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节奏舞者：基于关键动作转换图和
有条件姿态插值网络的3D舞蹈
生成方法研究

贺亚运，彭俊清，王健宗，肖京

平安科技（深圳）有限公司，广东  深圳  518063

摘要
3D舞蹈是元宇宙中虚拟人的一种重要表现形式，它将音乐与舞蹈进行有机结合，大大增强了元宇宙中相关

应用的趣味性。之前的工作通常把3D舞蹈生成简单视作一个序列生成任务，但是生成的舞蹈动作质量较差

且与音乐的契合度较低。受人类学习舞蹈过程的启发，提出了一种新颖的3D舞蹈框架——“节奏舞者”来解

决上述问题。该框架首先使用VQ-VAE-2对舞蹈进行分层编码量化，可有效改善舞蹈生成质量；然后使用

节奏点上的关键动作编码建立关键动作转换图，既可保证生成的舞蹈动作与音乐节拍的契合度，又可增加

舞蹈动作的多样性。为了确保关键动作之间平滑自然地连接，提出了一个姿态插值网络来学习关键动作之

间的转换动作。通过大量实验证明，该框架避免了长序列生成的不稳定和不可控问题，实现了舞蹈动作与

音乐节奏的高度契合，达到了当前最优效果。
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Rhythm dancer: 3D dance generation by key-
motion transition graph and pose-interpolation 
network

Abstract
3D dance is an indispensable form of virtual humans in the metaverse. It organically combines music and dance art, which 

greatly increases the interest in the metaverse. Previous work usually treats it as a simple sequence generation task, but it is 

difficult to match the dance movements with the music beat perfectly and the quality of long sequence dance generation is 
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difficult to be guaranteed. Inspired by the process by which humans learn to dance, a novel 3D dance framework “Rhythm Dancer” 

to solve the above problems was proposed. The framework first uses VQ-VAE-2 to encode and quantify the dances in a hierarchical 

way, which effectively improves the quality of dance generation. Then, a key movement transition map was created using the core 

dance movements on the rhythm points, which not only ensures that the generated dance movements fit with the music beat, but 

also increases the diversity of dance movements. To ensure smooth and natural connections between the core dance moves, a pose-

interpolation network was proposed to learn the transition movements between key moves. Extensive experiments demonstrate that 

the framework not only avoids the instability and uncontrollability problems of long sequence generation, but also achieves a higher 

match between dance movements and music rhythms, reaching state-of-the-art results.

Key words
3D dance, metaverse, dance generation, deep learning

 0  引言

如何更好地由音乐生成舞蹈是一项有

意义的研究。随着元宇宙变得火热，其中

的虚拟角色需要有更多的技能，跳舞有助

于虚拟角色在元宇宙或者其他线上多媒体

平台更好地表现自己。然而，生成令人满意

的舞蹈动作并非易事。

当前国内外对3D舞蹈生成的研究相

对较少。目前主流的方法是将3D舞蹈生成

看作一个序列生成任务，例如参考文献[1]

提出的AI编舞框架，采用全注意力机的模

型交叉Transformer网络，将一段音乐和

2 s的初始舞蹈序列作为输入，生成后续的

舞蹈动作；参考文献[2]提出了一种先使用

VQ-VAE对舞蹈动作进行编码和量化，再

使用GPT网络生成舞蹈动作序列的方法，

有效地对舞蹈动作空间进行降维，使生成

的舞蹈动作更加自然合理。

目前舞蹈生成过程中主要存在两个问

题：①生成的舞蹈动作很难与音乐节拍保持

一致；②生成长序列的舞蹈动作会出现一些

问题，如随着时间推移，生成的动作质量越

来越差，或者动作一直简单地重复。

许多研究者试图设计一个模型，这个

模型将从音乐中提取的特征作为输入，进

而生成对应的舞蹈动作序列[1,3-7]，但是这

样的模型通常是不稳定的，有时生成的舞

蹈动作会很奇怪。这是因为舞蹈动作空间

是一个高维度的空间，而在模型训练时并

没有对动作空间的范围进行严格限制，而

且舞蹈动作与音乐节拍是否一致最影响人

们对生成舞蹈的直观感受。但是直接让模

型从数据中学习音乐与动作的这种一致性

是很难的。

为了解决以上问题，本文提出了一种

新的3D舞蹈生成方法，此方法受到人类学

习舞蹈的过程的启发。当学习一个舞蹈时，

舞蹈老师通常会先告诉学生这个舞蹈包含

哪些关键动作，学会了关键动作之后，再学

习如何衔接它们。非常重要的一点是，舞蹈

的关键动作通常会出现在音乐节拍点上，

因此通过分析舞蹈配乐的节拍，可以找出

舞蹈的关键动作。但是，找到关键动作之

后，它们之间是彼此孤立的，接下来需要重

新扫描舞蹈数据集，建立关键动作的转换

图。该图是一个有向有权图，通过该图可

以获取关键动作的转换关系和转换概率。

为了避 免 舞蹈动作空间维度 太高导

致 生成的舞蹈动作不稳定，本文先 使 用

VQ-VAE-2[8]这种无监督的学习方式，对

所有的舞蹈动作进行量化编码，最终生成
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一个舞蹈动作的编码簿。编码簿的大小通

常只有几百个编码向量，其中每一个编码

都表示一种唯一的舞蹈动作。通过这种方

式可以对舞蹈动作空间进行降维，这保证

了生成的舞蹈动作更加稳定，并且不会有

奇怪的舞蹈动作。关键动作的衔接也很重

要，本文使用有条件姿态插值网络（以下

简称姿态插值网络），以两个关键动作和

舞蹈风格特征为输入，生成中间的舞蹈动

作序列。

完成以上步骤，模型就具备了为一首

音乐生成对应舞蹈动作的能力。首先，通

过分析节拍找出音乐的节拍点，这些节拍

点就是需要放置关键动作的位置；然后，

在关键动作转换图中进行采样，生成一串

关键动作，并将其放置到节拍点的位置；

最后使用训练好的姿态插值网络，生成关

键动作之间的衔接动作序列。

综上所述，本文的主要贡献如下：

● 使用VQ-VAE-2对舞蹈动作进行编

码量化，有效降低了舞蹈动作空间维度，并

且这种分层的模型结构使生成的舞蹈动作

更加流畅和稳定；

● 提出通过建立关键动作转换图的方

式来生成关键动作；

● 提出先生成关键动作，再使用姿态

插值网络生成衔接舞蹈动作的方式来生成

3D舞蹈；

● 提出基于联合因果注意力的姿态插

值网络，并在模型训练中引入了新的损失

函数。

1  相关工作介绍

1.1  人物动作合成与3D舞蹈生成

如何生成更加真实的人体动作序列一

直是学者研究的一个重要方向。早些时候，

人们使用动作图[9-10]生成人体动作。动作

图是在大量人体动作捕捉数据[11]上建立的

有向图，图上的节点表示一个人体动作，边

表示不同动作之间的转换关系。将所有的

动作归类并放到一个图上，然后在图上采

样，就可以得到一串连续动作。然而这种

动作生成的方式可控性很差，不能针对特

定的场景生成对应的动作。之后随着深度

学习的发展，一些研究者试图从一个大的

舞蹈数据集中训练出一个深度模型，希望

这个深度模型可以自动学习出音乐与舞蹈

动作之间的关系。他们尝试了很多网络架

构，如CNN[12-13]、GAN[14]、Transformer

等，但是生成效果却不尽如人意。生成过

程中经常会出现动作的简单重复，或者几

乎静止不动的情况，而且会生成一些奇怪

的动作，这说明模型没有很好地学习到人

体正常的姿态范围。

1.2  舞蹈动作的编码和量化

目前已经有比较成熟的对人体进行建

模[15]的方法，但是理论上人体动作空间是

很大的。受人体结构的限制，每个关节只

能在一定范围内移动，因此真正的人体动

作空间实际上是大的动作空间中的一个子

空间，如果不对这个动作空间进行空间限

制，模型最终可能生成奇怪的人体动作。

但是如果人为给各种可能的舞蹈动作做划

分和编码，工作量是巨大的，几乎不可能实

现。为了解决这个问题，参考文献[2]使用

VQ-VAE[16]对舞蹈动作进行了编码和量

化，此方法是一种无监督的方式，简洁且

高效。与参考文献[2]不同的是，本文使用

了更先进的VQ-VAE-2[8]的分层结构，更

好地利用了局部信息和全局信息。而且本

文提出的关键舞蹈动作是上半身动作和下

半身动作结合的一个整体动作，因此本文
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会对整体动作进行编码量化。在编码簿的

基础上进行后序舞蹈动作的生成时，本文

在步骤和方法上均与参考文献[2]不同。

1.3  分阶段的舞蹈生成框架

之前的研究表明，音乐节拍和运动的

空间回折点在时间上具有强相关性[1,17 ]，

因此保证 生成舞蹈的运 动节拍和音乐节

拍的契合度尤为重要。人们在使用动画制

作工具制作动画时，通常并不会制作动画

的每一帧，而是制作动画的关键帧，关键

帧制作完成后，就可以由此生成流畅的动

画。与此过程类似，参考文献[18]提出了

一种分两个步骤来生成3D舞蹈的方法：

第一步，分析 音乐节拍信息，找出音乐的

节拍点，然后将节拍点处的音乐片段截取

出来，并提取频谱特征，使用提取的频谱

特征训练一个深度模型，使之能够通过音

乐片段生成对应的关键动作；第二步，预

测相邻关键动作之间的运动曲线参数，使

用多结Kochanek-Bartels样条（multi-

knots Kochanek-Bartels splines）方法

对每个运动曲线进行建模。此种3D舞蹈

生成方式逻辑上合理，但是音乐片段与关

键动作并没有很强的相关性，生成的关键

动作之间几乎没有关联。而且对于没有在

训练集中的音乐，模型可能生成比较奇怪

的动作。在预测相邻关键动作之间的运动

曲线时，参考文献[18]使用了比较传统的

建模方法，流程复杂且模型准确率较低。

本文也采用了相似的分阶段生成3D舞蹈

动作的框架，但是在生成关键动作时，本

文使用了更合理的关键动作转化图，并且

在生成关键动作之间的衔接动作时使用

了更先进的深度模型，保证了更好的生成

效果。

2  节奏舞者生成模型

节奏舞者3D舞蹈生成模型的工作流

程如图1所示。与其他舞蹈生成模型[1,3,4,7,19-21]

不同，本文没有一次性让模型生成所有的

舞蹈动作序列，而是 采用了“两步走”的

方式，先生成关键动作，再生成关键动作

之间的衔接动作。关键动作在整个舞蹈中

起着至关重要的作用，关键动作与音乐节

拍是否一致非常影响观众的直观感受。而

且，本文没有直接使用原始的动作数据，

图 1　3D 舞蹈生成过程总览
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而是先对数据集中的舞蹈动作做了编码和

量化，在编码量化过程中使用VQ-VAE-2[8]

的包含Top层和Bottom层的双层结构，使

模型可以同时考虑到局部 信息和全局信

息，这个过程会在第2.1节进行介绍。然后在

第2.2节会介绍如何从数据集中提取所有的

关键动作，并生成关键动作转换图[22]。

2.1   基于VQ-VAE-2的舞蹈动作编码
簿生成

人体的运动涉及几十个关节[15]，用来

表示人体动作的向量的维度很高，而且人

体各个关节都有各自的运动范围，如果不

加限制就可能生成很多奇怪的动作。

一种好的解决方案是先对高维的动作

向量进行降维，把数据集中所有人体的动作

压缩到一个有限的空间中，而且最好以一种

无监督的方式进行。而这正是VQ-VAE[16,23]

所擅长的。为了在舞蹈生成时可以让模型

同时考虑局部信息和全局信息，从而使生

成的舞蹈动作更加稳定和流畅，本文采用

了VQ-VAE-2[8]的分层结构。

如图2所示，一段舞蹈动作 ( 3)T JM R × ×∈ ，

T 是时长， J 是关节数量，可以用一段量化

特征序列 表示， /T T d′ = ， d 是

Bottom部分的下采样率， 2C 是量化特征

的通道数。本文使用一个一维时域卷积 1E

将动作序列M编码成向量 ， 可

以 继续使用一维时域卷积 2E 编码为 。

在训练时，共分两步，先训练Top部分，再

训练Bottom部分，Top部分和Bottom部分

分别包含一个编码簿。对 和 使用

的量化方式相同。以 为例，对 中的

每个向量 选取Top编码簿中与之最近

的元素作为量化后的向量 。

  （1）

最后，将 和 拼接成 ， 可

以通过动作解码器重新解码为舞蹈动作序

列M。

为了避免关节整体位移对动作编码的

图 2　3D 舞蹈动作生成使用的 VQ-VAE-2 模型结构
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影响（出现在不同位置的同一个动作应该

被编码为同一个向量），本文先将输入的

动作序列M进行归一化，即把根关节点的

位置置零。为了表示做某个舞蹈动作时身

体的整体移动速度，使用速度解码器获取

整体移动速度V。V是一个矢量，包含速度

的大小和方向。

训练时，先训练Top部分，再将Top部

分固定，训练Bottom部分。两者训练的方

法和使用的损失函数基本一致，只是在训

练Bottom部分时，需要将 进行上采样后

与 进行拼接，生成最终的量化特征 。

下面以训练Top部分为例进行介绍，其损

失函数如下：

 
（2）

其中，L
rec

为重建损失。在这个重建损失中，

不仅包含3D关节点的相对位置损失，而且包

含关节点运动的速度和加速度损失：

（3）

其中， 和 分别是 M 在时间上的一

阶偏导和二阶偏导，α和β是可学习的参

数。L M第二项为“编码簿损失”，sg是停

止计算梯度（stop gradient）[24]的缩写， 

sg[]表示不对方括号内的变量计算梯度。

此部分计算编码器得到特征向量 和其

对应的量化特征 之间的距离，并将其作

为辅助误差项。此误差项只向字典向量

传递，通过对误差惩罚来学习 向量，不

更新编码器和解码器。第三项与第二项一

致，也是计算 与 的距离。不过 这 里

对量化特征向量 使用了stop gradient约

束，使得此误差项只向编码器反向传递，训

练速度解码器时的损失函数为 ，

意为速度预测值与真实值的差值，其中 tV

为速度的真实值。

VQ-VAE-2 训练完 成 后，Top编码

簿和Bottom编码簿中分别包含了代表各

种舞蹈动作的量化特征。因为Top部分使

用了更大的下采样率，所以Top部分相较

Bottom部分信息更加浓 缩。Top编码簿

中的量化 特 征 包含更 多的全 局 信息，而

Bottom编码簿中的量化特征包含更详细的

局部信息。在进行舞蹈动作生成时，同时

考虑全局信息和局部信息，可以使生成的

动作更加稳定流畅。

2.2  基于有向图的关键动作转换图生成

音乐节拍使用音频处理工具Librosa[25]

进行提取，即用Librosa获取一段音乐中音

乐节拍出现的时间点，此时间点处对应的舞

蹈动作即关键动作。找出的关键动作可以

用第2.1节中的Top编码簿和Bottom编码簿

中的量化特征编号表示，分别记作T_code

和B_code，通过分析整个舞蹈数据集，最

终可以得到任何两个关键动作的转换关系

和转换概率（数据集中相邻的两个关键动

作视为具有转换关系），并且建立一个关键

动作的转换图[22]。

关键动作转换图生成后，可以为一段

新的音乐 生成 所需的关 键 动作。方 法如

下：先使用节拍分析工具获取音乐的节拍

信息，即获 取 此段 音乐中需要 插入 关 键

动作的时间点和关 键 动作 数 量；然后在

关键动作转换图上进行随机游走采样，

采样所得的动作序列即此段音乐所需的

关键动作序列。

2.3  基于联合因果注意力[26]的姿态插
值网络

生成关键舞蹈动作后，可以使用姿态

插值网络生成两个关键动作之间的衔接动
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作，如图1所示。先使用姿态插值模型生成

Top部分的舞蹈动作编码 topM ，再将 topM

作为Bottom部分姿态插值模型的条件输

入 来 生 成Bottom部 分的舞蹈动作编码

bottM 。姿态插值模型如图3所示，相比Top

部分的姿态插值模型，Bottom部分的姿态

插值模型只是增加了 topM 作为条件输入，其

他结构相同。下面仅介绍Bottom部分舞蹈动

作编码的生成过程。

图4所示是如何使用Bottom部分的姿态

插值模型估计舞蹈动作的概率值。假设有一

段Bottom部分的动作编码序列 bottM ， bottM

需要符合特定规则， bottM 序列的第一个元

素为起始动作编码 startp ，第二个元素为终止

动作编码 endp ，意为模型生成的整个序列要

以 startp 为开始，并以 endp 为终止。假如现在

已经生成了Top部分的舞蹈动作编码 topM 。

接下来，首先将 bottM 和 topM 分别转化为可学

习的特征向量B和T，并将它们与提取的舞蹈

风格特征向量S沿时间维度进行拼接[27]；然

后将拼接的向量送入12层（该值可以调整，

本文选择层数为12）的Transformer层；最

后经过全连接和Softmax层输出表示动作编

码概率的向量R。R的长度为Bottom编码簿

的大小。对于时刻t，计算编码簿中每一个

编码 jz 在R中对应的概率值，并选取概率最

大值对应的编码作为t时刻的预测动作编码

值 ˆ tm ：

 （4）

图 3　姿态插值模型
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2.3.1  Transformer层与联合因果注意力

Transformer[26]是一个基于注意力机

制的网络，被广泛应用在自然语言处理和

图像识别等领域。Transformer中最重要

的是多头注意力机制的使用，输入X经过

多头注意力机制层后被转化为新的向量

U。计算过程如下所示：

 （5）

其中，Q、K、V由输入矩阵X计算而来，M

是掩码矩阵，针对不同类型的注意力机制

有不同的取值。本文在预测下一个Bottom

动作编 码时，应该防止模 型使 用未 来 信

息，因此此处应该使用因果注意力，也就

是模型只能用当前时刻之前的信息。但是

本文中模型的输入较复杂，输入中包含由

Bottom舞蹈动作编码转化而来的嵌入向

量B、由Top舞蹈动作编码转化而来的嵌入

向量T，以及舞蹈风格向量S。针对特殊的

输入结构，本文提出了一种新的注意力层，

称之为联合因果注意力层，其结构如图5所

示。因为要预测下一时刻Bottom舞蹈的动

作编码，为了避免模型使用未来信息，所以

对Bottom部分使用因果注意力，而对Top

部分和舞蹈风格向量部分使用全注意力，

并且只允许Top部分和舞蹈风格向量部分

向Bottom部分单向传递信息。

联合因果注意力层既保证了不同种类

输入之间进行充分的信息交换，同时保证

了在预测下一时刻的Bottom动作编码时，

模型不会使用未来信息。

2.3.2  姿态插值模型的训练

模型 采用有监督学习的方 式进行 训

练。但是因为姿态插值模型需要生成两个

关键动作之间的衔接动作，所以笔者希望

模型可以很好地学习到如何从前一个 关

键 动作开始，顺滑 地 进行中间动作的过

渡，并保证最后生成的动作一定落在后一

图 4　有条件姿态插值网络结构
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个关键动作上。对于模型生成的序列，头

部序列和尾部序列的生成质量非常重要，

因此在训练时，本文提出了一种新的损失

函数：

（6）

其中，N为模型预测的两个关键动作之间

衔接动作序列的长度， np 为动作编码的

真实值， ˆnp 为模型输出的动作编码的预

测 值。 为二次 函

数，当x∈[0,1]时， ，并且在

0x = 和 1x = 处， ( ) 1f x = ，在 0.5x = 处，

( ) 1
4

f x α
= − ，即 [ ]0,1x∈ ，函 数 呈 现 两 端

大、中间小的形态。本文中α =2。损失函数

中加入此函数后，会对预测动作序列的两

端给予更严厉的惩罚，使模型更好地保障

两端动作编码的生成质量。

训练完成后，姿态插值模型可以学习

到如何生成p
start

和p
end

之间的动作序列，并

根据输入的舞蹈风格调整模型的输出。

先生成Top部分的动作编码，再生成

Bottom部分的动作编码，这是一个由粗略

到精细的生成过程，可以同时考虑到全局

信息和局部信息。

最后，可以使用生成的Top部分的动作

编码和Bottom部分的动作编码按图2所示

的方式生成最终的舞蹈动作序列。

3  实验结果分析

3.1  实验准备

本 文 在目前公 开的最 大的舞蹈数 据

集 A IST++[ 1]上 进行模 型训练 和测试。

此 数 据 集 一 共 包含 9 9 2 段 高 质 量 的 3 D

舞蹈片段。数 据集 被 划分为训练集和测

试集两个集合，其中训练数据952条，测

试 数 据 4 0 条。在 训 练 集 上 进 行 模 型 训

练，且 只在 测 试 集 上 进行模 型测 试。在

进行数 据集 划分时，需要严格 保证训练

集和测试集没有音乐和舞蹈动作片段的

重合。

图 5　Transformer 层结构
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本文中，当舞蹈动作序列编码为

特征向量时，下采样率为4，当将 编码

为 时，下采样率也为4，也就是说原始的

舞蹈动作序列编码为 向量的下采样率

为16。Bottom编码簿和Top编码簿大小分

别为512和256，编码后的特征向量通道数

C都为512。训练VQ-VAE-2网络时，舞蹈

数据被切割为长度为5 s（300帧）的片段。

送入模型进行训练时，batchsize设为64，

损失函数LM中第三项的系数ω 为0.15，重

建损失函数L
rec

中的系数α 和 β 分别为0.8

和0.9。采用Adam优化器以 51 10−× 的学习

率训练VE-VAE-2网络。训练姿态插值网

络时，舞蹈动作编码转化为嵌入向量后的

向量通道数为512，Transformer层的层数

为12，注意力层的头数为12。舞蹈风格特

征提取采用了参考文献[27]的方法，通过

风格嵌入向量生成网络，将输入的一段舞

蹈片段进行舞蹈风格提取，并生成一个维

度为512的舞蹈风格向量，引入舞蹈风格向

量的目的是希望模型在生成舞蹈时可以统

一风格，增加舞蹈的观赏性。训练姿态插值

网络时采用的是Adam优化器[28]，学习率设

置为 53 10−× ，训练轮数为300。VQ-VAE-2

和姿 态 插值模 型使 用一台Tesla  V10 0 

GPU进行训练，共耗时2天。

训练完成后，模型根据给定的音乐可

以输出对应的舞蹈序列，舞蹈序列的每一

帧为人体24个关节的坐标值，输出的舞蹈

序列可以导入虚拟3D引擎Unity中进行虚

拟人物驱动，Unity中需要加载FinalIK资

源包。本文中演示使用的UNITy版本为

2019.03.11f1，FinalIK版本为V2.1。

3.2  实验结果量化评估

本文使用3个量化指标来评估生成的

舞蹈动作。这3个指标分别为舞蹈动作质

量、舞蹈动作多样性、音乐与舞蹈节拍一

致性。

● 舞蹈动作质量：舞蹈动作质量的获

取方法是，计算生成的舞蹈动作和数据集

中所有的舞蹈动作在动力学和几何学两种

特征上的 FID [29]值，即弗雷歇距离。舞蹈

动作的动力学特征和几何学特征分别使用

fairmotion[30]中实现的两个运动特征提取

器[31]进行提取，分别使用 kFID 和 gFID 表示

动力学特征对应的 FID 值和几何学特征对

应的 FID 值。好的舞蹈动作质量可以保证

生成的舞蹈动作更加真实合理。

● 舞蹈动作多样性：当给定不同的音

乐时，人们希望模型可以生成更加多样性

的舞蹈。计算在AIST++测试集上生成的

40段舞蹈在特征空间中的平均欧氏距离，

以此衡量生成舞蹈的多样性。在这里特征

空间也分为两种，分别为动力学特征空间

和几何学特征空间，记为
kDist 和

gDist 。

● 音乐与舞蹈节拍一致性：节拍一致

性是最直接影响人们对舞蹈观看体验的指

标，这个指标可以衡量音乐和舞蹈动作的

相关性。本文按照其他论文的做法，计算

舞蹈动作和背景音乐的节拍一致性得分，

这个值可以评估舞蹈动作的节拍和音乐节

拍的相关程度，计算式为：

2

2

min1 exp
2

d d

m m

d m
t B

m
t B

t t

B σ
∈

∈

 − − 
 

∑
 

（7）

其 中 ， { }d dB t= 是 舞 蹈 动 作 节 拍 ，

{ }m mB t= 是音乐节拍， σ 是针对不同FPS

（每秒帧数）的归一化参数。本文中FPS

值为60，对应的σ 值为3。音乐节拍可以使

用音频处理工具Librosa[25]进行提取，即通

过工具分析得到音乐节拍出现的时间点，

舞蹈动作节拍通过计算运动速度的局部最

小值来获得。

本 文 利用以 上 3 个 指 标 对 比了 节 奏
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舞 者 模 型 与目前 几 个 较 好 的 舞 蹈 生 成

模 型 。参 与 对 比 的 舞 蹈 生 成 模 型 包 括

Li J M等人所提模型[32]、DanceNet[33]、

D a n c e R e v o l u t i o n [ 3 4 ] 、FA C T [ 1 ] 、

Bailando[2]。在AIST++测试集上，每种方

法都生成40段对应的舞蹈序列，然后计算

上述3个指标。对比结果见表1。通过表1可

以看出，节奏舞者模型在各个指标上的结

果优于绝大部分现有模型：在 kFID 和 gFID

上相较之前表现最好的模型Bailando有

更好的效果；与Bailando相比在节拍一致

性得分上提升了5%，说明节奏舞者模型生

成的舞蹈与音乐更加契合。这说明先建立

关键动作转化图，再从图中采样获取关键

动作的方式可以更好地保证音乐节拍与舞

蹈节拍的一致性。这验证了本文方法的有

效性。

舞蹈生成的最终目的是供人欣赏。为

了在人的主观感受上更好地评估生成舞蹈

的效果，本文进行了用户体验调查。首先从

每种舞蹈生成方法生成的舞蹈中选出30个

生成样本，然后将每种方法生成的样本与

节奏舞者模型生成的样本随机两两组合，

之后选择10位观众，让每位观众观看每个

组合的视频文件，并标记哪个文件中生成

的舞蹈效果更好，最后将结果进行汇总。

详细结果可见表1。相比之前最好的舞蹈生

成模型Bailando，节奏舞者模型胜出率高

达74.6%。节奏舞者模型生成的舞蹈样例

如图6所示。

3.3  消融实验

本文进行了消融实验，以验证VQ-VAE-2

和姿态插值网络中联 合因果注意力层的

有 效性。有 效性的评 估使用了动作质量

（ kFID 和 gFID ）和节拍一致性得分两种量

化指标。除量化指标外，为了衡量不同生成

结果对人产生的直观感受，笔者请观众对

生成的样本进行了主观感受打分。

本文比较了VQ-VAE和VQ-VAE-2对

舞蹈动作进行编码量化的效果差异，并且

研究了在训练VQ-VAE-2网络时，式（3）

中节点运动的速度和加速度损失的加入对

结果的影响，结果见表2。从表2可以看出，

相比VQ-VAE，VQ-VAE-2在 kFID 、 gFID

和节拍一致性得分3个指标上均有更好的

表现，说明VQ-VAE-2这种分层的结构可

以在舞蹈生成过程中兼顾局部信息和全局

信息，有助于提升舞蹈生成质量，符合实

验预期。损失函数中去除速度/加速度损失

项后， kFID 和 gFID 明显升高，分别上升了

8.17%和6.39%；损失函数中去掉速度和加

速度损失项后，节拍一致性得分变低，说明

速度和加速度对于舞蹈动作序列来说是非

常重要的信息，丢失这部分信息会影响模

表 1　各舞蹈生成方法的结果

方法
动作质量 动作多样性

节拍一致性得分↑
用户体验调查
本模型胜出率

kFID ↓ gFID ↓ kDist ↑ gDist ↑

Li J M等人所提模型 86.43 20.58 6.85* 4.93 0.161 100.00%

DanceNet 69.18 17.76 2.86 2.72 0.143 95.10%

DanceRevolution 73.42 31.01 3.52 2.46 0.195 87.20%

FACT 35.35 12.40 5.94 5.30 0.221 94.30%

Bailando 29.26 10.05 7.55 6.30 0.233 74.60%

节奏舞者 28.25 9.38 7.53 6.34 0.245 —
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型的舞蹈生成质量。

对于姿态插值网络，首先，将联合因果

注意力层换成最简单的因果注意力层，即

图5中嵌入向量B和嵌入向量T之间没有进

行特征交叉融合。结果发现 kFID 和 gFID 大

幅上升，说明在生成Bottom部分动作编码

的过程中，特征向量T起到了关键的指导作

用。为了探究舞蹈风格特征向量S 对舞蹈

生成效果的影响，实验中将舞蹈风格特征

向量S去掉，即图5中，舞蹈风格特征向量S

在注意力层中不参与特征融合，让模型根

据测试集的音乐进行舞蹈生成，最后选择

10位观众对舞蹈风格特征向量参与训练的

模型生成的样本和舞蹈风格特征向量未参

与训练的模型生成的样本分别打分（分数

范围为1~5分），并计算平均分。结果显示，

舞蹈风格特征向量参与训练的模型生成的

样本分数更高，说明舞蹈风格特征向量在舞

蹈生成时可以有效控制生成舞蹈的风格，给

观众更好的视觉感受。详细结果见表3。

消融实验结果表明，VQ-VAE-2对舞

蹈的生成质量有提升作用。将联合因果注

意力层替换为简单的因果注意力层后，舞

蹈生成质量大幅下降，这有效验证了Top

部分舞蹈动作编码和Bottom部分舞蹈动

作编码在舞蹈生成过程中协同配合的重要

性。最后，实验结果表明，舞蹈风格向量的

加入可以有效地控制生成舞蹈的风格，统

表 3　联合因果注意力层和舞蹈风格特征向量对生成结果的影响

方法 kFID ↓ gFID ↓ 观众评价打分↑

无联合因果注意力层 78.95 17.34 —

有联合因果注意力层 28.25 9.38 —

无舞蹈风格特征向量 — — 3.8

有舞蹈风格特征向量 — — 4.3

表 2　不同量化方式和速度 / 加速度损失对结果的影响实验分析

方法 kFID ↓ gFID ↓ 节拍一致性得分↑

VQ-VAE 29.21 10.26 0.238

VQ-VAE-2 28.25 9.38 0.245

无速度/加速度损失 30.56 9.98 0.215

图 6　节奏舞者生成的舞蹈样例
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一的舞蹈风格让整个舞蹈更加和谐流畅，

给人更好的视觉感受。

4  结束语

本文提出了一种新的3D舞蹈生成框

架。针对生成的舞蹈动作和音乐节拍难以

契合的问题，本文提出了先构建关键动作

转换图，再生成中间衔接动作的舞蹈生成

方法，有效保证了动作节拍与音乐节拍的

高度一致性。针对舞蹈动作空间维度太大

而导致生成的舞蹈动作怪异的问题，本文

提出使用VQ-VAE-2对舞蹈动作进行编

码和量化，对舞蹈动作空间进行了有效降

维，而且采用VQ-VAE-2的分层结构，让

模型在生成舞蹈时可以兼顾全局信息和

局部信息，使生成的舞蹈动作更加稳定流

畅。为了更好地生成关键动作之间的衔接

动作，本文提出了基于联合因果注意力的

姿态插值网络，同时在模型训练时，引入

了新的损失函数 来保证 生成的中间动作

和两端的关 键 动作能更 好地衔接。实验

结果表明，在各量化指标上，节奏舞者模

型相较之前的舞蹈生成模型均有更好的

表现。
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