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基于时空图卷积网络的语音驱动个人风格手势生成方法

张　斌 刘长红 曾　胜 揭安全
江西师范大学　南昌３３００２２
　(zhangbin＠jxnu．edu．cn)

　
摘　要　人们在发言时的手势动作往往具有自己独特的个人风格,研究者们提出了基于生成式对抗网络的语音驱动个人风格

手势生成的方法,然而所生成的动作不自然,存在时序上动作不连贯的问题.针对该问题,文中提出了一种基于时空图卷积网

络的语音驱动个人风格手势生成的方法,引入以时空图卷积网络为基础的时序动态性判别器,构建手势动作关节点之间空间和

时间上的结构关系,并通过时空图卷积网络捕获手势动作关节点在空间上的相关性和提取时序上的动态性特征,使所生成的手

势动作保持时序上的连贯性,以更符合真实手势的行为和结构.在 Ginosar等构建的语音手势数据集上进行实验验证,与相关

方法相比,正确关键点百分比指标提高了２％~５％,所生成的手势动作更自然.
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SpeechＧdrivenPersonalStyleGestureGenerationMethodBasedonSpatioＧTemporalGraph
ConvolutionalNetworks
ZHANGBin,LIUChangＧhong,ZENGShengandJIEAnＧquan
SchoolofComputer&InformationEngineering,JiangxiNormalUniversity,Nanchang３３００２２,China

　
Abstract　People’sgesturesinspeakingoftenhavetheirownuniquepersonalstyle．ResearchershaveproposedaspeechＧdriven

personalstylegesturegenerationmethodbasedongenerativeadversarialnetworks．However,thegeneratedactionsareunnatural
fortemporaldiscontinuity．Tosolvethisproblem,thispaperproposesaspeechＧdrivenpersonalstylegesturegenerationmethod
basedonthespatioＧtemporalgraphconvolutionalnetworks,whichaddsthetemporaldynamicdiscriminatorbasedonspatioＧtemＧ

poralgraphconvolutionalnetwork．ThespatialandtemporalstructuralrelationshipsbetweengesturejointpointsisfirstlyconＧ
structed,andthenthespatialcorrelationofgesturejointpointsiscapturedandthedynamiccharacteristicsintimesequenceare
extractedthroughthespatioＧtemporalgraphconvolutionnetwork(STGCN),sothatthegeneratedgesturesmaintaintheconsisＧ
tencyintimesequenceandaremoreconsistentwiththebehaviorandstructureofrealgestures．Theproposedmethodisverified
onthespeechandgesturedatasetconstructedbyGinosaretal．Comparedwithrelevantmethods,thepercentageofcorrectkeyＧ

pointsimprovesbyabout２％~５％,andthegeneratedgesturesaremorenatural．
Keywords　CrossＧmodalgeneration,Gesturegeneration,Personalstylelearning,SpatioＧTemporalgraphconvolutionalnetworks,

Temporaldynamics
　

１　引言

近年来,虚拟人物的应用场景越 来 越 广 泛,如 老 年 助

手[１]、视频教学[２]、儿童情绪调节[３]、电子商务[４]、机器人[５]以

及虚拟治疗[６]等.甚至与真实视频中的人物相比,人们可能

更多地被虚拟人物所吸引[７],而手势动作的生成是虚拟人物

构建的关键技术之一.

当一个人全神贯注进行发言时,总是会不自觉地做出习

惯性的手势动作,这些手势动作作为语言之外的一种重要补

充[８],在沟通中发挥着不可忽视的作用.即使在进行打电话

这种看不见对方的活动时,人们仍然会做出手势动作[９],这意

味着手势不仅仅是为了丰富视觉上的内容,而且是个人风格

的独特行为表现.Pouw 等[１０]的研究表明,人类说话和手势

动作的相关性具有生物学和物理学的基础,手势对呼吸Ｇ发声

系统有重要的影响,这为语音驱动个人风格的手势动作生成

的研究提供了有力的依据.

然而,语音驱动个人风格手势生成是一项具有挑战性的

任务.首先,手势与发言在发生时间上可能并不同步,手势可

能出现在 相 应 发 言 的 同 时,也 可 能 出 现 在 发 言 之 前 或 之

后[１１],因此手势与语音在时间上不是对齐的.其次,这不

是一个具有确定性的预测任务,因为发言者在不同场景下

说同样的话时也可能做出不同的手势动作[１２],这大大增

加了 任 务 的 难 度.最 后,人 体 手 势 在 结 构 上 的 自 由 度

大[１３],导致运动较为复杂,生成的手势应该是自然的,若

要避免不流畅的手势动作,则必须考虑相邻关节的影响和

时序上的连贯性[１４].
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目 前 语 音 驱 动 手 势 动 作 生 成 已 取 得 一 定 的 研 究 成

果[１５Ｇ２６],加利福尼亚大学伯克利分校(UniversityofCaliforＧ
nia,Berkeley)的 Ginosar等[１２]从个人风格的角度,提出了语

音至个人风格的动作生成,并公布了一个１４４h时长视频的大

型数据集,用于语音至个人风格手势动作生成研究.该模型

能够根据个人语音生成个人独特风格的手势动作,但仅仅采

用了真假判别器和L１损失函数,从而导致所生成的动作不自

然,存在时序上的不连贯性.为了解决该问题,本文引入时空

图卷积网络[２７],提出了一种新的端到端的语音驱动个人风格

手势生成模型.该模型构建关节点之间的空间结构关系,并
通过时空图卷积网络捕获手势动作关节点在空间的相关性和

提取时序上的动态性特征,使生成器所生成的手势动作保持

时序上的连贯性,手势动作更自然.

２　相关工作

语音驱动手势动作生成主要是根据输入的语音数据生成

对应的手势动作关节点数据,是跨模态生成研究领域的热点

研究之一,目前已提出大量的方法,大致可分为３类:基于规

则的方法、基于统计模型的方法和基于深度学习的方法.
(１)基于规则的方法.在早期的工作中,主要依赖规则生

成手势动作.Marsella等通过人们普遍使用的隐喻来驱动手

势的选 择[１５],如 依 次 举 起 双 手 来 表 示 两 种 事 物 的 对 比.

Thiebaux等则对点头等动作进行了具体的约束[１６].这些方

法依赖明确的人为规则,局限性较大.
(２)基于统计模型的方法.该方法主要使用统计模型计

算语音与动作的条件概率.譬如,Neff等建立了一种针对

特定员的统计模型[１７],Sadoughi等使用概率图模型生成离散

的手势[１８],而 Alexanderson等提出的概率生成模型,解决了

手势动作生成多样性问题,可在输入相同音频的情况下产生

不同的手势动作[１９],能够对输出风格(如速度、范围等)进行

一定程度的控制.
(３)基于深度学习的方法.自动编码器和生成式对抗网

络等方法对深度特征的表达能力已成功被应用于跨模态生成

研究领域[２０].Kucherenko等[２１]试图结合规则方法和数据驱

动方法的优势,通过预测手势对某处发言的适合程度来优化

生成 模 型.而 Hasegawa 等 使 用 双 向 长 短 期 记 忆 (Long
ShortＧTerm Memory,LSTM)生成三维的手势运动[２２].文献

[２３]首先提出学习运动的表示,然后训练网络,从语音中预测

这种表示,而不是直接将语音映射到手势动作关节点.文献

[２４]着重关注声音信号与手势的时间关系,以眉毛动作作为

节拍提升预测性能.Rebol等在三维手势生成任务中固定了

骨骼的长度,以生成更符合生物学的手势,并通过了图灵测

试[２５].Yoon等从 TED演讲中收集且标注了一个用于协同

语音手势研究的数据集,并提出了一种端到端的文本Ｇ动作生

成方法[５],通过机器人将这种动作带入现实世界.Habibie等

将音频信息编码后,分别使用３个解码器对脸部、身体和手进

行解码,以区分身体不同部位在音频相关性上的差异[２６].最

近 Ginosar等则从个人风格的角度,提出了语音至个人风格

的动作生成,并公布了１个时长为１４４h的视频的大型数据

集[１２],用于语音至个人风格手势动作生成研究.但该方法没

有考虑到手势动作在时间和空间上的关系,从而导致所生成

的动作不自然.

图１　语音驱动个人风格手势生成模型示意图

Fig．１　SchematicdiagramofspeechＧdrivenpersonalstylegesturegenerationmodel

３　基于时空图卷积网络的语音驱动个人风格手势

生成模型

　　本文提出的语音驱动个人风格手势生成模型主要由两部

分组成,即生成器和时序动态性判别器,如图１所示.首先提

取发言者语音音频特征,如梅尔频谱(MelFrequencyCepsＧ

trumCoefficient,MFCC),然后输入生成器直接生成手势动作

序列,手势动作采用人体关节点表示,接着将生成的手势动作

序列与真实的手势动作序列输入预训练好的时序动态性判别

器得到时序动态性损失,最后将生成的手势动作序列与真实

的手势动作序列的L１损失以及时序动态性损失结合并反馈

给生成器,从而学习语音到手势动作序列的映射关系.

２１０９０００９４Ｇ２
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３．１　生成器

生成器fG 采用与文献[１２]中相似的网络结构,由音频编

码结构fGE 和手势映射结构fGD 两个部分组成.

音频编码结构fGE 由４个单元组成,每个单元为两个卷

积层加上一个最大池化层,卷积层采用批归一化(BatchNorＧ
malization)和 ReLU激活函数,每个单元的输入都是上一个

模块的输出.将以梅尔频谱表示的语音特征YT 输入fGE 进

行下采样,从而得到低频语音表示fGE (YT ),其中T 表示音

频的时间跨度,维持一定长度的音频有利于保留手势动作在

时序上的动态性.

手势映射结构fGD 由５个下采样卷积单元以及５个上采

样卷积单元组成,在相同形状的单元上采用跳跃连接(Skip
Connention)结构 补 充 上 采 样 过 程 中 的 特 征 丢 失.fGD 将

fGE(YT)进行进一步下采样以提取特征,从而得到语言嵌入

表示,再进行上采样,从而得到手势动作序列SF:

SF＝fGD (fGE(YT′)) (１)

假定所使用的手势骨骼二维关节点个数为 N,一组动作

序列中手势个数为 M,则有SF∈R２×N×M .

３．２　时序动态性判别器

仅使用 L１ 损 失 容 易 导 致 生 成 器 保 守 地 生 成 手 势 动

作[２８],本文引入基于时空图卷积网络的时序动态性判别器,

生成更符合真实行为和真实结构的手势动作.

一个手势的所有骨架关节点集合表示为V１＝{vn|n＝１,

２,􀆺,N},则一组手势动作序列的所有关节点集合表示为

V＝{vm,n|m＝１,２,􀆺,M;n＝１,２,􀆺,N}.构建无向图G＝
(V,E),表示手势动作序列上关节点之间空间结构关系和时

序上的关联,G 的边集合E＝E１∪E２,定义A 为人体骨骼关

节点之间所有固有的连接关系集合,则E１＝{vm,ivm,j|m＝１,

２,􀆺,M;(i,j)∈A}表示一帧图像中手势动作关节点之间固

有的骨骼连接关系集合,E２＝{vm,nvm＋１,n|m＝１,２,􀆺,(M－
１);n＝１,２,􀆺,N}表示手势动作序列中同一个关节点在不同

图像帧之间的连接关系集合,因此集合E２ 中所有与关节点

vn 相关的边构成该点随时间变化的动作轨迹.定义关节点

vm,n的邻节点集合为N(vm,n)＝{vm,n′|l(vm,n,vm,n′)≤L}(取邻

节点范围L＝１),l(vm,n,vm,n′)表示从vm,n到vm,n′的最短路径

长度,采样函数可表示为c(vm,n,vm,n′)＝vm,n′.将邻节点集合

中的节点分为固定的i个子集,每个子集都使用数字标签,映
射函数为zm,n:N(vm,n)→{０,１,􀆺,i－１},权重函数可表示为

w(vm,n,vm,n′)＝w′(zm,n(vm,n′)).此时,在无向图结构 G＝
(V,E)上的卷积运算可表示为:

fout(vm,n)＝ ∑
vm,n′∈N(vm,n)

fin(vm,n′)􀅰w′(zm,n(vm,n′))
Jm,n(vm,n′) (２)

其中,Jm,n(vm,n′)为归一化项,平衡各子集的权重.

时序动态性判别器的网络结构由１０个时空图卷积单元

构成,前４个时空图卷积单元的通道数为６４,中间３个单元

的通道数为１２８,最后３个单元的通道数为２５６.每个时空图

卷积单元都经过图卷积操作、批归一化、ReLU 激活函数,接
着采用残差机制,最后随机丢弃５０％的特征以避免过拟合.

在训练过程中,首先对时序动态性判别器fTSD 进行预训

练,然后将生成器fG 生成的手势动作序列SF∈R２×N×M 与真

实的手势动作序列SG ∈R２×N×M 作为输入,分别提取时序动

态性特征,得 到 生 成 的 手 势 动 作 序 列 的 时 序 动 态 性 特 征

fTSD(SF)和真实的手势动作 序 列 的 时 序 动 态 性 特 征 fTSD

(SG),将两组时序动态性特征之间的差异作为时序动态性损

失函数LTSD.

LTSD＝ ∑
(YT,SG)

　‖fTSD(SF)－fTSD(SG)‖１ (３)

总损失函数 LD 由时序动态性损失LTSD 和 L１ 损失所

组成:

LG＝λLTSD＋L１ (４)
其中,λ为常系数.

３．３　时序动态性判别器预训练

为了训练时序动态性判别器fTSD捕获手势动作在空间上

的关系和时序上的动态性的能力,本文引入个人手势风格识

别这项子任务,如图２所示,对时序动态性判别器进行预训

练,并在数据集中随机分出了一个子集专门用于该项子任务

的训练和测试.

图２　对时序动态性判别器进行预训练

Fig．２　PreＧtrainingoftemporaldynamicdiscriminator

给定一组 M′个手势动作组成的序列SD ∈R２×N×M′,输入

fTSD,得到动作序列在时空上的高级特征表示fTSD(SD),然后

采用个人风格分类器fc 对相应的发言者手势动作进行风格

分类,得到:

XD＝fc(fTSD(SD)) (５)
在这项任务中,本文使用 TopＧ１准确率来评估方法在这

项子任务上的性能,该子任务在训练集上达到了９８％的 TopＧ
１准确率,在测试集上达到了８２％的 TopＧ１准确率,这表明时

序动态性判别器能够有效地捕获手势动作在时序上的动态

性,识别出不同手势风格的发言者在时序动态性上的差异.

４　实验结果与分析

为了验证本文方法的有效性,本文在 Ginosar等所发布

的公开数据集[１２]上进行了实验验证,并与相关方法进行了对

比分析.

４．１　数据集

Ginosar等发布的语音手势数据集[１２]共包含１０位对象,
分别是５位脱口秀主持人、３位讲师和２位电话传教士.每

个对象都有几个小时的视频,通过 OpenPose[２９]提取人体骨

骼关节点的二维坐标作为手势动作的表示.本文按照９∶１的

比例将数据集随机分为生成任务数据集和识别任务数据集,生
成任务数据集用于语音驱动个人风格手势生成任务,识别任务

数据集用于个人手势风格识别子任务,且这两个任务的数据均

按照８∶１∶１的比例再随机分为训练集、验证集和测试集.

４．２　实验设置

本文方法使用Python２．７并基于 Tensorflow１．９框架[３０]

实现,所有的实验都运行在 NVIDIA GeForceRTX２０８０Ti
GPU以及IntelCorei５Ｇ７５００CPU上.

每秒语音生成１５个手势动作,即生成手势的频率 P＝
１５Hz,每组完整的动作序列包含的手势个数为 M＝６４,用于

表示手势动作的骨骼关节点总数 N＝４９,其中手臂部分的

２１０９０００９４Ｇ３

张　斌,等:基于时空图卷积网络的语音驱动个人风格手势生成方法



骨骼关节点数 Na＝９,手指部分的骨骼关节点数 Nf＝４０.
在语音驱动个人风格手势生成任务的实验中,设置batch

size＝１６,并迭代训练１０００次,使用 Adam 方法[３１]进行优化,
学习率为１０－６.在个人手势风格识别子任务的实验中,设置

batchsize＝６４,同样使用 Adam 方法进行优化,在１０－５的学

习率下迭代训练１００次,然后学习率降低到１×１０－６,继续迭

代训练５００次.

４．３　评估指标

本文使用文献[３２]中的正确关键点百分比(Percentage
ofCorrectKeypoints,PCK)作为评价指标,指标 PCK 越高,
表示生成的结果越准确.如果生成的人体骨骼关节点的坐标

位于实际坐标的α􀅰(h,w)个像素内,则认为这个关节点的坐

标是正确的,其中h和w 分别为真实标注的整个骨架坐标的

最大高度差值和最大宽度差值,系数α设置为０．１５.

４．４　对比分析

为了评估本文提出的语音驱动个人风格手势生成方法的

性能,与以下３种方法进行了对比分析:１)随机方法,随机选

择数据集中的一个动作序列,将其作为个人风格手势生成的

结果;２)speech２gesture,Ginosar语音手势数据集上基于生成

式对抗网络的基准方法[１２];３)speech２gestureＧnoGAN,GinoＧ
sar语音手势数据集上去除了生成式对抗网络模块的方法,

Ginosar等认为这样会使得生成手势动作的性能指标更好.
本文方法与这３种方法在 Ginosar语音手势数据集中的１０
个对象上分别进行了对比分析,结果如表１所列.

表１　在每个发言对象上分别评估的对比结果

Table１　Comparativeresultsevaluatedseparatelyoneachspeaker
(单位:％)

speaker oliver jon conan rock chemistry ellen almaram angelica seth shelly Avg．PCK
Random ４３．８ ４９．２ ２２．３ ３５．６ ３１．６ ２２．１ ４２．６ ５０．６ ３２．６ １７．５ ３４．８

speech２gestureＧnoGAN ６９．４ ６２．０ ３６．０ ５７．８ ４４．７ ３６．４ ６３．７ ６５．４ ５５．１ ３９．３ ５３．０
speech２gesture ６４．８ ６３．２ ３４．５ ５１．４ ４３．４ ３５．９ ６０．０ ６１．７ ５４．５ ３７．７ ５０．７

our ７１．０ ６６．０ ３８．４ ６０．７ ４６．４ ３７．２ ６６．０ ６６．１ ５８．８ ３８．５ ５４．９

　　从表１所列数据可以看出,本文方法在数据集中所有对

象上的实验结果都要优于speech２gesture方法,平均 PCK 提

升了４．２％,这表明所提方法能够捕获手势动作在时序上的

动态性,并有效用于语音驱动个人风格手势生成任务中.此

外,speech２gestureＧnoGAN 方法去除 了 生 成 式 对 抗 网 络 模

块,没有对生成的手势动作进行判别或平滑处理,虽然使其在

性能指标 PCK 上优于speech２gesture方法,但其平均 PCK
提升了２．３％,但其模型容易导致生成的手势趋向于所有手

势结果的均值.而本文方法不仅在大多数对象上的实验结果

都要优于speech２gestureＧnoGAN 方法,平均 PCK 也提升了

１．９％,并且所引入的时序动态性判别器能够防止生成的手势

趋向于所有手势结果的均值.

图３给出了本文方法与speech２gesture和speech２gestureＧ
noGAN的可视化对比结果,第一列为语音对应的真实手势动

作,后 三 列 分 别 为 本 文 方 法 与 speech２gesture 和

speech２gestureＧnoGAN根据发言者音频所生成的手势动作.

图３　可视化对比结果

Fig．３　Visualizationofcomparisonresults

从图３中可以看出,speech２gestureＧnoGAN 方法生成的

手势动作总是较为保守的,且手指部分的骨骼关节生成效果

不自然,这是由于speech２gestureＧnoGAN仅仅使用了L１损失

函数;speech２gesture比speech２gestureＧnoGAN 方法生成的

手势动作更加自然且贴近真实的结果,但仍然有些保守,因为

speech２gesture方法忽略了手势序列在时间和空间结构上的

关系;而本文方法生成的动作学习了手势序列在时序上的动

态性特征,利用了手势动作序列在时间和空间结构上的关系,
从而使所生成的动作能够较自然地还原真实手势的效果,且
手指部分较为自然.

结束语　本文提出了一种基于时空图卷积网络的语音驱

动个人风格手势生成方法,通过在个人手势风格识别子任务

上对时序动态性判别器进行预训练,能够有效地捕获手势动

作在时序上的动态性,提升语音驱动个人风格手势生成任务

的性能.在公开数据集上进行了实验验证,所提方法在性能

指标(PCK)上比相关方法有明显的提升,所生成的手势动作

更自然.
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