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Figure 1. Video samples generated by ToonComposer using sparse keyframe sketches, featuring scenes from cartoon movies
( Big Fish & Begonia , used with permission). ToonComposer supports precise keyframe control and flexible inference with
varying numbers of input keyframe sketches and output video lengths (33 frames for the first and third samples, and 69
frames for the second sample). The frames are evenly sampled for illustration in this figure. Each input and output frame is
annotated with its corresponding temporal index in the bottom right corner. These movies were excluded from the training
data.

Abstract

传统的卡通和动画制作涉及关键帧、过渡帧和上色
阶段，这些都需要大量的人工劳动。尽管在人工智能
领域最近取得了一些进展，现有的方法通常将这些
阶段分开处理，导致错误积累和瑕疵。例如，过渡帧
方法在处理大幅度运动时存在困难，而上色方法则需
要每帧的密集草图。为了解决这些问题，我们引入了
ToonComposer，这是一种生成模型，将过渡帧和上色
统一到单一的后关键帧阶段。ToonComposer使用一种
稀疏草图注入机制，通过关键帧草图提供精确控制。此
外，它采用了一种卡通适配方法，结合空间低秩适配
器，以在保持其时间先验完整的同时，将现代视频基
础模型调整为卡通领域。ToonComposer仅需一幅草图

⋆ 项目负责人。
† 通讯作者。

和一个有色参考帧即可在稀疏输入下表现出色，同时
也支持在任意时间位置使用多个草图以更精确地控制
运动。这种双重能力减少了人工工作量并提高了灵活
性，使得艺术家在现实场景中更具能力。为了评估我
们的模型，我们进一步创建了 PKBench，这是一项包
含人类绘制草图的基准，模拟现实使用案例。我们的
评估表明，ToonComposer 在视觉质量、运动一致性和
生产效率方面均优于现有方法，为人工智能辅助卡通
制作提供了一种更优越且灵活的解决方案。项目页面：
https://lg-li.github.io/project/tooncomposer 。

1. 介绍
卡通和动漫以其充满活力的美学和复杂的叙述而著称，
是全球娱乐的基石。传统的卡通制作涉及关键帧、过渡
帧和上色阶段，每个阶段都需要艺术家制作大量的帧，
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Figure 2. 我们与之前动画制作流程的比较。ToonComposer
实现了 后关键帧处理 阶段，将动画中间帧绘制和上色无缝
集成到一个自动化流程中，与传统和现有的 AI 辅助流程相
比，简化了动画制作。

以确保流畅的运动和风格的一致性 [21] 。虽然关键帧
阶段是体现人类艺术创造力的过程，但后续的过渡帧
和上色阶段却是高度劳动密集且耗时的。具体而言，过
渡帧和上色阶段需要较少的创意输入，却要求为短短
几秒钟的动画制作数百张图稿，导致显著的时间和资
源成本。
生成模型的最新进展促进了中间补间和上色阶段的

发展，比如 ToonCrafter [10, 27] 、AniDoc [15] 或
LVCD [8] 。然而，这些方法存在关键限制：(1) 插值
方法 [10, 27] 难以从稀疏的草图输入中插值出大的动
作，往往需要多个关键帧来获得平滑的动作；(2) 上色
方法 [8, 15] 需要每帧详细的草图，加大了艺术家的工
作负担。(3) 此外，它们的顺序处理导致误差累积，其
中插值草图中的不准确性会影响上色阶段，导致产生
瑕疵和质量下降 [21] 。这些缺点凸显了在实现高效的
生产流程中，高质量结果的显著差距。
实际上，中间帧处理和上色阶段是高度相互依赖的。

两者都需要在关键帧草图或颜色参考帧中寻找对应关
系。因此，我们引入了 后关键帧处理 阶段，这是一种
新的范式，它遵循关键帧创建阶段，并将中间帧处理和
上色合并为单一的自动化过程。这种统一使模型能够
在单一阶段中共同利用关键帧草图和参考帧中的基本
和风格信息，避免跨阶段错误累积的风险。如 Figure 2
所示，后关键帧处理 阶段仅需少量的关键帧草图和一
个上色的参考帧即可生成完整的高质量卡通视频。这
种方法显著减少了人工工作量，让艺术家专注于创意
关键帧设计，而 AI 负责管理重复性任务。
为此，我们采用现代扩散变压器（DiT）基础模型，

[22] ，显示出优越的视频生成性能。虽然它为卡通视频
制作提供了新的可能性，但也提出了两个重要的挑战：
1）可控性：DiT 基础模型通常弱条件于文本提示或初
始帧，缺乏将稀疏关键帧草图在特定时间位置用于运
动引导的精确性。2）适应性：由于它们是在自然视频
数据集上训练的，适应卡通领域是生产高质量卡通视
频所必需的。然而，之前针对卡通的适应方法 [27] 仅
限于基于 UNet 的模型，只通过调整分离的空间层来
更改模型的空间行为，同时保留时间先验。在我们的背
景下，DiT 模型中的完整注意机制共同学习空间和时
间行为，以前的卡通适应方法 [27] 不再有效。
为了解决上述挑战，我们提出了 ToonComposer，这

是一种基于最先进的 DiT 视频基础模型 Wan 2.1 [22]

构建的生成性 后关键帧处理 模型。首先，为了解决稀
疏草图精确可控性的问题，我们设计了稀疏草图注入
机制，使得使用稀疏关键帧草图在卡通生成中实现精
确控制。其次，为了解决 DiT 模型中的领域适应性问
题，我们为 ToonComposer 量身定制了卡通适应策略。
通过一种新颖的空间低秩适配器（SLRA）策略，将基
础的 DiT 模型适应到卡通领域，在适应到卡通领域外
观的同时，保持其强大的时间先验不变。此外，我们通
过引入区域控制来提高 ToonComposer 的灵活性，使
得在指定区域内无需绘制草图即可实现灵活的运动生
成。这些贡献确保 ToonComposer 能够生成风格连贯
的动画，所需输入最少，如 Figure 1 所示，有效地在
一个模型内实现 后关键帧处理 阶段。
为了支持所提出模型的训练，我们策划了一个大型

数据集 药代动力学数据 ，其中包含高质量的动漫和
卡通视频片段。每个片段都附带有多种风格的关键帧
素描，为训练提供了坚实的基础。除了在合成基准上评
估我们的模型，我们还策划了 PKBench ，这是一个
新的基准，包含 30 个原创卡通场景，其中有人绘制的
关键帧素描和参考彩图帧。在这两个基准上的大量实
验表明，ToonComposer 在视觉质量、运动一致性和生
产效率方面优于现有方法。
我们的贡献总结如下：

• 我们引入了 后关键帧处理 阶段，这是一种新的卡
通制作范式，将中间补间和上色整合为由人工智能
驱动的单一过程，显著减少了人工劳动。

• 我们提出了 ToonComposer，这是第一个基于 DiT
的用于 后关键帧处理 的卡通生成模型，结合稀疏
草图注入和区域控制，从稀疏输入生成高质量卡通
视频。

• 我们设计了一种使用 SLRA 的卡通适配机制，这是
一种新颖的低秩适配策略，能够有效地调整 DiT 模
型在卡通领域的空间行为，同时保留其时间先验。

• 我们整理了一个包含多样草图的卡通视频片段
数据集用于训练，并开发了一个高质量的基准，
PKBench，这是一套用于卡通 后关键帧处理 评
估的真人手绘草图集。
人工智能越来越多地被应用于动画和动漫制作中自

动化处理劳动密集型的任务，例如中间帧插入和上色。
在中间帧插入方面，早期方法如 AnimeInterp [12] 和
AutoFI [18]专注于线性和简单运动插值。最近，基于扩
散的方法 [10, 27]通过利用预训练模型的生成先验，能
够处理具有更复杂运动的情况。在上色方面，早期基于
GAN的方法 [9]和最近基于扩散的方法 [8, 15, 34, 35]
已经实现了根据一个或一系列参考帧对线稿进行自动
上色。
然而，虽然现有的 AI辅助方法通过自动化中间帧和

着色来推动卡通制作的发展，但它们往往需要密集的
帧输入，作为独立的阶段操作，并在处理复杂动作和风
格一致性方面面临挑战 [21] 。ToonComposer 通过提
供一个统一的稀疏输入解决方案来进行后关键帧处理，
从而简化制作工作流程，克服了这些困难。
扩散模型已成为生成任务的基石，尤其是在图像和
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Figure 3. ToonComposer 的模型设计。稀疏草图注入机制通过关键帧草图实现精确控制，并且结合空间低秩适配器的卡通适
应方法将基于 DiT 的视频基础模型调整至卡通领域，保留其时间先验。

视频合成方面，其通过迭代地对噪声分布中的样本进
行去噪来产生高质量的输出。在视频生成中，这些模型
必须有效地捕捉空间细节和时间动态，这一挑战促使
出现了不同的架构方法。传统的基于 UNet 的扩散模
型通过结合 3D 卷积和分离的空间与时间注意力层将
二维 U-Net 扩展以处理视频。在这些模型中，空间注
意力层处理帧内特征，通常在跨通道或空间位置上，而
独立的时间注意力层则建模帧间依赖关系。相比之下，
扩散变压器（DiTs）利用变压器架构，用完整的注意力
机制替换 UNet 的卷积主干，以在空间和时间维度上
建模长距离依赖。虽然与空间-时间解耦设计相比表现
出更强性能，但这种完整的注意力机制消除了适合于
特定领域如卡通的空间适应性。我们的工作建立在基
于 DiT 的基础模型之上，以一种新的卡通适应机制来
利用高质量视频先验，将 DiT 基础模型适应于卡通领
域中的空间表现，同时保持其时间运动先验不变。

可控生成 可控生成旨在通过明确条件来引导图像和
视频合成，例如参考图像 [30, 31] 、深度图 [28] 、人
体姿态 [5, 33] 和语义标签。技术如 IP-Adapter [30]
和 ControlNet [31] 将这些视觉线索注入扩散模型中，
与文本提示相结合，允许对内容和风格进行细粒度操
作。生成的可控性价值在特定领域管道中尤为明显。对
于电影摄制，摄像机感知生成器提供了 2D场景布局和
3D 摄像机轨迹 [3, 13, 23, 25] 的操控手柄，使视频创
作者能够以高精度构图和运动。在卡通制作中，草图引
导模型支持插值、中间帧绘制和着色 [8, 15, 27] 。我
们的方法侧重于使用稀疏关键帧草图进行可控的卡通
生成，以加速制作过程。
我们引入了 ToonComposer，这是一种新颖的生成

后关键帧模型，能够在稀疏控制下生成高质量的卡通
视频。为此，我们提出了一种精选的稀疏草图注入策
略，该策略能够在任意时间点上实现精确的草图控制
（章节 1.1 ）。此外，为了充分利用视频生成模型中的时
间先验，我们设计了一种新颖的低秩适应策略，使得在
保持时间先验不变的同时，有效地将空间先验适应于
卡通领域（章节 1.2 ）。为了进一步减轻艺术家的工作
负担并提高效率，我们的方法还实现了区域控制，允许
艺术家只绘制部分草图，而由模型推理空白区域的运
动应如何生成（章节 1.3 ）。
近年来，卡通行业受益于生成式 AI 的发展，显著促

进了补间动画 [27]和色彩化 [8, 15]阶段的进步。虽然
这些技术在卡通视频制作中非常有用，但现有的方法
往往因高劳动力需求或视频质量不佳而遭遇瓶颈。例
如，色彩化方法往往需要一个上色的参考帧和每帧的
草图，而这些获得成本很高。尽管最近的补间方法 [27]
可以用于生成每帧的草图，但在处理大幅运动时仍面
临挑战，导致在色彩化阶段出现误差累积。
事实上，这两个阶段是高度相互依赖的：两者都需

要沿关键帧/草图中的元素之间的对应关系进行搜索和
插值，这表明它们的内部机制是相似的。受到此启发，
我们提出了 后关键帧处理 阶段，一个新的阶段，自
动化卡通制作，并将过渡和上色整合为一个统一的生
成过程。给定一个上色的参考帧和一个草图帧，后关键
帧处理 阶段旨在直接生成一个高质量的卡通视频，该
视频依照这些输入提供的指导。这一过程显著减轻了
每帧密集草图的需求，避免了跨阶段错误积累的风险。
形式上，给定一个带颜色的参考帧 f1 和一个草图帧

sj ，我们旨在获得一个模型 Gθ ，该模型可以直接生
成具有 K 帧的高质量卡通视频：

{f̂k}Kk=1 = Gθ(f1, sj , etext) (1)

其中 j 表示 sj 的时间位置，etext 表示描述场景的文
本提示。
在这项工作中，我们采用了最近提出的强大视频生

成模型 Wan [22] 作为基础。

1.1.稀疏草图注入
高级视频生成模型，例如 Wan [22] ，在生成高质量视
频方面表现出色。虽然其图像到视频（I2V）变体支持
通过初始帧指导的视频生成，但在任意时间位置使用
稀疏草图进行精确控制仍未得到探索。
为此，我们引入了一种新颖的稀疏素描注入机制，该

机制将素描无缝整合到 I2V DiT 模型的潜在令牌序列
中，以实现精确的时间控制。在标准的 I2V DiT 模型
ϵθ 中，输入图像与沿通道维度的噪声潜在 z 连接：

ϵ̂ = ϵθ

(
[{z(t)k }Kk=1, pad(f ′

1)]c, etext, t
)
, (2)

其中 ϵ̂ 表示模型输出，z
(t)
k 是时间步 t 的第 k 帧的噪

声潜在令牌，pad(·) 表示在时间维度上的零填充，[, ]c
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表示在通道维度上的连接，f ′
1 表示由 VAE 编码的 f1

的潜在。我们的稀疏素描注入机制增强了模型 ϵθ ，以
通过位置编码映射和位置感知残差机制支持使用稀疏
素描和关键帧进行精确控制。
为了将草图帧 sj 注入 DiT 模型 ϵθ 的潜在表示中，

以实现对生成卡通中时序位置 j 的精确控制，我们首
先引入一个额外的投影头，该投影头将条件草图潜在向
量嵌入到与模型潜在维度兼容的草图令牌 s′j 中。然后，
我们应用位置嵌入映射过程，该过程在每个注意力操作
之前从相应视频令牌的时间索引 j 中借用 RoPE [20]
编码。这些稀疏草图令牌与视频令牌沿序列维度串联，
以便于注意力过程。
这种机制能够在生成过程中有效地将草图条件与时

间意识整合到潜在空间中。此外，它还促进了多帧关键
帧和草图作为控制输入的同时使用。鉴于某些动画场
景中运动的复杂性，精确控制通常需要多个关键帧和
草图。因此，我们扩展了公式以支持多个彩色参考帧和
多个草图输入。因此，DiT 模型的前向步骤表示为：

ϵ̂ = ϵθ

([
[{z(t)k }Kk=1, pad({f ′

ic}
C
c=1)]c, {s′in}

N
n=1

]
s
, etext, t

)
,

(3)
，其中 {s′in}

N
n=1 代表 N 草图帧，{f ′

ic
}Cc=1) 表示 C 彩

色参考帧。[·, ·]s 表示沿着令牌序列维度的连接。该公
式允许对多个输入进行精确控制，同时也支持 后关键
帧处理 阶段的最小输入要求（一个彩色和一个草图帧，
在 Section 1 中描述）。
为了增强草图控制的灵活性，我们的 ToonComposer

还允许用户在推理过程中通过可调权重动态调整输入
草图的控制力度。这是通过注入过程中的新位置感知
残差模块实现的。对于在控制关键帧索引 {in}Nn=1 处
的稀疏草图标记，我们通过线性层 Wres 转换这些标
记，并将其与相同索引的视频标记相加，使用缩放权重
α ：

{z(t)k }k∈{in}N
n=1

:= {z(t)k }k∈{in}N
n=1

+ α{s′in}
N
n=1Wres,

(4)
其中，Wres ∈ RD×D 是可训练权重，D 是标记的特征
维度。在训练期间，缩放权重 α 设置为 1 。在推理期
间，用户可以调整权重 α 以放松或加强关键帧草图的
控制。

1.2.卡通适应
先前的工作 [27] 已证明成功将视频生成模型适应于卡
通领域。通过仅调整时空 U-Net 的空间层，保留了原
始模型中的时间运动先验，同时将外观部分调整为卡
通。然而，随着视频生成模型的发展，现代视频生成模
型中广泛使用了 3D 全注意力 [11, 22, 29] ，其中空间
和时间表现在潜在空间中交织。因此，无法像以前的工
作那样直接进行空间适应。
为了解决这个问题，我们引入了空间低秩适配器

（SLRA），这是一种创新的低秩适配机制，旨在有效地
将视频生成模型适配到卡通领域。与传统的 LoRA [4]
类似，我们的 SLRA 也包含两个可训练的矩阵W down
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Figure 4. 用于 ToonComposer 中卡通适应的空间低秩适配
器（SLRA）的结构。SLRA 将空间-时间自注意模块之前的
隐藏状态作为输入，并输出一个在自注意操作后添加的残差。

和W up 。不同于传统的 LoRA，我们的 SLRA 仅改变
注意力模块的空间行为，以保留基础模型中的时间先
验。
设 H 和 W 为 DiT 的潜符号的空间大小，K 和

N 为视频符号和草图符号的时间长度。在 ϵθ 的每个
自注意模块中给定一个符号序列 h ∈ RL×D ，其中
L = (K+N)×H ×W 为完整符号序列的长度，SLRA
首先通过使用线性层对输入隐藏符号的特征维度进行
下采样操作：

hlow = hW down, (5)
，其中W down ∈ RD×D′

D′ ≪ D ，得到 hlow ∈ RL×D′

。
然 后，SLRA 将 hlow 重 塑 为 h̃low ∈

R[K+N ]×[H×W ]×D′
，恢复其原始的空间-时间排

列。在重塑后，我们仅在空间维度上进行自注意力操
作。这通过在每个帧的空间维度上独立执行注意力机
制来实现：

Q = h̃low
l WQ, K = h̃low

l WK , V = h̃low
l W V (6)

O = softmax
(
QKT

√
D′

)
V, (7)

其中下标 l表示沿 l -th时间维度的索引。因此，注意力
计算是在每个帧内执行的。WQ,WK 、W V ∈ RD′×D′

是可训练的矩阵以及 O ∈ RH×W×D′
。在此注意力操

作期间，将对视频和草图令牌应用与主模型相同的位
置嵌入。因此，在 SLRA 模块中，信息传播仅在空间
维度内进行，而时间维度保持不变。
接下来，我们将 O 重塑为 ĥlow ∈ RL×D′

作为一个
序列，然后上采样至原始维度：

hres = ĥlowW up, (8)
，其中W up ∈ RD′×D 。最后，自适应的自注意力输出
将被修改为：

h′ = SelfAttention(h) + hres. (9)
。SLRA 的操作过程在 Figure 4 中进行了说明。

SLRA 确保卡通特定的空间特征在不破坏时间连贯
性的情况下被学习，从而有效地将基于 DiT 的视频扩
散模型适应于卡通领域。
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Figure 5. 训练和评估中使用的不同草图类型的示例。除了人
工绘制的草图外，所有变体都包含在训练集中。训练草图的
多样性提高了 ToonComposer 在实际使用案例中对不同草
图风格的鲁棒性。人工绘制的草图则保留用于真实基准中的
评估，如 ?? 所述。

1.3.区域控制
有时卡通创作者可能只想绘制前景草图，并让生成器
为他们创建背景。如果他们简单地将背景留空，这可能
会产生不良的伪影，如 Figure 9 第二行所示。
为此，我们提出了一种新颖的区域控制机制，允

许艺术家指定素描中的空白区域，以便模型根据上
下文或文本提示生成合理的内容。在训练过程中，随
机掩码 min ∈ {0, 1}H×W 应用于素描帧 sin ，其中
min(i, j) = 0 表示未提供素描的区域。一个额外的通道
与 sin 连接，其编码为：

s̃′in = [E(sin),min ]c , (10)

，其中 s̃′in 用于替换训练期间在 Equation (3) 中描述
的 s′in 。该模型学习在掩蔽区域重建完整帧，从而实现
灵活的推断，艺术家可以指定 min 的值，并将掩蔽区
域留空以进行基于上下文的生成。
除了支持时间上稀疏的关键帧和草图外，我们的区

域控制还允许输入草图在空间上稀疏，从而进一步减
轻了卡通创作者的要求和负担。

1.4.训练目标
ToonComposer被训练为一个条件扩散模型，遵循 Rec-
tified Flow [2] ，它在从 logit-normal 分布中采样的时
间步 t预测速度 vt 。为简单起见，我们将 Equation (3)
中的输入部分写为 xin ：

xin =
[
[{z(t)k }Kk=1, pad({f ′

ic}
C
c=1)]c, {s̃′in}

N
n=1

]
s
, (11)

并设 z0 = {z(0)k }Kk=1 为一个干净的卡通视频潜变量，训
练目标是最小化期望的速度预测误差：

L = Ez0,η,t

[
∥vt − ϵθ (xin, etext, t)∥22

]
, (12)

其中 η 是随机高斯噪声，vt 是从 {z(t)k }Kk=1 − η 派生出
的速度，而 ϵθ 是待训练的 ToonComposer 模型。

2. 实验
2.1.实验设置
根据我们的内部视频资源，我们构建了 药代动力学数
据 ，这是一个高质量的卡通数据集，包含 37K 个多样
化的卡通视频片段。每个片段都有 CogVLM [24] 生成
的描述性标题和一组草图帧。鉴于不同艺术家的偏好
或创作工具，草图风格存在多样性，我们通过多样化的
草图类型扩充了我们的数据集。具体而言，我们使用四
个基于 CNN 的开源草图模型合成了每帧四个版本的
草图，包括在 ControlNet [31] 中使用的两个基本线稿
模型、Anime2Sketch [26] 和 Anyline [19] 。此外，我
们在多个艺术家的一个小型真实草图数据集上，使用
in-context LoRA [6] 调整了一个基于 FLUX 的图像到
图像生成模型。该模型名为 IC-Sketcher，随后被用于
生成另一个版本的草图。Figure 5展示了一个具有多样
化草图的示例帧。

基准测试 我们首先在从卡通电影获得的合成基准上
评估我们的方法（经许可使用，仅用于评估），其中每
个视频帧的草图是使用草图模型生成的。由于有地面
实况，我们在该基准上采用基于参考的度量。此外，我
们开发了 PKBench ，一个以人为绘制草图为特色的
新基准，用于在真实场景中对卡通 后关键帧处理 进
行更全面的评估。PKBench 包含 30 个样本，每个样
本包括：1）一个彩色的参考帧，2）描述场景的文本提
示，3）两幅由专业艺术家绘制的真实草图，这些草图
描绘了场景的开始和结束帧。
对于评价指标，我们采用以下方法：1）基于参考的

感知指标用于合成基准，包括 LPIPS [32]、DISTS [1]
和 CLIP [16] 图像相似性，2）来自 VBench [7] 的无
参考视频质量指标用于合成和真实基准，包括主体一
致性（S. C.）、运动一致性（M. C.）、背景一致性（B.
C.）和美学质量（A. Q.）。3）对真实基准人类感知质
量的用户研究。

训练细节 我们使用数据集训练我们的模型 10 个周
期，等效的批量大小为 16，使用 AdamW [14] 优化器
和学习率为 10−5 。SLRA的秩 Dlow 被设置为 144。我
们使用零冗余优化器 [17] 第二阶段来减少训练期间的
内存成本。

2.2.合成基准测试评估
我们首先在一个合成卡通基准上评估我们的
ToonComposer，并与之前的方法进行比较，包括
AniDoc [15] 、LVCD [8] 和 ToonCrafter [27] 。在这
个合成评估中，草图是从卡通视频帧中使用相同的草
图模型 [26] 获得的。为了确保评估的公平性，我们在
空间和时间维度上对齐了真实值，以适应每个模型的
预定义设置进行指标计算。
尽管我们的模型只需一次推理即可获得最终的卡通

视频，但之前的方法需要如 Figure 2 所示的两阶段过
程。对于 ToonCrafter [27] ，我们首先通过插值第一
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Table 1. 在合成基准上的定量评估结果，将 ToonComposer与之前的 AI辅助卡通生成方法进行比较：AniDoc [15]、LVCD [8]
和 ToonCrafter [27] 。

Method LPIPS↓ DISTS↓ CLIP↑ Subject Con.↑ Motion Smo.↑ Background Con.↑ Aesthetic Qua.↑
AniDoc [15] 0.3734 0.5461 0.8665 0.9067 0.9798 0.9408 0.4962

LVCD [8] 0.3910 0.5505 0.8428 0.8316 0.9810 0.9183 0.4984
ToonCrafter [27] 0.3830 0.5571 0.8463 0.8075 0.9550 0.8920 0.5035

ToonComposer (Ours) 0.1785 0.0926 0.9449 0.9451 0.9886 0.9547 0.5999

Table 2. 在真实素描基准 PKBench 上的定量评估结果，将
ToonComposer 与之前的 AI 辅助卡通生成模型进行比较：
AniDoc [15] 、LVCD [8] 和 ToonCrafter [27] 。

Method S. C.↑ M. S.↑ B. C.↑ A. Q.↑
AniDoc [15] 0.9456 0.9842 0.9664 0.6611

LVCD [8] 0.8653 0.9724 0.9394 0.6479
ToonCrafter [27] 0.8567 0.9674 0.9343 0.6822

ToonComposer (Ours) 0.9509 0.9910 0.9681 0.7345

Table 3. 用户对 ToonCrafter [27]、AniDoc [15]、LVCD [8]
和 ToonComposer 生成的动画的美学质量和运动质量的偏
好评分。

Method Aesthetic Q.↑ Motion Q.↑
AniDoc [15] 4.45 % 5.34 %

LVCD [8] 7.54 % 7.91 %
ToonCrafter [27] 17.02 % 18.19 %

ToonComposer (Ours) 70.99 % 68.58 %

个和最后一个草图帧生成密集的草图序列，然后使用
其草图引导模式（该模式需要第一个和最后一个彩色
帧作为输入）生成最终的卡通视频。对于 LVCD [8] 和
AniDoc [15] ，我们首先生成由 ToonCrafter 插值的密
集草图序列，然后分别使用这两个模型将草图着色为
最终的卡通视频。

结果 Table 1 显示了合成评价的数值结果。我们的方
法在基于参考的指标和无需参考的指标中都优于以往
的方法。例如，我们的模型报告了明显更低的 DISTS
分数，表明其感知质量明显优于同类方法。

Figure 6 展示了这些方法之间的定性比较，并提供
了作为参考的真实视频。在两个样本中，我们的方法生
成了平滑且自然的卡通视频帧，而其他方法在处理这
种具有稀疏草图的困难案例时显得无能为力。例如，在
第一个样本的放大图中，AniDoc 和 ToonCrafter 会产
生扭曲的面部。LVCD生成了合理的脸部，但在后续帧
中丢失了所有细节。相比之下，我们的方法生成了一个
清晰的面部，保留了第一个参考帧的特征。这些观察结
果与我们的方法在 Table 1 中的数值性能优势一致。更
多结果可以在补充视频中查看。
除了在合成测试集上的评估外，我们还在我们提出

Table 4. 对空间低秩适配器（SLRA）在卡通适配中的消融
研究，通过修改其内部注意模块：仅时间（Temp. Adapt.）、
时空（S. T. Adapt.），以及去除注意模块（Linear Adapt.）。
我们还与使用 LoRA [4] 进行适配的基线模型进行比较。

Adaptation Method LPIPS↓ DISTS↓ CLIP↑
Temp. Adapt. 0.1956 0.1109 0.9581
S. T. Adapt. 0.1977 0.1068 0.9587

Linear Adapt. 0.2030 0.1091 0.9589
LoRA 0.1922 0.1082 0.9628

SLRA (Ours) 0.1874 0.0955 0.9634

的基准 PKBench 上与真实的人类素描进一步比较了
所有方法。由于对于每个样本没有可用的真实数据，我
们使用 VBench [7] 中的不依赖参考的指标评估生成的
视频。定量比较如 Table 2 所示，我们的模型在所有指
标上都优于之前的方法，实现了更优的外观和运动质
量。

Figure 7 可视化了所有方法的比较，最右侧列中
提供了来自随机选择区域的放大图块。可以观察到，
先前的方法偏离了第一参考帧的整体风格。具体来
说，ToonCrafter 生成的中间帧具有突出的粗线条，可
能是受到人工绘制草图中粗笔触的影响，显示出其
对多样草图风格的有限鲁棒性。相比之下，我们的
ToonComposer生成的视频帧具有卓越的视觉质量、运
动连贯性和风格一致性，这与定量结果一致。
为了进一步研究用户对生成结果的偏好，我们进行

了人工评估，比较了我们的方法和其他基准方法生成
的结果。我们从基准测试中随机选择 30 个样本，并使
用上述流程为每种方法生成卡通视频。我们的评估过
程包括 47 名参与者，每位参与者被要求选择出在美学
质量和运动质量上最好的视频。结果如 Table 3 所示，
我们的方法在这两个指标上均获得了最高的胜率，显
著超过了第二名竞争者。

2.3.讨论与分析
为了评估空间自适应在 ToonComposer 中的重要性，
我们对 SLRA 进行了消融研究，结果详见 Figure 4 。
我们修改了 SLRA 的内部注意机制，以探索替代的自
适应行为：a) 时间自适应（Temp. Adapt.），它关注
时间动态；b) 时空自适应（S.T. Adapt.），同时调整
两者；c) 退化的线性适配器（Linear Adapt.），完全
移除注意块。d) 使用 LoRA [4] 的基线，该基线修改
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Figure 6. 在 AniDoc、LVCD、ToonCrafter 和我们的 ToonComposer 之间的综合基准比较。右侧列展示了随机选择区域的放
大补丁。我们的方法显示出卓越的视觉质量、更流畅的运动和与输入图像更好的风格一致性。评估场景经过许可来自电影（《妙
先生》和《风语咒》）。更多结果请参阅补充视频。

了 DiT 注意模块中所有线性层（query, key, value, 和
output）。这种设计隐含地改变了空间和时间行为。为
确保公平，LoRA 的秩被设定为 24，以匹配 SLRA 的
可训练参数数量。所有模型均在相同设置下训练。使用
LPIPS、DISTS 和 CLIP 图像相似度进行评估。
结果如 Table 4 和 Figure 8 所示，其中 SLRA 在数

值结果和视觉质量方面均优于所有变体。具体来说，a)
Temp. Adapt. 和 b) S.T. Adapt. 由于空间调整不足或
冲突而产生更高的误差，而 c) Linear Adapt. 缺乏卡通
美学所需的细致适应。尽管 d) LoRA 的适用范围更广，
但由于其适应性不够针对性，破坏了对于平滑过渡至
关重要的时间先验，因此表现不如 SLRA。这些发现强
调了 SLRA 在调整 DiT 的空间行为以适应卡通特征方
面的有效性，同时保持时间先验不变。
我们形象化展示了区域控制如何影响生成的视频。

在没有区域控制的情况下，在关键帧草图中留一个空
白区域会使模型将其解释为一个无纹理的区域，导致
生成的帧中出现平坦的区域，如 Figure 9 的第二行所
示。相反，在启用区域控制的情况下，用户可以简单地
用刷子工具绘制一个区域，以指示需要根据上下文生
成适当运动的区域。如 Figure 9 的最后一行所示，我
们的模型能够从输入的关键帧、草图和给定的遮罩中
推断，并自动生成遮罩区域内火车的合理运动。这一机
制显著提高了灵活性，进一步减轻了实际场景中的手
动工作量。

通过增加关键帧草图实现可控性 ToonComposer 的
稀疏草图注入机制通过支持输入关键帧草图的可变数
量，实现了灵活的控制，增加了其在动画制作流程中的
实用性。这种适应性允许艺术家根据期望动作的复杂
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Figure 7. 在 PKBench 基准测试上的比较，使用由人类艺术家绘制的关键帧草图。右侧最末列显示了放大的细节。我们的方法
能够从真实的草图输入中生成高质量的结果，而其他方法则难以保持视觉的一致性。请参考补充视频以获得更多示例。

LoRA Temp. Adapt. Linear Adapt.

S. T. Adapt.SLRA (Ours)Keyframe Sketch

Figure 8. ToonComposer 中的空间低秩适配器（SLRA）消
融研究，比较使用不同适配方法所生成的卡通输出帧。与其
他方法相比，SLRA 提供了更高的视觉质量和更好的一致性，
与输入关键帧草图更为一致。

性来平衡创作控制和自动化。如 Figure 10 所示，我们
展示了 ToonComposer 在相同文本提示下，从不同数

量的输入草图生成不同动画序列的能力。更多示例可
在补充视频中查看，该视频展示了我们方法在多种场
景中的多样性。
尽管制作管道有所不同，ToonComposer 通过将初

始参考帧适配为 3D 渲染图像，扩大了其在 3D 渲染动
画中的适用性。我们在一个精简的 3D动画片段数据集
上微调了模型，使其能够以后制关键帧方式生成高质
量的 3D 风格序列。这种适应性突出了 ToonComposer
的多功能性及其在更广泛动画应用中的潜力。这些 3D
动画样本在补充视频中提供。
在本文中，我们提出了一种新的模型 ToonCom-

poser，通过一种称为“后关键帧处理”的统一生成
过程，自动化中间帧和上色的繁琐任务，从而简化卡通
制作。基于 DiT 架构，ToonComposer 利用稀疏关键
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“At the railway station, a subway train with red doors and a 

gray body slowly passes the platform, and a girl walks 
forward on the platform.”

Figure 9. 在 ToonComposer 中逐区域控制的示例。如果没有逐区域控制，关键帧草图中的空白区域会被误解为无纹理区域，
导致生成一个平面的蓝色火车（第二行，用虚线方框标出）。通过逐区域控制，用户可以指定利用上下文进行生成的区域，而无
需明确的草图，从而使模型能够创建合理且详细的内容，例如动态的火车运动（第三行，用虚线方框标出）。

Sketch #2

Sketch #1 Output with Sketch #1

Output with Sketch #1 and #2

Control the Middle Frame (Additional)

Controls the Last Frame

Figure 10. ToonComposer 的灵活可控性与不同的关键帧草图。仅使用草图 # 1 作为最终关键帧和提示词“老年人转身”，
ToonComposer 生成一段老年人直接转身的序列（第一行）。在保持提示词不变的情况下，添加草图 # 2 来控制中间关键帧，
会生成一段老年人先捡起水果然后再转身的序列（第二行）。

帧草图和单一带色参考帧来生成高质量、风格一致的
卡通视频序列。实验表明，ToonComposer 在视觉保真
度、运动一致性和制作效率方面超越了现有方法。稀疏
草图注入和分区域控制等功能赋予艺术家精度和灵活
性，使 ToonComposer成为卡通创作的多功能系统。尽
管存在如计算成本等限制，ToonComposer通过生成模
型为简化卡通制作流程提供了一个有前景的解决方案。
我们对 B & T 工作室和古东动画工作室表示诚挚的

感谢，他们慷慨地允许我们在工作中使用他们的动画
内容。
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