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FairyGen：来自单一儿童绘制角色的故事卡
通视频
JIAYI ZHENG and XIAODONG CUN∗, GVC Lab, Great Bay University, China
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Shot #1: A purple robot dances joyfully in the 
spaceship corridor, ready to begin his journey.
Shot #2: He steps out, leaving the spaceship.
Shot #3: He slowly descends in a soft beam 
of light emiting from the spaceship.

Shot #4: He begins exploring the wonderland.
Shot #5: He looks around beneath giant, 
mushroom-shaped trees.
Shot #6: Finding no life, he leaves, unaware two 
cat-like creatures quietly emerge.

Fig. 1. 我们提出了 FairyGen，一个可视故事生成框架，可以从单个儿童绘制的角色生成多帧卡通视频，并且前景和背景之间的样式
和动作保持一致。项目页面：https://jayleejia.github.io/FairyGen/。

我们提出了一种自动系统精灵生成器，可以从单一儿童绘画中
生成以故事驱动的卡通视频，同时忠实保留其独特的艺术风
格。与以前主要关注角色一致性和基本动作的故事讲述方法不
同，FairyGen明确将角色建模与风格化背景生成分离，并融入
电影镜头设计，支持表现力强且连贯的故事叙述。给定一个单
独的角色草图，我们首先使用多模态大型语言模型 (MLLM)生
成包含镜头级描述的结构化的分镜脚本，这些描述指定了环境
设置、角色动作和摄像机视角。为了确保视觉一致性，我们引
入了一个风格传播适配器，捕捉角色的视觉风格并将其应用到
背景中，在合成一致风格场景的同时忠实保留角色完整的视觉
身份。一个射孔设计模块通过基于分镜脚本的帧裁剪和多视角
合成为进一步增强视觉多样性和电影质量提供了支持。为了给
故事添加动画，我们重构了一个字符的 3D代理来导出物理上
合理的动作序列，并使用这些序列对基于 MMDiT的图像到视
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频扩散模型进行微调。我们还提出了一种两阶段的动作定制适
配器：第一阶段从时间无序帧中学习外观特征，分离身份和运
动；第二阶段利用冻结了身份权重的时间步移策略模型来建模
时间动态性。训练完成后，FairyGen直接渲染与分镜脚本一致
的各种连贯视频场景。大量实验表明，我们的系统生成动画在
风格上忠实、叙事结构化，并具有流畅自然的动作，突显了其
在个性化和引人入胜的故事动画方面的潜力。

1 介绍

儿童经常通过抽象、风格化的绘画来表达生动的想象
力，这些绘画以简单的卡通人物和富有表现力的视觉
元素为特征。尽管缺乏照片级细节，这些插图传达了
独特的艺术风格和情感意图。将这样的绘画转化为连
贯的动画故事桥接了年轻创造力与富有表现力的故事

https://jayleejia.github.io/FairyGen/
https://arxiv.org/pdf/2506.21272v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2506.21272v1
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讲述，提供了在教育、数字艺术疗法、个性化内容创作
和互动娱乐中的潜在应用。故事情节可视化已成为计
算机图形学的主要研究领域，最近生成视频模型的进
步不断拓展其视野。此前的工作如 StoryGAN [Li et al.
2019], AR-LDM [Pan et al. 2024a]和 Make-A-Story [Rah-
man et al. 2023]提高了视觉真实度和语义连贯性，但
受到风格多样性和训练数据限制的局限。更近期的由
大型语言模型驱动的工作流如 TaleCrafter [Gong et al.
2023], DreamStory [He et al. 2024]和Animate-A-Story [He
et al. 2023]引入了模块化任务分解以获得更好的可控
性，但往往受到角色不一致、叙事片段化和动作质量
差的影响。基于扩散的视频模型，如 MEVG [Oh et al.
2024]、MovieDreamer [Zhao et al. 2024]和Vlogger [Zhuang
et al. 2024]改善了时间一致性及叙事流畅性，但仍然在
跨镜头角色一致性、艺术风格保留以及复杂运动合成
方面存在问题——这主要是由于依赖于现实世界数据
的先验知识。这些限制在处理抽象的手绘角色时更加
明显，特别是在单例场景中，输入样式与训练数据显
著不同。为了解决这一问题，我们考虑采用分离设计
生成卡通故事，明确将前景角色从背景合成中分开。
使用符合物理约束的 3D重建，我们在保持角色身份
的同时使可能的动作生成得以实现。相应地，背景生
成被处理为一种风格适应过程，将角色的视觉样式传
播到场景元素 [Brooks and Efros 2022; Kulal et al. 2023;
Pan et al. 2024b]。这种分离设计进一步扩展到了视频
生成，首先从 3D衍生序列中学习动作先验知识，然后
使用大型预训练视频扩散模型对整个场景进行动画处
理。此流程自然地保留了角色一致性，支持复杂运动，
并实现了电影般的叙事方式。在此基础上，我们提出
了 FairyGen，一个用于根据单个手绘角色生成动画故
事视频的新框架。FairyGen 能够产生表现力的动作、
风格一致的背景和电影级构图，而无需额外的训练数
据。具体来说，给定一个手绘角色，首先使用MLLM
生成描述动作、场景设置及镜头构图的结构化剧本。
为了确保视觉一致性，我们提出了一种样式传播适配
器，该适配器在学习其风格特征的同时保留了角色完
整的视觉身份，并通过预训练的修复扩散模型将其传

播到背景中。接下来，为使故事动画化，重建一个角
色的 3D代理并推导出物理上可能的动作序列，然后用
于微调基于MMDiT的图像到视频扩散模型 [Wan et al.
2025]。为了实现稳健的运动合成，我们引入了两阶段
动作定制适配器：第一阶段从时间打乱的帧中学习空
间特征以消除时间偏差；第二阶段通过新颖的时间步
长偏移策略（保持身份权重不变）捕获动态特性，确
保动画平滑且连贯。广泛的实验表明，FairyGen有效
地生成个性化动画故事，这些故事在风格上一致、叙
述连贯，并富含自然运动。总结来说，我们的主要贡
献如下：

• 我们提出了一种新颖的故事视频生成框架，该
框架能够从单一的儿童绘制角色图像中合成风
格一致、叙事连贯且时间平滑的动画。

• 我们提出了一种新颖的样式传播适配器，该适
配器从角色插图中学习，并生成与之兼容样式
的背景场景，同时保留特定于角色的视觉和语
义特征。

• 我们证明，在图像到视频的生成中移动扩散时
间步显著增强了模型学习自然流畅运动的能力。

2 相关工作

故事生成。从文本描述生成视觉故事包含许多具有挑
战性的问题，包括视频整体风格的一致性和主题的一
致性，等.。早期的工作直接基于一个精心准备的小数
据集利用基于 GAN的框架 [Li 2022; Li et al. 2019]或变
换器 [Chen et al. 2022; Maharana et al. 2022]来直接生成
故事视频。最近，图像和视频扩散模型 [Ho et al. 2020;
Rombach et al. 2022a] 以及大型语言模型 [DeepSeek
2025; OpenAI 2022; Qwen 2025] 为规划、生成和动画
问题带来了通用的生成先验。SEED-Story [Yang et al.
2024a]直接训练了大型语言模型以实现故事的一致性
和长篇可视化。至于基于扩散的方法，TaleCrafter [Gong
et al. 2023]提出了一种多阶段框架，从定制的文本到
图像模型生成视觉故事，并结合传统的相机移动，然
后通过 AutoStory [Wang et al. 2024] 扩展了更多的条
件。StoryDiffusion [Zhou et al. 2024b]提出了一个定制
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Fig. 2. 整个 FairyGen的管道流程.

的多帧注意力层以实现一致的身份生成，类似于 [Liu
et al. 2024c]。故事代理 [Hu et al. 2024]涉及将大型语
言模型作为讲故事的代理的多个阶段，等.。然而，所
有这些方法 [Su et al. 2023; Tao et al. 2024; Zhang et al.
2025b; Zhu and Tang 2025]主要集中在为角色创建自定
义身份管道上，然后可以通过预训练的视频扩散模型
生成视频。我们认为这种流水线仍然难以定制与相似
风格对应的儿童绘画图像，并且直接利用生成先验来
产生合适的动作是困难的。不同的是，为了避免前景
角色的复杂运动，我们引入了一个 3D代理来解决复
杂的运动和角色一致性问题。
定制生成。在大型生成模型的时代，对文本到图像/视
频的模型 [Chen et al. 2023, 2024; Kong et al. 2024; Wan
et al. 2025; Yang et al. 2024b] 进行微调以实现定制用
途是自然且实用的方法。我们的方法也与定制方法有
着类似的灵感，因为我们需要生成定制化的背景风格
和动作。对于主题定制而言，早期的工作 [Gal et al.
2022; Hu et al. 2021; Ruiz et al. 2023] 主要集中在通过
额外的参数高效训练来实现单个主题的定制，还包括
多个主题 [Kumari et al. 2023; Yuan et al. 2023]，以及
视频 [Jiang et al. 2024]。至于同时对主题和动作进行定
制。DreamVideo [Wei et al. 2024] , CustomTTT [Bi et al.

2024] , MotionDirector [Zhao et al. 2025]训练不同的 Lo-
RAs [Hu et al. 2021]以实现外观和动作的定制。Dynam-
icConcept [Abdal et al. 2025]训练两阶段的 LoRAs [Hu
et al. 2021]以生成自定义动作。风格定制与主体定制
背后的理念相似。例如，B-LoRA [Frenkel et al. 2025]通
过分层特定学习来分离主体和风格。StyleDrop [Sohn
et al. 2023]通过迭代训练增加风格化效果。然而，如何
在给定前景角色的儿童绘画背景生成以及图像到视频
框架中利用这些方法仍不清楚。

3 预备知识

潜在扩散模型。当前大多数生成模型基于潜在扩散模
型 [Rombach et al. 2022b]。以图像扩散模型为例，它包
含一个预训练的VAE来编码/解码图像到潜在空间。然
后，扩散模型旨在训练一个去噪网络通过简单的MSE
损失去除添加的单步噪声。形式上，给定图像 𝐼及其
对应的潜码 𝑧 = ℰ(𝐼 )，我们首先向潜码 𝑧添加 𝑡步的
噪声 𝜖，其中我们在 𝑧𝑡 处训练一个去噪网络来通过以
下方式去除添加的噪声：

ℒ = ||𝜖 − 𝜖𝜃(𝑧𝑡, 𝑐, 𝑡)||2, (1)

其中 𝑐是条件信号，通常是预训练文本编码器 [Radford
et al. 2021; Raffel et al. 2020]的文本特征。训练后，可
以通过多步采样过程和 VAE解码从噪声生成图像。
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LoRA用于定制。LoRA [Hu et al. 2021]首次提出用于
高效训练语言模型。给定任何预训练模型的权重𝑊 ∈
𝑅𝑚×𝑛，LoRA仅更新两个低秩矩阵 𝐴 ∈ 𝑅𝑚×𝑙和 𝐵 ∈ 𝑅𝑙×𝑛

的参数，其中 𝑙 < 𝑚和 𝑙 < 𝑛，以高效地将已训练的知
识适应到学习领域中，这可以定义为：𝑦 = 𝑊𝑥 +𝐴𝐵𝑥，
其中 𝑥和 𝑦分别是输入向量和新的加权向量。在扩散
模型中，LoRA是一种常用的技术，用于通过定制数据
集调整 𝜖𝜃的权重。

4 方法

给定一个单个儿童手绘字符图像 𝐼，背景为空白，我们
的目标是生成一个完全风格化的长卡通视频 𝑉，该视
频作为由多个不同镜头组成的故事连续展开。生成的
视频应保持角色一致性的同时，实现复杂的动作、连贯
的场景和电影叙事。如图 2所示，我们提出一个多阶段
管道来实现这一目标。首先，我们采用一种MLLM [Ope-
nAI 2022] 从给定的角色草稿中推断出结构化的故事
板，构成时间和空间镜头规划的基础（第 4.1节）。接下
来，在输入风格图像的基础上，我们使用定制的样式
传播模块合成风格一致的背景，将角色的美学特征传
递到周围环境中，引入节奏感和多样化的时空线索对
于电影叙事至关重要 (第 4.2节)。然后，我们从 2D角
色图像重构一个 3D代理，并通过绑定和重新定向导
出物理上合理的运动序列（第 4.3节）。这些运动序列
随后被用作训练数据以微调基于 MMDiT的图像到视
频扩散模型网络，在此过程中，我们利用两阶段 LoRA
训练方案来分离空间身份和时间动作特征（第 4.4节）。
总体而言，该流程保留了角色身份，提升了运动保真
度，并增强了叙事紧张感。我们在下一节中详细讨论
每一部分。

4.1 故事和镜头规划来自单一角色

为了从单个人物草稿实现叙事驱动的视频合成，我们
引入了一个故事和镜头规划模块，将叙述分解为电影
镜头描述。与以前专注于低级帧插值的工作不同，我
们的方法定义了一个清晰的故事板来指导动作合成、
镜头构图和叙事节奏。通过将动画扎根于故事板中，

我们确保了与讲故事惯例一致的连贯空间构图和时间
进程。
如图 3所示，我们的系统始于故事板规划，通过

分层结构组织叙述：全局叙事概览和详细的镜头级故
事板。全局叙事概述了角色的出场、背景环境以及主
要事件的高层次抽象。此外，镜头级故事板详细描述
了每个镜头的背景、角色动作和摄像机配置（例如.、
镜头类型、视角、焦点区域）。为了操作化故事板的组
件，我们引入了两个模块：行动规划和多镜头规划。在
行动规划阶段，使用 LLM提取与行动相关的关键词，
并用于从 3D动画平台检索匹配的动作。这些动作随
后通过绑定和重定向适应输入的角色。在多镜头规划
阶段，镜头类型和焦点区域描述指导生成边界框（通
过 LLM），以裁剪合成背景。同时，为了确保多视角
一致性，使用 3D 代理渲染不同的角色视角（参见第
4.3节），并通过视图条件综合应用确保背景的连贯生
成（参见第 4.2节）。

4.2 风格一致的场景生成来自角色

一个没有背景的角色图像不足以表达故事情节。为了
在视觉上支持叙事，我们旨在生成既与故事线情境相
符又与前景角色手绘风格一致的场景。这种一致性在
卡通故事视频中尤为重要，因为视觉统一性可以增强
连续性、沉浸感和情感共鸣。一个关键挑战是确保生
成的背景忠实反映原始手绘角色的艺术风格，如笔触
纹理、色彩搭配和线条密度。与传统的将样式从参考
背景转移过来的方法不同，我们的方法是从角色向背
景传播样式，要求背景继承前景的视觉属性。
为了达到目标，我们从一个预训练的文本到图像

扩散模型即.，SDXL [Podell et al. 2023]开始，并使用基
于传播的定制策略对其进行适应。如图 4所示，在训
练过程中，我们仅对前景标记进行定制以学习艺术风
格，而在推理时，则利用基于 SDXL的 BrushNet [Ju et al.
2024]适配器根据学到的样式修复背景，该样式通过适
配器传播。值得注意的是，在推理阶段只将适配器应用
于背景标记以保持目标化的风格化。具体来说，我们
的传播适配器实现为一个低秩适配器 [Hu et al. 2021;
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然后，我们采用不同的镜头裁剪风格化的图像并生成最终的镜头图像。

Fig. 4. 风格一致的场景生成.

Liu et al. 2024b]。特别地，我们发现 DoRA [Liu et al.
2024b]在捕捉样式细节方面表现出更好的性能。
形式上，设 𝑥表示完整的图像标记，𝑚是二值前

景掩码。传播适配器 𝑃𝐴(⋅)在训练过程中按以下方式
更新模型：

𝑦 = 𝑊𝑥 + 𝑃𝐴(𝑥 ⋅ 𝑚), (2)

其中𝑊是 SDXL的原始权重，而 𝑦是自定义特征输出。
在推理过程中，我们选择用于图像风格化的背景

区域，这可以公式化为：

𝑦 = 𝑊𝑥 + 𝑃𝐴(𝑥 ⋅ (1 − 𝑚)). (3)

总结而言，我们的方法在训练过程中学习角色的
视觉风格，并在推理过程中有选择地将其传播到背景

中。这种简单而有效的策略确保生成的场景与角色在
风格上保持统一，支持连贯且视觉沉浸感强的动画。

4.3 通过 3D代理生成字符视频序列

先前的工作学习使用定制的图像生成方法 [Ruiz et al.
2023] 生成身份一致的视频，然后使用图像到视频扩
散模型进行叙事 [Gong et al. 2023]。然而，受限于图像
到视频扩散模型的生成先验，生成身份一致且连贯的
动作本质上是具有挑战性的，因为前景人物动作非常
复杂。
不同地，我们从传统的计算机图形管线中汲取灵

感，这些管线通过中间的 3D表示对角色动作进行细粒
度控制。具体来说，根据绘制自旋向上图 [Zhou et al.
2024a]，我们采用基于 3D代理的动作建模方法，该方
法从单一 2D草图重构出角色的基础 3D几何形状。此
代理允许我们将骨骼绑定和动作重定向技术应用于其
中，使得能够将复杂的动作序列转移到角色上同时保
持结构保真度和视觉一致性。通过融入这种显式的动
作结构，我们为生成语义上有意义且视觉连贯的动画
序列提供了坚实基础。更多细节请参阅原论文。
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4.4 动画通过运动定制

为了从背景合成的帧生成可动画化的视频镜头，我们
利用了一个图像到视频扩散模型。然而，现有的图像
到视频扩散模型 [Blattmann et al. 2023; Kong et al. 2024;
Wan et al. 2025]在为风格化或拟人角色生成复杂动作
时遇到困难，导致身份不一致和时间闪烁。此外，类
似 ControlNet [Zhang et al. 2023]的视频控制模型 (例
如.，姿势引导和深度引导)在非人类角色上的泛化能
力有限，并且由于过于僵硬的约束条件常常产生不自
然或与场景脱节的动作。不同的是，我们利用从 3D重
建中提取的角色动作序列作为训练数据来微调视频扩
散模型。我们的主要挑战是实现镜头级别的动画，其
中只有特定的身体部位（例如.、头部或腿部）被赋予
动画效果。在这种部分动作下的直接训练通常无法保
持帧间的外观一致性。此外，现有的视频扩散模型需
要大量的训练迭代来学习复杂的运动模式，即使对于
单个序列也是如此。为了解决这些问题，我们采用了
一种受 DynamicConcept [Abdal et al. 2025]启发的两阶
段训练策略，明确地将空间外观学习与时间动作学习
分离，如图 5所示。在第一阶段，模型通过对时间打
乱的帧进行训练来学习身份特征，而不考虑时间相关
性。在第二阶段，冻结身份适配器，并引入一个单独的
动作适配器。然后使用新颖的时间步移位策略对按时
间顺序排列的帧进行训练，以有效捕捉时间动态。我
们的策略不是精确复制动作，而是学会生成能够适应
各种背景和叙事环境的动作序列。在推理过程中，学
习到的动作与背景合成场景组合以产生连贯且风格化
的动画。
令𝑊表示视频扩散模型的基础权重，令𝐴id, 𝐵id表

示低秩身份适配器矩阵即.，LoRA [Hu et al. 2021]。身
份适应特征的计算公式为：

𝑦 = 𝑊𝑥 + 𝐴id𝐵id𝑥, (4)

其中 𝑥是输入特征。为了防止模型在身份训练过程中
无意中学习到时间模式，我们将 dropout应用于 𝐵id：
𝐵id = 𝐵id⊙𝑀𝑝，其中𝑀𝑝是一个二进制掩码，其 dropout
概率为 𝑝。在第二阶段，我们固定了身份适配器，并
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+ Prompt The robot jumps off the roof, through some trees and finally lands on the road.

Fig. 5. 两阶段运动传动策略。我们首先使用无序帧来学习字符
空间特征，而不带时间偏置。然后，在身份 LoRA冻结的情况
下，从连续的视频帧中学习运动残差。

引入了一个特定于运动的适配器 𝐵motion，应用于连续
帧。运动被建模为身份表示之上的残差变形：

𝑦 = 𝑊𝑥 + 𝐴id𝐵id𝑥 + 𝐴id𝐵motion𝑥. (5)

还应用了 dropout到 𝐵motion 上以稳定训练并防止过拟
合，确保 𝐴id在两个训练阶段中保持稳定的共享基础。
虽然这种两阶段训练有效地将运动与外观分离，

但我们通过一种新颖的时间步长偏移采样策略进一步
改进了运动建模，我们将其识别为捕捉图像到视频运
动定制中现实且连贯的角色动态的关键。标准的扩散
训练均匀地抽样时间步长 𝑡 ∈ {1, … , 𝑇 }，强调干净和噪
声帧同等重要。然而，我们认为偏向于在扩散过程后
期的更嘈杂的时间步长进行训练，会使模型依赖全局
结构而不是低层次像素线索。我们使用高斯采样随后
进行 sigmoid变换来实现这种偏见：

𝑡 = 𝜎(𝑧) = 1
1 + 𝑒−𝑧

, 𝑧 ∼ 𝒩 (𝜇, 𝜎 2) (6)

其中 𝜇控制采样偏倚而 𝜎控制方差。通过将 𝜇设置得更
接近 𝑇，我们构建了一个偏向后期的采样分布，增加了
抽样高噪声训练步骤的概率。这种偏向后期的采样促
使模型在具有挑战性的条件下学习稳健的运动表示。
实证观察表明，该策略产生更加平滑和时间上一致的
运动轨迹，特别是在包含复杂角色互动的长序列中。
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Fig. 6. 与运动定制比较.我们将提出的动作定制方法与基于深度的图像到视频方法使用Wan2.1 [Wan et al. 2025]、基于姿态的图像
到视频角色动画方法即.、Animate-X [Tan et al. 2024]进行了比较，提出的方法对于这种复杂动作显示出了与原始动作序列非常相
似的结果。

5 实验

5.1 实现细节

对于实验和与其他方法的比较，我们使用了Animated-
Drawings数据集 [Smith et al. 2023]作为我们的儿童绘
制角色。我们生成了 24张不同风格的图像和 12个不
同的动作视频来进行风格和动作对比。所有实验都是
基于一台 NVIDIA L20 GPU进行的，学习风格需要 120
分钟，定制动作需要 180分钟。对于风格化处理，我们
没有像 DreamBooth那样依赖人工标识符（例如.，“一
种 [v]风格”），而是发现使用描述性语言提示（例如.，
“一种孩子般的梦幻风格”）能更好地与诸如纹理、笔
触方向和线条质量等细粒度的风格属性保持一致。为
了实现这一自动化，我们采用 GPT-4 [OpenAI 2022]生
成参考图像风格的文本描述，这些描述随后被用作类
似于 StyleDrop [Sohn et al. 2023]的训练提示的一部分。
训练完成后，我们可以使用文本生成背景风格和动作。
对于风格评估，我们计算生成图像和源图像的CLIP [Rad-

ford et al. 2021]距离作为风格对齐得分，在此过程中
我们也计算生成图像与相应的 CLIP 文本特征之间的

CLIP距离。至于运动评估，我们从 VBench [Huang et al.
2024; Liu et al. 2024a]中选择了两个指标，包括运动平
滑度和主体一致性。
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Fig. 7. 与风格化方法比较。我们将我们的方法与不同的风格化
方法在风格定制上进行了比较。
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数值比较 用户研究

Methods Style Text Style Visual
Align Align Quality Quality

B-LoRA 0.5060 0.2829 0.0267 0.3429
Instant Style 0.5468 0.2368 0.3403 0.0517
DreamBooth 0.6371 0.2819 0.0965 0.2803
Ours 0.6580 0.2702 0.5365 0.3251

表 1. 风格比较与其它方法相比。

数值比较 用户研究

Methods Motion Subject Motion Visual
Smooth. Consist. Realness Quality

Animate-X 0.974 0.908 0.106 0.023
Wan2.1-Fun 0.977 0.842 0.114 0.106
Ours 0.987 0.955 0.780 0.871

表 2. 运动比较。与其他方法相比。

5.2 与其他方法的比较

由于此任务之前没有基线，我们首先将我们的方法与
从文本描述生成多事件视频的方法进行比较，即., MEVG [Oh
et al. 2024]和 Vlogger [Zhuang et al. 2024]，以及最先进
的少样本主题驱动的视频生成方法，即., DreamVideo [Wei
et al. 2024]。如图 10和图 11所示，所提出的方法在保持
角色外观一致性、动作平滑性和风格保留方面表现出
更好的效果。相比之下，多事件生成模型难以产生连
贯的叙述和一致的视觉风格，而以主题驱动的方法则
无法稳健地保存身份和动作，并且经常会产生不现实
或不一致的背景。通过利用 3D代理作为运动先验和
定制化的风格传播适配器，我们的方法实现了更加连
贯、忠实于风格并且在时间上平滑的视频生成结果。
除了视觉比较，我们还进行了详细的定量评估。对

于风格对比，我们评估了风格一致性以及与伴随文本
描述的相关性。如表 1所示，我们的方法在主观和客
观的风格化指标上都优于先前的方法。至于运动质量，
我们将之与两种视频角色动画方法进行比较：一种是
基于姿态引导的方法 Animate-X，它使用人类运动视

Ablation: style propagation

LoRA DoRA PA (Ours)

Fig. 8. 风格定制的消融研究。与基线方法 LoRA [Hu et al. 2021]

和 DoRA [Liu et al. 2024b]相比，所提出的方法可以成功地将前
景风格传播到具有不同提示的背景中。建议放大查看。

频作为精确关键点检测的参考；另一种是基于深度引
导的方法，利用从 3D重建的角色运动序列中提取的
深度序列。我们在表 2中将运动质量与之前的基线进
行比较，结果显示提出的方法显著优于其他方法。
我们进一步在风格化图像和生成视频上进行主题

实验，以评估所提出方法的有效性。如表 2和表 1所
示，我们邀请了 24名用户来评估 24组风格化图像集，
每组包含 4种不同的方法，并需要从两个方面进行评
估。对于运动部分，我们使用了 3种不同方法的 12个
视频集，且用户需要从两个方面进行评价。最后，我
们获得了 3360条意见。如表中所示，用户一致认为我
们的方法在风格对齐、动作真实感和视觉连贯性上更
优。如表 1所示，我们的方法在风格相似度上得分最
高，超过了 B-LoRA、InstantStyle和 DreamBooth。虽然
我们的视觉印象评分（0.3251）略低于B-LoRA（0.3429），
但我们将此归因于 B-LoRA的写实输出可能比儿童风
格卡通图像更具有视觉吸引力。对于视频结果（表 2），
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Ablation: two stage lora

Reference IDReference Frame

w/ Two Stage Motion Adapter

LoRA Directly

Fig. 9. 两阶段运动适配器的消融研究。我们在提出的图像到视
频生成中的动作定制中移除了两阶段适配器。这里，第一阶段
的训练提高了身份相似性。
我们的方法相较于现有方法表现出明显的优势，突显
了其生成时间上一致且风格忠实动画的能力。

5.3 消融研究

5.3.1 传播样式适配器. 我们首先评估所提出的风格传
播适配器的有效性。如图 8所示，给定前景角色的图
像，DoRA自定义方法比原始 LoRA方法显示出更好的
风格传播效果。此外，所提出的传播适配器能够成功
学习到更详细地保留背景条纹的更好风格。

5.3.2 运动适配器. 我们提出的运动适配器采用了两阶
段定制策略来进行动作定制。这里我们给出了每个阶
段的有效性。如图 9所示，直接在图像到视频扩散模
型上训练 LoRA会导致不自然的身份生成，而两阶段
的运动适配器则表现更好。

5.3.3 运动学习的时间移位. 我们的关键技术之一是在
步长采样中利用时间步移位以获得更好的运动效果。
我们在图 12 中展示了不同采样步骤的结果。如图所
示，直接使用均匀采样可能无法学习到与原始样本相
似的运动，而 𝜇 = 6提供了比均匀采样和其他超参数
更好的结果。

5.4 限制与未来工作

我们仅展示了单个字符的结果。然而，我们的方法很容
易扩展到多个具有多个 3D代理的主体。前景角色（或
动物）可能并不总是能被 3D 代理正确重建，我们认
为更先进的绑定方法 [Zhang et al. 2025a]将有助于更
好地生成前景的动作。视频扩散模型的生成先验可能
并不总能准确地生成稳定且可动画化的背景。如图 13
所示，提出的方法生成了静态背景图像。我们将尝试
不同的图像到视频扩散模型 [Kong et al. 2024]并包括
更多的相机运动 [Bai et al. 2025]以提高动作的真实性。

6 结论

我们提出了 FairyGen，这是一个新的故事可视化框架，
将叙事分解为前景角色动作和环境动态，使得能够以
统一的风格和运动进行分层建模。我们首先使用多模
态大型语言模型（M-LLM）规划故事情节，然后采用样
式传播适配器生成与叙述背景一致的样化背景。为了
定制动作，我们引入了动作感知适配器和时间步采样
策略以灵活控制角色动态。与几个基线方法相比，我
们的方法在样化背景生成和动作定制方面实现了高质
量的结果，展示了优越的适应性和视觉连贯性。
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