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Abstract

当前的姿态生成方法严重依赖中间表示，无论是通过
带有量化的两阶段流水线，还是在推理过程中累积误
差的自回归模型。这一根本性限制导致性能下降，尤其
是在长期姿态生成中，保持时间一致性至关重要。我们
提出了一种新颖的单阶段架构，能够直接从最小化的
上下文——单个 RGB 图像和文本描述——中在连续
坐标空间中生成姿态，同时在训练和推理中保持一致
的分布。我们的关键创新是在通过相对移动预测机制
直接在姿态坐标上操作，消除了对中间表示或基于标
记的生成需求，该机制保持了空间关系，并通过统一的
占位符标记方法实现了训练和推理过程中相同行为的
单次前向生成。通过对 Penn Action 和第一人称手部
动作基准（F-PHAB）数据集的广泛实验，我们证明了
我们的方法在长期生成场景中特别显著地优于现有的
基于量化和自回归的方法。

1. 介绍
人体姿势生成已成为计算机视觉中的一个基础问题，其
应用涉及动画合成、动作理解和运动预测 [8, 16, 27]
。最近的研究工作探索了使用不同模式控制这一生
成过程的各种方法：从文本描述 [1, 17] ，到音频信
号 [15, 22] ，再到场景上下文 [5, 33] 。
创建语义上有意义且在语境上适当的姿势仍然具有

挑战性，特别是由于现有方法中的架构限制。这些方法
通常分为两种限制性范式。首先，它们依赖于自回归模
型，该模型逐帧生成姿势，由于其性质在训练和推断之
间引入了分布偏移 [2] 。这种分布偏移导致长期性能
下降，因为累积性能 [10] ，正如我们在本文后面所显
示的。其次，它们是两阶段方法，首先将连续姿势坐标
转换为离散标记，通过 VAEs [26, 27] 或在生成之前
量化为潜在代码 [17] ，从而引入信息损失和计算开销。
这些方法在生成较长序列时表现出显著的退化，这

是因为量化误差和分布漂移会随着时间的推移而累积
（如图 2 所示）。这种退化影响了许多下游应用（例如，
在任务指导中，长期语义连贯性至关重要 [9, 28] ）。此
外，大多数这些方法需要复杂的输入，如 3D 场景信息
[34, 35] ，假设这种详细数据的可用性，这限制了它们
在广泛的实际应用中的实用性。
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Figure 1. 从单个 RGB 图像和文本描述生成姿态的示例。

为了解决姿态生成中的这些基本限制，我们在我们
的方法中引入了两个关键的新颖性：
1. 一种统一的预测机制，确保训练和推理之间分布的
一致性，从而实现可靠的长期生成。

2. 一种单阶段姿态生成架构，直接在连续坐标空间中
从最小输入——单个 RGB 图像和文本描述——进
行操作，保持空间保真度和语义对齐，而不依赖稀
缺的 3D 详细场景信息。
我们还探索了语言指导如何能对生成的动作提供语
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Figure 2. 现有方法中关于长期预测问题的示例。红色姿势是
真实数据，蓝色的是预测。由于模型是自动回归训练的，误差
会累积。第一行使用了 LSTM，第二行使用了 Transformer
作为骨干网络。

义控制。自然语言提供了一种直观而灵活的方式来指
定期望的动作。我们利用简短而精炼的自然语言描述，
而不是之前工作中要求的详细运动规范 [11, 21] 。这
使得在不需要复杂的运动规范或详细的场景理解的情
况下实现有效的控制。这种结合强大的长期生成与语
言控制的方法促进了从动画合成到运动规划和任务引
导的应用。
我们在不同的姿态目标（人体和手）、视角和领域

上，对 Penn Action [37] 和 First-Person Hand Action
Benchmark (F-PHAB) [14] 数据集评估我们方法的有
效性。通过四个不同粒度的指标来测量性能，我们将我
们的模型与五个强力基线进行对比。我们的方法持续
优于这些基线，在短期和长期姿态生成中都取得了显
著的提升。值得注意的是，我们的方法在涉及大动态和
复杂时间动态的挑战场景中表现出色。通过广泛的消
融研究和定性结果，我们展示了视觉和文本上下文的
整合以及我们的架构设计选择对于实现优越性能的重
要性。

2. 相关工作
姿态生成方法 早期的姿态生成方法（有时称为“预
测”）专注于仅从姿态历史中预测序列，主要处理关
节角度的短期预测 [12] 。后续的研究扩展到了长期预
测 [20, 33] ，解决了更复杂的动作比如走、跑和跳。然
而，这些方法通常依赖于中间表示或离散的动作类别，
从而限制了其泛化能力。
最近的方法已经探索了各种条件信号来引导姿态生

成。动作条件方法 [7, 33]在特定类别中表现出成功，但
在细粒度控制方面存在困难。视觉引导的方法 [6, 13]
利用图像上下文，但在长期一致性方面面临挑战。虽然
这些方法显示出潜力，但它们通常采用两阶段架构或
需要转换为中间表示，从而引入信息损失和计算开销。

语言引导的运动生成 语言指导为生成的动作提供
丰富的语义控制。早期的统计模型 [29, 30] 使用简
单的二元组表示，而最近的方法则利用深度学习架
构 [27, 31] 。像 [26] 这样显著的研究采用了 VQVAE
和 Transformer架构，但需要对连续的姿势空间进行量
化。其他人 [17, 18] 探索文本到动作的生成，但依赖
于具有多个阶段的复杂流程。
视觉和语言语境的整合仍然特别具有挑战性。虽然

最近的工作 [35] 试图结合这些模态，它们通常需要详
细的 3D 场景信息或依赖于中间表示，限制了其实用
性。与之相反，我们的方法直接在连续坐标空间中操
作，仅以最少的信息作为输入。

生成中的训练-推理一致性 最近的研究已经确定了传
统的下一个标记预测方法的基本局限性 [2, 24] ，特别
是在连续数据生成方面。虽然一些研究提出量化作为
解决方案 [17] ，但这引入了额外的复杂性和潜在的信
息损失。我们的工作通过一种统一的预测机制直接解
决了这些局限性，该机制在训练和推理过程中保持一
致的分布。

3. 方法
3.1.问题陈述
给定一个自然语言描述和一个视觉场景，我们的目标
是生成一系列未来的姿势，这些姿势能够准确地表现
所描述的运动，同时保持视觉上下文。
形式上，给定一个二维 RGB图像 I ∈ ZH×W×3 ，代

表初始场景，以及一个语言描述 L = [w1, w2, ..., wM ] ，
包含 M 个标记化的单词，我们的目标是生成一个姿势
序列 P = {Pi}ki=1 ，该序列在语义上与语言描述一致，
并在视觉上与场景协调，其中每个序列由 k 个未来帧
组成。与以往需要复杂 3D 场景数据 [35] 的方法不同，
我们的方法仅依赖于单个 RGB 图像。我们使用二维关
键点坐标参数化每个姿势 Pi ∈ R2N ，其中 N 表示关
键点的数量（例如 13 个针对捕捉头部、肩膀和胳膊肘
等关节的人体姿势，或 21 个针对代表手腕和手指等关
节的手部姿势）。与需要中间表示的以前的方法相比，
我们直接在这个连续坐标空间中操作。

3.2.方法
我们提出了一种新颖的单阶段架构，用于从视觉和文本
输入中直接在连续坐标空间中生成姿势。如图 Fig. 3
所示，我们的模型通过三个关键组件融合来自单个
RGB 图像和语言描述的信息。视觉-语言编码器首先通
过图像编码器 fI 处理图像 I 以提取特征 FI ∈ RNI×dI

，同时通过多模态特征融合模块 fM 处理语言描述 L
以生成融合的图像-文本特征 FM ∈ RNM×dM 。这些特
征输入到我们的姿势预测模块，该模块采用占位符令
牌机制，以相对于检测到的初始姿势预测未来姿势，从
而实现统一的训练和单次前向传递推理。

训练-推理一致性对齐用于一致姿势生成 预测下一个
标记在各种任务中表现出色。然而，最近的研究发现，
由于训练和推理之间的分布变化存在一些局限性。在
分类任务中，这种变化可能限制模型学习长期依赖关
系的能力，尽管大型训练数据集可以在一定程度上缓
解这个问题 [3] 。然而，我们发现，对于像姿态预测这
样的回归任务，这个问题更加显著，导致长期预测能力
显著下降。尽管最近的方法 [17] 试图通过在下一个标
记预测之前量化姿态来解决这个问题，但它们依赖于
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Figure 3. 我们提出的方法概述。给定一个单一的 RGB 图像 I 和自然语言动作描述 L ，我们的模型使用多模态编码器提取视
觉-语言融合特征。这些特征连同初始姿态 P0 一起输入到 Transformer 解码器中，该解码器预测一系列未来姿态 P̂1...T 。我们
的方法采用交叉注意力来捕捉视觉和文本输入之间的交互，确保预测的姿态与提供的上下文一致。

两阶段的训练，最终性能在很大程度上依赖于量化和
重建步骤的质量。
相比之下，我们提出了一种单阶段方法，直接预测

连续的姿态坐标（如 Fig. 3 -（c）所示），在保持强大
表现的同时与之前的两阶段方法相比 Tab. 1 。我们的
模型在训练和推理期间同时从单个输入中预测多个未
来令牌，使用占位符令牌 [PRD] 和非掩蔽自注意力进
行高效解码。
我们观察到，训练和推理过程中输入分布的不匹配

本质上导致了姿态生成的准确性下降。为了解决这个
问题，我们引入了一种对齐输入分布的方法，大大提高
了长期预测的准确性。我们的 Transformer 解码器处
理初始姿态 P0 ，该姿态通过预训练的姿态检测器 [25]
从 I 中提取出来，并结合了融合的视觉-语言特征 FM

，以生成未来的姿态：

P̂ = Decoder(P0, FM ) ∈ RT×2N (1)

然后将预测的姿态 P̂ 与真实值 P1...T ∈ RT×2N 进行比
较。
在之前的下一个标记预测（NTP）方法中，训练期

间的解码器输入被构建为：

XNTP =


x0
1 y01 · · · x0

N y0N
x1
1 y11 · · · x1

N y1N
...

... . . . ...
...

xT−1
1 yT−1

1 · · · xT−1
N yT−1

N

 (2)

其中 XNTP ∈ RT×2N 。
掩码自注意力机制确保每个预测 P̂i ( i = 1, 2, ..., T )

依赖于前面的姿势 P0...i−1 。然而，在推理过程中，对
预测姿势的依赖会引入误差，随着时间的推移累积，从
而降低长期预测的性能。
为了解决这个问题，我们提出了一种新的输入结构，

确保了训练和推理的一致性。该结构使用占位符标记
来代表未来的时间戳，允许模型在一次前向传递中预

测所有未来的姿势：

Xours =


x0
1 y01 · · · x0

N y0N
[PRD]1 [PRD]2 · · · [PRD]2N

...
... . . . ...

...
[PRD]1 [PRD]2 · · · [PRD]2N


(3)

其中 Xours ∈ RT×2N 。
在这里，占位符标记 [PRD] ∈ R2N 不包含任何信

息，但标记了需要预测的位置。这种方法消除了在前向
传输过程中（无论是训练还是推理）依赖真实姿态的需
要，避免了在推理过程中解码器中的错误累积。位置编
码仍然是唯一可区分的信息，引导模型为每个时间戳
生成不同的预测。这样的设计允许在坐标空间中进行
单阶段的姿态生成，保持推理性能。此外，推理效率得
到了提高，因为只需要一次前向传输即可批量生成所
有姿态。

生成时间相对的姿态移动 我们的模型通过预测相对
运动从初始姿势生成姿态序列。我们利用相对位移预
测，而不是预测绝对坐标。考虑一种需要头部关节向下
移动的情况：我们的模型不直接预测其在全局坐标中
的最终位置 ( x = 0.7, y = 0.9 )，而是首先检测其在输
入图像中的当前位置 ( x = 0.75, y = 0.8 )，然后预测
达到目标所需的位移 ( ∆x = −0.05 , ∆y = 0.1 )。这种
方法提供了两个关键优势：它结合了初始姿势的空间
上下文（例如，图像的右侧或左侧），并将运动直接建
模为位移而非绝对位置。
这个设计的有效性在我们的消融研究中得到了证明。

视觉-语言特征编码 多模态特征通过视觉-语言编码器
进行融合。图像编码器 fI 处理视觉输入 I ，以生成图
像特征 FI ∈ RNI×dI 。对于语言表示，我们依赖于简
洁的自然语言术语（例如，“挥杆高尔夫”），与之前的
工作 [11, 21] 相比，不需要详细且不太实用的文本描述
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（例如，“上半身向右侧转动，髋部向左侧扭转，手臂沿
着弯曲路径向下移动球杆击球”）。多模态特征融合模
块 fM 将这些简洁的描述与视觉特征集成，以生成融
合特征 FM ∈ RNM×dM 。在实践中，我们使用 BLIP
的 [23] 单模态编码器模块用于 fI ，以及其图像基础的
文本编码器用于 fM ，并保持预训练权重冻结。
为准确捕捉关节之间的内在空间关系并减少全局坐

标中的冗余，我们设计了一种结合关节之间相对距离
和方向的损失函数 [4] ，其中包括均方误差（MSE）组
件。这种公式通过强调关节运动的空间一致性来提高
姿态预测精度，确保模型既能学习相对定位又能掌握
姿态的整体结构。
我们在一个距离矩阵 D ∈ RN×N 中表示相邻关节

之间的成对欧几里得距离：

Dij =
√
(xi − xj)2 + (yi − yj)2 (4)

其中 (i, j) 是相邻关节。

方向表示 方向矩阵 Θ 编码了相邻关节之间的单位方
向向量：

Θij =

(
xj − xi

Dij
,
yj − yi
Dij

)
(5)

单个姿态的损失： 总姿态损失是距离损失和方向损
失的加权和：

距离损失

Ldistance(DGT, DPred) =

N∑
i=1

N∑
j=1

|DGT,ij −DPred,ij |

(6)

方向损失

Ldirection(ΘGT,ΘPred) =

N∑
i=1

N∑
j=1

∥ΘGT,ij −ΘPred,ij∥2

(7)

总姿势损失

Lpose = αLdistance + βLdirection (8)

，其中 α 和 β 控制每个损失组件的相对贡献。

一系列姿势的损失 给定一个真实位姿序列 P1...k ∈
Rk×2N 和预测位姿 P̂1...k ∈ Rk×2N ，总序列损失计算
为所有时间戳的平均值：

Lseq =
1

k

k∑
i=1

Lpose(DGT, DPred,ΘGT,ΘPred) (9)

批处理损失 当对多个样本进行优化时，批量损失是
序列损失的平均值：

Lbatch =
1

B

B∑
i=1

Lseq,i (10)

其中 B 是批量大小。

最终损失 用于训练模型的最终损失函数是相对姿态
损失和标准 MSE 损失的组合：

L = Lrel(α, β) + θLbatch,mse (11)

其中 θ 控制 MSE 项的贡献。

4. 实验
在本节中，我们通过定量和定性结果展示我们方法的
性能。我们介绍我们的实验设置，包括数据集、评价指
标和基线。我们将我们的方法与强基线方法以及以前
的 SOTA 姿态生成方法进行比较。我们从预测步数和
困难程度两个方面细粒度地研究性能。此外，我们进行
了消融研究以展示我们设计的有效性。

4.1.数据集
我们在各种数据集上评估了我们的方法，以展示其在
不同目标（人体和手）和场景中的泛化能力。所有数据
集都是基于视频的，每个片段都用自然语言动作描述
进行了注释。对于没有姿态注释的数据集，我们使用
Mediapipe生成伪注释。我们将数据的 90 %用于训练，
10 % 用于测试，使用 45 个时间戳的预测范围进行训
练，并评估从 1 到 45 帧的所有预测步骤。
我们使用了两个数据集：Penn Action [37] 和 First-

Person Hand Action Benchmark (F-PHAB) [14] 。它
们涵盖了两个目标（人体和人手）、多个领域（例如，烹
饪、体育）和视角（自我中心和外中心）。
这些数据集使我们能够在不同领域和视点中探索各

种用例，从精细的手部动作到更大的人体运动。
在我们的实现中，我们使用冻结的 BLIP 来融合多

模态特征。所用的单模态编码器是 ViT-g/14，文本编码
器是 BERT。归一化因子 σ 被设置为 0.8。Transformer
模型使用原生 PyTorch 实现进行构建。我们的模型经
过 AdamW 优化器的训练以收敛，学习率固定为 10−4

。我们的方法的训练在 1 个 NVIDIA H100 GPU 上进
行，每个 GPU 分配的批处理大小为 64。

4.2.指标
我们使用四个度量标准来评估姿态生成的不同方面的
性能：

均方根误差 (RMSE) 度量生成和注释关键点之间的
平均距离，提供基于输入图像尺寸的归一化误差。形式
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Penn Action F-PHAB
Method ADE ↓ FDE ↓ PCK ↑ RMSE ↓ ADE ↓ FDE ↓ PCK ↑ RMSE ↓
NNP 0.0901 0.1050 0.6663 0.0568 0.1684 0.1540 0.3769 0.1091
NNVL 0.2421 0.2461 0.2997 0.1566 0.2583 0.2588 0.2793 0.2143
LSTM [19] 0.1635 0.2622 0.3820 0.1061 0.1938 0.1938 0.3018 0.1358
Naive Transformer [32] 0.1726 0.2303 0.3435 0.1110 0.1922 0.2031 0.3001 0.1459
Quantization + Transformer [17] 0.2549 0.2478 0.1798 0.1664 0.2431 0.2387 0.2077 0.1601
Ours 0.0578 0.0766 0.8179 0.0350 0.0967 0.0855 0.7645 0.0683

Table 1. 我们的方法在 Penn Action 和 F-PHAB 数据集上的 ADE、FDE、PCK 和 RMSE 指标与基准方法进行比较。我们
的方法始终优于所有基准，尤其是在长期生成方面。
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Ours

Figure 4. 各个生成时间戳的表现。我们的方法在大多数时间戳上持续优于基线方法。

化为：

RMSE(Ŷ , Y ) =

√√√√ 1

T ×N

T∑
t=1

N∑
n=1

(Ŷtn − Ytn)2 (12)

关键点生成位置在注释位置的某个阈值（δ ）内的
百分比。我们为人体目标设置 δ = 0.05 ，为手部设置
δ = 0.15 ：

PCK(Ŷ , Y ) =
1

T ×K

T∑
t=1

K∑
k=1

I(||Ŷ ′
tk − Y ′

tk|| < δ)

(13)

平均位移误差 (ADE) 衡量在所有时间戳上生成的轨
迹与真实轨迹之间的平均 l2 距离：

ADE(Ẑ, Z) =
1

T

T∑
t=1

||Ẑt − Zt|| (14)

终位移误差 (FDE) 衡量生成轨迹和真实轨迹在最终
时间戳时的 l2 距离：

FDE(Ẑ, Z) = ||ẐT − ZT || (15)

4.3.基线
我们引入了五个受到先前研究启发的基线，以对我们新
提出的从单个 RGB图像和文本生成指导性姿势的问题

进行基准测试。这些基线包括最近邻（具有不同的相似
性特征）、基于 LSTM的姿势生成、原始的 Transformer
解码器，以及带有姿势量化的两阶段生成方法。

最近邻 (NN) 基线根据输入的图像和文本描述，从训
练数据中检索最相似的样本，并使用其对应的姿态作
为预测。它衡量现有的姿态序列作为测试样本的预测
能力。如果这种方法表现良好，则表示测试输出在训练
集中得到了良好的表示。我们探索了两种变化：
• NNP : 相似性计算为输入图像和训练图像中关键点
坐标之间的欧几里得距离。

• NNVL : 相似性基于融合视觉和语言特征之间的欧
几里得距离。
我们使用基于 LSTM 的模型进行姿态生成，利用视

觉-语言特征作为输入。

朴素的 Transformer 该基线使用原始 Transformer解
码器进行下一个词元预测任务，以将其性能与我们提
出的解决方案进行比较。

量化 + 变压器 受单模态姿态生成的最新技术启发，
这一两阶段基线首先使用 VQ-VAE 对姿态坐标进行量
化，然后应用 Transformer 解码器。这使我们能够评估
两阶段方法在我们场景中的效率。

4.4.结果
我们针对从单个 RGB 图像生成视觉-语言引导姿态的
新问题呈现了首次结果。我们使用之前介绍的指标将
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Prompt: golf_swing

Prompt: clean_and_jerk

Prompt: squat

Input: Vision-Language Guidance Timestamp 1 Timestamp 15 Timestamp 35 Timestamp 45

Prompt: open_peanut_butter

Prompt: sprinkle

Prompt: write

Figure 5. 我们提出的方法的定性结果。红色姿势是注释，蓝色姿势是我们方法的预测。

Penn Action F-PHAB
Method ADE ↓ FDE ↓ PCK ↑ RMSE ↓ ADE ↓ FDE ↓ PCK ↑ RMSE ↓
TF 0.1726 0.2303 0.3435 0.1110 0.1922 0.2031 0.3001 0.1459

+ Pose Det. 0.1246 0.1548 0.4412 0.0978 0.1638 0.1702 0.3323 0.1287
+ Train in Batch (Full Attn) 0.0693 0.0693 0.7741 0.0431 0.1425 0.1433 0.3847 0.0908

+ Causal Mask 0.0595 0.0742 0.8204 0.0370 0.1231 0.1335 0.4210 0.0823
+ Ours (relative loss) 0.0578 0.0766 0.8179 0.0350 0.0967 0.0855 0.7645 0.0683

Table 2. 消融研究结果比较了在 Penn Action 和 F-PHAB 上使用 ADE、FDE、PCK 和 RMSE 的不同模块选择。

我们的方法与五个基线进行了比较。此外，我们研究了
不同时间戳下的性能，分析了难以处理的样本，进行消
融研究，并与最先进的单模式方法进行比较，以展示整

合视觉和文本信息的必要性。

表 1 总结了我们的方法与五个具有挑战性的基线
相比较的性能。我们的方法优于所有基线。当传统的
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Penn Action
Method ADE ↓ FDE ↓ PCK ↑ RMSE ↓

NNP 0.1118 0.1653 0.5491 0.0703
NNV L 0.2247 0.2577 0.1813 0.1446
LSTM 0.1735 0.2886 0.3159 0.1121
Naive Transformer 0.1680 0.2546 0.3265 0.1076
Quantization + Transformer 0.2467 0.2556 0.1235 0.1586
Ours 0.0922 0.1573 0.6824 0.0573

Table 3. 在最难的 10 个% 测试样本上的结果。难度由注释
姿势序列的方差定义。

最近邻居（NN）结合来自先进深度网络（例如姿态检
测器或视觉-语言特征提取器）中提取的信息时，它表
现出令人惊讶的良好性能（NNP 和 NNVL ）。此外，
LSTM-NTP 和 TF-NTP 展示了在两个流行的深度网
络结构——LSTM 和 Transformer 上使用下一个标记
预测（NTP）进行训练的局限性。NTP 无法帮助模型
在训练期间学习超过一个未来时间戳的运动，并导致
姿态生成在推理过程中出现“漂移”行为（图 2 ）。受
到先前工作 [17] 的启发，我们在使用 Transformer 进
行 NTP 之前进行了量化（量化 + TF-NTP）。然而，
正如我们在 Sec. 3.2中所论述的那样，这种方法严重依
赖于量化性能，这需要大量数据以自监督的方式构建
离散空间。我们展示了虽然 NTP 在量化空间中表现不
错，但将量化的姿态重构为实际的姿态坐标成为性能
瓶颈，并导致整体性能不佳。
另一方面，我们的方法旨在通过一次前向预测直接

在坐标空间中生成未来姿态（在一次前向中预测多个
标记） Sec. 3.2，成功克服了 LSTM-NPT和 TF-NPT
中的“漂移”行为，并避免了量化过程中的信息损失
（量化 + TF-NTP）。这种改进在定量 Tab. 1 和定性结
果 Fig. 5 中都有所体现。
我们进一步分析了每种方法在不同时间戳上的性能

以及在最难的 10 个% 测试样本上的表现。
如图 4 所示，我们的方法在大多数预测时间范围内，

尤其是较长的时间范围内，一直优于基线方法。此外，
与 LSTM-NTP 和 TF-NTP 性能大幅下降相比，我们
的方法在预测时间范围增加时保持了稳健的性能。这
突出了我们设计的一次前向预测多个未来时间戳的效
率。
此外，Tab. 3 表明我们的方法在测试样本中最难的

10 % 中保持了最佳性能。难度是由关键点运动的方差
定义的。也就是说，地面真实未来姿态序列中更多的运
动表明捕捉动态更加困难。

消融研究 表 2 显示了我们消融研究的结果。我们比
较了不同设计选择的效果，例如编码器选择和使用批
内训练。我们的完整模型，通过在一次前向传播中从检
测到的初始姿势生成所有未来姿势并结合相对损失函
数，始终优于简化版本。这些结果强调了我们的设计选
择对于实现最佳性能的重要性。

Penn Action
Method ADE ↓ FDE ↓ PCK ↑ RMSE ↓
TM2T [17] 0.2684 0.2924 0.1709 0.2708
PHD [36] - - 0.7720 -
Ours 0.0169 0.0170 0.860 0.012

Table 4. 在 Penn Action 数据集上与 SOTA 单模态生成方
法的比较。

与最新单模态姿势生成方法的比较 我们将我们的方
法与最先进的单模态姿态生成方法进行比较，以突出
在生成指导性姿态时同时使用视觉和文本信息的必要
性。需要注意的是，这种比较并不完全公平，因为之前
的方法利用了更强的输入，如多个帧，而我们仅使用单
个 RGB 图像和简单文本。
表 4 显示，我们的方法显著优于仅文本的 SOTA 方

法 TM2T [17] 和仅视觉的 SOTA 方法 [36] 。

5. 结论
在这项工作中，我们引入了一种新的用于视觉语言引
导的姿态预测的单阶段架构，它直接在连续的坐标空
间中运作。通过在训练和推理之间保持一致性并利用
相对运动预测，我们的方法在保持空间保真度的同时，
实现了优越的姿态生成。通过在标准姿态数据集上的
广泛实验，包括 Penn Action 和 F-PHAB，我们的方
法在多个指标上展示了最先进的性能，大大超越了现
有的基线。此外，我们的设计在处理具有挑战性的场景
方面表现出色，如大幅度运动和动态时间序列，凸显了
其在长期预测中的鲁棒性。
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