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模仿学习: 一种新人工生命动画方法

班晓娟 1 徐卓然 1 刘 浩 1

摘 要 提出一种新的人工生命动画方法—模仿学习. 模仿是一种非常有效的掌握运动技能的学习方式. 一项运动技能为无

数个相关运动序列的集合. 通过模仿代表性运动序列, 将蕴含的局部运动技能泛化, 可获得完整的运动技能. 模仿学习以运动

相似度匹配和简单 –复杂行为方法论为核心, 并以进化计算为优化方法. 模仿学习降低进化计算对传统评价函数的依赖, 减少

评价函数设计时间, 提高优化复杂目标的能力, 因此提高了制作效率. 基于 PhysX 仿真平台, 本文以人工猫的着陆行为验证了

本文方法的有效性, 并取得了良好的效果.
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Imitation Learning: A New Approach in Artificial Life Animation

BAN Xiao-Juan1 XU Zhuo-Ran1 LIU Hao1

Abstract This paper proposes a new artificial life animation approach — imitation learning. Imitation is a highly

effective learning method for acquiring motion skill which can be regarded as a set of numerous motion sequences. Imitating

representative motion sequences to acquire the local motion skill and generalizing them can achieve the entire motion

skill. The cores of imitation learning are motion similarity and simple-compose behavior methodology, and evolutionary

computation is used as an optimization method. Imitation learning decreases the dependence of evolutionary computation

on traditional fitness function and the time spent on designing a suitable fitness function. It also increases the ability

of optimizing complex goal. So it increases the efficiency of producing animation. We verify our method by training an

artificial cat robot to learn landing behavior based on PhysX simulation framework, which achieves a good result.
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在人工生命动画中, 提高动画制作效率一直是
研究人员追求的目标. 自然界中, 通过模仿代表性运
动, 并举一反三, 获得完整的运动技能是一种非常有
效的掌握运动技能的方法. 目前, 人工动物掌握运动
技能的方法主要可分为两类: 基于运动学或动力学
模型的方法和基于进化计算的方法.
基于运动学或动力学模型的方法从运动学或动

力学模型中推导出运动控制律, 并根据此控制律控
制人工动物. 如 Tu 等[1] 人工鱼身体由多组弹簧组
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成, 预定义的行为被转换为弹簧参数的变化驱动弹
簧收缩与伸展. 多组弹簧周期性的收缩与伸展完成
人工鱼身体的摆动. Wu 等[2] 人工鸟由关节连接起

的骨架和弹性羽毛组成, 通过控制关节的转动力矩
来扇动翅膀. 一些研究者将运动捕获与此方法结合,
即从运动捕获数据中提取运动特征作为运动律的参

数. 如 Liu 等[3] 在人类角色动力学模型中引入了生

物力学特性, 包括肌肉使用偏好、腱和韧带与肌肉的
弹性机制等. 并使用非线性逆优化从运动数据中提
取物理参数.
基于运动学或动力学模型的方法较关键帧动画

提高了制作效率和复用性. 但不同动物运动律不同,
每制作新的人工动物, 都需要研究其特有的运动律.
基于进化计算的方法试图通过优胜劣汰找到适

合的运动律. Sims[4−5] 研究了同时进化人工动物形

态与控制系统. Sims 用有向图来表达人工动物的形
态, 节点代表躯干, 节点间的连接代表关节. 节点包
含控制器, 节点间的连接定义了节点间信号的传递.
Sims 使用遗传编程进化有向图, 得到多种多样的人
工动物. Tanev 等[6] 通过连接形态相同的段构成人
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工蛇, 相邻段间可以垂直或水平的转动, 并通过遗传
编程来优化对各段的控制. 人工蛇获得了蛇形移动、
跨越障碍、穿越管道和崎岖地形的能力. 基于进化
计算的方法具备较好的鲁棒性, 其制作效率较运动
模型方法更高, 甚至在设计外形的同时就可以自动
生成控制器结构. 然而, 优化 “更美观”、“更优雅”
等复杂目标始终是进化计算的软肋. 究其原因, 为复
杂目标选取恰当的评价函数非常困难. 如 Secretan
等[7] 研究了这种情况下交互进化的作用.

人工动物进行模仿学习时不需要明确的评价函

数, 而是根据样本运动来校正自身的运动. 本文提出
一种新的人工生命动画方法 –模仿学习, 降低进化
计算对传统评价函数的依赖, 减少评价函数设计时
间, 提高优化复杂目标的能力, 因此提高了制作效
率. 基于 PhysX 仿真平台, 本文以人工猫的着陆为
例验证了方法的有效性, 并取得了良好的效果.

1 模仿学习概念

自然界中, 模仿是动物掌握运动技能最直接、有
效的学习方式. Marriott 等[8] 研究了模仿在种群中

的作用.
一项运动技能是一个抽象概念, 是无数多个运

动序列的集合. 例如: 对于射击运动, 目标可能出现
在任意位置, 因此瞄准动作也存在差异. 而全部可能
的射击动作组成了一项射击技能.
为阐述模仿学习的概念, 首先定义运动技能 F

和局部运动技能 f 如下.
定义 1. 运动技能 F 为函数: O = F (I). 其中

I 为传感器信号, O 为完成运动所需的效应器信号.
I ∈ X, O ∈ Y , X, Y 为输入、输出全体集合.
定义 2. 对于一个由 F 产生的运动序列M , 局

部运动技能 f 为函数: O′ = f(I ′). I ′ ∈ x, O′ ∈ y,
x ⊂ X, y ⊂ Y 为运动序列M 的输入、输出.
性质 1. O′ = F (I ′), 但 O = f(I) 不一定成立.

即 f 在定义域 x 内与 F 等价, 但在定义域 i ⊂ X,
i * x 上不一定与 F 等价. 若已知多个 f1, f2, · · · ,
fn, 可采用简单 –复杂行为方法论拟合 F :

O = fk(I), k = T (I) (1)

即 T 根据当前输入, 从 f1, f2, · · · , fn 中选择 fk 作

为当前 F, 称为 T 分派 fk.
定义 3. 对于一个运动技能, 其 F 未知. 但已

知多个运动序列 M 1,M 2, · · · ,Mn,Mn 通过 F 产
生. 则: 1) 使用包含运动相似度的评价准则拟合
M 1, M 2, · · · , Mn 中蕴含 f1, f2, · · · , fn; 2) 通过
简单 –复杂行为方法论, 优化 T 拟合 F 的过程称为
模仿学习.
本文使用人工神经网络拟合 f 和 T ′, 以进化

计算为优化方法, 以实际运动序列与样本序列的匹
配度作为进化计算的适应度. 这种方法较通过M 1,
M 2, · · · , Mn 直接优化 F 具备更好的收敛性.

2 模仿学习系统结构

为应用模仿学习概念, 本文提出模仿学习的系
统结构如图 1 所示. 模仿学习过程分为准备阶段和
训练阶段. 在准备阶段, 应用运动特征提取从样本运
动中提取并储存样本特征. 运动特征提取包含时空
特征提取及概率特征提取两步. 在训练阶段, 基于进
化计算和简单 –复杂行为方法论优化控制器. 其中,
进化计算的适应度结合运动相似度与评价函数. 下
面分别详细论述系统各部分的实现方法.

图 1 模仿学习系统结构

Fig. 1 System structure of imitation learning

3 运动特征提取

在运动特征提取领域, Pullen 等[9] 提出各关节

点运动时角度关系可以作为动作特征. Liu 等[10] 采

用层次化运动描述, 并通过动态聚类算法建立了相
应的运动检索树. Lee 等[11] 提出了两层运动特征

方法. 其中底层用马尔科夫链来表达运动细节特征.
高层是运动数据的归纳, 表征了帧的分布和转换.

本文综合上述思想, 采用时空特征提取及概率
特征提取两步完成运动数据的特征提取, 并以人工
猫为例展示了本文的方法.

3.1 时空特征提取

人工动物模型可抽象为关节与骨骼的组合. 图
2 为人工猫的关节与骨骼. 动物骨骼具备层次特征,
即父节点运动带动子节点运动. 为此, 指定一个 root
节点, 如图 2 中节点 1 为 root 节点; 节点 2、3 为
root 节点的子节点; 节点 4、5、8 为节点 2 的子节
点, 以此类推.

人工动物的运动数据 M 可视为由每帧采样得

到的姿势序列M = (F 1, F 2, · · · , F TM). 在任意帧
人工动物的姿势表示为: F = (r2, · · · , r15), 其中 rn

∈ R3 代表节点 n 与父节点间的方向角.
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定义关节点 j 的逻辑特征为

bj = (front(i, j), left(i, j), above(i, j)) (2)

其中, i 为 j 的父关节点. 布尔函数 front, left, above
为真仅当 j 在 i 前、左、上, 其可分析 rn 象限求得.
则人工猫逻辑特征可表示为

B = (b2, · · · , b15) (3)

使用主成分分析法 (Principle component analysis,
PCA)[12] 方法降维 B 为 L, 则时空特征为

SF = (L1, L2, · · · , LTM) (4)

图 2 人工猫的关节骨骼模型

Fig. 2 Model of joints and bones of an artificial cat

3.2 概率特征提取

人工动物的运动可视为随机过程, 因此可将运
动建模为一次马尔科夫模型. 因此运动的概率特征
为

TF = (P2, P3, · · · , P15) (5)

其中, Pi 为节点 i 逻辑特征 bi 的条件转移矩阵.

Pi =




pi(0, 0, 0|0, 0, 0) · · · pi(0, 0, 0|1, 1, 1)
...

. . .
...

pi(1, 1, 1|0, 0, 0) · · · pi(1, 1, 1|1, 1, 1)




(6)
其中, pi(n,m, p|k, w, z) 为相邻两帧间出现头一帧
bi = (n,m, p), 后一帧 bi = (k, w, z) 的总数除以总
帧数.

4 运动相似度计算

在运动索引及匹配领域, 文献 [13−15] 提出使
用 R 树及其变体的多维索引结构来索引降维数据.
Kahveci 等[16] 提出 CS-index 方法对长度相同的时
间序列进行索引. Lee 等[17] 提出将特征序列划分为

一些包含在最小边界矩形中的子序列, 以在检索时
排除无关序列. 针对本文特征提取的特点, 运动相似
度计算应包括时空相似度计算、概率相似度计算.

4.1 时空相似度计算

时空相似度本质上为两个运动序列间的距离,
为克服欧氏距离对时间轴对齐的严格要求, 本文
使用动态时间卷曲算法 (Dynamic time warping,
DTW) 对齐时间轴, 完成相似度的计算.
设实际运动与样本运动时空特征为 SF ′、SF .

定义它们间的距离为

D =
1
2
(DTW (SF, SF ′) + DTW (SF ′, SF )) (7)

其中, DTW (SF, SF ′) 代表以 SF 为参考的 DTW
距离, DTW (SF ′, SF ) 代表以 SF ′ 为参考的DTW
距离. DTW 的计算方法如下:

1) 设 n × n 矩阵 DTW [n, n], n = TM .
DTW [0, 0] = 0, DTW [1, · · · , n, 1, · · · , n] = ∞.

2) for i = 1 to n

for j = 1 to n

a) d = |Li − L′i|
b) DTW [i, j] = d + min(DTW [i− 1, j],

DTW [i, j − 1], DTW [i− 1, j − 1])
3) DTW [n, n] 即为所求 DTW 距离.

4.2 概率相似度计算

概率特征相似度计算过程即概率特征向量的距

离计算:

S =
15∑

i=2

|Pi − P ′
i | (8)

其中, P , P ′ 分别为样本的概率特征和实际运动的概
率特征.

5 控制器优化

人工动物可分为四个部分: 模型、效应器、传感
器、控制器. 模型通常由躯干与关节组成. 效应器位
于关节上用于驱动关节运动. 控制器根据传感器信
息控制效应器来驱动人工动物运动.
本文控制器优化方法分两步: 1) 对于每一个运

动样本, 训练一个神经网络作为简单行为. 进化目标
为实际运动匹配运动样本. 2) 以式 (1) 方法连接简
单行为和复杂行为神经网络. 复杂行为神经网络产
生分派信号, 根据分派信号从简单行为集合中选择
一个神经网络, 使其控制效应器. 训练复杂行为神经
网络, 进化目标为实际运动匹配全部运动样本.
基于进化计算的神经网络优化方法如下: 1) 为

神经网络编码基因单元, 创建种群; 2) 对个体计算
适应度; 3) 对种群进行交叉变异操作, 产生下一代种
群; 4) 转步骤 2), 或者退出.

Gomez 等[18] 研究了一种协同进化的方法.
Stanley 等[19] 研究了进化神经网络结构的方法.
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Dürr 等[20] 研究了一种基于模拟基因编码 (Analog
genetic encoding) 的进化方法.

基于如上研究, 本文同时进化控制器中神经网
络的结构及权值. 为此, 需要改变交叉操作以适应不
同结构的神经网络. 本文将一个神经网络的结构及
权值编码为一个基因单元. 在进行交叉时, 对两个基
因单元进行交叉. 若两个基因单元的结构相同, 则对
网络权值进行交叉, 权值交叉以神经元为单位. 同
时, 引入淘汰概念, 即移除适应度低的基因单元, 并
补充随机产生的基因单元以丰富种群中的网络结构.
一个神经网络的基因单元编码可表示为一个四

元组: Gunit = 〈I, O, h, W 〉. 其中各项分别为: 输入
向量、输出向量、隐层神经元数和权值. 所有网络的
输出向量相同. 隐层神经元数和输入向量在创建个
体时随机取值. 输入向量的元素选自全部可选输入.
权值通过进化计算优化.
通常, 利用评价函数计算个体适应度. 在本文

中, 利用运动相似度与评价函数共同计算个体的适
应度.

6 实验研究

为验证本文所述方法, 制作一个人工猫, 并训练
其完成从空中落下并安全着陆. 人工猫从空中释放
后, 首先需要调整到面朝下姿势, 然后需要伸展四肢
使其在着陆时保持平衡, 图 3 为一只猫的着陆行为.
本文采用 NVIDIA 公司推出的 PhysX 物理引擎完
成此实验.

6.1 人工猫模型

人工猫的躯体由头、尾、四肢、上身、下身组成,
通过关节将它们连接在一起, 如图 4和图 5所示. 效
应器被安置在人工猫的腰、四肢及尾的关节上. 腰
及尾部的关节可以在 x-y 平面、x-z 平面两个自由
度上摆动, 摆动幅度为± 60◦. 四肢的关节可以在
x-y 平面、y-z 平面两个自由度上摆动, 摆动幅度为
± 90◦. 关节的自由度及范围如图 4 和图 5 所示. 人

图 3 猫的着陆行为

Fig. 3 Landing behavior

of a cat

图 4 人工猫模型正视图

Fig. 4 Front view of artificial

cat model

图 5 人工猫模型侧视图和底视图

Fig. 5 Side view and bottom view of artificial cat model

工猫的传感器取上身和下身的局部 y 轴 Sy1, Sy2;
腰和尾部关节在两个自由度弯曲的角度, 分别记为
Ss1, Ss2, St1, St2; 腰部关节距地的距离 Sh, 四肢关
节在两个自由度弯曲的角度, 分别记为 Sl1, Sl2, · · · ,
Sl8.

6.2 人工猫控制器

人工猫控制器如图 6 所示. 一个简单行为由分
别控制腰、尾和四肢的三种神经网络组成. 由于控
制器包含若干个简单行为, 三个圆角矩形分别代这
三种神经网络的集合. 复杂行为的神经网络产生分
派信号, 根据分派信号从每种神经网络集合中选择
一个神经网络, 使其控制对应效应器. 为保证人工猫
行为的稳定, 引入一个基于规则的模块, 起到直腰的
作用, 即 Ss1 = Ss2 = 0.

图 6 人工猫控制器

Fig. 6 Artificial cat controller

6.3 控制器编码

若记 Ss1, Ss2, St1, St2, Sy1, Sy2, Sh, Sl1, Sl2, · · · ,
Sl8 为 IT, 则各神经网络集合的可选输入及输出如
表 1 所示.
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表 1 基因单元取值

Table 1 Gene unit values

ANN 可选输入 输出向量

Spine IT Vs1, Vs2

Tail IT, Vs1, Vs2 Vt1, Vt2

Legs IT, Vs1, Vs2 Vl1, Vl2, · · · , Vl8

Compose IT s1, s2, s3

表 1 中, Vs1, Vs2, Vt1, Vt2 为腰及尾部效应器的

角速度, 分别对应 Ss1, Ss2, St1, St2. Vl1, Vl2, · · · , Vl8

为四肢效应器的角速度, 分别对应 Sl1, Sl2, · · · , Sl8.
s1, s2, s3 为腰、尾、四肢的分派信号. 由于腰部关节
的层级高于尾及四肢, 因此尾和四肢的可选输入中
包括腰的输出.
这样, 在简单行为训练阶段, 控制器的完整编码

包括腰、尾、四肢三个基因单元. 而在复合行为训练
阶段, 控制器编码只包含复合神经网络的基因单元.

6.4 行为评价

训练任务为: 将人工猫以不同姿势置于地面 3
米高度, 训练人工猫安全着陆. 图 4 中数字编号的向
量为训练初始姿势的 Sy1, Sy2 方向.
每一姿势训练一个简单行为, 称为一个子训练.

每个子训练的仿真时间间隔为 1/100 (s), 仿真步数
为 200 步. 对每一个子训练, 评价函数定义为

f =
Average(H)

V ariance(H) + 1
(9)

其中, H = {Sh(t)|t > T}. Sh(t) 是 Sh 在第 t 个仿

真点的值. T 是满足 Sh(t) < 500mm 的第一个时间
点.

行为最终的评价值包含三部分: 评价函数 f , 时
空相似度D, 概率相似度 S. 定义两个简单行为的比
较操作:

M1 < M2 ⇔





f1 < f2, f1 6= f2

D1 < D2, f1 = f2, D1 6= D2

S1 < S2, f1 = f2, D1 = D2

(10)
定义复杂行为的比较操作:

N1 < N2 ⇔ bigger(N1, N2) < bigger(N2, N1)
(11)

其中, bigger(N1, N2) 为N1 中简单行为适应度大于

N2 中对应行为的个数.

6.5 运动样本

观察猫的实际着陆运动如图 3 所示, 可得出腰
部关节在这个运动中起到主要作用的结论, 并且腰
部关节运动接近圆周运动. 这样, 固定尾及四肢关

节, 可编写控制规则 Vs1 = f1(t), Vs2 = f2(t) 控制
腰部关节进行仿真. 对每一子训练, 手工调整控制规
则, 使人工猫能大致完成翻身行为. 使用图 2 所示关
节骨骼模型提取运动特征, 作为运动样本.

6.6 实验结果

6.6.1 运动相似度的收敛性作用

为验证运动相似度在训练收敛中的作用, 进行
一组对比实验. 在实验 1 中, 只使用评价函数 f 作

为适应度进行子训练 1. 在实验 2 中, 采用评价函数
与运动匹配结合的方式进行子训练 1. 图 7 为两次
实验中最优个体评价值及运动相似度曲线. 为方便
比较, 曲线做了归一化处理. 从图 7 可看出, 实验 1
的评价值 f1 不仅没有收敛, 而且没有呈现出收敛的
趋势. 究其原因, 评价函数只对运动的最后阶段进行
评价, 导致适应度曲面不能反映出运动实际适应度
的梯度. 而对于实验 2, 时空相似度 D2、概率相似度

S2 首先升高, 然后评价函数 f2 开始升高. 这说明运
动相似度起到了平滑适应度曲面的作用, 使优化过
程具备更好的收敛性.

图 7 实验 1 和实验 2 评价值及运动相似度

Fig. 7 Fitness and motion similarity in Trial 1 and Trial 2

6.6.2 简单–复杂行为的收敛性作用

为验证简单 –复杂行为在训练收敛中的作用,
进行一组对比实验. 在实验 3 中, 训练一个神经网络
完成全部 7 个子训练. 图 8 为 1 000 代后, 最优个体
运动中身体 Sy1, Sy2 与地面夹角曲线. 面朝上状态
的夹角为 90◦, 面朝下状态的夹角为 −90◦. 由于撞
击地面后夹角不能反映运动状态, 因此只取 75 步前
夹角曲线. 图 9 为腰关节距地面距离 Sh 的曲线.

由图 8 和图 9 可看出, 人工猫在落地前身躯与
面朝下姿势相距较远, 因此人工猫身躯直接撞击地
面, 经过数次反弹后倒在地面上, 没有完成进化目
标. 因此证明在训练任务复杂情况下, 这种方法难以
使训练收敛.
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图 8 实验 3 身体与地面夹角

Fig. 8 Angle between body and ground in Trial 3

图 9 实验 3 腰关节高度

Fig. 9 Height of joint on spine in Trial 3

在实验 4 中使用简单 –复杂行为方法论优化人
工猫控制器. 从图 10 (意义同图 8) 中可看出, 在落
地前人工猫已接近面朝下姿势. 因此在图 11 (意义
同图 9) 中, 人工猫没有撞击地面, 而是与地面保持
一定距离, 说明其已安全着陆, 达到了训练目标.

图 10 实验 4 身体与地面夹角

Fig. 10 Angle between body and ground in Trial 4

6.6.3 泛化能力

在实验 5 中, 为验证本文方法的泛化能力, 使训
练后的人工猫从四个非训练位置落下. 从图 12 (意
义同图 8) 可看出, 人工猫进行了姿势调整以在接触
地面前保持面朝下姿势. 从图 13 (意义同图 9) 中可
看出, 人工猫在接触地面后在一段时间内保持了身
体平衡, 说明人工猫以四肢落地避免了伤害. 因此,
本文方法具备一定的泛化能力.

图 11 实验 4 腰关节高度

Fig. 11 Height of joint on spine in Trial 4

图 12 实验 5 身体与地面夹角

Fig. 12 Angle between body and ground in Trial 5

图 13 实验 5 腰关节高度

Fig. 13 Height of joint on spine in Trial 5

6.7 运动动画

图 14 为训练后人工猫从位置 1 下落时的运动
动画快照. 图 14 所示动画与图 3 猫的运动非常相
似.

7 结论

实验结果表明, 结合运动相似度和评价函数使
适应度曲面更平滑, 提高了进化计算的收敛性, 降低
了评价函数的设计难度. 采用简单 –复杂行为方法
论可提高收敛性, 克服在复杂训练任务中单神经网
络训练不收敛的问题. 同时, 简单 –复杂行为方法论
具备一定泛化能力, 能对运动技能进行拟合. 并且训
练后得到的动画与实际运动非常符合.
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图 14 动画快照

Fig. 14 Snapshots of animation

因此, 模仿学习降低进化计算对评价函数的依
赖, 减少评价函数设计时间, 提高优化复杂进化目标
的能力, 提高了制作效率.

实验中, 人工猫在新着陆任务中不能一直保持
平衡, 说明泛化能力不足. 这是神经网络过拟合导致
的, 如何提高泛化能力是下一步研究的重点. 同时,
如何合理地对运动进行采样, 划分代表性运动序列
也是下一步的研究重点.
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