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摘 要： 多模态实时交互式数字人作为新一代人机交互的核心载体，正随着多模态大模型、AR（augmented reality）/
VR （virtual reality），以及 5G/6G 等技术的快速发展，逐步从传统的单模态输入方式，演进为融合语音、视觉、动作乃

至情感信号的多模态自然交互形式。数字人本身也经历了从非交互式虚拟形象到具备语义理解、情感感知与主动

响应能力的智能体的转变。本文从发展脉络、关键特征与技术体系 3 个方面系统梳理了这一进程：首先回顾了数字

人由静态展示向多模态交互演进的轨迹，突出其在沉浸感、实时响应与情感共鸣能力上的提升；随后重点剖析了建

模、实时驱动与渲染三大核心技术，涵盖 3D 高斯溅射（3D Gaussian splatting）、神经辐射场（neural radiance field，

NeRF）隐式表征、多模态融合驱动及神经渲染等前沿手段，揭示了高保真视觉呈现与低延迟交互之间的技术权衡；

进一步提出了多模态数字人的通用系统框架，划分为感知、融合、生成与拓展 4 个层次，并总结了语言生成、情感语

音合成与表情驱动等关键模块间的协同机制。未来，数字人技术的发展将更加注重轻量化部署、跨模态一致性保障

与情感共生智能的实现，有望在教育培训、医疗健康、文化娱乐及人机协作等场景中，提供更加自然、可信且富有温

度的人机交互体验。
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Abstract： With the continued evolution of artificial intelligence， 5G/6G communication， and multimodal interaction tech‑
nologies， digital humans are rapidly transforming from static virtual avatars into intelligent agents capable of real-time， 
natural， and emotionally resonant communication.  This transition marks a broader shift in human-computer interaction， 
moving beyond scripted responses toward context-aware， adaptive systems that can perceive， reason， and respond with 
human-like fluidity across multiple sensory channels.  This paper presents a comprehensive review of real-time multimodal 
interactive digital humans， focusing on their conceptual evolution， technical framework， and key challenges.  We trace the 
historical trajectory from early non-interactive virtual characters on platforms such as second life to today’s AI-driven 
agents that integrate language understanding， emotional intelligence， and physical embodiment in immersive environ‑
ments.  The survey systematically examines the core technologies underlying modeling， real-time driving， and rendering， 
and provides an integrated view of how multimodal data—including speech， facial expression， gaze， gestures， and physi‑
ological signals—can be perceived， fused， and generated to support coherent and lifelike human-machine interaction.  
From the perspective of modeling， we analyze the transition from traditional 3D parametric models to neural implicit repre‑
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sentations such as NeRF and 3D Gaussian splatting， which enable high-fidelity reconstruction and photorealistic rendering 
while still supporting real-time performance.  Recent advances in 3D Gaussian splatting， including reported rendering 
speeds of more than 300 frame/s on consumer hardware， have helped bridge the longstanding gap between visual fidelity and 
interactive responsiveness that previously constrained practical deployment.  In terms of motion and expression control， the 
survey highlights the role of multimodal fusion and diffusion-based generation in synchronizing voice， facial animation， and 
body motion， thereby improving the naturalness and temporal consistency of interactive behavior.  We critically examine 
the evolution from rule-based animation systems to end-to-end neural approaches that jointly model cross-modal dependen‑
cies， reducing the uncanny-valley effect through stronger temporal coherence and greater emotional authenticity.  Render‑
ing technologies are reviewed from both physically based and neural perspectives， with emphasis on balancing visual real‑
ism and latency in real-time deployment.  Emerging hybrid approaches that combine explicit geometric representations with 
neural detail enhancement appear particularly promising for achieving both physical plausibility and computational effi‑
ciency in resource-constrained settings.  Furthermore， the paper proposes a unified system architecture for digital humans 
consisting of four hierarchical layers： perception， fusion， generation， and extension， each responsible for multimodal sens‑
ing， semantic integration， expressive generation， and cross-domain adaptability， respectively.  The perception layer inte‑
grates heterogeneous inputs ranging from microphone arrays and RGB-D cameras to emerging physiological sensors such as 
EEG and EDA， thereby establishing a rich basis for contextual understanding.  Within this architecture， the integration of 
large multimodal models （LMMs） and large language models （LLMs） enables digital humans to perceive complex environ‑
mental and emotional cues， reason about user intent， and produce personalized， empathetic responses.  Modern foundation 
models also support in-context adaptation， allowing digital humans to adjust their communication style dynamically accord‑
ing to interaction history， user characteristics， and situational context without explicit retraining.  Representative technolo‑
gies such as neural radiance fields， real-time diffusion-based speech synthesis， and emotion-driven dialogue generation are 
analyzed to illustrate their contributions to interactivity and immersion.  Particular attention is given to latency-critical com‑
ponents， for which end-to-end response times below 200 ms are often essential to preserving conversational flow and user 
trust in real-world applications.  Based on this synthesis， the paper identifies current challenges including latency optimiza‑
tion， multimodal alignment， semantic coherence， and emotional authenticity.  We highlight the fundamental tension 
between computational complexity and real-time constraints， especially when deploying high-fidelity models on edge 
devices with limited power and thermal budgets.  Addressing these issues will require advances in lightweight model com‑
pression， edge-native deployment， and cross-modal consistency learning.  Promising directions include neural architecture 
search for modality-specific subnetworks and dynamic computation scaling based on interaction complexity.  Looking 
ahead， digital-human research is expected to move toward more deeply integrated affective computing， multimodal reason‑
ing， and socially adaptive intelligence， ultimately enabling human-machine interaction that is perceptually natural， emo‑
tionally grounded， and ethically trustworthy.  At the same time， crucial issues such as digital identity， consent-based data 
usage， and robust watermarking mechanisms must be addressed to ensure responsible large-scale deployment.  By summa‑
rizing state-of-the-art methods and mapping emerging trends， this study provides both theoretical insight and practical guid‑
ance for the development of the next generation of real-time multimodal interactive digital humans， with broad applications 
in education， healthcare， entertainment， and collaborative robotics.
Key words： digital human； multimodal interaction； multimodal fusion； real-time driving； human-computer interaction

0　引 言

自 1946 年第一台电子计算机诞生至今，人机交

互方式经历了 3 次重大演进：20 世纪 60—70 年代，

命令行接口以文本命令和键盘输入为核心，操作精

准但学习门槛高，仅面向专业人员；80—90 年代，图

形用户界面引入窗口、图标、菜单与鼠标范式，实现

“所见即所得”，大幅降低学习成本，推动个人电脑普

及；移动互联网时期，多点触控交互依赖电容屏与手

势识别，支持自然、直观的双手操作，使移动设备成

为日常生活入口。近年来，随着多模态大模型、AR
（augmented reality）/ VR（virtual reality）、5G/6G 低延

迟网络、实时渲染管线以及机器人技术的快速发展，
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人机交互正迈向第 4 次重大演进，即基于语音、表

情、手势、眼动乃至生理信号的“多模态自然交互”时

代（Sinha 等，2024）。大模型具备跨模态理解与生成

能力，能够融合语言、视觉与动作信息，实现智能响

应；AR/VR 构建沉浸式 3D 交互空间；高速网络保障

实时反馈；机器人则赋予系统物理交互能力。这些

技术的协同突破，使得人机交互不再依赖单一输入

方式，而是趋向于模拟人类自然交流的多通道融合

模式。图 1 概述了从早期的命令行交互到现代的多

模态自然交互时代，技术演进的关键节点。它不仅

展示了每个阶段的核心技术进展，还体现了人机交

互从单一输入方式到多模态、智能化交互模式的

转变。

在此背景下，数字人作为多模态交互的核心载

体，正从概念走向规模化应用。数字人是以计算机

图形学、人工智能、传感控制与认知科学为基础构建

的虚拟或实体拟人化代理，具备类人外貌、动作、语

言表达及一定程度的认知交互能力。其发展可追溯

至 20 世纪末的虚拟形象（如 Second Life 或游戏中的

卡通化角色），这些早期形象依赖预设动画与脚本驱

动，交互能力有限且缺乏智能性。需要明确的是，数

字人与游戏中固定程序设定的非玩家角色（non-

player character，NPC）不同，后者遵循确定性脚本，

缺乏自主适应能力，而数字人具备上下文感知的独

立交流能力。其演进脉络可概括为：从需人工操控

的预设虚拟角色，到具备基础反应能力的半自主

NPC，再到利用人工智能（artificial intelligence，AI）实

现主动、适应性交互的全智能数字人。随后，在客服

自动化、远程教学以及虚拟主播等场景中，国内外虚

拟偶像（如初音未来、洛天依）推动了二维（2D）/三维

（3D）虚拟助手的视觉表现提升，但仍受限于单向输

出与低层次语义理解能力。

与早期虚拟形象相比，新一代数字人呈现出三

大典型特征：

1）高沉浸感。早期虚拟角色普遍存在动作僵

硬、口型不同步以及情感表达单一等问题，严重削弱

用户体验的真实感。为解决多模态表达失调问题，

研究者提出融合语音语义与情感状态的表情生成机

制 ，构 建 了 基 于 ResNet18（residual network）与 GPT
（generative pre-trained Transformer）的复合表情生成

框架（Yang 等，2025），通过“语音语义解析—多模态

情感识别—AU（action unit）级 3D 面部动作单元控

制”流程，提升了表情动态的自然度，用户体验测评

显示，其自然度评分获得可观提升（表情自然度从

3. 54/5 提升至 3. 94/5）。此外，Meta 团队提出结合向

量量化（vector quantization，VQ）与扩散模型的方法，

实现了从语音信号到多样化全身手势动作的生成，

增 强 了 非 语 言 行 为 的 表 现 力 与 多 样 性（Ng 等 ，

2024）。

2）高实时性。对于交互式数字人而言，极低的

端到端响应延迟是实现自然、流畅人机对话的核心

保障。较明显的延迟不仅会破坏对话节奏，还易引

发用户的认知中断与交互断裂感，严重削弱沉浸体

验与信任感。为此，现代数字人系统广泛采用边缘

计算架构，将感知理解与生成推理任务下沉至近用

户侧，降低云端往返时延（Carvalho 等，2022）；同时

结 合 模 型 轻 量 化 技 术（如 知 识 蒸 馏 、量 化 压 缩 、

TinyML 等），实现大模型在终端或边缘设备上的高

效部署。在传输层面，依托 WebRTC（web real-time 
communication）、5G 超可靠低延迟通信（ultra-reliable 
low-latency communication，URLLC）等协议，保障音

视频流与控制信号的高并发、低抖动传输。

3）高共情能力。情感理解是实现深度人机共情

的关键。传统虚拟助手往往基于固定规则或简单分

类模型进行情绪识别，难以捕捉复杂语境下的细微

情感变化，更无法生成具有情感适配性的回应，导致

图 1　人机交互发展历程

Fig. 1　The evolution of human-computer interaction
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交互缺乏温度与人性化。为突破这一局限，Human‑
Sense（Qin 等，2026）构建了一个以人为中心基准的

评估框架，专注于多模态感知、隐式上下文理解以及

交互场景中的响应策略。该框架通过涵盖情绪识

别、意图推断和共情响应等维度，提升了对人类中心

化交互能力的细粒度评估水平，并为模型优化（如基

于多阶段强化学习的推理能力增强）提供明确方向

和量化依据。

在上述技术演进与特征深化的推动下，学术界

与产业界对数字人系统的研究正迅速拓展，其核心

目标已从单一模态的生成优化转向多模态融合与实

时交互性能的系统提升。基于这一趋势，学术界围

绕数字人技术开辟了一系列新兴研究方向，并在若

干关键领域取得显著进展。例如：在数字人建模方

面 ，扩散模型与神经辐射场（neural radiance field，

NeRF）实现了动态光照下的高保真建模；在动作生

成方面，结合动作捕捉数据与生成对抗网络（genera‑
tive adversarial network，GAN）或扩散模型，可生成多

样化、情感化的人体姿态；在驱动机制方面，端到端

语音到表情映射模型（如 Audio2Face）显著提升了口

型同步的自然性与时序一致性；在语义与认知层面，

大语言模型（large language model，LLM）增强了语义

理解与上下文推理能力，使数字人具备更高层次的

交互智能。

相关研究在各模态内部持续突破，然而当前数

字人系统仍普遍存在“重生成质量—轻交互效率”的

倾向。在端到端建模与优化、动作生成管线设计以

及交互响应时延的量化评估等方面尚缺乏系统性研

究。这种局限使得现有系统难以满足远程实时协

作、沉浸式 VR/AR 及即时人机对话等高实时性场景

对低延迟与高同步性的要求，严重制约了数字人从

“可看”向“可交互”的实质性跨越。因此，本文将围

绕“多模态实时交互式数字人”的前沿进展展开系统

综述。

1　数字人的发展与演进

数字人的发展历程展现了人机交互技术的持续

演进。从最初以信息传递和拟人化展示为主的非交

互式数字人，到能够实时响应用户输入的交互式数

字人，其形态与功能经历了重要转变。本文将从非

交互式数字人入手，梳理单模态与多模态交互式数

字人的演进逻辑，以揭示数字人技术在交互性、智能

化与沉浸感方面的逐步提升。

1. 1　非交互式数字人

非交互式数字人是拟数字人发展的早期形态，

其核心特征在于缺乏与用户的实时互动，通常通过

预设脚本、录制影像或语音合成的方式呈现内容。

这类数字人最初的使命主要是信息传递与拟人化展

示，以满足数字化传播和人机界面友好化的需求。

早期虚拟人多依赖 2D 或 3D 建模与语音合成技

术相结合，能够实现持续、低成本的内容输出，但在

交互性与情境适应性方面存在明显不足。在产业化

应用初期，非交互式数字人主要活跃于新闻播报、品

牌代言和虚拟客服等场景，其价值在于替代部分重

复性人力，实现信息传递的拟人化与高效化。然而，

由于缺乏多轮交互能力，其在用户体验和黏性培养

方面受到限制。

从学术研究角度看，非交互式数字人被视为探

讨人机关系的重要参照对象。Arima 等人（2025）通

过虚拟现实实验发现，非交互式数字人的出现虽然

能诱发个体的社会性反应（如一致性行为），但由于

缺乏真实的互动协调，难以有效激发合作或复杂的

社会交往，揭示了其在社会存在感营造方面的局

限性。

另外，在在线消费情境中，Liew 等人（2017）的实

证研究表明，电商网站嵌入的非交互式会说话数字

人可在一定程度上提升消费者的社会临场感，并对

男性群体的信任与重复访问意图产生积极作用。然

而，对于女性群体，因缺乏自然交互与语音拟真度不

足，可能导致信息可信度下降，甚至削弱购买意愿。

这一结果说明，非交互式数字人虽然能在感知层面

营造“有人陪伴”的氛围，但其影响存在群体差异，其

社会价值需结合用户特征进行理解。

总体而言，非交互式数字人作为虚拟人技术的

重要过渡阶段，凭借低成本、易部署和突出的拟人化

表达优势，为虚拟人产业的普及与社会认知奠定了

基础。然而，其在互动性、可信度与个性化体验上的

不足，也促使研究与产业逐步迈向可交互、实时响应

的数字人形态，以更好地满足人类在信息传递、社会

交往与学习陪伴等方面的复杂需求。

1. 2　交互式数字人

随着人机交互技术的不断发展，交互式数字人

已从依赖单一模态的早期形态，逐步演进为融合多

3548



第 31 卷 / 第 10 期 / 2026 年 10 月 杜瑞麒，杨柏蔼，周丰波，屈薇，李涛 / 多模态实时交互式数字人综述

模态信息的复杂体系。为系统呈现这一发展路径，

本 节 将 从 单 模 态 与 多 模 态 两 个 维 度 进 行 梳 理 与

比较。

1. 2. 1　基于单模态的交互式数字人

基于单模态的交互式数字人，通常依赖单一的

输入或输出通道（如文本、语音或视觉）实现与用户

的交流，在人机交互的发展历程中扮演了重要的角

色。最早的文本对话体强调“回应相关性”，当系统

能在语义上与用户需求保持高度贴合时，会提升用

户对社会临场感与拟人性的感知，即使没有外显的

物理形体或数字形象，也能凭借语言本身营造出一

定的社会性互动氛围。进一步地，文本风格的可控

化使人格塑造成为可能，例如通过操控措辞稳定地

注入“宜人性”等人格特质，并且用户对高宜人性的

文本代理表现出更强偏好，提示人格匹配是提升单

模态交互体验的有效路径（Völkel 和 Kaya，2021）。

在视觉单模态方向上，生成与重建技术则推动了外

观表现的跃升，已有方法能够仅凭单幅图像结合文

本提示重建出高保真的 3D 人体网格，准确保留面部

特征，为后续叠加语音驱动或表情控制提供了坚实

外观基座。与此同时，工程实践也形成了模块化与

可插拔的范式，即便在单模态条件下，识别和理解等

环节依然保持分层设计，便于系统扩展与迭代。总

体而言，单模态交互的优势在于成本低、部署快、可

解释性强，并能通过人格化或逼真外观实现初步的

沉浸感与信任感。然而，其局限亦十分突出：语言或

语音虽然可提升临场感，但在复杂语境下难以替代

表情与手势等更丰富的信号；人格表达的粒度有限，

实现情境化自适应仍具挑战；合成语音的不自然与

节奏失衡亦可能削弱互动的真实感；而视觉重建虽

然能达到高保真，但缺乏语义与情感的闭环，单凭外

观仍难以实现自然交流（Sonlu 等，2025）。

1. 2. 2　基于多模态的交互式数字人

多模态交互式数字人是人工智能与人机交互融

合发展的重要方向，其核心特征在于能够综合运用

语音、视觉、文本和姿态等多种模态，实现自然、真实

且沉浸式的交流体验。传统的数字人多依赖人工建

模与渲染，制作周期长、交互性有限，而随着深度学

习与生成模型的突破，研究者开始探索通过多模态

融合实现更高效地生成与更自然的交互（Zhou 等，

2023）。在此背景下，学界提出了“数字孪生角色”的

理念，强调不仅要再现外在的外貌与语音，还要捕捉

人物的性格特征和行为习惯（Xuanyuan 等，2026），

从而实现更具一致性和真实性的互动体验。这一思

路伴随着大规模多模态语料的构建而快速发展，为

个性化与情境化的数字人建模奠定了数据基础。与

此同时，3D 建模与编辑的需求日益增长，多模态输

入（如文本描述、参考图像与草图）被引入到数字人

生成中，使非专业用户也能通过自然语言或直观操

作完成 3D 人物的构建和修改（Hu 等，2024）。这种

方式显著降低了使用门槛，并扩展了数字人在虚拟

服饰、娱乐和沉浸式媒体中的应用空间。随着交互

复杂度的提高，研究逐渐从“生成真实感”转向“实现

智能化”。其中，强化学习结合人类反馈的方法被用

于优化数字人的多模态交互能力，使其在语言对答、

动作执行和环境适应上更接近人类表现。这不仅提

升了系统的鲁棒性，也推动数字人从被动的展示者

向主动的交互体演进（Abramson 等，2022）。近年

来，实时性和沉浸感成为新的研究重点，学者们尝试

通过多模态条件控制与高效的视频生成技术，使数

字人在连续对话和即时场景中能够保持表情、动作

和 语 音 的 协 调 一 致 ，从 而 满 足 实 时 交 流 的 需 求

（Chen 等，2025a）。更进一步，多感官交互（Sherem‑
etieva 等，2023）的探索逐渐兴起，与传统的多模态交

互主要关注视觉、听觉等感知方式不同，多感官交互

强调通过整合触觉、嗅觉等多种感官体验，提升沉浸

感。例如，将手势识别与触觉反馈结合，突破了传统

的听觉与视觉局限，使用户能够在公共空间或虚拟

环境中获得更加直观和沉浸的体验。

总体来看，单模态交互式数字人奠定了早期人

机交流的技术基础，但其在表达力与适应性上存在

明显局限；多模态交互的出现则为数字人赋予了更

真实的感知与表达能力，使交互更趋自然和沉浸。

随着技术不断进步，研究重点正逐步从外观与感官

的逼真转向智能化与个性化，这不仅拓展了数字人

的应用场景，也标志着其正朝着“具备社会性与主动

性”的方向演进。

2　交互式数字人的关键技术

本节聚焦于多模态实时交互式数字人的核心技

术，围绕建模、实时驱动与实时渲染 3 个关键环节展

开分析。通过系统梳理 2D 与 3D 建模方法、文本/语
音/视频/多模态驱动机制以及基于物理与神经网络
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的渲染方案，旨在揭示数字人从外观构建到动态呈

现的完整技术链条，为后续研究与应用提供理论支

撑与实践参考。

2. 1　建模技术

建模构成了虚拟角色生成过程的核心环节，其

目标在于依据给定的输入数据或预设的设计参数，

高精度地还原虚拟人物的视觉外观与动态特性。当

前的主流方法可大致划分为 2D与 3D两大类别。表 1
总结了代表性建模方法的对比。

2. 1. 1　3D 建模技术

3D 建模是指利用计算机图形学与数学方法，在

3D 空间中构建具有几何结构和外观属性的虚拟对

象或角色的过程。它不仅关注形体的精确重建，还

涉及纹理、光照与动态特性的表现，为数字人提供逼

真的视觉与交互基础。

1）在头部建模方面。Bao 等人（2022）提出两阶

段帧选择与可微渲染优化的 3D 可变形人脸模型（3D 
morphable face model，3DMM）拟合方法，该方法能够

利用多视图数据恢复更精细的几何结构，捕捉腮帮

轮廓、毛发与皱纹等细粒度特征。典型的 3DMM 参

数化模型可表示为

s = s̄ + Sα, t = t̄ + Tβ （1）
式中，s 为人脸几何，s̄ 为均值形状，S 为形状基，α 为

形状参数；t 为纹理，t̄ 为均值纹理，T 为纹理基，β 为

纹理参数。

这类基于参数模型的方案虽然并非端到端，但

在细节刻画上优于传统单目方法。然而这类方法依

旧受限于“线性子空间 + 显式网格”的范式：一方面，

其高精度拟合依赖多视角或 RGB-D（red，green， blue-

depth）数据，难以直接迁移到仅有单目 RGB 的移动端

场景；另一方面，3DMM 对训练数据分布较为敏感。

相比基于显式网格的 3DMM，NeRF 及其变体提供了

纯隐式建模的路径。隐式表征是指通过连续函数表

示场景或物体，而非直接生成显式网格或点云。典

型代表包括 NeRF、SDF（signed distance field）以及近

年来的高斯溅射。例如，Hong 等人（2022）提出的

HeadNeRF 将 NeRF 融合到参数化头部模型中，用以

表1　数字人建模技术分类对比

Table 1　Taxonomy and comparison of digital-human modeling techniques

类型

3D 建模

2D 建模

方法/技术

3DMM 参数化模型
（Bao 等，2022）
NeRF/隐式表征

（Hong 等，2022）
高斯溅射/混合方法

（Shao 等，2024）
多视图姿态建模
（Ye 等，2022）

单图像生成式管道
（Kim 等，2025）

跨模态建模
（Xue 等，2021）
服装与细节建模

（Zielonka 等，2025）
文化定制 Live2D

（Safitri 和 Wibawa，2022）
GAN（StyleGAN）

（Melnik 等，2024）
扩散模型 + 文本生成

（He 等，2025a）

核心思想

基于均值形状 + 形状/纹理基线
性组合，拟合人脸几何与纹理

用连续函数表示场景（体积积分）

显式网格运动控制 + 隐式高斯细
节渲染

将 多 视 图 3D 体 素 投 影 至 2D 平
面，用卷积神经网络推理

单 图 像 生 成 UV 贴 图 + SMPL-X
骨架

利用毫米波信号重建动态网格

高斯原语嵌入四面体笼结构，驱
动服装层分解

face-tracking + Live2D 参数化

解耦潜在空间 + 风格迁移

根据自然语言生成可动画人物
角色

优势

能恢复细粒度特征（腮帮、皱
纹等）；较成熟

能 捕 捉 复 杂 细 节（牙 缝 、
胡须）

> 300 帧/s；移动端可运行

多 人 姿 态 实 时 恢 复 ，鲁 棒
性高

实现端到端，支持 Unity 实时
驱动

弱光/隐私保护优势

细节与动画兼容性优越

支持直播互动与文化定制

高质量语义编辑，身份保持

可 控 性 强 ，支 持 复 杂 属 性
描述

局限

依赖多视角或 RGB-D
数据，非端到端

训练与推理开销大

存在时间一致性等挑战

依赖多视图

姿态复杂时几何一致性
不足

分辨率受限

方法复杂

表达力有限

训练成本高

缺乏真实 3D 几何
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替代纹理网格进行高保真渲染，并支持身份、表情和

光照的语义解耦。该端到端的方式在捕捉细节（如

牙缝与胡须）方面表现突出。但从驱动和系统集成角

度看，HeadNeRF 这类隐式辐射场的优势与短板也较

为突出：与 3DMM 相比，它在视角自由度和光照建模

上更具优势，却缺乏天然的显式拓扑结构，若要与现

有面部骨骼/BlendShape 管线对接，仍需额外网格提

取或场到骨骼的绑定步骤。此外，NeRF 体渲染本身

的体积积分开销较大，训练与推理的能耗不易满足

大规模在线服务的需求，这也促使近期研究向更高

效 的 隐 式 — 显 式 混 合 设 计 演 进 。 SplattingAvatar
（Shao 等，2024）正是这一趋势下的代表性工作，它结

合了显式网格的运动控制优势与隐式高斯溅射的细

节渲染能力，如图2所示。

与依赖多视角数据的 3DMM 方法不同，Splatting-

Avatar 仅需单目视频即可训练；与计算开销巨大的

纯 NeRF 方法相比，它通过将高斯原语（以 3D 高斯函

数建模的可渲染基本单元，包含位置、协方差、颜色

和不透明度等属性） “嵌入”到驱动网格上，实现了

超过 300 帧/s 的实时渲染性能（RTX 3090）和移动端

30 帧/s 的流畅体验。值得注意的是，NeRF 渲染的核

心思想在于对光线上采样点进行体积积分，具体计

算为

C (r ) = ∫
tn

tf

T ( t) σ (r ( t ) ) c (r ( t ), d )dt 
T ( t ) = exp ( - ∫

tn

t

σ (r ( s) )ds) （2）
式中，r ( t ) 是光线采样点，σ 表示体密度，c 表示颜色，

T 为透射率。在高斯溅射中，单个高斯原语可写为

G ( x ) = exp ( - 1
2 ( x - μ ) T Σ-1 ( x - μ ) ) （3）

式中，μ 为高斯中心，Σ 为协方差矩阵，x 为空间点。

式（2）给出了 NeRF 中基于体积渲染的经典表达：沿

光线对空间中连续采样的点进行积分，以合成最终

颜色。该方法虽然能实现高质量的视图合成，但其

依赖密集采样和多层感知机（multilayer perceptron，

MLP）隐式建模，计算开销大，且在高频几何细节（如

发丝、睫毛或镜面反射）上的表达能力受限。相比之

下，式（3）描述了高斯溅射中单个高斯原语的显式表

示。该表达以显式、局部化的方式直接建模几何与

外观，无需沿光线积分，显著提升了渲染效率；同时，

其对局部曲率和尺度的灵活控制能力，使其能更精

确地刻画高频细节。

图 2　头部化身的定性比较（Shao 等，2024）
Fig. 2　Qualitative comparison on head avatars（Shao et al. ， 2024）
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2）在身体姿态建模方面。传统方法依赖多视图

几何与深度融合，虽然具有较高的几何精度，但数据

采集与处理复杂度高。Ye 等人（2022）提出的 Faster 
VoxelPose 是典型的多视图融合管道：该方法将多视

图 3D 体素特征通过正交投影映射到 2D 平面，并利

用高效的 2D-CNN（2D convolutional neural network）

进行姿态推理，从而恢复出完整的 3D 姿态。其关键

监督机制可以通过投影热图损失函数表述为

L2d = ∑
i = 1

L ∑
j = 1

W

 H ( xy )
i,j - Ĥ ( xy )

i,j

2
（4）

式中，H ( xy ) 为真实的 2D 热图，Ĥ ( xy ) 为预测结果，用于

约束 3D 姿态在 xy 平面的投影一致性。该方法在多

人姿态估计上具备实时优势，但依赖多视图输入。

相比之下，基于单图像输入的生成式 AI 管道则属于

端到端方法，此类方法降低了对硬件部署和数据采

集的门槛，它通过合成额外视图和 SMPL-X（skinned 
multi-person linear model expressive）兼 容 的 UV 贴

图，实现解剖精确的光真实重建，并可在 Unity 中结

合 BlazePose（Kim 等，2025）实现实时运动同步。然

而，此类方法在复杂姿态变化下仍存在几何一致性

不足的问题。

3）在运动与动态建模方面。跨模态感知成为新

突破口。Xue等人（2021）提出的mmMesh利用毫米波

信号重建人体动态网格，平均顶点误差仅为 2. 47 cm，

能够实现实时建模。与视觉方法相比，这类基于传

感的方案在弱光环境和隐私保护上具有优势，但受

限于毫米波的分辨率和抗噪性能。

4）在服装细节建模方面。Drivable 3D Gaussian 
Avatars（Zielonka 等，2025）将高斯原语嵌入四面体

笼结构，解耦低维驱动姿态与高维细节参数，实现了

面部表情与身体/服装的独立控制，并支持服装层分

解，在逼真度和动画兼容性上，该方法均优于现有

方案。

总体而言，无论是两阶段参数优化、端到端生成

管道，还是显隐式混合方法，与传统手工建模方法相

比，这些研究工作都显著降低了数字人建模的门槛。

但仍面临挑战：隐式表示的计算开销、跨模态融合的

泛化能力以及动态实时交互场景下的时间一致性

等。未来研究方向可聚焦于神经—几何混合框架，

以平衡效率与保真度，并探索多模态先验（如毫米

波 + RGB）驱动的自监督学习，以推动交互式数字人

向更普适的实时应用演进。

2. 1. 2　2D 建模技术

相较于复杂的 3D 建模，2D 建模因其计算效率

高、实现便捷，在实时交互式数字人中仍然扮演着重

要补充角色。早期研究多依赖镜头帧的重排序，或

利用配音演员构建的 3D 模型来合成训练集中未出

现的语音对应的嘴型。这类方法在一定程度上奠定

了研究基础，但由于音频与面部关键点（landmarks）
之间的跨模态映射高度复杂，往往导致背景模糊、面

部特征不自然等问题（Pham 等，2024）。为克服上述

局限，近期研究提出了通过解耦音频风格与视觉特

征的新方法，从而能够基于单一静态肖像和任意音

频生成高保真 2D 动画（Pham 等，2024）。

同时，开源工具的广泛应用推动了 2D 建模的发

展。研究者通常以 Krita（Hietamies，2024）等栅格绘

图软件为起点，在借助 OpenToonz、Blender 或 Godot
等平台中进一步开展骨骼绑定与动画测试，从而高

效完成角色原型的验证。

Live2D 技术作为一种轻量、高效、低开销的解决

方案，因其对移动端与实时交互场景的高度适配而

备受关注。其核心思想是通过分层 2D 图形模拟类

3D 的几何变形，从而在不依赖完整 3D 重建的情况

下实现逼真动态。近期研究引入 3D 人脸建模中的

“形状基”思想，He 等人（2025b）首次将 3DMM 的线

性组合思想迁移至 Live2D 域，提出适用于 2. 5D 角色

的 混 合 形 状（blendshape）参 数 化 框 架 。 图 3 为

Live2D 面部纹理绑定，具体而言，他们为每个语义组

件（眉、眼、鼻、口）独立定义 3 条正交控制轴：水平位

移 x、垂直位移 y 和缩放 scale，参数区间统一归一化

至［−30，30］，从而构成一组可微的局部仿射基。整

体面部配置被建模为基模与线性加权和，具体为

F = F0 + Σi ω i Bi,   ω i = [ωx
i , ωy

i , ωz
i ] （5）

式中，F0 表示中性模板，Bi 为组件 i 的基，ω i 为推断

权重。为了从单幅肖像快速估计 ω，该研究构建了

一个包含 10 万对〈渲染图，参数〉的合成数据集，并

利用 4 层 MLP 在面部真值与混合形状系数之间学习

确定性映射。推理阶段仅需检测 2D 关键点，即可在

约 30 s 内端到端地生成身份一致、动态无伪影的

Live2D 模型，生成速度显著优于以小时计的传统手

工 rigging 或 prompt 驱动流程。

在应用层面，Saraswati 等人（2023）验证了基于

face-tracking 的 Live2D 驱动链路：通过 VTube Studio
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捕捉摄像头面部动作，并实时映射至 2D 网格变形，

实现低延迟直播互动；Safitri 和 Wibawa（2022）则成

功地将西巴布亚文化元素（如 Cenderawasih 鸟纹样、

Melanesoid 肤 色 和 传 统 身 体 彩 绘）融 入 了 基 于

Live2D Cubism 的参数化虚拟 YouTuber 角色（Erum 
Jaelynn）设计中，为非主流文化的虚拟形象创作提供

了一个详尽且可行的技术范例。

GAN 的 引 入 进 一 步 扩 展 了 2D 建 模 的 能 力 。

StyleGAN 通过解耦潜在空间实现了高质量的语义

编辑。其在 FFHQ 或 CelebA-HQ 等大规模人脸数据

集的 StyleGAN 变体不仅支持风格混合与身份保持，

还 能 结 合 对 比 语 言 — 图 像 预 训 练（contrastive 
language-image pretraining，CLIP）实现文本驱动的人

脸编辑，在图像增强与修复等任务中展现出可观的

潜力（Melnik 等，2024）。最近，基于扩散模型的文本

条件生成逐渐成为新的研究方向。该类方法能够根

据自然语言提示生成可动画化的 2D 角色，并通过解

析复杂文本输入提取，如发型、眼睛颜色、服饰等属

性，再结合轮廓引导的图像生成完成细节补全。进

一 步 地 ，研 究 者 将 其 与 Live2D 及 ARKit（He 等 ，

2025b）混合形状结合，使其在低资源平台上也能实

现高效、实时的数字人建模。

此外，2D 与 3D 建模技术在数字人建模中的互

补性日益凸显。尽管 2D 建模在计算效率和实时交

互上具有显著优势，但其缺乏 3D 几何信息使其在复

杂姿态和视角变化下的表现有限。而 3D 建模能够

提供更细致的几何结构与动态效果，尤其适用于高

质量的图形渲染。未来的发展可能会倾向于将两者

结合，通过互补优势解决各自的局限性。2D 建模可

以在低资源环境下快速渲染并进行实时交互；而 3D
建模则能够提供更精确的细节和真实感。这样的混

合方案有望在效率与保真度之间找到平衡，推动数

字人技术向更广泛的实时应用领域发展。

2. 2　实时驱动技术

在多模态实时交互数字人系统中，实时驱动是

实现自然交互的核心，其本质是在严格时间约束下，

将多源输入信号映射为数字人的多模态表现（潘烨

等，2025）。该过程不仅需要保证动作、表情与姿态

在感知上的连续性，还要求计算架构在低延迟与高

吞吐量之间实现平衡，从而支持沉浸式与高响应性

的交互体验。为便于比较，表 2 对不同驱动路径的

优劣与适配场景进行了横向比较。

本节将综述基于单模态与多模态的实时驱动方

法，分析其技术路径、优势与局限，并探讨未来发展

方向。

2. 2. 1　基于单模态的实时驱动

单模态实时驱动因架构简洁、实现清晰，在数字

人早期研究中占据主导地位。其典型输入包括文

本、音频或视觉，通过模态内映射生成相应的动作、

表情或姿态。

1）文本驱动。文本驱动方法的挑战主要在于语

义解耦、跨模态对齐与实时生成。例如，Liu 等人

（2025b）提出的 VividTalker 框架利用轻量化模型与

跨模态提示缓解语义漂移，但在开放域语义泛化方

面仍受限。相比之下，ChatPLUG（Tian 等，2023）借

助互联网增强的指令微调，将知识检索与人格建模

融入对话生成，实现了上下文感知的个性化回复，但

在模型规模与响应延迟之间仍存在权衡。在非语言

行为生成方面，GestureCLR（Ali 等，2025）通过对比学

习将文本与手势映射至统一语义空间，提升了语义

一致性，但个性化与风格化控制仍不足。另一类代

表性工作 TeCH（Huang 等，2024）则结合单幅图像与

文本提示，实现高保真 3D 人体建模与动态驱动，为基

于文本的个性化外观编辑与表现开辟了新路径。

2）音频驱动。音频驱动方法利用语音的韵律特

征（如音高、强度、时长）生成唇形同步与面部/全身

动作，在实时交互中具有重要地位。早期方法多依

赖规则驱动，例如，Zoric 等人（2011）基于隐马尔可

夫（hidden Markov model，HMM）和规则模型生成眨

眼、点头等表情。该类方法计算开销低、支持实时渲

图 3　Live2D 面部纹理绑定（He 等，2025b）
Fig. 3　Binding of Live2D facial texture（He et al. ， 
2025b）（（a）facial feature texture and binding effect； 

（b）lower level facial effect）
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染，但难以表现复杂情感与个体风格。深度学习方

法的引入提升了自然度，例如，Li 等人（2022）提出的

FAAN 模型在唇形一致性与帧真实感方面表现优

异，其生成视频在像素峰值信噪比（peak signal-to-

noise ratio，PSNR）、结构相似度（structural similarity 
index measure，SSIM）、整 体 分 布 真 实 感（Frechet 
inception distance，FID）以及动态流畅性（光流图）等

多维度指标上均优于传统方法，但此类方法多聚焦

于 2D 面部，难以满足沉浸式交互对 3D 的需求。

在 3D 方法中，研究重点转向为情感动态与实时

集成。Pan 等人（2025）提出的 VASA-Rig 框架通过

Latents2Rig 模型将 2D 输入映射至 MetaHuman rig 参

数，实现了 40 帧/s 的高保真面部动画，并增强了眼部

与眉部的表现力。Song 等人（2025）的 TalkingStyle
框架则通过解耦风格、语音与运动，保留个体化说话

习惯，进一步推动了数字人的个性化定制。在全身

动画生成方面，Li 等人（2025b）的 InfinityHuman 采用

粗到细的生成策略与手部奖励机制，实现了长序列

（> 60 s）的高质量唇同步与手势对齐，适用于持续交

互场景。

近年来，情感与实时性的平衡成为研究重点，Liu
等人（2024）的 EmoFace将情感标签与音频联合建模，

实现了 3D 表情的精确控制，并通过结构优化提升推

理效率。与此同时，Lin等人（2025）的 CyberHost则利

用单阶段扩散框架与区域注意力机制，有效缓解了

全身动画生成中的细节丢失与运动不稳定问题。

总体来看，音频驱动方法已从规则映射发展至

基于扩散与 Transformer 的生成范式，但在实时性优

化、跨文化情感泛化与轻量化部署方面仍面临挑战。

在视觉驱动方面。基于视觉的实时驱动通过提

取视频流中的动作、表情或姿态信息，驱动数字人实

现自然交互体验。在视觉驱动的实时方法中，Chan
等人（2019）提出利用关键点作为中间表示，将复杂

舞蹈动作迁移到目标人物身上，并通过预测相邻帧

来提升空间—时序一致性，方法简洁且效果显著。

Wu 等人（2024a）则通过 Gromov-Wasserstein 损失缓

解训练数据稀缺的限制，并引入记忆模块以增强生

成细节和整体质量。尽管上述基于关键点的方法取

得了进展，但在大幅度姿态变化下往往难以保持全

局结构。为此，Siarohin 等人（2019）采用自监督关键

表2　数字人实时驱动技术对比

Table 2　Comparison of real-time digital human driving technologies

类型

文本驱动

音频驱动

视觉驱动

多模态驱动

参考文献

Liu 等人（2025b）
Tian 等人（2023）
Ali 等人（2025）
Huang 等人（2024）
Zoric 等人（2011）
Li 等人（2022）
Pan 等人（2025）
Song 等人（2025）
Li 等人（2025a）
Liu 等人（2024）
Lin 等人（2025）
Chan 等人（2019）
Wu 等人（2024a）
Siarohin 等人（2019）
Liu 等人（2023）
Adiya 等人（2024）
Wiles 等人（2018）
Zhou 等人（2023）
Saffaryazdi 等人（2026）
Chen 等人（2025a）
Li 等人（2025a）
Li 等人（2024）

输入模态

文 本（+ 单 图
像）

语 音（音 高 、
韵律、情感）

视频

文 本 、语 音 、
图像、生理信
号…

技术特点

文本到语音/图像/动作的
映射，跨模态提示，个性
化对话生成

从规则映射到深度学习、
扩散与 Transformer，支持
面部与全身动画

关键点中间表示，时序一
致性建模，自监督关键点
学习

多模态融合建模，扩散/
自回归生成，大模型 in-
context 推理

优势

架 构 简 洁 ，支 持 语 义 驱
动，易于集成语言模型

自然度高，能反映语音情
感，适合连续交互

跨身份动作迁移效果好，
泛化能力强

融合多信号，表现自然，
支持毫秒级响应，具备预
测与主动性

局限

语 义 泛 化 有 限 ，开
放 域 表 现 不 足 ，个
性化控制弱

计 算 复 杂 ，跨 文 化
情感泛化不足，3D
实时性仍受限

对输入视频质量依
赖 高 ，复 杂 交 互 中
稳定性不足

架 构 复 杂 ，计 算 开
销 大 ，轻 量 化 与 可
部署性仍是瓶颈

3554



第 31 卷 / 第 10 期 / 2026 年 10 月 杜瑞麒，杨柏蔼，周丰波，屈薇，李涛 / 多模态实时交互式数字人综述

点学习与局部仿射变换，提升了对任意对象的泛化

能 力 。 在 此 基 础 上 ，Liu 等 人（2023）提 出 Human 
MotionFormer，结合 Transformer 的全局依赖建模与

卷积的局部感知，有效解决了大范围动作匹配不足

的问题。

在时间一致性建模方面。Adiya 等人（2024）双

向时序扩散机制缓解了单向生成常见的纹理漂移，

使生成序列在长时间范围内更加稳定。在人脸驱动

方向，Wiles 等人（2018）的 X2Face 则提供了轻量化

的自监督方案，并可扩展至音频或姿态编码等模态，

展现了跨模态拓展的潜力。整体来看，视觉驱动方

法在跨身份动作迁移与时序一致性上取得了相关进

展，但仍依赖输入视频质量与动作幅度，在复杂交互

场景中存在局限。

尽管单模态实时驱动系统因其架构简洁、实现

清晰，在数字人早期研究与实践中占据主导地位，但

其也存在显著的局限性。依赖单一输入模态（如文

本、音频或图像）容易导致上下文理解的不足，且在

复杂场景下表现欠佳。例如，用户输入的语义模糊

或缺乏细节的内容会严重影响语言模型，而现有音

频驱动的方法跨文化跨语言的内容与情感多样性处

理上仍存在困难，此外大幅度姿态变化或长时间动

作序列仍然会影响视觉驱动系统对一致性的保持。

这些局限性表明，单模态驱动系统无法满足更复杂、

动态和个性化交互的需求，从而为多模态系统的发

展铺平了道路。

2. 2. 2　基于多模态的实时驱动

随着人工智能与大规模生成模型的发展，如何

在多模态输入下实现低延迟、强语境感知的自然驱

动成为关键挑战。现有工作大致沿着两条路线演

进：一类通过工程化的多模型流水线，将文本、语音

和图像等模态在系统层面“拼接”起来；另一类则尝

试在统一潜空间内进行端到端建模，以减小模态间

切换开销并提升时序一致性。总体来看，如何在延

迟、表现力、可控性与部署成本之间取得平衡，是当

前多模态实时驱动面临的核心问题。

在多模态驱动中，统一建模输入信号是首要问

题。Zhou 等人（2023）提出的多模态融合数字人系

统通过文本、语音与图像的联合建模，实现了从预处

理到驱动再到后处理的全流程。该系统采用公式化

的建模方式，例如语音合成过程可表示为

S = Gs (R ) Gc (R, F ) （6）
式中，Gs 表示文本到语音转换（text-to-speech，TTS），

Gc 表示基于目标声纹特征 F 的语音克隆，R 为语言

模型的输出文本。该方案的优势在于工程上易落

地：各模块可以独立替换升级，便于在现有产业链中

快速集成。与传统依赖人工建模的数字人流程相

比，其多源信号并行融合方法显著降低了开发与生

成成本。但从“统一建模”的角度看，这一系统仍主

要在特征级进行模态拼接，缺乏在单一潜空间内对

跨模态相关性的联合建模，也未对端到端时延和复

杂场景鲁棒性给出系统性量化，因此在严格的毫秒

级交互场景下，仍然更多属于模块化流水线方案而

非真正的统一多模态模型。

另一方面，Saffaryazdi 等人（2026）的研究强调引

入神经与生理信号作为感知模态，以提升实时情感

识别的准确性。他们提出利用 EEG（electroencepha‑
logram）、EDA（electrodermal activity）与 PPG（pho‑
toplethysmography）等低延迟生理特征，并通过加权

决策融合。具体为

px
o = a ⋅ pxEEG + b ⋅ pxEDA + c ⋅ pxPPG （7）

式中，x ∈｛Arousal， Valence｝，x 为待识别的情绪维度，

Arousal 为唤醒度，反映由平静到兴奋的情绪激活强

度，Valence 为效价，反映情绪由消极到积极的愉悦

程度，a，b，c 根据模态可靠性设定。这种跨模态加权

机制保证了实时情绪驱动的鲁棒性，为数字人在交

互中展现出“共情”反应提供了可能。

在生成端，实现毫秒级推理是保证实时性的关

键 。 Chen 等 人（2025a）提 出 的 MIDAS（multimodal 
interactive digital human synthesis）框架将大语言模

型与自回归视频生成结合，通过深度压缩自编码器

实现 64×的空间压缩，有效缓解了长时序生成的延

迟。其生成过程遵循自回归条件概率建模，具体为

p (C, x1, x2,⋯, xN ) = ∏
i = 1

N

p (x i|C, x1,⋯, x i - 1 ) （8）
式中，C 表示多模态条件（如音频、姿态、文本），x i 为

第 i 帧视频的潜在表示。结合扩散解码头，该框架在

保证高质量合成的同时支持流式推理，使数字人可

实现毫秒级响应。相比之下，Li 等人（2025a）提出的

MoDA 框架利用多模态扩散和粗到细的融合策略，

有效解决了语音、身份与表情之间的不一致问题，如

图 4 所示，MoDA 框架能够根据一幅参考图像、一段

音频及其他控制信号，实时生成高保真的会说话头
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像视频，不仅能精确同步唇形，还能生成丰富多样的

面部表情和自然的头部运动，并支持细粒度的表情

控制和长时间视频合成。其联合参数空间与整合式

Transformer 融合机制，使得系统能够在实时对话场

景下保持唇形精确与面部动态自然。

近年来，多模态大模型成为实时驱动的核心。

Sun 等人（2024）提出的 Emu2 模型展现出强大的 in-

context 学习能力，能够在少样本场景中快速适配新

的任务。其统一的自回归训练目标为

L = -∑
t = 1

T logP ( |y t y< t, x ) （9）
式中，x 为输入的多模态序列，y t 为下一个预测元素

（文本或视觉 token）。该机制保证了模型可在对话

中根据上下文进行实时调整，使数字人表现出类人

般的即兴反应。同时，OpenAI 的 GPT-4o（generative 
pre-trained transformer 4 omni）在实际部署中展现了

232 ms 的语音响应延迟，接近人类对话反应时间。

这表明大模型在处理多模态输入与生成时已具备支

持实时数字人交互的能力。更重要的是，GPT-4o 的

单一模型架构能同时处理文本、音频与视频，避免了

多模型切换带来的延迟瓶颈。

与此同时，为了让数字人自身的交互更加流畅

自然，RITA（real-time interactive talking avatar）框架

（Cheng 等，2024）提供了一种集成化的实时动画生

成路径。它结合生成模型与 LLM（用于生成对话内

容），通过两阶段的“基帧生成 + 动态帧匹配”并辅以

实时插帧技术，显著降低了语音驱动面部动画的延

迟，同时保证了视觉流畅性。实验证明，其视频生成

延迟可控在亚秒级范围内，使数字人能够与用户进

行真正的实时对话。

除了交互的流畅自然性，预测用户的后续动作

也是多模态驱动的重要研究方向。不同于常规的模

态驱动系统，Li 等人（2024）提出的 OmniActions 系统

利用LLM对现实世界的多模态感知进行结构化推理，

并预测用户可能的后续操作。OmniActions 引入了一

种新的思路，通过链式推理，实时分析用户在增强现

实或其他交互环境中的行为模式，生成可能的动作

（如搜索、保存、分享等）。这一系统不仅使数字人在交

互过程中能够迅速响应，还能主动预测并理解用户需

求，从而提供更加个性化和智能化的辅助支持。

综上所述，基于多模态的实时驱动技术正在经

历从单一模态驱动到跨模态深度融合，从离线生成

到低延迟流式生成，从简单回应到上下文感知与预

测行动的转变。未来的发展趋势将集中于以下 3 个

方向：1）通过轻量化表示与自回归架构进一步优化

延迟；2）利用大模型的上下文推理能力实现更自然

的对话与动作预测；3）构建具备情感与环境感知的

数字人，以支撑医疗、教育和娱乐等高实时性场景。

2. 3　实时渲染技术

交互式数字人的实时渲染是多模态交互系统的

核心技术之一，目标是在低延迟下呈现高真实感的

虚拟角色视觉效果。同时，实时渲染需要在图像质

量、计算效率与交互性之间取得平衡。本节将重点

探讨两种主要实时渲染方法：基于物理的渲染和基

于神经网络的渲染。

图 4　MoDA（Li 等，2025a）框架概览

Fig. 4　The overview of the MoDA framework（Li et al. ， 2025a）
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2. 3. 1　基于物理的渲染方法

基 于 物 理 的 渲 染（physically-based rendering，

PBR）在多模态交互式数字人研究中被视为实现高

真实感与一致性的重要技术路径。然而，不同方法

在几何重建、材质建模和实时性之间仍存在明显的

权 衡 。 Hong 等 人（2025）提 出 的 BEAM（bridging 
physically-based rendering and gaussian modeling for 
relightable volumetric video）框架通过结合四维（4D）

高斯表示与 PBR，有效解决了动态体积视频的几何

一致性和材质属性解耦问题，并利用高斯光线追踪

实现环境光遮蔽与基色的高效估计。该方法在真实

感与可重光照能力上取得突破，但流程依赖复杂的

多阶段优化，整体计算成本较高，限制了其在资源受

限环境中的应用。相比之下，Qin 等人（2025）提出的

GauFace 表示及其生成器 TransGS 试图在传统计算机

图形学面部资产与高斯点渲染之间建立桥梁，从而在

移动端实现接近离线渲染质量的实时表现。然而，该

方法高度依赖预训练的高质量面部资产与环境光照

数据，其在非标准输入条件下仍需进一步验证。

在硬件层面，Guo 等人（2025b）提出的 Mobile-

PBR 采用定制化的 28 nm 芯片架构，将逆向渲染与

物理光线追踪结合，并采用背景聚类与混合精度处

理单元，降低了移动端的计算与存储负担。该方案

提升了能效比与实时性，但依赖特定硬件实现，灵活

性不足，难以适配通用平台。在数字人资产生成方

面，Wang 等人（2025）提出的 PBRGAN 模型则摆脱了

对 Light Stage 的依赖，可直接基于自然场景图像生

成包含反照率、粗糙度和法线的多通道 PBR 纹理，

并引入文本引导以提升可控性。该方法提升了生成

效率与多样性，但在细节一致性和高频结构的物理

准确性上仍存在不足，尤其在复杂光照场景下容易

产生伪影。另外，Rossoni 等人（2024）将 PBR 引入

动态点云渲染，通过在点云格式中扩展法线、粗糙度

和金属性等材质参数并结合 360° 环境贴图，使点云

在不同光照和背景下能够产生与周围场景一致的高

光、阴影和环境反射，相比仅依赖采集时颜色的传统

渲染方式，在 XR（extended reality）场景中的视觉融

合度和主观真实感更优。

2. 3. 2　基于神经网络的渲染方法

随着神经网络渲染技术的发展，其在数字人生

成中的应用提升了渲染的真实感和质量（晏轶超 
等，2023）。相较于基于物理的渲染方法，神经渲染

无须依赖复杂的物理建模，能够从多视角图像中自

动学习场景的几何与外观，并在任意视角与光照条

件下合成真实感图像。

Mildenhall 等人（2022）提出的 NeRF 将场景建模

为连续的五维（5D）辐射场函数，以空间位置和视角

方向为输入，输出密度与颜色，并通过体渲染实现新

视角合成。该方法首次证明，仅依赖图像监督即可

恢复高质量的 3D 几何与外观，避免了显式 3D 重建。

然而，其基于 MLP 的网络结构对高频细节表达能力

有限，且每次渲染需对每条光线进行数百次网络查

询，导致渲染效率低下，难以满足实时交互需求。

为实现动态人体建模 ，Peng 等人（2021）提出

Neural Body，将 SMPL 参数化人体模型引入 NeRF 框

架，并将潜变量锚定于骨骼节点，通过观测空间到规

范空间的映射实现了运动的显式控制，有效解决了

动态一致性问题，为可控数字人渲染提供了范式。

但其仍受限于体积采样机制，渲染延迟较高，无法实

现实时性。

为进一步提升效率，研究者开始探索结构化表

示与混合建模策略。Habermann 等人（2023）提出的

HDHumans 首次将显式变形网格与神经辐射场紧耦

合：通过变形网格引导体采样以减少无效点，同时利

用神经场反向优化网格几何，实现双向增强。该方

法在 4 K 分辨率下可生成高质量图像，但渲染一帧

仍需数秒，未达实时标准。Liu 等人（2021）提出的

Neural Actor 则将纹理图作为局部姿态特征，驱动规

范空间中的 NeRF，支持符合 SMPL 拓扑结构的衣物

建模，但其体积采样机制依然制约实时性能。

真正推动神经渲染迈向实时的是基于 3D 高斯

溅射的方法。Kerbl 等人（2023）提出的 3D-GS（3D 
Gaussian splatting）使用显式高斯椭球表示场景，并

结合可微分光栅化，实现了百帧每秒的渲染速度。

在此基础上，Pang 等人（2024）提出 ASH（animatable 
Gaussian splats），首次将高斯溅射应用于可驱动人

体建模，如图 5 所示。ASH 将高斯参数嵌入变形模

板的 UV 空间，通过 2D 卷积网络学习姿态到高斯属

性的映射，实现 30 帧/s 以上的实时渲染。在新视角

与新姿态合成任务中的实时性和渲染质量显著优于

DDC 和 HDHumans 等方法。此外，其 UV 参数化策

略支持宽松衣物的建模，成为当前实时神经人体渲

染的 SOTA（state-of-the-art）方法。

除姿态与视角控制外，光照可控性亦是交互式
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数字人系统的核心需求。传统 NeRF 方法将光照与

材质耦合于辐射场中，难以实现重打光。Chen 和

Liu（2022）提出的 Relighting4D 首次从普通视频中实

现动态人体的新视角重打光，该方法将神经场分解

为法线、遮挡、漫反射与高光 4 个分量，并结合微表

面 BRDF 模型，实现物理可解释的光照编辑。通过

引入最小熵稀疏先验和平滑正则项，该方法保证了

数字人在不同光照环境下的真实感与一致性。

整体而言，基于物理的实时渲染方法强调几何

一致性和材质精确建模，在光照可控性与物理真实

性方面具有显著优势，但通常依赖复杂的计算流程

和专用硬件，难以兼顾通用性与效率。相比之下，基

于神经网络的渲染方法通过学习多视角图像的几何

与外观特征，实现了跨视角和跨光照条件下的高保

真合成，具备更强的自动化与适应性，但在实时性和

可控性方面仍存在挑战。随着高斯溅射等新兴技术

的出现，两类方法在真实感与效率上的差距正逐渐

缩小。未来的融合与互补发展，有望为多模态交互

式数字人提供既具物理一致性又能高效生成的渲染

路径。

3　多模态实时交互式数字人架构

3. 1　通用框架

通过对多模态交互领域的大量文献调研和相关

技术的深入分析，本文总结出一种实时交互式多模

态数字人的通用框架，包含感知层、融合层、生成层

和拓展层，如图 6 所示。该分层设计基于对交互系

统复杂性的解构，旨在系统性地应对实时多模态输

入处理、跨模态语义整合、自然响应生成以及高效数

据管理等关键挑战。

3. 1. 1　感知层

在多模态交互式数字人的体系结构中，感知层

承担着对外部环境与人类行为信号的采集与解析任

务。它是实现自然交互的前提条件，也是信息流进

入融合与生成环节的起点。本节将其细分为语音感

知、面部识别与表情感知、手势识别以及脑机接口

4 个模块来展开介绍。

1）语音感知模块。该模块在设计中不仅关注识

别准确率，更强调实时处理能力。早期的语音活动

检 测（voice activity detection，VAD）方 法 由 Atal 和

Rabiner（1976）提出，利用能量比和零交叉率等声学

特征实现语音端点检测，但在噪声环境下鲁棒性较

差。随后研究转向统计建模方法，如 HMM、高斯混

合模型（Gaussian mixture model，GMM）等，以提升在

多样化场景下的稳定性。近年来，随着深度学习的

发展，Zuo 等人（2023）提出基于 DFSMN（deep feed‑
forward sequential memory network）的 VAD 系统，并

进一步发展为多任务语义 VAD。为实现低延迟流

式处理，他们采用 RWKV 模型结构，有效控制模型

延迟。在特征提取方面，梅尔频率倒谱系数（Mel-
frequency cepstral coefficients，MFCC）技 术（Basak
等，2023）自 20 世纪末期以来得到广泛应用，至今仍

是实时语音识别的重要前端。图 7 展示了 MFCC 技

术的处理流程，其中包含了语音信号的预处理、分

帧、窗函数应用、高频分量的傅里叶变换以及对数运

算等步骤，从而提取出语音特征。同时，麦克风阵

列、降噪芯片以及专用的 VAD 前端（Chen 等，2024）
（如 Silero VAD）已应用于服务机器人和工业数字

人，以提升噪声环境下的鲁棒性。

进一步地，近年来国内外研究者普遍采用端到

端的神经网络模型，如基于 CNN、长短期记忆网络

（long short-term memory，LSTM）或 Transformer 的 流

式架构，这些方法能够在几十毫秒级别的时间尺度

图 5　ASH（Pang 等，2024）方法概览

Fig. 5　ASH method overview（Pang et al. ， 2024）
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内完成语音片段的转写，实现低延迟的在线识别

（Yu 等，2025）。

2）面部识别与表情感知模块。该模块利用高分

辨率摄像头和先进的计算机视觉技术，实时检测人

脸区域并提取关键特征点。面部识别方面，3D 人脸

识别通过深度相机同步采集 RGB 与深度信息，并结

合 CNN 与局部二值模式（local binary patterns）特征

（Dong，2022），实现复杂环境下的人脸即时建模与

识别，从而在动态交互场景中保持高精度与稳定性。

与此同时，表情感知通过检测面部动作单元（action 
units），结 合 FACS（facial action coding system）或

MPEG-4 FAPs 等标准（Yang 等，2021），将用户微表

情实时转化为情绪状态。在边缘计算框架下，这些

计算过程被高效分布到本地设备与云端协同执行，

使得表情捕捉和识别能够实时完成。

3）手势识别模块。该模块通过实时捕捉和理解

人体的手势动作，实现用户与数字人的交互。例如，

Fiorini 等人（2021）提出通过融合 RGB-D 相机与可穿

戴惯性传感器识别由多个基本手势组成的日常生活

场景。该研究证明，多模态融合能够有效提升在不

同视角（如机器人位于用户侧面）下，对连续手势及

其过渡过程的识别精度。与此同时，Mo 等人（2023）
基于数字孪生的人机界面传感器提出了非接触式指

尖运动捕捉方法，通过计算机视觉和自适应图像分

割实现手指动态的实时编码与控制信号映射，在无

需佩戴设备的条件下也能完成高精度手势识别。进

一步地，Xue 等人（2022）的工作展示了结合指尖轨

迹、接触力和肌电信号的多模态融合方案，其通过非

线性特征提取与随机森林分类器，实现了对复杂手

内操作的 93% 的识别率，有效支撑了高精度的动作

图 6　多模态实时交互式数字人框架

Fig. 6　Framework of multimodal real-time interactive digital humans

图 7　MFCC 技术流程（Basak 等，2023）
Fig. 7　MFCC technical process（Basak et al. ， 2023）
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理解。

4）脑机接口模块。该模块为多模态数据采集提

供了一种直接通向人脑活动的渠道。例如，非侵入

式 EEG 设备可以在毫秒级时间分辨率下解析脑电

信号（Zhu 等，2024），借助实时信号处理和机器学习

分类器，系统能够在用户尚未作出外显动作之前预

测其意图或识别其情绪状态，这为数字人交互提供

了超低延迟的感知通路。进一步地，结合信号数字

化、特征提取与分类（Khan 等，2022）的实时处理流

程，脑机接口能够将神经活动映射为可操作的指令，

实现与外部多媒体或交互系统的即时通信。

总的来说，该模块不仅在数字人感知层中承担

着高带宽、低延迟的信息入口，也为后续融合层的多

模态理解与生成层的自然交互奠定了关键基础。

3. 1. 2　融合层

在多模态交互式数字人系统中，融合层是实现

不同模态数据整合与协同工作的关键组成部分。该

层负责处理来自文本、图像、音频、视频数据和传感

器数据等不同源的信息，并采用多种融合策略和技

术以确保数据的一致性和互补性。

为了实现多模态信息的高效整合与协同运作，

研究者通常从不同的融合层次和策略入手。根据信

息交互发生的阶段与深度，现有多模态融合方法大

体可分为特征级融合、决策级融合和模型级融合

3 类。以下将分别对这 3 类方法的基本原理与典型

实践进行系统阐述。

1）特征级融合。是最直接的多模态融合方式，

它在多模态数据输入到模型之前，将不同模态的原

始数据或已提取的特征融合在一起，形成一个综合

的表示作为模型的输入。常见的融合方法包括拼

接、加法、乘法和双线性融合等。

（1）拼接。将多个特征向量简单拼接成一个更

长的向量，保留了多模态的原始信息，但可能导致维

度灾难，增加模型复杂度。

（2）加法。通过线性加权求和融合多个模态的

特征，能够体现各模态的重要性，但容易造成语义信

息丢失。

（3）乘法。将单模态特征向量相乘融合，能够弥

补加法的语义信息丢失，但对特征的维度和尺度要

求较高。

（4）双线性融合。通过张量外积和展平操作捕

捉不同模态之间的交互信息，保留空间结构和语义

关联。

2）决策级融合。将每个模态的独立决策结果进

行数学公式规定或赋予不同结果不同的权重，得出

最终的决策结果（Baltrušaitis 等，2019）。常见的决

策级融合策略包括投票法、加权平均法和多数投票

法等。

（1）投票法。将多个模态的独立决策结果进行

投票统计，选择获得最高票数的类别或结果作为最

终决策。

（2）加权平均法。将不同模态的决策结果按照

权重进行加权平均，得到综合的决策结果。

（3）多数投票法。根据各个模态的决策结果中

出现频率最高的类别或结果进行决策。

3）模型级融合。通过在模型级别上将不同模态

的特征信息进行融合，实现跨模态的信息交互和整

合。基于深度学习的模型级融合方法应用广泛，主

要包括多核学习方法和基于神经网络的融合方法

（张虎成 等，2024）。

（1）多核学习方法。通过学习一组预定义的基

本核的线性或非线性组合，将不同模态的特征映射

到一个共享的语义空间中。该方法能够更好地融合

异构数据，但需要大量的内存资源，且在测试阶段需

要重新计算核函数的权重。

（2）基于神经网络的融合方法。利用神经网络

的强大学习能力（Gao 等，2020），将不同模态的数据

进行融合。常见的方法包括 GAN 和注意力机制融

合方法。GAN 可以生成高质量的融合图像或视频，

而注意力机制则能够动态地评估不同模态的重要

性，提取互补信息。

3. 1. 3　生成层

生成层是实时交互式多模态数字人系统的核心

组成部分，其主要功能是将融合层输出的多模态信

息转化为具体的数字人表现，并确保这些表现具备

实时性、自然性与沉浸感。在该层中，文本生成模块

作为基础环节，承担语义表达与信息传递的关键任

务；语音合成、表情/动作生成等模块则分别从听觉

与视觉层面提升表达的自然度与感染力。麦拉宾

（Mehrabian）的研究表明，在人际交流中，个体对他

人情感与态度的理解不仅依赖语言内容，更受到语

音语调与面部表情等非语言因素的影响。具体而

言，语言文字所承载的信息约占 7%，语音特征（如语

调、节奏、音色等）占 38%，而视觉表现（如面部表情、
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肢 体 动 作 等）则 高 达 55%（Mehrabian 和 Diamond，

1971）。这表明在数字人系统中，非语言模态的实时

与高保真呈现对于提升交互质量具有重要意义。

1）自然语言生成模块。自然语言生成（natural 
language generation）模块是实现语义表达与交互逻

辑的关键环节。该模块依托 LLM 的生成能力，能够

在实时对话中生成语义连贯、上下文敏感的自然语

言文本。Lan 等人（2023）最早提出将 ChatGPT 融入

动画数字人生成，使数字人具备基于自然语言的动

态对话与交互能力，突破了传统依赖模板和预设脚

本的局限。这一方法提升了交互的灵活性，使数字

人在面对用户输入时能够生成多样化的语言响应。

在此基础上，Brito 等人（2025）进一步提出利用零样

本、少样本以及微调等多种生成策略，使大模型在自

然语言生成过程中能够保持一致的人格特征。这种

方法不仅改善了文本生成的上下文连贯性，还使数

字人在长时交互中展现出稳定的个性化语言风格。

Coll 等人（2025）提出基于人类数字孪生的生成架

构，将记忆检索与上下文生成机制相结合，使数字人

的语言输出不仅具备连贯性，还能体现个性化的交

互风格。与此同时，AIGC（artificial intelligence gen‑
erated content）在自然语言生成中的应用不断拓展，

使数字人能够进行更复杂的多模态对话，融合情感

识别与反馈（Wang 和 Zhang，2024），从而提升语言交

互的自然性与沉浸感。总体来看，自然语言生成模

块正从单一的文本应答转向多维度、情境化和个性

化的智能生成（Xu 和 Zhang，2024），成为推动数字人

走向高拟真与高交互的关键技术引擎。

2）语音生成模块（text-to-speech，TTS）。语音生

成模块是生成层中实现听觉输出的关键环节，其核

心任务是将自然语言生成模块输出的文本或语义特

征转化为自然、流畅且具有情感感染力的语音信号，

从而实现数字人与用户之间的实时语音交互。该模

块的性能直接决定了系统在语音输出层面的自然

度、响应速度与沉浸感。随着深度生成模型与 LLM
的发展，语音合成技术正从基于拼接与参数化的传

统方法，演进为以概率建模为核心的端到端高保真

生成框架。近年来，以扩散模型（diffusion model）和

流匹配（flow matching）为代表的生成机制在 TTS 中

取得了进展。Diff-TTS 模型（Jeong 等，2021）通过去

噪扩散过程实现从噪声到梅尔频谱的连续映射，提

升了语音自然度与可控性；RapFlow-TTS（Park 等，

2025）则利用一致性流匹配（consistency flow match‑
ing）在少步推理下生成高质量语音，实现了语音质

量与推理速度的平衡。这类模型有效缓解了传统扩

散模型推理慢、时延高的问题，为实时语音合成提供

了理论与工程基础。

在实时交互场景下，低延迟与流式生成成为重

要研究方向。SyncSpeech（Sheng 等，2025）使用了基

于时序掩码 Transformer 的双流 TTS 架构，实现了文

本输入与语音输出的同步生成，在接收极少量文本

token 后即可启动语音输出，极大降低了首包延迟

（first-packet delay），使语音生成能够与上游语言模

型实现真正意义上的“同步交互”。此外，为提升语

音生成的泛化性与自然度，CosyVoice3（Du 等，2025）
通过百万小时级多语言语料的预训练与多任务语音

分词器设计，将语音识别、情感识别和语言识别等任

务融入统一训练框架，实现了在多语言、跨音色条件

下的零样本语音生成，并通过可微分奖励优化（dif‑
ferentiable reward optimization，DiffRO）机制提升了语

音自然度与人类偏好一致性。

语音生成模块的技术演进呈现出“高保真、低时

延、多语种”3D 融合趋势：一方面，通过扩散与流匹

配机制提升语音合成的质量与稳定性；另一方面，依

托大模型与多任务学习实现语义驱动的情感表达与

跨语言泛化。为了更清晰地对比当前主流 TTS 模型

的技术特点与性能差异，表 3 总结了近年来代表性

模型的核心方法、实时因子（real-time factor，RTF）以

及主要优势与局限。

3）表情/动作生成模块。在生成层中，表情/动
作生成模块承担着将感知与融合层的输入信号转化

为自然、真实且具有情感共鸣的数字人动态视觉表

现的核心任务。第 2 节已介绍过数字人的实时驱动

的表情/动作生成机制，以及低延迟对交互自然度的

关键作用，因此本节将从生成层视角系统梳理技术

演进与方法挑战。

已有的视觉生成方法常依赖于对数字人表情与

动 作 的 参 数 化 与 离 散 化 描 述 。 其 思 想 可 追 溯 至

MPEG-4 FAP 或 Ekman 的 FACS 等标准，将复杂表情

分解为若干基础动作单元。在实现上，Blendshape
（Condegni 等，2023）线性模型是此类思想的一种主

流工程化方案，其基本形式为

f = s0 + ∑
k = 1

n

wk( sk - s0 ) （10）
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式中，s0 为中性表情，sk 为目标表情，wk 为权重。此

类方法结构简单，但难以表现复杂肌肉动态

随后，3D 可变形人脸模型（3DMM）及其演进形

态（如 FLAME）成为数字人面部表情迁移的主流技

术 基 础 。 通 过 利 用 大 规 模 、高 质 量 的 数 据 集（如

FaceWarehouse、FaceScape），这些模型实现了身份与

表情的双维度参数化建模，从而提升了生成表情的

几何保真度和自然度。在此基础上，研究进一步转

向表情迁移，即将源主体的表情映射至目标数字人，

方法包括基于几何相似的网格变换、跨维度（2D→
3D）映射以及隐式神经网络驱动（Bao 等，2022），其

中卷积隐式表达和高斯场建模能够在保持细节的同

时实现动态表情的高效合成。近年来，深度学习方

法（特别是卷积神经网络 CNN 和循环神经网络如

GRU（gated recurrent unit））（Vilchis 等，2022）被广泛

应用于表情生成框架中，主要用于从 2D 图像/视频

中识别面部动作单元，并将结果实时重定向到 3D 角

色模型上，以驱动其面部动画生成（Ou 等，2023）。

同时，低成本与个性化趋势逐渐凸显，如结合手机端

RGB 摄 像 与 惯 性 测 量 单 元（inertial measurement 
unit）传感器的可穿戴系统，可实时捕捉个体化表

情、凝视与关节动作，实现个性化数字孪生。

表3　代表性语音合成模型技术对比

Table 3　Technical comparison of representative speech synthesis models

模型

ConvNeXt-TTS
（Okamoto 等，2024）

FireRedTTS-1S
（Guo 等，2025a）

NaturalSpeech
（Tan 等，2024）

RapFlow-TTS
（Park 等，2025）

SyncSpeech
（Sheng 等，2025）

Speaker Transfer TTS 
（RoBERTa + VITS）
（Zhang 等，2024）

Diff-TTS
（Jeong 等，2021）

F5-TTS
（Chen 等，2025b）

方法/技术

基于 ConvNeXt 的 Transformer-free
端 到 端 TTS 与 VC 模 型 ，结 合
WaveNeXt 声码器，实现卷积结构
的高效时序建模

大规模语言模型式 TTS，采用 text
→semantic→acoustic 两 阶 段 流 匹
配或多流语言模型，支持实时流
式合成

基 于 变 分 自 编 码 器（variational 
autoencoder）的端到端 TTS 模型，
提 出 可 微 分 时 长 预 测 与 记 忆 机
制，首次实现与人类语音无统计
显著差异

基于 Consistency Flow Matching 的
快速高保真 TTS，引入速度一致性
约束与时间调度策略

双 流 低 延 迟 TTS，基 于 Temporal 
Masked Transformer，同 步 生 成 流
式语音（边接收边输出）

基 于 VITS（variational inference 
text-to-speech）并 融 合 RoBERTa
文本特征的说话人迁移 TTS，提升
低资源说话人音色自适应能力

扩散模型式 TTS，采用似然优化与
加 速 采 样 ，实 现 稳 定 非 自 回 归
生成

基 于 Flow Matching 与 ConvNeXt 
V2 的 非 自 回 归 TTS，结 合 Diffu‑
sion Transformer 与 Sway Sampling
策略

RTF（处理
时间/音频

时长）

0.05

0.1（流匹
配）～0.3

（多流语言
模型）

0.013

0.031

0.05～0.08

0.021

0.035

0.15

优势

速 度 快 ，比 Transformer 快
约 3 倍 ；合 成 质 量 优 于
HiFi-GAN 与 JETS；模型轻
量、结构统一

可进行高保真实时合成 ；
支持中英双语、50 万小时
级数据 ；支持零样本语者
克隆

合成质量接近人类语音 ；
端到端消除级联误差 ；提
升韵律与表达力

推 理 速 度 快 ，仅 需 2 步 生
成；自然度接近扩散模型；
支持少步合成与质量平衡

首包延迟极低 ；与大模型
流式接口兼容 ；中英双语
表现优良

样 本 说 话 人 迁 移 效 果 显
著 ；RoBERTa 增 强 文 本 韵
律特征

扩散模型首次应用于 TTS；
高稳定性与高保真 ；可控
制音高与节奏

训练与推理均高效 ；自然
度和流畅度高；多语言、多
说话人适应性强

局限

未引入语言建模或上
下文增强；在多说话人
物与情感泛化上略弱

GPU 资源需求高

需完整输入文本，无法
逐字生成

模型依赖高质量对齐

依赖精确的文本—语
音 token 对齐数据；
对 时 长 预 测 误 差 较
敏感

仅支持中文

依赖外部对齐工具；
推理仍需多次迭代

依赖梅尔谱表示导致
序列较长；缺乏对情感
等副语言特征的显式
控制
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表情/动作生成模块已形成从参数化模型→数

字建模→表情/动作迁移→隐式神经生成的演进脉

络。当前挑战主要集中在表情与身份的解耦、跨主

体泛化、自然度提升与“恐怖谷效应”缓解。

3. 1. 4　拓展层

在多模态实时交互式数字人的总体架构中，拓

展层旨在对感知、融合与生成层进行补充与延展，使

数字人具备“可演化、可溯源、可协作”的高级智能。

近年来，学界和业界对这一层提出了多种探索，其中

多智能体系统（multi-agent system，MAS）、模型压缩

（model compression）、检 索 增 强 生 成（retrieval-
augmented generation，RAG）与 数 字 水 印（digital 
watermarking）是较为典型的代表。

MAS 的引入为数字人赋予了更强的协作、规划

与自适应交互能力。在虚拟现实、教育培训和应急

响应等复杂动态环境中，MAS 可以通过多角色分工

与 协 同 决 策 实 现 任 务 的 分 布 式 感 知 与 自 主 规 划

（Ospina-Bohórquez 等，2021）。这不仅使数字人从

“单一交互体”演变为“协同智能体群”，还能模拟人

群行为、组织多轮对话、进行动态任务分配，从而支

撑更自然的群体交互和场景适应。例如，在虚拟仿

真和智能培训中，多智能体的引入可生成逼真的人

群 互 动 、自 动 化 的 任 务 演 练 和 多 角 色 协 同 决 策

（Ospina-Bohórquez 等，2021），为用户提供更具沉浸

感和可操作性的体验。

与此同时，模型压缩为拓展层的长期演化与普

适部署提供了基础支撑。随着数字人模型日益庞

大，如何在低功耗、低时延的设备上稳定运行成为关

键挑战。常见方法包括剪枝、蒸馏、低秩分解与混合

精度量化（黄震华 等，2022），进一步的研究还发展

了 轻 量 化 架 构（如 MobileNet、ShuffleNet、Efficient‑
Net）以及神经架构搜索（neural architecture search，

NAS），能够结合特定硬件特性自动搜索精度与效率

的最佳折中点，从而为包括数字人在内的边缘智能

应用提供有力支撑（Li 等，2023）。

除此之外，RAG 通过将大模型的参数化记忆与

外部非参数知识库相结合，提高了数字人回答的真

实性、时效性与专业性。与传统纯生成模型相比，

RAG 可在生成过程中动态检索与问题高度相关的

外部文档，并基于检索内容进行推理和回答，减少

“幻觉”现象，提高事实一致性和可追溯性（Lewis 等，

2020）。其非参数记忆模块还能灵活替换和更新，使

数字人能快速吸收最新知识、适应新领域场景，尤其

适 用 于 知 识 快 速 迭 代 的 垂 直 专 业 场 景（Kim 等 ，

2024）。此外，自适应 RAG 框架还可根据问题复杂度

在“无检索—单步检索—多步增强”之间灵活切换，为

交互系统提供兼顾效率与准确性的知识增强机制。

数字水印则从内容治理的角度保障了数字人的

“可溯源”。通过在语音、图像、视频乃至 3D 虚拟形

象中嵌入不可感知标识，有助于版权保护与篡改检

测（Malanowska 等，2024）。进一步的发展还包括 3D
水印技术，能够在 NeRF 与 3D 高斯溅射等新型建模

渲染框架下保护数字人资产（Wu 等，2024b），确保跨

平台分发中的真实性与可追溯性。

总体而言，RAG、MAS、模型量化和数字水印分

别从知识增强、群体协作、模型可部署性与内容可信

性 4 个维度展现出代表性价值。它们共同推动数字

人从“被动响应”向“主动演化、可信溯源与协同智

能”的方向演进，为教育、医疗、工业与元宇宙等场景

的落地应用奠定了多层次的技术基础。

3. 2　小结

本节系统梳理了多模态实时交互式数字人的总

体架构及关键组成模块，构建了一个由感知层、融合

层、生成层和拓展层组成的通用框架。从技术流程

上看，感知层承担了用户交互信息的高精度采集与

信号解析任务，包括语音感知、表情与手势识别以及

脑机接口等多模态输入模块，为交互系统提供了高

带宽、低延迟的数据入口；融合层通过特征级、决策

级与模型级的多层融合策略，实现了异构模态信息

的统一表征与协同建模，有效提升了跨模态理解与

语义一致性；生成层则是实现自然交互的核心环节，

涵盖自然语言生成、语音合成、表情与动作生成等模

块，依托大模型与生成式算法的引入，使数字人具备

了实时对话、情感表达与多模态反馈的综合能力；拓

展层作为系统的外延与生态接口，承担了模型部署、

资源管理、隐私安全及跨平台交互的关键任务。

本节所构建的体系框架不仅揭示了多模态实时

交互的内在逻辑，为多种应用场景下特定数字人系

统的构建提供了技术选型指导，也为后续的整体—

局部性能优化与应用拓展奠定了理论基础。通过对

感知—融合—生成的分层设计，系统实现了从多源

信息采集到多模态响应输出的闭环流程，体现了人

机交互由“响应式”向“主动智能化”转变的趋势。该

框架的提出为数字人技术在教育、医疗、娱乐及虚拟
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社交等高实时性场景中的落地提供了可行路径，并

为未来构建具备共情能力与环境感知能力的智能数

字人提供了参考方向。

4　多模态实时交互式数字人应用场景

多模态实时交互式数字人的应用正逐步拓展至

教育培训、医疗健康和零售服务等多个领域，在促进

人机交互的智能化与沉浸化方面发挥着关键作用。

在教育场景中，数字人可充当虚拟教师、实验导

师与实训教练，相较于传统的录播教学，基于数字人

的教学模式在交互性、情感表达和学习黏性方面更

具优势（Liu 等，2025a）。感知层接入语音识别、表情

识别和语义理解支持实时的多模态输入信号采集，

生成层主要接入语音输出接口以辅助学员开展学习

任务，扩展层接入多元化知识以增强个性化教学。

这类数字人更加聚焦于根据学习者的语调、表情和

行为变化自适应调整讲解内容与语气，以提升学习

专注度与知识掌握率为核心指标。教学数字人已在

职业技术教育、企业内训及远程实验指导等方向实

现初步落地。

在医疗健康场景中，多模态实时交互式数字人

可担任虚拟问诊助手、慢病管理教练、心理陪伴员或

康复指导员。其感知层集成语音识别、面部表情分

析、可穿戴设备生理信号乃至脑电接口，实时捕捉患

者的语言、情绪与生理状态（Ayata 等，2020）；融合层

通过特征级或模型级融合，实现对疼痛、焦虑和认知

障碍等健康风险的跨模态识别；生成层则基于大语

言模型与情感语音合成，以自然、共情的方式输出个

性化健康建议、用药提醒或心理干预话术，并通过逼

真的表情与动作增强信任感。拓展层引入 RAG 机

制，动态接入临床指南与电子病历，确保医学准确

性；同时结合模型压缩技术实现边缘端低延迟部署，

辅以数字水印保障数据隐私。目前，该类数字人已

在老年慢病随访、术后康复以及青少年心理筛查等

场景初步落地，有效提升了患者依从性、服务可及性

与情感支持水平。

在零售与客户服务领域，多模态实时交互式数

字人可作为智能导购、品牌虚拟客服或个性化推荐

助手，显著提升用户体验与转化效率。感知层通过

语音识别、人脸属性分析（如年龄、性别、情绪）、视线

追踪及手势交互，实时捕获顾客意图与兴趣状态；生

成层则驱动数字人以自然语言、情感化语音和品牌

调性一致的表情动作进行响应，提供商品讲解、穿搭

建议或促销引导。拓展层通过数字水印保护品牌资

产与交互内容安全。

在 VR 社交场景中，多模态实时交互式数字人

作为用户的虚拟化身（avatar）或社交陪伴体，支撑沉

浸式、高拟真的远程人际互动。感知层通过 VR 头

显内置眼动/表情追踪、手柄或手势识别、语音输入

及空间音频，实时捕获用户言语、微表情、凝视方向

与身体姿态；生成层则驱动虚拟化身以低延迟同步

复现用户表情、口型、手势及语音，同时可基于大模

型生成自然对话响应或非语言反馈（如点头、微笑），

增强共情与临场感。

5　当前挑战与未来展望

尽管多模态实时交互式数字人技术发展迅速，

但要构建具备真实感与情感理解的数字人仍面临多

重挑战，主要集中在实时性能、数据对齐与融合的鲁

棒性、情感与语境理解、个性与一致性的权衡和伦理

与隐私安全等方面。本节将系统分析这些关键问

题，并探讨其未来发展方向。

1）实时性能与可扩展性的瓶颈。多模态实时交

互式数字人往往集成语音识别与合成、表情与口型

驱动、动作生成、语言理解与规划以及渲染等多个高

计算负载模块，如果端到端时延过高或抖动过大，用

户会明显感到“卡顿”，交互自然度与沉浸感随之

下降。

在边缘设备或移动终端上，实现低延迟、高保真

的多模态生成尤为困难，而在多用户或群体交互场

景下，算力、带宽与能耗压力进一步放大。根本原因

在于模型规模与推理复杂度持续提升，高保真驱动

和渲染方法对算力要求很高，而现有“云端推理 + 终
端渲染”架构对网络波动和任务优先级的自适应能

力有限。特别是在实时互动中，语言生成、音频合成

与表情驱动需要在百毫秒级内保持严格同步，一旦

任意模块发生抖动，用户即可明显察觉交互节奏被

破坏，这是数字人相比一般多模态任务更严格的体

验约束。

目前，模型压缩、蒸馏以及轻量化 Transformer 等

技术为缓解算力压力提供了思路，边缘计算与云端

协同架构也成为重要方向，通过任务分布式调度与
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动态资源分配，在保证关键环节低时延的前提下提

升系统可扩展性。随着 AI 专用芯片（Talati，2021）与

异构计算硬件的普及，多模态数字人的实时生成与渲

染能力将进一步增强。未来可围绕“延迟—能耗—保

真度”的三者权衡设计专用轻量模型与边缘—云协

同编排策略，为不同终端形态和应用场景自动选择

合适的模型规模与运行模式。

2）多模态数据对齐与融合的鲁棒性。多模态数

据的对齐与融合是数字人逼真交互的基础。语音与

唇部动作的不匹配、手势与语义表达的脱节，以及背

景噪声或遮挡造成的信息丢失，都会严重破坏交互

的真实感。由于多模态数据通常来自不同的传感器

或输入源，噪声和缺失的出现是不可避免的，这使得

其在融合过程中面临巨大的挑战。噪声和缺失数据

会破坏各模态之间的协调性，甚至可能导致不一致

的输出。例如，语音识别可能会受到环境噪声的影

响，导致错误的文本转录，进而影响后续的面部与肢

体动作生成；而图像模态中的遮挡或低质量数据则

可能导致面部表情或手势的错误捕捉。目前，针对

这些问题的解决方案主要集中在噪声抑制、缺失数

据填充和鲁棒的多模态融合方法上。例如，跨模态

学习方法和 GAN 被用于填补丢失的数据，或者通过

自监督学习从不完整数据中提取有用的信息。然

而，现有的技术在动态环境下仍难以有效应对各种

复杂场景中的噪声与缺失问题。未来的发展趋势是

自适应融合模型的构建，即根据场景动态调整模态

权重，实现模态冗余与信息互补。此外，大规模多模

态预训练模型（如 CLIP、Gemini、Kosmos 系列）的应

用将进一步提升跨模态理解与生成的精确度，使数

字人具备更自然、协调的交互能力（高玄 等，2024）。

3）情感智能与上下文理解的局限。情感交互是

数字人“拟人化”的关键，但在聊天陪伴、医疗陪护或

心理咨询等高共情场景中，多模态实时交互式数字

人在情绪识别和表达方面仍显不足，往往难以准确

把握用户在长时程、多轮对话中的真实情绪与语境

（赵思成 等，2025）。这类不足的根源不仅在于情绪

本身具有模糊性和文化差异，还在于不同模态的情

绪信号在时间动态与表达强度上的不一致，例如语

音情绪变化快、表情具有迟滞性，而肢体动作则多呈

低频变化，使跨模态情绪线索难以在统一语义空间

中对齐。近期，情感计算（affective computing）（Pei
等，2024）与大语言模型的结合，为在语义上下文中

融合视觉和语音线索、识别多层次情感状态提供了

新的技术路径。然而，在实时数字人应用中，情绪识

别与情绪生成需要同时保持跨模态一致性，例如语

气、表情与动作必须保持同一情绪意图，否则用户会

立即感受到“情绪不协调”，从而降低信任度与沉浸

感。未来有望通过自适应情感学习与个性化情感建

模，使数字人在长期交互中逐步学习用户的情绪模

式与表达偏好，从而实现更贴合个体的响应。例如，

构建基于语言大模型的多层情绪推理链路、引入用

户情绪画像（emotion profile）用于捕捉跨轮次情绪依

赖，以及采用情绪—动作解耦的生成机制以避免“语

调悲伤但表情兴奋”等跨模态冲突，都将成为改善情

感一致性的重要方向。

4）个性与一致性的权衡。在多模态实时交互式

数字人中，鲜明而可感知的“个性”是提升拟人化程

度与用户黏性的关键。然而，如果数字人在不同场

景、不同时间段给出的言行风格前后矛盾，或在价值

观、态度上表现出明显摇摆，就会造成“人设崩塌”，

削弱用户对其身份与角色的信任感。尤其在教育辅

导、医疗陪护和心理支持等高信任场景中，数字人一

方面需要根据用户年龄、情绪状态和场景任务进行

个性化表达，另一方面又必须在安全边界、价值取向

和基本行为准则上保持高度一致。现有对话系统通

常通过显式的人设描述来控制模型的说话风格与行

为倾向，但静态、有限的人设文本在开放场景下容易

出现覆盖不足的问题，导致生成内容偏离既定人设

甚至自相矛盾。已有研究通过扩展与检索可用的人

设信息，并在解码阶段对与当前语境一致的人设进

行加权约束，从而在保证回复多样性的同时提升多

轮对话中的人格连贯性和风格一致性。这类方法为

多模态数字人的个性管理提供了思路：可以在语言、

语音、表情与动作等多模态生成模块之间共享统一

的人设表示，并通过长时记忆和一致性约束机制，在

跨轮次、跨场景交互中维持整体人格的稳定呈现。

对于多模态实时交互式数字人而言，个性与一致性

的权衡不仅体现在文本内容层面，还体现在跨模态

的一致对齐上：语音音色与语调应与设定性格相吻

合，表情与肢体动作应与语言情绪保持协调。未来

可以结合结构化人设知识图谱与层次化记忆机制，

将“稳定的人格核心”（如价值观、基本态度）与“可变

的情境策略”（如语气强弱、幽默程度）分层建模，使

数字人在保持整体人设不变的前提下实现适度的个
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性化自适应，从工程上更可控地平衡“有个性”、“不

跑偏”和“可信赖”三者之间的关系。

5）伦理与隐私的风险挑战。多模态数字人依赖

的语音、面部、动作和视线轨迹等数据具有高度敏感

性，多模态实时交互又意味着这些数据在长时间尺

度上被持续采集与处理，从而放大了隐私泄露与滥

用风险。一方面，数据收集与训练过程中集中存储

和跨域标注可能带来潜在泄露；另一方面，高拟真数

字人也可能被用于制造“深度伪造”内容，引发身份

冒用与社会信任危机。此外，由于实时数字人系统

通常需要在推理链路中保留部分中间特征（如隐式

身份向量、动作嵌入等）以实现连续交互，这些“可重

构特征”本身也具有被逆向恢复的风险，使隐私暴露

面进一步扩大。问题的深层矛盾在于，高质量数字

人对大规模多模态数据的“数据饥渴”与现实中对

“最小必要采集”、“用户可控”的隐私要求之间存在

张力，生成模型的黑盒特性也使内容来源与责任划

分模糊。应对之策包括在采集与训练阶段引入联邦

学习、差分隐私等技术，尽量将敏感数据留在本地；

在系统中构建透明的数据使用机制与一定程度可解

释的决策过程，并配合深伪检测、AI 溯源机制与数

字水印，对多模态内容进行可追踪与可验证标记。

此外，还需从制度层面建立多模态 AI 的伦理标准与

监管框架，在算法与系统设计阶段融入“可追踪”、

“可问责”的原则，明确数字人形象的所有权与使用

边界。

6　结 语

本文系统综述了多模态实时交互式数字人的研

究进展，围绕发展演进、关键技术与系统架构三大层

面进行了深入分析与归纳。首先，本文梳理了数字

人从非交互式到多模态交互式的发展脉络，揭示了

其由静态展示向具备感知、理解与主动交互能力的

智能体转变；其次，从建模、实时驱动与实时渲染 3
个方面系统阐述了多模态数字人技术的核心要素，

重点讨论了 NeRF、高斯溅射、扩散模型以及多模态

驱动架构等前沿方法在提升真实感、降低时延与增

强沉浸体验方面的关键作用。在此基础上，论文提

出了感知层、融合层与生成层相结合的系统化框架，

为构建具备情感理解、环境适应与社会交互能力的

数字人提供了理论参考与技术支撑。

尽管当前研究在视觉逼真度与交互自然性方面

取得显著进展，但在低延迟推理、跨模态协同学习及

情感一致性建模等方面仍存在不足。现有系统普遍

面临计算开销高、端到端优化不足以及轻量化部署

受限等问题。此外，数字人伦理规范、隐私保护及人

机共情评价体系尚未完善。未来研究应聚焦高效神

经—几何混合表示以平衡保真度与实时性，进一步

结合大模型的上下文推理能力，实现情感驱动与主

动交互，最终构建可信、可解释且具社会适应性的多

模态实时交互式数字人体系。
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