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摘 要 近年来,人体动作生成在计算机视觉和计算机图形学领域受到了广泛关注。随着需求的增加,人体交互

动作生成逐渐成为一个新的研究热点。然而,相较于单人动作生成,人体交互动作生成尚处于起步阶段,尤其是在

生成复杂的交互动作方面。虽然基于文本条件的人体交互动作生成方法在生成符合文本描述的高质量人体交互

动作方面已取得一定进展,但现有方法大多在原始动作序列上进行生成模型的学习,导致生成速度较慢。此外,它
们普遍沿用对比语言-图像预训练(Contrastive

 

Language-Image
 

Pretraining,CLIP)模型的文本编码器作为动作生

成模型的语言指导,这导致动作生成模型缺乏对动作的时序感知,影响了生成动作的质量。为了解决这些问题,针
对人体交互动作生成,本文提出一种人体交互动作潜在扩散模型(Human

 

interaction
 

Latent
 

Diffusion
 

Model,

HiLDM)。该扩散模型通过在学习到的人体交互动作序列潜在空间中进行去噪,大幅提升生成速度。同时,采用

人体交互时序感知文本编码器(Temporal-aware
 

Text
 

Encoder,TTE)作为语言指导,使生成动作更具时序一致性。
实验结果表明,在InterHuman数据集上的评估中,所提方法在生成速度和生成质量方面优于现有人体交互动作生

成方法,生成速度比ComMDM快57倍,比InterGen快4倍;FID指标比ComMDM改善了36.7%,比InterGen改

善了1.7%。
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Abstract 
 

In
 

recent
 

years,
 

human
 

motion
 

generation
 

has
 

gained
 

significant
 

attention
 

in
 

the
 

fields
 

of
 

computer
 

vision
 

and
 

computer
 

graphics,
 

demonstrating
 

substantial
 

application
 

value
 

in
 

virtual
 

reality,
 

animation
 

production,
 

game
 

development,
 

and
 

sports
 

training.
 

With
 

technological
 

ad-
vancements,

 

the
 

demand
 

for
 

generating
 

high-quality
 

and
 

naturally
 

smooth
 

human
 

motions
 

contin-
ues

 

to
 

grow.
 

Among
 

them,
 

human
 

interaction
 

generation
 

has
 

emerged
 

as
 

a
 

new
 

research
 

focus,
 

aiming
 

to
 

synthesize
 

dual-person
 

or
 

multi-person
 

motions
 

with
 

temporal
 

consistency,
 

spatial
 

plausibility,
 

and
 

interaction
 

coordination.
 

However,
 

compared
 

to
 

single-person
 

motion
 

genera-
tion,

 

human
 

interaction
 

generation
 

is
 

still
 

in
 

its
 

early
 

stages.
 

In
 

particular,
 

ensuring
 

coordination
 

and
 

plausibility
 

between
 

individuals
 

in
 

complex
 

interactions
 

remains
 

a
 

significant
 

challenge.



Current
 

text-guided
 

human
 

interaction
 

generation
 

methods
 

have
 

made
 

progress
 

in
 

generating
 

high-quality
 

interactive
 

motions
 

that
 

align
 

with
 

textual
 

descriptions.
 

However,
 

several
 

critical
 

is-
sues

 

remain
 

unresolved.
 

First,
 

most
 

diffusion
 

methods
 

perform
 

denoising
 

directly
 

on
 

raw
 

motion
 

sequences,
 

which
 

incurs
 

high
 

computational
 

costs
 

and
 

results
 

in
 

slow
 

generation
 

speeds,
 

making
 

them
 

unsuitable
 

for
 

real-time
 

applications.
 

Moreover,
 

these
 

methods
 

often
 

struggle
 

with
 

captu-
ring

 

fine-grained
 

motion
 

details,
 

leading
 

to
 

suboptimal
 

results.
 

Second,
 

the
 

text
 

encoder
 

serves
 

as
 

the
 

linguistic
 

guide
 

for
 

motion
 

generation,
 

yet
 

it
 

lacks
 

temporal
 

awareness,
 

which
 

negatively
 

impacts
 

the
 

quality
 

of
 

generated
 

motions.
To

 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

new
 

human
 

interaction
 

generation
 

method,
 

named
 

Human
 

interaction
 

Latent
 

Diffusion
 

Model
 

(HiLDM).
 

The
 

core
 

of
 

this
 

approach
 

lies
 

in
 

three
 

key
 

aspects.
 

First,
 

in
 

order
 

to
 

better
 

capture
 

the
 

interaction
 

and
 

spatial
 

dynamics
 

within
 

human
 

interaction
 

sequences,
 

we
 

introduce
 

a
 

new
 

human
 

interaction
 

representation,
 

i.e.,
 

frame-
level

 

pose
 

concatenation
 

representation.
 

Second,
 

differing
 

from
 

conventional
 

denoising
 

methods
 

based
 

on
 

raw
 

motion
 

sequences,
 

HiLDM
 

conducts
 

diffusion
 

in
 

latent
 

representations.
 

In
 

other
 

words,
 

denoising
 

is
 

performed
 

in
 

the
 

latent
 

space
 

of
 

human
 

interaction
 

sequences,
 

which
 

signifi-
cantly

 

improves
 

the
 

generation
 

efficiency.
 

By
 

leveraging
 

a
 

variational
 

autoencoder
 

to
 

learn
 

a
 

low-
dimensional

 

latent
 

representation
 

of
 

human
 

interactive
 

motions,
 

this
 

method
 

conducts
 

the
 

diffu-
sion

 

process
 

in
 

a
 

compact
 

latent
 

space.
 

In
 

comparison
 

with
 

direct
 

diffusion
 

on
 

high-dimensional
 

raw
 

motion
 

data,
 

it
 

enables
 

HiLDM
 

to
 

not
 

only
 

reduce
 

substantially
 

computational
 

complexity,
 

but
 

also
 

accelerate
 

inference
 

speed.
 

Lastly,
 

to
 

compensate
 

for
 

the
 

temporal
 

understanding
 

limita-
tions

 

of
 

the
 

CLIP
 

text
 

encoder,
 

we
 

design
 

a
 

Temporal-aware
 

Text
 

Encoder
 

(TTE).
 

Through
 

text-motion
 

contrastive
 

learning,
 

TTE
 

enhances
 

the
 

ability
 

to
 

comprehend
 

implicit
 

temporal
 

and
 

interaction
 

information
 

in
 

text,
 

leading
 

to
 

motions
 

that
 

align
 

better
 

with
 

textual
 

descriptions.
To

 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

HiLDM,
 

we
 

conduct
 

extensive
 

experiments
 

on
 

the
 

InterHu-
man

 

dataset.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

HiLDM
 

outperforms
 

state-of-the-art
 

meth-
ods

 

in
 

both
 

generation
 

speed
 

and
 

quality.
 

In
 

terms
 

of
 

generation
 

speed,
 

HiLDM
 

is
 

57
 

times
 

faster
 

than
 

ComMDM
 

and
 

4
 

times
 

faster
 

than
 

InterGen,
 

significantly
 

improving
 

efficiency.
 

This
 

accel-
eration

 

makes
 

HiLDM
 

more
 

suitable
 

for
 

practical
 

applications
 

requiring
 

real-time
 

motion
 

synthe-
sis.

 

Regarding
 

generation
 

quality,
 

as
 

evaluated
 

by
 

the
 

Fr􀆧chet
 

Inception
 

Distance
 

(FID)
 

metric,
 

HiLDM
 

achieves
 

a
 

36.7%
 

improvement
 

over
 

ComMDM
 

and
 

a
 

1.7%
 

improvement
 

over
 

InterGen,
 

indicating
 

that
 

the
 

generated
 

human
 

interactive
 

motions
 

are
 

more
 

natural
 

and
 

adhere
 

more
 

closely
 

to
 

real-world
 

motion
 

dynamics.
 

In
 

qualitative
 

experiments,
 

visual
 

results
 

further
 

demonstrate
 

the
 

superiority
 

of
 

HiLDM
 

in
 

generating
 

complex
 

interactive
 

motions.

Keywords 
 

latent
 

diffusion
 

model;
 

human
 

motion
 

generation;
 

human
 

interaction
 

generation;
 

AIGC

1 引 言

人体动作生成是计算机视觉和计算机图形学中

的一个重要研究领域,旨在通过计算机模拟和生成

逼真的人类动作。随着虚拟现实、增强现实和电影

特效等技术的发展,对于高质量人体动作的需求不

断增加。高质量的人体动作生成不仅能够提升用户

的沉浸感和互动性,还能够为影视制作、游戏开发、

体育训练等领域提供重要的技术支持。为了满足这

些需求,近年来出现许多创新的方法和技术,深度学

习模 型 如 生 成 对 抗 网 络(Generative
 

Adversarial
 

Networks,GAN)[1]、变 分 自 编 码 器 (Variational
 

Auto-Encoders,VAE)[2]、扩散模型[3-4]等在人体动

作生成中得到了广泛应用。
之前的工作探索了无条件的生成模型[5],以及

在各种条件下的生成模型,如动作类别标签[6-7]、文
本[8-10]、音乐[11-12]和先验动作[13]等。这些条件生成
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模型通过引入额外的信息,使得生成结果更加灵活

和可控。例如,基于动作类别标签的生成模型能够

生成指定类型的动作,如跳跃、奔跑等;基于文本的

生成模型可以通过自然语言描述来生成对应的动

作;基于音乐的生成模型则可以根据音乐的节奏和

情感生成相应的舞蹈动作;基于先验动作的生成模

型则可以利用已有的动作数据生成连续且自然的动

作序列。
然而,目前大多数生成模型仅关注于单人动作

的生成,忽视了人与人之间复杂多变的互动行为,这
导致单人动作生成模型在处理多人互动场景时显得

力不从心。与单人动作生成相比,人体交互动作生

成面临更多挑战。这类模型不仅需要考虑个体的动

作特征,还要捕捉人与人之间的互动和协调,从而生

成更加真实、交互自然的人体交互动作。这种复杂

的互动行为对生成模型提出了更高的要求,不仅要

保证每个个体动作的合理性,还要确保整体互动的

连贯性和真实性。在各种条件中,文本包含丰富的

语义信息,更易于用户理解和输入,且能够更好地描

述人与人之间的交互关系。因此,本文选择使用文

本作为条件生成人体交互动作。具体地,本文关注

文本引导的人体交互动作生成。
在之前的相关工作中,以生成先验为基础的人

体动作扩散模型[14](Human
 

Motion
 

Diffusion
 

as
 

a
 

Generative
 

Prior,priorMDM)将单人动作扩散模

型[9](Human
 

Motion
 

Diffusion
 

Model,MDM)复制

两份,分别生成两个单人动作,并为人体交互动作训

练一个简单的通讯块ComMDM,以注入双人的动

作交互。然而,由于缺乏带有文本标注的人体交互

动作数据集,priorMDM 采用了单人的动作先验和

少量的人体交互动作示例进行训练,导致模型泛化

能力较差。对于复杂的人体交互动作,模型容易生

成不自然或错误的动作序列。最近,Liang等人[15]

发布了迄今为止最丰富的带有文本标注的人体交互

动作数据集InterHuman,并提出InterGen的基线

方法。基于扩散模型,InterGen采用两个共享权重

的单人动作去噪器,通过相互注意力机制连接两个

去噪过程。得益于InterHuman数据集中丰富多样

的人体交互动作数据,InterGen取得了不错的性

能。但是,基于扩散模型的人体交互动作生成目前

仍然存在很多挑战性的问题。一方面,现有的人体

交互动作扩散模型选择在原始动作序列上对单人进

行去噪,导致生成速度较慢。另一方面,人体交互动

作生成更加复杂,既要保证单人动作的合理性,又要

保证动作交互的真实性。现有的动作生成方法普遍

沿用文本生成图像领域的对比语言-图像预训练

(Contrastive
 

Language-Image
 

Pretraining,CLIP)[16]模
型的文本编码器作为动作扩散模型的语言指导。然

而,正如Lu等人[17]指出,CLIP文本编码器是在大

量的文本-图像对数据集上预训练,对于动作序列和

人体交互缺乏足够的理解。这种缺点严重限制了扩

散模型生成与文本良好对齐的动作的能力。总体来

说主要有两个难点。一方面,现有的人体交互动作

生成模型通常采用在原始动作序列上对单个人体进

行去噪的方式,导致生成速度较慢。另一方面,现有

的动作生成方法普遍沿用CLIP文本编码器,对于

时序信息缺乏理解,严重限制了模型生成与文本良

好对齐动作的能力。
针对人体交互动作扩散模型的上述问题,本文

提出一种新的解决方案。其框架包括两个关键模

块:人体交互动作潜在扩散模型(Human
 

interac-
tion

 

Latent
 

Diffusion
 

Model,HiLDM)和人体交互

时序感知文本编码器(Temporal-aware
 

Text
 

En-
coder,TTE)。该解决方案不仅在生成高质量的人

体交互动作序列上表现优异,还在生成速度与文本-
动作一致性方面有了显著改进。首先,本文提出一

种全新的帧级联合人体交互动作表示方法。该表示

方法允许通过一个单一的模型同时生成人体交互动

作序列,确保两者之间的动作具有良好的互动性和

协调性。这种联合表示不同于以往单人的表示方

式,更加适用于复杂的人体交互场景。其次,借鉴文

本生成图像领域的成功经验,本文引入一种适应人

体交互动作生成的潜在扩散模型 HiLDM。潜在扩

散模型[18]通过在图像的潜在空间中逐步进行去噪,
可以快速生成高质量的图像。本文将这一思想应用

到人体交互动作生成领域。通过使用帧级联合人体

交互动作表示方法,本文的潜在扩散模型可以仅使

用一个去噪器对人体交互动作进行去噪,而无需两

个独立的去噪器分别处理两个单人的动作。具体来

说,本文设计一个基于Transformer[19]架构的变分自

编码器,以学习人体交互动作序列的潜在分布。同

时,基于Transformer的去噪网络在人体交互动作的

潜在空间中逐步去噪,而非直接作用于原始动作序

列。这一设计显著降低了训练和推理阶段的计算复

杂度,从而提升了人体交互动作生成的效率。最后,
针对CLIP文本编码器对动作序列理解不足的问题,
特别是人体交互动作生成中对人物之间交互的高度

理解需求,本文提出一种人体交互时序感知文本编码
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器TTE。具体地,本文将基于文本的单人动作检索

模型(Text-to-Motion
 

Retrieval,TMR)[20]扩展到人体

交互动作领域,使用对比学习的方式在文本-人体交

互动作数据集上进行预训练。该编码器能够捕捉文

本中的细微时序信息,为人体交互动作潜在扩散模型

提供具有时序感知的文本特征,从而大大提高生成的

人体交互动作与文本描述的一致性。
综上所述,本文的主要贡献总结如下:(1)提出

一个简单有效的帧级联合人体交互动作序列表示方

式;(2)为了更快地生成人体交互动作,设计一个新

的人体交互动作潜在扩散模型 HiLDM;(3)为了增

强生成人体交互动作序列与文本的一致性,设计一

个具有人体交互时序感知能力的文本编码器TTE。

2 相关工作

2.1 文本引导的单人动作生成

  近年来,人们对人体动作生成产生了浓厚的兴

趣。之前的工作已经探索了无条件生成模型[5,21]以

及使用各种输入条件的生成模型,如文本[8-10,22-24]、
先验动作[13]、动作类别标签[6-7]和音乐[11-12,25]等。
文本具有显式或隐式地传达各种类型动作细节的非

凡能力,使其成为生成人体动作的良好条件。在本

文中,重点关注文本到动作的生成。
早期的工作通常使用序列到序列的模型来解决

文本到动作的生成任务[26]。随着GAN模型在文本

生成图像领域优秀的表现,Text2Action[27]首先利

用GAN完成文本生成各种动作。Guo等人[8]发布

了一个带有丰富文本描述的动作数据集,并使用

VAE实现了从文本生成动作,大大提高了生成动作

的质 量 和 多 样 性。TEMOS[28]通 过 基 于 Trans-
former的 VAE学习文本和动作之间的联合分布,
从而生成各种动作序列。为了解决传统VAE中连

续潜在空间难以生成高质量动作的问题,TM2T[29]

引入了矢量量化变分自编码器[30](Vector
 

Quan-
tized

 

Variational
 

Autoencoder,VQ-VAE),通过使

用离散的向量量化潜在空间,提高了生成动作的质

量。T2M-GPT[31]将基于卷积神经网络的VQ-VAE
与生 成 式 预 训 练 Transformer(Generative

 

Pre-
trained

 

Transformer,GPT)相结合,采用自回归的

方式生成动作。MoMask[32]采用分层量化将人体

动作表示为具有高保真细节的多层离散动作标记,
然后通过掩码Transformer进行并行预测。注意到

扩散模型在文本生成图像领域取得的显著成功,

Tevet等人[9]首次将扩散模型引入到文本到动作领

域中,取得了令人印象深刻的结果。为了提高动作

生成模型的泛化能力,Azadi等人[33]和Lin等人[22]

尝试利用三维人体重建方法[34-37]来收集大规模伪

文本-姿态数据集,然后在这些数据集上进行预训

练,可以提高模型的泛化能力。FG-MDM[38]则利用

大语言模型将文本标注转述为各个身体部位的细粒

度描述,大大提高了模型的泛化能力。
随着大语言模型(Large

 

Language
 

Model,LLM)
的出现,文本生成动作领域也涌现出了新的方法。

Jiang等人[39]通过微调LLM,设计了一个预训练的

动作语言模型,可以通过文本提示完成与动作相关

的各种任务。Lin等人[40]利用LLM 设计了一个全

身动作和文本的自动标注管道,能为每个动作自动

标注全面的语义标签和帧级的精细化姿态描述。基

于这个管道,Lin等人构建了一个多样性丰富的大

型全身动作数据集 Motion-X,包含身体、手和面部

动作。Lu等人[17]基于这个数据集,提出了一种全

面分层VQ-VAE和一个分层GPT,用于生成包含

身体、手和面部的全身动作。

2.2 文本引导的人体交互动作生成

  由于带有文本标注的人体交互动作数据集的稀

缺性,导致在该领域的研究工作相对有限。priorM-
DM[14]采用在

 

HumanML3D[8]数据集上训练的单

人动作生成模型
 

MDM[9]作为动作先验,并设计了

一个轻量级通讯模块ComMDM,在两个 MDM 模

型之间传递交互信息。通过少量的人体交互动作训

练样例,该方法能够学习并生成合理的人体交互动

作。由于人体交互动作数据集较小,他们的方法效

果并不理想。令人兴奋的是,Liang等人[15]发布了

一个迄今为止最丰富的带有文本标注的人体交互动

作数据集InterHuman,包含6K个人体交互动作序

列和16K自然语言描述,序列总时长达到6.56小

时。Liang等人还提出了一种基线方法InterGen,
是一种基于扩散模型的人体交互动作生成方法,通
过协作网络和共享权重机制来处理两人交互的对称

性。此外,InterGen还引入了新的动作表示方法和

交互损失函数,以更好地模拟两人交互中的空间关

系,从而生成更自然、更逼真的动作。

3 时序感知潜在扩散模型

本文方法包括三个关键模块:(1)人体交互时序

感知文本编码器,其为条件扩散模型提供具有时序
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感知的条件信号(3.2节);(2)人体交互动作变分自

编码器,其学习人体交互动作序列在低维空间中的

潜在分布(3.3节);(3)人体交互动作潜在扩散模

型,其基于文本条件在低维人体交互动作潜在空间

上执行扩散和去噪过程,生成人体交互动作序列

(3.4节)。

3.1 帧级联合人体交互动作表示

  在现有的动作表示方法中,通常将人体交互动

作序列视为两个独立的单人动作序列,各自进行分

析和处理。这种方法虽然在单人动作生成上表现良

好,但在处理人体交互动作时,往往容易忽略两者之

间的时序关系和空间关系。为了解决这个问题,本
文提出了一种帧级联合人体交互动作表示方法,旨
在更准确地捕捉人体交互动作序列中的相互作用和

空间动态。
对于一个人体交互动作序列X,可以将其表示

为两个单人的动作序列组合:X={xa,xb}。其中

xa 和xb 分别表示两个人a 和b的动作序列。每个

单人动作序列又由一系列的姿势状态xi 组成,可以

表示为xa={xi
a}ni=1,xb={xi

b}ni=1,其中n表示动作

序列的帧数。对于每一帧的姿势,xi∈ J×D ,其中

J 表示关节的数量,D 表示关节表示的维度。在

InterHuman[15]数据集中,采用了一种非规范化的

表示方式,以有效表示人体交互过程中人与人之间

的空间关系。这种表示方式将关节位置和速度保持

在世界坐标系中,而不是像规范化表示那样将它们

转换到根节点坐标系中。这样做可以避免累积误差

导致的轨迹漂移问题,从而更准确地描述两个人之

间的相对位置关系。该非规范化表示为

xi=[jp,jv,jr,cf] (1)
其中,jp ∈ J×3 表示关节在世界坐标系中的全局位

置。jv ∈ J×3 表示关节在世界坐标系中的全局速度。

jr ∈ J×6 表示关节在根节点坐标系中的旋转,采用

6D 旋转表示。cf ∈ 4 表示二值化的脚部接触特征。
在本文中,提出了一种新的帧级联合人体交互

动作表示方法,以改进人体交互动作序列的生成。
具体而言,考虑一个人体交互动作序列 X ={xa,

xb},其中xa={xi
a}ni=1和xb={xi

b}ni=1分别表示两

个人a 和b的动作序列,将同一帧的双人姿势信息

整合为一个整体wi={xi
a,xi

b},wi∈ 2J×D 的表示

形式为

wi=[jp
a,jv

a,jr
a,cf

a,jp
b,jv

b,jr
b,cf

b] (2)

  最终,帧级联合人体交互动作表示为:X =
{wi}ni=1。

3.2 人体交互时序感知文本编码器

  以MDM[9]为代表的一系列文本引导的动作扩

散模型,普遍采用了文本-图像模态的CLIP[16]文本编

码器作为动作扩散模型的语言指导。这类传统的文

本嵌入方法本身是为了研究如何在文本和图像模态

之间建立联系,因此作为文本生成图像扩散模型的语

言指导是合理的选择。然而,在文本生成动作领域,
继续沿用文本-图像领域的文本编码器来指导动作扩

散模型显然不够合理。CLIP等传统的文本编码器在

大型的文本-图像对数据集上进行预训练,主要关注

文本和图像内容的语义理解,而缺乏对动作序列的理

解,例如人体动作的含义、顺序性和动态变化等。这

使得它们难以有效地捕捉文本描述中与动作相关的

信息,导致生成的动作与文本描述之间缺乏一致性。
相比之下,Petrovich等人[20]提出的单人动作

检索模型TMR,专门针对文本到单人动作序列的

检索任务,能够更准确地捕捉文本中的时序语义信

息。TMR模型通过联合训练文本到动作的检索任

务,并采用对比学习策略,构建了一个更精细的跨模

态文本-动作空间。这使得模型能够更好地理解文

本描述中的动作含义,并将其与动作序列中的关键

信息进行匹配。基于其出色的时序感知能力,本文

将TMR模型扩展到人体交互动作生成领域,并将

其称为人体交互时序感知文本编码器TTE。具体

来说,首先对单人动作检索模型TMR的模型架构

进行调整,使其能够适应帧级联合人体交互动作表

示的需求。此外,为了确保生成的人体交互动作在

交互性上更加自然、在人体动作学上更加合理,本文

引入了单人和双人的几何损失。该损失函数通过约

束生成动作的几何结构和相对位置,保证个体动作

的姿势连贯性以及人体交互动作的协调性和合理

性。这一改进不仅增强了模型对人体交互动作之间

复杂交互关系的理解,还提高了生成动作的自然性

和动作学准确性,从而使生成的人体交互动作更加

符合真实场景中的动态表现。最后,在InterHu-
man的训练集上,使用本文提出的帧级联合人体交

互动作表示方式对模型进行对比学习训练。通过这

一训练过程,模型能够在人体交互动作序列和对应

的文本描述之间建立紧密的跨模态对齐关系。训练

完成后,只保留与人体交互动作序列在隐空间内对

齐良好的文本编码器,并用其替代原有的在图文隐

空间内对齐较好的CLIP文本编码器。这样,改进

后的文本编码器TTE能够更有效地捕捉人体交互

动作序列中的时序语义信息,从而提升动作生成的
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质量和一致性。
如图1所示,TTE由三部分组成,分别是文本

编码器、人体交互动作编码器和人体交互动作解码

器。文本编 码 器 使 用 冻 结 权 重 的 预 训 练 Distil-
BERT[41]模型将文本编码为特征向量序列,然后通

过基于Transformer的编码器预测高斯分布的均值

和方差,经采样得到文本特征zT 。人体交互动作

编码器使用 Transformer[19]对人体交互动作序列

X={wi}ni=1 进行编码,经采样得到动作特征zM 。
两个特征被映射到一个共享的隐空间中,通过对比

学习,模型能够将语义相似的文本特征和人体交互

动作特征映射到空间中靠近的位置,从而实现文本

和动作的匹配。在文本和动作编码器中,输入的均

值和方差用于提供初始化分布信息,而输出的均值

和方差是编码器基于输入特征重新估计和调整的结

果,以服务于后续的潜在空间采样和生成任务。人

体交互动作解码器则将文本特征zT 或者动作特征

zM 解码为人体交互动作序列X={w-i}ni=1。动作解

码器的作用是将潜在空间中的特征解码为人体交互

动作序列,进而通过重建损失来衡量生成动作与原

始动作之间的差异。TTE可以使模型学习到更全

面的文本特征,其损失函数包括对比损失 NCE 、跨
模态特征损失 E、KL 散度(Kullback-Leibler

 

Di-
vergence)损失 KL 和重建损失 R。公式如下:

NGE=-
1
2N∑i

log
expSii/τ

∑jexpSij/τ 
+log

expSii/τ

∑jexpSji/τ ,
where1≤i,j≤N (3)

E= zT -zM (4)

KL=KL(ϕT,ϕM)+KL(ϕM,ϕT)+
KL(ϕT,ψ)+KL(ϕM,ψ) (5)

R= X-X
-T + X-X

-M (6)
其中,N 表示批处理中正样本对的数目。S 是一个

相似度矩阵,计算批处理中所有文本-动作特征对之

间的余弦相似度。τ是超参数,控制损失函数的平滑

程度。ϕT = (μT,􀰑T)表示文本特征的分布。

ϕM = (μM,􀰑M)表示动作特征的分布。ψ= N(0,

I)是一个标准正态分布。X 表示原始动作序列,X-T

表示由文本特征zT 解码得到的动作序列,X- M 表示

由动作特征zM 解码得到的动作序列。

图1 TTE框架图(整个模型由文本编码器、动作编码器和动作解码器组成。使用对比学习

的方式进行训练,对比学习的目标是最大化相似性矩阵的对角线。)

  在对比学习中,相似性矩阵通常用来衡量不同

样本之间的相似性。在 TTE框架中,文本编码器

和动作编码器分别生成文本和动作的特征,之后可

以计算它们之间的相似性,进而构建相似性矩阵。
最大化相似性矩阵的对角线是指通过优化模型,使
得相似性矩阵中的对角线元素(即同一对文本和动

作之间的相似度)尽可能高。同时,非对角线元素

(即不同文本-动作对之间的相似度)则需要尽量较

低。通过这种方式,模型学习到的表示不仅能最大

化同一对文本和动作的相似度,还能够最小化不同

文本-动作对之间的相似度,从而实现有效的对比

学习。
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实验过程中发现,仅有的重建损失并不能很好

地生成令人满意的人体交互动作,生成的动作可能

存在脚滑、瞬移、身体错位等各种问题。因此,引入

一些人为规定的人体动作学几何损失是有必要的。
本文首先对两个单人分别引入了足部损失和速度损

失[9]。足部接触损失用于保证生成的动作中足部与

地面的接触关系保持合理,避免出现脚部悬空或不

自然滑动的情况。速度损失用于控制人体关节的运

动速度,确保生成的动作流畅且具有连贯性。然后

引入了对两个人的整体的掩码关节距离图(Masked
 

Joint
 

Distance
 

Map,DM)损失和相对方位(Relative
 

Orientation,RO)损失[15]。损失函数如下:

foot=
1

n-1∑
n-1

i=1
(FK(x-i+1)-FK(x-i))·fi

2
2

(7)

vel=
1

n-1∑
n-1

i=1
(xi+1-xi)-(x-i+1-x-i)22 (8)

DM =‖(M(x-a,x-b)-M(xa,xb))☉

I(Mxz(xa,xb)<M-)‖22 (9)

RO =‖O(FK(x-a),FK(x-b))-
O(FK(xa),FK(xb))‖22 (10)

其中,FK(·)表示将关节旋转转换为关节位置的正

向动作学函数。对于每一帧i,fi ∈ {0,1}J 表示二

进制脚部接触掩码。M(·)表示由全局关节位置得

到的人体交互关节距离图,I(·)表示在xz 平面上

应用2D距离阈值来掩盖损失的指示函数。M- 表示

距离阈值,☉ 表示哈达玛积。O(·)表示两个人绕y
轴旋转得到的相对方位。

最后,训练人体交互时序感知文本编码器总的

目标损失如下:

TTE= R +λNCE NCE+λE E +λKL KL+

λfoot foot+λvel vel+λDM DM+λRO RO (11)
其中,λNCE,λE,λKL,λfoot,λvel,λDM,λRO 是平衡系数。

3.3 人体交互动作变分自编码器

  为了有效地使用低维特征表示人体交互动作

序列,本文使用基于长连接[42]增强的Transformer
构建了一个人体交互动作变分自编码器。该编码

器旨在将人体交互动作编码为低维潜在特征,以
便在高信息密度的低维空间中表示高维的动作序

列。解码器则将这些低维潜在特征解码为人体交

互动作序列,并尽可能地与编码前的动作序列一

致。在训练过程中,使用重建损失和KL 散度损失

进行训练。为了进一步提高重建动作的质量与合

理性,同样添加了单人和双人的人体动作学几何

损失。
如图2左侧所示,动作编码器可以将任意长

度为n的人体交互动作序列X= {wi}ni=1 作为输

入,得到一个均值为μM ,方差为 􀰑M 的正态分布

ϕM = (μM,􀰑M),然后采样得到一个动作特征

zM 。动作解码器通过将这个特征解码得到一个新

的动作序列X- ={w-i}ni=1。损失函数包括重建损失、

KL 散度损失和人体动作学几何损失,人体动作学

几何损失与3.2节的损失函数一致,损失函数如下:

R'= X-X
- (12)

KL'=KL (μM,􀰑M), (0,I)  (13)

  最后,训练人体交互动作变分自编码器总的目

标损失如下:

VAE= R'+λKL' KL'+λfoot foot+
λvel vel+λDM DM+λRO RO (14)

其中,λR',λKL',λfoot,λvel,λDM,λRO 是平衡系数。

图2 HiLDM框架图(左侧是人体交互动作变分自编码器,右侧是人体交互动作潜在扩散模型的主体结构。)
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3.4 人体交互动作潜在扩散模型

  扩散模型[3-4]的基本思想是学习一个定义良好

的随机过程的逆向过程,该过程由正向过程和反向

过程组成,两者均遵循马尔可夫链。正向过程涉及

添加噪声。输入是潜在空间中的动作特征zM
0,输出

是添加了k次高斯噪声的动作特征zM
k 。当添加足

够的噪声时,动作特征zM
K 可以接近标准高斯分布

(0,I)。反向过程旨在减少高斯噪声zM
K ~ (0,

I)中的噪声。在去噪过程中,在扩散步骤k,一部

分噪声被消除,从而产生噪声较小的动作特征zM
k-1。

通过迭代地重复此步骤,直到噪声完全消除,生成一

个干净的动作特征z-M
0。

如图2右侧所示,只保留TTE的文本编码器部

分,为人体交互动作潜在扩散模型提供具有时序感

知的文本特征zT。本文使用Transformer编码器

架构实现去噪网络,在文本条件引导下,学习在时间

步长k的动作特征zM
k 到时间步长k-1的动作特征

zM
k-1 的去噪过程。在扩散模型的采样过程中,从标

准正态分布中对初始随机噪声zM
K 进行采样,然后

进行K 次去噪以生成干净动作特征z-M
0。最后,通

过人体交互动作解码器将其解码为帧数为n的人体

交互动作序列X- ={w-i}ni=1。
最后,训练人体交互动作潜在扩散模型总的目

标损失如下:

LDM=EzM
0 ~q(z

M
0|c),k~[1,K]

[zM
k-1-G(zM

k ,k,c)2]

(15)
其中,c表示文本条件,zM

0 表示一组从条件分布

q(zM
0|c)中采样得到的真实动作序列。k~[1,K]

表示从时间步长1~K中随机采样的一个时间点,

K 表示扩散模型的总时间步数,G(zM
k ,k,c)是模

型预测的在k时间步去噪后的动作特征。

4 实验结果与分析

在本节中,将详细介绍本文所使用的数据集、评
估指标、实验设置,以及对提出的方法 HiLDM进行

定量与定性实验评估,并与当前最先进的技术方法

进行深入比较。首先,4.1节中对人体交互动作数

据集InterHuman进行了详细描述,包括其构成、标
注方式及使用比例。接下来,4.2节介绍了使用的

评估指标,通过使用多种评估指标,确保从多个角度

全面评估模型的性能。随后,4.3节介绍了实验的

具体设置,包括模型的训练参数、模型大小等。在

4.4节首先进行了定量实验。将本文提出的HiLDM方

法与当前最先进的人体交互动作生成方法进行比

较。然后,进行定性实验,通过可视化展示生成的动

作序列与最先进的人体交互动作生成方法进行对

比。最后,在4.5节进行了消融实验,以评估不同模

块和组件对最终结果的贡献。

4.1 数据集介绍

  本文采用InterHuman[15]数据集对本方法进行

训练和评估。InterHuman数据集是一个专为人体

交互动作生成任务设计的大规模数据集,包含丰

富的动作类型和高质量的标注信息。该数据集涵

盖日常动作和专业动作两大类,涉及6022个人体

交互动作序列,总时长达到6.56小时,充分展示

人与人之间不同的交互模式与动态变化。为了便

于自然语言驱动的动作生成任务,每个动作序列

都提供多个自然语言描述,这些描述由不同的标

注人员从多个角度进行标注,进一步增强数据的

多样性和表达的准确性。数据集中共计有16756
条文本描述,涵盖5656个独特词汇。将数据集的

80%用作训练集,20%用作测试集,确保模型在多

种人体交互动作场景下的学习与泛化能力。这一

数据集的多样性和规模为本研究的训练和评估提

供坚实基础。

4.2 评价指标介绍

  本文采用与Liang等人[15]相同的五种评估指

标来评估模型的能力:R
 

Precision、FID、Multimo-
dal

 

Dist、Diversity
 

和
 

Multimodality。R
 

Precision
 

和
 

Multimodal
 

Dist
 

用于评估生成动作与输入文本

之间的相关性。Diversity衡量生成样本之间的多

样性。Multimodality衡量的是同一文本输入或同

一动作输入下生成结果的多样性。FID
 

用于测量生

成动作与真实数据在潜在空间中特征分布的差异,
从而评估生成动作的质量。

4.3 实验设置

  在人体交互时序感知文本编码器 TTE部分,
文本编码器由6层和4个头的Transformer构成。
人体交互动作编码器和解码器均由6层和4个头的

Transformer构成,动作序列的维度为524×n,动作

和文本特征的维度均为512。批量大小设置为16。
模型使用AdamW优化器,10-4 的固定学习率进行

训练。在单个 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090
 

GPU
上训练模型大约需要1天时间。

人体 交 互 动 作 潜 在 扩 散 模 型 HiLDM 使 用

TTE阶段训练完成冻结后的文本编码器。人体交
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互 动 作 编 码 器 和 解 码 器 均 由9层 和8个 头 的

Transformer构成,动作序列的维度为524×n,中
间特征维度为512。去噪器由9层 和8个 头 的

Transformer构成,去噪总次数K 设置为50。加噪

过程采用线性噪声策略,去噪采用非马尔可夫的采

样策略[43],去噪过程中guidance强度设置为7.5,
生成动作序列的最大长度为300。在人体交互动作

变分自编码器学习阶段批处理大小为32,在人体交

互动作潜在扩散模型学习阶段批处理大小为64。
所有模型使用AdamW优化器,10-4 的固定学习率

进行训练。在两个NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090
 

GPU
上训练模型,人体交互动作变分自编码器训练阶段

大约需要2天时间,人体交互动作潜在扩散模型训

练阶段大概需要0.5天时间。

4.4 定量实验

  为了评估本文方法在文本条件下人体交互动作

生成方面的性能,将本文方法与最近的5种动作生

成方法进行了比较:TEMOS[28]、T2M[8]、MDM[9]、

ComMDM[14]和InterGen[15]。在表1中,给出了在

InterHuman数据集上的实验结果,对于5种SO-
TA方法,本文引用Liang等人[15]报告的结果。对

于本文方法的结果,进行5次评估,取平均值。由表

1可以看出,在处理基于文本的人体交互动作生成任

务时,本方法取得了最先进的性能。特别是,在 Mul-
timodal

 

Dist指标上,本文方法相较于InterGen方法

有了显著的改进,从5.108提升至3.827,证明本文方

法生成的动作与输入文本具有更好的一致性。
如表1所示,本文方法在时序感知能力和生成

动作的精确度上表现突出,特别是在 MM
 

Dist和

FID指标上优于其他方法。这表明模型能够更准确

地捕捉输入文本的信息,生成的动作更加符合文本

的预期,且生成动作的质量更接近真实数据。特别

的,本文方法在 Multimodality指标上的相对较低,
这可能是由于本文方法强大的时序感知能力,模型

在统一文本条件下更倾向于生成一致性较高的动作

序列,这牺牲了生成动作的多样性和变化性。这一

现象表明本文方法在生成精确、一致的动作方面具

有优势,但在多模态性上存在一定的权衡。

表1 InterHuman数据集上的定量结果

Method
R

 

Precision↑
Top

 

1 Top
 

2 Top
 

3
FID↓ MM

 

Dist↓ Diversity→ Multimodality↑

Real 0.452 0.610 0.701 0.273 3.755 7.948 —

TEMOS[28] 0.224 0.316 0.450 17.375 6.342 6.939 0.535
T2M[8] 0.238 0.325 0.464 13.769 5.731 7.046 1.378
MDM[9] 0.153 0.260 0.339 9.167 7.125 7.602 2.355

ComMDM[14] 0.223 0.334 0.466 7.069 6.212 7.244 1.822
InterGen[15] 0.371 0.515 0.624 5.918 5.108 7.387 2.141
HiLDM 0.377 0.517 0.598 5.801 3.827 7.898 0.846

  注:“Real”行所列指标值为真值,粗体表示不同方法中取得的最优指标值,“↑”表示指标值越高越好,“↓”表示指标值越低越好,“→”表示

指标值越接近真值越好。下表同。

  为了评估不同方法的平均推理时间及FID得

分的比较,如图3所示,从InterHuman数据集中随

机选取10个文本,分别使用各个方法生成动作序

列,并计算生成单个动作序列的平均耗时。图中的

每种颜色的点代表一种方法,X 轴表示单个文本的

平均推理时间(越小越好),Y 轴表示衡量生成动作

质量的FID指标(越小越好)。所有实验均在单个

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090
 

GPU上进行推理,忽
略了模型加载时间。由图3可以看出,TEMOS和

T2M 方法生成速度较快,但生成质量较差;MDM
和ComMDM生成质量较好,但生成速度较慢。本

文方法在FID上领先所有其他方法的同时,单个动

作的平均生成时间为0.38秒,显著快于InterGen
方法的1.86秒和ComMDM方法的23.15秒。

图3 不同方法在FID得分与单个文本平均推理时

间之间的关系(图中每种颜色的点代表一种方

法,这些点越接近原点表现越好)

4.5 定性实验

  如图4、图5和图6所示,展示了由ComMDM
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方法、InterGen方法生成的人体交互动作和本方法

生成的人体交互动作的可视化比较。在图4中,文
本描述为:“第一个人把绳子拉向自己,而第二个人

试图把它拉开。最终,第一个人在拔河比赛中获

胜。”对比生成结果,ComMDM 方法生成的动作缺

乏细节和连贯性,整体效果不如其他两种方法。其

他两种方法均能够捕捉拔河的基本动作特征,但本

方法在动作细节呈现和整体连贯性方面优于Inter-
Gen方法。特别是在对抗阶段,InterGen方法中

   

橙色人物的动作缺乏显著的抵抗表现,整体动作序

列缺少力量对抗的张力感。而本方法能够细腻刻画

对抗细节,例如橙色人物的拉绳动作不仅与绿色人

物形成明确的对抗关系,还展现了双手用力拉开的

动态,增强了动作的真实性和互动性。在图5中,文
本描述为:“两个人手拉着手转圈。”

 

ComMDM 方

法在此文本条件下的生成动作效果较差,无法准确

展现手拉手转圈的动作。InterGen方法生成的动

作中,两个人物虽然尝试手拉手转圈,但手部接触点

    

图4 ComMDM方法、InterGen方法与 HiLDM的可视化比较一(文本描述:第一个人把绳子拉

向自己,而第二个人试图把它拉开。最终,第一个人在拔河比赛中获胜。)

图5 ComMDM方法、InterGen方法与 HiLDM的可视化比较二(文本描述:两个人手拉着手转圈。)

图6 ComMDM方法、InterGen方法与 HiLDM的可视化比较三(文本描述:两个人拥抱。)

53229
 

期 石 旭等:基于时序感知潜在扩散模型的人体交互动作生成



的间距较大,且整体姿态缺乏转圈的动态感,显得较

为僵硬。而本方法生成的动作序列表现出更符合文

本描述的特征。绿色人物和橙色人物的手部保持紧

密接触,展现出稳定的牵手状态。同时,两个人物在

转圈时的身体姿态符合旋转运动特征,例如膝盖微

弯、身体倾斜角度符合离心力影响,使得整体动作更

加自然、生动。在图6中,文本描述为:“两个人拥

抱。”ComMDM 方法的生成效果不如InterGen方

法,特别是人物之间的距离感没有得到很好的表现。

InterGen方法生成的动作序列虽然表现出拥抱的

意图,但存在明显的穿模问题,例如两个人物在靠近

时,身体发生互相穿透,尤其是手臂与身体交叠,导
致生成结果缺乏真实感和合理性。同时,绿色人物

的姿态不自然。而本方法生成的动作序列能够清晰

展现拥抱的情感互动,绿色人物和橙色人物的动作

幅度及姿态合理,且身体和手臂没有出现穿模现象,
更符合拥抱这一情境的语义。

相比之下,本方法在动作细节呈现、连贯性以及

符合文本描述的动作特征方面优于InterGen方法。
特别是在表现动态运动和人物穿模方面,本方法展

现出了更高的细腻度和合理性。

4.6 消融实验

  为验证本方法各个模块的有效性,本文对各个

模块进行了消融实验。实验通过逐步去除或替换模

型中的不同组件,来考察每个设计的贡献,并突出本

方法的创新之处。如表2所示,第一行表示基线方

法,人体交互动作变分自编码器阶段的中间特征维

度为256,使用由9层和4个头组成的Transformer
结构,且未加入人体几何损失,文本编码器为CLIP-
ViT-L-14。第二行表示特征维度增至512,Trans-
former结构调整为9层和8个头的情况下的实验

结果。当我们将特征维度从256增大到512时,模
型的生成质量有了明显提升。FID从12.422降低

至6.150,MM
 

Dist从5.684下降到3.882。这说明

在人体交互动作变分自编码器中,更高的特征维度

为动作序列提供了更丰富的表示,增强了模型对人

体交互动作的理解能力。第三行展示了在模型中加

入单人和双人人体几何损失后的实验结果。在表3
中进一步讨论了单人和双人几何损失的作用。加入

单人几何损失相较于没有几何损失时,FID略有增

加。MM
 

Dist略有上升,但多样性略有下降。引入

双人几何损失后,生成动作在交互的协调性上得到

了提升,FID值略有改善。进一步增加了全部几何

损失,可以观察到生成动作的多样性有了显著提高。
第四行则表示将CLIP文本编码器替换为TTE文

本编码器的实验结果。当使用TTE文本编码器替

换CLIP文本编码器后,R
 

Precision(Top
 

3)从0.552
提高到0.598,FID 从6.265降低至5.801,表明

TTE文本编码器能够显著提升生成结果的文本一

致性和生成动作质量。TTE通过捕捉文本中的时

序信息,使得模型更好地理解人体交互动作序列中

的交互和时序变化,进而生成与文本描述更为一致

的人体交互动作序列。然而,也许是 TTE文本编

码器提供的条件特征更具有确定性,导致多模态距

离 Multimodality指标的下降。这表明 TTE编码

器在时序信息的捕捉和理解方面具有明显优势,能
够更精准地感知文本中的时序关系,并生成与文本

内容高度一致的动作。然而,由于TMR对时序信

息的敏锐捕捉,模型倾向于生成较为单一且一致的

动作,从而导致 Multimodality指标上的表现较差。
因此,本方法最终选择了TTE作为扩散模型的文

本编码器。

表2 InterHuman数据集上的消融实验

VAE
 

特征维度 人体几何损失 文本编码器 R
 

Precision
 

(Top
 

3)↑ FID↓ MM
 

Dist↓ Diversity→ Multimodality↑
256 无 CLIP 0.382 12.422 5.684 7.362 1.232
512 无 CLIP 0.564 6.150 3.882 7.509 1.605
512 有 CLIP 0.552 6.265 3.872 7.922 1.322
512 有 TTE 0.598 5.801 3.827 7.898 0.846

  注:所有模型在InterHuman数据集上进行训练和测评。

表3 InterHuman数据集上的消融实验(人体几何损失)。

损失函数 FID↓ MM
 

Dist↓ Diversity→

无人体几何损失 6.150 3.882 7.509

有单人几何损失 6.325 3.877 7.802

有双人几何损失 6.142 3.852 7.786

有全部几何损失 6.265 3.872 7.922

  如图7和图8所示,本文继续研究了使用TTE
文本编码器与CLIP文本编码器的扩散模型,在生成

人体交互动作序列时的可视化结果。在图7中,文本

描述为:“一个人把篮球扔给另一个人,另一个人站着

牢牢抓住它。”对于CLIP引导生成的动作,绿色人物

和橙色人物的互动较弱,难以清晰地展现“篮球传递”
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的关键动作特征。橙色人物的扔球动作缺乏明显的

手臂挥动和投掷动态,仅表现出模糊的手部移动。绿

色人物腿部姿势僵硬,未能体现抓住篮球的姿态。相

比之下,TTE引导生成的动作能够准确表现“篮球传

递”的核心动态。橙色人物在传球时手臂有明显的投

掷动作,动作幅度符合传递篮球的特征。绿色人物则

及时作出接球动作,腿部微微弯曲稳定核心。在图8
中,文本描述为:“一个人进攻,另一个人防守。”对于

CLIP引导生成的动作,防守方绿色人物的动作幅度

较小,姿态表现出轻微的站立倾向,未展现出防守应

有的紧张和积极性。进攻方橙色人物虽有动作,但手

部和身体的动态未能体现进攻的明确性,整体动作显

得较为被动。TTE引导生成的动作中,绿色人物的

阻挡动作随着橙色人物的进攻动作而及时调整。橙

色人物手部和身体呈现出强烈的进攻意图,特别是朝

向绿色人物的进攻角度不停变化。

图7 CLIP与TTE的可视化比较一(文本描述:一个人把篮球扔给另一个人,另一个人站着牢牢抓住它。)

图8 CLIP与TTE的可视化比较二(文本描述:一个人进攻,另一个人防守。)

  正如所观察到的,TTE引导的扩散模型生成的

动作序列与文本条件的匹配度更高,并且CLIP引导

的扩散模型在某些情况下倾向于生成相对静止的动

作序列,尤其是在复杂的交互场景中,动作特征表现

不够明确,难以展现出语义上的攻防关系或动态

变化。

5 结 语

为了解决当前文本条件下人体交互动作生成过

程中存在的生成速度慢,以及生成动作与文本描述

一致性差的问题,本文提出了一种新颖的时序感知

的人体交互动作潜在扩散模型。该模型通过在人体

交互动作序列的潜在空间中进行去噪,显著提升了

生成速度。此外,引入人体交互时序感知文本编码

器TTE,有效增强了文本与生成动作之间的一致性

与生成动作的质量。最后,实验结果表明,所提出的

方法在生成速度和质量方面优于现有方法,验证了

该方法在人体交互动作生成任务中的优越性。
然而,本文方法仍存在一定局限性。例如,在一

些交互性较强的动作场景中,生成的人体交互动作

可能会出现人与人之间动作不完全对齐的情况,尤
其是在动作快速变化的情境下。这表明当前模型在

捕捉细粒度的交互关系和时序一致性方面仍有待提

升。因此,未来的工作可以从以下几个方面进行改

进:首先,进一步增强时序建模能力,特别是在处理

快速变化和高交互性的人体交互动作时,提高模型

对细粒度交互的捕捉能力;其次,可以探索更为复杂

的模型架构或算法,以平衡多样性与一致性的要求,
从而提升生成效果的灵活性和丰富性。

作者贡献说明 石旭和孙运莲为共同第一作者。
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Background
  This

 

paper
 

addresses
 

the
 

problem
 

of
 

human
 

interaction
 

generation
 

within
 

the
 

fields
 

of
 

computer
 

vision
 

and
 

computer
 

graphics.
 

Compared
 

to
 

single-person
 

motion
 

generation,
 

hu-

man
 

interaction
 

generation
 

is
 

still
 

in
 

its
 

early
 

stages,
 

particu-

larly
 

when
 

it
 

comes
 

to
 

generating
 

complex
 

interactive
 

mo-

tions.
 

It
 

not
 

only
 

requires
 

the
 

individual
 

motion
 

to
 

be
 

plausi-

ble
 

but
 

also
 

demands
 

consistency
 

and
 

naturalness
 

in
 

the
 

inter-

action,
 

making
 

the
 

generation
 

task
 

significantly
 

more
 

chal-

lenging.
 

Recently,
 

diffusion
 

models
 

have
 

gained
 

increasing
 

attention
 

in
 

the
 

field
 

of
 

motion
 

generation.
 

However,
 

most
 

of
 

these
 

methods
 

focus
 

on
 

denoising
 

the
 

original
 

motion
 

se-

quence,
 

which
 

results
 

in
 

lower
 

generation
 

speed.
 

Moreover,
 

existing
 

motion
 

diffusion
 

models
 

typically
 

rely
 

on
 

text
 

en-

coders
 

derived
 

from
 

pre-trained
 

language-image
 

contrastive
 

models
 

for
 

linguistic
 

guidance.
 

Although
 

these
 

text
 

encoders
 

perform
 

well
 

in
 

the
 

image
 

domain,
 

they
 

fail
 

to
 

adequately
 

capture
 

the
 

temporal
 

dynamics
 

of
 

motion
 

text.
 

This
 

limita-

tion
 

is
 

particularly
 

pronounced
 

in
 

human
 

interaction
 

genera-

tion
 

scenarios,
 

where
 

the
 

absence
 

of
 

temporal
 

information
 

further
 

degrades
 

the
 

quality
 

and
 

coherence
 

of
 

the
 

generated
 

motions.

To
 

address
 

these
 

challenges,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

Hu-
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man
 

interaction
 

Latent
 

Diffusion
 

Model
 

(HiLDM),
 

which
 

performs
 

denoising
 

in
 

the
 

latent
 

space
 

of
 

learned
 

interactive
 

motion
 

sequences,
 

significantly
 

improving
 

generation
 

speed.
 

In
 

addition,
 

the
 

model
 

employs
 

a
 

human
 

interaction
 

Tempo-
ral-aware

 

Text
 

Encoder
 

(TTE)
 

as
 

linguistic
 

guidance,
 

ensu-
ring

 

greater
 

temporal
 

consistency
 

in
 

the
 

generated
 

motions.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that,
 

compared
 

to
 

state-of-
the-art

 

methods,
 

our
 

model
 

not
 

only
 

achieves
 

a
 

significant
 

advantage
 

in
 

generation
 

speed
 

but
 

also
 

delivers
 

superior
 

per-
formance

 

in
 

terms
 

of
 

motion
 

quality
 

and
 

interaction
 

natural-
ness,

 

validating
 

the
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

our
 

ap-

proach.
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