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虚拟人运动控制策略学习方法的研究进展与展望 
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摘  要: 虚拟人运动合成是虚拟现实和角色动画领域中的关键问题之一, 旨在合成真实自然且能够响应用户输入信

息的运动序列. 虚拟人运动控制策略根据用户输入约束解算关节力矩, 并依托现有的物理引擎更新虚拟人状态, 合

成的运动序列在满足用户输入约束的同时可以满足物理真实性. 近年来, 深度强化学习技术因在序列决策和交互任

务中的出色表现而备受研究者的关注, 为基于物理引擎的虚拟人控制策略学习提供了新途径. 文中对虚拟人运动控

制策略学习方法进行综述, 从理论基础和应用设计等方面介绍相关研究. 在应用设计方面, 首先基于深度强化学习

的基础元素, 从状态表示、奖励函数设计、控制策略设计以及物理仿真 4 个角度对现有工作进行梳理总结; 其次, 分

析现有通用技术框架并指出其在控制策略上的拓展方向, 并以实际问题为例探讨虚拟人运动控制策略的具体应用. 

最后, 总结当前该领域的研究现状, 指出利用丰富的运动捕获数据提升运动控制策略的深度与广度是未来的主要研究

方向, 展望虚拟人运动控制策略学习方法在多模态的感知与控制、世界模型学习和具身智能等应用方向的发展前景. 
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Abstract: Motion synthesis for humanoid characters, aimed at generating realistic and natural motion se-

quences that can respond to user input, has long been a formidable challenge in the fields of virtual reality and 

character animation. Motion control policies address this challenge by calculating joint torques based on user 

input constraints, updating the character state using existing physics engines, and synthesizing motion se-

quences that not only meet user input constraints but also ensure physical realism. In recent years, deep rein-

forcement learning has garnered significant attention from researchers due to its exceptional performance in 

sequential decision-making and interactive tasks, providing a novel approach for learning control policies for 

humanoid characters grounded in physics engines. This paper reviews the advancements in motion control 

policy learning for humanoid characters and introduces relevant research from both theoretical foundations and 

practical design perspectives. In terms of practical designs, existing works are examined from four key aspects: 

state representation, reward function design, control policy design, and the physical simulation engine em-

ployed, all based on the fundamental elements of deep reinforcement learning. Furthermore, a comprehensive 
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analysis of a general technical framework is conducted, highlighting potential directions for extending control 

policies. The specific application of motion control policies for humanoid characters is discussed using practi-

cal problems as case studies. Finally, a summary of the current research status is provided, indicating that lev-

eraging extensive motion capture data to enhance the depth and breadth of motion control policies represents a 

promising future research direction. The paper also outlines the prospects for the development of motion con-

trol policy learning for humanoid characters, particularly in the areas of multimodal perception and control, 

world model learning, and embodied intelligence. 

 

Key words: humanoid character; motion control policy; reinforcement learning; deep learning; character anima-

tion 

作为人体在虚拟环境中的数字化表达 , 虚拟

人是虚拟现实和角色动画的重要组成部分 , 合成

真实自然且能响应用户输入信息的虚拟人运动 , 

一直是虚拟人研究中的热门问题之一 . 根据是否

建模虚拟人的物理属性 , 当前的主流方法可分为

运动学方法和动力学方法 . 运动学方法通常采用

生成式模型, 从运动捕获数据集中学习运动流形, 

再根据用户的输入信息输出虚拟人的关节位置、朝

向等运动学信息, 生成的运动往往存在脚步滑动、

漂移等物理不真实的现象[1-2]. 动力学方法通过对

虚拟人和环境进行物理真实的建模 , 结合物理约

束求解关节驱动信息并模拟真实人体的肌肉发力

模式, 生成物理真实的虚拟人运动序列, 可以有效

地克服运动学方法中存在的问题 . 主流的动力学

方法采用物理引擎完成虚拟人的建模和复杂的物理

约束计算, 并设计运动控制策略, 从用户输入的任

务目标解算虚拟人关节驱动信息 , 比其他方法更

加简便 . 传统的运动控制策略设计通常使用回归

方法 [3], 甚至需要结合复杂的手工设计[4], 这些方

法往往存在鲁棒性不足的问题 , 且只能完成有限

的任务目标. 因此, 迫切需要一种智能化的虚拟人

运动控制策略学习框架 , 在准确地响应多样化的

用户输入同时 , 能够简化控制策略的学习过程并

提升其泛化能力和鲁棒性. 

近年来 , 深度强化学习的发展为上述基于物

理引擎的虚拟人运动控制策略学习提供了可行的

途径 . 由于强化学习与虚拟人运动控制的基础元

素具有高度对应的关系 , 因此可以很自然地将深

度强化学习应用到基于物理引擎的虚拟人运动控

制策略学习中 . 在由特定任务目标定义的奖励的

指导下 , 虚拟人在由物理引擎构建的仿真环境中

进行探索 , 进而学习到最大化累积奖励的运动控

制策略. 在深度强化学习框架下, 基于深度神经网

络建模的控制策略可以充分地利用物理引擎进行

大规模样本采集 , 并拟合高维状态空间和动作空

间之间复杂的关系 , 能够胜任传统控制策略无法

实现的复杂任务目标[5-6]. 

当前 , 已有一些综述文献讨论了基于深度强

化学习的虚拟人运动控制策略. Mourot 等[7]从虚拟

人运动合成角度切入 , 综合性地讨论了基于深度

学习和基于深度强化学习的虚拟人运动合成的运

动学和动力学方法; Kwiatkowski 等[8]则是从深度

强化学习角度出发 , 广泛地讨论了单智能体和多

智能体强化学习算法的原理 , 及其在虚拟人运动

合成和人群仿真方面的应用 . 这些综述更多的是

从全局角度对虚拟人运动合成或者深度强化学习

算法的应用进行回顾与描述 , 单一虚拟人运动控

制问题只作为其中的一部分, 并没有深入讨论. 

本文将聚焦基于深度强化学习算法的单一虚

拟人运动控制问题. (1) 为了准确地定义研究问题, 

先介绍虚拟人运动控制策略和强化学习的预备知

识; 在此基础之上, 回顾运动控制策略学习算法, 

即目前主流的深度强化学习算法 , 并分析其具体

应用场景. (2) 将以强化学习基础元素为依据, 对

主流的方法进行分类 , 讨论在解决实际虚拟人运

动控制问题时相关元素的应用设计 , 并分析实际

应用案例. (3) 总结虚拟人运动控制策略学习方法

的研究现状和挑战, 并展望发展趋势, 为未来的研

究提供启示, 推动本领域的进一步发展. 

1  预备知识与问题定义 

1.1  虚拟人运动控制策略 
本文讨论的虚拟人运动控制策略特指利用物

理引擎学习的虚拟人运动控制策略 . 物理引擎基

于基本物理定律 , 通过复杂的计算过程模拟真实
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世界的各种场景和物理现象. 基于物理引擎, 可以

对真实人体及其所处的环境的几何和物理属性进

行建模, 构建物理真实的仿真环境和虚拟人. 为了

响应用户输入的任务目标 , 需要为虚拟人设计运

动控制策略 . 运动控制策略以虚拟人的状态参数

作为输入, 根据由任务目标定义的控制参数解算

虚拟人的关节驱动信息 , 再将其交由物理引擎进

行 仿 真 , 最 终 完 成 相 应 的 任 务 目 标 . 综 上 所 述 , 

要准确地定义基于物理引擎的虚拟人运动控制策

略学习问题, 需要考虑 3 个基本问题: (1) 虚拟人

建模仿真; (2) 控制策略设计; (3) 物理引擎仿真

流程. 

1.1.1  虚拟人建模仿真 

在物理仿真环境中 , 虚拟人通常被建模成树

形铰接多刚体系统 , 每个刚体模拟真实人体的特

定肢体段, 这些刚体的质量、质心和惯性张量等信

息参考真实人体的解剖数据进行设置 . 根据真实

人体中对应的骨骼组织和韧带所施加的约束 , 选

择连接这些刚体的仿真关节类型. 例如, 只有 1 个

自由度的铰接关节用于模拟膝关节, 而 3 自由度的

球窝关节则被用来模拟肩关节和髋关节 . 通过设

置每个仿真关节中每个自由度的旋转上下限 , 可

以最大程度地模拟真实人体的关节 . 依据上述方

式建模得到的虚拟人表示形式称为骨架树. 图 1 所

示为在 PhysX 物理引擎①中建模并绘制的典型虚拟

人骨架树, 其中有 20 个可控身体关节, 总计 46 个

自由度. 通常, 用 6 自由度的自由关节表示位于虚

拟人骨盆处的骨架树根节点 , 用以描述该虚拟人

在世界坐标系中的位置与朝向 . 虚拟人通过关节

驱动机制实现主动运动 , 主流的关节驱动机制包

括肌肉发力模型和伺服器方法 . 肌肉发力模型通

过模拟人体生理系统中肌肉收缩发力的过程计算

关节力矩, 力矩大小取决于关节姿态, 以及肌肉收

缩的距离和速度; 伺服器方法假设每个关节都有

一个虚拟的伺服电机 , 这些电机将直接对每个激

活的自由度施加力矩 . 由于主动运动不依赖根关

节处的力或力矩 , 因此虚拟人的关节驱动机制是

欠驱动的 . 伺服器方法驱动关节运动的方式更为

直接, 是虚拟人运动控制中采用的主流方法. 在伺

服器方法中 ,  关节力矩  p dK q q K q     的计算

可以通过比例微分(proportional derivative, PD)控

制器实现. 其中, pK 和 dK 表示 PD 控制器的固定 

参数; q 表示对应自由度的目标旋转, q 和 q 则表

示自由度当前的旋转和角速度. 目前, 绝大部分的

工作都是通过这种简化的人体表示和基于 PD 控制

的伺服器方法来探究虚拟人运动控制策略 , 但也

有一些工作探究更精细建模下的运动控制策略. 

 

 
 

图 1  虚拟人骨架树示意图 

 
1.1.2  控制策略设计 

由于虚拟人的关节较多, 总体自由度较高, 手

工控制每个关节来驱动人体实现相关任务目标并

不现实, 需要利用一个高层控制策略  , 根据当前

虚拟人体的状态 s 和任务目标 g 计算输出驱动信

息  ,a s g . 如果此策略是随机性的, 则可以表

示为  ~ | ,a a s g . 虚拟人体状态 s 包括每个关节

的位置、旋转和速度等信息, 驱动信息可以是关节

力矩 , 也可以是 PD 控制器的目标旋转 q . 计算

得到的关节力矩  交由物理引擎进行仿真 , 以更

新虚拟人体状态. 任务目标 g 可以是传统任务, 如

速度和位置; 也可以是更加复杂的视频输入追踪

目标. 为了简洁起见, 下文若不强调任务目标, 将

在策略表示中省略 g . 

1.1.3  物理引擎仿真流程 

在仿真环境中 , 虚拟人依赖物理引擎进行状

态更新, 更新人体状态分为 3 步: 

Step1. 碰撞检测 . 检查仿真环境中不同刚体之间

是否存在接触关系, 对于判定接触的刚体添加接触关节

约束, 接触关节一般是自由关节. 

Step2. 正向动力学计算. 基于施加的外力、关节力

矩和关节约束, 计算每个刚体的加速度和角加速度. 

Step3. 数值积分 . 根据计算得到的加速度和角加

速度信息, 更新每个刚体的速度、位置和旋转. 

                    
① https://developer.nvidia.com/physx-sdk 
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目前常用的开源的物理仿真引擎包括 Bullet①, 

MuJoCo[9], DART[10], PhysX 等. 

1.2  强化学习基础 
强化学习的主体是智能体 , 与智能体交互的

对象是环境. 本质上, 强化学习问题就是智能体通

过观察环境的状态选择动作 , 并根据环境给出的

奖励来学习如何在不同的状态下做出最优的决策. 

强化学习的目标是找到一个最优策略 , 使得智能

体在与环境交互的过程中 , 始终选择能最大化长

期累积奖励的期望值的动作. 

强化学习的数学基础和建模工具是马尔可夫

决策过程(Markov decision process, MDP), 该过程

由状态空间 S 、动作空间 A 、状态转移函数 W 、

奖励函数 R 和折扣因子  组成. 在一个回合开始, 

即时间步 0t  时 , 首先指定或采样获得初始环境

状态 0ts s , 智能体从动作空间 A 中选取动作 ta

并执行; 然后观测到新的环境状态  1 ~ ,t t ts W s a

和相应的奖励  1~ , ,t t t tr s a sR  ; 从新的环境状态

出发不断地重复这一过程 , 直至到达终止状态或

达到预定义的时长极限 , 即可获取此回合的轨迹

 0 0 0 1 1 1, , , , , , , Ts a r s a r s   . 其中, T 表示轨迹长度. 

智能体根据不同状态选择动作的方式称为策略. 在 

上可计算折扣回报(简称回报), 即  
1

0

T
t

t
t

U r 



  . 

其中,  0,1  是一个折扣因子, 目的是让智能体

更关注短期奖励 . 智能体的目标就是最大化期望

回报, 有 2 种方法可以实现这个目标: (1) 基于价

值的算法. 先评估各状态的优劣, 再根据状态转移

路径获取最优策略. (2) 基于策略的算法. 直接优

化策略, 让智能体根据当前状态选择最优的动作. 

1.2.1  价值函数与贝尔曼方程 

基于价值的算法使用价值对状态和动作进行

评估 . 给定状态 s , 智能体基于当前策略  (初始

策略一般为随机策略 )采样得到长度为 T 的轨迹

 0 0 0 1 1 1, , , , , , , Ts a r s a r s   , 状态价值函数定义为

在所有可能轨迹上的平均回报 

 
0

1

~ |
0

 
T

t
s s t

t

V s E r  





  .  

其中, ~  表示轨迹  由  生成. 若智能体在状

态 s 下采取的动作 a 也给定, 可类似地定义动作价

值函数为  
0 0

1

~ | ,
0

,
T

t
s s a a t

t

Q s a E r  


 


  .  

在基于价值的算法中, 若已估计出价值函数, 

则直 接通 过  argmax ,aa Q s a  可获 取当 前 最优

策略. 再从新策略出发不断重复上述过程, 在良好

的条件下价值函数将收敛至准确的价值 , 对应的

策略也收敛为最优策略. 

贝尔曼方程 [11]可以将不同时刻的价值联系起

来, 提供一种通过时间差分(time difference, TD)算

法迭代求解价值函数的方法 . 状态价值函数和动

作价值函数都有对应的贝尔曼方程分别为 

         
~ | ; , ~ , , ,a a s s W s aV s E R s a s V s        , 

         ~ , ~ | ;, , , ,s W s a a a sQ s a E R s a s E Q s a     
   

 . 

贝尔曼方程表明 , 某一时刻的价值函数等于

该时刻的奖励值与下一时刻折扣价值函数之和 . 

下面以动作价值函数为例证明贝尔曼方程: 为简

洁起见, 记  1, ,t t t tr R s a s  , 另记 t 时刻至回合结

束 的 回 报 为 tU , 根 据 回 报 定 义 可 以 得 到

1t t tU r U   . 用 符 号 1 1,t tS A  表 示 从 1t  时 刻

起所有的状态和动作随机变量 . 根据动作价值函

数的定义  
1 1,, | ,

t tt t S A t t tQ a Us E s a
 

    , 将 tU 替换

成 1t tr U  , 得到 

 
 

1 1

1 1 1 1

, 1

, , 1

, | ,

   | , | ,
t t

t t t t

t t S A t t t t

S A t t t S A t t t

Q s a E r U s a

E r s a E sU a




 

   









  

   



 




 

(1) 

假定 tr 是 1, ,t t ts a s  的函数, 如果给定 ts 和 ta , 则 tr

随机性唯一的来源就是 1ts  , 所以 

 
1 1 1, | , | ,

t t tS A t t t s t t tr s aE E r s a
  

         (2) 

式(1)右边 1tU  的期望可以写成 

 

 

1 1

1 1 2 2

1 1

, 1

, , 1 1 1

, 1 1

| ,

    | , | ,

    , | ,

t t

t t t t

t t

S A t t t

s a S A t t t t t

s a t t t t

E s a

E E s a s a

E Q s a

U

U

s a

 

   

 



  

 

  

    
  



  

(3) 

由式(1)~式(3), 可得动作价值函数的贝尔曼方程. 

此外 , 在最优策略上定义最优状态价值函数

   * max ,V Vs ss


   和 最 优 动 作 价 值 函 数

   * , max , , ,Q s a Q s a s a


     . 类 似 地 , 可

以得到贝尔曼最优方程为 

     * *
~ ( , )max , ,s s a

a
V R s a s V ss E       , 

       * *
~ ,, , , max , ,s W s a

a
Q s a E R s a s Q s a s a 

        
. 

                    
① http://bulletphysics.org 
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在基于价值的算法中 , 贝尔曼方程等号右侧

称为 TD 目标, 而等号两侧的误差则称为 TD 误差, 

表示不同状态下的价值函数估计的差异 , 在估计

价值函数时用作可微的优化目标. 

1.2.2  策略函数与策略梯度 

与基于价值的算法不同 , 基于策略的算法将

策略用函数  | ;a s  近似 , 其中 ,  表示函数参

数 , 称 为 策 略 函 数 . 考 虑 由 策 略  生 成 的 轨 迹

 0 0 0 1 1 1, , , , , , , Ts a r s a r s   , 由轨迹的马尔可夫性

可知, 此轨迹生成的概率为 

       
1

0 1
0

| , | ;
T

t t t t t
t

p p s p s s a a s   





  . 

其中,  0p s 表示初始状态分布. 下面将从任意初

始状态开始 , 不断应用策略  生成轨迹  的概率

分布, 并将其记为  ~ | ;a s   , 在不引起混淆的

情况下, 简化为 ~  . 选择期望回报作为策略评

估的准则 , 将期望回报视作策略函数权重  的函

数, 可得优化目标      ~ | ;a sJ E U    . 此 目 标

函数的梯度表达式称为策略梯度 . 下面推导其计

算方法, 公式为 

   
       

     

   

   

~

~

1

~
0

    d d

    ln d

    ln

    ln | ; .
T

t t
t

E UJ

p U p U

p p U

E p R

E a s R

   

    

  

   

  

 

     

   

 

  




   

   



  



 

 
 

 

 




 

策略梯度是一个数学期望 , 可以使用蒙特卡

罗方法进行估算. 假定由策略  采样得到 N 个轨

迹长度为 T 的回合数据, 则在这些轨迹上有 

   
1

0 0

1
ln | ;

N T
j j i

t t t
i t

J a s U
N   



 
   . 

其中, j
ta 表示第 i 条轨迹 i 在时间步 t 的动作; i

ts

表示对应的状态; i
tU 表示从时间步 t 开始的累积

回报. 这种算法称为 REINFORCE[12]. 

蒙特卡罗方法易受样本方差影响 , 导致策略

训练过程不稳定. 在实际计算策略梯度时, 为了提

高稳定性和效率 , 一般使用价值函数来近似期望

回报  R  . 例如, 使用动作价值函数 

     
1

~
0

ln | ; ,
T

t t t t
t

J E a s Q s a     




 
 


  


 . 

动作价值函数采用与第 1.2.1 节类似的方法学习. 

实际应用中, 使用优势函数      , ,A s a Q s a V s 

替代动作价值函数以进一步降低方差 . 它直观地

表明了在状态 s 下因采取动作 a 而获得的优势. 此

时, 策略梯度为 

     
1

~
0

ln | ; ,
T

t t t t t
t

J E a s A s a     



  

 
 
 
 . 

1.3  问题定义 
如图 2 所示, 基于物理引擎的虚拟人运动控制

中 , 基本组件与强化学习框架的基本元素间有天

然的对应关系, 如虚拟人和智能体、物理引擎和环

境等的对应关系. 因此, 基于物理引擎的虚拟人运

动控制可以很自然地嵌入到强化学习框架中 , 建

模如下: 

(1) 状态空间 S . 在物理 仿真环境 中 , 状态

度、关节角度等信息, 以及虚拟人观测到的环境状

态, 如物体的位置和形状、用户输入的控制信号等. 

(2) 动作空间 A . 动作可以表示为虚拟人在物

理仿真环境中的运动行为 a A , 即驱动人体行动

的关节力矩信息. 

(3) 奖励函数 R . 奖励函数用于评估智能体在

特定状态下采取特定动作的好坏程度 . 在物理仿

真环境中 , 可以根据虚拟人的运动效果和目标完

成情况设计相应的奖励函数. 

(4) 状态转移函数 W . 在物理仿真方法中, 状

态转移通过物理引擎仿真实现 . 当虚拟人基于当

前状态 ts 采取动作 ta 之后 , 经过物理引擎仿真后

可以得到下一时刻的状态 1ts  . 

(5) 控制策略  . 使用深度神经网络来近似控

制策略  相关的策略函数或价值函数 . 通过与环

境的交互和反馈优化网络参数 , 虚拟人能够学习

到符合任务目标的最优运动控制策略. 

 

 
 

图 2  强化学习与虚拟人运动控制之间的关系 
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在每个控制时间步 t , 虚拟人基于当前状态

ts 和控制策略选取一个动作 ta . 经过仿真之后 , 

虚拟人观测到一个新状态 1ts s   和一个基于奖

励函数 R 计算的奖励值 tr , 这样的交互过程不断

重复直至达到终止状态 , 最终可以得到一个回合

轨 迹  0 0 0 1 1 1, , , , , , , Ts a r s a r s   . 无 论 是 求 解 价

值 函 数  ;V s  或  , ;Q s a  还 是 优 化 策 略 函 数

 | ;a s  , 虚拟人的目标都是学习最优参数 *   

1

0

argmax
T

t
t

t

E r  




 
 
 
 , 使所有可能轨迹上的期望回

报最大化. 

虚拟人的运动控制问题涉及高维度的状态空

间, 虚拟人的关节角度、速度、位置等都可能是状

态的一部分, 导致状态空间的巨大复杂性, 增加了

学习的难度. 此外, 虚拟人的运动控制需要在高度

连续的动作空间中进行决策 , 增加了动作选择的

复杂性和计算的难度 . 除去选择合适的深度强化

学习算法来应对以上挑战外 , 解决基于深度强化

学习的虚拟人运动控制问题的关键之一是 , 如何

设计合适的任务目标奖励函数 , 它直接影响强化

学习算法的学习效果和虚拟人的运动行为 . 设计

奖励函数需要考虑任务目标、终止条件和奖励函数

值范围等; 其次, 随着任务目标的复杂化, 简单的

网络结构已经不能满足控制策略学习的需求 , 设

计更加复杂的网络结构并使用合理的策略学习方

案也是需要考虑的问题之一. 

2  虚拟人运动控制策略学习主流算法 

本节讨论的虚拟人运动控制策略学习主流算法

特指控制策略学习使用的主流深度强化学习算法. 

基于 3 种不同的分类标准, 深度强化学习算法可以

分成基于价值的和基于策略的、同策略和异策略, 以

及基于模型的和无模型的等不同类型, 这些分类标

准不是互斥的, 许多算法可以同时满足多个标准. 

如图 3 所示, 本文依据基于价值的算法和基于

策略的算法对深度强化学习算法进行分类 , 分类

的依据是智能体的决策是由策略函数或价值函数

主导 . 在基于策略的算法中 , 策略函数起主导作

用, 通过优化策略函数学习最优策略, 以最大化期

望回报; 典型的算法有 REINFORCE[12]、置信域策

略优化(trust region policy optimization, TRPO)[13]和

近端策略优化(proximal policy optimization, PPO)[14]

等. 在基于价值的算法中 , 价值函数起主导作用 , 

通过学习和优化价值函数指导决策 , 典型的算法

有深度 Q 网络(deep Q-network, DQN)[15-16]及其后

续改进[17-22]. 需要注意的是, 当前的深度强化学习

算法通常会结合以上 2 种算法. 在 actor-critic 架构

中, 算法使用策略函数生成动作, 并使用价值函数

评估动作的价值, 且同时学习和优化这 2 部分; 典型

的算法有深度确定性策略梯度 (deep deterministic 

policy gradient, DDPG) 算 法 [23] 和 软 性 策 略 评 估

(soft actor-critic, SAC)[24]等. 

 

 
 

图 3  深度强化学习算法分类 
 

2.1  DQN 
DQN[15-16]首次将深度神经网络与经典的基于

价值的强化学习算法 Q 学习[25]结合, 解决传统的

强 化 学 习 算 法 难 以 应 对 高 维 状 态 空 间 的 问 题 . 

DQN 使用深度神经网络作为最优价值函数的逼近

器, 能够处理更复杂的环境和更大的状态空间. 

DQN 中智能体的决策基于价值网络  , ;Q s a 

和  -greedy 策略. 价值网络由一个参数为 的深

度神经网络表示. 将状态 s 作为输入, 神经网络输

出每个可能动作对应的动作价值 , 称为 Q 值 , 智

能体以概率  选择随机动作 , 以概率 1  选择具

有最高 Q 值的动作. 训练价值网络的目标函数为

贝尔曼最优方程的 TD 误差的平方; 同时, DQN 还

通过经验回放和目标网络[16]这 2 个关键技术解决

学习稳定性的问题 . 把智能体在一个回合中的轨

迹记作  0 0 0 1 1 1, , , , , , , ns a r s a r s   , 将其分为 n 个

 1, , ,t t t ts a r s  元 组 并 存 入 数 组 . 其 中 , 0,1, ,t    

1n  , 这个数组称为经验回放数组, 通过随机抽样

存储在经验回放数组中的数据减少样本间的时间

相 关 性 , 有 助 于 提 高 训 练 的 稳 定 性 . 目 标 网 络

 , ;Q s a  是一个与 Q 网络结构相同的神经网络, 

其参数 与 Q 网络的参数 在训练过程中是分离

的. 目标网络的参数通过软更新(soft update)的方

式从 Q 网络中定期更新. 目标网络通过旧参数计

算更加稳定的目标值, 提高了训练的稳定性. 

使用经验回放和目标网络的 DQN 算法步骤
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如下: 

Step1. 初始化容量为 N 的经验回放数组 D . 

Step2. 随机初始化价值网络 Q, 权重为 . 

Step3. 初始化 Q 的目标网络, 权重   . 

Step4. 判断迭代次数是否达到上限 , 若达到 , 转
Step15. 

Step5. 初始化时间步 0t  , 获取初始状态 0ts s . 

Step6. 判断轨迹长度达到上限, 若达到, 转 Step4. 

Step7. 根据价值网络 Q 和  -greedy 策略选取动

作 ta . 

Step8. 执行动作 ta , 获得状态 1ts  和奖励 tr . 

Step9. 将  1, , ,t t t ts a r s  保存到 D 中. 

Step10. 从 D 中随机批量采样. 

Step11. 若回合中止, 计算 TD 目标 j jy r ; 否则, 

计算 TD 目标  1max , ;j j j
a'

y r Q s a' 
  . 

Step12. 以   2
, ;j j jy Q s a  为目标执行梯度下

降, 更新价值网络 Q 的权重 . 

Step13. 每隔若干步数软更新目标网络参数. 

Step14. 更新 1t t  , 转 Step6. 

Step15. 输出价值网络 Q 的权重 . 

虽然 DQN 在解决各种强化学习问题方面取得

了显著的成功 , 但是它的局限性在于只能解决离

散动作空间的问题, 对于连续动作空间, 需要将其

离散化或者采用其他的算法. 

已有一些算法在 DQN 上进行改进, 如 Double 

DQN[17], Dueling DQN[18], 优先经验回放[19], 分布

式强化学习 [20], 噪声网络 [21]等 , 这些算法被集成

在 Rainbow[22]框架中, 使得 DQN 在处理复杂问题

时更加高效和鲁棒. 

2.2  TRPO 和 PPO 
第 1.2.2 节所述, TRPO[13]和 PPO[14]使用优势函

数替换回报, 进而估计策略梯度的算法, 并通过引

入置信域限制策略更新的幅度 , 以提升算法的训

练稳定性和收敛性. 

TRPO 在每次策略更新时, 除了兼顾最大化策

略性能 , 还要保持策略更新在一个可接受的置信

域范围内. 使用更新前后策略的 KL 散度衡量策略

更新大小 , 确保更新后的策略 ( | ; )a s  不会相距

之前的策略 ( | ; )a s   太远, 公式为 

KLsm  ax ( , )  .t  ( ). L D


      ≤ .  

其中 ,  是表示置信域大小的超参数 ;  ,L      

       ~ | ; | ; | ; ,a sE a s a s A s a          表 示 新 策

略相对于旧策略的优势. 

TRPO 使用共轭梯度法计算在置信域约束下

的策略更新最优步长, 导致计算复杂度较高. 同时, 

置信域大小  是一个重要的超参数, 它决定了策略

更新的幅度. 选择合适的置信域大小对算法的性能

和收敛性至关重要, 然而确定合适的置信域大小并

不是一项容易的任务, 需要进行实验和调优. 由于

这种复杂性, 目前 TRPO 在实践中已经很少使用. 

为了简化优化问题求解, PPO 在 TRPO 的基础

上舍弃了显式的约束条件, 而是通过引入近端优化

机制避免过大的策略更新 , 进而保持训练的稳定

性. PPO 的目标函数使用 PPO-Clip 形式[14], 即 

       
    

~ | ;, min , ,

    clip ,1 ,1 , .

a sL E r A s a

l A s a

    

  

  
  

 

其中,      | ; | ;r a s a s      表示 2 个策略的

比值 ; 1  是一个超参数 ;   clip ,1 ,1r    

为截断函数, 将 ( )r  截断在  1 ,1   , 保证新旧

策略的相似性. PPO 在保证计算效率和更易实现的

同时, 能够得到比肩 TRPO 的结果, 在许多强化学

习任务中表现出色 , 包括连续动作和离散动作的

环境. 此外, 近端优化机制使 PPO 对超参数的选

择相对不敏感 , 使其成为一个强大且通用的强化

学习算法. 

广义优势估计 (generalized advantage estima-

tion, GAE)[26]也被广泛应用于 PPO 等需要估计优

势函数的算法中 , 其通过组合优势函数的多步估

计值来更好地估计当前优势函数. 在从当前时刻 t

开始的长度为 k 的轨迹上, 优势函数的 k 步折扣估

计值公式为 

    

    

1
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1 1

1
0 0
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其 中 , 折 扣 因 子 取 回 报 的 折 扣 因 子  , t tr    

   1t tV s V s   表示 t 时刻状态价值函数的 TD 误

差. GAE 通过引入  参数, 以平衡优势函数在长期

和短期的估计值 . 在无穷轨迹上 , 以  为折扣因

子, 将所有步长的优势函数进行加权求和, 即 
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在有限轨迹上 , 可以由  
1

GAE

0

T t
i

t t i
i

A  
 




  近似

计算优势函数, 其中, T 为轨迹长度. 使用 GAE 估

计优势函数 , 可以提高算法的性能和训练的稳定

性, 使得策略的更新更加准确和有效. 

使用 GAE 的 PPO 算法步骤如下: 

Step1. 初始化策略网络参数 . 

Step2. 判断迭代次数是否达到上限 , 若达到 , 转
Step6. 

Step3. 记当前策略参数 '  , 使用策略  | ;a s ' 

收集一组回合轨迹 D . 

Step4. 使用 GAE 估计所有轨迹上的优势函数 n
tA , 

其中, n 和 t 分别表示轨迹索引和时间步索引. 

Step5. 在所有时间步上使用梯度下降算法更新策

略参数,  argmax ,L


    ; 转 Step2. 

Step6. 输出策略参数 . 

2.3  DDPG 
DDPG 算法[23]是 DQN 在连续动作空间的扩

展 , 其 基 于 确 定 性 策 略 梯 度 (deterministic policy 

gradient, DPG)[27]和 actor-critic 框架, 使用神经网

络学习确定性策略函数  ;s  , 该函数将状态 s

映射到动作 a , 称为 actor 网络; 同时, 使用神经网

络估计动作价值函数  , ;Q s a  , 称为 critic 网络. 

DDPG 的训练方式与 DQN 类似, 不同之处在于

DDPG 使用 actor 网络与环境交互收集样本, 且在

更新 critic 网络后需要更新 actor 网络. actor 网络的

优化目标函数为所有状态的平均价值 

    , ; ;sJ E Q s s     
  .  

通过链式求导法则可得策略梯度 

  sJ E      ; , ;s Q s a       , 

以更新 actor 网络参数. 为了平衡确定性策略的探

索和利用, DDPG 在训练中会对 actor 的输出添加

基于 Ornstein-Uhlenbeck 过程的噪声. DDPG 虽然

可以应用于连续动作空间 , 但由于其渐进性能较

差, 在虚拟人运动控制领域的应用较少. 

双重延迟深度确定性策略梯度(twin delayed 

deep deterministic policy gradient, TD3)[28]是 DDPG

的改进, 它引入双 critic 网络和延迟更新的方法提高

算法的稳定性和收敛性. 需要注意的是, 尽管 TD3

在某些情况下可以提供更高的性能和稳定性 , 但

它仍然受到超参数选择和调整的影响 , 不同的环

境和任务可能需要不同的超参数设置. 

2.4  SAC 
SAC[24]可以看作 DDPG 的一种改进算法, 同

样也适用于解决连续动作空间的强化学习问题 , 

通过引入熵正则化来提高训练效果和鲁棒性. 

SAC 类似于 TD3 使用了截断双 Q 学习, 但是

它额外采用了熵作为对策略探索的奖励机制 . 其

动作价值函数 Q 的 TD 目标和策略函数  的优化

目标中均引入了熵正则项, 分别记为 

   entropyTD ln |E a sQ        ,  

   entropy ln |L E a s       . 

其中, s 和 s' 分别表示当前状态和下一时刻状态; 

a' 表示状态 s' 时由  采样的动作, 并不真正执行, 

是熵正则化系数. 

SAC 利用熵正则项引入随机性, 促使策略更

倾向于探索, 提高了算法的鲁棒性和泛化能力; 另

外, 使用随机策略, 不再需要类似于 TD3 中在策

略网络输出上添加额外的随机噪声 , 以提高策略

的探索能力. 这些改进使得 SAC 成为处理连续动

作空间的强化学习问题的一种有效算法. 

2.5  应用场景 
由以上讨论可知 , 深度强化学习算法依赖奖

励信号优化策略 , 当智能体在与环境交互过程中

能持续地获取奖励信号时 , 这些算法的学习效率

将大大提高. 在虚拟人运动控制实际应用中, 如果

虚拟人运动模拟易于实现且有充足的运动参考数

据可供模仿或追踪 , 则可以很容易地设计可持续

获取的奖励函数. 在这种情况下, 研究者倾向于选

择 PPO 算法, 利用其并行化能力和高学习效率快

速、稳定地学习运动控制策略. 然而, 由于有些任

务场景没有明确的运动参考或模拟过程成本较高, 

或者应用运动控制策略去完成下游任务时只能获

取稀疏的奖励信号, 因此需要使用更适合的策略, 

以收集更多样本且充分探索动作空间; 如使用带

有熵正则项的 SAC 算法促进策略的探索倾向, 并

利用其可反复利用旧策略采样样本的特性提高样

本利用率. 此外, 虽然虚拟人运动控制大多是连续

的动作空间, 但如果研究者将其建模为离散空间、

DQN 及其变体, 也是可选的方案. 

3  虚拟人运动控制策略学习实际应用设计 

利用深度强化学习解决虚拟人运动控制策略

学习问题除了选择合适的算法外 , 根据具体的任

务目标设计强化学习的各个基础元素也至关重要. 

如图 4 所示, 本文将基于深度强化学习框架下解决

虚拟人运动控制问题分为 4 个组成部分: 状态表 
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图 4  基于深度强化学习框架的虚拟人运动控制策略学习应用设计 

 
示、奖励函数设计、物理引擎/世界模型、控制策

略设计; 讨论相关工作在实际应用时的具体设计

和解决思路. 

3.1  状态表示 
在基于物理引擎的虚拟人运动控制问题中 , 

强化学习框架中的状态定义为虚拟人当前的状态

以及虚拟人可以感知到的任务目标 , 如需要交互

的物体、地形变化、用户输入的约束等. 确定虚拟

人的状态表示之前 , 需要在仿真环境中建模虚拟

人并确定其关节驱动机制; 此外, 还需要考虑对任

务目标进行合理的表示 . 合理的状态表示可以帮

助控制策略更好地理解环境和任务要求 , 从而更

好地进行运动控制. 

3.1.1  虚拟人建模与状态表示 

如第 1.1.1 节所述, 由于常规的虚拟人控制问

题更多的是考虑复杂的运动控制目标 , 因此通常

将虚拟人建模成简化的树形铰接多刚体系统 , 并

设置合理的物理参数使虚拟人状态近似真实人体; 

同时, 使用基于 PD 控制的伺服器方法进行驱动. 

虚拟人状态通常使用冗余表示 , 即将虚拟人各关

节在仿真环境中所能观测到的数据 , 如位置、速

度、旋转角速度等都包含在内, 这种冗余的状态表

示提供更加丰富的环境感知信息 , 从而让控制策

略更好地理解虚拟人状态的变化. 需要注意的是, 

虚拟人状态信息通常表示在虚拟人根关节点的局

部坐标系下, 可以减少全局信息的影响, 使得控制

策略更加专注于局部动作的控制 , 提高控制策略

的泛化能力. 

虚拟人运动技能是依赖双腿发力来实现的 , 

如行走、跑或者跳等. 为此, 一些方法使用简化的

上半身建模方法 [29-30], 如质量相同的立方体近似

替代上半身的整体运动 . 这种简化的方法一方面

可以减少虚拟人的状态和动作空间维度 , 降低策

略的学习难度; 另一方面, 可以使得控制策略更加

专注于腿部运动的控制, 增加控制策略的鲁棒性. 

随着简化的虚拟人体运动控制策略学习方法

日渐成熟 , 也有一些方法开始考虑更加精细化的

人体建模或者驱动方法 . 手掌作为虚拟人与外界

交互的重要窗口, 是首先考虑的目标之一. 通过对

手掌关节的精细化建模 , 可以模拟真实人体手掌

的发力模式, 完成更加精细的控制任务, 如运球技

巧[31]. 另一方面, 与 PD 控制直接计算关节力矩相

比 , 通过建模肌肉和肌腱的生理学模型来模拟人

体的发力模式 , 可以更好地考虑肌肉的生物力学

特性和力量输出的非线性关系, 生成更加自然、合

理的虚拟人运动 , 使其更接近真实人体的运动方

式 . 这种肌肉驱动方法通过使用神经网络建模关

节力矩和肌肉激活信号之间的关系 [32-33]来实现 . 

在肌肉驱动的基础上, Park 等[34]进一步研究生理

构造参数与运动技能之间的关系 , 拓展了控制策

略对于生理结构变化的适应性. 

真实人体虽然有相同的骨架结构 , 但骨长比

例却随着个体而有所差异. 在仿真环境中, 可以通

过调整虚拟人的几何参数(如身高、腿长等)和物理

参数(如质量、惯性等), 模拟不同个体的身体比例

差异, 实现对虚拟人的多样化建模, 以满足用户的

个性化需求 . 具有可变人体参数的虚拟人控制策

略学习中, 将人体参数加入状态表示中, 以便控制

策略能够感知和适应不同参数的虚拟人 [35-36]; 但

会导致状态空间维度进一步扩大 , 需要复杂的策

略学习方案才能完成对参数空间的探索. 

3.1.2  任务目标 

控制策略的学习目标包括 2 个方面: 一是让虚

拟人掌握尽可能多的、鲁棒的运动技能; 二是让虚
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拟人响应各种外部环境变化 , 如用户输入的控制

信号、地形变化、需要交互的物体或其他虚拟人的

状态变化等 . 从传统的用户键盘输入控制虚拟人

的运动方向与速度[5], 到更加复杂的多虚拟人交互

任务 [37]等, 虚拟人运动控制问题中的外部环境变

化多种多样, 为此需要对其进行参数化, 并与虚拟

人本身的状态一起作为强化学习的状态输入来学

习控制策略. 为了方便理解, 本节将用任务目标指

代环境变化, 并将任务目标分类, 如图 5 所示, 具

体讨论每类任务目标的参数化方法. 
 

 
 

图 5  任务目标分类 
 

(1) 基础任务. 最基础的任务目标来源于游戏

控制, 即用键盘控制虚拟人前进的方向和速度等. 

这种目标的参数空间较小, 相对容易学习, 在深度

强化学习算法之前已经有了较稳定的解决方案[3,38]. 

在深度强化学习算法的帮助下, 通过高参数量的控

制策略网络, 可以更准确和鲁棒地完成此任务. 进

阶的任务包括轨迹控制和目的地控制[39-41], 这 2 类

任务比较类似 , 轨迹控制的目标通常形式化为连

续的目的地控制点 [41]. 这些基础的任务目标很容

易用数值表示, 需要注意的是, 全局坐标系表示下

的任务目标需要转化为相对于虚拟人根关节位置

的局部任务目标差距 , 以便控制策略更好地理解

人体运动 , 相应的奖励函数设计也是鼓励虚拟人

消除这种相对的差距. 

随着运动捕获数据的逐渐丰富 , 运动追踪任

务也成为研究者关心的问题之一 . 运动追踪的目

标是在仿真环境中控制虚拟人准确、真实地重现给

定的真实人体的运动捕获序列 , 包括时序密集的

全身关节的位置和朝向等信息 . 运动追踪是从运

动数据中学习运动技能的基础 , 通过模仿运动捕

获数据 , 控制策略建立虚拟人状态与动作之间的

映射关系. 在运动追踪任务中, 目标通常被形式化

为下一个时间步的、从运动捕获数据中计算的虚拟

人状态. 由于虚拟人的状态空间维度较大, 策略学

习相对困难 , 传统方法通过在目标状态附近采样

来寻找最优的控制器输入 , 可以实现对一些相对

简单的运动片段的追踪 [3]. 在深度强化学习框架

下, DeepMimic[5]通过手工设计的模仿运动捕获数

据的奖励函数 , 并将运动的相位作为策略输入来

约束动作空间, 基于 PPO 算法实现对单一运动短

片段的准确鲁棒的追踪. 在此基础上, 后续的工作

或是将整个目标状态加入策略网络输入 [42], 或是

结合生成式方法[43], 实现了更长、更复杂序列的运

动追踪; 还有的工作尝试解决稀疏的追踪目标, 如

VR 输入的头盔和手柄相关信息[44-45]. 

(2) 交互任务. 基于物理仿真的虚拟人运动控

制的优势之一是具有较强的交互性 . 通过利用物

理引擎模拟真实世界, 可以更准确、便捷地建模虚

拟人与周围环境中的人或者物体的交互 . 对于静

止的物体, 交互的任务目标包括搬运[46]、击打[40,47]

等; 与运动物体的交互任务则包括各种球类运动, 

如篮球[31]、足球[40,48]和网球[49]等. 在这类交互任务

中 , 目标输入被形式化为交互的目标物体相对于

需要交互的虚拟人肢体部位的相对状态 , 包括相

对位置、朝向、速度和角速度等, 这种形式化的目

标输入与真实人体在面对交互物体时的行为相符. 

虽然基于深度强化学习的控制策略较为鲁棒, 

能够应对一定的地形变化 , 但是当地形较为复杂

时, 需要将地形因素也加入目标输入中. 地形因素

通常形式化为虚拟人周围一定范围内采样的地形

高度信息[29-30,41,50], 这些信息可以提供地形起伏、

坡度和障碍物位置等 , 通过将地形的高度信息加

入目标输入 , 控制策略可以更好地感知和理解周

围地形的特征, 从而更好地做出决策. 

人与人之间的交互则相对复杂 , 对于特定问

题需要单独设计目标输入. Won 等[37]提出一种双

人拳击运动的控制策略 , 可以控制虚拟人用拳头

去击打对抗虚拟人的关键身体部位并躲避对抗虚

拟人的进攻. 在此任务背景下, 单个虚拟人控制策

略的目标输入需要包括: 对抗虚拟人关键关节相

对于控制虚拟人平面坐标和手部的相对位置和速

度 , 以及控制虚拟人关键关节相对于对抗虚拟人

手部的相对位置和速度, 如图 6 所示. 对于更复杂 
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图 6  拳击运动的控制策略目标输入[37] 

 

的多人交互运动 , 则需要考虑使用多智能体深度

强化学习算法[46]. 

(3) 视觉任务. 从视频中重建三维人体运动是

近年来的研究热点 , 然而由二维的图像信息推断

三维的人体姿态具有歧义性, 是一个病态问题. 基

于运动学的估计方法在人体与其他物体(如地面)

发生接触时 , 估计结果中往往会产生不合理的脚

步滑动, 同时难以应对人体被遮挡的情况. 通过学

习虚拟人运动控制策略 , 将重建问题转化为运动

追踪问题, 是解决上述挑战的途径之一. 运动追踪

的效果受到输入的运动参考影响 , 主流的方法通

常是先基于成熟的姿态估计算法[51]从视频中提取

出二维或者三维的运动参考序列 , 再对其进行优

化修正, 优化的手段包括时序平滑[52]、利用环境信

息修正 [53]和全局轨迹优化 [49]. 获取运动参考序列

之后, 该问题就简化为运动追踪问题, 任务目标的

输入可以是运动的相位或者是具体的运动参考序

列. Yu 等[54]则在姿态估计的基础上, 先基于轨迹

优化学习基础的开环控制策略 , 再用强化学习提

升策略的鲁棒性和泛化能力 . 然而在控制虚拟人

去追踪视频中的高敏捷度的运动时 , 虚拟角色与

真实人体在全局位置和局部动作上可能无法完美

匹配. 为此, Yuan 等[55]通过向人体施加虚拟的残差

力(residual force contrl, RFC)来解决这种动力学不

匹配的难题, 并使用追踪奖励以及 RFC 正则化项来

构成奖励函数优化修正后的策略. 在 RFC 的基础

上, Yuan 等[56]提出的 SimPoE 进一步学习 PD 控制

器的参数, 实现了根据角色的状态动态地调整 PD

控制器参数, 以提高追踪精度. 如图 7 所示, 在之

前工作的基础上 , 目前较新的工作已经能较准确

地从视频中重建出三维人体姿态[57-58]. 

第一人称视角下的人体姿态估计问题是 VR/AR

领域中的重要研究方向之一 . 与第三人称视角的 

 
 

图 7  基于运动追踪的姿态估计[57-58] 

 

问题不同 , 第一人称视角下无法直接利用姿态估

计方法来估计全身运动学姿态 , 故无法直接学习

虚拟人控制策略进行运动追踪. Yuan 等[59]通过从

穿戴式相机提供的视觉输入中 , 基于光流提取视

觉上下文, 并将其作为控制策略的输入, 该方法的

奖励函数仍然是基于运动参考数据的模仿性质函

数. 而 Luo 等[60]则利用监督学习预训练方法, 基于

第一人称视角的视觉输入生成全身运动参考 , 再

利用运动追踪方法学习虚拟人运动控制策略. 

3.2  奖励函数设计 
应用深度强化学习算法学习虚拟人运动控制

策略时, 奖励函数的设计至关重要, 该函数定义了

控制策略在特定状态下选择的动作的好坏程度 . 

通过奖励函数 , 控制策略可以根据环境的反馈调

整和优化行为决策 . 奖励函数的设计包括与任务

目标相关的稀疏或稠密的奖励项、鼓励运动自然的

能量惩罚项等. 在运动捕获数据充足的情况下, 模

仿性质的奖励函数也能有效地提升运动的自然程

度; 同时, 中止条件的设计也很重要, 它通过提供

非正值的奖励来约束动作的搜索空间 , 可以有效

地提升学习效率 . 奖励项通过负指数函数映射到

固定范围内 , 并通过加权求和或者相乘的方式进

行组合 . 本节将详细讨论运动捕获数据充足和缺

失时相关奖励设计方法. 

3.2.1  运动数据充足时的奖励函数 

运动数据充足时 , 模仿性质的奖励函数通常

占据主导地位, 该函数是时序稠密的, 需要在每个

时间步都进行计算, 包括局部姿态约束、全局位置

约束和物理属性约束[5]. 局部姿态约束指虚拟人各

关节的局部旋转和角速度与运动捕获数据对应关

节之间的误差; 全局位置约束表示为虚拟人末端

关节位置 , 通常是手和脚与运动数据中对应关节

位置的误差; 物理属性约束表示为虚拟人的质心

与运动捕获数据中对应的质心的误差, 其中, 质心

近似表达人体整体的运动状态 , 可以从整体上为

模仿学习提供参考 . 当控制策略与生成式方法结

合时 , 模仿的对象变为生成的运动数据 [43,61]. 同

时 , 当虚拟人状态与模仿目标差距超过一定阈值
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或者虚拟人在仿真环境中摔倒无法继续进行控制

时, 会提前中止当前仿真回合[5], 并添加惩罚性质

的负值奖励 [61]. 如果没有提前中止 , 训练的早期

阶段会采集到大量的无效样本 , 影响控制策略的

学习效率. 

手工设计模仿性质的奖励函数需要对运动数

据有着较深的理解 , 且不同部分之间的权重也是

需要考虑的因素, 比较费时费力. 与之相反, 生成

式 对 抗 模 仿 学 习 (generative adversarial imitation 

learning, GAIL)[62]则省去这一步骤, 通过学习一个

判别器来判断策略给出的状态-动作样本对与专家

策略给出的样本对之间的真伪 , 并将其形式化为

奖励函数来引导控制策略模仿专家样本 , 实现行

为克隆. 在 GAIL 框架的基础上, AMP[40]将样本观

测建模为虚拟人相邻 2 个时间步的状态, 可以直接

将运动捕获数据作为专家样本, 通过对抗性的奖励

函数引导控制策略学习运动捕获数据隐含的动作空

间; 同时, AMP 还使用梯度惩罚[63]来保证判别器学

习的稳定性. AMP 可以在给定少量运动捕获数据的

情况下学习到其中包含的运动技能, 并可以结合任

务相关的奖励函数完成类型丰富的目标任务. 凭借

其易用性和稳定性, AMP 成为后续复杂运动策略研

究中学习底层运动控制策略的基础[6,47,57,64-65]. 

3.2.2  运动数据缺失时的奖励函数 

与有运动捕获数据作为指导的模仿学习相对

应的是无参考数据的虚拟人运动控制策略学习 . 

此类方法的奖励函数设计中 , 更依赖对于人类运

动 的 理 解 和 与 任 务 目 标 相 关 的 奖 励 函 数 设 计 . 

Duan 等[66]设计奖励函数来鼓励虚拟人实现位移而

非原地静止, 同时, 惩罚脚步与地面的接触, 并防

止虚拟人偏离前进的方向 , 虚拟人能够实现在两

点之间移动而不摔倒 , 但生成的动作生涩且不像

真实人体 . 为了解决无运动参考下生成的人体运

动不自然的情况, Yu 等[67]根据观测发现, 对称性

是健康步态的一个重要的特征 , 并设计相应的对

称性损失项与 PPO 常规损失函数一同优化; 同时, 

在 Duan 等[66]工作的基础上, 在奖励函数中额外地

引入平衡奖励以及过大扭矩的惩罚项, 以尽可能小

的能量驱动虚拟人的位移. Abdolhosseini 等[68]的工

作进一步证明, 在策略学习过程中, 引入对称性约

束能够产生更高质量的运动. 

除了在常规平整的地形上学习虚拟人的行走

策略, AllSteps[30]实现了一种在无运动捕获数据参

考的情况下虚拟人的跨阶梯位移控制策略 , 在保

证生成的运动与真实人体相似的奖励函数 [66-67]的

基础上 , 同时将虚拟人脚部关节与目标阶梯的接

触作为奖励函数的一部分 , 并鼓励人体重心与阶

梯目标靠近, 以完成跨越阶梯的任务. 除了位移运

动, Tao 等[69]提出一种由任意跌倒状态起身的运动

控制策略, 将起立动作的学习分为 3 个阶段, 且为

每个阶段设计不同的奖励函数以达到阶段目标 : 

第 1 阶段的奖励函数鼓励智能体提高头部的位置、

保持躯干垂直直立、惩罚位移以及限制双脚之间的

距离; 第 2 阶段通过课程学习的方式逐步地减少关

节的力矩, 同时设立奖励函数模仿第 1 阶段的运

动; 第 3 阶段学习更慢的起立速度来模仿人类跌倒

后缓慢恢复站立的动作 , 同时通过奖励函数鼓励

人体最终保持预设的站立姿态. 

3.3  物理引擎与世界模型 
在深度强化学习中 , 环境是智能体所处的外

部世界, 包含智能体所能感知和交互的一切; 状态

转移则描述智能体在环境中从一个状态转移到另

一个状态的过程. 在虚拟人运动控制问题中, 环境

和状态转移都基于物理引擎实现 . 物理引擎以物

理规律为基础, 模拟真实世界中的物理行为, 它可

以模拟重力、碰撞、摩擦等各种物理效应, 使虚拟

环境或虚拟角色的行为更加逼真和可信; 其提供

一组函数和工具, 用于创建和管理物理对象, 并基

于约束计算物体的运动轨迹等 . 物理引擎是基于

深度强化学习的虚拟人运动控制的基础 , 无论是

无模型的方法还是基于模型的方法 , 都依赖物理

引擎对虚拟人和环境进行建模 , 并收集交互样本

来学习相关策略. 

目 前 , 常 用 的 开 源 物 理 仿 真 引 擎 有 Bullet, 

MuJoCo[9], DART[10], PhysX 等, 它们的目标都是模

拟真实世界的各种物理规律 , 但可能在底层的近

似计算中有所不同 . 这些物理引擎没有明显的优

劣, 熟练掌握其中一种即可. MuJoCo 是深度强化

学习中使用较多的物理引擎之一 , 被广泛地用于

学习各种虚拟人控制策略[70-73]; DART 提供高性能

的动力学仿真和控制功能 , 适用于机器人仿真等

场景 , 同时也能提供肌肉驱动的仿真控制功能 ; 

Bullet 提供丰富的物理效果模拟功能, 集成了丰富

的 API. 限制强化学习效率的一个主要因素就是采

样效率低下 , 因为物理引擎仿真的计算通常只能

在 CPU 上进行. 近年来, 基于 PhysX 引擎的 Isaac 

Gym[74]利用 GPU 的计算能力同时进行大量的仿真

计算, 大大提升了采样效率, 可以在较短的时间内

进行大规模的强化学习实验 . 对于数据需求量较

大的任务, 研究者更倾向于使用 Isaac Gym 来节省
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训练时间[57,64-65]. 

物理引擎虽然能够提供精细的运动仿真结果, 

但是其计算过程是不可微分的. 近年来, 基于监督

学习的生成式模型 , 如变分自编码器 (variational 

autoencoder, VAE)[75]在运动学方法中取得了出色

的效果 [76]. 物理仿真不可微分的特性 , 已成为利

用生成式模型进一步提升基于强化学习的控制策

略性能的阻碍. 若要回避这种阻碍方式, 常用的方

法将生成式模型的目标函数形式化为强化学习中

的一个特别奖励项 [47]; 然而这种方法需要以非监

督的方式同时训练 2 个耦合的系统, 训练的过程和

目标函数需要仔细地设计 [77]. 另一种方法是利用

基于模型的强化学习的思想 , 通过学习一个针对

当前任务的世界模型神经网络 , 以拟合当前虚拟

人的状态转移方程 . 世界模型提供了可微的物理

仿真计算 , 使得端到端的结合生成式模型的控制

策略学习成为可能 . 通常 , 训练世界模型的样本

是基于控制策略进行虚拟人的物理运动仿真得到

的 . 世界模型的训练可以与控制策略的学习交替

进行 [58,78-80], 也可以通过专家控制策略进行采样

和预训练 , 并在后续控制策略学习的过程中固定

其参数 [41]. 基于世界模型学习到的控制策略有效

地结合了生成式模型和物理仿真方法的优势 , 是

未来虚拟人控制策略学习的重要发展方向之一. 

3.4  控制策略设计 

目前, 主流的深度强化学习算法为 actor-critic

结构 , 需要同时学习策略网络 (actor)和价值网络

(critic). 策略网络根据当前状态选择动作, 而价值

网络则评估当前状态的价值, 这 2 个网络相互协

作, 共同优化智能体的决策策略. 在虚拟人运动控

制问题中, 鉴于运动捕获数据集的富足, 主流的方

法是利用 PPO 算法学习数据集中隐含的动作分布. 

当任务目标比较简单且数据集运动类型单一时 , 

策 略 网 络 可 以 用 简 单 的 多 层 感 知 机 (multi-layer 

perceptron, MLP)表示 [5], 但随着运动种类的丰富

以及任务目标的复杂化 , 需要更加复杂的网络架

构和训练方法. 

3.4.1  与生成式模型结合 

为了提升控制策略对运动技能类型的包容性, 

早期的工作直接利用运动学的生成方法 . 在运动

匹配[61]或者基于循环神经网络的生成式方法[43]中, 

先根据任务目标生成运动预测 , 再训练控制策略

追踪预测, 进而实现任务导向的长序列运动控制. 

为了保证追踪的稳定性 , 一段时间内的运动预测

也需要作为状态输入. 在 DeepMimic[5]的基础上, 

AMP[40]结合生成式对抗学习[81]的思想, 通过额外

训练一个判别器 , 并使用对抗损失函数直接学习

给定数据片段中的动作分布 , 省去了复杂的手工

奖励函数设计步骤. 

另一种结合生成式模型的方法是将生成式模

型直接嵌入控制策略网络中. Xu 等[82]使用循环神

经网络作为控制策略 , 通过隐藏变量传递输入状

态的时序信息, 使得生成的动作更加平滑. 潜在空

间模型在成功建模多种运动类型的同时 , 还能结

合高层策略在潜在空间中进行采样 , 完成多种具

有挑战性的运动学下游任务 [76]. 潜在空间模型需

要通过重建误差进行监督学习 , 然而由于物理仿

真的不可微性 , 因此当结合基于强化学习的控制

策略时 , 潜在空间的目标损失函数通常被转化为

策略学习相关的奖励函数项 , 以间接地建模运动

技能连续潜在空间[6,47]. Zhu 等[77]利用矢量量化编

码 [83]构建一个运动片段相关的离散隐空间, 为了

解决使用该空间信息存在的数据多样性不足问题, 

通过先验转移并鼓励转移后的分布均匀覆盖所有

可能的运动片段 . PULSE(physics-based universal 

motion latent space)[65]则利用 PHC(perpetual hu-

manoid control）[57]学习得到的专家策略, 先大量获

取状态-动作对的真值序列, 再直接基于监督学习

建模控制策略中的潜在空间 . 学习世界模型神经

网络[79]是另一条实现控制策略中潜在空间监督学

习的途径. 基于在仿真环境下采样的虚拟人状态-

动作样本 , 世界模型可以模拟物理引擎的仿真计

算, 实现可微的状态转移过程. PhysicsVAE[41]首先

利用模仿学习的方法[5]学习专家策略, 生成专家轨

迹并预训练世界模型 , 再基于世界模型学习控制

策略中的潜在空间表示 . ControlVAE[78]则是将潜

在空间与世界模型的学习结合起来 , 在每个训练

步交替进行; 同时采用了一个基于虚拟人当前状

态的运动先验[84]替代传统 VAE 中的零均值高斯分

布, 这种先验可以根据当前状态学习不同的分布, 

更好地建模多运动类型的隐空间. 在 ControlVAE

学习框架基础上, MoConVQ[58]利用矢量量化编码

的方法将运动变化映射到离散的潜在空间 , 进一

步提升了潜在空间对运动类型的容量 , 并且这种

离 散 的 表 示 可 以 结 合 生 成 式 预 训 练 转 换 器

(generative pre-trained transformer, GPT)模型完成更

高阶的跨模态生成任务[85]. 

3.4.2  策略组合 

与在控制策略中通过潜在空间隐式建模多种



198 计算机辅助设计与图形学学报 第 37 卷 

 

     
      

运动技能不同 , 另一种方式是针对不同的运动类

型学习底层控制策略 , 再通过高层策略根据任务

目标进行控制策略的调度组合 , 实现这种方法的

基础是文献[5,40,62,86]中提供的鲁棒的单一运动

类型的控制策略学习框架. Merel 等[72]将底层控制

策略分割成更短的控制片段 [87], 实现更加平滑的

运动过渡和更灵活的运动类型切换. Xu 等[88]首先

利用 GAIL[62]学习不同的底层控制策略, 然后基于

GAIL 框架中学习好的判别器对当前虚拟人运动状

态打分, 完成底层控制策略的切换. CARL[39]基于

Peng 等[89]工作的框架, 先学习针对基础追踪任务

的底层控制策略及其的组合权重 , 然后在高层策

略的学习上使用对抗学习建立用户输入与底层策

略权重之间的映射关系 , 并使用了深度强化学习

进一步微调高层策略来提升其泛化能力 . 混合专

家网络(mixture of experts, MoE)[90-91]是一种有效地

调度底层控制策略的方法 , 它根据任务目标确定

权重信息 , 通过对底层策略的输出 [42,57]或者网络

权重[78]进行加权平均, 得到最终的控制信息. 

3.4.3  学习方案 

对于比较有挑战性的虚拟人控制任务 , 尤其

是缺乏运动参考的任务 , 状态和动作空间更加缺

乏约束 , 需要复杂的学习方案才能得到较为鲁棒

的控制策略. 课程学习 [92]是解决这些任务的可行

途径之一, 通过逐步增加任务的难度和复杂度, 帮

助模型更好地学习和泛化. Lee 等[93]对运动的参数

空间进行建模, 包括虚拟人体的比例、运动的特征, 

如速度等 , 先基于运动片段学习标准人体的简单

运动 , 然后基于课程学习的思想渐进式地探索运

动参数空间 , 实现能够适应复杂运动参数变化的

控制策略. 类似地, Yin 等[94]在基于跳高运动片段

学习到的单一控制策略的基础上 , 对跳高运动的

起跳状态和目标参数进行探索 , 实现了对跳高风

格的控制 . 没有运动数据参考的强化学习任务需

要简化任务目标, 学习到初始的策略后再逐步增加

任务难度. Yu 等[67]通过添加外部力辅助虚拟人体

达到行走的目标 , 再逐步取消外部力对控制器参

数空间进行探索, 最终获得不需要运动参考的运动

控制策略. AllSteps[30]则是逐步增加台阶生成的随机

性来学习鲁棒的跨阶梯运动的控制器. Tao 等[69]首先

通过给予关节较大的力矩限制寻找成功的起立控

制策略, 然后逐步地减少关节的力矩限制, 学习能

够应对各种摔倒情况的起立控制策略. 

其他的学习范式, 如增量学习[95]和迁移学习[96]

也被用于复杂控制策略的学习中 . 增量学习允许

模型随着新数据的出现不断学习和提高性能. Xu

等 [82]利用增量学习的思想, 在学习的元策略的基

础上 , 只基于新数据和任务目标学习元策略输出

的偏置策略 , 这种以元策略为中心的学习方法可

以有效地改善策略学习中的遗忘问题. AdaptNet[97]

利用迁移学习 , 在学习好的基础策略上基于新任

务训练偏置网络 , 并将其输出加到基础策略网络

输出上, 以实现不同的任务目标. 

3.5  举例与分析 
以典型技术框架和实际问题为例 , 综合性分

析深度强化学习在学习虚拟人运动控制策略时的

典型技术路线 , 以及应对实际应用问题的具体解

决思路. 

3.5.1  典型技术框架举例与分析 

本文参考 PHC 方法[57]的框架图, 总结了一种

目前主流的基于 AMP[40]的典型虚拟人运动控制策

略学习框架, 如图 8 所示. 该框架在由判别器网络

提供的对抗奖励和任务目标特定奖励的指导下 , 

利用 PPO 算法训练控制策略, 通过指定具体的运

动捕获数据 , 可以限制虚拟人所掌握的运动技能

范围. 例如, 当使用的数据集中只包含走路和跑步  

 

 
 

图 8  基于 AMP[40]的典型技术框架与拓展 
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的运动类型时 , 学习的运动控制策略只能控制虚

拟人以走路和跑步的方式完成对应的任务目标 ; 

还提供了一种从少量运动捕获数据中 , 稳定学习

底层运动控制策略的技术路线. 在此基础上, 可以

对策略网络模块进行拓展 , 通过从运动捕获数据

集中学习更多的运动技能完成更复杂的任务目标. 

在利用此框架学习底层控制策略的基础上, PHC 基

于混合专家模型学习高层策略 , 以调度各底层策

略, 最终实现对大范围运动类型的鲁棒追踪. 另一

类方法通过拓展控制策略提升对多样化运动类型

的学习能力 , 这些方法在学习控制策略的同时建

模策略的潜在空间 [6,47]. 由于物理仿真的不可微

性 , 潜在空间的重建误差被转换成相关奖励函数

来实现. 因此建模潜在空间后, 可以通过学习高层

策略调制潜在空间, 完成特定的任务目标; 同时, 

也可以利用增量学习[95]提升控制策略的性能. Xu

等 [82]将此框架学习到的控制策略作为元策略, 通

过学习元策略输出的偏置策略完成新的任务目标. 

3.5.2  实际应用举例与分析 

在解决基于视频的姿态估计和基于 VR 传感

器的全身姿态重建等实际应用问题时 , 基于虚拟

人运动控制策略学习的解决思路是将其转化为运

动追踪问题 , 获取对应的物理真实且准确的虚拟

人运动序列[44-45,57]. 对于视频输入, 利用先进的姿

态估计方法 [98]获取运动学姿态序列, 并将其作为

运动追踪的目标; 而对于 VR 传感器输入, 则是将

传感器的位置、朝向和速度等信息作为追踪目标进

行控制策略的求解 . 运动追踪问题是虚拟人运动

控制的经典问题 , 旨在学习控制策略追踪特定的

运动捕获数据片段 , 生成物理真实的虚拟人运动

序列. 在深度强化学习框架下, 当学习控制策略追

踪仅包含单一运动技能的较短运动片段时 , 可以

将运动相位作为状态输入约束动作空间[5]. 当要实

现对包含多种运动技能的长运动片段的追踪时 , 

需要将未来一小段时间的目标姿态作为任务目标

输入 , 保证追踪的稳定性 [43,61]. 设计奖励函数时 , 

如果追踪的运动序列复杂多变 , 可以使用手工设

计的模仿性质的奖励函数 [43]; 如果追踪目标只包

含少量的运动片段 , 设计对抗损失是更省时高效

的选择[40]. 在环境方面, 可以使用 PPO 算法进行

无模型的控制策略学习 , 也可以利用采样数据监

督式地训练世界模型 [79], 进行基于模型的端到端

训练. 对于数据集较大的情况, 单一控制策略难以

处理数据集中包含的所有运动类型 , 可以在学习

多个底层控制策略的基础上 , 利用高层策略进行

调度, 实现对多种运动类型的追踪[42]. 

对于复杂的任务目标 , 运动捕获数据往往难

以获取, 在这种缺乏运动捕获数据的情况下, 控制

策略需要从无到有地学习运动技能完成任务目标, 

因此需要更加仔细地设计奖励函数 , 引导虚拟人

对运动空间的探索; 同时, 也需要分解任务目标, 

从易到难渐进式地学习控制策略. 为了解决在无运

动捕获数据参考的跨阶梯位移运动问题, Xie 等[30]

提 出一 种 基 于 课程 式 学 习 的控 制 策 略 学习 方 法

AllSteps, 将控制策略的学习由易到难分成 4 个课

程阶段 , 并在每个阶段通过动态地调整需要跨越

的台阶地形难度 , 对任务目标的参数空间进行渐

进式的探索 . 因为任务本身的状态空间不是特别

复杂, 只使用 5 层的 MLP 作为控制策略网络, 并

使用 PPO 算法学习控制策略, 所以在奖励函数设

计上 , 除了为每个脚步的目标位置设定稀疏奖励

函数外 , 还设计了与目标距离相关的稠密奖励函

数鼓励虚拟人去接近目标; 同时, 设计了惩罚性质

的奖励函数, 如能量惩罚项、关节约束惩罚项和速

度惩罚项, 以提升运动的自然程度. 

3.6  数据集 
本节介绍针对运动控制策略学习中常用的运

动捕获数据集 , 以及针对特定姿态估计任务常用

的数据集. 

3.6.1  常用运动捕获数据集 

当前 , 已有一系列虚拟人运动控制策略的研

究工作关注对特定运动技能的学习 [5,31,45,49,54], 它

们使用独立采集或从视频中重建获得的运动数据

作为数据集. 如何学习通用的运动控制策略一直是

计算机图形学和机器人领域面临的挑战. 随着动作

捕捉技术的发展, 多个大规模人体运动数据集的开

放为通用策略的学习提供了基础性的支持. 下面详

细介绍虚拟人运动控制策略学习相关的数据集. 

CMU-Mocap 数据集①. 由卡内基梅隆大学图

形实验室提出 , 是利用光学标记运动捕获的大规

模三维人体运动数据集, 内容涵盖移动运动、体育

活动、人与人交互、人与物体交互、情景交流、测

试数据等 6 大类别. 该数据集包含 111 个不同尺寸

的 人 体 骨 架 ,  共 计 2  6 0 5 段 运 动 ( 1 2 0 帧 / s , 

543.49 min); 因其三维运动具有高精度、高质量的

特征, 被广泛应用于三维人体运动建模、控制、预 

                    
① http://mocap.cs.cmu.edu 
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测、生成等任务. 

AMASS 数据集[99]. 马普所智能系统研究团队

将包括 CMU-Mocap 数据集在内的多个基于光学

标记捕捉的数据集进行整合, 并以 SMPL 参数模

型[100]对人体骨架结构、形态表示进行统一, 形成

了 AMASS 数据集. 截至目前, AMASS 整合了 24 个

数据集, 涵盖 500 个主题、17 916 段运动, 时间超

过 62 h, 并且它仍处于更新维护状态. AMASS 的

统一表示特点, 使其很容易用于动画、可视化和生

成深度学习的训练数据. 

LAFAN1 数据集[101]. 由育碧公司于 2020 年提

出的三维人体运动数据集. 该数据集以 30 帧/s 的

帧率捕获, 共有 5 个角色骨架、77 段运动, 共计 

496 672 帧(约 276 min); 其主题主要针对移动运动, 

包括平地和非平地的移动, 同时还包含少量搏击、

瞄准以及跳舞等艺术动作. 

3.6.2  姿态估计数据集 

在姿态估计任务中 , 运动控制策略根据视觉

特征操控虚拟人重现运动序列 . 姿态估计任务是

当前计算机视觉领域备受关注的研究方向 , 不断

有包含运动视频和运动序列数据, 且场景、视角与

内容各异的数据集发布 . 下面介绍目前应用最普

遍的 2 大代表性数据集. 

Human3.6M 数据集[102]. 同时包含三维人体运

动数据以及 4 个视角下高分辨率的视频数据. 该数

据集包含 360 万帧人体姿态及其对应的图像, 由

11 名专业的动作捕捉演员(6 男 5 女)完成, 包含 7

个场景(讨论、吸烟、拍照、打电话等), 捕获帧率

为 50 帧/s. 数据捕获中, 动作捕捉演员穿着各自的

日常服装 , 并在身体上直接粘贴反光材质以尽可

能保持真实感 . 该数据集在基于二维视频的动力

学建模中广泛使用. 

3DPW 数据集[103]. 不同于 Human3.6M 数据集

主要集中在室内环境, 3DPW 使用单目摄像机与惯

性测量单元(inertia measurement unit, IMU)的复合

传感系统进行采集 , 旨在同时涵盖室内和室外环

境, 且重点聚焦于室外复杂环境中人的自然动作. 

该数据集以 30 帧/s 的帧率采集, 共包含 51 000 个

运动帧和 60 段视频序列, 每帧都包含对应的单目

摄像机参数. 

3.7  评估标准 
从训练与推断时间、定性标准和定量标准 3

个方面, 讨论虚拟人运动控制策略的评估标准, 并

介绍相关工作在标准上的进展情况. 

3.7.1  训练与推断时间 

在基于深度强化学习的虚拟人运动控制策略

学习中 , 虚拟人每次更新策略参数时都需要与物

理仿真环境进行交互, 以收集足够的训练样本, 而

物理仿真涉及复杂费时的约束求解过程 , 大大限

制了控制策略的学习效率. 早期的工作受限于 CPU

的计算性能, 即使是简单的运动片段, 都需要花费

数个小时进行学习[5]. 随着训练数据增多, 耗费的

时间会增至数十小时 [43]甚至上百小时 [42]. 最近 , 

Isaac Gym[74]的出现极大地缓解了这一问题, 其利

用 GPU 的并行计算能力在大量仿真环境中同时进

行采样, 大大提升了效率, 在相同的任务上, 通常

可将训练速度提升 2 个数量级[44], 在短时间内即

可完成基于大规模数据的运动控制策略学习[6,57,65]. 

由于运动控制策略网络本身的结构并不复杂, 

且大多数运动控制策略都是以用户交互控制的任务

目标进行学习的, 因此绝大多数的运动控制策略都

可以做到实时交互控制, 生成用户需求的运动序列. 

3.7.2  定性标准 

由于虚拟人运动控制策略的相关研究工作没

有固定的任务目标 , 因此研究者更倾向于从视觉

上的运动生成效果来评价工作. 参考 Geijtenbeek

等[104]的工作, 本文将定性标准总结为 3 点. 

(1) 运动技能. 评估控制策略的一个重要指标

是判断其是否具备足够丰富的运动技能 . 控制策

略掌握的运动技能越丰富, 其能完成的任务目标也

会随之复杂. 早期的方法受限于稀少的运动捕获数

据, 只能从运动片段中学习单一的运动技能[5]. 随

着运动捕获数据集的丰富 , 越来越多的工作从海

量数据中学习尽可能多的运动技能 . 从多个运动

片段 [40,43], 到单一运动数据集 [6,42,78], 再到多个数

据集的集合 [57-58,65], 已有方法已经能成功地从数

十小时的运动捕获数据中学习种类多样、风格各异

的运动技能. 

(2) 鲁棒性. 在运动控制过程中维持平衡也是

评估控制策略的一个重要指标. 在结果展示中, 研

究者通过给虚拟人添加额外扰动, 如突然的推力, 

考察控制策略的鲁棒性. 目前, 基于深度强化学习

的控制策略都有较强的鲁棒性 , 能应对一定程度

的外力扰动. 如果虚拟人意外摔倒, 有的工作也会

额外学习起身策略 [43], 保证控制策略能够继续进

行之前的任务. 

(3) 自然程度. 虚拟人体运动控制的要求是使

得生成的动作尽可能真实. 现阶段, 主流的从运动

捕获数据中学习运动控制策略的方法使用模仿性
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质的奖励函数 [5]或者对抗性质的奖励函数 [40], 都

能够较好地重现运动数据集中的运动序列; 对于

不使用运动捕获数据的方法 , 会额外设计约束动

作自然程度的能量 [30]或者对称性奖励函数 [67], 提

升运动质量. 

3.7.3  定量标准 

由于虚拟人运动控制策略没有固定的任务目

标 , 研究者更倾向于定义新的研究问题并生成视

觉自然的虚拟人运动序列 , 因此相关的定量标准

较少. 近年来, 随着相关研究方法的进步和数据集

的丰富, 一些工作如 PHC[57], UHC[60], PULSE[65]参

考计算机视觉领域的定量标准 , 在大量数据集上

验证其方法在追踪运动参考时的准确性和鲁棒性: 

(1) 平均关节位置误差(mean per joint position 

error, MPJPE). 计算生成的运动与参考运动之间的

关节位置的平均误差来衡量相似程度 , 分为在根

关节坐标系下的局部 MPJPE 和世界坐标系下的全

局 MPJPE(G-MPJPE). 

(2) 速度误差(velocity error, Vel). 计算生成运

动与参考运动关节速度的平均误差. 

(3) 加速度误差(acceleration error, Acc). 计算

生成运动与参考运动关节加速度的平均误差. 

(4) 追踪成功率(success rate, Succ). 在任何时

间点 , 若生成运动与参考运动的关节位置平均距

离小于某一阈值, 则视为追踪成功. 

在同等条件下, PHC[57], UHC[60]和 PULSE[65]在

AMASS 数据集上的运动追踪量化性能对比如表 1

所示. 可以看出它们在定性指标上的进步情况. 

 
表 1  在 AMASS 数据集上的运动追踪量化性能对比 

方法 Succ/%↑ G-MPJPE/mm↓ MPJPE/mm↓ Acc/(mm·帧−2)↓ Vel/(mm·帧−1)↓ 

UHC[60] 62.6 58.2 98.1 22.8 21.9 

PHC[57] 97.1 53.1 39.5  7.5 10.4 

PULSE[65] 99.2 36.1 24.1  2.7  3.9 

注. 粗体表示最优值, ↑表示该项数值越大越好, ↓表示该项数值越小越好. 

 

4  结  语 

近年来 , 深度强化学习算法已经逐步发展成

熟 , 并在解决虚拟人运动控制问题上展现了巨大

优势和潜力 . 基于深度神经网络表示的运动控制

策略能够有效地处理虚拟人复杂的高维状态空间

和动作空间 , 并通过学习复杂的非线性关系优化

决策过程, 控制虚拟人完成多样化的任务目标. 

4.1  研究现状与挑战 
在虚拟人运动控制策略学习方法的相关工作

中, 研究者通常根据具体的任务目标, 设计合理的

虚拟人状态表示和奖励函数, 利用物理引擎, 并应

用合适的深度强化学习算法学习控制策略. 目前, 

从基础的速度控制到与视觉输入结合的任务目标, 

该领域的工作呈现复杂化、多样化的趋势. 本文将

将重点工作按照出版年标注在图 9 中; 并将现有相

关工作按照第 3 节提到的 4 个维度进行总结, 如表

2 所示, 其中, CL 表示课程学习, IL 表示增量学习, 

TL 表示迁移学习, 为后续的研究提供参考. 

随着运动捕获数据集的发展 , 主流的方法更

倾向于从运动捕获数据中利用模仿性质的奖励函

数来学习运动技能 . 如何利用丰富的运动捕获数

据提升控制策略的深度与广度是未来的主要研究

方向. 在广度方面, 因为不同运动技能的动作空间

分布是不同的 , 如何合理利用大规模数据集让控

制策略掌握尽可能多的运动技能 , 并使用学习到

的技能去完成更加复杂的任务目标是目前研究的

挑战之一. 在深度方面, 探索单一运动类型控制策

略的个性化参数空间 , 让控制策略能够建模尽可

能多的可控参数 , 例如虚拟人的身体参数或物理

仿真环境参数 , 以实现个性化的运动控制也是一

个亟待解决的问题. 

 

 
 

图 9  虚拟人控制策略学习研究时间线 
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表 2  虚拟人控制策略学习实际应用设计总结 

状态表示 控制策略设计 

虚拟人建模 基础任务 交互任务 视觉任务
奖励 环境 

复杂策略 
相关工作 

全身

模型 

简化

人体 

精细

建模 

速度/

方向 

目的地

/轨迹 

运动

追踪

物体

交互

地形

变化

姿态

估计

第一

人称

数据

依赖

物理 

引擎 

世界 

模型 

深度强化 

学习算法 生成式

模型 

策略

组合

学习

方案

Liu 等[87] √     √   √ √ √     √ ODE   DQN   √   

Heess 等[86] √ √   √       √       MuJoCo   PPO   √   

Merel 等[70] √     √   √   √     √ MuJoCo   TRPO       

Liu 等[31] √   √       √       √ ODE   DDPG       

DeepMimic[5] √     √ √ √ √       √ Bullet   PPO   √   

SFV[52] √               √   √ Bullet   PPO       

Yu 等[54] √         √         √ DART   PPO     CL

Yu 等[67] √ √   √               DART   PPO       

Abdolhosseini 等[68] √ √   √ √ √   √       MuJoCo   PPO       

Bergamin 等[61] √     √ √   √       √ Bullet   PPO √     

Yuan 等[59] √                 √ √ MuJoCo   PPO       

MCP[89] √ √     √   √       √ Bullet   PPO   √   

Won 等[35] √ √       √         √ DART   PPO       

Park 等[43] √             √     √ DART   PPO √     

Won 等[42] √         √         √ Bullet   PPO √ √   

CARL[39]           √         √ Bullet   PPO √ √   

RFC[55] √                 √ √ MuJoCo   PPO       

AllSteps[30] √ √           √     √ MuJoCo   PPO     CL

Lee 等[93]       √ √     √     √ DART   PPO     CL

Won 等[37] √         √ √       √ Bullet   PPO     TL

AMP[40] √     √ √ √ √ √     √ Isaac Gym   PPO √ √   

Xu 等[88] √     √   √   √     √ Bullet   PPO √ √   

SimPoE[56] √               √   √ MuJoCo   PPO       

UHC[60] √                 √ √ MuJoCo   PPO       

Luo 等[53] √               √   √ MuJoCo   PPO       

ASE[47] √     √ √ √         √ Isaac Gym   PPO √     

PhysicsVAE[41] √     √ √   √ √     √ Bullet √ PPO √     

QuestSim[44] √         √         √ Isaac Gym   PPO       

Neural3Points[45] √         √         √ ODE   PPO √     

Tao 等[69] √                     MuJoCo   SAC     CL

Park 等[34]     √     √         √ DART   PPO       

ControlVAE[78] √     √ √   √       √ ODE √   √ √   

CALM[6] √         √         √ Isaac Gym   PPO √     

Zhang 等[49] √           √       √ Isaac Gym   PPO     CL

QuestEnvSim[50] √         √   √     √ Isaac Gym   PPO       

PHC[57] √         √         √ Isaac Gym   PPO   √ IL

PULSE[65] √         √         √ Isaac Gym   PPO √     

Trace and Pace[64]   √     √   √ √     √ Isaac Gym   PPO √     

Xu 等[82] √     √ √ √ √       √ Isaac Gym   PPO √   IL

AdaptNet[97] √           √ √     √ Isaac Gym   PPO √   TL

MoConVQ[58] √     √   √   √ √   √ ODE √   √     

Zhu 等[77] √           √       √ Isaac Gym   PPO √     
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4.2  未来工作展望 
目前 , 虚拟人运动控制策略主要应用于角色

动画合成等领域 . 随着人工智能的快速发展和应

用的推广 , 针对虚拟人控制策略的深度和广度有

以下应用方向的发展前景. 

(1) 多模态的感知与控制. 已有的运动控制策

略已经能够从运动数据集中学习到丰富多样的运

动技能, 如何拓展控制策略对于多模态输入(如声

音、图像和文字等)的理解, 是未来的重要研究方

向之一. 目前的工作在基于自身视觉输入、音乐律

动输入和文本输入的虚拟人运动控制问题上取得

了一定的进展 , 这些工作为拓展控制策略对多模

态输入的理解提供了一些启示 . 未来可以探索如

何更好地整合多模态输入的信息 , 实现更全面和

多样化的虚拟人运动控制 , 进一步提升控制策略

的广度. 

(2) 世界模型学习. 已有的基于深度强化学习

的虚拟人运动控制策略依赖于与仿真环境进行交

互采样来感知环境信息 , 而物理引擎不可微分的

特性导致虚拟人运动控制策略很难与具有强大性

能的生成式模型进行结合 , 限制了控制策略的广

度 . 虽然已有工作通过学习虚拟人强相关的世界

模型 , 并结合深度生成式模型在一些具有挑战性

的任务目标取得了进展 , 但这样的世界模型只能

模拟单一虚拟人在一定状态范围内的状态转移过

程, 具有较大的局限性. 进一步拓展基于物理仿真

环境下采样学习的世界模型的泛化能力 , 甚至是

利用真实世界提供的样本来学习建模世界模型 , 

是未来的研究方向. 

(3) 具身智能. 近年来, 随着具身智能的发展, 

人们对于智能化的人形机器人控制的需求也在不

断提高 . 虽然基于深度强化学习的控制策略已经

在虚拟人运动控制问题上取得了显著的进展 , 但

由于物理仿真引擎的局限性和关节驱动方式的不

同 , 将控制策略直接应用到真实人形机器人的控

制上并非易事 , 已经有工作在这方面取得了一定

的进展 [105-106]. 如何进一步打破虚拟与现实的界

限, 拓展控制策略的深度, 将目前成熟的虚拟人控

制策略应用到人形机器人运动控制领域 , 也是未

来的研究方向. 

本文对虚拟人运动控制问题的相关研究进行

梳理与分析, 以期为后续的研究工作提供参考, 也

希望虚拟人的运动控制策略可以应用到更多创新

领域. 
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