、真实，从而使得交

互更加自然流畅，减少了用户的认知负担和交互的阻碍。此外，语音生成虚拟人

动作可以适用于多种场景，例如教育、娱乐、客服等领域，可以提供更加直观、

生动的解决方案。在之后的章节，本文将研究如何生成与语音同时发生的手势动

作 (Co-speech Gesture)，即人在说话时的肢体动作。这些手势通常与语音内容相

关联，可以表达说话者的情感、意图、强调等信息，其与语音一起传达了更加丰

富的信息。通过手势，说话者可以强调特定的词汇或句子，也可以表达肯定、否

定、疑问等语气，从而使得交流更加直观和生动。
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第 4章 基于语音素材的骨骼动作数据生成

4.1 方法

4.1.1 总体结构概述

现有方法生成的动作序列存在动作静态、动作抖动、不连续、与语音的相关

性不高等问题。本文针对这些问题分别提出了解决方法，并组合这些方法设计了

语音生成手势的网络模型。针对动作静态的问题，本文使用了动作质量判别器和

构建动作风格空间等方法。通过令动作质量判别器和动作生成器进行对抗训练，

使得生成的动作序列越来越真实。本文通过在模型的输入中引入说话人信息来

指定动作风格，从而使得生成动作序列具有一定的多样性，相同的音频和文本能

够产生不同的动作序列。针对动作抖动、不连续等问题，本文采用了 6D的旋转

表示作为动作的表示形式，以消除由于欧拉角等不连续表示带来的动作剧变等

问题。此外，本文还采用了 Slerp插值对生成的序列进行后处理，以消除生成序

列的抖动问题。针对语音相关性不高等问题，本文采用了孪生网络结构设计了语

义判别器，用于提取音频特征和动作特征，通过计算两个特征的距离得到两者的

相关性。此外，在跨模态方法的研究方面，如何融合不同模态数据的特征也是一

项具有挑战性的任务。因此，为了探索多模态数据的融合方式对生成序列的影

响，本文设计了两种不同的编码器结构，即时间融合编码器和特征融合编码器，

分别令两个模态的特征在时间维度融合和特征维度融合。

本文的研究目标是设计一个网络模型，能够生成与语音驱动的动作序列，以

丰富虚拟人物的表达能力。为了使虚拟人的表达更接近真实人类，生成的动作序

列需要达到一定的质量、多样性和语义相关性要求。在动作质量方面，生成的动

作序列应该是真实自然的。在动作多样性方面，同一个音频在不同场景下应该生

成不同的动作序列，即不同说话人对应的动作序列应该不同。在语义相关性方

面，动作序列的节奏和含义应该与音频一致。

网络的定义如式 4.1所示，输入音频、文本和说话人信息，生成其对应的动

作序列。音频是一段语音信号，文本可由语音信号转录得来，说话人信息用说话

人 ID表示。如图 4.1所示，网络总体架构采用编码器-解码器结构。编码器负责
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提供音频特征和文本特征的联合表示，解码器将联合表示、前一步产生的动作序

列、说话人信息作为输入，基于此解码生成新的动作序列。

𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙(𝑎𝑢𝑑𝑖𝑜, 𝑡𝑒𝑥𝑡, 𝑠𝑝𝑒𝑎𝑘𝑒𝑟) … (4.1)

图 4.1 本文提出的网络总体结构

Figure 4.1 The network structure proposed in this paper

对于语音分支，首先通过一个音频特征提取器提取音频的基础特征，如梅尔

频率倒谱系数、频谱图、韵律特征等，本文使用预先训练好的 PASE+网络 (Ra-

vanelli等, 2020) 提取音频特征。一旦得到了音频的基础特征，就可以通过音频

编码器将其转化为高维特征。对于文本分支，首先使用一个文本特征提取器提取

文本的词向量，然后通过文本编码器将其转化为高维特征。接着，将音频特征和

文本特征进行融合，生成一个联合表示，并将其作为解码器的输入。

音频编码器提取出的音频特征维度为（bs, 𝑓𝑎, 𝑑𝑎），文本编码器提取出的文

本特征维度为（bs, 𝑓𝑡，𝑑𝑡），三个维度分别表示序列个数、序列长度和序列的特

征维度。SpeechTemplates(Qian等, 2021)使得两个模态在序列个数和序列长度上

一致，将两个特征在特征维度上叠加，得到两个模态的联合表示，其维度为（bs,

𝑓𝑎, 𝑑𝑎 + 𝑑𝑡），其中 𝑓𝑎 = 𝑓𝑡。Teach(Athanasiou等, 2022)使得两个模态在序列个数

和序列特征维度一致，将两个特征在序列长度上叠加，得到的联合表示维度为

（bs，𝑓𝑎 + 𝑓𝑡，𝑑𝑎），其中 𝑑𝑎 = 𝑑𝑡。本文借鉴了这两种思想，分别实现了两套不同
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的音频编码器和文本编码器，以尝试两种特征融合方式。关于两个方法的效果对

比，将在实验章节描述。

动作解码器使用 TransformerDecoder 生成动作序列。在训练网络时，采用

了强制教学策略，因此训练时 TransformerDecoder 需要输入真实的动作序列。

Seq2Seq网络中解码器是从<bos>（开始符号）预测第一帧，然后根据前一帧不

断预测下一帧，Transformer本质上也是一个 Seq2Seq网络，只是在训练时通过

并行生成下一帧来提高处理效率。因此，在输入真实的动作序列前，需要将动作

序列向右偏移一位，对于空出的第 0帧，用<bos>填补。在代码中，将零向量作

为<bos>符号。在动作序列经过线性层映射后，用说话人风格作为<bos>符号。

4.1.2 时间融合编码器

时间融合编码器是在时间维度上组合音频和文本特征的编码器结构，参考

了文章 Teach(Athanasiou等, 2022)。编码器结构如下图 4.2所示，音频编码器和

文本编码器均采用了 Transformer编码器，期望每个序列都能在多头注意力机制

下学习到一些高度概括该序列的特征。

图 4.2 时间融合编码器

Figure 4.2 Time fusion encoder

针对音频的处理，本文使用固定权重的 PASE+网络提取音频的基础特征，然

后使用音频编码器学习提取音频的高维特征，其形状为（𝑓𝑎，𝑏𝑠，𝑑）。如果动作切

片为 300帧，则对应的音频帧数为 1000帧。在本文中，使用的 PASE+网络提取的

音频特征维度为 256维，在经过音频编码器后得到的特征维度为 512维。针对文
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本的处理，使用DistilBERT处理整个句子以获得文本特征，得到的词向量表示维

度为（𝑓𝑡，𝑏𝑠，768）。不同切片对应的单词数量不同，因此每个句子的长度也不同。

DistilBERT(Sanh等, 2019) 返回的文本特征是经过填充后的，同时，DistilBERT

还会返回填充掩码（Padding Mask）。在文本编码器处理这些词向量时，需要将

填充掩码传递给编码器，以便编码器了解填充位置，并在处理文本时忽略这些

填充处。将音频编码器和文本编码器输出的音频特征和文本特征按时间维度进

行组合。为了使网络能够区分这两种模态，借鉴于 Teach(Athanasiou等, 2022)方

法，在两个模态之间添加了一个分隔符。分隔符也作为网络参数参与学习。经过

这一步，最终得到的特征维度为（𝑓𝑎+1+𝑓𝑡, bs, d），其中 d是编码器的维度，在

实验中被设置为 512。为了实现两个模态的特征更好的融合，需要将时间维度上

组合后的特征传入一个融合编码器进行学习。融合编码器是一个可训练的模型，

其输入是由音频编码器、文本编码器输出的音频特征、文本特征在时间维度上组

合后的特征，输出为融合后的特征。融合编码器的输出即为整个编码器的输出，

也是动作解码器的输入。编码器涉及的实验参数设置如表 4.1所示。

表 4.1 时间融合编码器的参数设置

参数 维度 说明

𝑑𝑎 256 PASE+提取的音频特征维度

𝑑𝑡 768 DistilBERT提取的文本特征维度

d 512 Transformer中的特征维度

ff_size 1024 Transformer中全连接层维度

num_heads 4 Transformer中多头注意力的头数

num_layers 2 Transformer中编码器包含的网络层数

4.1.3 特征融合编码器

参考 SpeechTemplates(Qian等, 2021)，这组编码器实现了将音频特征和文本

特征在特征维度上进行融合，旨在通过在时间维度上对齐音频特征、文本特征和

动作特征，从而提升网络性能并生成更高质量的动作序列。

网络结构如图 4.3所示。使用 PASE+提取音频的基础特征，训练时，PASE+网

络的权重被固定，不会更新参数。一个 300帧的动作切片对应音频切片的 PASE
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图 4.3 特征融合编码器

Figure 4.3 Feature fusion encoder

特征长度为 1000帧。为了使音频特征能和文本、动作特征对齐，音频编码器需

要对音频下采样到 300帧。音频编码器采用了 SpeechTemplates(Qian等, 2021)中

的音频编码器结构，将音频特征视为单通道图像，即音频的 PASE特征先后经过

转置、扩维，使其由 (bs, 𝑓𝑎, 256)变成了 (bs，1，256，𝑓𝑎)，然后将转换后的特征

依次经过卷积网络，并插值得到指定帧数的音频特征。我们将音频帧数设置成与

动作帧数 𝑓𝑚一样，即经过编码器后，最终得到音频特征维度为（bs，𝑓𝑚，256）。

对于文本数据，使用 FastText(Bojanowski等, 2017)提取单词的词向量，每个单词

可以得到一个 300维的向量表示。为了与动作帧对齐以便与网络训练，将文本

特征的长度设置为与动作切片的长度相同，即期望获得一个大小为（𝑓𝑚，300）

的文本切片特征。原始数据提供了每个单词的开始时间和结束时间，将这两个

时间分别映射为文本切片中的开始索引和结束索引，在这段时间内的文本特征

用单词的 FastText特征代替，否则用 0向量代替。假设第 i个切片的开始时间是

𝑠𝑖
𝑡，结束时间是 𝑒𝑖

𝑡，切片长度是 𝑓𝑚，这段切片中某个单词的开始时间是 s，结束

时间是 t，则该单词在切片中对应的开始索引 𝑠𝑖𝑑和结束索引 𝑒𝑖𝑑分别通过式 4.2，

式 4.3计算。本研究采用了 Trimodal(Yoon等, 2020)提出的文本编码器。该编码

器使用了时序卷积网络（TCN）(Bai等, 2018)从词向量中提取 32维的特征向量，

共使用了 4层时序卷积网络。最终，文本编码器输出的文本特征维度为（bs, 𝑓𝑚，

32）。将音频特征，文本特征在特征维度上组合，得到维度为（bs, 𝑓𝑚，288）的联

合表示，其作为编码器的输出。编码器涉及的部分实验参数设置如表 4.2所示。

𝑠𝑖𝑑 = max(0,
𝑠 − 𝑠𝑖

𝑡

𝑒𝑖
𝑡 − 𝑠𝑖

𝑡
× 𝑓𝑚) … (4.2)

𝑒𝑖𝑑 = min(𝑛𝑖
𝑚,

𝑒 − 𝑠𝑖
𝑡

𝑒𝑖
𝑡 − 𝑠𝑖

𝑡
× 𝑓𝑚) … (4.3)

46



第 4章 基于语音素材的骨骼动作数据生成

表 4.2 特征融合编码器的参数设置

参数 维度 说明

𝑑𝑎 256 PASE+提取的音频特征维度

𝑑𝑡 300 FastText提取的文本特征维度

d 256 音频编码器中设置的输出音频特征维度

num_frames 300 音频编码器中设置的音频目标采样帧数

text_latent_dim 32 文本编码器设置的输出文本特征维度

num_levels 4 文本编码器中设置的 TCN层数

4.1.4 动作解码器和说话人风格的建模

由于不同说话人的动作风格具有差异，本文采用了 TriModal(Yoon等, 2020)

提出的网络结构（见图 4.4），通过学习说话人的风格特征空间来建模不同说话人

的动作风格。在数据集中共有 17个说话人，每个说话人在网络中用数字标号标

识。首先，通过词嵌入层（Embedding）将说话人 ID转换成固有的向量表示。接

着，通过线性层学习得到该说话人在风格特征空间中的均值和标准差，以模拟该

分布。其中，均值表示分布的中心位置，在图 4.4中用 mean表示，标准差表示

分布的离散程度，在图 4.4中用 stddev表示。然后，从学得的分布中采样得到该

说话人对应的动作风格。

图 4.4 动作风格学习

Figure 4.4 Motion style learning

动作解码器采用了 Transformer解码器结构，其结构如图 4.5所示。动作解

码器接收编码器输出的上下文向量、动作风格特征和动作序列作为输入。其中，

动作序列需要向右偏移一位，对于空出的第 0帧，用 0向量填充。动作序列需要
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经过线性层映射以得到跟解码器一致的特征维度。映射后，动作序列的第 0帧用

说话人的动作风格向量代替，以实现动作序列和说话人风格的联合表示。联合表

示特征经过位置编码后，输入到动作解码器。动作解码器由掩码多头注意力模

块、多头注意力模块和前馈网络模块组成。解码器涉及的实验参数设置如表 4.3

所示。

图 4.5 动作解码器结构

Figure 4.5 Motion decoder structure

4.1.5 损失函数设计

网络的损失函数由几个损失项构成（式 4.4），包括重建损失、KL散度、以

及用于监督动作质量的判别损失和用于监督动作语音相关性的感知损失。𝛽，𝛾，

𝜆分别表示各项损失的权重系数。

𝐿 = 𝐿𝑟𝑒𝑐 + 𝛽 ⋅ 𝐿𝑘𝑙 + 𝛾 ⋅ 𝐿𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦 + 𝜆 ⋅ 𝐿𝑠𝑦𝑛𝑐 … (4.4)

对于真实的动作序列 m和生成的动作序列 𝑚̂，用均方误差（Mean Squared

48



第 4章 基于语音素材的骨骼动作数据生成

表 4.3 解码器的参数设置

参数 维度 说明

𝑑𝑚 333 动作表示维度

d 512 Transformer中的特征维度

ff_size 1024 Transformer中全连接层维度

num_heads 4 Transformer中多头注意力的头数

num_layers 4 Transformer中解码器包含的网络层数

Error, MSE）作为其重建损失项，其重建损失为式 4.5。

𝐿𝑟𝑒𝑐 = 1
𝑛

𝑛

∑
𝑖=1

(𝑚𝑖 − ̂𝑚𝑖)2 … (4.5)

KL散度（Kullback-Leibler divergence）是用来衡量两个概率分布之间差异的

度量方式。通过 KL散度为每个说话人学得一个风格特征空间，通过均值 𝜇和标

准差 𝜎来描述这个分布（用 𝑃表示）。将 KL散度的参考分布设置为标准正太分

布（用 𝑄表示），其对应的计算公式为式 4.6和式 4.7。

𝐿𝑘𝑙 = 𝐷𝐾𝐿(𝑃 ‖𝑄) =
𝑛

∑
𝑖=1

𝑃 (𝑖) log 𝑃 (𝑖)
𝑄(𝑖)

… (4.6)

𝑄 = 𝑁(0, 1) … (4.7)

质量判别器用于对生成的动作序列进行分类，判断其是高质量动作序列还

是低质量动作序列，其网络结构设计如图 4.6所示。质量判别器采用了一个由两

个分支构成的网络结构，分别用于提取动作特征和动作速度特征。动作的速度由

相邻两帧动作序列的帧差得来。动作特征和动作速度特征都是通过 Transformer

中的多头注意力机制模块和前馈网络模块提取的，最终得到维度为（𝑓𝑚，bs，d）

的特征表示。在提取特征后，通过全局平均池化层（Global Average Pooling, GAP）

提取出序列数据的全局信息，缩减时间维度，然后将池化后的全局动作特征和全

局速度特征在特征维度上组合，作为 Softmax层的输入，最终得到动作序列分别

属于两个类别的概率。训练质量判别器时使用的损失函数为二元交叉熵损失函

数（Binary Cross-Entropy Loss，BCE），将动作质量高的标签设为 1，动作质量低
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的标签设为 0，其计算公式为式 4.8，其中 y表示真实标签， ̂𝑦表示模型将动作序

列分类为 1的概率。在训练动作序列生成器时，期待生成的动作序列都是高质量

的，所以将真实标签设置为 1，𝐿𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦 的计算公式为式 4.9。动作质量判别器涉

及的实验参数设置如表 4.4所示。

图 4.6 质量判别器结构

Figure 4.6 Quality discriminator structure

𝐵𝐶𝐸(𝑦, ̂𝑦) = −𝑦𝑙𝑜𝑔( ̂𝑦) − (1 − 𝑦)𝑙𝑜𝑔(1 − ̂𝑦) … (4.8)

𝐿𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦 = 𝐵𝐶𝐸(1, ̂𝑦) … (4.9)

表 4.4 动作质量判别器的参数设置

参数 维度 说明

𝑑𝑚 333 动作表示维度

dropout 0.1 神经元被丢弃的概率

d 512 Transformer中的特征维度

ff_size 1024 Transformer中全连接层维度

num_heads 4 Transformer中多头注意力的头数

num_layers 4 Transformer中解码器包含的网络层数
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图 4.7 语义判别器结构

Figure 4.7 Semantic discriminator structure

Wav2Lip(Prajwal等, 2020) 和 SyncNet(Chung等, 2017) 通过将同步的音频口

型错位一定的帧数，以构建不同步的音频口型数据集，并使用孪生网络从数据

集中学习。通过该方式，使得同步的音频口型特征距离相近，不同步的音频口型

特征距离较远。受启发于这个思想，本文拟通过这种方式学习一个语义判别器，

进而提高动作和音频的相关性。GENEA Challenge 2022的结果表明，用户普遍

认为运动捕捉数据在语义相关性方面表现最好，而其他生成方法在相关性方面

与运动捕捉数据存在显著差距。因此，在本文中，将动捕数据视为语义相关的数

据。通过将原数据与音频错位一定的帧数，构造语义不相关的动作数据。具体而

言，将动作数据整体向右偏移 10秒，相当于将音频与动作错位了 300帧。语义

判别器设计的网络结构如图 4.7所示。网络总体上采用孪生网络结构，使用了相

同的特征提取器提取音频特征、动作特征。特征提取器采用了 Transformer的多

头注意力模块和前馈网络模块，并使用了 Speech2Templates(Qian等, 2021) 的音

频编码器结构将音频特征下采样到与动作序列帧数相同的长度。损失函数采用

了对比损失（Contrastive Loss），它的计算公式如式 4.10，其中 y表示相似性标
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签，d表示样本对之间的距离，margin表示控制距离的参数，用于控制相似和不

相似样本之间的距离。用 y=1表示样本对相似，y=0表示样本对不相似，d可以

选择使用欧式距离或者余弦距离，来表示音频特征和动作特征间的距离。模型

通过使用对比损失，最终可以使得相似的数据点在特征空间中更加接近，不相

似的数据点在特征空间中更加远离。在训练动作生成器时，需要固定该语义判

别器的权重，用其分别提取音频和生成动作序列的特征。𝐿𝑠𝑦𝑛𝑐 也采用对比损失

（式 4.11），期待生成的动作序列与音频是相关的，所以令 y=1，表示音频和动作

是相似的，从而通过反向传播使得音频和动作序列在特征空间中越来越接近。

𝐿𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡𝑖𝑣𝑒(𝑦, 𝑑) = 𝑦𝑑2 + (1 − 𝑦)𝑚𝑎𝑥(𝑚𝑎𝑟𝑔𝑖𝑛 − 𝑑, 0)2 … (4.10)

𝐿𝑠𝑦𝑛𝑐 = 𝐿𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡𝑖𝑣𝑒(1, 𝑑) … (4.11)

4.2 训练

图 4.8 适用于 Transformer的计划采样

Figure 4.8 Scheduled sampling for Transformer

在本研究中，为了加速模型训练过程，使用了强制教学策略，即将真实的动
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作序列向右偏移一帧后，提供给了模型。然而，完全使用强制教学训练模型可能

会导致模型出现误差累计问题，因为模型的每个预测都依赖于先前的真实标签

数据，而不是先前的预测结果。为了缓解这个问题，本研究采用了Mihaylova等

(2019)为 Transformer设计的计划采样思想。如图 4.8所示。具体而言，通过两次

使用解码器，以一定概率向解码器传递了模型的预测输出，而不只是使用真实序

列值作为前一帧，这样可以在一定程度上缓解了强制教学策略导致的误差累计

问题。

详细步骤如下。首先使用完全的强制教学策略，将真实的动作序列作为解码

器的输入，生成模型的预测序列。接着，以一定概率混合真实的动作序列和模型

的预测序列，生成混合序列。混合序列再次传入解码器，生成最终的预测输出。

在实现中，使用的概率阈值为 0.5，对于指定帧，其随机生成的概率若超过阈值，

则使用真实动作帧作为解码器的输入，否则使用前一个编码器预测的动作帧作

为输入。

为了提高生成动作序列的真实度，采用生成对抗网络（GAN）的训练方法。

将动作解码器作为生成器，将动作质量判别器作为判别器，其中生成器的损失函

数如 4.1.5章节描述的相同，而判别器采用二元交叉熵损失函数。通过生成器和

判别器以对抗学习的方式相互优化，以让生成器生成的动作序列尽可能地更接

近真实的动作序列。同时，之前提到的语义判别器也参与到生成器的优化中，使

用感知损失来提高生成动作序列和语音之间的相似度。

4.3 推理

在训练过程中，由于已知真实序列，对于每个位置的当前帧都知道其前面的

动作序列，因此可以一次性得到音频对应的所有动作序列帧。但是在模型预测

时，之前动作帧只能由模型预测得来，因此预测时只能逐帧生成动作序列。

训练时为了使得根节点的位置值范围跟旋转的表示范围一致，对其做了归

一化。在模型预测生成得到动作序列后，需要将根节点位置值映射到其原来的值

域范围内。采用式 4.12还原根节点的位置，eps选用 1e-8，其中 mean_pose表示

训练数据中动作的均值，max_pose表示训练数据中动作的最大值。

𝑝𝑜𝑠𝑒 = 𝑝𝑜𝑠𝑒 ∗ (𝑚𝑎𝑥_𝑝𝑜𝑠𝑒 − 𝑚𝑒𝑎𝑛_𝑝𝑜𝑠𝑒 + 𝑒𝑝𝑠) + 𝑚𝑒𝑎𝑛_𝑝𝑜𝑠𝑒 … (4.12)
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生成动作序列的旋转表示采用的是 pose6d，需要将其转换成欧拉角。欧拉角

通常由旋转矩阵转换得来，故需要先将 pose6d转换成旋转矩阵。对于一组 pose6d

的旋转表示，其可以拆解成两个 3维的向量 𝒂𝟏，𝒂𝟐，依次对其采用施密特正交化

（Schmidt Orthogonalization），叉乘得到 3个标准的正交向量作为旋转矩阵 R的

方向向量 𝒃𝟏，𝒃𝟐，𝒃𝟑。计算过程如式 4.13，式 4.14，式 4.15，式 4.16，式 4.17。获

取到旋转矩阵后，由于给定的 BVH文件中旋转顺序是 ZXY,故需要将其按照原

来的旋转顺序转换成欧拉角（𝛾，𝛼，𝛽）。由于旋转矩阵的每个值已经计算得到，可

以根据反正切（arctan），反正弦（arcsin）函数分别得到 𝛾，𝛼，𝛽。在 BVH文件中，

欧拉角的单位是角度，故需要将弧度转化角度。计算过程如式 4.18、式 4.19，其

中 𝑅𝑥(𝛼)、𝑅𝑦(𝛽)、𝑅𝑧(𝛾)的计算分别见式 5.2、式 5.3、式 5.4。

𝒃𝟏 =
𝒂𝟏

‖𝒂𝟏‖
… (4.13)

𝒃𝟐 = 𝒂𝟐 −
< 𝒂𝟐，𝒃𝟏 >
< 𝒃𝟏, 𝒃𝟏 >

𝒃𝟏 … (4.14)

𝒃𝟐 =
𝒃𝟐

‖𝒃𝟐‖
… (4.15)

𝒃𝟑 = 𝒃𝟏 × 𝒃𝟐 … (4.16)

𝑅 = [𝒃𝟏，𝒃𝟐，𝒃𝟑] … (4.17)

𝑅 = 𝑅𝑧(𝛾) ∗ 𝑅𝑥(𝛼) ∗ 𝑅𝑦(𝛽) = [𝒃𝟏, 𝒃𝟐, 𝒃𝟑] … (4.18)

𝑅 =

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑐𝑜𝑠𝛾𝑐𝑜𝑠𝛼 − 𝑠𝑖𝑛𝛾𝑠𝑖𝑛𝛽𝑠𝑖𝑛𝛼 −𝑐𝑜𝑠𝛽𝑠𝑖𝑛𝛾 𝑐𝑜𝑠𝛾𝑠𝑖𝑛𝛼 + 𝑐𝑜𝑠𝛼𝑠𝑖𝑛𝛾𝑠𝑖𝑛𝛽

𝑐𝑜𝑠𝛼𝑠𝑖𝑛𝛾 + 𝑐𝑜𝑠𝛾𝑠𝑖𝑛𝛽𝑠𝑖𝑛𝛼 𝑐𝑜𝑠𝛾𝑐𝑜𝑠𝛽 𝑠𝑖𝑛𝛾𝑠𝑖𝑛𝛼 − 𝑐𝑜𝑠𝛾𝑐𝑜𝑠𝛼𝑠𝑖𝑛𝛽

−𝑐𝑜𝑠𝛽𝑠𝑖𝑛𝛼 𝑠𝑖𝑛𝛽 𝑐𝑜𝑠𝛽𝑐𝑜𝑠𝛼

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

… (4.19)

直接由模型生成的动作数据较为抖动，本文使用了插值解决动作序列的抖

动问题。动作的全局位移选择了线性插值。插值公式如式 4.20，其中 p, q分别表
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示相邻两帧中根节点的位置，t表示插值系数，范围为 0到 1之间。动作的旋转

采用了球面线性插值（Slerp）。Slerp是一种在四元数空间中执行插值的方法，它

通常用于在计算机图形学中执行动画的旋转和方向插值。Slerp插值通过在四元

数表示的旋转空间中沿着球面路径进行线性插值来计算两个四元数之间的中间

值。这个球面路径是一个单位球面上的弧，它连接了两个四元数所代表的旋转。

Slerp插值保证了在这个球面路径上的平滑过渡，这样可以避免出现旋转翻转或

抖动的问题。Slerp插值公式如式 4.21，其中 p, q是两个四元数，t是插值系数，

它通常在 0到 1之间，𝜃是 p，q间的夹角。在代码实现中，插值的步骤主要分为

以下几个步骤。首先，使用四元数来表示旋转信息，然后对四元数进行归一化处

理，并使用 Slerp插值方法得到新的四元数。接着，将插值得到的四元数归一化，

并将其转换为旋转矩阵，最后将旋转矩阵转换为欧拉角。为了保证插值后的动作

帧数与原始动作序列帧数相同，即插值后的动作序列仍能对应到指定时间的音

频片段，模型在推理时每隔 5帧生成一个动作关键帧，并在相邻的动作关键帧中

插值 4帧。由于动作旋转在插值前为欧拉角，其需要先转化成四元数进行插值。

对于 ZXY顺序的欧拉角（𝛾，𝛼，𝛽），其对应的四元数计算方式如式 4.22，式 4.23，

式 4.24，式 4.25。对于四元数（w, x, y, z），其对应的旋转矩阵计算公式如式 2.4。

𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟(𝑝, 𝑞, 𝑡) = (1 − 𝑡) ⋅ 𝑝 + 𝑡 ⋅ 𝑞 … (4.20)

𝑆𝑙𝑒𝑟𝑝(𝑝, 𝑞, 𝑡) =
𝑠𝑖𝑛[(1 − 𝑡)𝜃] ⋅ 𝑝 + 𝑠𝑖𝑛(𝑡𝜃) ⋅ 𝑞

𝑠𝑖𝑛𝜃
… (4.21)

𝑞 = 𝑞𝛾 ∗ 𝑞𝛼 ∗ 𝑞𝛽 … (4.22)

𝑞𝛾 = [𝑐𝑜𝑠
𝛾
2
，0，0，𝑠𝑖𝑛

𝛾
2

] … (4.23)

𝑞𝛼 = [𝑐𝑜𝑠𝛼
2
，𝑠𝑖𝑛𝛼

2
, 0, 0] … (4.24)

𝑞𝛽 = [𝑐𝑜𝑠
𝛽
2
，0，𝑠𝑖𝑛

𝛽
2

, 0] … (4.25)
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最终生成的动作数据用 BVH文件表示。其在 Blender软件中可视化结果如

图 4.9 所示。为了更好的评估动作和语音的相关性，使用了 GENEA Challenge

2022提供的渲染代码将音频和动作数据合成到了一个视频文件，如图 4.10所示。

图 4.9 Blender中可视化 BVH文件

Figure 4.9 Visualization of BVH file in Blender

图 4.10 渲染后的骨骼动画

Figure 4.10 Rendered skeletal animation
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4.4 本章小结

本文针对生成动作序列存在的静态、抖动、不连续、与语音相关性不高等问

题，提出了相应的解决方法，并设计了语音生成手势的网络模型。该模型采用了

编码器-解码器结构，其中编码器由时间融合编码器和特征融合编码器两种结构

组成，分别用于提取音频特征和文本特征，并通过两种不同的融合方式将两种特

征进行融合。解码器则用于基于前一步产生的动作序列、联合特征和说话人信息

生成新的动作序列。此外，为了解决动作静态、抖动和不连续等问题，本文还使

用了动作质量判别器和构建动作风格空间、6D的旋转表示和 Slerp插值等方法。

而为了提高语音和动作序列的相关性，本文还采用了孪生网络结构设计了语义

判别器。最后，为了建模不同说话人的动作风格，本文采用了 TriModal(Yoon等,

2020)提出的网络结构。
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第 5章 实验

5.1 数据处理

本文所使用的数据集为 GENEA Challenge 2022所使用的 Talking With Hands

16.2M数据集 (Lee等, 2019)。该数据集被分为三个部分：训练数据集 (293条数

据)、验证数据集 (40条数据)和测试数据集 (40条数据)。训练数据集和验证数据

集均提供了语音、文本、说话人和动作数据，而测试数据集只提供了语音，文

本，说话人。然而，GENEA Challenge 2022提供了所有参赛方法和动捕系统针对

测试数据集生成的动作序列，这可以用于比较本文所提出的方法生成的动作序

列。每个数据集文件夹下均提供了一个 CSV文件，用来存储该数据集的元数据。

CSV文件的每一行表示该数据集下的一个数据信息，每一行有三列。第一列表

示文件名，其中音频、文本和动作的文件名相同，但音频数据以WAV文件格式

保存，文本数据以 TSV文件格式保存，动作数据以 BVH文件格式保存。第二列

显示该条数据是否包含手指运动。第三列显示该数据对应的说话人，共有 17个

说话人。语音数据涉及的语言是英文，音频采样率是 16,000。文本数据是通过使

用谷歌云的语音识别工具转录其对应音频而获得的，TSV文件中包含单词及其

起始时间信息。动作数据是通过录制两个动捕演员自由交谈各种话题的动作获

得的,其帧率为 30fps。GENEA Challenge 2022还重新定义了 T-pose的骨骼结构、

重定位了各个动作，并标准化了动作的位置和朝向，这是因为录制时两个说话者

站在两个不同的位置上，且面对面。GENEA Challenge 2022提供了一些处理数

据集的代码，包括读写 BVH文件、提取音频的基本特征（如MFCCs、频谱图、

韵律特征等），本文采用了部分代码。由于读 BVH文件、提取音频特征等操作比

较耗时，本文提前读取了这些数据，并将其保存在 pkl文件中以便后续使用。

在加载音频时，需要进行单声道和双声道的判断。如果音频是双声道，需要

对左右声道求平均值，得到单声道的 numpy数组，保存了音频的采样点。通过

PASE进行音频特征提取，得到 (𝑓𝑎, 256)的向量表示。其中，𝑓𝑎表示音频的帧数,

256表示每帧音频的特征维度。在读取文本文件时，获取每个单词的开始时间和

结束时间。读取动作文件时，得到维度为 (𝑓𝑚, 56, 6)的动作序列值。其中，𝑓𝑚表

示动作序列的帧数，56表示关节点个数，6表示关节点的位置和旋转角度，角度
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的表示单位为度。由于 BVH文件的特性，除根节点外，其他关节点在不同帧的

的位置数据值是相同的，根节点的位置决定了模型的位置。因此，为了去除这些

冗余信息，选择使用根节点的位置和其他关节点的旋转值作为动作表示，得到了

(𝑓𝑚, 56, 3)的向量表示。再将动作数据中的欧拉角转换成旋转的 6D表示（下文

简称为 pose6d），最终得到 (𝑓𝑚, 333)的动作表示。根据 CSV元数据文件读取说

话人标识，将读取的这些数据通过字典形式保存成 pkl文件。

将欧拉角转换成 pose6d的具体步骤如下。先计算欧拉角对应的旋转矩阵。

对于给定的欧拉角（𝛼, 𝛽, 𝛾），𝛼表示绕 X轴旋转的角度，对应旋转矩阵计算方式

为式 5.2，𝛽表示绕Y轴旋转的角度，对应旋转矩阵计算方式为式 5.3，𝛾表示绕 Z

轴旋转的角度，对应旋转矩阵计算方式为式 5.4。欧拉角（𝛼, 𝛽, 𝛾）对应的旋转矩

阵为 R，则 R的计算方法如式 5.1，𝒂𝟏，𝒂𝟐，𝒂𝟑表示维度为 3 × 1的列向量。由于

𝒂𝟏，𝒂𝟐，𝒂𝟑相互正交，任何一个向量可由其余两个向量计算得到，导致旋转矩阵

存在冗余信息。Pose6d的计算方式如式 5.5所示，只保留旋转矩阵的前两列值。

𝑅 = 𝑅𝑧(𝛾) ∗ 𝑅𝑦(𝛽) ∗ 𝑅𝑥(𝛼) = [𝒂𝟏, 𝒂𝟐, 𝒂𝟑] … (5.1)

𝑅𝑥(𝛼) =

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

1 0 0

0 𝑐𝑜𝑠𝛼 −𝑠𝑖𝑛𝛼

0 𝑠𝑖𝑛𝛼 𝑐𝑜𝑠𝛼

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

… (5.2)

𝑅𝑦(𝛽) =

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑐𝑜𝑠𝛽 0 𝑠𝑖𝑛𝛽

0 1 0

−𝑠𝑖𝑛𝛽 0 𝑐𝑜𝑠𝛽

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

… (5.3)

𝑅𝑧(𝛾) =

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑐𝑜𝑠𝛾 −𝑠𝑖𝑛𝛾 0

𝑠𝑖𝑛𝛾 𝑐𝑜𝑠𝛾 0

0 0 1

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

… (5.4)

𝑝𝑜𝑠𝑒6𝑑 = [𝒂𝟏, 𝒂𝟐] … (5.5)

在网络加载数据集时，首先要加载先前保存的数据，并进行切片处理。本文

尝试了两种切片方式。第一种是基于语句的切片方式，根据每句话的文本信息来
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切割相应的音频和动作数据。第二种是采用滑动窗口的方式，对数据进行切片。

两种切片方式都能够将数据集切割成小的数据块，便于模型进行处理。

首先尝试了根据文本对数据进行切片的方法。在原始数据中，每个单词的开

始时间和结束时间都会被提供。借鉴 DSI(Saleh, 2022)中的句子构建方法，我们

启发式地将单词不断加入一个句子中，直到当前单词的开始时间距离前一个单

词的结束时间大于 0.5s。这样可以认为上个句子在前一个单词结束后结束，然后

开始构建一个新的句子。这样，我们就可以得到每个句子的开始时间和结束时

间，并根据这两个时间来切割音频和动作数据。但是，这种方法存在一个问题：

文本并不是每个时间段都有单词，导致部分音频和动作数据没有对应的文本。由

于切片方法的限制，这部分数据会被忽略掉。在推理模型时，根据文本时间对音

频进行切片，将音频和文本数据作为模型的输入，然后生成动作序列。然而，没

有文本对应的音频则不能考虑到动作生成。

由于通过文本切片具有上述限制，本文选择了使用滑动窗口的方式对数据

进行切片。在该方法中，先根据动作帧数和动作帧率计算出动作的时间范围。假

设动作帧数为 𝑓𝑚，动作帧率为 fps，则动作时间 𝑡𝑚的计算公式如式 5.6。根据音

频采样点个数和音频采样率获取音频时间。假设音频采样点个数为 𝑛𝑎，音频采

样率为 sr，则音频时间 𝑡𝑎的计算公式如式 5.7。动作时间和音频时间不一致，根

据时间较短的数据决定时间范围，最终的时间计算公式为式 5.8。设置的窗口大

小为 10s，滑动的步数为 5s，从时间 0开始，按照 10s的窗口切割数据，分别获取

该切片对应的原始音频、音频的 PASE特征、文本，说话人表示和动作数据。对

于每个切片，可以根据单词的开始时间和结束时间确定其对应的文本。此外，还

需要获取所有训练数据中动作的均值 (mean_pose)和最大值 (max_pose)并保存，

用来对动作数据前 3维的位置做归一化。未归一化时，动作数据有 3维的位置

和 330维的 pose6d组成。pose6d值的范围为 (-1,1),而位置值的范围远大于这个

范围。若使用未归一化的数据进行训练，最终会导致生成的动作序列中，根节点

不动，一直在一个固定位置。归一化的公式如式 5.9，在实际实现中，eps选用

1e-8。当切片切到数据末端时，可能无法凑满 10s的窗口长度。所以同时处理多

条数据时，需要对较短的数据进行填充 0的操作，以保证每条数据的长度相同。

在填充后，还需要生成一个填充掩码（Padding Mask），以指示模型在哪些位置
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有填充数据，并忽略这些填充的 0值。

𝑡𝑚 =
𝑓𝑚
𝑓𝑝𝑠

… (5.6)

𝑡𝑎 =
𝑛𝑎
𝑠𝑟

… (5.7)

𝑡 = min(𝑡𝑚, 𝑡𝑎) … (5.8)

𝑝𝑜𝑠𝑒 =
𝑝𝑜𝑠𝑒 − 𝑚𝑒𝑎𝑛_𝑝𝑜𝑠𝑒

𝑚𝑎𝑥_𝑝𝑜𝑠𝑒 − 𝑚𝑒𝑎𝑛_𝑝𝑜𝑠𝑒 + 𝑒𝑝𝑠
… (5.9)

5.2 语义判别器，质量判别器验证

本实验旨在验证本文提出的语义判别器和质量判别器的有效性。

对于语义判别器，本实验使用训练数据和验证数据分别构造匹配的语音动

作对和不匹配的动作序列对。训练时采用的切片时长是 10s，即动作序列有 300

帧，音频的 PASE特征有 1000帧。在训练过程中，采用对比损失（Contrastive

Loss）作为损失函数，选择欧式距离作为特征间的距离函数，并对模型进行了

100次迭代训练（epoch），学习率设置为 1e-4，对比损失中的 margin设置为 0.4。

GENEA Challenge 2022公开了各个参赛方法根据测试语音生成的动作序列

及其与语音相关性（Appropriateness）的评分结果。本实验拟通过训练得到的语

义判别器计算这些动作序列和其对应音频的距离，距离越小则说明音频和动作

在特征空间中越接近，即音频和动作越相关，否则则说明音频和动作不相关。每

个方法分别有 40条动作序列，对这些动作序列的评估结果取均值。由于训练数

据采用的是切片长度为 300帧的动作序列和 1000帧的音频特征，为了确保测试

数据与训练数据一致，本实验将每个测试动作和音频按照 10s的长度切片。这些

切片作为语义判别器的输入，用于提取音频特征和动作特征。通过计算两种模态

特征间的距离判断它们的相似性，所有切片的平均距离作为该动作序列和音频

序列之间的距离。

表 5.1展示了各个方法产生的动作序列和音频的特征距离。其中，m表示方

法（FBT(Yoon等, 2019)，FNA(Lee等, 2019)，FSA(Zhou等, 2022)，FSB，FSC(Ghor-

bani等, 2022)，FSD(Korzun等, 2022)，FSF(Saleh, 2022)，FSG(Windle等, 2022)，
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FSH(Chang等, 2022)，FSI(Lu等, 2022)），d表示动作和音频的特征距离。FBT(Yoon

等, 2019) 表示只根据文本生成的动作序列，FNA(Lee等, 2019) 表示由动作捕捉

系统录制的动作序列。

表 5.1 动作和音频的特征距离

m FBT FNA FSA FSB FSC FSD FSF FSG FSH FSI

d 0.0261 0.0270 0.0406 0.0271 0.0318 0.0263 0.0263 0.0317 0.0257 0.0258

用折线图可视化上表数据如下图 5.1所示，其中横轴表示动作序列的生成方

法，方法的排列顺序与GENEA Challenge 2022中动作的语义相关性评分一致，从

左至右表示从语义相关性高到语义相关性低。纵轴表示动作序列与对应音频的

距离。图示结果表明该语义判别器能够在一定程度上评估音频和动作序列的相

关性，但是易受到动作质量的干扰。例如，FSA(Zhou等, 2022)和 FSC(Ghorbani

等, 2022)是 GENEA Challenge 2022中动作质量评分较高的方法，但在图中这两

者得到距离都比较大，这表明判别器容易将丰富多变的动作序列与音频之间的

距离计算为一个较大的值，从而干扰了判别器对其语义相关性的评估。

图 5.1 通过语义判别器计算得到的各个方法的语义相关性评分

Figure 5.1 Semantic relevance scores of comparing methods. The scores are calculated by

the semantic discriminator

表 5.2展示了同一段音频和不同的动作序列的距离。其中 w00表示音频名
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称，m00至 m09表示动作名称。真实标签是音频 w00和动作数据 m00来源于同

一个数据对，两者相关，音频和动作数据m01-m09均不相关。折线图 5.2展示了

各个数据对的距离趋势，其中只有 5个不相关的数据对距离超过了 w00和 m00

的距离，说明该判别器虽然能识别部分不相关的音频数据对，但是还存在一定的

限制。

表 5.2 不同动作和音频的特征距离

m m00 m01 m02 m03 m04 m05 m06 m07 m08 m09

w00 0.0265 0.0271 0.0250 0.0253 0.0287 0.0270 0.0267 0.0262 0.0264 0.0270

图 5.2 同一音频不同动作序列的语义相关性评分

Figure 5.2 Semantic relevance scores for different action sequences of the same audio

对于质量判别器，其通过训练对抗生成网络的方式得到，与动作生成器交

替训练。GENEA 2022公开了各个参赛方法根据测试语音生成的动作序列及其动

作质量（Human-likeness）的评分结果。本实验拟通过训练得到的质量判别器计

算这些动作序列的分类结果，其中动作质量高的序列分类为 1，动作质量低的序

列分类为 0。每个方法分别有 40条动作序列，统计每个方法中被分类为 1的动

作序列数量。由于训练时采用了切片数据，为了使得测试数据和训练数据一致，

测试时也将动作数据按照 10s的窗口长度进行切片，对切片后的动作序列进行分

类。若有超过一半的切片序列被分类为高质量序列，则该动作序列视为高质量，
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否则将其视为低质量。表 5.3展示了分类结果。

表 5.3 质量判别器对各方法对应的动作序列的分类结果

m FBT FNA FSA FSB FSC FSD FSF FSG FSH FSI

n 40 33 37 40 40 36 14 30 40 40

用折线图可视化表 5.3 的结果如图 5.3 所示，横轴按照 GENEA Challenge

2022中质量评分从高到底的排名排列，表示各个参赛方法。根据折线图趋势，可

以反映出该判别器还未能很好地分类动作序列质量。

图 5.3 质量判别器对各个方法产生的动作质量评分

Figure 5.3 Action quality discriminator score for each method

5.3 时间融合编码器，特征融合编码器的效果比较

本文设计了两种编码器结构。时间融合编码器使用 Transformer中的多头注

意力模块和前馈网络模块分别处理音频和文本，在时间维度上组合音频特征和

文本特征。特征融合编码器结合了 SpeechTemplates(Qian等, 2021)中的音频编码

器和 Trimodal(Yoon等, 2020)中的文本编码器，尝试将音频文本和动作序列在时

间维度上对齐，在特征维度上组合音频特征和文本特征。本实验用于探究两种编

码器的效果。
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每个方法均训练迭代了 100次，选择损失最小时对应的网络参数进行测试。

学习率为 1e-4，采用 Adam作为生成器和判别器的优化器。实验设置如下，从测

试数据集中选取一条语音，分别采用两个编码器对应的方法生成动作序列，比较

两个动作序列的质量和语义相关性。

图 5.4 时间融合编码器产生的动作序列

Figure 5.4 Action sequence generated by Time Fusion Encoder

图 5.5 特征融合编码器产生的动作序列

Figure 5.5 Action sequence generated by Feature Fusion Encoder

动作质量通过计算生成动作序列与真实动作序列的欧式距离进行客观评估。

其中由时间融合编码器生成的动作序列计算得到的欧式距离为 90.0952，由特征

融合编码器生成的动作序列计算得到的欧式距离为 86.0590。通过本文提出的语

义判别器对生成的动作语义相关性进行客观评估。其中由时间融合编码器生成

的动作序列与音频的特征距离为 0.0275，由特征融合编码器生成的动作序列与
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音频的特征距离为 0.0257，说明采用特征对齐的方式融合有助于提高生成动作

序列的语义相关性。

图 5.4是通过时间融合编码器生成的动作序列，图 5.5是通过特征融合编码

器生成的动作序列。如图所示，时间融合编码器产生的动作序列整体上比较动

态，但是姿势比较夸张，看着不合理。相对于时间融合编码器的效果，特征融合

编码器对应的动作序列较静态，但是没有明显出错的动作帧。

5.4 消融实验

本实验为了探究不同损失项对动作效果的影响。由于本文涉及了两种编码

器结构，分别针对两种编码器对应的方法做了消融实验。具体而言，本实验包括

以下四个消融实验：只采用重建损失训练网络，采用重建损失和 KL散度训练网

络，采用重建损失、KL散度和动作质量判别器训练网络以及采用重建损失、KL

散度、动作质量判别器和语义判别器训练网络。每个实验均进行了 100次迭代训

练，并选择在训练过程中损失最小时对应的权重进行测试。对于生成的动作序

列，分别采用和真实动作序列的欧式距离和语义判别器作为其动作质量和语义

相关性的客观评估方式。

5.4.1 时间融合编码器的消融实验

表 5.4 时间融合编码器的消融实验结果

Loss 动作质量 语义相关性

𝐿𝑟𝑒𝑐 76.9586 0.0229

𝐿𝑟𝑒𝑐 + 𝐿𝑘𝑙 60.2469 0.0254

𝐿𝑟𝑒𝑐 + 𝐿𝑘𝑙 + 𝐿𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦 49.9033 0.0240

𝐿𝑟𝑒𝑐 + 𝐿𝑘𝑙 + 𝐿𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦 + 𝐿𝑠𝑦𝑛𝑐 54.8572 0.0230

该编码器对应消融实验的评分如表 5.4所示。随着损失项的增加，在客观评

估指标上，动作质量和语义相关性整体上有一定程度的提高。各实验生成的动作

帧序列如图 5.6所示。图（1）显示了只使用重建损失训练网络生成的动作序列。

动作整体上运动幅度不大。图（2）显示了使用重建损失和 KL散度训练网络生
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成的动作序列。为了验证 KL散度是否能提高动作的多样性，在测试时对于同一

条语音数据，分别指定了 2个不同的说话人信息，但是生成的动作序列完全一

样。相对于只使用重建损失对应的动作序列，该序列偶尔会出现异常的动作帧。

图（3）显示了同时使用重建损失、KL散度和质量判别器训练网络生成的动作序

列。相比于前两个实验对应的动作序列，该动作序列更加动态，并且偶尔伴随有

手势动作。图（4）显示了同时使用重建损失、KL散度、质量判别器和语义判别

器训练网络生成的动作序列。相比于前三个实验，该序列对应的手势更加准确，

更接近说话时可能做出的手势。

图 5.6 时间融合编码器：消融实验生成的动作帧序列

Figure 5.6 Time Fusion Encoder:Action frame sequences generated by ablation experiments

根据上述实验可得到如下结论。首先，仅使用重建损失训练网络生成的动作

序列缺乏动态和多样性，说明仅仅优化动作序列的外观特征是不足够的。其次，

添加 KL散度的训练方法可以增加一定的多样性，但仍然存在同一条语音数据生

成的动作序列完全一样的问题。这表明，我们需要更多的训练方法来提高动作序

列的多样性。接着，使用质量判别器训练网络可以进一步提高动作序列的动态

性，使其更加符合说话时可能做出的动作。最后，使用语义判别器训练网络可以

进一步提高动作序列的准确性，使其更加接近真实情况中可能出现的手势。
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5.4.2 特征融合编码器的消融实验

图 5.7 特征融合编码器：消融实验生成的动作序列

Figure 5.7 Feature Fusion Encoder:Action frame sequences generated by ablation

experiments

表 5.5 特征融合编码器的消融实验结果

Loss 动作质量 语义相关性

𝐿𝑟𝑒𝑐 116.1670 0.0249

𝐿𝑟𝑒𝑐 + 𝐿𝑘𝑙 144.3788 0.0242

𝐿𝑟𝑒𝑐 + 𝐿𝑘𝑙 + 𝐿𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦 90.0692 0.0223

𝐿𝑟𝑒𝑐 + 𝐿𝑘𝑙 + 𝐿𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦 + 𝐿𝑠𝑦𝑛𝑐 92.4340 0.0229

该编码器对应的消融实验的评分如表 5.5所示。随着损失项的增加，在客观

评估指标上，动作质量和语义相关性整体上有一定程度的提高。各实验生成的动

作帧序列如图 5.7所示。图（1）显示了只使用重建损失训练网络生成的动作序

列。图（2）显示了使用重建损失和 KL散度训练网络生成的动作序列。对于同

一条语音信息，分别尝试了输入不同的说话人信息，但是其输出的动作序列完全
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一样。图（3）显示了使用重建损失、KL散度和质量判别器训练网络生成的动作

序列。相较于前 2个实验，动作更加动态，但是整体上不断在重复一个相同的动

作。图（4）是使用重建损失、KL散度、质量判别器和语义判别器训练网络生成

的动作序列，相比于之前的实验，该序列对应的手势更加真实、自然。

5.5 对比实验

表 5.6 对比实验结果

m FNA FSA FSD FSI Our1 Our2

mse 0 392.0760 64.3246 95.3544 54.8572 92.4340

sync 0.0286 0.0406 0.0255 0.0248 0.0230 0.0229

图 5.8 动作质量用户投票结果

Figure 5.8 The results of user study on motion quality

本实验拟跟其他实验结果进行对比。对比的方法是 GENEA Challenge 2022

的参赛方法。对于生成的动作序列，分别采用和真实动作序列的欧式距离和语

义判别器作为其动作质量和语义相关性的客观评估方式。比较结果如表 5.6所

示，其中 FNA(Lee等, 2019)为动捕数据，FSA(Zhou等, 2022)是基于运动图的方

法，FSD(Korzun等, 2022)计算了每个手势单元的概率，FSI(Lu等, 2022)是基于

Seq2Seq的方法，Our1表示时间融合编码器对应的方法，Our2表示特征融合编码
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图 5.9 语义相关性用户投票结果

Figure 5.9 The results of user study on appropriateness

器对应的方法，mse行表示动作质量评分，sync行表示语义相关性评分。对于动

作质量的客观评分，我们的方法（Our1）相比于最佳方法 FSD(Korzun等, 2022)获

得了 14.71%的性能提升。对于语音相关性的客观评分，我们的方法（Our2）相比

于最佳方法 FSI(Lu等, 2022)获得了 7%的性能提升。除了采用客观公式评分，我

们还针对动作质量及语义相关性设计了调查问卷，用户投票结果分别见图 5.8和

图 5.9。各方法生成的动作帧序列如图 5.10所示。FSD(Korzun等, 2022)和 FSI(Lu

等, 2022)虽然分别在动作质量、语义相关性上从客观评分上超越了 FSA(Zhou等,

2022)，但是据图所示，这两个方法产生的动作序列相对于 FSA(Zhou等, 2022)比

较静态，而 FSA(Zhou等, 2022)的手势动作更真实、自然。本文提出的两个方法

在视觉上也取得了不错的效果。

5.6 客观评估公式效果验证

在语音生成手势领域，存在很多的客观评价指标。相比于人为投票的主观

评估方式，客观评估方式具有成本低、实验结果易复现等优点。然而，不同的论

文中使用的客观评估指标和其评估公式、数据集以及动作展示方式等存在差异，

因此即使该方法在某个指定评估公式上获得最优结果，也难以说明其实际效果

最佳。目前已有的客观评估指标主要涵盖动作质量、动作多样性和语音相关性三

个方面，但其评估公式的有效性尚未得到证明。本研究计划在 GENEA Challenge
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图 5.10 对比实验结果

Figure 5.10 The results of comparative experiments

2022比赛结果基础上进行实验，统一方法采用的数据集、展示方法等其他变量，

以验证这些评估公式的有效性。

5.6.1 实验数据

GENEA Challenge 2022提供了 40条测试音频，每个参赛方法提交了 40条

动作序列，共有 10个方法参与提交了全身动作序列。本实验拟采用这些动作序

列作为实验数据，并以各个方法已经获得的主观评分作为实验的目标分值。通过

比较由客观评估公式计算出的各个方法的得分，可以对该客观评估公式的有效

性进行判断。

GENEA Challenge 2022 的主观评分如图 2.5，图 2.6 所示。如果客观评估

公式计算得到的分值趋势与主观评分结果中的趋势相符，则认为该评估方法有

效。为了直观比较两者趋势是否一样，对于动作质量方面的评估，展示结果按
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照 FSA(Zhou 等, 2022), FNA(Lee 等, 2019), FSC(Ghorbani 等, 2022), FSI(Lu 等,

2022), FSF(Saleh, 2022), FSG(Windle等, 2022), FSH(Chang等, 2022), FSD(Korzun

等, 2022), FSB, FBT(Yoon等, 2019) 的顺序依次展示。对于动作语音相关性方面

的评估，展示结果按照 FNA, FSH, FSA, FSI, FSG, FSB, FSC, FSF, FBT, FSD的顺

序依次展示。其中，FNA表示动作捕捉系统产生的序列，被视为目标序列。

5.6.2 动作质量

动作质量常用于评估生成的动作序列的真实性。常见的动作质量评估方法

包括：计算生成序列与目标序列的 L1距离或 L2距离，计算生成序列中正确关

节点的比例，计算两个序列之间的 FGD距离以及使用 2分类器进行评估。

𝐿1 = ‖𝑀̂ − 𝑀‖1 … (5.10)

图 5.11 关节点位置的平均 L1距离

Figure 5.11 Average L1 distance of joint positions

通过计算生成序列与目标序列之间的 L1距离评估动作质量（式 5.10）。关

节点位置间的平均 L1距离如图 5.11所示，关节点旋转角度间的平均 L1距离如

图 5.12所示。根据实验结果显示，对于关节点位置的平均 L1距离的评估，图形

未呈现出与图 2.5一致的趋势，难以说明该公式的有效性。然而，对于关节点旋

转的平均 L1距离的评估，移除动捕数据 FNA(Lee等, 2019) 后，其结果趋势与
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图 5.12 关节点旋转的平均 L1距离

Figure 5.12 Average L1 distance of joint rotation

图 2.5大致相似，说明该公式在某种程度上能有效地评估动作的质量。从图中趋

势可以看出，该评估方法认为生成的动作序列与真实序列的旋转角度差异越大

越好。但是需要注意的是，这种评估方法可能只适用于生成的动作序列是合理的

情况下，因为当生成的动作序列不合理时，关节点的旋转可能会随意变化而不受

控制，这可能会导致一个很大的得分。

图 5.13 关节点位置的平均 L2距离

Figure 5.13 Average L2 distance of joint positions
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𝐿2 = ‖𝑀̂ − 𝑀‖2 … (5.11)

通过计算生成序列与目标序列之间的 L2距离评估动作质量（式 5.11）。关

节点位置间的平均 L2 距离如图 5.13 所示，关节点旋转角度间的平均 L2 距离

如图 5.14所示。其实验结果跟使用 L1距离的实验结果相近，说明了使用两个

序列间距离进行动作质量评估时，采用动作的旋转表示进行计算是比较有效的。

图 5.13和图 5.11展示的结果表明，使用 L1距离计算在 FSG(Windle等, 2022)附

近能够得到更加准确的趋势。这可能是因为相比于 L2距离，L1距离对于离群值

的处理更好。

图 5.14 关节点旋转的平均 L2距离

Figure 5.14 Average L2 distance of joint rotation

通过 2 分类器评估动作质量。采用的 2 分类器结构仍是 4.2.4 章节提到的

质量判别器，但是不同于之前通过训练 GAN 的方式训练质量判别器，这里通

过将各个参赛方法生成的部分动作序列作为训练数据训练分类器。在 GENEA

Challenge 2022的质量评分结果中，FSA (Zhou等, 2022) 产生的动作数据好于动

捕数据，所以在训练时将 FSA(Zhou等, 2022)和动捕系统产生的数据都设置为标

签 1，表示高质量数据，其余方法产生的数据设置为标签 0，表示质量低的动作

序列。用训练的分类器对各个方法剩余的动作序列进行分类，分类结果如下如

所示，其中图 5.15是使用了速度分支的结果，图 5.16是没使用速度分支的结果。
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实验结果显示，该动作趋势与图 2.5中的趋势大致相同，但在中间某些方法的表

现的存在偏差，这表明该方法具有一定的有效性，但仍存在一定的限制。此外，

结果图表明使用速度特征可以在一定程度上提高分类的准确率。

图 5.15 使用了速度分支：2分类器对动作序列的分类结果

Figure 5.15 Classification results of binary classifier for action sequences when the velocity

branch is used

图 5.16 未使用速度分支：2分类器对动作序列的分类结果

Figure 5.16 Classification results of action sequences by binary classifier when velocity

branch is not used
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𝐹 𝐺𝐷(𝑋, 𝑋̂) = |𝜇𝑟 − 𝜇𝑔|
2 + 𝑇 𝑟(𝛴𝑟 + 𝛴𝑔 − 2(𝛴𝑟𝛴𝑔)

1
2 ) … (5.12)

表 5.7 FGD评估结果

m FSA FNA FSC FSI FSF FSG FSH FSD FSB FBT

FGD 2e+21 -3e-5 1e+28 758 5e+20 3e+21 874 715 738 929

图 5.17 用 FGD评估各方法动作质量的结果

Figure 5.17 Evaluation of the action quality of comparing method based on FGD

在图像生成任务中，FID(Frechet Inception Distance)(Heusel等, 2017) 被用作

计算真实样本和生成样本在特征空间中的距离的指标。FID基于 Inception网络

提取的特征进行计算，使用高斯模型对特征空间进行建模，并计算两个特征之间

的距离。较低的 FID意味着生成的图像有较高的质量和多样性。Frechet Distance

通过计算两曲线距离，来判断两个曲线的相似度，计算结果越小，说明相似度越

高。对于两个给定的多元高斯𝑋 ∼ 𝑁(𝜇𝑟, 𝛴𝑟)，𝑋̂ ∼ 𝑁(𝜇𝑔, 𝛴𝑔)，其 Frechet距离计

算公式如式 5.12，式中 FGD是 Frechet Gesture Distance的缩写，表示手势的特征

距离。参考于 AI Choreographer(Li, Yang等, 2021)，本实验主要计算生成序列与

动捕序列间动态特征的距离。用关节点旋转角度作为输入，每个关节点的动态特
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征由其水平速度、垂直速度、加速度共同构成。指定速度的垂直方向为 Y轴，设

置滑动窗口的大小为 2。水平速度是通过累加滑动窗口的速度，再除以序列时间

得到的 X和 Z方向的平均速度。垂直速度是通过累加滑动窗口的速度，再除以

序列时间得到的 Y方向的平均速度。加速度是通过累加滑动窗口的加速度，再

除以序列长度得到的平均加速度。生成序列与动捕序列之间动态特征的距离数

值如表 5.7所示，趋势如图 5.17所示。该数值和图直观上感觉比较异常，可能是

因为 AI Choreographer(Li, Yang等, 2021)是音乐生成舞蹈的任务，动作节奏是主

要考量的一个方面，而本文是音频生成手势序列，相对而言，本任务对应的动作

节奏不够强烈。

5.6.3 动作多样性

有两个方法可以评估动作的多样性。

图 5.18 多样性评估结果

Figure 5.18 Diversity assessment results

通过计算一个长动作序列中包含有多少个不同的动作来评估动作的多样性。

先将生成的动作划分成等长不重叠的动作切片，再计算这些切片的平均 L1距离

作为多样性指数。在本实验中，选择的切片长度为 300，使用关节点的旋转角度

参与计算。具体的计算公式如式 5.13，式中 Diversity表示动作的多样性得分。结
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果如图 5.18所示。忽略图中 FSF(Saleh, 2022) 和 FSG(Windle等, 2022) 的评分，

其他方法的评分趋势跟图 2.5中的趋势大致相同，说明该公式也存在一定的有

效性。

𝐷𝑖𝑣𝑒𝑟𝑠𝑖𝑡𝑦 = 1
𝑁 × ⌈𝑁

2 ⌉

𝑁

∑
𝑎1=1

𝑁

∑
𝑎2=𝑎1+1

‖𝑀̂𝑎1
− 𝑀̂𝑎2

‖1 … (5.13)

第二种评估动作多样性的方法为，对于同一段给出的音频，测试其可以产生

多少个不同的动作序列。计算公式如式 5.14，式中 Multimodality表示动作的多

峰性。但是由于 GENEA Challenge 2022并没有公开每个参赛方法根据同一个音

频生成多个动作序列的结果，本文没有测试该指标。

𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝑚𝑜𝑑𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦 = 1
𝑁 × ⌈𝑁

2 ⌉

𝑁

∑
𝑎=1

𝑁

∑
𝑏=𝑎+1

‖𝑀̂𝑎 − 𝑀̂𝑏‖1 … (5.14)

5.6.4 语音相关性

语音相关性用于评估生成动作和音频的相关性。其有两方面含义，一个是指

语音动作在节奏上的相关性，这个可参考于音乐生成舞蹈领域的客观评估公式，

另一个是指语音动作在语义上的相关性，这个目前尚未看到有论文用客观评估

方法衡量。

对于节奏相关性，其需要先分别计算音频节奏和动作节奏。音频节奏可以根

据 Librosa内置的函数检测到拍子事件对应的帧号，最终得到维度为 (𝑓𝑎,)的音频

节拍，其中有节拍发生的位置值为 1，其余位置值为 0。动作节奏的计算方法为，

先通过相邻两帧的帧差计算得到动作速度，速度的局部最小值作为动作的节奏

特征，最终得到维度为 (𝑓𝑚,)的动作节拍，其中有节拍发生的位置值为 1，其余

位置值为 0。将每个动作节拍与和其最近的音频节拍的平均距离作为节奏相关性

的衡量值。具体计算公式如式 5.15(Li, Yang等, 2021)。

𝐵𝑒𝑎𝑡𝐴𝑙𝑖𝑔𝑛 = 1
𝑚

𝑚

∑
𝑖=1

𝑒𝑥𝑝(−
𝑚𝑖𝑛∀𝑡𝑦

𝑗 ∈𝐵𝑦‖𝑡𝑥
𝑖 − 𝑡𝑦

𝑖 ‖2

2𝜎2 ) … (5.15)

使用关节点位置的计算结果如图 5.19所示。实验结果表明，图中的得分趋

势并没有跟图 2.6中趋势重合的部分，难以说明该方法的有效性。使用关节点旋

转角度的计算结果如图 5.20所示。实现结果显示，部分方法的得分趋势与图 2.6
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图 5.19 使用关节点位置计算的节奏相关性

Figure 5.19 Rhythm dependencies computed by joint positions

中趋势相似，表明该方法一定程度上具有评估效能，但同时也存在大量偏差的评

分，说明该方法在评估动作与节奏相关性时具有很大的局限性。

图 5.20 使用关节点旋转计算的节奏相关性

Figure 5.20 Rhythm dependencies computed by joint rotations
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5.7 本章小结

本章围绕本文提出的语音生成手势模型进行了一系列实验，旨在验证模型

的有效性和探究模型的不同方面对动作效果的影响。具体实验包括验证语义判

别器和质量判别器的有效性，比较时间融合编码器和特征融合编码器的效果，进

行消融实验探究不同损失项对动作效果的影响，以及与其他语音生成手势的方

法进行对比实验。此外，还进行了客观评估公式效果验证，其中客观评估公式包

括动作质量、动作多样性和语音相关性三个方面的评估。通过这些实验，本文验

证了所提出模型的有效性和优越性，并为语音生成手势领域的进一步研究提供

了有价值的参考。
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第 6章 结论和展望

6.1 本文工作总结

本文首先对音频生成动作序列领域进行了全面的调研和总结。从数据集、研

究方法、评估指标、音频表示和动作表示等方面，分析了该领域的相关知识和现

有方法存在的限制和不足。为了解决这些限制，本文提出了一些改进方法，并进

行了一系列的尝试。

此外，本文还探索了虚拟人的驱动方式，即动捕驱动和视频驱动，根据实践

经验，设计了适用于工业场景的手势生成算法。针对动作质量和语义相关性不足

的问题，本文提出了质量判别器和语义判别器。通过这两种判别器，可以分别提

高生成的动作序列在质量和语义相关性方面的表现。针对多模态数据的融合问

题，本文探索了两种特征融合方式，即分别在时间维度和特征维度上融合不同模

态的数据。实验证明，将不同模态数据在时间维度对齐后，在特征维度融合有助

于提高生成序列（动作）与输入序列（语音）的相关性。此外，针对该领域存在

的客观评估公式不统一的问题，本文整理了这些评估方法，并通过使用它们对

GENEA Challenge 2022的参赛方法进行评估来验证了这些方法的有效性。通过

实验结果，本文发现使用生成序列与真实序列关节点旋转的 L1距离或者 L2距

离来评估生成序列的质量比较有效，通过计算序列中不同动作个数来评估动作

多样性，也在一定程度上适用于动作质量评估。对于语义相关性缺失客观评估公

式的问题，本文提出的语义判别器可以作为评估语义相关性的工具。

然而，本文的工作还存在一些限制。在动作质量、动作多样性和语音相关性

上，本文的工作都还有待于提高。要使得该工作最终应用于工业场景，需要在这

些方面继续探索和优化。

6.2 未来展望

语音生成手势领域现在仍存在很多的研究问题值得深入探索，后续的研究

可以从下面几个方面展开。

首先，客观评估公式是语音生成手势领域一个重要的研究问题。目前的客观
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评估公式还不能准确地评估动作序列，只能通过人工评判。因此，研究人员需要

设计高效的客观评估公式，使其能够更好、更准确地在动作质量、动作多样性、

动作与语音相关性方面进行评估。这将有助于提高实验的效率和可重复性，推动

语音生成手势领域的发展。

其次，语音生成手势方法的高效准确是该领域的另一个重要研究方向。现有

的方法在动作质量、动作多样性和语音相关性方面仍有一定的限制。因此，未来

的研究可以探索更高效、更准确的语音生成手势方法。

目前语音生成手势领域主要面向的是单人演讲场景，对于多人对话等场景

的研究还比较缺乏。然而，在现实生活中，多人对话是很常见的情况，因此在未

来的研究中，可以考虑引入其他信息，例如多人对话和语音背景，以提高语音生

成手势系统的适用性和鲁棒性。
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