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摘　要　在角色运动数据集上,运用神经网络技术进行运动合成是当前计算机图形学领域中的一项重要研究.该研

究旨在通过神经网络技术生成自然、逼真度较高的角色运动.在对相关研究工作进行分析和总结的基础上,对运动模

型的构建、运动交互和运动风格化等领域的研究进展进行了介绍;详细阐述了基于运动捕获数据,利用数据驱动技术、

交互式控制方法和 ERD,CAE,MAR等网络模型,动态地对角色进行运动建模、运动合成、交互式运动控制,同时为了

合成更高质量的角色运动,对运动动画进行风格化等处理;以神经网络技术为着眼点,串联角色运动合成中的各个环

节,并结合实际应用,针对当前研究工作面临的难点提出一些可继续深入探索的问题.

关键词　角色运动合成,神经网络,数据驱动,交互式角色控制,风格编辑

中图法分类号　TP３１１　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１９．０９．００３

　

SurveyonCharacterMotionSynthesisBasedonNeuralNetwork

WANGXin１,２　MENGHaoＧhao１,２　JIANGXiaoＧtao１,２　CHENShengＧyong１,３　SUNLingＧyun４,５

(CollegeofComputerScienceandTechnology,ZhejiangUniversityofTechnology,Hangzhou３１００２３,China)１

(KeyLaboratoryofVisualMediaIntelligentProcessTechnologyofZhejiangProvince,Hangzhou３１００２３,China)２

(CollegeofComputerScienceandEngineering,TianjinUniversityofTechnology,Tianjin３００３８４,China)３

(ModernIndustrialDesignInstitute,ZhejiangUniversity,Hangzhou３１００５８,China)４

(InternationalDesignInstitute,ZhejiangUniversity,Hangzhou３１００５８,China)５

　

Abstract　Theapplicationofneuralnetworktechnologytocharactermotionsynthesisonhumanmotiondatasetsisan
importantresearchcontentinthefieldofcomputergraphics．Thisstudyaimstogeneratenaturallyrealisticcharacter
motionusingneuralnetworksthroughdateＧdriventechnology．Basedontheanalysisandsummaryofrelatedresearch
work,thispaperintroducedtheresearchprogressinthefieldsofmotionmodelconstruction,motioninteractionandmoＧ
tionstylizationandsoon．Basedonthemotioncapturedata,byusingdataＧdriventechnology,interactivecontrolmethods
andnetworkmodelssuchasERD,CAEandMAR,thecharacterwasdynamicallymodeled,synthesizedandcontrolled
byinteractivemotion,andinordertogeneratehigherqualitycharactermotions,motionanimationandothercontent
werestylized．Inthispaper,takingneuralnetworktechnologyasthefocalpoint,variousstudyworksofthecharacter
motionsynthesiswereconnected．Combinedwiththepracticalapplicationsanddifficultiesfacedinthecurrentresearch
work,thispapersuggestedsomeproblemsthatcanbefurtherstudied．
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　　角色运动合成是计算机图形学和计算机动画领域的一项

重要研究内容,旨在通过计算机技术驱动虚拟角色运动,合成

满足物理运动规律、自然且逼真度较高的角色运动动画.文

献[１Ｇ２]对该技术在国内外的研究做了详细的归纳和分析,但

合成角色运动仍然面临着很大的困难[３].首先,由于角色肢

体结构复杂,自由度较大,因此数据的维度较高;其次,由于角

色在运动过程中不仅姿态类型多,如跑步、走路、跳跃、攀爬、

翻转等,而且要与外部环境交互,同时还需要较强的运动表现



力,因此需要提高角色运动的可控性和对外部环境的适应性.

相比传统方法,神经网络技术的优势是在大数据样本空间下

对数据分布的拟合精度有显著的提高;传统研究方法很难做

到对运动时序和运动特征的兼顾,而深层神经网络技术能够

有效地处理人体运动数据这类维数高且在时间和空间两个维

度都具有较大相关性的数据.目前,相关研究者已将深层神

经网络理论用于数据驱动的角色运动合成研究中.

本文对深层神经网络技术在角色运动合成中的相关研究

进行了梳理和总结,并对各研究内容进行了简要分析;以深层

神经网络技术为中心,分别论述了各相关研究内容在角色运

动合成中的应用情况,方便理解神经网络技术是怎样应用于

运动合成的,以及选择该技术用于运动合成的原因.

１　基于神经网络的角色运动合成的流程

基于神经网络的角色运动合成主要包括两个部分:神经

网络模型的训练和基于模型的运动合成.然而,很多文献并

未对两者进行区分,这是因为不同的研究者对基于神经网络

的角色运动合成的内部结构划分的理解不同.为了便于理解

如何利用神经网络进行角色运动的合成,本文对这两部分进

行了区分.

神经网络模型通常由运动数据的深度学习和基于数据驱

动的运动合成组成.基于模型的运动合成是在网络模型训练

完成的基础上,由用户输入等交互式角色控制和角色运动风

格编辑等模块组成的.各个模块之间的关系,以及它们在角

色运动合成过程中所处的位置如图１所示.

图１　基于神经网络的角色运动合成的流程

Fig．１　Motionsynthesisprocessbasedonneuralnetwork

２　运动数据的深度学习

基于深度学习的技术是目前图像处理和语音识别领域的

最新技术[４],主要研究分支有卷积神经网络(Convolutional

NeuralNetwork,CNN)和循环 神 经 网 络 (RecurrentNeural

Network,RNN).CNN对图像进行多次卷积操作以提取不

同的特征,而 RNN 非常适合于序列数据的处理.在应用深

度学习技术处理图像问题时,对图像的二维数据向量化后将

其作为神经网络的输入数据;而运动捕获数据一般是 BVH
类型的数据,该类型的数据是将角色肢体抽象为若干骨骼节

点,理论上把这些节点数据向量化是完全可行的.同时,由于

角色前后的运动姿态具有很大的关联性和时序性,为了更好

地描述角色运动的过程,通常会将一个运动姿态的前后５个

或更多个姿态联合起来作为一个运动姿态的运动输入.

神经网络分析表征信息的能力与数据样本量正相关[５],

而角色动画的目标是将数据驱动的行为规范与能够在物理

模拟中执行类似行为的系统相结合[６].生成对抗式网络

(GenerativeAdversarialNetworks,GAN)[７Ｇ９]能非常好地学

习数据集中的特征.Bengio等[１０]将学习依赖于激活策略的问

题转换为强化学习问题.Fu等[１１]提出了一种完全基于判别探

索检测算法的模型来训练分类器,以区分每个被访问的状态.

神经网络技术在运动仿真[１２]等领域中的应用吸引了相

关研究者的兴趣,CMU 运动捕捉数据库是该领域最常用的

基准运动数据库.Allen等[１３]使用 NEAT 算法构建了一个

可以自动优化的神经网络系统对运动数据进行建模.Tan
等[１４]应用文献[１３]中的方法,通过样条函数和神经网络对不

同数据进行参数化,并使用策略搜索来学习最优的网络拓扑

结构.Mordatch等[１５]应用循环神经网络训练运动数据集,进

而学习最佳的反馈控制策略[１６].Du等[１７]借鉴了文献[１５]的

思想,使用大型运动数据集构建分层 RNN,并实现了很高的

运动识别率.Holden等[１８Ｇ２０]利用卷积自动编码器对运动捕

捉数据进行编码,将运动数据集视为一个概率分布,使用测地

线距离计算运动数据间的相似性,结果表明其在诸如运动检

索、分类等任务中取得了良好的学习表示效果.

３　基于数据驱动的运动合成

基于数据驱动的运动合成由于可扩展性和运行效率较

高[２１],得到了众多计算机动画和机器学习领域研究人员的关

注.运动合成过程的输出是一系列的运动数据帧,由运动数

据帧构建起连续的运动动画.Mittelman等[２２]提出了一种循

环时序受限玻尔兹曼机(RecurrentTemporalRestrictedBoltzＧ

manMachine,RTRBM)模型,该模型假定数据可见单元和隐

藏单元之间具有全连通性,进而揭示数据间重要的依赖关系.

神经网络技术主要应用于在运动数据帧合成环节,通过对原

始运动数据对齐并设置标签,把预处理后的数据向量化,并将

向量化结果作为神经网络的输入进行编码,学习网络权重.

编码Ｇ循环Ｇ解码(EncoderRecurrentDecoder,ERD)模型[２３Ｇ２４]

是一种递归神经网络,如图２所示,它在循环层的前后加入非

线性编码和解码网络,用于识别和预测角色运动的姿态.将

特征表示与运动时序动态结合,该网络在潜在数据空间中使

用长短时记忆(LongShortＧTerm Memory,LSTM)模型来预

测角色运动的下一个姿势.

图２　编码Ｇ循环Ｇ解码模型图

Fig．２　EncoderＧrecurrentＧdecodermodel

有效的运动数据存在于数据集的子空间中,运动流型

(MotionManifold)[２５]是一种寻找有效运动子空间的技术,它

可以对数据处理任务进行重新定义.Holden等[１８]改进卷积

自编码网络的编码结构,通过卷积自编码网络对运动流形进

行无监督学习,并将运动流形 应 用 于 动 画 搜 索 领 域.Xia
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等[２５Ｇ２６]提出了一种在线学习算法,该算法可自动构建一系列

局部混合自回归 (MixturesofAutoRegressiveModel,MAR)

模型,通过在运动数据集中搜索与输入姿势最接近的示例来

构建本地 MAR模型,以捕捉数据之间的复杂关系.相位函

数神经网络[１９]在卷积自编码网络的基础上加入了实时控制

机制,该控制机制是通过一个循环函数来实现的,将运动相位

作为输入.Zhou等[２７]提出了一种自调节回归神经网络模

型,该模型可以合成风格高度复杂的运动.序列概率模型[２８]

是一种预测人体运动的模型,它使用改进的生成对抗网络进

行训练,用自定义损失函数作为预测角色运动的功能函数.

此外,为了定量分析运动预测的质量,通过训练运动质量评估

模型来学习预测给定运动序列的概率.强化学习[２９Ｇ３０]是通

过一种模型不可知的方法来控制高维度、复杂的动态系统,但

尚未显示出其可扩展到高维灵巧的运动.

相较于两足运动,四足运动更为复杂.Huang等[３１]提出

了一种异步时间扭曲方法来处理步态转换,该方法可以产生

逼真和可控制的四足运动.模式自适应神经网络[３２]由运动

预测网络和门控网络组成,如图３所示.预测网络在给定前

一帧状态和用户提供控制信号的情况下,计算当前帧的状态;

门控网络通过选择和混合动态预测网络的权重来动态地更新

运动状态,各个权重针对于特定的运动.此外,使用者不需要

对不同的阶段进行复杂的相位标记.

图３　模式自适应神经网络的结构[３２]

Fig．３　ArchitectureofmodeＧadaptiveneuralnetwork[３２]

　　表１列出了上述研究工作的对比结果.由表１可以得出

以下结论:由于数据集非常庞大,且神经网络采用分步迭代训

练,因此模型的训练都是离线进行的;同时,模型由受限玻尔

兹曼机发展到卷积自编码网络,网络的结构更趋复杂,模型的

表现力更加强大,但合成动画所需的计算资源却越来越少.

表１　不同网络模型在角色运动合成中的应用及优缺点对比

Table１　Applicationofdifferentnetworkmodelsincharactermition

synthesisandcomparisonofadvantagesanddisadvantages

方法/
模型

训练

时间

合成

时间

内存

占用量/M
逼真性 优点 缺点

RTRBM 离线 在线 ＞１０００ 低 结构简单 计算时间长

ERD 离线 在线 约２００ 一般 易于理解
生成效果

不自然

CAE 离线 在线 约１２５ 高 扩展性强
需要高层

参数控住

MAR 离线 在线 约９０ 高 平衡控制
运动片段

搜索困难

４　交互式角色控制

交互式角色控制是指系统与使用者可以“通信”,使得系

统可以动态地生成或调整满足使用者输入约束的运动序列,

使不合理的运动序列及时得到调整和修正.

４．１　人体与外界环境的交互

对于交互式角色控制,需要一个基于高级命令来产生连

续运动的机制[３３].反向强化学习使角色在模仿学习中进行

类比,进而可以推导出一种无先验算法模型[３４].Liu等[３５]通

过学习重排序调度方案,在运行时根据需要创建控制系统,该

控制系统可以响应外部交互信号.基于优化[３６Ｇ３７]和抽样[３８]

的方法,即从最大后验估计[３９]的研究角度来探索角色控制

器[４０]与外界环境的交互控制机制,是研究交互式角色控制的

常用方法.预测角色的当前状态及其与环境的关系时,需要在

不同环境下评估每个状态的成本函数[４１Ｇ４２].在数据空间中使

用强化学习[４３Ｇ４４]可以解决这个问题,但这需要将运动划分成

不同的类别,并限制每个类别的搜索范围.

Peng等[４５]和Liu等[４６]展示了强化学习方法用于模拟示

例动作片段的强大控制策略,其可以学习复杂的姿态修正,适

应形态的变化,以完成用户指定的目标姿态,如图４所示.

Nakada等[４７Ｇ４８]介绍了一种用于人类感知和感觉运动控制的

仿生模拟框架,通过将运动模仿目标与任务目标相结合来训

练在交互状态中角色的反应,这种方法使用运动编辑来定义

角色的风格和外观,具有强化学习方法和基于物理的动画所

提供的灵活性和通用性[４９].

图４　人体与球的交互示图[４５]

Fig．４　Humanbodyandballinteractiondiagram[４５]

虚拟环境中的角色控制可以对环境进行分析,将姿势或

动作映射到新的空间中.Gupta等[５０]制作出各种姿势来代

表人物状态,并将其融入由照片构建的虚拟曼哈顿世界中.

Kim等[５１]使用角色对象的各种特征来使角色适应不同的形

状,对运动数据特征进行分析[５２],进而生成可用于合成新场

景的运动模型.Kapadia等[５３]在运动过程中估计身体与环境

之间的接触状态,并利用它们将人体运动拟合到虚拟环境中,

如图５所示.这类方法只适用于静态姿势的处理,不能处理

动态场景下的角色交互.为使动画更加真实可信,必须考虑

运动动作之间的平滑性和连接性.
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图５　人体与环境间的接触序列示图[５３]

Fig．５　Humanandenvironmentcontactsequences[５３]

４．２　用户输入到潜变量映射

在许多情况下,深度学习领域的研究者更倾向于将场景

参数或语义[５４]映射到潜在变量,以供用户在合成过程中使

用.人脸图像的视点和光照条件可以映射到变分自动编码器

上的隐藏单元[５５].Kapadia等[５３]提出了一个乘法网络,其可

将潜在变量直接参数化成神经网络的权重.Choid等[５６]通过

引入素描空间的概念,解决了一系列与未知３D 姿势相关的

投影约束的运动问题.Holden等[１９]采用脚步触地模型,将
运动路径参数转换为时间序列,然后将时间序列编码映射到

神经网络的输入层,如图６所示.

图６　路径参数映射示图

Fig．６　Mappingdisgramofpathparameter

Neff等[５７]开发了一套用于调整运动连续性、幅度和范围

的工具,通过引入交错姿势的概念[５８],允许用户采用样条线

和位移贴图的方式来定位协调运动特征和运动建模细节,从
而表示采样运动.Guay等[５９]扩展了文献[５７]的研究方案,

提出角色动画的时空素描方法,通过添加动力学特征,在连续

的行动之间进行插值,进而找出通过用户草图创建的角色动

作与时间序列的关系.

５　角色运动风格的编辑

风格迁移[６０Ｇ６１]是合成风格化运动的一种解决方案,它通

过计算示例运动之间的差异来编辑运动风格,通过将提取的

风格特征和内容特征重新组合来完成运动风格的迁移,如
图７所示.Gatys等[６２Ｇ６３]利用神经网络分离和重组任意图像

的内容和风格,从而生成高感知质量的图像.将角色运动中

“内容”和“风格”的空间模型转化为隐马尔可夫模型的参数化

集合[６４]是一种很有趣的尝试.最近,Min等[６５]将这种想法扩

展到对人体运动风格和内容的建模上,他们使用预先标记运

动数据的大型语料库来构建多线性运动模型,该模型通过记

录多个角色的运动数据,来为特定动作执行相应的运动风格,
以准确地模拟同一动作中 “风格”和“内容”的变化.

图７　运动风格化示图

Fig．７　Motionstylization

基于数据驱动的风格编辑是通过构建运动统计模型来解

释由单一因素或多种因素引起的运动变化.线性时不变系

统[６１]是通过分析输入和输出样式中相同内容的差异来学习

运动风格间的转换规则,以实现两种不同运动风格的转换.

Ikemoto等[６０]使用运动高斯过程模型来预测运动序列的下一

帧,并将示例运动中的风格编辑技术迁移到整个运动序列中.

Xia等[２６]通过模拟示例运动之间的风格差异,同时引入局部

回归模型预测输出运动的姿态,来捕捉运动风格之间的复杂

关系.该模型用简单的线性变换来调整当前的运动姿态,可
将运动序列从一种风格转移到另一种风格.Holden等[６６]使

用卷积自编码网络学习不同风格运动之间的映射关系,进而

合成新的运动序列.该方法相比其他方法有很多优势:首先,
它只需要一个示范运动来表示运动风格,而不是相应地剪辑

数据库;其次,它不需要在运动内容和风格剪辑之间进行数据

对齐,而是通过对运动序列的所有帧进行格拉姆矩阵计算后

取平均值来编辑运动风格.
结束语　本文对基于数据驱动的神经网络技术在角色运

动合成过程中的研究进行了全面分析,包括数据特征学习、网
络模型构建和训练、交互式控制以及运动风格化等.在运动

合成研究领域,神经网络技术展现出了极大的优势,但作为运

动合成领域中一种新的研究方法,其仍处于发展之中,还有很

多问题值得进一步研究.
(１)高层参数是描述角色运动的抽象参数,如语义参数描

述角色运动的状态.如何降低高层输入参数的模糊性,从而

产生更高质量的运动,是一个值得研究的方向.
(２)简单有效的交互控制.如何简单有效地描述角色运

动和外部环境之间的复杂交互关系,也是一项具有挑战性的

研究内容.
(３)多种网络模型的融合.单一网络模型能够很好地处

理某一特定问题,但对其他问题的表现较差.如何结合不同

网络模型的优点来提升角色运动合成的质量,是一个值得研

究的方向.
(４)多角色间的动态交互.群体角色在实际场景中更具

普遍性,如何利用神经网络技术合成自然、流畅的多角色交互

运动也是一项值得关注的研究内容.
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尽管基于神经网络的角色运动合成研究还存在许多问

题,但它仍对运动合成领域产生了很大的影响,相信在未来的

几年内该领域的研究会更加成熟.
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