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摘要： 

自然语言动作序列自动生成技术广泛应用于元宇宙虚拟交互、机器人运动规

划与控制、电影脚本可视化等领域。该技术面对的核心挑战是如何将语言中的概

念精确映射到动作序列。现有端到端训练神经网络模型的方法在较为简单的测试

环境下取得了不错的效果，但无法解决不同场景下动作多样性和准确性问题，在

训练分布与实际分布区别较大时生成效果较差。本文提出了一种将常识引入神经

网络的方法,通过 Prompting、引入 CLIP特征空间和注意力机制等方法提升模型

精度和泛化性。我们利用 Prompting从自然语言处理大型预训练模型中获取关于

动作的详细描述，通过不同的方法获取这些描述的表征，并将这些表征引入动作

生成模型中。进一步地，我们通过大型多模态预训练模型 CLIP的 Text Encoder

将 CLIP 的特征空间引入我们的模型。我们将所提出的方法与 TEMOS、JL2P、

Seq2Seq等现有方法进行比较实验，并且由测试人员对基于文本复杂度和动作复

杂度进行分类的生成结果进行主观评估。结果显示本文所提出的方法对于训练和

测试集内出现过的动作有着更好的平均表现，对于数据分布外生成、复杂动词短

语描述、多关节参与的复杂动作有明显的生成效果提升，表现出较强的 Zero-

Shot生成能力。 

 

关键词：文本动作生成，常识提取，Prompting, CLIP特征空间，注意力机制 
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1. 引言 

通过自然语言自动生成动作序列是当前人工智能的研究热点之一，广泛应用

于元宇宙虚拟交互、机器人运动规划与控制、电影脚本可视化等领域。自然语言

可以显式描述或隐式蕴含不同动作的种类、速度和方向或目的地。该技术面对的

核心挑战是如何将语言中的概念精确映射到动作序列。现有自然语言动作生成方

法主要为通过神经网络进行端到端模型训练，在较为简单的测试环境下取得了不

错的效果。但是该方法无法解决不同场景下的动作多样性问题，在训练分布与实

际分布区别较大时生成效果较差。并且，该方法 Zero-Shot生成能力较差，对于

训练中未出现过的动作几乎无法生成或者生成结果错误。 

针对这些问题，本文提出了一种将常识引入神经网络的方法 ,通过

Prompting 和引入 CLIP 特征空间的方法去提升模型的泛化性。利用 Prompting

从大型语言模型中获取关于动作的定义，并通过不同的方法获取这些描述的表征。

将这些表征输入 Text Encoder，从而将从大型语言模型中获取的常识引入文本

动作生成模型中。进一步地，我们通过大型多模态预训练模型 CLIP Text Encoder，

将 CLIP 的特征空间引入模型。CLIP原本设计目标是通过将文本和图像对应的特

征分享一个特征空间建立起文本和图像间的映射[2]。由于 CLIP训练数据的丰富

性和 CLIP 特征空间良好的泛化性，我们引入 CLIP Text Encoder 的模型可以根

据文本得到训练数据集以外的人体动作从而提高模型的 Zero-Shot 生成能力。 

2. 相关研究工作 

在基于文本的动作序列生成领域，已经有很多学者尝试将语言指令转化为智

能体的动作。Takano 等人利用隐马尔可夫模型建立了人类动作和文字标签间的

联系，使得人们可以通过输入文字标签生成动作，但是该工作并不能提取复杂语

句中的动作信息[3, 4]。Ahn 等人通过 RNN 编解码器和注意力机制完成了任务，

但是该工作只关注了人体上半身的动作[5]。Plappert 等人通过双向 RNN 网络，

得到了文本到运动序列的映射[6]。Yamada 等人开创了将文字描述和运动序列嵌

入同一个向量空间中的方法[7]，Ahuja、Morency 和 Ghosh在此方法的基础上通

过不同的改进得到了更好的效果。Ahuja和 Morency通过课程式学习的办法使得
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模型达到了更好的效果，而 Ghosh等人则将文字与运动序列都分为了上身和下身

两个部分，分别进行训练从而得到了更好的效果[1, 8]。还有部分工作通过 VAE

来完成生成流程。Petrovich等人通过训练 VAE学习到了运动的潜在表示，通过

在隐空间中进行采样和位置编码查询合成生成序列[9]。Guo 等人除了使用 VAE

还通过使用李代数去代表人的自然运动，从而使生成序列符合物理规则[10]。除

此以外，许多工作将 CLIP引入生成过程。Tevet 等人通过将隐空间与 CLIP对齐

将 CLIP 模型中丰富的语义知识引入生成过程[11]。Hong等人利用在运动 VAE中

学到的先验，提出了一种基于 CLIP引导的合成方法[12]。 

如何在人工智能中引入常识是人工智能中非常重要的一个研究领域。虽然

现在很多领域中，大规模预训练模型都有着很好地效果，但他们对常识却只有极

其有限的理解[13]。目前学者们主要将知识引入在在网络的四个不同位置，训练

数据[14]，网络机构与超参[15]，损失函数[16]，最终输出[17]。目前知识的表

达也是多样的，主要方法有，代数公式[14]，微分方程[15]，模拟结果[16]，空

间表示[18]，逻辑规则[19]，知识图谱[17]，概率关系[20]与人类反馈[21]。虽

然这些方法在特定情况下能达到一定的效果，但是我们没有一个标准的框架将逻

辑限制引入神经网络。虽然我们可以修改损失函数，但是对于一些逻辑表示，构

造一个损失函数内的惩罚项并不直接。更详细的描述可以参考 Rueden 等人的综

述[22]。 

3.基于常识的文本动作生成优化 

3.1 现状分析与研究动机 

由给定的文本生成对应的运动序列是一个极具挑战性的任务，最早该任务仅

仅关注较为简单的动作，由句子生成较为复杂的全身动作的任务由 Yamada 等人

开创，他们通过 Encoder-Decoder结构将文字描述与动作编码到同一个特征空间

中。然而，这些传统的由端到端的神经网络模型在动作描述较为复杂或者生成语

句与训练集语句差距较大时生成结果很差。 

（1）复杂动作描述 

图 1展示了传统模型对“A man walks forward while playing guitar.”
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的生成结果。可以看出，关于“playing guitar”的部分模型完全没有给出对应

的生成结果，这可能是因为传统模型在训练时所使用的句子较为简单，并没有从

句结构，或者是传统模型对于 playing guitar 这种需要同时考虑动词和宾语的

多义性动词无法完成较好的生成。 

 

图 1. 传统模型针对输入文本“A man walks forward while playing guitar.”的动作序

列生成结果，几乎没有生成关于“playing guitar”的动作序列。 

因此，我们希望通过使用更加强大的语言模型来增强对动作描述的理解，同

时建立各动作描述与对应的动作序列在隐空间的对齐。 

（2）数据分布外（Out-of-Distribution）生成 

实际测试中用到的动作描述可能由不同背景的人提供，与训练集中的句式、

用词往往存在较大差异，甚至测试集中存在训练集没有涉及到的动作，这给当前

的模型带来了巨大的挑战。 

图 2展示了当前模型对“A person plays handstands.”的生成结果。可以

看出，该模型完全没有给出“handstands”对应的生成结果，这是因为在训练集

中没有出现过“handstands”的任何相关描述，相对其他动作，“handstands”

显得很小众很少见，当前模型对于这种 Few-Shot/Zero-Shot动作生成无能为力。 

 

图 2. 当前模型对输入文本“A person plays handstands.”的动作序列生成结果，

完全没有生成关于“handstands”的动作序列。 

因此，可以考虑通过外源知识库引入运动常识，即特定动作的通用描述，譬
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如“handstands”是倒立双手撑地、双脚向上等，通过增加额外信息引导模型生

成对应的动作序列，使模型在面对未见过的分布以及复杂动作时能有更好的表现。 

针对当前模型存在的以上两类问题，本项目提出采用 CLIP 模型来增强对文

本描述的理解，大规模多模态数据预训练的 CLIP 模型也提供了一个更准确的多

模态隐含表示空间，同时便于数据分布内文本描述、数据分布外文本描述与对应

运动序列在该隐含空间的对齐。此外，本项目显式地通过 Prompting 技术从 GPT-

NeoX 中获取关于特定动作的文本描述，作为一种外源知识或者运动常识，并进

一步通过注意力机制进行增强，融合到生成模型中去，能够有效地解决 Few-

Shot/Zero-Shot生成能力。图 3给出了一个示意图去描述我们的研究思路。 

 

图 3. 我们的研究思路示意图：CLIP模型提供了一个更准确的多模态隐含表示空间，实现

了文本与动作的精准对齐，Prompting技术帮忙提取更加详细的运动常识。 

3.2 融合运动常识的文本动作生成 

我们选取了典型的 TEMOS 方法做为文本动作生成的 Baseline 模型，通过

Prompting 引入常识进行扩展和优化,并将 CLIP 作为模型增强的方法之一[2, 

23]。Prompting 是指在不修改大模型的基础上，通过针对下游任务设计合适的

Prompt 并将其输入大模型中，将大模型的输出作为任务输出的方法。比如对于

一个简单的 Q and A问题，我们可以设计一个“The answer of the question 

that [Sq] is”。将这个 Prompt输入大模型（如 GPT），我们便可以得到一个对

应的输出。然而，由于这些输出是语言模型直接输出，其中可能包含一些不重要

的信息或重复的信息。因此，我们进一步引入了注意力机制，用于筛选其中有价
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值的信息，并将这些信息用于强化 Text Encoder，从而增强模型泛化性。 

3.2.1 Baseline 模型 

作为 Baseline 模型的 TEMOS 使用了一种变分方法，利用可变自动编码器

（VAE）训练的模型编码人体运动数据，结合文本编码器，产生与 VAE 潜在空间

兼容的分布参数，从而产生多种多样的人体运动。与其他方法相比，TEMOS考虑

了本质上不明确的语言性质，并产生关于文本的多种运动描述[23]。TEMOS模型

结构如图 4所示。 

DistilBert

W1 Wn WN
… …

v1 vn vN
… …

Text Encoder

∑T
tμT

t

∑TμT

Sampling

z Motion Decoder

… …

1 f F

I1 If IF

… …

 

图 4. TEMOS模型结构 

3.2.2 基于 Prompting的常识提取 

Prompting 被称为是 Fine-Tune 后 NLP 领域的一个新范式。预训练模型

+Fine-Tune 模式通过引入额外参数和目标函数从而对预训练模型进行微调，使

其适应不同的下游任务[24]。不同于该模式，在预训练模型+Prompting 的模式

里，我们通过调整下游任务，使其接近于预训练模型在训练时所遇到的任务。我

们给下游任务设立合适的 Prompt，并将 Prompt 输入预训练模型，而预训练所给

出的预测则是我们需要的结果。 

我们通过 Prompting 的方法从 GPT-NeoX 预训练模型中获取关于运动的常识
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[25]。考虑到 GPT 模型在训练时的任务为从左至右顺序生成，为了使 Prompt 与

GPT在训练时的任务相似，我们构造如下 Prompt, “The definition of [motion] 

in kinesiology”。其中 motion 为表示具体动作的简单动词。我们利用 GPT-

NeoX 预训练模型在之前训练过程中隐性积累的运动学常识，将 Prompt 中得

motion扩展为包含更多细节的动作细节描述。 

我们通过 Promoting 所获得的动作细节描述来增强 TEMOS模型,多个简单动

作通过 GPT-NeoX生成的运动细节描述输入 Word2Vec模型[26]。其输出运动细

节描述表征向量通过 Average Pooling操作输出为 1024维向量。该向量与样本

经 TEMOS 模型中 DistilBert 处理后的输出结合，用于增强 TEMOS中的 Text 

Encoder。模型结构如图 5所示。  

V[output]1V[output]1

W1 Wn WNW1 Wn WN

The
definitio

n
of [motion]1 in kinesiology is

The
definitio

n
of [motion]1 in kinesiology is

DistilBert

W1 Wn WN
… …

v1 vn vN
… …

Text Encoder

∑T
tμT

t

∑TμT

Sampling

z Motion Decoder

… …

1 f F

I1 If IF
… …

GPT-NeoX

The definition of [motion]1 in kinesiology is

The
definitio

n
of [motion]1 in kinesiology is

The
definitio

n
of [motion]1 in kinesiology is

The definition of [motion]1 in kinesiology is W1 Wn WN
… …

W1 Wn WNW1 Wn WN
The

definitio

n
of [motion]1 in kinesiology is

The
definitio

n
of [motion]1 in kinesiology is

VThe Vdefinition Vof V[motion]1
Vin Vkinesiology Vis V1 Vn VN

… …

Average

TheThe
Ke

Hidden layer

V[output]1

Word2Vec

W1 Wn WNW1 Wn WN
The

definitio

n
of [motion]1 in kinesiology is

The
definitio

n
of [motion]1 in kinesiology is

MThe Mdefinition Mof M[motion]1
Min Mkinesiology Mis M1 Mn MN

… …

MThe Mdefinition Mof M[motion]1
Min Mkinesiology Mis M1 Mn MN

… …

 

图 5. 通过 Promoting 增强 TEMOS模型 

3.2.3基于注意力机制的常识编码 

在 3.2.2中，我们通过 Prompting得到了一些类似这样的生成结果： 

“The definition of handstand is the motion that supporting the body 

in a stable, inverted vertical position by balancing on the hands...” 
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不难注意到，其中可能会出现一些重复和一些相对来说并不重要的词语。因

此，如果我们直接将这些描述的表征输入 Text Encoder，这些问题也会被带入

模型中。所以我们通过注意力机制将 Prompting 所生成的结果进行筛选加权，从

而获得更为有效的表征。通过将 Prompting 结果输入 Sentence-BERT（SBERT） 

模型来实现这一点[27]。BERT 究其根本是一个带有注意力机制的多层双向的

Transformer编码器[28]。如图 6所示，我们通过 Sentence-BERT来计算我们所

输入 Prompting 的向量表示，通过 BERT 的注意力机制，我们将 Prompting 所生

成的结果进行了加权计算，加强了其中对我们后续生成有用的常识相关信息。我

们将通过注意力机制筛选加权后的表征加入网络，从而提升网络的表现。 

W1 Wn WNW1 Wn WN

The
definitio

n
of [motion]1 in kinesiology is

The
definitio

n
of [motion]1 in kinesiology is

DistilBert

W1 Wn WN
… …

v1 vn vN
… …

Text Encoder

∑T
tμT

t

∑TμT

Sampling

z Motion Decoder

… …

1 f F

I1 If IF

… …

GPT-NeoX

The definition of [motion]1 in kinesiology is

The
definitio

n
of [motion]1 in kinesiology is

The
definitio

n
of [motion]1 in kinesiology is

The definition of [motion]1 in kinesiology is W1 Wn WN

… …

SBERT

W1 Wn WNW1 Wn WN

The
definitio

n
of [motion]1 in kinesiology is

The
definitio

n
of [motion]1 in kinesiology is

VThe Vdefinition
Vof V[motion]1

Vin
Vkinesiology Vis V1 Vn VN

… …

Average

VThe Vdefinition
Vof V[motion]n

Vin
Vkinesiology Vis V1 Vn VN

……
TheThe

Ke

 

图 6. 通过注意力机制进一步增强 TEMOS模型 

3.2.4 基于 CLIP Text Encoder 的文本编码增强 

CLIP 作为一个成功的多模态预训练模型，将文本和图像两个不同模态的特

征映射到同一个特征空间，从而建立了两模态之间的映射关系[2]。CLIP的大

量训练使其积累了大量隐藏的多模态常识以及运动学尝试。并且 CLIP 具有丰富

的文本表达以及泛化性良好的特征空间良好。因此，我们将通过替换上述模型

中的 Text Encoder 的方法，将 CLIP中的大量常识引入到我们的网络中。采用

CLIP Text encoder 的 Baseline模型结构如图 7所示。 
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W1 Wn WN
… …

v1 vn vN
… …

CLIP Text Encoder

∑TμT

Sampling

z Motion Decoder

… …

1 f F

I1 If IF

… …

 

图 7. 采用 CLIP Text Encoder的 Baseline模型结构 

在 3.2.2和 3.2.3 中，我们论证了使用 Prompting和注意力机制加强模型

的有效性和合理性。因此，我们将采用上述方法对采用 CLIP Text Encoder的

baseline模型进行增强。类似的将多个简单动作或动词短语通过 GPT-NeoX生

成的运动细节描述输入 SBERT模型。将 SBERT 加权筛选后的运动学表征与 CLIP 

text Encoder的表征结合，从而增强 CLIP text Encoder。其模型结构如图 8 

W1 Wn WN
… …

v1 vn vN
… …

CLIP Encoder

∑TμT

Sampling

z Motion Decoder

… …

1 f F

I1 If IF
… …

TheTheKe

v1 vn vN
… …
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GPT-NeoX
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definiti

on
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on
of [motion]1 in
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y
isThe
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The definition of [motion]1 in kinesiology is W1 Wn WN
… …

SBERT

W1 Wn WNW1 Wn WN
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definiti

on
of [motion]1 in

kinesiolog

y
isThe

definiti

on
of [motion]1 in

kinesiolog

y
is

VThe
Vdefinitio

n

Vof V[motion]1
Vin Vkinesiology Vis V1 Vn VN

… …

Average

VThe
Vdefinitio

n

Vof V[motion]n
Vin Vkinesiology Vis V1 Vn VN

……

 

图 8. 通过 Promoting、注意力机制和 CLIP Text Encoder增强的模型 
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所示。由于 CLIP text Encoder的特征空间具有良好的泛化性，且在大量数据

上进行过训练，我们认为通过引入 CLIP text Encoder 并对其采用 Prompting

和注意力机制的方法去进行加强可以提升模型的 Zero-Shot能力。 

4.实验结果与分析 

4.1 实验数据集 

4.1.1 KIT 

KIT 是一个大型可扩展运动语言数据集。其中包含了大量语言描述以及其对

应的运动序列。该数据一共包含 3911 个总时长 11.23 个小时的运动序列以及

6353个总计 50000多词的自然语言注释。其中数据来源于多个运动捕捉数据库，

并使用了一套独立于捕捉系统和标记集的统一表示法将这些数据重新标注[29]。

本文模型的训练与评估在该数据集上完成。 

4.1.2 BABEL 

BABEL 是一个大型数据集，其中的语言标签描述了 MoCap序列中正在进行的

动作。BABEL 包括来自 AMASS 的约 43 小时的 mocap 序列的动作标签。动作标签

有两个抽象层次--序列标签描述序列中的整体动作，而帧标签描述序列中每一帧

的所有动作。每一帧标签都与 mocap序列中相应动作的持续时间精确对齐，而且

多个动作可以重叠。在 BABEL 中，有超过 28000 个序列标签和 63000 个帧标签，

它们属于 250多个独特的动作类别[30]。在本文中，我们采用了 BABEL 中所提供

的动作标签将其用作 Prompting所使用的[motion]。我们将这 250多个动作输入

GPT-NeoX 模型，将其生成的知识通过处理后用来强化基础模型的 Encoder。 

4.2 评估方法 

我们从定量和定性两个角度分别对实验结果进行评估。 

（1）定量评估指标 

首先，从定量的角度我们使用的 Average Positional Error (APE) and 
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Average Variance Error (AVE)[1, 23]作为指标进行评估，其定义如下： 

关节 j的 APE 是关于帧（F）和测试样本（N）的生成动作和基本事实之间关

节位置的 L2距离平均值。 

 

关节 j的 AVE 是关于帧（F）和测试样本（N）的生成动作和基本事实之间方

差的 L2 距离平均值。 

 

其中： 

 

在实验结果报告中我们使用了如下四个关键指标： 

APE_root：基于足关节三维坐标的足关节位置误差 

APE mean pose：姿态位置平均误差 

AVE_root：基于足关节三维坐标的足关节方差 

AVE pose：姿态均方差 

（2）定性评估方法 

我们通过测试人员观察，进一步评估生成动作序列的语义差异。通过两个维

度的划分，将动作分类成如图 9所示的 4种类型，并根据不同动作类型评估算法

的有效性。 

⚫ 首先，在动作词语语义维度将动作分为多意和单意。例如动作 throw在

涉及宾语的不同语境下会产生动作序列差异，如 throw a bunch（出拳）

和 throw the javelin (投标枪)的整体动作序列差异； 
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⚫ 其次，在动作所涉及的关节维度将动作分为部分肢体简单动作和全身性

复杂动作。如动作 arm movement 只涉及上肢的部分肢体简单动作，而

动作 walk 为涉及上下肢和躯干等关节的全身性复杂动作。 

从时序角度，我们也通过测试人员观察动作序列所包含的分段语义映射，以

克服 APE 和 AVE中以对应帧为基础评估的局限性。 

单意

多意

部分肢体 全身

                          

图 9. 基于语义和复杂度的动作分类 

4.3 比较、消融和主观评估实验 

4.3.1 对比方法 1 – Seq2Seq 

Seq2Seq 实验采用最基本的 Many-to-Many Seq2Seq 模型。该模型采用了

Encoder 与 Decoder 结构。对于 Encoder 和 Decoder，我们都采用了 LSTM 模型。

Encoder任务为读取输入的文本序列并获得隐藏状态向量，而 Decoder 则将获取

Encoder所得到的隐藏状态向量进行解码，成为解码网络的第一个单元。其结构

如图 10 所示。 
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图 10 Seq2Seq模型结构 

4.3.2 对比方法 2 – Joint Language-to-Pose (JL2P) 

Joint Language-to-Pose（JL2P）通过基于课程学习（curriculum learning）

的方法端到端地学习文本和人体姿态的联合嵌入。文本和姿态通过 Pose Encoder

和 Language Encoder 被映射到一个联合嵌入空间。该嵌入空间可以被用于训练

生成姿态序列的 Pose Decoder。在训练过程中，Pose Encoder 和 Language 

Encoder都会被使用一建立联合嵌入空间。在动作姿态序列生成过程中，只使用

Language Encoder 和 Pose Decoder 为自由模式的动作描述生成相应的姿态序

列。[1] 原文中的模型结构如图 11所示。 

 

 

图 11. Joint Language-to-Pose (JL2P)模型结构。 

4.3.3 消融实验 

我们分别基于基本 TEMOS 和 CLIP 增强模型进行了两组消融实验，分别去除

了增强模型中的 Prompting和注意力机制，保持模型其余部分、数据预处理方法、

训练超参数等均保持不变，以验证上述机制的有效性。 

4.3.4 主观评估实验 

我们通过测试人员观察，进一步评估生成动作序列的语义差异。通过两个维
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度的划分，将动作分类成如图 10 所示的 4 种类型，并通过数据分布外生成实验

评估算法有效应和 Zero-Shot。 

4.4 实验结果 

4.4.1 对比和消融实验结果 

除了本文所设计的各种模型，我们还使用了其他研究人员的相关算法进行实

现，包括 JL2P和 Seq2Seq。各种算法实验的 APE和 AVE指标如表 1 所示。 

表 1. 对比和消融实验结果 

在表 1中我们可以看到，本文提出的 CLIP+Prompting+Attention 方法在和

AVE_root和 AVE_mean_pose 两项指标中取得了最好的效果，本文提出的

Baseline+Prompting+Attention 方法在 AVE_root指标方面取得最好效果，在

AVE_mean_pose指标方面取得并列最好效果。这说明我们的方法能够切实有效

地通过常识引入提高动作生成的精确度。 

同时我们也可以看到,去除 Prompting 和注意力机制的情况会对 4个指标都

产生负面影响。这说明我们添加的这些结构对提升精度有着关键的作用。 

4.4.2 主观评估结果 

对于训练集和测试中存在且只涉及部分肢体的简单动作，常识增强模型和

Baseline模型生成的动作序列略有差异，但都可以体现基本语义。如图 12所

示，输入文本为“A person jumps with right foot”。Baseline 模型生成的

动作序列为原地起跳，运动轨迹范围较小，上肢关节运动不明显。常识增强模

型生成的动作序列为向前跳跃，相应运动轨迹接近直线运动，上肢关节和躯干

有明显运动。 

评估指标 

 

Baseline 

 

Prompting 

 

Prompting 

+ Attention 

CLIP 

 

CLIP+ 

Prompting   

JL2P 

 

Seq2Seq 

 

APE_root 1.0387 1.0531 1.0271 1.0581 1.0143 1.1976 1.3689 

APE_mean_pose 0.1002 0.1012 0.1007 0.1037 0.1041 0.1236 0.2403 

AVE_root 0.5571 0.4677 0.4597 0.4782 0.4603 0.6313 0.6238 

AVE_mean_pose 0.0061 0.0059 0.0057 0.0058 0.0057 0.0081 0.0121 
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输入文本： A person jumps with right foot 

Baseline
模型生成
的动作序列

常识增强
模型生成
的动作序列

 

图 12.常识增强模型和 Baseline模型未输入文本“A person jumps with left foot”生

成的动作序列对比 

对于由多个动词描述的以及复合全身性动作，常识增强模型产生了更好的

效果，能够体现文本输入的完整语义。而 Baseline 模型则只产生部分动作而造

成动作序列语义缺失和语义理解错误。如图 13所示，当输入为“A person 

walks while playing handstand”时，Baseline 模型只生成了倒立的动作序

列，而没有生成行走相关动作，造成动作序列中“walk”语义缺失。而常识增

强模型则将倒立和行走动作复合在同一动作，较好的体现了输入文本中的包含

“walk”和“handstand”的完整关键语义信息。 

输入文本：A person walks while playing handstand

Baseline
模型生成
的动作序列

常识增强
模型生成
的动作序列

 

图 13.常识增强模型和 Baseline模型为输入文本“A person walks while playing 

handstand”生成的动作序列对比 
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对于训练和测试集中未出现的数据分布外生成、由多个动词描述的、复合

全身性动作，常识增强模型产生了更好的效果，能够体现文本输入正确语义，

体现了较强的 Zero-Shot生成能力。而 Baseline 模型则只产生部分动作而造成

语义理解错误，Zero-Shot能力较弱。如图 14所示，当输入为“A person 

squats on the ground and then does a forward somersault”时，Baseline

模型只生成了行走的动作序列，而没有蹲前和滚翻的相关动作，造成文本中

“squats”和“somersault”语义理解错误。而常识增强模型则蹲和前滚翻动

作复合在同一动作，较好的体现了输入文本中的包含“squats”和

“somersault”语义的正确语义信息。 

输入文本：A person squats on the ground and then does a forward somersault

Baseline
模型生成
的动作序列

常识增强
模型生成
的动作序列

 

图 14.常识增强模型和 Baseline模型为输入文本“A person squats on the ground and 

then does a forward somersault”生成的动作序列对比 

5. 结论 

本文提出了一种将常识引入自然语言动作序列自动生成的方法,通过

Prompting、引入 CLIP 特征空间以及注意力机制等方法提升模型精度和泛化性。

我们利用 Prompting 从自然语言处理大型预训练模型中获取关于简单动作的详

细描述，通过不同的方法获取这些描述的表征，并将这些表征引入动作生成模

型中。进一步地，我们通过大型多模态预训练模型 CLIP Text Encoder 的方法，

将 CLIP的特征空间引入我们模型。我们将所提出的方法与 TEMOS、JL2P、Seq2Seq
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等方法进行比较实验，并且由测试人员对基于文本复杂度和动作复杂度进行分

类的生成结果进行主观评估。结果显示本文所提出的方法对于训练和测试集内

出现过的简单动作有着更好的平均表现，对数据分布外生成、多个动词短语描

述、多关节参与的复杂动作有明显的生成效果提升，体现出较强的 Zero-Shot

生成能力。本文所提出的方法仍然由进一步提升的空间，我们会进一步通过其

他技术增强常识提取和动作生成机制，争取在生成动作精度和泛化性能方面进

一步提升。 
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论文的选题主要来源于对本人兴趣和当前人工智能研究热点的结合，是本人

自然语言处理领域长期学习积累在计算机视觉领域的进一地步深入和扩展。 

2. 每一个队员在论文撰写中承担的工作以及贡献 

本项目为本人在导师指导下独立完成。 

3. 指导老师与学生的关系，在论文写作过程中所起的作用 

王威老师是北京市第一 0 一中学北大前沿计算研究中心 AI 实验室校外指导

老师。周宇辰老师是北京市第一 0 一中学北大前沿计算研究中心 AI 实验室负责

人。本人为该实验室成员。 

4. 他人协助完成的研究成果 

本文工作均为本人在导师指导下独立完成。 

团队成员介绍： 

 北京市第一 0一中学高三国际英才班。课内成绩优异，对人工智能和数学有

着浓厚的兴趣。自学多门大学数学课程，如数学分析、组合数学等。曾为本年级

同学讲授 AI选修课中的 NLP部分。 

曾参与和完成多个人工智能相关项目，如基于 GPT2 与知识图谱的中文可控

生成模型、基于 GPT3 的机器翻译预训练模型调优、Diagnose Parkinson’s 

Disease: Utilizing 1D-inception Network to Analyze Typing Data、Predict 

the water level of the Lake Mead for the next 30 years based on ARIMA、

Characterizing Spectral Properties of Bridge Graphs 等。 

在信息学和数学竞赛中成绩优异，如美国计算机奥赛公开赛满分并列第一 

(2021.4)、美国计算机奥赛二月赛满分并列第一 (2021.2)、美国高中数学邀请
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赛全美第 7名（2021.3）、美国数学奥赛国家集训队分数入围 (2021.7)、全美

数学竞赛 10 Top 1% (2021.2)、全美数学竞赛 12 Top 1% (2021.2)等。 

指导教师介绍： 

 王威，博士，北京通用人工智能研究院研究员，中国图像图形学会类脑视觉

专委会秘书长。深入系统地开展视觉认知计算研究，取得了多项原创性进展。相

关工作发表领域国际期刊和国际会议论文 48 篇，获得 1 个最佳论文奖（Yann 

LeCun 组织的 CVPR DeepVision Workshop2014）和 1 个最佳学生论文奖

（ICPR2014），研究工作被南加州大学、加州理工学院、微软亚洲研究院等国际

知名机构学者的引用。研究成果近 5年 Google Scholar 累计引用 5000多次，单

篇引用最高 1700多次，相关关键技术获 14 项专利授权。 

周宇辰, 博士，研究员，北京市第一 0 一中学英才学院人工智能导师。ACM

和 IEEE 高级会员，曾任中国计算机学会嵌入式系统专委会委员。IBM 二十年技

术创新经验，曾任 IBM中国研究院人工智能感知研究主管、IBM科学院成员、IBM

发明大师等，3次获杰出技术成就奖。学术专著 1部，国际标准 2项，国际专利

近 50项，学术论文 30余篇。 
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