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模板化的人体运动合成

夏贵羽 1 孙怀江 1

摘 要 为解决现有运动合成方法中控制方式过于复杂的问题, 提出一种模板化的运动合成模型, 旨在降低运动合成技术的

应用门槛. 利用稀疏主成分分析 (Sparse principal component analysis, SPCA)、Group lasso 和 Exclusive group lasso 对

人体运动进行建模, 使其对应的每一个低维参数只依赖于少数几个人体关节, 构成人体运动的一个内在自由度 (Degree of

freedom, DOF), 并具有直观语义; 同时, 每个关节被尽量少的低维参数所控制, 以减少低维参数对彼此所控制的自由度的交

叉影响. 实验表明, 通过直观地修改低维参数, 就能够实时地控制每个参数对应的摆臂幅度、踢腿高度、跳跃距离等运动属性.

这种 “模板学习、模板定制” 的两步方法, 有效地降低了运动合成控制的复杂度, 即便非专业人员也可以用其进行艺术创作.
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Templated Human Motion Synthesis

XIA Gui-Yu1 SUN Huai-Jiang1

Abstract Since the existing approaches to control human motion synthesis are too complicated, we propose a templated

motion synthesis model to reduce the difficulty of using motion synthetic technology. We use sparse principal component

analysis (SPCA), group lasso and exclusive group lasso to model human motions so that each low-dimensional parameter

depends on a few human joints which form an intrinsic degree of freedom (DOF) with intuitive meanings. Meanwhile,

our approach makes each joint controlled by as few low-dimensional parameters as possible to reduce the interferences

between different DOFs. Our experiments demonstrate that users can control the motion features like amplitude of swing

arm, kick height and jump distance by modifying the low-dimensional parameters intuitively in real time. This two-step

approach of “template learning and template customization” can effectively reduce the complexity of synthesis control,

and allows inexperienced users to create a realistic human animation quickly and easily.
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近年来, 随着虚拟现实技术的快速发展, 人体
运动捕获数据在影视制作、电子游戏以及仿人机器

人[1] 领域得到了广泛的应用. 但由于运动捕获设备
的价格过于昂贵, 设备的使用对专业性要求过高, 以
及演员能够表演的动作内容有限等原因, 只有很少
的专业部门才有能力获取运动捕获数据. 而运动合
成技术能够利用已有运动数据高效地生成逼真的新

运动, 大大地提高了运动数据的重用程度. 但运动合
成是一项非常艰巨的任务, 因为人体运动是一种复
杂的现象, 即使是简化的人体骨架模型也有着很高
的自由度, 而人眼又很善于发现运动中不协调的地
方, 这就要求合成的运动有很高的逼真度. 另外, 运
动合成的过程需要有便于实时控制的交互接口, 这
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也对运动合成算法交互性能和实时性能提出了更高

的要求.
目前, 数据驱动的运动合成方法已成为主流, 出

现了一些具有代表性的运动合成方法, 如运动图[2]、

运动过渡[3]、可变形运动模型[4] 以及各种参数化的

运动模型[5−11] 等, 但这些合成方法的控制方式都较
为复杂, 不适合一些面向非专业用户的应用, 如以角
色动画为基础的虚拟现实游戏 Second Life, 其玩家
不可能都具备足够的专业知识, 所以需要一些 “低门
槛”的运动合成方法, 以便于非专业用户在实际的应
用中合成出生动的角色动画. 因此本文提出一种模
板化的人体运动合成的概念, 旨在降低运动合成技
术使用的门槛, 简化运动合成的控制过程, 提高控制
精度和合成效果. 现有的合成方法, 尽管能够根据用
户需求完成运动合成工作, 但对用户专业能力的要
求高. 例如需要用户提供运动的关键帧[2] 或是特定

关节点的运动轨迹[12], 对于没有经验的用户来说很
难将这些约束条件与实际合成运动的相关特性直观
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地对应起来, 也就很难提供精确的约束来指导运
动合成. Min 等[4] 利用可变形运动模型开发了一

种适合非专业用户使用的运动合成方法, 但当需
要对运动合成进行细粒度的控制时, 该方法将无
法实时完成合成任务, 并且, 如果用户提供的约束
不合理, 将会导致最终无法合成逼真且满足约束的
运动. 本文提出的模板化的运动合成方法, 将稀疏
主成分分析 (Sparse principal component analysis,
SPCA)[13]、Group lasso[14] 以及 Exclusive group
lasso[15] 结合起来, 找到每一种运动内在的具有语义
特征的自由度 (例如踢腿高度和摆臂的幅度), 并将
其包装成模板化的运动参数留给用户, 用户便可以
根据该参数的语义描述, 直观地进行实时的模板化
运动合成. 该方法提供了一种新的运动合成概念和
方式, 即 “模板化”, 如上文描述的现有的运动合成
方法通常从运动本身出发, 其控制方式就会与运动
内容相关, 如需要用户提供关键帧、运动轨迹、特定
关节的位置等, 势必要求用户有较高的专业能力, 这
就限制了运动合成技术的使用范围. 而模板化运动
合成的概念则是从应用的需求出发, 对于一些面向
非专业用户的应用, 需要一些 “低门槛” 的运动合成
方法, 而本文方法提供的运动模板, 只要简单地操纵
每种模板对应的运动参数, 就能够合成出个性化的
人体运动. 当然, 专业人员也可以利用运动模板制作
动画, 制作的过程中可以将更多的精力放在艺术创
作上, 而不是对运动合成的控制上. 用户使用运动模
板进行运动合成的过程, 就如同使用傻瓜相机拍照
的过程, 操作过程简单, 合成内容丰富.

图 1 踢腿运动模板示意图

Fig. 1 Diagram of a kick template

人体运动虽然复杂, 但却是有规律可循的, 每一
种类型的运动数据在高维度的表象下, 只对应着少
数几个内在的自由度, 而文中模型的任务就是通过

学习自动发现每一种运动的固有维度 (内在自由度),
并将其作为该运动模板的运动参数, 以获得每一种
运动的最佳控制方式. 这种最佳的控制方式最终通
过运动模板来实现, 用户并不需要分析该运动的相
关特性, 因为其已经被包装成运动模板的对外接口,
即运动参数; 也不需要担心对模板的操作会破坏运
动的逼真程度, 因为模型通过对参数的调整范围的
约束保证了在模板限定的框架内的运动的逼真性.

1 相关工作

人体运动作为计算机动画的一个重要分支, 其
在影视制作、电子游戏以及仿人机器人领域的应用

越来越广泛. 随着人体运动捕获技术日趋成熟, 数据
驱动的人体运动合成方法已经成为计算机动画领域

的主流技术, 有着很好的应用前景. 然而运动合成却
是一项艰巨的任务, 因为人眼对于运动本身的协调
性十分敏感, 这就要求运动合成方法有很高的逼真
性, 以避免合成一些 “畸形” 的人体运动.

目前, 基于运动图的运动合成[2, 16] 是一种很有

效的运动合成方法, 运动图[2] 是一种表示运动数据

之间关系的数据结构, 节点表示运动帧, 边表示不同
帧之间的运动过渡. 根据用户设定的不同阶段的运
动状态, 在运动图中搜索最优的路径, 并合成出符合
要求的运动. 其优势在于对建图的运动数据的要求
比较宽泛, 并且能产生长度不同、过渡自然的运动,
但合成运动的表达能力依赖于原运动数据, 且容易
造成根节点的位置计算不准确, 导致脚步的滑动和
朝向抖动.
参数化的运动模型[6−7, 17] 在运动图的基础上,

利用运动的物理特性有效地解决以上问题, Kwon
等[17] 将运动的类型、落脚点、速度、转角以及加速

度等以参数的形式引入运动合成模型, 通过控制这
些参数指导运动的合成. Heck 等[6] 结合了运动图

和运动混合的优点, 将运动图的节点构造为连续参
数空间, 为原本非常有限的拼接组合方式带来了细
粒度的控制. 参数化模型的引入, 很大程度上提高了
运动合成过程的可控性, 但参数的内容需要预先人
为指定, 无法自动适应运动类型的变化.
因此, 一些研究者跳出了运动图的框架, 提出了

自适应提取参数的运动模型, 他们根据运动数据维
度之间高度相关的特性, 通过降维技术获得了其内
在的低维结构, 利用优化算法求得满足用户需求的
低维变量取值, 再重构回原始空间以合成符合要求
的新运动[10−12, 18−20]. 例如王宇杰等[11] 先对原始运

动进行密集重采样后, 投影到低维流形上, 然后学习
低维样本点与原始运动的对应关系, 形成低维参数
空间到原始空间的逆映射, 从而达到了通过修改低
维变量完成运动合成的目的. 蓝荣祎等[21] 则利用
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主测地线分析 (Principal geodesic analysis, PGA)
对运动进行建模, 根据其获取的非线性低维空间, 将
风格经过编辑的运动末端曲线重构为原始运动形式,
以合成具有不同风格的人体运动. 为了提高合成精
度, 也有研究者将合成过程分段进行, 选取数据库中
和最近合成的运动帧相似的运动作为先验知识, 在
主成分分析 (Principal component analysis, PCA)
降维后的低维参数空间, 根据约束条件, 求取一个最
大后验解作为运动合成的结果[12]. 为了能够在低维
空间表示降维后运动样本的位置, 这类方法大多选
择两到三维的参数空间, 为了尽可能多地保留原始
数据的信息, 在维数过低前提下, 普遍以重构误差最
小或保持拓扑关系为准则, 诸如 PCA 和多元尺度
法 (Multi dimensional scaling, MDS) 之类的降维
方法被广泛使用. 因此, 无论是降维方法直接得到的
载荷向量还是通过学习得到的低维空间到原始空间

的逆映射, 都和所有的人体关节有关. 所以这类方
法虽然能够自动获取运动参数, 且形式统一, 但是由
于每一个低维参数都依赖于原始空间中的所有变量,
控制人体的所有关节, 导致了参数缺乏语义含义.
而稀疏语义参数化模型 (Sparse semantic para-

metric model, SSPM)[22]既能够自适应地提取参数,
又使得每一个运动参数只依赖于少数几个人体关节,
从而有效地为运动参数赋予了语义含义, 但在该模
型中, 同一个关节出现在过多的运动参数中, 这就
导致了低维参数对彼此所控制的自由度造成交叉影

响, 即一个运动特性需要多个运动参数控制, 这就增
加了控制的难度, 降低了运动参数以及合成过程的
可理解性, 而本文改进了稀疏语义参数化模型, 提
出了模板化的运动合成方法, 该方法不仅能够根据
运动类型自适应地提取有效的运动参数, 同时由于
Exclusive group lasso 的引入, 降低了同一个关节
被不同运动参数所控制的可能性, 从而尽可能地做
到运动参数与运动自由度一一对应.

2 模板化运动合成模型

三维人体动画是一种非常生动的多媒体艺术,
但由于运动捕获数据的获取和合成都很困难, 所以
导致动画制作需要专业人员才能完成, 不能像拍摄
照片和录制视频一样得到普及. 模板化的运动合成
模型, 可以将每一种运动制成一个运动模板, 把该运
动的具有语义特性的内在自由度 (如踢腿运动的踢
腿高度) 作为接口留给用户, 用户就可以简单地控制
这些接口, 在已有的运动模板的基础之上, 合成符合
自己要求的人体运动. 模板化的运动合成方法, 降低
了运动合成技术的使用难度, 系统开发者可以先将
各种类型的运动制成运动模板, 用户即可选择自己

需要的运动模板, 并在此模板上进行个性化的调节,
操作过程就如同拍照和录制视频一样简单, 以达到
普及动画制作的目的.

SPCA 与 PCA 的主要区别在于降维后得到的
载荷向量是稀疏的, 因而使得每一个主成分对应的
变量 (在本文中也就是运动参数) 具有了语义含义.
本文中的方法在利用 SPCA 降维的前提下, 结合使
用 Group lasso 和 Exclusive group lasso 进行变量
选择, 可以得到 K 个 “成组” 稀疏的载荷向量和重
构矩阵, 每个载荷向量中只有少数的几个关节对应
的权重不为 0, 该载荷向量对应的变量即为一个运动
参数, 控制该运动的一个内在的自由度. 稀疏载荷矩
阵如图 2 所示, 一个方格表示同一关节在不同帧中
的所有旋转变量, 白色表示值为 0, 具体分组方式在
第 2.2 节中有详细介绍.

图 2 本文方法得到的三种运动的稀疏载荷向量组示意图

Fig. 2 Diagram of sparse loading matrices of the three

motions using our method

在合成时, 只需要调节任意一个或多个运动参
数的值, 然后将所有运动参数构成的向量作为低维
参数空间的一个样本, 利用求得的重构矩阵将其重
构回原始空间, 就能得到符合要求的人体运动. 由于
合成的过程不需要做任何优化求解, 都是解析化的
处理, 所以速度很快, 用户在调节任意运动参数时,
都能看到实时的合成结果, 使得整个合成的过程更
加的简便、精确和直观. 图 3 描述了模板化运动合
成的主要步骤.

2.1 SPCA、、、Group lasso和 Exclusive group
lasso

本文用到的降维方法是具有稀疏特性的稀疏主

成分分析 (SPCA) 加上两个特征选择工具 Group
lasso 和 Exclusive group casso. 下面将对以上三种
模型做简单的介绍, 为了对它们以及本文提出的模
型进行统一的表示, 表 1 对几种模型共用的符号作
以下定义 (文中未特别指明的向量均为列向量):
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图 3 模板化运动合成流程图

Fig. 3 General steps of templated motion synthesis

表 1 共用符号定义

Table 1 Definitions of sharing notations

符号 含义 备注

N 样本数

d 样本维数

K 主成分的数目

λ 正则化因子

G 变量的分组集合

g G 中一个分组 g ∈ G
‖ ∗ ‖1 向量的 L1 范数

‖ ∗ ‖2 向量的 L2 范数

‖βββG‖p,q β 的 Lp/Lq 复合范数 ‖βββG‖p,q =
∑

g∈G ‖βββg‖p
q

‖βββg‖p
q βββg 的 Lq 范数的 p 次方 ‖βββg‖p

q =
(∑

k∈g |βββk|q
)p/q

βββk βββ 的第 k 个元素

由于 PCA 得到的载荷向量不稀疏, 每一个主成
分都依赖于所有的原始变量, 所以导致主成分缺乏
语义特征. 为了解决这一问题, Zou 等[13] 把 PCA
等价地看作一个岭回归问题[23], 然后把岭回归替换
为弹性网回归 (Elastic net)[24] 以引入 Lasso 惩罚,
从而得到稀疏的载荷向量. 以下为求取前K 个主成

分 SPCA 的目标函数:

(
Â, B̂

)
= arg min

A,B

N∑
n=1

∥∥xn − xnBAT
∥∥2

+

λ
K∑

j=1

‖βj‖2 +
K∑

j=1

λ1,j ‖βj‖1
(1)

其中, xn ∈ R1×d 为第 n 个观察样本, 样本总
个数为 N ; A ∈ Rd×K 为正交矩阵, 即 ATA =
IK×K ; B = [β1, · · · ,βK ] ∈ Rd×K 为回归系数

矩阵. 式中的
∑N

n=1 ‖xn − xnBAT‖2
的作用是为

了保证样本 xn 经投影后的重构误差尽可能小,
λ

∑K

j=1 ‖βj‖2 +
∑K

j=1 λ1,j ‖βj‖1
则是弹性网正则

化项, 作用是保证了载荷向量的稀疏性, λ 是 K 个

载荷向量共享的正则化因子, 而 λ1,j 则是为 βj 单独

设置的正则化因子, 对 βj 进行 L1 范数惩罚能够带

来稀疏的载荷矩阵.
人体运动数据是一种时序信号, 由很多帧组成,

所以在对运动的某一关节进行调整时, 需要对该关
节位于所有帧中的状态同时进行调整, 也就是说运
动参数需要同时控制一个运动序列中的一组变量,
而这一需求与Group lasso 的思想完美契合. Group
lasso 是 Yuan 等[14] 在 Lasso 回归[24] 的基础上提

出的一种允许变量分组的回归模型 (本文中将运动
序列对应的原始变量按时序进行分组, 即不同帧的
同一关节的旋转变量分在一组), 它将 Lasso 中的 L1

范数正则项替换为 L1/L2 复合范数正则项, 具体形
式如下:

β̂ = arg min
β

1
2
‖y −Xβ‖2 + λ ‖βG‖1, 2 (2)

其中, y ∈ RN×1 是响应向量, G 是变量的分组集合,
βg ∈ Rpg×1 是分组 g 中的变量所对应的系数构成

的向量, 变量个数为 pg. L1/L2 复合范数惩罚和 L1

范数惩罚一样可以产生稀疏性, 并且是 “成组稀疏
性”, 即在 β 的多个分组中, 只有少数组被激活. 如
果一个分组被激活, 则组中各分量基本都不为 0, 而
未被激活的分组中各分量都为 0, 这就达到了成组选
择变量的目的.
为了解决文献 [22] 中同一个关节被过多的运

动参数所控制的问题, 本文引入了 Exclusive group
lasso, 其思想来源于 Exclusive lasso[25]. 在多任务
回归的框架之下进行特征选择时, 研究者的关注点
大多数在于变量之间的关系, 而忽视了任务间的关
系, Exclusive lasso 关注的则是任务间的负相关性.
具体的说, 一个变量如果对一个任务或者一些任务
敏感, 即权值很大, 那么它就不太可能对其他任务
也敏感, 所以对应于其他任务的权值就应该很小甚
至是为 0. 基于这样一个假设, Zhou 等[25] 提出了

Exclusive lasso, 而 Exclusive group lasso与之相比
的区别则在于用一组变量代替 Exclusive lasso 模型
中单个变量, 用一组变量组成向量的 L2 范数代替单

个变量的 L1 范数, Exclusive group lasso 的目标函
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数如下:

B̂ = arg min
B
‖Y −XB‖2 +

1
2

d∑
i=1

‖βiG‖2

1, 2
(3)

其中, Y ∈ RN×K 为响应矩阵, X ∈ RN×d 为数据

矩阵, B = [β1, · · · ,βd]T ∈ Rd×K 为待求的系数矩

阵, βT
i 为第 i 个变量对应于所有任务的系数组成的

行向量, G 是原始变量的分组集合, βig ∈ Rpg×1 是

分组 g 中的变量所对应的系数构成的向量, 变量个
数为 pg.
在本文提出的模板化运动合成的模型中, 载荷

向量 (B 的列向量) 的每一个分量对应着人体运动
一个关节的旋转变量, 在 SPCA 的框架之下, 使用
Group lasso 对载荷向量进行变量选择, 以获得载荷
向量的 “成组稀疏” 性, 使得载荷向量只依赖于少数
的人体关节, 从而使其对应的运动参数具有了语义
特征, 同时使用 Exclusive group lasso 寻找每组变
量 (每个关节) 在主成分 (控制参数) 间的负相关性,
让每个关节出现在尽量少的控制参数上, 降低了控
制的复杂度.

2.2 运动模板制作

与文献 [4] 类似, 制作运动模板之前需要准备大
量的运动数据, 并使用动态时间弯曲算法[26] 进行预

处理, 以得到一组类型一致、长度统一、节奏相似
的人体运动 {sn(t)|n = 1, · · · , N ; t = 1, · · · , T} 和
每个运动相对于参考运动的时间弯曲函数 wn, 其中
N 表示该类型的运动的个数, T 是经归一化后的统

一的运动帧数, sn(t) 表示第 n 个运动, 第 t 帧的人

体姿势, 包括根节点位置和所有关节的朝向, wn 记

录经配准后运动与原运动在时间上的对应关系. 为
了建模方便, 将每个运动数据统一拉成一维向量 xn

(维度为一个运动帧维度与 T 的乘积, 记为 d), 所
有的 xn 经中心化 (去均值) 处理之后构成了数据
X ∈ RN×d.

本方法的目标函数 (如式 (4)) 以载荷矩阵 B 为

优化变量, 式 (4) 中的后两个正则项的作用是分别
对 B 中的不同元素针对不同的分组方式 (分别记为
G1 和 G2) 进行 L1/L2 范数惩罚. 为了更好地描述
这两种分组方式, 用 Jijk 来表示载荷矩阵 B 中的元

素, i 表示该元素对应的关节编号, j 表示对应的帧

号, k 表示对应的主成分 (参数), 图 4以 3个关节、2
帧数据和 5 个运动参数为例, 直观地展示了对载荷
矩阵 B 的两种分组方式. G1 和 G2 中每个元素都是

某一个主成分中所有帧的同一关节的旋转变量, 即
{Ji1k, Ji2k, Ji3k, · · · , JiTk}, 其中 T 表示运动序列的

帧数. 不同的是 G1 中的所有元素构成一个运动序列

的所有变量 (如图 4 (c)), 而 G2 中的所有元素构成

某一个关节对应于所有运动参数的所有变量 (如图
4 (e)).

如前所述, 本文在 SPCA 的框架之下, 综合使
用 Group lasso 和 Exclusive group lasso 对载荷矩
阵 B 进行变量选择, 以获得稀疏的载荷矩阵, 以下
为目标函数:

(
Â, B̂

)
= arg min

A,B

N∑
n=1

∥∥xn − xnBAT
∥∥2

+

λ

K∑
j=1

‖β1, j‖2 +
K∑

j=1

λ1, j

∥∥β1, jG1

∥∥
1, 2

+

S∑
i=1

λ2,i

∥∥β2,iG2

∥∥2

1, 2
(4)

其中, A = [α1, · · · ,αK ] ∈ Rd×K , 且满足 ATA =
IK×K , B = [β1,1, · · · ,β1,K ] ∈ Rd×K . β1,j 是 B

的列向量, 也是待求的载荷向量, 对其进行 L1/L2

惩罚以产生 “成组稀疏” 的效果, 使其只依赖于很
少的关节, 从而获取该运动的一个自由度, 它所
对应的低维参数则作为该运动模板的一个接口;
如图 4 (e), βT

2,i 是元素重排后的载荷矩阵 (记为
B
′
= [β2,1, · · · ,β2,S]T ∈ RS×TK) 的行向量, 其中,

S 表示关节数, TK = T×K 表示帧数与参数个数的

乘积, 对其进行 Exclusive group lasso 惩罚, 本质上
是让所有运动参数 “竞争” 获取每一个关节的 “控制
权”. SPCA 目标函数的求解是一个迭代的过程, 轮
流固定 A 和 B 中的一个求另一个, 本文也采取类似
的求解方式. 根据文献 [13] 中的证明, 当固定 B 时,
对 XTXB 进行奇异值分解得 XTXB = UDV T,
则 A = UV T, 其中X 是中心化后的数据矩阵, 详细
的证明过程可以参考文献 [13] 的附录; 当固定 A 时,
式 (4) 就转化成了一个多任务学习的问题:

B̂ = arg min
B

K∑
j=1

‖Xαj −Xβ1, j‖2 +

λ
K∑

j=1

‖β1, j‖2 +
K∑

j=1

λ1, j

∥∥β1, jG1

∥∥
1, 2

+

S∑
i=1

λ2, i

∥∥β2, iG2

∥∥2

1, 2
(5)

式 (5) 是一个非光滑的凸函数, 所以需要为其寻找
一个光滑的近似, 以便使用基于梯度的算法进行优
化.

本文借鉴于 Chen 等[15] 处理非光滑凸函数的

方法求解式 (5), 向量的 L1/L2 范数导致目标函数

不光滑, 所以只需要找到 L1/L2 范数的光滑近似,
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就等于找到了目标函数的光滑近似. Nesterov[27]

提出了一些用光滑函数近似非光滑函数的方法, 根
据这些方法可知, 对于任意的向量 β ∈ Rd, 都有
‖β‖ = max‖v‖≤1 〈β,v〉. 基于这样一个简单的性
质, Chen 等[15] 用 fG,δ (β) = max‖vG‖∞,2≤1 〈β,v〉−
δ ‖v‖2

/2 = ‖βG‖1,2 − δ ‖v‖2
/2 作为 ‖βG‖1,2 的光

滑近似 (δ 是一个控制近似精度的参数), 并给出了
fG,δ (β) 梯度的计算方法: ∇fG,δ (β) = VG,δ (β) =(
vg1,δ (β)T , vg2,δ (β)T , · · · , vgL,δ (β)T

)T

(gl ∈ G),

其 中 对 于 任 意 的 g ∈ G, 有 vg,δ (β) =
βg/max {δ, ‖βg‖}.

本文中对矩阵 B 的分组方式以及式 (5) 两个正
则项与文献 [15] 有所不同, 但可以利用其对 L1/L2

范数光滑近似的方法, 得到式 (5) 后两个正则项的
光滑近似:

Ωδ (B) =
K∑

j=1

λ1,jfG1,δ (β1,j) +
S∑

i=1

λ2,jf
2
G2,δ (β2,i)

(6)

可求得 Ωδ (B) 的梯度为

∇Ωδ (B) =
K∑

j=1

λ1,j∇fG1,δ (β1,j)+

2
S∑

i=1

λ2,jfG2,δ (β2,i)∇fG2,δ (β2,i) (7)

至此, 式 (5) 的梯度就可以近似地表示为

2XT (XB −XA) + 2λB +∇Ωδ (B) (8)

根据以上梯度函数, 选用 APG (Accelerated proxi-
mal gradient method)[28] 进行求解, 得到了载荷矩
阵 B, 再将其加入求解 SPCA 下一轮的迭代中, 直
到 A 和 B 都趋于稳定, B 即是决定低维运动参数

语义特征的稀疏载荷矩阵, A 即为将低维运动参数

重构回原始空间的正交矩阵. 令 xave =
∑N

n=1 xn

N
为

所有样本的平均, γ ∈ R1×K 为某运动样本 x 经载

荷矩阵 B 投影到低维参数空间所得的低维运动参

数, 则 x 可近似地重新表示为 x = xave + γAT. 分
析目标函数 (4) 可知,

∑K

j=1 λ1,j

∥∥β1,jG1

∥∥
1,2
保证了

B 的稀疏性, 每一个载荷向量只依赖于很少的关节,

图 4 载荷矩阵 B 的两种分组方式

Fig. 4 Two grouping ways of loading matrix B
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其意义易于理解, 从而使得原始运动经 B 降维后

获得的低维参数具有明显的语义, 所以 B 决定低

维参数 (运动模板对外接口) 的语义特征, 控制着运
动的内在自由度. 在进行运动合成时, 只需要对具
有语义的低维运动参数进行调整, 再由 AT 重构回

原始空间, 合成的运动只会在局部关节上有较为明
显的改变, 从而达到了对运动进行局部控制的目的.∑S

i=1 λ2,i

∥∥β2,iG2

∥∥2

1,2
使得低维运动参数 “竞争” 获

取每一个运动参数的 “控制权”, 降低了一个关节被
过多的运动参数控制的可能性, 尽可能地做到运动
参数与运动自由度一一对应.
以上内容主要是针对人体运动包含的空间信息

进行建模, 但时序信息也是人体运动重要的组成部
分, 它包含了运动的快慢、节奏等重要的特征, 所
以需要通过建模获取控制运动时序特征的低维参数

(以下称作时序参数, 以区别于上文中控制人体姿态
的运动参数) 并对其进行有效的调整. 本文的策略
是对运动的时序信息进行 PCA 以获取这些时序参
数, 在对其进行调整之后再利用 PCA 得到的基向量
将其重构回原始空间. 数据预处理时得到的时间弯
曲函数 wn ∈ R1×T 是一个有约束的函数 (非负且严
格单调), 对其直接进行 PCA 会产生无效的时间序
列, 因此需要将 wn 转换成无约束的函数 zn, 然后
对 zn 进行 PCA, wn 和 zn 之间的转换公式为

zn (t) = ln (wn (t)−wn (t− 1)) (9)

wn (t) =
t∑

i=1

exp (zn (i)) (10)

其中, t = 1, 2, 3, · · · , T, wn (0) = 0. 经 PCA 后
得到一组基向量 Q ∈ RT×H 和降维后的主成分

(ηT
1 ,ηT

2 ,ηT
3 , · · · ,ηT

N)T ,ηi ∈ R1×H 表示第 i 个运

动的时序参数, H 表示时序参数的个数, N 表示运

动样本的个数. 令 zave =
∑N

n=1 zn

N
为所有时序特征

的平均, η 为某时序特征 z 经Q 投影后的时序参数,
则 z 可以近似地重新表示为 z = zave + ηQT. 在对
η 进行适当的调整之后, 利用 zave 和 Q 就可以将其

重构回原始空间得到调整后的时序特征.
因此, 用来进行合成的运动模板由空间信息和

时序信息两个部分组成, 空间信息包括稀疏载荷向
量组 B、平均运动 xave、重构矩阵 A、运动参数向

量 γ (初始置为 0); 时序信息包括基向量组 Q、平均

时序特征 zave, 时序参数向量 η (初始置为 0), 记为
(B,xave, A, γ|Q,zave,η), 其中 B 用于确定运动参

数语义含义, 其他用于实时的运动合成. 运动模板的
制作过程虽然相对复杂, 但运动模板的制作和使用
是可以分离的, 这也是 “模板化” 概念的一个重要内
容, 即将复杂的运动合成工作以运动模板的形式呈

现给用户, 用户面对的只是简单便捷的操作方式, 而
并不需要了解复杂的制作过程和相关的专业知识.

2.3 确定运动参数调整范围

运动参数大小的不合理会导致重构后产生 “畸
形” 的人体运动, 图 5 即为第 3 节实验中的三种运
动在运动参数值不合理的情况下合成的 “畸形” 姿
态. 为了避免这种情况的发生, 需要确定运动参数有
效的调整范围, 但并不能简单地以原始运动中该参
数的最大值和最小值作为其调整范围, 因为 SPCA
与 PCA 相比, 由于对载荷向量稀疏性的 “严格” 要
求破坏了主成分间的不相关性. 因此, 虽然大多数的
运动参数只控制着一个运动自由度, 但一个参数的
调整会影响到其他参数的可调范围. 具体到文中模
型, 将参数 γ 分成 (γa,γb) 两部分, γa 为正在被修

改的参数, γb 为已调整完毕的参数, γb 的改变会影

响到 γa 的调整范围, 但在实际情况下无法获取大量
的不同 γb 条件下的 γa 的统计数据, 即此时 γa 是难

以观测的随机变量, 而后验分布可以作为难以观测
变量的概率分布的有效估计, 所以本文的策略是根
据待调整参数的后验分布来确定参数 γa 的调整范

围, 具体实施方法如下.

图 5 三种运动的 “畸形姿态”

Fig. 5 Deformities of the three motions

利用多元高斯模型, 对原始样本投影后的低维
运动参数 γ 进行统计建模, 于是运动参数 γ 有以下

概率分布:

p (γ) = N (γ|µ, Σ) =
1

(2π)
K
2

1

|Σ| 12
exp

(
−1

2
(γ − µ)T Σ−1 (γ − µ)

)

(11)

其中, µ ∈ R1×K 是 γ 的均值, Σ ∈ RK×K 是协

方差矩阵, |Σ| 是 Σ 的行列式. 在本文模型中待
调整参数 γa 的后验分布, 即为以 γb 为条件的条

件高斯分布 p (γa|γb), 且多元高斯分布的条件概率
分布仍然是高斯分布, 所以单参数的条件概率分
布即为一元高斯分布, 其均值即为 γa 的最大后验

概率取值. p (γa|γb) 可以根据 p (γ) 进行求解: 将
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µ 分成 (µa,µb) 两部分, µa 为正在被修改的参数

的均值, µb 为其余的参数的均值向量, 将 Σ 分成(
Σaa Σab

Σba Σbb

)
4 部分, 则 γa 的条件概率分布表示

如下:

p (γa|γb) = N (
γa|µ, σ2

)
=

1

(2πσ2)
1
2

exp
(
− 1

2σ2
(γa − µ)2

)
(12)

其 中, µ = µa + (γb − µb) Σ−1
bb Σba, σ =(

Σaa −ΣabΣ
−1
bb Σba

)1/2
. 因此, 根据高斯分布的特

点取 (µ± 3σ) 作为该参数的调整范围.

2.4 时序参数的自适应调整

在本文方法中, 时序参数与运动参数有所不同,
前者对应的载荷向量不稀疏, 所以它没有明确的语
义含义, 因此对其直接修改缺乏明确的语义指导. 而
文献 [4] 中则是根据用户提供的约束对两种类型的
低维参数同时进行优化, 这就对用户提供约束的合
理性提出了更高的要求, 无形中增加了运动合成控
制的复杂度. 因此, 为了简化运动合成的控制方式,
模板化的运动合成方法不再需要用户提供约束, 而
是使用与第 2.3 节类似的策略, 根据运动参数的值
自适应地调整时序参数. 具体地, 将运动参数与时序
参数组合在一起, 构成一个新的参数 α = (γ,η), 并
对其进行类似式 (11) 的高斯建模. 同样, 将其均值
分成 (µγ ,µη) 两部分, 将其协方差矩阵分成 4 部分(

Σγγ Σγη

Σηγ Σηη

)
, 在运动参数 γ 调整完毕之后, 以

γ 为条件计算 η 的条件概率分布得:

p (η|γ) = N (
η|µη|γ , Ση|γ

)
=

1

(2π)
H
2

1
∣∣Ση|γ

∣∣ 1
2
×

exp
(
−1

2
(
η − µη|γ

)T
Σ−1

η|γ
(
η − µη|γ

))
(13)

其中, µη|γ = µη + (γ − µγ) Σ−1
γγ Σγη, Ση|γ =(

Σηη −ΣηγΣ−1
γγ Σγη

)1/2
. 均值 µη|γ 是使得时序

参数条件概率最大的取值, 所以本文以均值 µη|γ 作
为时序参数自适应调整的结果, 既能减少不必要的
参数控制, 又能保证合成运动在时序上的合理性.
本文提出的运动合成模型, 制作模板的过程虽

然相对比较耗时, 但可以在线下完成, 对在线合成速
度不会造成任何影响. 整个重构过程, 只涉及到向量
和矩阵的相乘, 剩下的只有三维动画的显示工作, 所
以能够做到实时的运动合成. 更重要的是, 用户可以

在设定的范围内任意地调整运动参数, 并且实时地
显示参数调整的合成结果. 这样, 就可以根据实时合
成的结果判断当前的参数调整是否符合要求, 能够
有效地提高合成的精度, 降低控制的复杂度.

3 实验结果

三组实验数据 (踢腿运动、跳跃运动和交谊舞
步) 来源于 HDM05 和卡耐基梅隆大学的运动捕获
数据库, 数据格式为 ASF/AMC. 实验中使用四元
数来表示关节的旋转量, 同时去掉了一些对运动影
响不大的关节 (锁骨和手指), 最终保留了 22 个关
节. 对踢腿运动的 67 个样本, 跳跃运动的 49 个样
本和交谊舞步的 78 个样本进行了建模, 开发机器的
硬件参数为 2.93GHz 的 Pentium Dual-Core 处理
器, 内存为 2GB, 软件环境为Matlab 2012 (模板制
作) 和 Visual Studio 2008 (运动合成), 表 2 为以上
三个运动在实验中的相关数据.
从表 2 中可以看出, 稀疏载荷的计算相对比较

耗时, 但可以在线下完成, 并不影响运动合成的相
关应用, 而运动合成所需要的时间却很短, 与运动的
长度成正比, 每一帧的平均合成时间大约在 0.2 毫
秒左右, 这样的合成速度在面对实际应用时 (例如游
戏或者动画制作) 可以给用户带来良好的用户体验.
并且对存储空间的需求也很低, 每一个运动模板需
要的存储空间是一个固定值, 并不会随着建模样本
数量的增减而改变, 但却能有效地保存所有样本的
大部分信息.
模板化运动合成的特点在于便捷、直观的操作

方式, 图 6 是运动合成软件的交互界面, 界面右侧是
一些对运动姿态影响较大的运动参数, 用户可以通
过鼠标直接操纵滑块对参数 (初始值为 0) 进行直观
的调整, 左边的 3D 视图会实时地显示参数调整后
的合成结果, 并且在参数的调整过程中, 系统会根据
当前参数的值实时地更新参数的可调范围, 以确保
合成出逼真的人体运动.

图 6 模板化运动合成软件界面

Fig. 6 Software interface of templated motion synthesis
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表 2 3 个运动的相关实验数据

Table 2 Experimental data of the three motions

运动类型 样本数 参考运动帧数 原始样本所占空间 (MB) 运动模板所占空间 (kB) 稀疏载荷计算时间 (h) 合成时间 (ms)

踢腿运动 67 126 4.91 820 2.8 29

跳跃运动 49 73 1.15 468 1.1 16

交谊舞步 78 196 8.89 1 240 4.5 41

实验结果不仅展示了低维运动参数明显的语义

特征, 而且同一关节被多个运动参数控制的情况与
文献 [22] 相比有了明显的改善. 图 2 是实验中对踢
腿、跳跃运动和交谊舞步建模所得的稀疏载荷矩阵

B, 一个方格代表 G1 和 G2 中的一个分组. 纵向对应
骨架的每一个关节 (包括根节点的位置和朝向), 从
上到下对应的关节依次是根节点、下半背部、上半

背部、胸部、下半颈部、上半颈部、头部、右大臂、右

肘、右腕、右手、左大臂、左肘、左腕、左手、右大腿、

右膝、右脚、右脚趾、左大腿、左膝、左脚、左脚趾,
横向对应主成分 (运动参数), 从左到右依次是 γ1 到

γ10. 方格的颜色深度表示该分组中所有分量绝对值
和的大小, 颜色越深表示越大, 白色表示该组中所有
分量都为 0, 从图 2 中可以发现, 每个运动参数只依
赖于少数几个关节, 运动参数的意义从而可以被理
解, 例如踢腿运动的第 8 组载荷向量只有对应左大
臂和右大臂的两个关节的分量不为 0, 这就说明运动
参数 γ8

Kick 只控制着两个关节, 经重构后发现, γ8
Kick

控制的是两臂的张开幅度. 因此, γ8
Kick 的语义含义

即可以理解为控制踢腿运动两臂张开幅度的运动参

数. 而有些参数控制的关节似乎语义特征并不够明
显, 例如 γ9

Kick 控制的是上半颈部、右大臂和右大腿,
但仔细观察发现, 右大腿对应的分组方格的颜色很
深, 说明该组分量数值的绝对值很大, 而另两个分组
数值的绝对值则相对较小, 表明对于 γ9

Kick, 右大腿
相对于另两个关节更重要. 经合成后发现, γ9

Kick 控

制的其实是踢腿的高度, 这也从数据上说明了人体
运动关节之间的相关性: 控制踢腿运动时, 如果只单
纯地提高踢腿的高度, 而不对其他关节做任何改变,
势必会造成运动的不自然, 正常情况下, 人体提高抬
腿高度时, 头部势必轻微前倾, 手臂势必轻微上抬,
而 γ9

Kick 对应的关节情况正好验证了这一点, 既保证
了对运动的局部改变, 又避免了只对个别关节进行
调整造成运动失真.

3.1 运动合成结果

图 7∼ 18 给出了其中一些在均值运动 (运动参
数都为 0) 的基础上调整单个运动参数的合成结果,
表明在一个统一的运动模板下仍然能够合成大量的

具有表现力的新运动. 图 7 给出了踢腿运动中等帧

距的 4 帧运动姿态, γ1
Kick 控制着左臂弯曲的程度以

及身体的向左的倾斜度, 而身体向左的倾斜度并不
是一个独立的运动自由度, 它与手臂弯曲程度是相
关的. 图 8 中则是控制右臂弯曲程度的合成效果图,
与图 7 有类似的效果.

γ9
Kick 控制着踢腿的高度, 图 9 中线条表示脚尖

的运动轨迹, 能够看出图 9 (a) 中的踢腿高度比图
9 (b) 中的踢腿高度明显高出许多, 且人体姿态并没
有随着参数的调整而显得不自然, 图 10 则很好地验
证了上文提到的 γ8

Kick 控制着两臂张开幅度.

图 7 γ1
Kick 控制左手弯曲程度效果图

Fig. 7 Results of γ1
Kick controlling bending degree of

left arm

图 8 γ3
Kick 控制右手弯曲程度效果图

Fig. 8 Results of γ3
Kick controlling bending degree of

right arm

图 9 γ9
Kick 控制踢腿高度效果图

Fig. 9 Results of γ9
Kick controlling kick height

除了人体关节, 运动参数还能控制运动的轨迹
和方向, 图 2 (a) 中的第 6 个和第 10 个载荷向量中,
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根节点对应的颜色很深, 说明 γ6
Kick 和 γ10

Kick 可以对

根节点进行操作, 经实验发现, γ6
Kick 控制根节点的

轨迹, γ10
Kick 控制踢腿的方向, 以 γ10

Kick 为例, 图 11
为 γ10

Kick 控制根节点的效果图, 线条为脚尖的轨迹.
在跳跃运动上也有类似的实验效果. 图 12 为

γ2
Jump 取不同值时, 手臂呈现不同的弯曲程度的结
果; 如图 13, γ6

Jump 控制着根节点, 所以 γ6
Jump 取不

同值时, 合成的运动呈现不同的跳跃距离; 如图 14,
γ4

Jump 控制着两臂张开的程度; 而 γ7
Jump 则控制了

前后摆臂的幅度, 如图 15 所示.

图 10 γ8
Kick 控制两臂张开程度效果图

Fig. 10 Results of γ8
Kick controlling open degree of

two arms

图 11 γ10
Kick 控制踢腿方向效果图

Fig. 11 Results of γ10
Kick controlling kick direction

图 12 γ2
Jump 控制手臂弯曲程度效果图

Fig. 12 Results of γ2
Jump controlling bending degree of

arms

图 13 γ6
Jump 控制跳跃距离效果图

Fig. 13 Results of γ6
Jump controlling jump distance

图 14 γ4
Jump 控制两臂张开程度效果图

Fig. 14 Results of γ4
Jump controlling open degree of

two arms

图 15 γ7
Jump 控制前后摆臂幅度效果图

Fig. 15 Results of γ7
Jump controlling amplitudes of arms

第 3 组实验选择的是一个经典的交谊舞步, 因
为该运动的建模样本中下半身动作差异较小, 主要
区别在手部的动作和运动的路线上, 在图 2 (c) 中有
较为明显的体现, 出现在运动参数上的都是双臂上
的关节和根节点, 所以针对交谊舞步模板的运动参
数主要控制着手臂的姿态和舞步的轨迹. 图 16 和
17 中显示的是该运动的三个关键姿态, 即初始态、
跨右脚和跨左脚. 从图 16 中可以看出, 运动参数
γ6

Dance 控制着跳舞时右臂的抬起高度; 从与之对应
的图 17 中可以看出, γ2

Dance 控制着跳舞时左臂的抬

起高度. 除了手臂动作之外, 跳舞时的运动路线以及
身体转向也是可以控制的, 如图 18 所示, 地板上线
条为根节点的运动轨迹, 箭头表示人体的正面朝向,
所以 γ5

Dance 控制着该运动的路线和舞步转向.
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图 16 γ6
Dance 控制右臂抬起高度效果图

Fig. 16 Results of γ6
Dance controlling height of right arm

图 17 γ2
Dance 控制左臂抬起高度效果图

Fig. 17 Results of γ2
Dance controlling height of left arm

图 18 γ5
Dance 控制运动轨迹和转体方向效果图

Fig. 18 Results of γ5
Dance controlling the trajectory and

direction

3.2 运动合成的精确控制

本文提出的模板化的运动合成模型, 不仅能够
赋予控制参数语义含义, 而且能够为用户提供精确
的运动合成控制. 当一个运动被制作成模板之后, 其
相关的运动特性 (如上文所述的踢腿高度、双臂张
开幅度、跳跃距离、身体转向等) 就由某一个运动参
数控制, 如果将这些特性量化成一个具体的变量, 那
么它就会与对应的运动参数之间存在一个函数关系.
以踢腿高度为例, 用 h 表示踢腿高度, 那么就存在一
个函数 f 满足 h = f (γ9

Kick), 理论上用户就可以根
据这样的函数关系精确地控制踢腿高度, 但实际上
并不需要明确知道函数 f , 因为本文提出的模型能
够做到实时的运动合成, 而 f 在定义域内 (运动参
数的可调范围) 又都是单调的, 所以用户完全可以根

据画面中实时的合成效果来确定当前参数的合理性,
这就达到了对合成过程的精确控制, 有效地提高了
合成效果. 图 19 是精确控制合成过程和结果的示意
图. 图 19 (a) 中, 由远及近的 4 个姿态对应的 γ9

Kick

分别为 −3.7、−1.3、1.2、3.7, 对应的踢腿高度呈现
近似线性下降的趋势; 图 19 (b) 中, 从左到右的四
对姿态对应的 γ6

Jump 分别为 2.8、1.1、−0.6、−2.3,
对应的跳跃距离呈现近似线性上升的趋势. 如图 20
所示, 图 20 (a) 和 (b) 分别是 γ9

Kick 与踢腿高度和

γ6
Jump 与跳跃距离之间的关系图, 这种精确且简单的
对应关系就保证了运动参数对合成过程及结果的精

确控制.

图 19 运动合成的精确控制示意图

Fig. 19 Accurate control of motion synthesis

图 20 运动参数与运动特性之间的关系图

Fig. 20 Relation between motion parameters and

motion attributes
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3.3 Exclusive group lasso特性体现

对于一个关节, 如果被过多的运动参数所控制,
就会导致运动参数对彼此所控制的自由度造成交叉

影响, 即一个运动特性需要多个运动参数控制, 这
就增加了控制的难度, 降低了运动参数以及合成过
程的可理解性, 所以希望同一个关节被尽量少的运
动参数控制. 本文在模型中引入了 Exclusive group
lasso, 在保证了运动参数语义特征的同时, 还降低了
同一个关节被不同运动参数所控制的可能性, 从而
尽可能地做到运动参数与运动自由度一一对应, 在
很大程度上能够改善文献 [22] 所存在的上述问题.
图 21 是文献 [22] 中方法求得的三个运动的稀疏载
荷向量组的示意图, 与图 2 对应, 从图 2 中可以看
出, 一些关节 (如踢腿运动的根节点、右大腿、右大
臂) 相较于图 21 出现在更少的控制参数上, 说明本
文的方法有效地减少了控制同一关节的运动参数的

个数, 降低了运动合成控制的复杂度.

图 21 SSPM 模型得到三种运动的稀疏载荷向量组示意图

Fig. 21 Diagram of sparse loading matrices of the three

motions using SSPM

在运动合成的过程中, 以上改进主要体现在两
个方面: 1) 减少运动参数对彼此所控制的自由度的
交叉影响, 如图 22 (a) 和 (b) 所示, 这是文献 [22] 中
方法得到的参数 γ9

Kick 分别等于 3.8 和 −3.8 的合成

结果, γ9
Kick 控制的是踢腿高度, 但由于根节点也出

现在了 γ9
Kick 中, 如图 21 (a) 所示, 这就导致其对踢

腿方向也造成了一定的影响, 如图 22 (a) 和 (b) 中
的线条所示, 而踢腿方向这一运动特性本该由 γ10

Kick

来控制. 2) 降低需要多个参数控制一个运动特性的
可能性, 如图 22 (c) 和 (d) 所示, 这是文献 [22] 中
方法得到的参数 γ5

Dance 和 γ9
Dance 分别是 6、−4 和

−6、5 的合成结果, 对比图 18 发现, 与本文方法仅
由 γ5

Dance 控制的合成效果是类似的, 而多参数控制
一个运动特性的情况势必增加了控制的复杂度, 降
低了运动参数的可理解性.

4 讨论

模板化运动合成模型的一个重要任务是利用

SPCA 获取稀疏的载荷向量, 使得运动参数只依赖
于少数的人体关节, 从而具有了语义含义. 可是对载
荷向量稀疏性的要求破坏了主成分分析方差最大化

的特性, 即对于前 K 个主成分, SPCA 保留的原始
运动的信息量比 PCA 少. 但现有的很多利用低维
参数进行运动合成的方法[10−11, 19−20] 为了显示运动

样本投影到低维空间后的位置 (以便于对其进行编
辑), 大多选择两到三维的参数空间, 而本文模型选
择 10 维的低维参数空间, 虽然其对应的载荷向量是
稀疏的, 但通过对目标函数 (4) 中 λ 和 λ1,j 的控制,
很容易使得 SPCA 前 10 个主成分保留的信息多于
PCA 前 3 个主成分保留的信息, 所以本文中的参数
模型并没有因稀疏性而过多牺牲重构的准确性.
模板化运动合成模型与现有的一些根据用户约

束进行优化的运动合成方法[2, 4, 12] 有所不同, 后者
本质上是通过优化合成出一种与现有运动最 “相似”
又满足用户约束的新运动, 当用户提供约束的合理
性无法保证时, 就可能导致合成结果破坏了运动约
束, 如接触约束、物理约束等. 但在本文中, 用户通
过在一定范围内调节运动参数进行运动合成, 并不
需要用户提供约束, 第 2.3 节中参数范围的确定过
程可以看成对合成结果进行运动约束的过程, 因为

图 22 文献 [22] 中方法的合成结果

Fig. 22 Synthesis results of the method in [22]
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参数范围是根据真实运动样本统计分布确定的, 真
实的运动样本都满足运动约束, 所以根据其统计分
布特征确定的范围内的样本也应满足大部分的运动

约束. 当然, 由于骨架尺寸的不同会导致手脚末端的
接触问题, 但这一点在有场景的应用中可以通过对
关节长度或是根节点坐标的适当调整来解决, 例如
在网购衣服时, 网站可以提供动画人物试衣的服务,
用户可以根据需要的尺寸调整动画人物的尺寸, 并
可以在特定的场景中利用本文的方法控制其做出不

同的动作以观察衣服的效果. 综上所述, 运动模板不
仅为用户提供了控制运动合成的接口, 还限定了合
成运动的范围, 保证了合成结果的逼真性.
模板化运动合成模型的其中一个重要特点是自

动地获取运动本身的自由度, 对运动的类型并没有
要求, 但运动的自由度不宜过多, 所以其主要适用于
单元运动 (如一个走路周期、一个舞步或是一个拳
击动作) 合成, 不适合长运动合成, 因为长运动势必
会有更多的自由度, 而这些自由度之间很容易造成
交叉影响, 增加运动合成控制的复杂度和不确定性.
并且, 运动模板除了为用户提供控制合成的接口之
外, 也框定了运动的内容, 比如将一长段芭蕾舞表演
制作成模板, 那么用其只能合成模板所限定的内容,
这就破坏了舞蹈内容的多样性, 在需要合成长运动
时可以利用运动拼接技术将各个运动单元进行拼接,
这样既降低了合成控制的复杂度, 又保证了合成的
长运动内容的丰富程度.
该方法也存在一些问题, 主要包括三点: 1) 对

前期的数据准备的要求严格, 因为参与建模数据的
质量将直接决定合成运动的质量; 2) 不同关节对运
动的重要程度难以区分, 因为关节对于不同运动的
重要性是不同的, 不好统一设置; 3) 该方法只能合
成运动单元, 不能单独完成长运动合成, 若要合成内
容丰富的长运动还需辅以运动拼接技术.

5 总结

本文提出了一种模板化运动合成的方法, 该
方法结合 SPCA、Group lasso 和 Exclusive group
lasso 对人体运动进行建模, 求得一组稀疏的载荷向
量和重构矩阵, 稀疏载荷向量中只有少数关节对应
的分量不为 0, 这使得低维的运动参数只控制着少数
的关节因而具有的语义特征, 此外, Exclusive group
lasso 的引入使得运动参数之间需要 “竞争” 获取每
一个关节的控制权, 以免同一关节出现在过多的运
动参数上, 减少了运动合成控制的不确定性. 该方法
有效地降低了运动合成控制的复杂度, 有利于专业
人员将更多的精力放在艺术创作上, 而普通大众也
可以用该方法合成自己需要的人体动画.
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