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Аннотация
Введение. Рассмотрена задача генерации анимации цифрового аватара с синхронным воспроизведением речи, 
мимики и жестикуляции на основе бимодального входа — статического изображения и текста с эмоциональной 
окраской. Исследована возможность интеграции акустических, визуальных и аффективных признаков в 
единую модель, обеспечивающую реалистичное и выразительное поведение аватара в соответствии с 
содержанием и эмоциональным тоном высказывания. Метод. Предложенный метод включает шаги извлечения 
визуальных ориентиров лица, рук и позы, определения пола для выбора подходящего голосового профиля, 
анализа текста на предмет эмоционального содержания и генерации синтетической аудиоречи. Все признаки 
интегрируются в генеративной архитектуре на основе диффузионной модели с механизмами временного 
внимания и межмодального согласования. Это обеспечивает высокую точность синхронизации между речью 
и невербальными компонентами поведения аватара. Для обучения использовались два специализированных 
корпуса: один для моделирования жестикуляции, другой — для мимики. Аннотирование производилось 
средствами автоматического извлечения пространственных ориентиров. Основные результаты. 
Экспериментальное исследование метода выполнялось на многопроцессорной вычислительной платформе с 
графическими ускорителями. Качество работы модели оценивалось с помощью объективных метрик. Метод 
показал высокую степень визуального и семантического соответствия: FID — 50,13; FVD — 601,70; SSIM — 
0,752; PSNR — 21,997; E-FID — 2,226; Sync-D — 7,003; Sync-C — 6,398. Модель успешно синхронизирует речь 
с мимикой и жестами, учитывает эмоциональный контекст текста, а также особенности русского жестового 
языка. Обсуждение. Результаты работы могут найти применение в системах эмоционально-чувствительного 
человеко-машинного взаимодействия, цифровых ассистентах, образовательных и психологических интерфейсах. 
Предложенный метод представляет интерес для специалистов в области искусственного интеллекта, 
мультимодальных интерфейсов, компьютерной графики и цифровой психологии.
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Abstract 
This paper addresses the task of generating animations of a digital avatar that synchronously reproduces speech, facial 
expressions, and gestures based on a bimodal input — namely, a static image and an emotionally colored text. The 
study explores the integration of acoustic, visual, and affective features into a unified model that enables realistic and 
expressive avatar behavior aligned with both the semantic content and emotional tone of the utterance. The proposed 
method includes several stages: extraction of visual landmarks of the face, hands, and body pose; gender recognition 
for selecting an appropriate voice profile; emotional analysis of the input text; and generation of synthetic speech. All 
extracted features are integrated within a generative architecture based on a diffusion model enhanced with temporal 
attention mechanisms and cross-modal alignment strategies. This ensures high-precision synchronization between 
speech and the avatar nonverbal behavior. The training process utilized two specialized datasets: one focused on gesture 
modeling, and the other on facial expression synthesis. Annotation was performed using automated spatial landmark 
extraction tools. Experimental evaluation was conducted on a multiprocessor computing platform with GPU acceleration. 
The model performance was assessed using a set of objective metrics. The proposed method demonstrated a high degree 
of visual and semantic coherence: FID — 50.13, FVD — 601.70, SSIM — 0.752, PSNR — 21.997, E-FID — 2.226, 
Sync-D — 7.003, Sync-C — 6.398. The model effectively synchronizes speech with facial expressions and gestures, 
accounts for the emotional context of the text, and incorporates features of Russian Sign Language. The proposed 
approach has potential applications in emotionally aware human — computer interaction systems, digital assistants, 
educational platforms, and psychological interfaces. The method is of interest to researchers in artificial intelligence, 
multimodal interfaces, computer graphics, and digital psychology. 
Keywords
digital avatar, BiMoDiCA, facial expression, gestures, latent space, animation generation, speech synthesis, Denoising 
U-Net, Stable Diffusion
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Введение

Современные технологии в области искусственного 
интеллекта позволяют создавать мультимодальные че-
ловеко-машинные интерфейсы, которые интегрируют 
речь, жесты, мимику и эмоции. Однако одним из глав-
ных ограничений является нехватка разнообразных 
мультимодальных корпусов для обучения таких ин-
теллектуальных интерфейсов. В частности, существу-
ющие корпуса, охватывающие жестовые языки [1, 2] и 
распознавание эмоций [3], имеют ограниченный объ-
ем и не позволяют создавать универсальные решения 
для распознавания и синтеза жестов и эмоций. Это 
затрудняет разработку эффективных технологий для 
взаимодействия не только людей с ограниченными 
возможностями, но и для создания более естественных 
и инклюзивных интерфейсов для всех пользователей.

Одним из перспективных направлений развития 
мультимодальных интерфейсов является генерация 
анимации цифрового аватара, способного синхронно 
воспроизводить речь и сопровождающие ее невербаль-
ные сигналы — мимику, жесты и позу. Такая синхро-
низация способна обеспечить более человеко-машин-

ное взаимодействие, приближая поведение аватара к 
человеческому. Особенно важным это становится в 
контексте персонализированных сервисов, где доверие 
и комфорт играют ключевую роль.

В частности, цифровые аватары с поддержкой рече-
вой и эмоциональной синхронизации могут находить 
применение в области цифровой психологии и эмоци-
онально-чувствительных систем поддержки и монито-
ринга психоэмоционального состояния пользователей. 
Такие аватары потенциально способны выступать в 
роли виртуальных консультантов или личных психоло-
гов, адаптируя свое поведение (интонации, выражение 
лица, жестикуляцию) в зависимости от психоэмоцио-
нального состояния пользователя. Это открывает воз-
можности для создания более эмпатичных и индиви-
дуализированных форм взаимодействия, особенно в 
условиях ограниченного доступа к квалифицированной 
помощи или в случаях, когда человеку проще взаимо-
действовать с цифровым помощником.

Кроме того, подобные технологии могут быть 
использованы в образовательных и тренировочных 
системах, где цифровые аватары выступают в роли 
персональных преподавателей или ассистентов, адапти-
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рующих свою невербальную и речевую экспрессию в 
зависимости от контекста и эмоциональной реакции 
обучающегося. Это особенно актуально для дистан-
ционного и инклюзивного образования, где высокая 
степень вовлеченности и индивидуальный подход к 
обучению играют ключевую роль.

С учетом развития синтетических голосов и гене-
ративных моделей, способных воспроизводить реали-
стичную артикуляцию и мимику, возрастает интерес к 
созданию цифровых аватаров. Однако для достижения 
высокого уровня синхронизации между речью, жестами 
и эмоциональной экспрессией необходим комплекс-
ный метод, способный учитывать как акустические, 
так и визуальные признаки, включая эмоциональный 
контекст.

Настоящее исследование направлено на разработку 
метода генерации анимации цифрового аватара под 
названием BiModal-based Digital Communication Avatar 
(BiMoDiCA)1 с согласованной речевой и невербальной 
синхронизацией на основе бимодальных данных — 
изображения и текста с эмоциональной окраской. 
BiMoDiCA учитывает текущие ограничения в доступ-
ных корпусах и демонстрирует потенциал создания бо-
лее универсальных, гибких и реалистичных цифровых 
аватаров для широкого спектра задач.

Обзор исследований в области генерации 
цифровых аватаров

Исследования в области генерации цифровых ава-
таров охватывают широкий спектр методов, направ-
ленных на реалистичную анимацию человека с со-
гласованием речевых и невербальных компонентов2. 
Одним из ключевых направлений является генерация 
анимации на основе последовательностей поз. В таких 
методах используется информация о пространственном 
расположении тела человека, представленная в виде 
пространственных скелетных ориентиров [4], пред-
ставлений поз [5], карт глубины [6], трехмерных поли-
гональных сеток [7] или оптического потока [8]. Эти 
данные служат в качестве управляющих модальностей 
для генеративных моделей, чаще всего основанных 
на диффузионных архитектурах [9]. Например, в ряде 
современных методов применяются модели семейства 
Stable Diffusion [10, 11] или Stable Video Diffusion [12], 
в которых информация о позе интегрируется в гене-
ративный процесс посредством модулей управления, 
аналогичных ControlNet [13]. При этом ключевые точ-
ки тела извлекаются с использованием библиотек с 
открытым исходным кодом, таких как MediaPipe3 или 

1 Название метода предложено авторами настоящей ра-
боты.

2 The latest AI-powered technologies usher in a new era 
of realistic avatars [Электронный ресурс]. Режим доступа: 
https://huggingface.co/collections/DmitryRyumin/avatars-
65df37cdf81fec13d4dbac36, свободный. Яз. англ. (дата обра-
щения: 21.04.2025).

3 MediaPipe [Электронный ресурс]. Режим доступа: https://
ai.google.dev/edge/mediapipe/solutions/guide?hl=ru, свободный. 
Яз. рус. (дата обращения: 21.04.2025).

OpenPose4, и далее используются в качестве управля-
ющих признаков на этапе подавления шума в генера-
тивной модели.

Параллельно активно развиваются методы, в кото-
рых основным источником управляющей информации 
выступает акустический сигнал. Такие интеллектуаль-
ные интерфейсы ориентированы на генерацию движе-
ний и мимики, синхронизированных с речью, ее инто-
национными переходами, акустическими акцентами, 
ритмом и эмоциональной окраской. Большинство со-
временных исследований сосредоточено на генерации 
реалистичной анимации лица, в том числе синхрони-
зации движений губ и мимики с аудиоречью. Однако 
появляются методы, направленные и на генерацию 
полной жестикуляции. Такие решения демонстрируют 
высокую степень соответствия между эмоциональными 
характеристиками речи и визуальными компонента-
ми поведения цифрового аватара. Методы, такие как 
Vlogger [14], Hallo [15] и MegActor-Sigma [16], исполь-
зуют диффузионные модели для генерации высоко-
детализированного видеоконтента на основе одного 
изображения и акустического сигнала, с возможностью 
управления параметрами мимики и позы. Некоторые 
методы, такие как CyberHost [17] и EchoMimic [18], 
реализуют мультимодальное управление и позволяют 
интегрировать в процессе генерации как акустический 
сигнал, так и данные о характеристиках выражения 
лица и телесной позы, включая траектории движений, 
что обеспечивает более гибкий и точный контроль над 
синхронизацией речевых и невербальных компонентов 
в анимации цифрового аватара.

Несмотря на определенный прогресс в области 
генерации анимации цифрового аватара, существу-
ющие методы, как правило, ориентированы либо на 
управление на основе позы, либо на синхронизацию с 
акустическим сигналом, редко объединяя обе модаль-
ности в единой функциональной схеме. Многие из них 
ограничиваются областью анимации лица, не учитывая 
движения тела и жестикуляции, или наоборот – сосре-
дотачиваются на скелетных позах без учета мимики и 
эмоциональной окраски речи. Кроме того, большинство 
методов требуют крупномасштабных и специфически 
размеченных корпусов, что ограничивает их обобщаю-
щую способность и применение в реальных условиях. 
Эти ограничения особенно ощутимы в задачах, где тре-
буется высокая степень согласованности между речью, 
мимикой и телесной экспрессией, как например, при 
создании эмпатичных цифровых аватаров.

В данном исследовании предлагается метод гене-
рации анимации цифрового аватара, обеспечивающий 
речевую и невербальную синхронизации на основе би-
модального входа (изображения и текста с эмоциональ-
ной окраской). В отличие от существующих решений, 
данный метод интегрирует визуальные, акустические 
и эмоциональные признаки в единую диффузионную 
архитектуру, что обеспечивает более точную и реали-
стичную синхронизацию анимации лица и тела, а также 

4 OpenPose [Электронный ресурс]. Режим доступа: https://
github.com/CMU-Perceptual-Computing-Lab/openpose, свобод-
ный. Яз. англ. (дата обращения: 21.04.2025).
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позволяет адаптировать поведение аватара в зависимо-
сти от контекста и эмоциональной окраски речи.

Метод

BiMoDiCA представляет собой комплексное реше-
ние для генерации видеоконтента, направленный на 
создание цифровых аватаров, способных воспроиз-
водить реалистичную речевую и жестикуляционную 
анимацию на основе бимодальных данных, включаю-
щих статичное изображение и текст с эмоциональной 
окраской. Ключевая особенность метода заключается в 
семантически согласованном объединении вербального 
и невербального поведений (речевых характеристик, 
мимики и жестов). Такое объединение обеспечива-
ет высокую степень выразительности создаваемого 
контента, что критически важно для задач цифровой 
коммуникации, разработки виртуальных ассистентов, 
образовательных систем и мультимодальных пользова-
тельских интерфейсов. Функциональная схема предла-
гаемого метода представлена на рис. 1 и включает ряд 
компонентов, каждый из которых выполняет специали-
зированную задачу в рамках общей последовательности 
обработки данных.

На вход метод получает бимодальные данные, 
включающие статичное изображение человека и ко-
роткое текстовое сообщение с выраженной эмоцией. 
Обозначим изображение как I ∈ ℝH×W×3, где H и W — 
высота и ширина изображения. Изображение человека 
представляет собой фронтальный портрет, на котором 
отчетливо видны лицо и верхняя часть тела. Оно слу-
жит основой для создания цифрового аватара.

На основе исходного изображения выполняется ав-
томатическое определение пола человека. Изображение 
I подается на вход предобученной модели Φgender [19], 
реализованной в рамках библиотеки с открытым исход-
ным кодом DeepFace1, которая производит классифика-
цию по бинарному признаку пола и возвращает вектор 
вероятностей принадлежности к классам «мужчина» и 
«женщина»:

	 g = Φgender(I) = [gmale, gfemale], gmale, gfemale ∈ [0, 1],

	 gmale + gfemale =1.

1 deepface [Электронный ресурс]. Режим доступа: https://
github.com/serengil/deepface, свободный. Яз. англ. (дата обра-
щения: 21.04.2025).

Рис. 1. Функциональная схема предлагаемого метода
Fig. 1. Functional diagram of the proposed method

https://github.com/serengil/deepface
https://github.com/serengil/deepface


А.А. Аксёнов, Е.В. Рюмина, Д.А. Рюмин

Научно-технический вестник информационных технологий, механики и оптики, 2025, том 25, № 4 
Scientific and Technical Journal of Information Technologies, Mechanics and Optics, 2025, vol. 25, no 4� 655

Таким образом, максимальное значение вектора g 
определяет бинарную метку пола ŷgender = argmax(g). 
Значение ŷgender ∈ {male, female} используется для выбо-
ра голосового профиля на шаге синтеза речи S, что обе-
спечивает соответствие между акустической и визуаль-
ной модальностями, а также повышает когерентность 
и реалистичность создаваемого цифрового аватара.

После определения пола, на основе входного изо-
бражения I, осуществляется извлечение пространствен-
ных ориентиров, необходимых для последующего мо-
делирования артикуляции, мимики и жестов. Для этого 
используется библиотека с открытым исходным кодом 
MediaPipe, предоставляющая предобученные модели 
определения ключевых ориентиров лица [20], рук [21] 
и тела [22]. Обработка входного изображения I выпол-
няется с помощью предобученной модели1 Φlandmarks и 
возвращает совокупность двувекторного представления 
позы из 543 двумерных ориентиров, описывающих 
лицо, руки и тело:

	 L = Φlandmarks(I) = {Lface, Lhands, Lpose},

где Lface = {(xi, yi)}i=1
Nf  — двумерные координаты Nf = 468 

ориентиров лица (включая глаза, брови, нос, рот и кон-
тур лица); Lhands = {(xj, yj)}j=1

2×Nh — двумерные коорди-
наты кистей рук Nh = 21 ориентир на каждую руку; 
Lpose = {(xk, yk)}k=1

Np – двумерные координаты Np = 33 
ориентиров позы.

Каждая координата ориентира нормирована по раз-
меру исходного изображения I и отражает относитель-
ное положение ключевой точки на двумерной сетке. 
Хотя MediaPipe также возвращает дополнительную 
компоненту z, описывающую оценку относительной 
глубины, в рамках предлагаемого метода она не ин-
терпретируется как полноценная пространственная 
координата, а может использоваться только для эври-
стической оценки видимости и направленности.

Извлеченные ориентиры L представляют собой ком-
пактное и согласованное описание визуальной кон-
фигурации, которые подаются в энкодер ключевых 
точек EP, генерирующий полную карту позы человека, 
фиксируя ключевые точки всех частей тела. Эти ори-
ентиры служат базовой позой для цифрового аватара 
и используются для создания анимации. Однако перед 
подачей в U-образную нейросеть для шумоподавления 
(Denoising U-Net) извлеченные ориентиры L объединя-
ются с изображениями шума, что помогает улучшить 
генерацию анимации, за счет более гибкого контроля 
визуальных характеристик цифрового аватара, а также 
усилить роль акустического сигнала в управлении ар-
тикуляцией и жестами.

Дополнительно исходное изображение I подается 
на вход вариационного автоэнкодера с дивергенцией 
Кульбака–Лейблера ΦVAE, реализованного в рамках ар-
хитектуры AutoencoderKLMagvit [23], предварительно 
обученной на крупномасштабных корпусах визуальных 

1 MediaPipe Holistic Landmarker [Электронный ресурс]. 
Режим доступа: https://ai.google.dev/edge/mediapipe/solutions/
vision/holistic_landmarker?hl=ru, свободный. Яз. рус. (дата 
обращения: 21.04.2025).

анимаций. Несмотря на изначальную ориентацию на 
обработку видеопоследовательностей, архитектура 
модели допускает подачу на вход изображения и спо-
собна извлекать информативные латентные признаки, 
отражающие глобальные визуальные характеристики 
человека. В ходе кодирования осуществляется отобра-
жение входного изображения в латентное пространство 
с последующим получением параметров гауссовского 
распределения:

	 zI = ΦVAE(I) = 𝒩(μ(I), σ2(I)),

где μ(I) и σ2(I) — параметры латентного распределения, 
извлекаемые энкодером модели. Извлеченное латентное 
представление zI ∈ ℝd, где d << H × W используется 
как высокоуровневое описание внешности человека и 
сохраняется в качестве статического вектора признаков 
латентного пространства, значительно меньшего по 
сравнению с размером входного изображения. Такое 
представление обеспечивает компактное, устойчивое 
к искажениям кодирование визуального стиля и позво-
ляет сохранить консистентность внешнего вида цифро-
вого аватара на этапах синтеза движений и генерации 
анимации.

Далее латентное представление zI, извлеченное 
исключительно из исходного изображения I, пода-
ется в модель усовершенствованной ReferenceNet-
ориентированной диффузионной архитектуры [24]. 
В процессе прохождения через ReferenceNet zI пре-
образуется в набор пространственных дескрипторов 
fI = Φref(zI) ∈ ℝCʹ×Hʹ×Wʹ, кодирующих высокоуровневые 
визуальные признаки, такие как форма лица, тела, паль-
цев рук, прическа, текстура одежды, которые затем 
внедряются в U-образную нейросеть для шумопода-
вления. При этом Cʹ — число семантических каналов, 
каждый кодирует определенный аспект внешнего вида, 
Hʹ и Wʹ — пространственные размеры (высота и ши-
рина) признакового тензора, которые уменьшаются 
по сравнению с оригинальным изображением из-за 
принудительного понижения качества в U-Net. Также 
важно отметить, что в ReferenceNet не подаются ни 
акустические признаки, ни представление позы — его 
задача ограничивается извлечением и сохранением 
визуального стиля и внешности цифрового аватара.

Второй входной компонент — текстовое сообщение, 
обозначаемое как T = {w1, w2, …, wn}, где wi — от-
дельное токенизированное слово текста; n — общее 
количество слов в сообщении. Сообщение представляет 
собой короткую фразу, включающую как лексическое 
содержание, так и эмоциональный контекст. Примером 
может служить утверждение вроде: «Это определен-
но заслуживает лайка. Прямо в точку.», отражающее 
позитивную оценку и уверенность говорящего. Текст 
используется одновременно как основа для генерации 
синтетической речи и как источник информации об 
эмоциональном состоянии, которое определяет стиль 
мимики и жестикуляции в создаваемом видеоконтенте.

Для извлечения эмоциональной составляющей 
текста применяется адаптированная версия модели из 
работы [25], сконфигурированная исключительно для 
текстовой модальности. В исходной архитектуре мето-

https://ai.google.dev/edge/mediapipe/solutions/vision/holistic_landmarker?hl=ru
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да [25] реализован механизм перекрестного модального 
внимания, позволяющий агрегировать признаки из 
текстовых, акустических и визуальных модальностей. 
В рамках настоящей задачи входные аудио- и видео-
данные отключаются, а механизм внимания перена-
страивается так, чтобы все модальное внимание было 
сосредоточено на текстовом входе с соответствующей 
нормализацией весов.

На выходе данной модели формируются два типа 
результатов. Первый — вектор вероятностей по базо-
вым эмоциям:

	 zE = [e1, e2, …, ek] ∈ ℝk, ei ∈ [0,1], ∑
k

i=1
ei = 1,

где каждая компонента ei отражает степень выраженно-
сти эмоции ℓi ∈ ℒ; ℒ = {ℓ1, ℓ2, …, ℓk} — фиксированный 
список базовых эмоций. В рассматриваемой конфигу-
рации используются 7 эмоций:

	 ℒ = � счастье, удивление, нейтральность, 
злость, грусть, страх, отвращение �.

Такой формат представления эмоционального состо-
яния позволяет избежать жесткой категоризации, харак-
терной для классических классификационных моделей, 
и обеспечивает более гибкое управление невербальным 
поведением цифрового аватара. Например, результат 
zE = [0,7; 0,2; 0,1; 0; 0; 0; 0] отражает доминирующую 
эмоцию счастья (с вероятностью 70 %) с оттенками 
удивления (20 %) и нейтральности (10 %). Такая ин-
терпретация позволяет учитывать не только основную 
эмоцию, но и вторичные эмоциональные акценты, что 
повышает достоверность, выразительность и адаптив-
ность поведений цифрового аватара.

Второй тип результата, формируемый на выходе 
адаптированной модели, представляет собой скры-
тое векторное представление текста, обобщающее 
как семантические, так и эмоциональные признаки. 
Обозначим его как zT ∈ ℝd, где d — размерность эм-
беддинга. Вектор zT не используется напрямую в каче-
стве выходного признака, а применяется в механизмах 
управления вниманием к мимике и жестикуляции циф-
рового аватара. Интеграция вероятностного распределе-
ния по эмоциям zE с латентным текстовым вектором zT 
позволяет сформировать обогащенное представление 
эмоционально окрашенного текста, которое передается 
в U-образную нейросеть для шумоподавления. Данное 
представление сохраняет структурное и смысловое со-
держания исходной фразы, одновременно обеспечивая 
эксплицитную привязку к эмоциональному состоянию. 
На основе этих признаков метод управляет невербаль-
ными компонентами поведения (мимикой, движениями 
головы, руками и позой). Следующий шаг — генерация 
синтетической аудиоречи и последующая анимация 
визуальных характеристик.

Для генерации синтетической аудиоречи на основе 
исходного текста используется современная техноло-
гия «текст-в-речь» (Text-to-Speech, TTS) — открытая 
модель1, реализующая преобразование текстовой по-

1 edge-tts [Электронный ресурс]. Режим доступа: https://
github.com/rany2/edge-tts, свободный. Яз. англ. (дата обраще-
ния: 21.04.2025).

следовательности T в аудиосигнал A ∈ ℝl, где l — длина 
выходной речевой формы. Обозначим данный процесс 
как S(T, ŷgender) → A. В настоящем исследовании метод 
не учитывает эмоциональные параметры при синтезе 
речи, но учитывает автоматически определенный пол 
человека. Таким образом, в данном случае TTS ра-
ботает в нейтральной просодической конфигурации, 
поскольку основной акцент делается на визуальном 
выражении эмоций. Тем не менее, добавление эмоци-
ональной модуляции в TTS является перспективным 
направлением для дальнейших улучшений реалистич-
ности цифрового аватара. Полученный аудиосигнал 
используется не только как речевой результат, но и как 
основа для управления артикуляционными компонен-
тами анимации и подается в предобученный акусти-
ческий энкодер2, основанный на архитектуре OWSM-
CTC [26], параметры которого заморожены на этапе 
обучения основной модели. Это позволяет использовать 
акустический энкодер как устойчивый и обобщенный 
экстрактор признаков. Результатом обработки является 
векторное представление zA ∈ ℝm, где m — размерность 
аудиопризнакового пространства, равная 1024. Вектор 
zA содержит информацию об артикуляционных осо-
бенностях речи, таких как длительность, интонацион-
ные переходы и акустические акценты, и используется 
исключительно в блоках артикуляционной анимации 
в компоненте U-образной нейросети для шумопода-
вления — для управления движениями губ, челюсти и 
нижней части лица.

Ключевым компонентом предлагаемого метода 
является генеративная архитектура U-образная ней-
росеть для шумоподавления, построенная на основе 
модели Stable Diffusion 3.5 Large3, адаптированной под 
задачу генерации видеоконтента с цифровым аватаром. 
Основная задача данного компонента заключается в 
восстановлении видеокадров из зашумленных пред-
ставлений с учетом различных условий, поступающих 
на вход (поза, пространственные дескрипторы, эмоции, 
текст и аудио). Процесс генерации осуществляется 
таким образом, что на каждом временном шаге t мо-
дель восстанавливает менее зашумленное латентное 
представление на основе текущего состояния и всех 
доступных признаков. Этот процесс можно описать 
выражением:

	 xt–1 = Dθ(L, fI, zE, zT, zA, xt, t),

где xt — зашумленное латентное представление на 
шаге t; Dθ — U-образная нейросеть для шумоподавле-
ния с параметрами θ.

Модифицированная U-образная нейросеть для шу-
моподавления организована в виде энкодер-декодера, 
сохраняя L-уровневую U-образную схему. Энкодер 
использует последовательность сверточных блоков с 
операциями понижения разрешения (down-sampling), 

2 owsm_ctc_v3.2_ft_1B [Электронный ресурс]. Режим 
доступа: https://huggingface.co/espnet/owsm_ctc_v3.2_ft_1B, 
свободный. Яз. англ. (дата обращения: 21.04.2025).

3 Stable Diffusion 3.5 Large [Электронный ресурс]. Режим 
доступа: https://huggingface.co/stabilityai/stable-diffusion-3.5-
large, свободный. Яз. англ. (дата обращения: 21.04.2025).
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извлекая иерархические пространственные признаки, 
а декодер восстанавливает детали через операции по-
вышения разрешения (up-sampling) и skip-соединения, 
которые передают высокочастотные детали из энко-
дера, критичные для сохранения четкости анимации. 
Взаимодействие признаков выполняется иерархиче-
ски. Во-первых, векторные представления позы L и 
пространственных дескрипторов fI подаются на слой 
линейной модуляции, обеспечивающий адаптивную 
нормализацию признаков. Во-вторых, вводятся эмо-
циональные векторы zE и текстовый эмбеддинг zT ис-
ключительно в узловую часть сети, фокусируя наиболее 
компактное представление на семантике высказывания. 
Затем, интегрируются аудиопризнаки zA на этапах up-
sampling, уточняя артикуляцию губ и нижней части 
лица. Такое разграничение потоков позволяет изоли-
рованно контролировать позу, мимику и артикуляцию, 
снижая взаимные помехи модальностей и улучшая 
синхронизацию.

Для повышения временной согласованности меж-
ду соседними кадрами в архитектуру встроены мо-
дули временного внимания, которые моделируют 
краткосрочные зависимости внутри видеопоследова-
тельности. Модуль вычисляет веса взаимодействия 
softmax(QKT)V между кадрами через механизм на ос-
нове скалярного произведения [27]. На вход подаются 
линейно спроецированные матрицы запроса Q, ключей  
K и значений V для исходных признаков. Механизм 
фокусирует внимание на областях с артефактами, та-
кими как дрожание головы, рук или скачки мимики. 
Это позволяет устранить визуальные артефакты за счет 
учета контекста предыдущих и последующих кадров.

Дополнительно реализован механизм согласования 
модальностей, обеспечивающий совместную обра-
ботку информации из различных модальностей (поза, 
пространственные дескрипторы, эмоции, текст и ау-
диосигнал). В процессе внимания пространственные 
дескрипторы используются в роли запросов, а признаки 
из других модальностей — в роли ключей и значений. 
Их взаимодействие агрегируется с исходными при-
знаками через остаточное соединение, что позволяет 
комплексировать разные модальности без потери их 
информативности.

Благодаря использованию архитектуры Stable 
Diffusion 3.5 Large в качестве генеративного ядра обе-
спечивается высокая визуальная детализация, реали-
стичность текстур лица и тела, а также стабильность 
визуального потока между кадрами. Выходом является 
последовательность видеокадров, в которых движения 
цифрового аватара точно соответствуют содержанию и 
интонации сгенерированной аудиоречи.

Экспериментальное исследование метода

В ходе проведенных исследований была выполнена 
комплексная оценка предлагаемого метода генерации 
анимаций цифровых аватаров, использующего изобра-
жение и эмоционально окрашенный текст в качестве 
входной информации. Оценка охватывала несколь-
ко ключевых аспектов, включая визуальное качество 
сгенерированного видеоконтента, точность синхро-

низации мимики и речи, а также способность модели 
достоверно передавать эмоции через жестикуляцию. 
Исследованы различные конфигурации архитектур и 
значений гиперпараметров, что позволило определить 
наиболее значимые компоненты метода для достижения 
визуально и семантически реалистичных результатов. 
Кроме того, внимание уделено синхронизации дви-
жений тела и жестов в контексте русского жестового 
языка, что позволяет моделировать коммуникацию как 
для людей с нарушениями слуха, так и для обычных 
пользователей. Метод также может генерировать син-
тетические данные для обучения систем распознавания 
жестов.

Аппаратные и программные настройки. Все экс-
перименты выполнялись с использованием высокопро-
изводительной вычислительной инфраструктуры на 
базе графических ускорителей NVIDIA A100 с 80 ГБ 
видеопамяти. Обучение велось в распределенном режи-
ме на 8 GPU, что обеспечивало эффективное масшта-
бирование и стабильную сходимость даже для ресур-
соемких моделей, включая ReferenceNet и U-образную 
нейросеть для шумоподавления. Программная среда 
была построена на версии Python 3,12 с использовани-
ем библиотеки PyTorch 2,4 и поддержки архитектуры 
Compute Unified Device Architecture. В качестве опера-
ционной системы применялась CentOS 7 с ядром Linux, 
обеспечивающая стабильную и воспроизводимую сре-
ду для проведения всех экспериментов. Управление 
зависимостями и конфигурацией окружения осущест-
влялось через платформу Docker с зафиксированными 
начальными значениями генерации (seed).

Используемые корпуса и аннотирование. Для 
обучения необходимых нейросетевых моделей были за-
действованы два корпуса, охватывающие разные аспек-
ты визуальной выразительности. Для моделирования 
жестикуляций применялся корпус русского жестового 
языка Slovo [28], содержащий 20 400 видео с жестами 
от 194 участников, представленных в разнообразных 
контекстах. Для генерации мимики применен корпус 
VFHQ [29], включающий более 16 000 видео с дета-
лизированными лицевыми выражениями в условиях 
интервью. Оба корпуса были аннотированы с исполь-
зованием MediaPipe, что обеспечило точное извлечение 
ключевых ориентиров лица, рук и тела, способствуя 
синхронизации визуальных компонентов с речью и 
повышая реалистичность поведения цифровых авата-
ров. При аннотировании жестов и мимики учитывались 
особенности русского жестового языка [30, 31], что 
повысило точность синхронизации.

Параметры обучения и стратегия оптимизации. 
Обучение компонентов предложенного метода прово-
дилось с использованием тщательно подобранных ги-
перпараметров и современных стратегий оптимизации, 
которые были выбраны на основе серии экспериментов 
для достижения наилучших результатов в плане ста-
бильности сходимости и обобщающей способности 
всех обучаемых нейросетевых моделей.

Для оптимизации каждой модели использовался 
адаптивный оптимизатор AdamW с коэффициентом 
веса регуляризации равным 0,01, что помогло избе-
жать переобучения. Начальная скорость обучения была 
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установлена на уровне 1·10–4 и адаптивно изменялась 
с использованием косинусного отжига [32].

При этом первые 5 % шагов (около 20 000 итераций) 
проходили с фазой линейного разогрева [33], что позво-
лило избежать резкого старта и обеспечило более плав-
ную настройку параметров модели на первых шагах 
обучения. На финальных этапах обучения применялась 
техника стохастического усреднения весов [34] с шагом 
500 итераций, что также способствовало снижению 
колебаний и улучшению стабильности предсказаний 
между эпохами.

В качестве функции потерь использовалась комби-
нация нескольких методов, адаптированных под спец-
ифику каждого компонента метода. Для ReferenceNet 
была применена комбинированная функция потерь, 
включающая среднеквадратичную ошибку, и пер-
цептивную потерю согласованности кадров [35], ко-
торая измеряла сходство между соседними кадрами, 
что особенно важно для устойчивости динамических 
анимаций.

Энкодер ключевых точек был обучен с использова-
нием Mean Absolute Error. Для повышения устойчивости 
к отсутствующим данным случайным образом исклю-
чались 15 % ключевых точек. Это позволило улучшить 
зависимость модели от других источников данных, 
таких как акустические и эмоциональные признаки.

После завершения обучения ReferenceNet и энко-
дера ключевых точек эти компоненты использовались 
на следующем этапе для обучения U-образной нейро-
сети для шумоподавления. Генеративный компонент 
U-образной нейросети для шумоподавления применял 
функцию потерь для предсказания шума, характерную 
для моделей семейства Stable Diffusion. Размерность 
латентного пространства была выбрана на основе 
предварительных экспериментов с архитектурой Stable 
Diffusion 3.5 Large.

Оценка эффективности метода. Эффективность 
разработанного метода оценивалась с использованием 
нескольких количественных метрик, направленных на 
измерение степени согласованности между синтезиро-
ванной речью, мимикой и жестами, с учетом эмоцио-
нальной окраски текста. Особое внимание уделялось 

метрикам оценки способности нейросетевой модели 
передавать эмоции через визуальные проявления, что 
является ключевым фактором в создании правдоподоб-
ных цифровых аватаров. Кроме того, оценивался уро-
вень артефактов, возникающих при генерации — таких 
как неестественные движения, десинхронизация аудио- 
и видеосигналов, а также ошибки в лицевой анимации. 
Наконец оценивались показатели синхронизации и ка-
чества визуального ряда, а также интегральные оценки 
аудиовизуальной согласованности. В таблице приведе-
ны результаты оценивания BiMoDiCA и абляционный 
анализ эффективности компонентов предложенного 
метода.

Результаты показывают (таблица), что исключение 
L (векторное представление ключевых точек) приводит 
к умеренному ухудшению визуальных характеристик. 
Значения метрик FID и FVD выросли с 50,13 до 56,24 и 
с 601,70 до 630,39 соответственно, а показатели метрик 
синхронизации артикуляции и согласованности движе-
ний несколько снизились. При этом наиболее выражен-
ное ухудшение качества наблюдается при исключении 
zA (векторное представление аудиосигнала), что со-
провождается наибольшим ростом FID до 66,83 и FVD 
до 737,51, а также снижением интегральных метрик 
синхронизации (Sync-C до 5,141 и CSIM до 0,427). Это 
подчеркивает ключевую роль акустического энкодера 
в обеспечении достоверной синхронизации аудиоречи 
с визуальными проявлениями и мимикой, а также в 
восприятии эмоциональной окраски. Исключение zE 
(векторное представление эмоций) оказало существен-
ное влияние на способность модели воспроизводить 
эмоциональные состояния. Рост E-FID с 2,226 до 3,183 
и снижение Sync-C с 6,398 до 5,628 свидетельствуют об 
уменьшении согласованности между эмоциональной 
окраской текста, синтезированной речью и визуальны-
ми проявлениями. Удаление zT (векторное представле-
ние текста) в большей степени затронуло показатели 
динамической целостности визуального ряда и син-
хронизации движений, что проявилось в росте FVD до 
685,27 и снижении Sync-C до 5,921, однако влияние на 
эмоциональные показатели оказалось менее выражен-
ным по сравнению с zE. Таким образом, результаты 

Таблица. Результаты оценивания метода BiMoDiCA
Table. Evaluation results of the BiMoDiCA method

Метрики BiMoDiCA Без L Без zE Без zT Без zA

FID↓ [36] 50,130 56,240 60,350 58,210 66,830
FVD↓ [36] 601,700 630,390 715,880 685,270 737,510
SSIM↑ [37] 0,752 0,735 0,711 0,723 0,684
PSNR↑ [38] 21,997 21,512 20,678 21,120 19,839
E-FID↓ [39] 2,226 2,461 3,183 2,807 3,556
Sync-D↓ [40] 7,003 7,425 8,486 7,844 9,027
Sync-C↑ [40] 6,398 6,182 5,628 5,921 5,141
HKC↑ [17] 0,912 0,895 0,859 0,880 0,852
HKV↑ [17] 25,020 23,790 21,840 22,570 19,980
CSIM↑ [17] 0,518 0,501 0,466 0,483 0,427

Примечание. ↑ и ↓ — лучшие результаты соответствуют большим и меньшим значениям.
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абляционного анализа демонстрируют взаимосвязан-
ную структуру компонентов метода и подтверждают, 
что исключение одного из компонентов приводит к 
ухудшению эффективности предложенного метода.

На рис. 2 представлены ключевые кадры, иллю-
стрирующие визуальные результаты генерации циф-
ровых аватаров на основе эмоционального текста и 
синтезированной речи. Демонстрируется высокая со-
гласованность мимики, жестикуляции и аудиоречи, под-
тверждающая эффективность предложенного метода. 
Дополнительные примеры генерации видеоконтента 
доступны на персональной странице метода1.

Важно отметить, что в рамках данного исследования 
акцент был сделан на эмоциональных жестах, характер-
ных для русского жестового языка, а также на интегра-
ции управляющих жестов. Сравнение с аналогичными 
методами не проводилось, поскольку в существую-
щих научных публикациях нет аналогичных решений, 
учитывающих синхронизацию эмоций, жестов и речи 
с учетом особенностей русского жестового языка и 
управления жестами для умных систем.

Заключение

В данной работе представлен метод генерации ани-
мации цифрового аватара под названием BiMoDiCA с 
синхронной речевой и невербальной экспрессией на 
основе бимодального ввода — изображения и эмоци-
онально окрашенного текста. BiMoDiCA основан на 
диффузионной генеративной архитектуре, интегриру-
ющей акустические, визуальные и аффективные при-
знаки. Такая интеграция обеспечивает реалистичную 
синхронизацию между речью, артикуляцией, мимикой 

1 BiMoDiCA [Электронный ресурс]. Режим доступа: 
https://smil-spcras.github.io/BiMoDiCA, свободный. Яз. рус. 
(дата обращения: 21.04.2025).

и жестикуляцией, а также адаптацию поведения аватара 
в соответствии с эмоциональным контекстом.

Проведенные экспериментальные исследования 
подтвердили высокую эффективность предлагаемого 
метода, который показал высокие значения по ряду 
ключевых метрик: FID (50,13) и FVD (601,70) под-
твердили реалистичность видеоконтента и его дина-
мическую устойчивость; SSIM (0,752) и PSNR (21,997) 
отразили высокое структурное сходство и качество 
изображения; E-FID (2,226) зафиксировала достовер-
ную передачу эмоционального содержания; метрики 
синхронизации Sync-D (7,003) и Sync-C (6,398) про-
демонстрировали согласованность аудиовизуальных 
данных, в то время как CSIM (0,518) и значения HKC/
HKV (0,912/25,02) подтвердили точность поз и вари-
ативность жестов. Эти результаты свидетельствуют о 
способности метода создавать выразительные и эмо-
ционально насыщенные анимации с высокой степенью 
когерентности между модальностями.

Особый вклад работы заключается в учете особен-
ностей русского жестового языка при формировании 
невербальных шаблонов, что расширяет сферу приме-
нения метода в инклюзивных системах взаимодействия 
и аффективно-ориентированных интерфейсах.

Будущие направления исследований включают раз-
витие компонента синтеза речи за счет генерации эмо-
ционально окрашенной и просодически выразительной 
аудиоречи, устранение артефактов, возникающих на 
элементах одежды и текстурах при генерации видео-
контента, а также оптимизацию нейросетевых моделей 
для эффективного внедрения в устройства с ограни-
ченными вычислительными ресурсами. Кроме того, 
предполагается изучение применения предлагаемого 
метода в задачах длительного аффективного монито-
ринга и персонализированного взаимодействия, ори-
ентированного на создание адаптивных, эмоционально 
чувствительных и эмпатичных цифровых агентов.

 Рис. 2. Примеры ключевых кадров генерации цифровых аватаров
Fig. 2. The following examples are provided to illustrate keyframes in the context of digital avatar generation

https://smil-spcras.github.io/BiMoDiCA
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