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摘　要：　当前的人体行为生成方法在生成文本描述与行为一致的高质量运动方面仍面临挑战。尽管近年来基

于扩散模型、自回归模型以及多模态预训练模型的方法在运动自然性和多样性上取得了一定进展，但在复杂文本语义

理解和精细动作建模方面仍存在明显不足。其主要原因包括：（1） 缺乏句子成分间层次依赖关系建模会导致模型文

本语义理解困难；（2） 现有方法仅在全局级或单词级进行文本-行为之间跨模态对齐，忽视了全局与局部信息之间的互

补性导致粗细粒度协同建模困难。为此，本文提出了一种层次化文本语义驱动的多粒度人体行为生成框架（Hierar⁃
chical Textual-semantic-driven Multi-Granularity human motion generation framework，HTMG），该框架在全面理解文本语

义的同时实现了粗细粒度的跨模态交互，从而实现文本-行为的一致性。具体而言，为了解决文本语义理解难题，本文

提出了一种层次化语义捕捉策略（Hierarchical Semantic Capture Strategy，HSCS），该策略通过句法分析构建文本结构树

显式建模单词间依存关系并引入双曲图注意力机制（Hyperbolic Graph ATtention mechanism，HGAT）在双曲空间动态捕

捉层次语义依赖，从而显著提升模型的语义理解能力。此外，为了实现粗细粒度的跨模态对齐，本文设计一种多粒度

跨模态注意力机制（Multi-Granularity Cross-modal Attention mechanism，MGCA），通过将全局级语义表示与单词级局部

语义表示分别与人体行为特征进行自适应交叉融合，使模型在生成过程中能够同时关注整体动作意图与局部动作变

化，从而实现语义一致的多粒度动作建模。大量实验结果表明，本文提出的HTMG在HumanML3D和KIT-ML数据集上

均取得了最优性能，充分验证了该框架在文本语义理解与文本-行为一致性建模方面的有效性。

关键词：　人体行为生成；层次化语义捕捉策略；双曲空间；双曲图注意力机制；文本结构树；多粒度跨模态注意力

机制

基金项目：　国家自然科学基金国家重大科研仪器研制项目（No.62427808）；国家自然科学基金区域创新发展联
合基金（No.U25A20442）；国家自然科学基金优秀青年科学基金（No.62222207）；国家杰出青年科学基金（No.62425603）

中图分类号：　TP391  　文献标识码：　A 文章编号：　0372-2112(2026)01-0451-15
电子学报URL:http://www.ejournal.org.cn DOI:10.12263/DZXB.20251089

Hierarchical Text Semantics-Driven Multi-Granularity Human 
Motion Generation

SHU Xiangbo1*, LI Chengjian1, YIN Zheng1, LI Pengpeng1, LI Zechao1, TANG Jinhui2

(1. School of Computer Science and Engineering, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing, Jiangsu 210094, China; 
2. College of Information Science and Technology & Artificial Intelligence, Nanjing Forestry University, Nanjing, Jiangsu 210037, China)

Abstract:　Generating high-quality human motions that are semantically consistent with textual descriptions remains 
a challenging problem. Although recent diffusion-based, autoregressive, and multimodal pre-trained approaches have im⁃
proved motion naturalness and diversity, they still struggle with complex semantic understanding and fine-grained motion 
modeling. These limitations mainly stem from two factors: (1) the lack of explicit modeling of hierarchical dependency rela⁃
tionships among sentence components, which hampers accurate textual semantic understanding; (2) the reliance on either 
global-level or word-level text-motion alignment, while neglecting the complementarity between global and local seman⁃
tics, making coarse-to-fine collaborative modeling difficult. To address these limits, we propose the hierarchical textual-se⁃
mantic-driven multi-granularity human motion generation framework (HTMG), which models textual semantics while en⁃
abling coarse-to-fine cross-modal interactions to ensure text-motion consistency. Specifically, we introduce a hierarchical 
semantic capture strategy (HSCS) that constructs a textual structure tree via syntactic parsing and embeds it into hyperbolic 
space, where hierarchical semantic dependencies are dynamically modeled using a hyperbolic graph attention mechanism. 
Furthermore, we design a multi-granularity cross-modal attention mechanism (MGCA) that adaptively fuses global-level 
and word-level semantic representations with motion features, allowing the model to jointly capture overall motion intent 

  收稿日期：2025-12-13；录用日期：2026-01-06；责任编委：任文琦
*通信作者：舒祥波



电 子 学 报 2026 年
and fine-grained action variations. Extensive experiments demonstrate that HTMG achieves state-of-the-art performance on 
the HumanML3D and KIT-ML benchmarks, validating the effectiveness of our framework in textual semantic understand⁃
ing and text-motion alignment.
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attention mechanism; textual structure tree; multi-granularity cross-modal attention
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0　引言

文本驱动的人体行为生成旨在根据文本指令合

成高质量的人体动作。它广泛应用于动画制作、游戏

开发、人机交互和虚拟现实等领域［1-5］。由于从头开

始创建具有各种运动的动态场景既昂贵又耗时，文本

到动作生成方法通过将自然语言界面集成到动作创

建中提供了一种有效的解决方案。尽管具有潜力，但

由于人类运动动力学的复杂结构，该任务仍面临巨大

挑战［6］。为此，研究者们提出了自编码器（AutoEn⁃
coder，AE）［7-8］、生成对抗网络（Generative Adversarial 
Network，GAN）［9-10］和 自 回 归 模 型（Autoregressive 
Model，AR）［3，11-14］等方法以实现自动化行为生成。这

些早期方法主要基于直接生成和序列建模。在动作

生成过程中，它们通常面临信息丢失、训练复杂以及

误差累积等挑战，从而严重限制了合成动作的质量和

多样性［4］。近年来，基于扩散模型（Denoising Diffu⁃
sion Probabilistic Model，DDPM）［1，15-21］的方法以逐步去

噪的概率生成机制在非自回归框架下实现稳定行为

生成，显著提升了生成结果的保真度与多样性。

尽管上述方法取得了显著成就，但这些工作在生

成文本描述一致的高质量运动过程中仍存在两个关

键挑战。（1） 文本语义理解困难。现有的行为生成方

法依赖CLIP（Contrastive Language-Image Pre-training）［22］

模型在欧氏空间中提取句子级和单词级语义（如图 1①
所示），这些方法缺乏基于句法结构的层级关系建模，

导致文本语义理解不充分。例如，在指令“A man runs 
to the right then runs to the left then back to the middle”
中，句法结构可分为主语“man”（动作主体）、谓语动词

“runs”（核心动作）以及状语“right”和“middle”（动作方

向）等层级。虽然现有方法能够生成谓语动词对应的

核心动作，但对主语和状语等辅助成分之间的依存和

层级关系缺乏建模，导致行为结束位置错误。（2）粗

细粒度协同建模困难。现有方法通常仅使用句子级

语义或单词级语义与行为特征进行跨模态对齐，缺乏

全局与局部语义的协同导致粗细粒度行为建模困难

（如图 1①所示）。具体而言，当仅采用全局句子级语

义指导时，粗粒度动作（如“runs”）能够有效生成，但

动作方向（如“middle”等细节缺乏建模；反之，仅采用

局部单词级语义引导虽能刻画细粒度特征，却往往导

致核心动作失真，难以保证运动一致性。

为了解决上述挑战，本文提出一种层次化文本语

义驱动的多粒度人体行为生成框架（Hierarchical Text 
Semantics-Driven Multi-Granularity Human Motion Gen⁃
eration，HTMG），该框架在全面理解文本语义的同时

实现了粗细粒度的跨模态交互，从而提升文本-行为

的一致性（如图 1②所示）。针对挑战（1），本文提出

了层次化语义捕捉策略（Hierarchical Semantic Captur⁃
ing Strategy，HSCS）捕获层次化文本语义增强模型对

文本描述的全面理解。具体来说，HSCS 首先采用句

法依赖分析［23］建模单词间依存关系构建文本结构

树，使各节点可基于其依存关系进行信息传递。随

后，受到双曲空间在建模树形结构层次关系方面的天

然优势的启发［24-26］，本文利用双曲图注意力网络（Hy⁃
perbolic Graph Attention Network，HGAT）将文本结构

树节点映射至双曲空间，动态聚合以动词为核心、状

语和副词为辅助的层次依赖关系，从而提升模型文本

理解能力。

针对挑战（2），本文提出了多粒度跨模态注意力

机制（Multi-Granularity Cross-modal Attention mechanism，

MGCA），通过句子级和单词级语义与行为特征跨模

态对齐实现语义一致的多粒度动作建模。具体而言，

MGCA 首先利用 HSCS 捕获的层次化文本语义（如句

子级与单词级）分别与行为特征进行交叉注意力建

模，从而实现文本与行为在粗粒度和细粒度层面的语

义对齐。随后，MGCA 通过动量更新机制对粗细粒度

特征进行自适应融合，从而进一步提升文本与行为之

间的语义一致性。此外，如图 1③所示，HTMG 在 Hu⁃
manML3D数据集上的R Top 1和 FID获得最优结果，验

证了所提方法能够生成文本描述一致的高质量运动。

本研究的主要研究贡献如下：

（1）粗细粒度行为生成框架。本文提出了一种多

粒度行为生成框架，通过层次化语义捕捉策略和多粒

度跨模态注意力实现层次化文本语义与人体行为的跨
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模态对齐，从而生成与文本描述对应的粗细粒度动作。

（2）层次化语义捕捉策略。本文提出了层次化语

义捕捉策略，通过对文本句法分析构建文本结构树并

映射至双曲空间，利用双曲注意力网络对句子成分中

语义关系进行层次化建模，从而增强模型对文本语义

的全面理解。

（3）多粒度跨模态注意力机制。本文提出了多粒

度跨模态注意力机制，将层次化文本语义与行为特征

进行交叉注意力建模，并通过动量更新机制自适应融

合粗细粒度特征，从而实现跨模态语义的一致对齐。

1　相关工作

1. 1　文本驱动的人体行为生成

文本驱动的人体行为生成旨在生成符合文本指

令的自然且高质量的人体行为。根据采用技术的不

同分为：基于自编码器的方法［7-8］、基于生成对抗网络

的方法［9-10］、基于自回归模型的方法［3，11-14］和基于扩

散模型的方法［1，15-21］。
在研究初期，基于 AE 的方法通过将高维动作序

列压缩至低维隐空间，实现了对动作数据的鲁棒表

示，因此被广泛应用于人体动作生成。例如，TEMOS
（Generating diverse human motions from textual descrip⁃
tions）［7］将 Transformer［27］架构与变分自编码器（Varia⁃
tional Autoencoder，VAE）结合，利用文本编码器生成

与描述相对应的动作序列。然而，这类方法在压缩过

程中容易丢失文本和细粒度行为信息，导致生成动作

质量受限。

为弥补这一不足，基于 GAN 的方法引入了对抗

博弈机制，通过生成器与判别器的相互竞争提升动作

生成的真实感与多样性。例如，HP-GAN（Probabilis⁃
tic 3D human motion prediction via GAN）［9］采用改进的

WGAN-GP（Wasserstein generative adversarial network）［28］训
练框架，并设计了以先前姿态为条件的运动预测损失

函数，以约束未来动作的生成。然而，在条件生成任

务中，GAN 的训练过程通常较为复杂，需要精心设计

的对抗策略以保持模型稳定性。

为了保证生成过程的稳定性，基于自回归的模型

通过在时间维度上逐帧生成未来动作来显式建模时

序依赖关系。这种逐步生成机制能够捕捉长时依赖

并生成动态连贯的动作序列。例如，TM2D（Bimodal⁃
ity Driven 3D Dance Generation via Music-Text Integra⁃
tion）［14］和 Att-T2M（Text-Driven Human Motion Genera⁃
tion with Multi-Perspective Attention Mechanism）［11］在
VQ-VAE（Vector Quantized Variational Autoencoder）［29］

的基础上提出了身体部位的时空编码器，以增强离散

隐空间的学习，提高模型对行为的表达能力。然而，

自回归模型由于生成过程是串行的，容易在长序列生

成中出现误差累积，进而影响整体动作质量。

近年来，基于扩散模型的方法在人体动作生成中

展现出强大的潜力。其通过全局反向去噪逐步重建

完整动作序列，每步基于全局状态更新，从而有效缓

解自回归模型的误差累积问题。例如，MotionDiffuse
（Text-Driven Human Motion Generation with Diffusion 
Model）［16］通过条件扩散学习概率文本-动作映射，在

文本生成行为任务中取得了优异性能。StableMoFu⁃
sion（Towards Robust and Efficient Diffusion-based Mo⁃
tion Generation Framework）［1］则基于 DiT 对齐文本与

动作特征，通过地面反作用力约束缓解脚滑问题。然

图1　HTMG的核心思路及其在HumanML3D数据集上的性能

Figure 1　Overview of HTMG and its performance on the HumanML3D dataset
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而，这类方法在复杂句法-运动学关联的细粒度建模

方面仍存在不足，难以生成语义精准的动作。

针对上述问题，本文基于扩散模型提出了层次化

语义捕捉策略，通过对文本句法分析构建文本结构树

并映射至双曲空间，对句子成分中语义关系进行层次

化建模，从而增强模型对文本语义的全面理解。同

时，为实现粗细粒度的跨模态对齐，设计了多粒度跨

模态注意力机制，，将层次化文本语义与行为特征进行

交叉注意力建模，并通过动量更新机制自适应融合粗

细粒度特征，从而实现跨模态语义的一致对齐。

1. 2　基于双曲空间的表征学习

双 曲 空 间 是 一 种 具 有 恒 定 负 曲 率 的 几 何 空

间［30］。因其指数级的空间容量，使其能以更低的维

度高效地表示和嵌入具有天然层次结构和树状拓扑的

复杂网络数据，因此被应用于自然语言处理领域（Natu⁃
ral Language Processing，NLP）［25，31］、计算机视觉（Com⁃
puter Vision，CV）［26，32-33］和 大 语 言 模 型（Large Lan⁃
guage Model，LLM）［34-35］等领域。例如，HGCN（Hyper⁃
bolic Graph Convolutional Neural Networks）［25］提出了一

种双曲图卷积神经网络，充分利用双曲空间的层次化

建模特性，有效缓解了欧氏空间中图神经网络易产生

的距离失真问题，从而显著提升了线性预测与节点分

类任务的性能。HyCoCLIP（Hyperbolic Compositional 
CLIP）［32］提出一种基于双曲空间的新型 CLIP 框架，实

现了文本与图像特征［36-37］的高效对齐，并在语义分割

和图像识别等任务中取得了优异表现。HELM（Hyper⁃
bolic Large Language Models）［24］构建了一个由双曲注

意力、双曲归一化以及双曲混合曲率专家模块组成的

大语言模型，有效弥补了 LLAMA（Open and Efficient 
Foundation Language Models）［38］和 DeepSeek-V3［39］等
模型在语言层次信息建模方面的不足。

2　方法

HTMG 的整体概览如图 2 所示。首先，本文通过

扩散模型的加噪过程将行为序列 x0 映射为噪声分布

xT。随后，在去噪阶段，xT 通过层次化语义融合模块

（Hierarchical Semantic Fusion module，HSF）组 成 的

UNet 架构进行噪声预测与去除，从而生成与文本指

令一致的动作序列 x̂0。其中，HSF 由 HSCS 和 MGCA
组成。HSCS 通过对文本句法分析构建文本结构树并

映射至双曲空间，并利用双曲图注意力网络对句子成

分中语义关系进行层次化建模，从而增强模型对文本

语义的全面理解；MGCA 将层次化文本语义与行为特

征进行交叉注意力建模，并通过动量更新机制自适应

融合粗细粒度特征，实现跨模态语义的一致对齐。

2. 1　基础知识

扩散模型［40］是一种通过逐步向数据添加噪声并

学习逆过程以去除噪声，从而实现从随机噪声生成真

实数据的概率生成模型。主要包含三个相互关联的

过程：正向扩散、反向去噪和推理生成过程。具体来

说，首先正向扩散过程通过将噪声逐步扩散到真实运

动 x0 中，使得 x0 经过 T 步扩散后变为服从高斯分布的

噪声运动 xT，如式（1）所示：

q(xt|xt - 1 )=N ( )xt； 1 - βt xt - 1 βt I （1）
其中，βt 控制噪声注入强度；I 为单位矩阵。随后，反

向去噪过程训练一个参数化神经网络 εθ (xt t)学习在

每个时间步上预测噪声成分，从而反推原始运动分

布。如式（2）所示：

pθ (xt - 1|xt )=N ( )xt - 1；μθ (xt t)∑θ
(xt t) （2）

其中，μθ (×)表示模型在反向扩散过程中预测的下一个

时间步样本的均值，决定去噪的方向；∑θ
(×)表示模型

预测的协方差或噪声方差，控制生成过程中的随机

性。为了提高噪声预测的准确性，训练阶段采用均方

误差（MSE）作为损失函数：LMSE = Ex0 εt
é
ë

ù
û ε - εθ (xt t)

2

2
。

最后，推理生成过程从标准高斯噪声 xT N (0I) 开

始，利用训练好的去噪网络 εθ (×)逐步进行反向采样，

从而生成最终的动作序列 x̂0。

双曲空间。双曲空间是具有恒定负曲率 K 的黎

曼流形，其关键特性是其“空间扩张速度”远快于欧

几里得空间［31］。具体而言，考虑一个常曲率 K =-1

的二维双曲空间中的圆盘：当其双曲半径为 r 时，，其

周长与面积分别为 2πsin r 和 2π(cos r - 1) ，两者都随着

r 呈指数级增长（即约为 er）。相比之下，在二维欧几

里得空间中，半径为 r 的圆的周长和面积分别为 2πr

和 πr2，它们仅随 r 作线性与二次方增长。正因为这种

指数型扩张特性，一些研究者发现，双曲空间可能是

具有层次化结构和幂律分布图的内在几何空间［41］。
因此，许多具有层次结构和幂律分布特征的真实世界

图（如社交网络、生物网络等）非常适合在双曲空间

中进行建模［42］。
陀螺矢量空间。在欧几里得空间中，向量空间构

成了几何的代数形式，使研究者能够执行诸如向量加

法、减法和标量乘法等常见运算，并据此设计出丰富

的算法。然而，这些运算无法直接在双曲空间进行应

用。为此，研究者［43］提出在陀螺矢量空间为双曲几

何建立对应的代数形式，使得诸如“向量加法”和“标

量乘法”等运算可以在双曲空间中自然定义，从而为

在双曲空间中设计算法提供了理论基础。

特别地，陀螺向量空间中的运算定义在一个开放 的 d 维球内，如式（3）所示：
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Dd
c = { }xÎRd：c||x||2 < 1 （3）

其中，c > 0 表示与曲率相关的缩放参数。若 c = 0，则

Dd
0 = Rd，此时该空间退化为标准的欧氏空间；若 c > 0，

Dd
c 表示半径为 1/ c 的球；若 c=1，则退化为常用的 d维

开球 Dd。所有陀螺运算均在该开球内部执行，从而

保证了双曲几何中的代数运算具有良好的封闭性和

一致性。

2. 2　层次化语义捕捉策略

以文本驱动的人体行为生成方法［1-2］通常依赖基

于 Transformer 的 CLIP 在欧氏空间中提取句子级与单

词级语义，但受其线性特性限制，难以建模句法结构

中的层级关系，导致对主语、谓语与状语等成分间依

存关系的理解不足，从而造成模型文本语义理解困难

的问题。为此，本文提出了层次化语义捕捉策略

（HSCS），通过句法依赖分析构建文本结构树，并利用

双曲图注意力网络在双曲空间中动态建模以动词为

核心的层次依赖关系，从而增强文本语义理解能力

（如图 2 所示）。具体来说，本文首先通过 spaCy 工具

对文本描述 f text 进行句法依赖分析，以获取单词的词

性及其依存关系，实现对句子层次结构的建模。随

后，根据分析结果将单词映射为节点、依存关系映射

为边，构建文本结构树即一种带有层次关系的图，以

注入句法层面的先验拓扑信息。此时，文本结构树的

欧氏空间图定义为 GE ={WE ξ}，其中 E 表示欧氏空

间，WE 为 CLIP 提取单词特征，ξ表示节点间依存关

系，满足式（4）：

ξij =
ì
í
î

ïï
ïï

1 节点i与节点j存在依存关系

0 节点i与节点j无关系              
（4）

此外，由于依存关系的类别数量固定，本文对每

种依存关系采用 One-hot 编码生成对应标签，并将其

输入 Embedding 层以获得向量化表示。其描述过程

如式（5）所示：

ve = βi( )φe( )Fonehot (ξi ) （5）
其中，ve Î RDE，DE 表示边特征维度；φe 表示 Embedding
层；βi 是针对每个 ξi 学习的自适应权重参数， i 对应一

种特定的词间依赖关系（如主谓关系、动宾关系等）。

由于每个单词可能与多个节点相邻，且不同节点对语

义的贡献不同，因此在文本特征提取过程中需要加以

区分。为了捕获文本结构树中节点间层次关系和贡

献，传统方法采用 GCN 和 GAT 方法进行节点特征信

息聚合实现信息传递。虽然取得了一定的效果，但是

由于其欧氏空间建模特性在处理层次化语义信息时

存在信息扭曲和丢失问题导致层次化建模能力

不足［25］。
为解决上述问题，受 HGCN 利用双曲空间建模层

次化关系以缓解信息丢失的启发，本文引入一种双曲

图 注 意 力 网 络（Hyperbolic Graph Attention Network，
HGAT）用于在捕获语义层次结构的同时自适应衡量

行为序列
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图2　HTMG模型架构图

Figure 2　Architecture of the HTMG model
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不同单词对行为生成的贡献程度（如算法 1 所示）。

具体来说，文本树节点特征范数可能超出陀螺向量空

间中定义的开球范围。为了使节点特征能够在双曲

空间中使用，本文首先采用指数映射将节点特征 W E
i

从欧氏空间投影到双曲空间 W c
i Î Tx Dd

c，其中 x 为双

曲空间中的一点，Tx Dd
c 表示该点的切空间。指数映

射 expc
x：Tx Dd

c ® Dd
c，当 x ¹ 0 时，定义如式（6）所示：

expc
x (W E

i )= xÅc( )tanh ( )c
λc

x||W
E

i ||
2

W E
i

c ||W E
i ||

（6）
当 x = 0，指数映射定义如式（7）所示：

expc
0 (W E

i )= tanh ( )c ||W E
i ||

W E
i

c ||W E
i ||

（7）

其中，Åc 表示莫比乌斯加法，λc
x =

2

1 - c||x||2
表示共形

因子，主要用于计算欧氏空间特征映射到双曲空间时

角度不变长度缩放大小关系。c 表示曲率大小，||x||是
点 x 到原点的欧氏距离。此处，假设特征 W E

i 位于点

x = 0 处 的 切 线 空 间 ，因 此 可 通 过 指 数 映 射 p i =

expc
0 (Wi ) 将其投射到双曲空间，得到双曲空间特征

 p i Î Dd
c 随后，为进一步获取更高层次、更具表达力的

潜在表示，本文将向量 p i映射至新的表示空间hi。为

此，我们采用由权重矩阵M数化的共享线性变换，并

在双曲空间中通过莫比乌斯矩阵 -向量乘法实现映

射。相应地，hi 的计算如式（8）所示：

hi =M⊗ c p i =
1

c
tanh ( )||Mp i||

||p i||
tanh-1( )c ||p i|| （8）

其中，如果 Mp i = 0，则 M⊗ c p i = 0。此时，hi 可以被认

为是双曲图注意力隐藏层中的潜在表示。随后，我们

在节点上执行自注意力机制。注意力系数 αij 表示节

点 j对于节点 i的重要性，如式（9）所示：

αij = f (hi hj ) （9）
其中，f (×)表示计算注意力系数的函数。此处本文只

计算节点 j Î Ni 的 αijNi 是图中节点 i 的邻居。考虑到

当节点 j 和 i 具有较高相似度时，其注意力系数 αij 也

应随之增大，本文基于双曲空间的距离函数 f (×)来度

量节点间的相似性。具体而言，当广义双曲度量张量

与欧氏度量张量共形（即共形因子为 λc
x），对于位于双

曲空间 Dd
c 中的两个潜在表示 hi 和 hj， 其双曲距离定

义如式（10）所示：

dc (hi hj )=
2

c
tanh-1( )c ||ΘchiÅchj|| （10）

其中，dc (××)是距离计算函数，Åc 是 Dd
c 中的莫比乌斯

加法，Θchi =-hi 是莫比乌斯加法的逆运算。莫比乌斯

加法定义如式（11）所示：

hiÅchj =
( )1 + 2c < hi hj >+c||hj||

2 hi + ( )1 - c||hi||
2 hj

1 + 2c < hi hj >+c2||hi||
2||hj||

2
  （11）

此时，本文将自注意力系数计算如式（12）所示：

αij = dc (hi hj ) （12）
其中，距离越远注意力得分越小，距离越近注意力得

分越大。

此时，由于双曲空间属于度量空间，用双曲空间

的距离来计算自注意力系数具有两方面优势：（1）满

足三角不等式的传递性优势。与欧氏空间中的内积

不同，双曲距离天然满足三角不等式，因此基于距离

构建的自注意力机制能够保持节点间的语义传递

性，更符合图结构中“相邻节点关联可传递”的性质。

（2）自注意力权重的数学合理性。根据距离定义，任

意节点 i 与自身的双曲距离为 dc (hi hi )= 0，因此其注

意力系数为 αii =-dc (hi hi )= 0。由于其他节点的距离

均为正，此时αii始终是所有注意力分数中最大的，从而

确保模型在聚合时优先保留节点自身的表示。这一点

在数学上与图表示学习的要求一致，而基于内积的图

注意力网络（如GAT）并不能天然保证这一性质［31］。
对于节点 i 的所有邻居（包括自身），为便于比较

它们的注意力系数，本文使用 softmax 函数对其进行

归一化，如式（13）所示：

ωij =
exp(αij )

∑
kÎNi

exp(αik )
（13）

其中，归一化后的注意力系数 ωij 用于对 Ni 中所有节

点 j 的潜在表示进行线性组合。因此，节点 i 的最终

聚合表示 h"
i，如式（14）和（15）所示：

算法1 双曲图注意力神经网络(HGAT)
输入：W E

i ：文本图节点欧氏特征；Ni：图邻居结构；c：曲率；M：权重矩阵

输出：h''：层次化局部语义特征

1.  /*** 欧氏→双曲空间：指数映射投影 ***/
2. p i ¬ expc

0 (W E
i )

3.  /*** 双曲空间线性变换 ***/
3.  hi ¬M⊗ c p i

4.  /*** 双曲距离注意力得分计算 ***/
5.  αij ¬-dc (hi hj )dc (hi hj )¬ 2

c
tanh-1( )c || - hiÅchj||

6.  /*** 注意力归一化与特征聚合 ***/

7.  h''
i ¬ σ

æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷∑
jÎNi

Åc tanh ( )ωij tanh-1( )c ||hj|| hj

c ||hj||
ωij ¬

exp(αij )

∑
kÎNi

exp (αik )

8.  /*** 双曲→欧氏空间:对数映射转换 ***/
9.  h'' ¬ logc

hi
(hj )

10.  返回h''
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h"
i = σ ( )∑

jÎNi

Åc

ωij⊗ chj （14）
σ(x)=max(0x)+min ( )0exp(x)- 1 （15）

其中，∑Åc

是莫比乌斯加法的累加，σ(×)为 ELU 激活函

数兼具 ReLU 的稀疏性和对负值的平滑处理能力。

ωij ⊗ chj 可通过莫比乌斯标量乘法实现，如式（16）
所示：

ωij⊗ chj：=
tanh ( )ωij tanh-1( )c ||hj|| hj

c ||hj||
（16）

且ωij ⊗ c0：= 0。当双曲空间有效建模层次化语义关

系后，本文通过对数映射将双曲空间向量转化为欧氏

空间，如式（17）所示：

h" = logc
hi

(hj )                                                               

=

2

c λc
hi

tanh-1( )c ||ΘchiÅchj|| (ΘchiÅchj )

||ΘchiÅchj||
 （17）

随后，在 HSCS 模块中本文采用两层 HGAT 结构

执行层次化语义特征提取，得到层次化的局部语义特

征 h"。此外，通过CLIP捕捉文本全局语义特征 g"。

虽然 HSCS 模块能够有效捕捉层次化的文本语

义，但由于诸如 MDM［44］和 Att-T2M［11］等方法在实现

文本与动作的交互时通常仅使用单一的局部语义或

全局语义作为指导，这种单一语义源的依赖使得粗粒

度与细粒度行为的联合建模变得困难。

2. 3　多粒度跨模态注意力机制

为了解决上述问题，本文提出了多粒度跨模态注

意力机制（MGCA），通过句子级与单词级语义与行为

特征进行跨模态对齐，实现语义一致的多粒度动作生

成（如图 2 和算法 2 所示）。具体来说，本文首先将行

为特征 xt 经过卷积和时间步 t 融合后的特征定义为

x"
t。随后将全局语义特征 g'' 和局部语义特征 h'' 进行

线性映射获得全局特征 g͂ 和局部特征 h͂，如式（18）
所示：

g͂ = Linear(g'' )h͂ = Linear(h'' ) （18）
其中， Linear(×)为线性映射矩阵。然后，将全局特征 g͂

和 h͂ 分别与行为特征 x''
t 进行跨模态注意力，如式（19）

所示：

xg = softmax(
x"

t g͂

d
)g͂xh = softmax(

x"
t h͂

d
)h͂ （19）

其中， d 为归一化因子，softmax(×) 将注意力分数转

化为可解释的概率分布，实现模态特征对齐与重要性

加权，并为模型提供稳定的梯度以学习复杂关联。为

了实现全局信息与局部特征之间的交互，本文引入动

量更新机制自适应融合全局和局部信息实现粗细粒

度建模，如式（20）所示：

xf = λxh + (1 - λ)xg （20）
其中，λ为可学习参数，根据模型对于行为信息的感

知自适应地调整局部和全局信息的占比。最后，本文

采用残差的方式将粗细粒度特征 xf 与 x''
t 进行融合获

得 x͂t，降低信息损失提升行为生成质量。

总而言之，本文提出的 HTMG 表明，仅依赖单一

粒度的文本语义难以充分刻画人体行为生成的复杂

性，而显式建模文本的层次结构并在多粒度层面实现

跨模态对齐同样至关重要。通过 HSCS 捕获动词为核

心、状语与副词为辅助的层级依赖关系，模型能够获

得更完整的语义表达。而 MGCA 则进一步在句子级

与词级实现跨模态交互并自适应融合粗细粒度特征，

使生成动作在核心行为和细节属性上同时保持与文

本描述的一致性。

3　实验结果

3. 1　数据集

本文所提方法在 HumanML3D［45］和 KIT-ML［46］数
据集上进行评估，细节如下。

HumanML3D［45］数据集包含 14 616 条动作序列及

44 970 条文本描述。每个动作姿态由 263 维特征向

量表示，该向量同时编码了全局运动属性（如根节点

速度、高度和脚部接触情况）以及局部关节特征（包

括相对于根节点的位置、速度和旋转）。其中，每个人

包含22个关节。HumanML3D数据集按0.8：0.05：0.15的

比例划分为训练集、验证集和测试集。

KIT-ML［46］数据集包含 3 911条动作序列及 6 278条

算法2 多粒度跨模态注意力机制(MGCA)
输入：xt：行为特征；h''：层次化局部语义特征；g''：全局语义特征；t：时间步

输出：x͂t：：行为特征

1.  /*** 行为特征与语义特征预处理 ***/
2. x''

t ¬Conv(xt )(1 + scale t )+ shiftt

3. g͂¬ Linear(g'' )h͂¬ Linear(h'' )

3.  /*** 跨模态注意力加权 ***/
4.  xg ¬ softmax ( )x''

t g͂

d
 g͂

5.  xh ¬ softmax ( )x''
t h͂

d
h͂

6.  /*** 动量更新融合策略***/
7.  xf ¬ λxh + (1 - λ)xg

8.  /*** 残差融合输出 ***/
9.  x͂t ¬ x''

t + xf

10.  返回 x͂t
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文本标注。每个姿态由 251 维特征向量表示，特征捕

获了类似的全局和局部运动属性，其中局部信息来自

与 SMPL 模型对齐的 21 个关节。KIT-ML 数据集按

0.8：0.05：0.15的比例划分为训练集、验证集和测试集。

3. 2　评价指标

参考先前研究 MDM［44］，本文采用标准评估指标

从以下四个关键方面对所提出的方法进行评估：（1）
Fréchet Inception Distance（FID），用于评估生成动作的

整体质量；（2）R-Precision 和 MultiModal Distance（MM-

Dist），用于衡量输入文本与生成动作之间的语义对

齐程度；（3）Diversity，用于量化不同生成动作之间的

多样性；（4）MultiModality（MModality），用于衡量同一

文本生成的多种动作之间的多样性。

3. 3　实验细节

网络架构。HTMG 采用类似 MDM［44］的扩散模

型，通过加噪与去噪过程实现行为生成。在加噪阶

段，向输入数据注入高斯噪声以实现特征高斯化；在

去噪阶段，利用由 HSF 构成的 UNet 架构对噪声进行

预测与还原。具体而言，HSF 模块由三部分组成：卷

积（CNN）、1 层 HSCS 和 1 层 MGCA 模块。其中，CNN
模块用于捕获局部行为特征和融合时间步；HSCS 模

块中采用两层 HGAT 进行层次语义捕获，spaCy 版本

设置为 1.0.0，曲率参数 c = 1；MGCA 实现句子级与单

词级跨模态特征交互与自适应融合。

可复现性。在训练过程中，本文采用 DDPM［47］，
设定去噪步数 T = 1 000，并在正向过程中将方差 β从

0.000 1 线性增加至 0.02。模型训练使用 AdamW 优化

器，初始学习率为 0.000 2，权重衰减系数为 0.01。在

RTX 4090 上以批量大小 64 进行 50 000 次迭代训练。

学习率每 5 000 步衰减 0.9 倍。在分类器自由引导

（CFG）中，本文对 10% 的样本设置 c = Æ。

3. 4　对比实验

本节将所提方法 HTMG 与多种主流行为生成范

式进行对比，包括：自编码器方法（如 TEMOS［7］），自

回归方法（如 T2M-GPT［48］、MotionGPT［49］、Att-T2M［11］、
MG-MotionLLM［50］、Motion-Agent［51］），以及基于扩散模

型的方法（如 MLD［21］、MDM［44］、Fg-T2M［2］、MotionDif⁃
fuse［16］、Motion Mamba［15］、MotionLCM［52］、DisCoRD［53］

和 MARDM［54］）。为确保对比的公平性，对于已公开

代码的基线方法，本文在相同设置下进行复现；而对

于未公开代码的方法，则采用其论文中报告的结果进

行比较。

定量对比。表 1 和表 2 展示了基线方法与本文所

提 HTMG 方法在 HumanML3D［45］和 KIT-ML［46］数据集

上的定量评估结果。从中可以观察到 HTMG 在 R-

Precision 和 MM-Dist 关键指标上均取得最优性能。具

体来说，在 HumanML3D 数据集上：（1）HTMG vs AE 方

法（如 TEMOS［7］）获得 R Top 1 提升 9.9%，FID 降低

3.67，MM-Dist 降低 0.419。其主要原因在于 HTMG 采

用扩散模型迭代去噪过程降低了 AE 方法压缩过程中

带来的信息丢失问题，同时双曲空间的引入也带来了

文本一致性的提升。（2）HTMG vs AR 方法（如 Att-
T2M［11］）获得 R Top 1 提升 2.4%，FID 降低 0.048，MM-

Dist 降低 0.108。其主要原因在于，本文提出的基于

扩散模型方法天然解决了自回归方法采用码表方式

存储行为信息容量受限导致表征不足问题。（3） 
HTMG vs DDPM 方法（如 MARDM［54］）而言，R Top 1 提

升 2%，FID 降低 0.047。其主要原因在于，双曲空间在

有效地建模层次化文本语义加强文本信息理解能力

的同时，多粒度跨模态交叉注意力显式引导行为生

成，提升了文本-行为一致性和行为质量。

定性对比。图 3 展示了本文提出的 HTMG 与 Mo⁃
tionDiffuse［16］、MDM［44］和 MLD［21］的定性比较，红色框

表示注意区域。从中可以观察到，MDM［44］虽然能够

生成基础的语义动作，但在捕捉连续动作之间的细粒

度过渡方面存在不足。尽管 MLD［21］和 MotionDif⁃
fuse［16］在该动作上有所改进，但在精准对齐文本描述

方面仍显不足。对于指令“Walking forward and steps 
over an object， and then continue walking.”，MLD［21］和
MotionDiffuse［16］均未能生成与“跨过物体”相关的动

作。而在“rise-walk-lay”的动作序列中，三个方法均遗

漏了至少一个关键的动作过渡，HTMG 则实现了文本

与行为的高度对齐。基于上述观察，本文可以得出以

下结论：（1） HSCS 的层次化文本描述建模提升了模

型对于文本的理解能力；（2）MGCA 将 HSCS 提取的层

次化信息与行为进行自适应地对齐，提升了文本-行

为的一致性和行为质量。

3. 5　消融实验

为了验证 HSCS 和 MGCA 模块的有效性，本文进

行了表 3 所示的消融实验。具体来说，当 HSCS 为⊗
时，本文采用 CLIP 替换 HSCS；当 MGCA 为⊗时，本文

采用交叉注意力替换 MGCA。如表 3 所示，B vs A 时

R Top 1 提升 1.2%，FID 降低 0.024。从中可以观察到，

HSCS 策略的层次化依赖捕捉提升了模型对于文本的

理解能力，保证了文本-行为一致性和高质量行为生

成 。 当 C vs A 时 FID 降 低 0.079，MModality 提 升

0.159。这些结果表明，MGCA 实现粗细粒度协同指导

行为生成时能够提升行为的质量和多模态特性，但是

因为缺乏层次关系建模，文本-行为语义一致性难以

保证。当 D vs A 时获得了最优的 FID 和 Diversity。从

中可以得出结论：HSCS 提取的层次化文本语义与

MGCA 粗细粒度协同指导行为生成提升了行为生成

质量和多样性。
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为了验证同一树结构下 HGAT 的有效性，本文进

行了消融对比实验（GCN/GAT vs HGAT），如表 4 所

示。实验结果表明，树结构的主要贡献在于语义对

齐，它使欧氏 GAT 的 R Top 1 从序列基线的 0.517 提

升至 0.522；然而，仅有结构约束仍不足以提升生成质

量，从欧氏 GAT 的 FID 未出现明显改善可以看出，其

表示能力在层级建模方面依然受限。相比之下，双曲

HGAT将 FID显著优化至 0.064。这证明了本文所提方

法并非简单的结构堆砌，而是利用树结构捕捉句法依

赖，同时依赖双曲几何解决层级嵌入的失真问题，二

者协同作用才保证了文本 -行为一致性和行为生成

质量。

表1　在 HumanML3D 测试集上的定量比较

Table 1　Quantitative comparison on the HumanML3D test set
模型

Real
TEMOS[7]

MLD[21]

T2M-GPT[48]

MDM[44]

Fg-T2M[2]

Att-T2M[11]

MotionGPT[49]

MotionDiffuse[16]

Motion Mamba[15]

MotionLCM[52]

DisCoRD[53]

Motion-Agent [51]

MG-MotionLLM[50]

MARDM[54]

Ours

FID¯
0.002±.000

3.734±.028

0.473±.004

0.116±.004

0.544±.044

0.243±.019

0.112±.006

0.232±.008

0.630±.001

0.281±.009

0.304±.003

0.095±.011

0.230±.009

0.303±.010

0.114±.007

0.064±.002

R-Precision
Top 1­

0.511±.003

0.424±.002

0.481±.003

0.491±.003

0.320±.005

0.492±.002

0.499±.003

0.492±.003

0.491±.001

0.502±.003

0.504±.002

0.476±.008

0.515±.004

0.516±.002

0.500±.004

0.523±.003

Top 2­
0.703±.003

0.612±.002

0.673±.003

0.680±.003

0.498±.004

0.683±.003

0.690±.002

0.681±.003

0.681±.001

0.693±.002

0.698±.003

0.663±.006

—

0.706±.002

0.695±.003

0.713±.003

Top 3­
0.797±.002

0.722±.002

0.772±.002

0.775±.002

0.611±.007

0.783±.002

0.786±.002

0.778±.002

0.782±.001

0.792±.002

0.796±.002

0.760±.007

0.801±.004

0.802±.003

0.795±.003

0.808±.002

MM-Dist¯
2.974±.008

3.703±.008

3.196±.010

3.118±.011

5.566±.027

3.109±.007

3.038±.007

3.096±.008

3.113±.001

3.060±.058

3.012±.007

3.121±.009

2.967±.020

2.952±.009

3.270±.009

2.930±.007

Diversity®
9.503±.065

8.973±.071

9.724±.081

9.761±.081

9.559±.086

9.278±.072

9.700±.090

9.528±.071

9.410±.049

9.871±.084

9.634±.064

—

9.908±.102

9.960±.073

—

9.528±.097

MModality­
—

0.368±.018

2.413±.079

1.856±.011

2.799±.072

1.614±.049

2.452±.051

2.008±.084

1.553±.042

2.294±.058

2.267±.082

1.831±.048

—

—

2.231±.071

1.995±.078

注：对于每个指标，我们重复评估20次，并报告“±”带有95%置信区间的平均值。粗体表示最佳结果，下划线表示次优结果。“­”表示越高越好，

“¯”表示越低越好，“→”表示越接近真实动作越好。“—”表示无具体数值。

表2　在 KIT-ML测试集上的定量比较

Table 2　Quantitative comparison on the KIT-ML test set
方法

Real
TEMOS[7]

MDM[44]

MLD[21]

T2M-GPT[48]

Fg-T2M[2]

Att-T2M[11]

MotionDiffuse[16]

MotionGPT[49]

Motion Mamba[15]

DisCoRD[53]

MARDM[54]

Ours

FID¯
0.031±.004

3.717±.051

0.497±.021

0.404±.027

0.514±.029

0.175±.047

0.870±.039

1.954±.062

0.510±.013

0.307±.041

0.541±.038

0.242±.014

0.476±.025

R-Precision
Top 1­

0.424±.005

0.353±.006

0.164±.004

0.390±.008

0.416±.006

0.418±.005

0.413±.006

0.417±.004

0.366±.005

0.419±.006

0.382±.007

0.387±.006

0.440±.007

Top 2­
0.649±.006

0.561±.007

0.291±.004

0.609±.008

0.627±.006

0.626±.004

0.632±.006

0.621±.004

0.558±.006

0.645±.005

0.590±.007

0.610±.006

0.652±.006

Top 3­
0.779±.006

0.687±.005

0.396±.004

0.734±.007

0.745±.006

0.745±.004

0.751±.006

0.739±.004

0.680±.005

0.765±.006

0.715±.004

0.749±.006

0.769±.004

MM-Dist¯
2.788±.012

3.417±.019

9.190±.022

3.204±.027

3.007±.023

3.114±.015

3.039±.021

2.958±.005

3.527±.021

3.021±.025

3.260±.028

3.374±.019

2.926±.012

Diversity®
11.08±.097

10.84±.100

10.85±.109

10.80±.117

10.92±.108

10.93±.083

10.96±.123

11.10±.143

10.35±.084

11.02±.098

—

—

10.565±.099

MModality­

0.532±.034

1.907±.214

2.192±.071

1.570±.039

1.019±.029

2.281±.047

0.730±.013

2.328±.117

1.678±.064

1.928±.059

1.312±.053

1.494±.057

注：对于每个指标，我们重复评估20次，并报告“±”带有95%置信区间的平均值。粗体表示最佳结果，下划线表示次优结果。“­”表示越高越好，

“¯”表示越低越好，“→”表示越接近真实动作越好。“—”表示无具体数值。
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为了验证模型曲率敏感性，本文进行了不同曲率

c Î{0.1 0.5 1.0 2.0}下的实验，如表 5 所示。结果表

明，模型性能随曲率变化呈现先升后降的趋势，其中

c = 1.0 为最佳平衡点，在此设定下模型取得了最优的

FID 及多模态指标。分析发现，生成质量（如 FID）对

曲率变化较为敏感，过大的曲率（c = 2.0）会导致性能

显著下降；而语义匹配指标（R-Precision）则表现出较

强的鲁棒性，在不同曲率下波动极小。因此，本文最

终选取 c = 1.0作为模型的默认设置以确保最佳性能。

为了验证 HSCS 的层次化语义理解能力，本文在

保持 MGCA 不变的前提下，对比分析了 CLIP 与 HSCS
在文本-行为一致性方面的贡献。如表 6 所示，HSCS 

vs CLIP 时 R Top 1 提升 0.6%，FID 降低 0.008，MM-Dist
降低 0.016。如图 4 所示，采用 CLIP 方法会遗漏关键

动作（如“sits”）和方向信息（如“middle”）。而 HSCS
则根据动作的层次关系逐一激活单词对应行为。此

外，本文对 FID 进行了 Welch’s t 检验，显著性水平设

置为 0.05。对于CLIP vs HSCS而言，自由度为 33.1，t的
统计量为 4.349，P 值为 0.000 123<0.05。结果表明

HSCS 的性能在统计学上显著优于 CLIP 方法。从中

可以得出结论：将文本描述映射到双曲空间并显式建

模单词间的依存结构与层级关系，相比于 CLIP 在欧

氏线性空间中的语义建模，更有助于提升模型对文本

语义的理解能力，进而增强文本-行为一致性。

表3　HSCS和MGCA模块在HumanML3D测试集上的消融实验

Table 3　Ablation study of the HSCS and MGCA modules on the HumanML3D test set
编号

A
B
C
D

HSCS
✕
√
✕
√

MGCA
✕
✕
√
√

FID¯
0.151±.005

0.127±.005

0.072±.003

0.064±.002

R-Precision
Top 1­

0.546±.004

0.558±.003

0.517±.002

0.523±.003

Top 2­
0.745±.004

0.756±.003

0.709±.002

0.713±.003

Top 3­
0.838±.003

0.847±.002

0.806±.002

0.808±.002

MM-Dist¯
2.801±.010

2.726±.008

2.946±.007

2.930±.007

Diversity®
9.822±.075

9.753±.092

9.471±.095

9.528±.097

MModality­
1.874±.067

1.704±.060

2.025±.061

1.995±.078

注：“√”表示使用模块，“✕”表示不使用模块。对于每个指标，我们重复评估20次，并报告“±”带有95%置信区间的平均值。粗体表示最佳结

果。“­”表示越高越好，“¯”表示越低越好，“→”表示越接近真实动作越好。

表4　HSCS的语义捕捉策略消融实验

Table 4　Ablation study of the semantic capture strategies in HSCS
文本

结构

序列

树

树

树

空间

几何

欧氏

欧氏

欧氏

双曲

方法

Attention
GCN
GAT

HGAT

FID¯
0.072±.003

0.074±.004

0.075±.004

0.064±.002

R-Precision
Top 1­

0.517±.002

0.519±.003

0.522±.002

0.523±.003

Top 2­
0.709±.002

0.711±.003

0.715±.003

0.713±.003

Top 3­
0.806±.002

0.806±.002

0.808±.003

0.808±.002

MM-Dist¯
2.946±.007

2.931±.008

2.916±.009

2.930±.007

Diversity®
9.471±.095

9.466±.081

9.570±.087

9.528±.097

MModality­
2.025±.061

1.990±.083

1.957±.067

1.995±.078

注：对于每个指标，我们重复评估20次，并报告“±”带有95%置信区间的平均值。粗体表示最佳结果。“­”表示越高越好，“¯”表示越低越好，“→”

表示越接近真实动作越好。

HTMG (Ours) MotionDiffuse MDM MLD
A person walks forwards, sits.

The person rises from a laying position and walks in a clockwise circle, and then lays back down the ground.

Walking forward and steps over an object, and then continue walking.

时间轴 物体

图3　HumanML3D测试集上的定性对比

Figure 3　Qualitative comparison on the HumanML3D test se
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为了验证模型对复杂句法结构的建模能力，本文

筛选 HumanML3D测试集中 88个超过 40个单词的长文

本作为“困难样本”子集进行对比，如表 7所示。结果表

明，随着文本复杂度的增加，HSCS 的层次化建模优势

愈发凸显：在 CLIP的生成质量因文本过长而显著下降

时，HSCS并在R Top 1上获得2.3%的性能提升。如图4

所示，第三和第四条指令执行时，CLIP方法会出现方向

错误（如“counter clockwise circle”）和遗漏动作执行（如

“throwing motion with their right hand”）。而HSCS则根据

动作的层次关系逐一激活单词对应行为。从中可以得出

结论：HSCS的层次化语义建模提升了模型处理长文本能

力，保证了文本-行为一致性和生成质量。

CLIP HSCS

时间轴

A person walks forwards, sits.

A man runs to the right then runs 
to the left then back to the middle.

a
sits

walks

person
forward

a

runs

man to

right

the

runs

back

then

to
left
the

to
middle
the

激活单词

A person moves their right hand 
that starts in front of their body 
with their other hand, in a counter 
clockwise circle to the right of 
their  body and when the arm 
reaches back to the front of the 
circle the left hand in brought to 
meet the left hand. this happens 
again as if the person is throwing 
a ball with their right hand.

A person is circling to their left 
as they gesture in a striking 
motion with their right hand, 
then they gesture the same way 
with their left hand, before 
turning back and gesturing in an 
overhead throwing motion with 
their right hand.

moves

person

a

hand

right

their

starts

that reaches

brought

throwing

⋯
⋯

⋯ ⋯

circling

person

a

left

their

gesture

as gesture

turning

throwing

⋯
⋯

⋯ ⋯

is

图4　HSCS和CLIP的文本-行为激活对应关系图

Figure 4　Visualization of the text-motion activation correspondence of HSCS and CLIP

表6　HSCS模块在HumanML3D测试集上层次化语义理解能力的有效性消融实验

Table 6　Ablation study on the effectiveness of the HSCS module for hierarchical semantic understanding on the HumanML3D test set
文本理解方法

CLIP
HSCS

FID¯
0.072±.003

0.064±.002

R-Precision
Top 1­

0.517±.002

0.523±.003

Top 2­
0.709±.002

0.713±.003

Top 3­
0.806±.002

0.808±.002

MM-Dist¯
2.946±.007

2.930±.007

Diversity®
9.471±.095

9.528±.097

MModality­
2.025±.061

1.995±.078

注：对于每个指标，我们重复评估20次，并报告“±”带有95%置信区间的平均值。粗体表示最佳结果。“­”表示越高越好，“¯”表示越低越好，“→”

表示越接近真实动作越好。

表5　曲率敏感性实验

Table 5　Curvature sensitivity experiment
曲率(c)

0.1
0.5
1.0
2.0

FID¯
0.081±.004

0.073±.003

0.064±.002

0.089±.004

R-Precision
Top 1­

0.521±.003

0.521±.003

0.523±.003

0.521±.003

Top 2­
0.711±.003

0.712±.003

0.713±.003

0.710±.003

Top 3­
0.806±.002

0.808±.002

0.808±.002

0.806±.002

MM-Dist¯
2.933±.007

2.933±.009

2.930±.007

2.943±.008

Diversity®
9.499±.098

9.499±.107

9.528±.097

9.483±.091

MModality­
1.947±.077

1.981±.071

1.995±.078

1.988±.075

注：对于每个指标，我们重复评估20次，并报告“±”带有95%置信区间的平均值。粗体表示最佳结果。“­”表示越高越好，“¯”表示越低越好，“→”

表示越接近真实动作越好。
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为了验证 MGCA 的粗细粒度协同指导行为生成

的有效性［式（20）］，本文对比了两个基线方法（仅使

用全局语义或局部语义）。如表 8 所示，MGCA vs 全
局语义时 R Top 1 提升 0.4%，FID 降低 0.019，MM-Dist
降低 0.005。 MGCA vs 局部语义时 FID 降低 0.135，
MModality提升 0.159。如图 5所示，在引入全局语义情

况下能够准确生成“runs”和“middle”，但是因为缺乏细

节语义导致运动方向混淆。在引入局部语义情况下方

向正确但是最终生成位置错误。唯有同时融合全局语

义与局部语义，才能实现文本描述与生成行为的精准

对齐。这些结果表明：（1）局部语义获得最优的 R Top 1，
主要归因于 HSCS 提取的层次化词级语义表示能够更

精确地刻画词间依存结构，使生成动作在语义空间中

更贴近文本指令。（2）粗细粒度语义的协同建模能够

在保持语义一致性的同时显著提高生成质量，验证了

多粒度互补信息在动作生成中的关键作用。

为了验证 MGCA 的融合策略的有效性［式（20）］，

本文对比了两个基线方法（相加与拼接）。如表 9所示，

动量融合 vs 相加时 R Top 1提升 0.8%，FID降低 0.042，
MM-Dist 降低 0.057。动量融合 vs 拼接时 R Top 1 提升

1.9%，FID降低 0.137，MM-Dist降低 0.1。从中可以观察

到，本文提出的动量融合策略显著提升了文本与行

为之间的一致性。其核心原因在于，自适应的跨模态

对齐有效减少了简单“相加”或“拼接”融合方式所引

入的信息冗余，从而进一步提升了整体的行为生成

质量。

表7　HSCS在HumanML3D测试集的88条长文本上的对比实验

Table 7　Comparative experiments of HSCS on the 88 long-text descriptions in the HumanML3D test set
方法

CLIP
HSCS

FID¯
1.464±.142

1.196±.087

R-Precision
Top 1­

0.331±.017

0.354±.013

Top 2­
0.521±.019

0.529±.017

Top 3­
0.648±.018

0.638±.015

MM-Dist¯
3.623±.063

3.583±.067

Diversity®
8.067±.112

7.894±.137

MModality­
2.055±.068

2.009±.061

注：对于每个指标，我们重复评估20次，并报告“±”带有95%置信区间的平均值。粗体表示最佳结果。“­”表示越高越好，“¯”表示越低越好，“→”

表示越接近真实动作越好。

表8　MGCA 模块在HumanML3D测试集上的粗细粒度语义协同指导有效性消融实验

Table 8　Ablation study on the effectiveness of the MGCA module for coarse-to-fine semantic collaborative guidance on the HumanML3D test set
全局语义

√

√

局部语义

√
√

FID¯
0.083±.003

0.209±.006

0.064±.002

R-Precision
Top 1­

0.519±.003

0.542±.003

0.523±.003

Top 2­
0.711±.002

0.739±.002

0.713±.003

Top 3­
0.808±.002

0.831±.002

0.808±.002

MM-Dist¯
2.935±.008

2.834±.009

2.930±.007

Diversity®
9.470±.091

9.985±.097

9.528±.097

MModality­
1.963±.081

1.756±.060

1.995±.078

注：“√”表示使用模块。对于每个指标，我们重复评估20次，并报告“±”带有95%置信区间的平均值。粗体表示最佳结果。“­”表示越高越好，

“¯”表示越低越好，“→”表示越接近真实动作越好。

HTMG (Ours) W/ 局部语义

时间轴

A man runs to the right then runs to the left then back to the middle.

W/ 全局语义

图5　全局语义和局部语义的消融实验可视化

Figure 5　Visualization of the ablation study on global and local semantics

表9　MGCA模块在HumanML3D测试集上融合策略的消融实验

Table 9　Ablation study of fusion strategies in the MGCA module on the HumanML3D test set
融合策略

相加

拼接

动量融合

FID¯
0.106±.004

0.201±.007

0.064±.002

R-Precision
Top 1­

0.515±.003

0.504±.003

0.523±.003

Top 2­
0.707±.003

0.698±.003

0.713±.003

Top 3­
0.803±.002

0.795±.002

0.808±.002

MM-Dist¯
2.987±.007

3.032±.001

2.930±.007

Diversity®
9.745±.109

9.712±.071

9.528±.097

MModality­
2.103±.068

2.086±.070

1.995±.078

注：对于每个指标，我们重复评估20次，并报告“±”带有95%置信区间的平均值。粗体表示最佳结果。“­”表示越高越好，“¯”表示越低越好，“→”

表示越接近真实动作越好。
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4　结论

本文提出了一种新颖的行为框架 HTMG，该框架

在全面理解文本语义的同时实现了粗细粒度的跨模

态交互，从而实现文本-行为的一致性。具体而言，为

解决文本语义理解困难的问题，本文提出层次化语义

捕捉策略，通过句法依存分析构建文本结构树并引入

双曲图注意力机制，在双曲空间中动态建模文本的层

次依赖关系，从而强化模型的语义解析能力。为实现

多粒度语义与动作特征的有效对齐，本文设计多粒度

跨模态注意力机制，自适应融合句子级与单词级语义

与动作特征，实现语义一致的粗细粒度行为建模。大

量实验结果充分验证了 HTMG 的有效性，该方法在

HumanML3D 和 KIT-ML 数据集上均取得了最优性能。
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