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摘 要 高质量虚拟人物手势生成在影视动画制作、数字人合成、手势舞编排等领域具有重要的应用价值。然而,
目前基于生成模型的方法普遍面临多模态语义关联性弱、可控性不足等技术难点。本研究提出一种融合跨模态语

义检索与条件扩散生成的三维手势合成框架。本文首先构建包含文本描述、音频特征与三维动作参数的多模态手

势数据库;其次,本文提出分层对比语义检索机制,通过低级特征检索模块与高级语义检索模块的双阶段架构,并
结合动量蒸馏策略显著提升跨模态检索精度与噪声鲁棒性;接着构建了基于多级注意力引导的扩散生成模型,通
过跨模态注意力层与命令自适应归一化(PAAN)层,实现文本提示驱动的风格控制与未匹配动作的手势生成;然
后针对动作序列衔接问题,提出加权融合策略与扩散模型的渐进式去噪机制,有效解决动作间不自然过渡问题,最
终实现高质量的三维手势生成。在BEAT数据集上的定量实验表明,本方法在弗雷歇手势距离等指标上优于对比

的手势生成方法。弗雷歇手势距离(FGD)为
 

9.160,动作多样性(Div)达
 

12.77,语义匹配度(SRGR)为
 

0.205。定

性分析与用户评估结果显示,本方法生成手势的人类相似度评分较
 

LivelySpeaker提升
 

24.9%,语义适当性评分较
 

GestureDiffuCLIP提升
 

32.7%,在语义表达准确性与动作自然度上展现出更强的动作表现力。
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Abstract 
 

Gestures
 

are
 

a
 

crucial
 

form
 

of
 

expression
 

in
 

human
 

communication,
 

particularly
 

in
 

do-
mains

 

such
 

as
 

virtual
 

human
 

interaction.
 

In
 

this
 

field,
 

speech-driven
 

virtual
 

human
 

gesture
 

gener-
ation

 

technology
 

acts
 

as
 

a
 

core
 

enabler
 

to
 

enhance
 

the
 

interactivity
 

and
 

immersion
 

of
 

virtual
 

char-
acters.

 

High-quality
 

virtual
 

character
 

gesture
 

generation
 

holds
 

significant
 

application
 

value
 

in
 

film
 

and
 

animation
 

production.
 

To
 

address
 

existing
 

technical
 

bottlenecks
 

of
 

weak
 

semantic
 

association
 

and
 

insufficient
 

control-lability
 

in
 

current
 

generation
 

methods,
 

we
 

propose
 

the
 

gesture
 

synthesis
 

method
 

integrating
 

cross-modal
 

semantic
 

retrieval
 

and
 

diffusion
 

model.
 

First,
 

we
 

construct
 

a
 

multi-modal
 

gesture
 

database
 

containing
 

text
 

descriptions,
 

audio
 

features,
 

and
 

3D
 

motion
 

param-
eters.

 

Second,
 

we
 

innovatively
 

design
 

the
 

Hierarchical
 

Contrastive
 

Semantic
 

Retrieval
 

Mecha-
nism

 

that
 

adopts
 

a
 

dual
 

stage
 

architecture
 

combining
 

primary
 

feature
 

retrieval
 

and
 

semantic
 

re-
trieval,

 

significantly
 

enhancing
 

cross-modal
 

alignment
 

accuracy.
 

Meanwhile,
 

to
 

further
 

enhance
 



the
 

noise
 

robustness
 

of
 

the
 

retrieval
 

mechanism
 

and
 

avoid
 

retrieval
 

errors
 

induced
 

by
 

audio
 

noise
 

and
 

text
 

ambiguity,
 

we
 

introduce
 

the
 

momentum
 

distillation
 

strategy.
 

Through
 

model
 

distil-
lation,

 

we
 

strengthen
 

the
 

feature
 

extraction
 

capability
 

and
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

retrieval
 

model,
 

which
 

substantially
 

boosts
 

the
 

accuracy
 

and
 

stability
 

of
 

cross-modal
 

alignment.
 

Further-
more,

 

we
 

develop
 

the
 

diffusion
 

generation
 

model
 

that
 

achieves
 

text-prompt-driven
 

style
 

control
 

and
 

unmatched
 

gesture
 

generation
 

through
 

cross-modal
 

attentions
 

and
 

Prompt
 

Adaptive
 

Atten-
tion

 

Normalization
 

(PAAN)
 

layers.
 

To
 

address
 

motion
 

sequence
 

transition
 

issues,
 

we
 

propose
 

a
 

weighted
 

fusion
 

strategy
 

and
 

progressive
 

denoising
 

mechanism
 

for
 

diffusion
 

models,
 

effectively
 

resolving
 

unnatural
 

gesture
 

transitions.
 

To
 

comprehensively
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

and
 

superior-
ity

 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

we
 

conduct
 

systematic
 

quantitative
 

evaluations
 

on
 

the
 

publicly
 

availa-
ble

 

BEAT
 

dataset.
 

As
 

a
 

widely
 

adopted
 

benchmark
 

dataset
 

in
 

the
 

field
 

of
 

virtual
 

human
 

gesture
 

generation,
 

it
 

can
 

objectively
 

reflect
 

the
 

generation
 

performance
 

of
 

models.
 

Quantitative
 

evalua-
tions

 

on
 

the
 

BEAT
 

dataset
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

our
 

method
 

in
 

key
 

metrics:
 

our
 

meth-
od

 

achieves
 

a
 

Fr􀆧chet
 

Gesture
 

Distance
 

(FGD)
 

of
 

9.160,
 

the
 

Diversity
 

(Div)
 

of
 

generated
 

ges-
tures

 

reaches
 

12.77,
 

and
 

the
 

Semantic-Relevance
 

Gesture
 

Recall
 

(SRGR)
 

is
 

0.205.
 

In
 

qualitative
 

experiments
 

and
 

user
 

evaluations,
 

our
 

method
 

achieves
 

significant
 

improvements
 

in
 

semantic
 

con-
sistency

 

and
 

motion
 

naturalness
 

of
 

generated
 

gestures:
 

the
 

human
 

similarity
 

score
 

of
 

our
 

genera-
ted

 

gestures
 

is
 

24.9%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

LivelySpeaker,
 

and
 

the
 

semantic
 

appropriateness
 

score
 

is
 

32.7%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

GestureDiffuCLIP,
 

demonstrating
 

stronger
 

expressive
 

power
 

in
 

terms
 

of
 

semantic
 

expression
 

accuracy
 

and
 

motion
 

naturalness.
 

This
 

performance
 

gain
 

stems
 

from
 

the
 

collaborative
 

design
 

of
 

multiple
 

modules
 

in
 

our
 

study,
 

which
 

effectively
 

breaks
 

through
 

the
 

bottlenecks
 

of
 

existing
 

generation
 

models
 

in
 

cross-modal
 

fusion
 

and
 

motion
 

controllability.
 

The
 

Retrieval
 

Mechanism
 

provides
 

precise
 

support
 

for
 

cross-modal
 

information
 

alignment
 

and
 

ad-
dresses

 

the
 

disconnection
 

between
 

semantic
 

and
 

motion
 

features;
 

the
 

diffusion
 

generation
 

model
 

guided
 

by
 

multi-level
 

attention
 

balances
 

the
 

stylistic
 

diversity
 

and
 

semantic
 

accuracy
 

of
 

gesture
 

generation,
 

and
 

the
 

introduction
 

of
 

the
 

PAAN
 

layers
 

enables
 

the
 

model
 

to
 

flexibly
 

respond
 

to
 

the
 

stylistic
 

demands
 

of
 

different
 

text
 

prompts;
 

meanwhile,
 

the
 

motion
 

transition
 

optimization
 

strat-
egy

 

further
 

enhances
 

the
 

coherence
 

of
 

gesture
 

sequences
 

and
 

avoids
 

unnatural
 

issues.
 

Our
 

method
 

can
 

accurately
 

capture
 

the
 

core
 

features
 

of
 

gestures
 

corresponding
 

to
 

long-tail
 

semantic
 

content,
 

and
 

exhibits
 

excellent
 

performance
 

in
 

semantic
 

matching
 

accuracy,
 

motion
 

naturalness,
 

which
 

significantly
 

enhances
 

the
 

reliability
 

of
 

gesture
 

generation
 

in
 

complex
 

scenarios.
 

Keywords 
 

gesture
 

generation;
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diffusion
 

models;
 

momentum
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1 引 言

在日常生活中,无论在公开演讲或是对话场景

中,手势都起着至关重要的作用。手势是人类在谈

话间自发进行且富有风格的手臂动作,它使语言更

加生动,使表达充满活力,还能够传达人类表达的隐

含思想[1]。除此以外,手势还有助于强调对话的情

感,并能将口头描述的内容以可视化的形式展现出

来。因此,在大型游戏或动画制作中,创作者往往寻

求更丰富、更具个性、更自然逼真的角色表演,就需

要虚拟人物表现出真实的手部动作以提高娱乐性和

用户沉浸性。
但是,现代游戏与动作制作中角色动画越发复

杂,这种复杂性不仅体现在视觉呈现的难度上,更体

现在角色与玩家的互动方式中。单靠传统的运动捕

捉与动画合成技术,难以满足现代场景中角色手势

生成的真实性需求。基于此,语音驱动的虚拟人物

自动手势生成方法受到越来越多的关注。使用自动

生成手势的方式不仅能高效赋予虚拟角色生命力与

2211 计  算  机  学  报 2026年



真实性,还极大地提升了在互动场景中的表现力和

沉浸感,但生成丰富的虚拟人物动作是一个复杂的

任务。尤其是在当前技术条件下,完全基于生成模

型合成复杂的手势动作时,仍然存在可控性差、生成

质量低等问题。这是由于在人类自然手势分布中,
高频常见手势(如挥手、手臂上下挥舞)占据分布的

主体,而大量具有特定语义的低频手势(如手势模拟

特定的数字等动作)形成分布的长尾,这些动作的稀

疏性使得生成模型捕捉具有强语义的手势非常困

难。虽然目前最先进的基于扩散模型的方法表现出

一定语义与手势的相关性,但是仍然集中在一些简

单的手势动作上,难以完成特定语义的动作(如手指

模拟数字,手臂拒绝动作等)。
为了解决以上问题,本文基于人类手势表达中

复用-生成认知[2-5],本质是复用已有熟悉手势,然后

再动态微调与衔接动作,例如说“第一点”时,会复用

“伸手指”的熟悉手势,再自然过渡到下一个动作。
本文设计了基于检索式与生成式的混合框架,并构

建了包含文本描述、音频特征与三维动作参数的多

模态手势数据库。接着,本文提出了分层对比语义

检索机制,设计实现了帧级检索与片段级语义检索

的双阶段架构,并结合动量蒸馏策略,显著提升跨模

态检索精度与噪声鲁棒性。本文还构建了基于多级

注意力引导的扩散生成模型,通过跨模态注意力层

与命令自适应归一化层,实现文本提示驱动的风格

控制与未匹配动作的手势生成。针对动作序列衔接

问题,提出加权融合策略与扩散模型加噪去噪机制,
保证动作间的自然衔接。因此,检索模块直接从高

质量动作库中匹配长尾高语义手势,无需生成模型

无样本学习,从源头保证语义准确性,生成模块则负

责过渡动作、节奏同步动作,符合基本的复用-生成

的人类认知理论,保证流畅性与多样性。最终,本文

方法不仅可以高效地从语义动作库中检索出与音频

语义匹配的动作,还能利用扩散模型生成手势库中

未匹配的动作以及之间的过渡与节奏,从而实现高

质量的手势动作生成。

2 相关工作

在早期阶段,通过运动捕捉技术为虚拟角色生

成手部动作,被广泛应用于电影和游戏行业。然而,
这种技术成本高昂且耗时巨大。因此,生成与语音

同步的手势任务逐渐成为研究热点,本节主要对现

有的手势生成相关工作进行讨论。

2.1 基于规则驱动的手势生成

  基于规则的手势创建方法优势在于能够生成与

语音同步且质量上乘的手势动作。这种技术基于预

设的动作库、手部动画或者精心设计的手势生成规

则,因此其动作效果上更自然流畅。Wagner等人[6]

率先提出一种动画对话框架,通过对话规划器生成

对话文本和语调,再结合面部表情生成器、手势生成

器和动画系统进行统筹协调,实现与虚拟角色的互

动和交互。Kopp等人[7]使用XML语言来描述话

语的外在形式,
 

并结合非均匀三次样条曲线来构建

满足所有位置和速度约束的复合曲线,以生成平滑

的轨迹并再现人类运动的对称钟形速度轮廓。之后

通过信念-欲望-意图(Belief-Desire-Intention,BDI)
架构,设计了包含情绪、动作和行为的格式标准,加
强在特定情境下执行包括头部运动和人类手势的复

杂任务的能力。
虽然基于人类专家精心构建数据库的方式能细

致调整映射规则,增强其可解释性和可控性。但是,
这种基于规则的方法需要大量特定领域的动作标

注,同时需要专业词汇与手势动作之间的精确对应,
这使得完全依赖数据库匹配的方法,在鲁棒性和灵

活性上存在不足。此外,这类方法的动作效果受限

于数据集的质量,意味着规则型方法只能在一定程

度上为特定的语音或场景生成有限的合适手势。

2.2 基于数据驱动的手势生成

  早期的数据驱动方法通过统计模型学习语音与

手势的映射。基于统计模型的方法[8-9]通过结合预

定义的动画单元,再通过构建数据的隐含规则来生

成手势。这类方法需要在手势数据上预先计算概率

分布,并依据语音输入从分布中采样以生成手势。
与基于规则的方法相比,统计模型展现出更高的适

应性,能够捕捉手势在对话中的不确定性。然而,统
计模型在生成多样性手势方面的能力受限。

还有研究者们引入了生成对抗网络(Genera-
tive

 

Adversarial
 

Networks,GAN)[10]、变分自编码

器(Variational
 

Autoencoders,VAE)[11]和流模型

(Flow-based
 

Model)[12]来 生 成 手 势。然 而 基 于

GAN的方法存在模型崩溃与训练困难问题,基于

VAE和Flow则难以在生成明确语义手势与多样

性手势间平衡[13]。为克服这些缺点,扩散模型[14]

被引入手势生成领域,用于生 成 运 动 序 列[15-19]。

Rombach等人[15]提出使用扩散模型生成任意手势

长度序列的方法,从而提升了语义效果与计算效率。

Zhu等人[17]提出带有退火噪声采样策略的扩散模
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型生成手势。Yang等人[20]在手势扩散管道中引入

了注意力机制,以生成与语音相匹配的手势。研究

者们还提出了用户通过自然语言描述的手势风

格[21]以提高可控性的方法。Yang等人[18]在手势

生成时直接将 CLIP(Contrastive
 

Language-lmage
 

Pretraining)编码的风格提示作为条件,以实现生成

具有风格的手势,但生成效果仍然不明显。Ao等

人[16]通过自适应实例归一化(Adaptive
 

Instance
 

Normalization,AdaIN)层注入风格特征以支持多模

态的风格提示,虽然提示效果优于之前的方法,但在

解决抖动问题上仍表现不足。尽管上述方法通过扩

散建模增强了语义感知,但是其手势生成能力与可

控性仍然有提升的空间。

3 本文方法

本文方法旨在解决现有方法在语义关联性、可
控性方面的不足。本文模型根据用户输入的音频信

息,自动生成语义匹配、风格可控且自然流畅的三维

手势序列。模型的必需输入为音频A,本文系统会

自动将输入音频转录为对应的文本描述T。此外,
用户可以选择性地提供初始手势S(默认为系统自

动生成的初始姿态)用于引导生成起点,以及可选的

输入文本命令进行样式提示P,用于控制生成手势

的风格特征(如情感或特定动作)。模型的最终输出

为三维手势序列文件(.bvh格式),可直接渲染或利

用蒙皮技术进一步细化角色动画效果,其中三维手

势序列定义为G=[g0,…,gt],其中gt 表示t时刻

的手势状态。

G=Model(A,T,S,P) (1)

  整体方法的框架流程如图1所示,本研究提出

了融合跨模态语义检索与条件扩散生成的三维手势

合成方法,可分为三个阶段:

图1 本文提出的手势生成框架

  (1)本文首先构建了包含文本描述、音频特征与

三维动作参数的多模态数据库。用户只需输入音频,
系统便可自动生成转录文本,并检索动作库中与音频

内容相匹配的语义手势片段。需要注意的是,图1中

手势动作库与多模态数据库并非一致,多模态数据库

包含文本描述、音频特征、三维动作参数三类数据,手
势动作库存储动作参数用于检索。图1中检索动作

库中的语义手势动作流程包含图2(构建多模态数据

库)与图3(分层对比检索语义手势)两部分的内容。

图2 构建多模态数据库的方法流程示意图

图3 结合动量蒸馏模型的分层对比语义检索方法结构图
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(2)通过多级注意力引导的扩散模型生成未匹配动

作库中的手势,用户可通过输入文本提示来指定特定风

格,其中图1中扩散模型合成动作库中未匹配手势流程

对应图4(扩散模型生成手势流程)相应的文本内容。

图4 多模态信息多级注意力引导的扩散模型手势生成方法结构图

(3)通过基于加权融合策略与扩散模型精细化

动作进行手势序列的衔接,将检索到的语义手势与

生成模型合成的手势集成在一起,最终输出自然连

贯的三维手势序列。

3.1 动作库的构建

  本文构建多模态数据库的方法流程如图2所

示,动作库的构建使用了 MOCCA[22]语义手势数据

集,每个动作元都包含一组手势动作与对应信息。
为了建立跨模态语义关联空间,本研究将手势数据

集中每个语义手势单元均匀采样5帧关键图像,构
建具有时序代表性的视觉提示序列。采用 GPT-4
(Generative

 

Pre-trained
 

Transformer
 

4)[23]作为多

模态决策引擎,在视觉模态输入5帧均匀采样的

RGB图像序列,覆盖手势起始、过渡与终止阶段。
文本模态输入当前手势的数据描述(包含语义标签、
运动总帧数等上下文信息)。多模态大模型最终输

出动作库中每个手势单元的动作描述和样例文本,
完整标注流程以人工判断为核心,GPT-4仅负责生

成初始候选描述,人工筛选后的文本描述通过由微

软Azure
 

TTS(Text-to-Speech)工具[24]合成音频信

息。在GPT-4输入手势单元信息时,会同时提供该

手势的总帧数与帧率,控制句子长度生成时长匹配

的文本,另一方面将生成的文本输入 Azure
 

TTS
时,会调整设置语速参数,并通过TTS的时长预览,
若合成音频时长偏离,则微调语速直至时长对齐。
若音频朗读后出现语义歧义或时长不一致,则返回

人工环节修正文本表述,直到音频语义与动作语义

完全匹配,才能确定为标注文本。最终构建包含文

本描述、音频特征与三维动作参数的多模态手势数

据库。

3.2 结合动量蒸馏的三维手势动作检索

3.2.1 三维动作检索框架结构

本文的手势数据中同时存在低级信号(如音频

波形与手势关节坐标),高级语义(如文本含义与手

势意图)的层级结构,需通过不同层级的检索分别建

模,而单一检索层级难以同时满足细粒度时序匹配

与整体语义一致的跨模态检索目标,若仅用片段级

检索直接匹配句子语义-手势片段,容易出现局部时

序异步性,导致语义正确但动作帧错位问题;若仅用

帧级检索,可能丢失高级语义关联,导致动作帧对齐

正确但语义出现错误。
基于此,本文提出了分层对比语义检索机制,并

结合动量蒸馏的音频转录文本与三维动作进行对比

检索。核心思想是多层次跨模态表示学习,两层级

通过帧级提升片段级质量的联动逻辑,局部帧对齐

为整体片段语义匹配提供基础,实现时序局部细节

与高级语义的双重精准检索。
如图3所示,本文检索模型划分为帧级检索与

片段 级 语 义 检 索 两 个 层 级,本 文 编 码 器 采 用 了

TANGO模型[25]类似的双塔编码器架构,低层次文

本特征编码器由BERT[26]的前6层构成,BERT的

后6层结构连接1层Transformer层作为高层次文

本编码器。运动表征编码器使用了TM2T[27]的编

码器结构,低层次的运动编码器由10层卷积神经网

络构成,高层次的运动编码器由18层卷积神经网络

与1层Transformer网络构成。
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为增强模型表征能力,本文还集成了 Wav2Vec2[28]

音频编码器以提升检索质量。帧级检索结合 Wav2Vec2
编码器中的卷积神经网络部分捕获声学细节特征,
通过结合音频纹理来进行匹配。片段级语义检索通

过 Wav2Vec2中Transformer层提取音素级表征,
并结合CLIP[29]文本编码器以提供文本语义信息以

实现多模态检索。
其中Wav2Vec2编码器主要通过对音频信号的

局部时域、频域分析,主要捕捉音高、语速、停顿与音

量等核心声学细节特征。这是由于人类对话中,手
势的节奏、强度、时序与语音的声学特性天然存在同

步关联,缺少这些特征会导致文本语义匹配但动作

与语音动态脱节,增加 Wav2Vec2捕捉的声学细节

特征可辅助文本语义实现细粒度匹配,避免同一文

本对应不同节奏的手势,而CLIP文本编码器定位

语义,确保检索到的手势与用户意图一致。
帧级检索和片段级检索分离的架构目的是通过

低层次信息捕获局部时域特征,再通过高层次信息

建立更精确的语义检索能力,以实现从低阶信号到

高阶表征的渐进式特征学习。需要注意的是,局部

帧级别的检索目的是提升片段级语义检索质量,并
不与后续扩散模型融合。

动量蒸馏模型的分层对比语义检索方法流程如

图3所示。首先,针对文本模态的转录文本,其先经

过BERT的前6层网络进行低层次特征编码,并集

成 Wav2Vec2编码的音频信息以提取特征;运动模

态编码基于TM2T模型架构,手势信息通过低层次

运动编码器捕捉局部帧级运动特征。在帧级检索阶

段,文本-音频低层特征与运动低层特征通过余弦相

似度匹配局部时域关联。片段级检索阶段,文本模

态的转录文本通过高层次编码,结合 Wav2Vec2编

码的高级特征与CLIP编码的文本特征,实现语义

深度整合,最终输出能够表征音频文本整体含义的

CLS(Classification
 

Embedding)嵌入[26];运动信息

则经过高层次运动编码器,借助18层卷积与1层

Transformer网络建模片段级运动依赖关系,生成

聚合运动序列全局信息的CLS嵌入。在片段级语

义检索阶段,各模态CLS嵌入用于计算全局语义相

似度。其中,CLS嵌入作为各模态特征的全局压缩

载体,能够聚合单模态输入的整体语义与结构信息,
避免局部特征碎片化导致的匹配偏差,确保多模态

特征空间的一致性与检索精度。
最终,主模型依据上述流程生成各模态CLS嵌

入与相似度分布,教师模型通过指数移动平均动态

更新参数以积累历史知识,其输出的CLS嵌入软标

签通过KL散度损失约束主模型分布,有效缓解跨

模态标注噪声导致的检索干扰。

3.2.2 三维动作检索训练策略与损失函数

本研究基于对比学习框架,其基础训练目标为

InfoNCE。在训练策略层面,模型同时采用全局对

比学习损失与局部跨模态对比学习损失。其中设B
表示批次,s表示余弦相似度,acls 表示文本与音频

的CLS嵌入,mcls 表示动作的CLS嵌入,全局对比

学习损失可表示为

seg =-
1
B∑

B

i=1
log

exp(s(acls
i ,mcls

i ))

∑
B

j=1
exp(s(acls

i ,mcls
j ))

(2)

  其中局部对比任务旨在构建具有时序敏感性的

正负样本对,以当前帧为中心的时间邻近窗口δ 帧

内样本作为正例,其他邻近窗口δ’帧内的样本为负

例。该设计旨在适应自然对话中语音与手势的时序

异步特征。若 H 表示帧数的时间步数,k 表示当前

时间帧,其中正样本时间偏移δ∈{-5,5},P 表示

正样本 集 合,Nneg 表 示 负 样 本 时 间 偏 移(δ’∈
{-25,25}),alow 表示为音频与文本的低层特征,

mlow 表示为运动的低层特征,局部对比学习的训练

损失可表示为

frame =

-
1
H∑

H

k=1

1
| |∑p∈log

exp(s(alow
k ,mlow

k+δ))

∑
δ'∈ neg

exp(s(alow
k ,mlow

k+δ'))
(3)

最终,InfoNCE表示为

InfoNCE =λ seg +(1-λ) frame (4)

  需要注意的是,动量蒸馏的设计初衷,是在不脱

离基础对齐目标的前提下,解决跨模态噪声干扰问

题。若 MoD 的子损失仅保留KL散度,则蒸馏过程

会脱离跨模态特征对比的核心任务,教师模型的软

标签监督将失去基础对齐基准,导致模型仅拟合教

师分布却忽视真实数据的模态关联,最终降低检索

精度。所以 MoD 的子损失函数中出现 frame 和 seg

并非重复计算,而是使其约束在跨模态对比对齐的核

心任务框架内,避免在动量蒸馏过程偏离核心任务。

3.2.3 结合动量蒸馏的三维动作检索

在音频-文本-手势的跨模态学习场景中,由于

文本描述可能包含与手势动作无关的词汇,动作序

列中也有未被文本描述的冗余手势。除此以外,构
建的音频-文本对于真实手势运动也有可能存在语

义偏差,这种模态间表征差异导致传统对比学习面
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临严重干扰,负样本可能意外匹配目标动作内容,而
正样本亦难以保证语义一致性。

为了解决以上问题,本文受 ALBEF[30]等多模

态对比学习框架启发,结合了动量蒸馏的鲁棒学习

策略,构建由主模型与动量教师模型组成的双模型

系统,本质是通过多轮学习的知识平滑,提升模型对

模态噪声的泛化能力,理论上保证了即使数据存在

局部噪声,仍能学到全局一致的跨模态关联。其中

教师模型的参数θtea 由指数移动平均算法动态更

新,该机制使得动量模型能够积累层次检索模型的

历史知识,生成稳定的伪标签作为辅助监督信号,动
量模型为帧层级与片段层级生成软标签,通过 KL
散度损失迫使主模型的相似度分布逼近动量模型的

分布,提升鲁棒性。令qtea 和qstu 分别为教师模型

和主模型的相似度分布, MoD 可表示为
mod
frame =λ1 frame +

(1-λ1)KL(qtea(alow,mlow)􀰘qstu(alow,mlow))
(5)

mod
seg =λ2 seg+

(1-λ2)KL(qtea(acls,mcls)􀰘qstu(acls,mcls))
(6)

    MoD =λ3 mod
frame +(1-λ3) mod

seg (7)
这种双重监督机制允许模型生成与原始标注存在合

理偏差但语义相符的预测结果,并通过教师模型的

缓变参数特性,有效缓解标注噪声带来的训练不稳

定问题,总体检索模型损失函数可表示为

total =λ4 InfoNCE +(1-λ4) MoD (8)
最终本研究通过索引标识符(数值编码+语义标题,
如"1_FINGERS

 

THREE'")返回检索结果。需要注

意的是,人类对话真实情况中,语义手势通常会在对

应词汇出现前0.4秒左右开始预规划,并且在本文

的数据集中,手势序列的1/3处,往往是手势能量最

集中、语义表达最明确的阶段,因此本文会将检索到

的时间位置与手势序列的三分之一的位置对齐,以
实现手势先于匹配的关键字出现。

3.3 基于扩散模型的手势动作生成

3.3.1 扩散模型框架结构

扩散模型的框架如图4所示,本文通过扩散过

程q获得符合正态分布的噪声手势。本文手势序列

表示为G=[g0,…,gN],扩散过程会逐渐将高斯噪

声添加到实际数据中,直到其分布接近于 (0,I)。
具体来说,模型会按照预定义的时间βt∈(0,1),逐
渐向原始数据中添加高斯噪声g0~p(g0)。最终

在T̂ 步骤中将数据分布转化为各向同性的高斯分

布,计算公式如下:

q(gt|gt-1)= gt;1-βtgt-1,βtI  (9)

  去噪模块根据输入的手势噪声gt、去噪步长t、
音频At、文本Tt 和种子手势St 重建原始信号g0:

ĝ0=Denoise(gt,t,At,Tt,St) (10)

  在去噪阶段,模型经过训练能够逆转扩散过程。
这种训练使其在推理阶段能够将随机噪声转化为

真实的数据分布。去噪过程的具体实现方式可表

示为

pθ(gt-1|gt)= (gt-1;μθ(gt,t),􀰑θ(gt,t))
(11)

  假设α-t=∏
t

i=1
αi 并且αt=1-βt,则时间t时的

噪声手势gt 可以被表示为

q(gt|g0)= gt;α-tg0,1-α-t  I  (12)
接下来,本文考虑到手势生成任务对损失函数的要

求,如精准拟合关节角度的连续值、抵抗数据中的异

常姿态以及保障时序动作的平滑性,选择通过优化

生成的手势g0 与真实人类手势ĝ0 之间的 Huber
损失[31]来训练去噪模块。使用 Huber损失主要考

虑通过分段函数实现精度与稳健性的平衡:当误差

小于阈值时,采用 MSE损失[32]的二次函数形式,确
保对正常样本的关节角度进行精准拟合,保留动作

细节;当误差大于阈值时,切换为线性函数形式,避
免异常值产生的极端误差过度干扰模型训练,从根

本上减少异常样本导致的动作失真,这种特性较为

匹配手势数据大部分正常姿态与少量异常值的分布

规律。Huber损失可以表示为

δ(g0,ĝ0)=
1
2
(g0-ĝ0)2, |g0-ĝ0|≤δ

δ|g0-ĝ0|-
1
2δ  , |g0-ĝ0|>δ

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(13)

  本节将扩散模型损失定义为 net,表示为

net=E
g0~q(g0|c),td~[1,T̂]

δ g0,ĝ0    (14)

3.3.2 扩散模型中的注意力机制

扩散模型生成手势的核心需求是利用多模态条

件精准控制生成结果,而单一注意力机制难以覆盖

局部动作细节、语义响应、全局时序连贯的多维度需

求,因此本节扩散模型设计了三级注意力机制,由跨

局部注意力,语义感知交叉注意力,自注意力构成。
跨局部注意力在局部帧内计算注意力机制,核心解

决局部细节问题。语义交叉注意力解决语义精准响
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应问题,以实现文本语义到手势特征映射。自注意

力对局部注意力输出的特征进行全局时序建模,核
心解决长序列连贯性与自然性的需求。

其中,跨局部注意力在传统注意力机制基础

上,通过引入路由变换器[33]的局部特征关联策略,
采用多通道聚合输入增强结构化信息流动。其计

算形式为

AttentionLocal =sofmax
QK +M-

Ct  ·V (15)

  Q、K、V 分别表示输入标记的查询、键、值矩

阵,为矩阵转置运算符,M- 为掩码矩阵,Ct 为通道

维度。
由于人类的手势从来不是孤立的,它与头部姿

态、躯干转动和腿部移动共同构成了完整的、富有表

现力的肢体语言。为了确保生成结果在物理和认知

上的合理性与真实性,本文通过语义交叉注意力机

制,将文本的高层语义信息注入到全身骨架的每个

关节点的生成过程中。语义感知交叉注意力机制将

跨局部注意力层输出的查询矩阵 Q 为输入,将

CLIP编码的转录音频文本特征作为键值Kclip 和值

Vclip,通过以下公式实现语义增强:

Attentionsemantic =softmax
QKT

clip

Ct  ·Vclip (16)

  此外,为了更好地融合手势运动的全局信息,最
后本文还采用了自注意力机制,捕捉语句间的长期

依赖,其中Q、K、V 均源自语义注意力的输出特征,
全局注意力架构能有效提升手势生成的语义相关性

与运动连贯性。本文三级注意力机制通过局部细

节、语义响应、全局连贯的递进逻辑,实现多模态条

件的全粒度利用,此外,这种分层嵌入的设计也有利

于提升模型的可解释性与可优化性,从而整体上提

升了模型的控制精度和生成质量,最终提供更好的

可控性,确保生成手势细节逼真、语义准确、手势连

贯的效果。
3.3.3 扩散模型中的风格控制

现有生成模型的风格控制存在两大问题:一是

风格注入生硬,易导致动作抖动;二是风格冲突失控

(如音频语义“悲伤”,但文本提示“激动”时,模型出

现风格失效或者动作伪影),且风格系数多依赖手动

调节,灵活性极差。本文提出PAAN模块解决风格

注入生硬的问题,并结合扩散模型插值与无分类器

引导进行缓解风格冲突问题。
首先为了提高系统的可控性,本文将局部注意

力、语义注意力与自注意力输出定义为三层嵌入特

征。输出沿通道维度串联表示为Gc
1:x,Pc

1:x 表示由

CLIP文本编码器编码的文本命令,其中,1:x 是指

多层特征的范围,x 仅表示最后一层。将CLIP编

码的嵌入Ps
1:x 进行处理,使其与Gc

1:x 对齐,Ps
x 与

注意力模块输出的Gc
x 对齐。

如图5所示,本文确保运动和风格特征的维

度一致性,本文对Gc
1:x 进行了以下操作:沿通道

维度的均方差归一化、1×1卷积和 N帧跨度的

平均池化。

图5 PAAN网络结构

对于Ps
1:x 和Ps

x,本文通过 MLP和池化操作进

行处理。平均池化的目的是保证 N帧之间的样式

一致性,同时降低计算复杂度。在此基础上,本文提

出了PAAN(Prompt
 

Adaptive
 

Attention
 

Normali-
zation)模块,输出的嵌入特征如下:

Gcs
x =PAAN(Gc

x,Ps
x,Gc

1:x,Ps
1:x) (17)

为了解决突出的局部风格特征导致的运动不稳定性

问题,本文使用余弦相似性避免过度强调局部特征,
提高运动一致性。使用余弦相似度来计算注意力权

重W 可表示为

Si,j =
Qi·Kj

|Qi|×|Kj|
+1 (18)

Wi,j =
Si,j

∑
i
Si,j

(19)

其中,元素之间的注意力权重W 是通过对所有元素

的相似度值进行归一化计算得出的。根据注意力权

重W 可计算加权平均注意力β 和加权标准差注意

力α,其定义如下:

β=WT 􀱋V (20)

α= WT 􀱋 (V·V)-β·β (21)

  最终转换后的特征图将归一化内容特征图与比

例尺α和偏移量β 进行加和,最终具有风格的手势

Gcs
x 可表示为

Gcs
x =α·Norm(Gc

x)+β (22)
3.3.4 扩散模型自动控制提示风格冲突

对于用户文本输入命令与音频语义出现不匹配
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甚至矛盾时(例如音频语义与转录文本都表示为激

动的手势,但文本命令是悲伤难过的),这将同时影

响手势的语义表达与风格提示的效果,本文将其定

义为风格冲突问题。
为了减轻过度的风格变化以及冲突问题导致动

作不自然的问题,本文结合扩散模型插值与无分类

器引导进行缓解,即通过使用参数γ在两个生成结

果之间进行插值,从而生成风格受控的手势,可表

示为

ε̂g
1:T̂

  = (1-γ)ε̂g
1:T̂,t,c,P  +γε̂g

1:T̂,t,c,Ø  

(23)

  相关工作[18,20]中参数γ 均采用手动控制,这影

响方法的灵活性,因此本文提出一种自动控制风格

的方法,通过替换关键词与引入否定词实现提示风

格的反转。具体而言,首先,利用 NLTK词性标注

工具[34]提取关键风格相关形容词(例如“放松的”)。
随后,借助 WordNet工具[35]将其替换为反义词(例
如将“放松的”替换为“紧张的”)。对于没有直接词

典反义词的术语,本文采用添加“非”或“不”英文前

缀,或在原始描述词前插入“不”等句子级英文否定

运算符。对于已包含否定运算符的句子,系统直接

通过依存解析工具SpaCy库[36]执行否定剥离,这种

基于规则的方法在保持语义连贯性的同时,确保了

句子间的提示反转。再通过测量转录文本 T 与

CLIP编码嵌入的反转提示P- 之间的余弦相似度,
同时使用了SimCSE模型[37]进行相似性计算,以

DSIMCSE 表示。CLIP编码结果和SimCSE模型的余

弦距离加权和可表示为如下公式:

γ=ω1-cos CLIP(T), CLIP(P
-)    +

(1-ω) SIMCSE(T,P
-) (24)

如公式(24)所示,音频与反转提示之间的相似度

越高,表明冲突越强烈,这将导致γ 值增大,继而

公式(23)通过无分类器引自动降低风格注入强

度,以减少抖动问题并最大限度减少不自然的语

音手势。

3.4 基于掩码重采样的自然过渡方法

  由于检索模块输出的语义手势与生成模块输出

的手势来源独立,易出现姿态跳变,如前一帧手臂在

胸口,后一帧突然到头顶等问题,违背人类手势的运

动连续性规律,所以需要对多段动作进行衔接。目

前主流方法基本通过数学拟合[38]构建过渡曲线实

现衔接,虽简单普遍,但存在显著缺陷:一是受人体

关节动力学约束,插值生成的过渡帧易出现关节角

度超限、运动轨迹违背生物规律的问题;二是脱离输

入语义与音频节奏引导,若前后动作语义不同,会产

生语义断裂,生成模糊动作。为了保证动作的真实

性,本文提出基于掩码重新采样的方法进行动作衔

接。本文首先将动作片段后缀与下一个动作片段前

缀逐帧加权平均,其中a➝ 表示动态权重系数(a➝∈
[0,1]),􀱋表示逐帧加权混合操作,Si 表示当前运

动序列,h 表示帧数,初步生成的运动序列 M'可表

示为

M'=(1-a➝)􀱋Si-1[-h:]+a➝ 􀱋Si[:h]
(25)

  由于初步生成运动序列过渡存在生成不自然问

题,本研究在基础上添加线性加权噪声,再通过去噪

步骤将最初生成的运动进行精细化,令 Mhard 表示

0/1值域的二值化遮罩,Msoft 表示连续值域的渐变

遮罩,M'noisy 表示添加噪声的运动序列,*表示逐元

素乘法操作,最终优化后的运动序列M″可表示为

M″=M'+Mhard*Msoft*(M'noisy-M').(26)

  本文方法采用时序掩码矩阵对动作序列进行划

分,确保已知区域的特征在扩散过程中保持不变,为
过渡帧提供了明确的运动学锚点。前后有效帧的关

节角度、运动速度等参数构成边界约束条件,使生成

的过渡帧必须满足起始关节角度等于前序最后一

帧、终止关节角度等于后序第一帧,并通过本文已训

练好的三层注意力机制的去噪模型对混合区域重新

进行生成,本质是通过扩散模型的后验优化,逐步去

噪将噪声映射到符合真实数据分布的样本,优化过

渡区动作的分布,这样利用扩散模型解决运动轨迹

违背生物规律的问题,通过掩码已知区域和待生成

区域方法避免运动轨迹的断裂问题,最终实现动作

衔接之间的平滑过渡。

4 实验结果与分析

4.1 数据集与实验设置

4.1.1 数据集

本文检索模型使用 MOCCA 语义手势数据

集[22],MOCCA数据集均为离散语义单元,其手势

单元结构便于提取关键帧和语义标签,可以支撑分

层对 比 检 索 的 训 练 与 查 询,本 文 通 过 镜 像 运 动

(“左”,“右”)进一步增强,最终包含演员1088个.
bvh格式的动作捕捉数据,覆盖了常用的208种语

义手势,每个手势平均以2.6种不同方式表示。本
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文对 MOCCA 数 据 集 进 行 批 量 重 定 向,使 其 与

BEAT数据集[39]的骨架对齐,最终动作库的骨架包

含75个关节,以欧拉角xyz 旋转,时间速率采样为

30fps。但需明确的是,本文使用的 MOCCA 数据

集,其价值核心在于语义单元的结构化,而非数据量

大小,且相比纯生成模型依赖的大规模无结构数据,
其数据量显著更低,本质是通过高质量结构化降低

对更多无结构化大数据量的依赖。
本文扩散生成模型使用BEAT数据集,该数据

集包含大规模连续对话数据(约76小时),提供了丰

富的韵律与常见手势动作,适合训练生成模型学习

常见的语义动作与节奏同步的手势,本文将原始数

据重采样为30fps,以欧拉角xyz 旋转,使用了英语

标注的说话者进行训练,其中包括两名说话者(一男

一女),测试集包括另外三名说话者(两男一女)。

4.1.2 实验设置与训练过程

在检索模型架构中,参数λ、λ4 均设置为0.8,

λ1、λ2、λ3 分别设置为0.7,0.7,0.2。检索模型使用

256个批次进行训练,在单个 NVIDIA
 

A800
 

GPU
上训练了大约2天。扩散模型生成架构中,跨局部

注意机制使用8个头和48个注意力通道,窗口大小

为15帧。交叉注意机制与自注意力机制由8层8
个头组成。参数Dclip、Cada、ω,N 分别设置为512、

384、0.2,10。扩散模型使用128个批次进行训练,
扩散模型框架在单个 NVIDIA

 

A100
 

GPU上训练

了大约4天。

4.2 评估指标与用户研究设计

  为了衡量本文中生成手势的语义质量,本文采

用了以下主要指标:(1)Frechet
 

Gesture
 

Distance
(FGD)[10]利用预训练的自动编码器将动作投射到

潜在空间,用来评估的生成输出与真实分布之间差

异。(2)Diversity(Div)[40]通过测量生成手势的变

化来评估多样性。(3)Semantic-Relevance
 

Gesture
 

Recall(SRGR)[39]是BEAT数据集提出基于时间语

义权重正确匹配比例的加权版本。
此外,本文通过人类主观评估观察生成的结果,

通过SoJump系统对生成的手势序列与数据集中的

真实动作数据进行了用户研究。本研究将这些指标

定义为人类相似度、语义适当性、风格化程度和风格

适当性。这项研究有25人参与,参与者均来自本

校,年龄在20至30岁之间,所评估的短片长度从

30秒到60秒不等。为了避免偏差,本文调整了视

频顺序,参与者在以1分至5分之间进行打分。

4.3 对比实验

4.3.1 跨模态检索可视化对比

如图6所示,本研究将检索手势动作进行了可

视化,当出现“Hello”等表示欢迎的动作时,手势表

现为挥舞手臂;当出现“First”、“Second”等动作时,
本文方法用手指表达对应的数字;当出现“not”等
动作时,双手交叉表示否定。这些语义内容与检

索到的手势动作合理匹配,这证明了检索模型的

有效性。

图6 跨模态检索手势可视化分析
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4.3.2 生成手势的可视化对比

如图7所示,本文方法与 DiffSHEG[15]、Diff-
Gesture[17]、DiffuseStyleGesture+[41]和 CaMN[39]

等方法进行比较,同时可视化了没有使用本文提出

的检索模型,而是仅使用扩散模型进行手势生成的

效果。以图7说话内容为例,当音频内容出现“A-

mazing”时,本文方法表现出竖大拇指的动作,这与

其他四种方法相比明显更加自然。此外,若仅使用

本文提出的扩散模型,虽然也能做出了类似惊叹赞扬

的手臂外展动作,但与本文整体流程中检索到的语义

手势有一定表现力差距,这说明将语义检索机制与扩

散生成模型结合能拥有更好的语义性与表现力。

图7 本文方法与其他方法的可视化比较

4.3.3 风格控制效果对比

如图8所示,本研究直观地展示了LivelySpeak-
er[42]、GestureDiffuCLIP[16]与本文方法的对比结果,
可以观察到风格命令对于生成结果的影响。本文方

法在文本提示为“激动”,音频情感风格为“悲伤、

   

图8 风格提示效果对比

疲惫”时,依然能自动控制风格效果,不会出现剧烈

抖动与伪影问题。这并非依赖特定标注数据训练达

成,而是模型自主捕捉到语义与动作的通用关联规

律,本文通过语义注意力机制与PAAN层进一步强

化了这风格的精准性。它会根据文本语义的风格倾

向,动 态 调 整 全 身 骨 架 特 征 的 统 计 分 布,对 比

LivelySpeaker[42]方法直接采用CLIP编码器编码

文本提示的方法,这导致了风格效果不够明显。

GestureDiffuCLIP[16]采用将文本提示命令注入到

AdaIN层进行风格注入的方式,虽然表现出了一定

的风格效果,但出现剧烈抖动与伪影问题。尤其当

提示风格与输入音频发生冲突,抖动现象会变得更

加明显。

4.3.4 分层检索模型性能对比

本研究通过检索运动序列的正确匹配率来评估

模型性能,并通过验证结果是否高于随机检索来评

估模型的有效性。其中评估体系包含帧级别特征检

索与片段级别语义检索两个维度,如表1所示。

表1 分层对比语义检索机制的评估对比

系统 帧级别检索 片段级别检索

随机检索 4.23% 2.31%

硬编码关键字检索 23.67% 35.67%

CLIP编码的语义检索 10.56% 55.17%

本文方法 75.38% 87.28%
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  在帧级别特征检索中,评估方法设计如下:随机

选取第i帧音频特征,在运动特征序列的[i-25,

i+50]帧窗口内计算余弦相似度。若最大相似度对

应的运动帧位于[i-5,i+5]区间,则判定为有效匹

配。基于5000次随机采样的统计结果显示,该任务

的随机搜索理论准确率为4.23%,而本文方法达到

75.38%的检索精度,显著超越基准水平。
片段级别语义检索任务采用1∶1087的正负样

本比例构建评估集,具体流程为:给定音频,在包含

1087个干扰项的候选池中计算跨模态相似度。若

最大相似度对应真实配对运动样本,则视为有效匹

配。在1000次独立测试中,系统取得87.28%的检

索准确率,相比随机搜索提升显著。
本文还与硬编码关键字检索,使用CLIP编码

器编码文本后与动作库描述进行对比检索的方式,
进行对比。实验结果表明,本文方法指标评分明显

优于上述两方案,证明了本文检索机制的有效性。

4.3.5 手势生成模型性能对比

本文模型还与CaMN[39]、DiffSHEG[15]、Diffus-
eStyleGesture+[41]、GestureDiffuCLIP[16]、DiffGes-
ture[17]、LivelySpeaker[42]等方法,以及本文方法流

程中不使用检索模型仅使用扩散模型的方式,进行

定量指标对比与用户评估。
如表2所示,本文提出的扩散模型生成手势在

FGD、SRGR指标获得最高得分,但本文提出的整体

流程方法并未在这些指标上超过仅使用扩散模型。
这是由于FGD、SRGR定量指标是用来衡量生成手

势与BEAT数据集手势特征相似程度,而本文的整

体流程方法并不完全依赖于BEAT数据集,还会检

索到比BEAT数据集中手势更具语义的手势动作,
这点可以由可视化结果与用户评估获得最高得分观

察到。此外,本文方法在多样性指标也获得了很高的

  
表2 本文方法定量指标对比与用户评估

系统

定量指标 用户评估

FGD
↓

Div
↑

SRGR
↑

人类
相似度↑

语义适
当性↑

真值 0 11.52 1 4.18±0.404.38±0.50
CAMN[39] 8.653 8.44 0.208 3.44±0.513.75±0.44
DSG+[41] 10.877 10.69 0.203 3.06±0.444.13±0.34
DSHG[15] 9.176 10.11 0.195 3.44±0.323.53±0.34
DG[17] 15.356 9.89 0.116 2.03±0.182.13±0.19
LS[42] 9.234 9.27 0.184 3.50±0.523.19±0.66
GDC[16] 9.615 9.89 0.106 3.36±0.183.43±0.19
本文扩散
模型方法 8.456 10.23 0.219 4.06±0.574.18±0.54

本文的完整方法 9.160 12.77 0.205 4.37±0.514.55±0.19

  注:↑表示数值越高效果越好,↓表示数值越低效果越好。后表同。

分数,这证明了与其他方法相比,本文方法拥有更强

的手势多样性与语义表现力。
本文还对比不同损失函数在手势扩散生成模型

训练中的性能。实验保持模型的网络结构,仅替换

损失函数,并从三个定量核心指标开展评估。
结果如表3可见,采用 Huber损失时:在动作

真实度、多样性与语义匹配度上均优于 MSE损失,

Huber损失在保证正常样本拟合精度的同时,避免

了异常值的过拟合,削弱了异常值对语义动作映射

关系的干扰,使生成手势更精准响应输入语义信息。

表3 扩散生成模型不同损失函数对指标的影响

系统 FGD↓ Div↑ SRGR↑
Huber损失 8.456 10.23 0.219
MSE损失 9.548 8.38 0.183

此外,本文还评估了方法整体的效率表现,模型

对于一段约1分钟的音频输入(对应900帧手势序

列),在单张NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060
 

GPU上,
完整流程平均推理时间仅为96.7秒。这显著优于

仅依赖本文扩散模型(平均135.4秒),检索机制在

成功匹配场景下带来了约28.6%的速度提升,优化

效果直接归功于检索阶段对高质量语义手势片段的

高效选取(平均成功检索到4.2个以上语义手势片

段),有效减少了后续扩散模型的帧数比例,从而降

低了整体计算开销。
本文与生成效率最快的DiffSHEG[15]方法进行

了同硬件环境下的对比,DiffSHEG[15]原始DDPM
方案推理耗时高达1944.1秒。其优化策略采用了

25步DDIM采样和提出的FOPPAS方法,虽然将

平均耗时大幅降至42.6秒,但这种加速是以显著牺

牲生成手势的质量为代价的。相比之下,我们的方

法在保持高质量、高语义匹配度和丰富细节的前提

下,达到了更具实际应用价值的推理速度。

4.3.6 本文风格控制方法用户评估对比

本文 方 法 还 与 LivelySpeaker[42](LS)、Ges-
tureDiffuCLIP(GDC)[16]方法进行了风格控制的比

较。同时,本研究还通过手动控制了风格系数γ,与
本文自动控制风格强度的方式进行比较。

如表4所示,本文方法在除风格化程度外,均优

于 LivelySpeaker[42]、GestureDiffuCLIP[16]与 手 动

确定风格参数。
当风格系数设置为1时,风格化效果最佳,但风

格系数应该根据情况调整,不能直接设置为固定数

值。实验还可以观察到,增加风格系数时评分反而
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下降,这是由于虽然较高的风格系数强度会使手势

的风格更加明显,但过高的强度会导致不自然的手

势和抖动问题。本文方法通过PAAN层以及自动

控制风格系数,动态调整风格强度,不仅实现了更明

显、更清晰的风格注入效果,还大大缓解了局部抖动

与伪影问题。

表4 本文风格控制方法与其他方法用户评估对比

系统
人类

相似度↑
语义适
当性↑

风格化
程度↑

风格适
当性↑

LS[42] 3.50±0.523.19±0.66 3.42±0.51 3.56±0.26
GDC[16] 3.67±0.343.44±0.36 3.72±0.43 2.96±0.37
手动控制
参数-0.5

4.05±0.333.85±0.54 3.52±0.42 3.98±0.44

手动控制
参数-1

3.96±0.253.58±0.45 4.08±0.34 3.78±0.24

手动控制
参数-3

1.88±0.342.23±0.34 2.85±0.57 2.33±0.52

本文方法 4.18±0.574.11±0.42 4.05±0.37 4.09±0.54

4.4 消融实验

4.4.1 分层检索组件消融

本文对分层对比语义检索机制组件进行了消融

实验,如表5所示:

表5 分层对比语义检索机制不同组件对性能的影响

系统 帧级别检索 片段级别检索

本文方法 75.38% 87.28%
无 Wav2Vec2 70.11% 73.45%

无CLIP — 70.33%
无 Wav2Vec2&CLIP — 66.45%

无动量蒸馏机制 69.84% 62.77%
无帧级别检索 — 60.87%

从表5可观察到,当去除 Wav2Vec2或CLIP
编码器后检索性能都会下降,同时去除后下降程度

会更加显著。本文中的结合动量蒸馏方法为检索模

型提升稳定性与噪声鲁棒性,帧级别的检索为模型

提供了更多的信息,去除两者后,检索性能都会出现

明显下降。这说明本文提出的各个组件对分层对比

语义检索机制都具有重要意义。

4.4.2 扩散模型组件消融

本文对扩散模型的多个组件进行了消融实验,
分别为:(1)使用FastText转录文本,(2)局部注意

力机制,(3)交叉注意力机制,(4)自注意力机制,
(5)PAAN。需要注意的是,在考察语义影响时,本
文排除了PAAN层和风格相关指标。在考察风格

效果时,本文去除PAAN层,并采用直接调整风格

参数的方式。同时,本文也消融了多种组合组件引

起的结果变化,以证明多种组件组合对定量指标和

用户评估的影响。
表6评估了扩散生成模型不同组件对定量指标

的影响。表7评估了扩散生成模型不同组件对用户

评估的影响。从表6、表7结果可以看出,当不使用

跨局部注意力时,各项分数会持续降低,这说明局部

特征为手势生成提供重要信息。当移除转录文本或

交叉注意力时,会导致评分进一步下降,这说明了多

模态手势数据具有重要作用。当不使用自注意力

时,各项指标评分断崖式下降,这表明在语音-手势

异步性的特殊条件下,关注手势全局信息比局部特

征更加重要。

表6 扩散生成模型不同组件对定量指标的影响

系统 FGD↓ Div↑ SRGR↑
真值 0 11.52 1

无转录文本 12.753 9.77 0.195
无局部注意力 13.227 9.5 0.207
无交叉注意力 11.297 10.11 0.205
无自注意力 15.753 8.12 0.193

无局部 &交叉注意力 15.343 9.22 0.111
无局部 &自注意力 17.654 7.13 0.174
无交叉 &自注意力 19.245 7.33 0.109

本文方法 8.456 10.23 0.219

表7 扩散生成模型不同组件对用户评估的影响

系统
人类

相似度↑
语义适
当性↑

风格化
程度↑

风格
适当性↑

真值 4.18±0.404.38±0.50 — —
无转录文本 3.65±0.623.81±0.63 — —

无局部注意力 3.13±0.623.44±0.51 — —
无交叉注意力 3.18±0.483.06±0.65 — —
无自注意力 3.38±0.813.37±0.66 — —

无局部 &交叉注意力2.85±0.642.66±0.43 — —
无局部 &自注意力 3.03±0.302.95±0.72 — —
无交叉 &自注意力 2.66±0.442.33±0.65 — —

无PAAN层 3.86±0.713.93±0.682.86±0.802.56±0.81
本文方法 4.06±0.574.18±0.543.89±0.273.06±0.22

在对多种组件组合进行消融时,消融自注意力

机制会使FGD与Div指标出现显著下降,全局结构

的破坏会直接降低动作的真实感。而只要消融交叉

注意力会导致SRGR以及用户评估(如语义适当

性)的下降更为明显。当交叉注意力被移除,会直接

造成生成手势与输入语义脱节,因此语义匹配指标

SRGR与用户感知会出现显著滑坡,侧面证明了多

模态语义融合的重要性。
在评估风格效果时,消融PAAN层采用直接拼

接,而非PAAN层进行风格嵌入融合时,生成动作

会出现明显抖动与不自然运动,所有评估维度的评

分均大幅下降。这证明PAAN层能有效提升风格
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化效果的自然度,并显著缓解运动抖动问题。这些

实验证明了,本文使用的各个模块对扩散模型生成

高质量手势动作都存在重要作用。

4.5 局限性分析

  尽管本研究在手势生成领域取得了一定进展,
但仍存在一些局限性:首先,MOCCA数据集虽然结

构化程度高,能覆盖大多数情况手势表达情况,但覆

盖的语义手势类型和人体形态仍可能存在不足。这

导致模型在面对库外的罕见手势或特定人群的手势

时,检索精度会下降,生成质量也会受影响,这是基

于检索的方法共同面临的闭集问题。其次依赖检索

模块的准确性,本文框架依赖检索模块的准确性。
一旦检索模块因噪声或歧义返回了不恰当的手势片

段,这会大幅影响真实性和沉浸感,并且目前检索模

块对音频的节奏特征利用不足,生成手势的节奏与

语音匹配度仍有提升空间。
未来工作将考虑解决这些局限性,一方面会扩

展手势库的语义覆盖范围和多样性,另一方面尝试

引入在线学习与个性化适应,允许模型在部署后,通
过与特定用户的交互,学习并更新其手势库,实现个

性化手势生成。此外,未来工作将继续精细化检索

与生成的全流程,搭建检索结果的智能验证与纠错

机制,对检索到的手势片段进行匹配度量化评估并

依据阈值取舍。在此基础上,进一步将检索手势的

特征映射至语义-节奏联合高维空间,融入音频的语

速、重音、停顿等节奏特征,以生成兼具精准语义表

达与自然节奏韵律的手势动作。

5 结 语

本文提出了一种基于跨模态语义检索与条件扩

散生成的三维手势协同合成框架。通过分层对比语

义检索机制实现文本、音频与动作参数的多模态语

义检索,并结合多级注意力引导的扩散模型生成自

然且多样化的手势动作,最终通过掩码重采样生成

过渡自然的三维手势动作。实验结果表明,本方法

在弗雷歇手势距离、语义匹配度等指标上优于现有

手势生成方法,生成结果在动作语义性表达、风格可

控性方面展现出优势。
尽管本研究在手势生成领域取得了一定进展,

但仍存在一些局限性:本文构建的多模态手势库虽

然涵盖了多数语义手势场景,但手势类别覆盖范围

仍有限,难以满足极端体型角色或复杂交互场景的

需求。此外,当前架构主要关注检索模型的语义表

现,涉及节奏变化较少,可能导致检索到的动作节奏

变化表现力受限。未来将进一步扩充手势动作库的

规模,同时关注具有音频节奏的检索手势动作表达,
以覆盖更多更复杂手势交互场景。
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Background
  This

 

study
 

focuses
 

on
 

the
 

task
 

of
 

3D
 

gesture
 

synthesis
 

for
 

virtual
 

characters,
 

which
 

resides
 

at
 

the
 

intersection
 

of
 

computer
 

graphics,
 

multimodal
 

interaction,
 

and
 

digital
 

hu-
man

 

technology.
 

3D
 

gesture
 

synthesis
 

aims
 

to
 

automatically
 

generate
 

natural
 

and
 

semantically
 

consistent
 

3D
 

hand
 

and
 

body
 

motions
 

that
 

synchronize
 

with
 

input
 

modalities
 

such
 

as
 

audio
 

speech
 

or
 

text
 

prompts,
 

playing
 

a
 

crucial
 

role
 

in
 

appli-
cations

 

like
 

virtual
 

reality
 

interaction,
 

animated
 

film
 

produc-
tion,

 

and
 

intelligent
 

digital
 

human
 

services.
In

 

recent
 

years,
 

with
 

the
 

advancement
 

of
 

deep
 

learning,
 

3D
 

gesture
 

synthesis
 

has
 

evolved
 

rapidly.
 

Early
 

methods
 

re-
lied

 

on
 

rule-based
 

systems
 

or
 

motion
 

libraries,
 

which
 

lacked
 

flexibility
 

and
 

struggled
 

to
 

adapt
 

to
 

diverse
 

scenarios.
 

Statis-
tical

 

models
 

later
 

enabled
 

probabilistic
 

generation
 

but
 

suf-
fered

 

from
 

limited
 

diversity.
 

More
 

recently,
 

generative
 

mod-
els

 

including
 

GANs,
 

VAEs,
 

and
 

diffusion
 

models
 

have
 

shown
 

promise.
 

However,
 

existing
 

approaches
 

still
 

face
 

crit-
ical

 

challenges:
 

difficulty
 

in
 

capturing
 

low-frequency
 

yet
 

se-
mantically

 

important
 

“long-tail”
 

gestures,
 

unresolved
 

style
 

conflicts
 

between
 

multimodal
 

inputs
 

(e.g.,
 

mismatched
 

emotion
 

in
 

audio
 

and
 

text),
 

and
 

unnatural
 

transitions
 

be-
tween

 

retrieved
 

and
 

generated
 

gesture
 

segments,
 

leading
 

to
 

compromised
 

semantic
 

alignment
 

and
 

motion
 

naturalness.
To

 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

hybrid
 

framework
 

integrating
 

cross-modal
 

semantic
 

retrieval
 

and
 

conditional
 

diffusion
 

generation.
 

First,
 

a
 

hierarchical
 

cont-
rastive

 

retrieval
 

mechanism
 

with
 

momentum
 

distillation
 

is
 

designed
 

to
 

accurately
 

retrieve
 

semantically
 

matched
 

ges-
tures,

 

tackling
 

the
 

long-tail
 

problem.
 

For
 

unmatched
 

ges-
tures

 

and
 

transitions,
 

a
 

diffusion
 

model
 

incorporating
 

multi-
level

 

attention
 

and
 

Prompt
 

Adaptive
 

Attention
 

Normalization
 

is
 

developed
 

to
 

enable
 

text-driven
 

style
 

control
 

and
 

resolve
 

multimodal
 

style
 

conflicts.
 

Finally,
 

a
 

masked
 

resampling
 

strategy
 

ensures
 

smooth
 

motion
 

transitions
 

between
 

seg-
ments.

 

Experiments
 

on
 

the
 

BEAT
 

dataset
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

state-of-the-art
 

baselines
 

in
 

metrics
 

such
 

as
 

Fr􀆧chet
 

Gesture
 

Distance
 

(FGD)
 

and
 

in
 

hu-
man

 

subjective
 

evaluations
 

of
 

naturalness
 

and
 

semantic
 

rele-
vance.

Our
 

research
 

group
 

has
 

laid
 

foundational
 

work
 

in
 

this
 

di-
rection.

 

We
 

previously
 

conducted
 

research
 

on
 

3D
 

facial
 

lip
 

movement
 

generation
 

for
 

conversational
 

avatars,
 

where
 

we
 

focused
 

on
 

synchronizing
 

mouth
 

shapes
 

with
 

speech
 

audio
 

while
 

preserving
 

natural
 

facial
 

expressions.
 

Additionally,
 

we
 

explored
 

3D
 

gesture
 

generation
 

for
 

dance
 

performances,
 

ai-
ming

 

to
 

create
 

motions
 

that
 

match
 

musical
 

rhythms
 

and
 

cho-
reographic

 

styles.
 

These
 

prior
 

efforts
 

provided
 

critical
 

in-
sights

 

into
 

multimodal
 

representation
 

learning
 

and
 

data
 

or-

ganization,
 

directly
 

informing
 

the
 

hybrid
 

framework
 

and
 

component
 

designs
 

in
 

this
 

study.
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