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摘要 人体逆向运动学问题是人体运动合成、人体运动捕获和理解的基本问题. 由于人体关节链式系

统的复杂性, 人体逆向运动学方程往往存在多解或无解的情形. 传统的方法通常采用解析或数值迭代

方法求解逆向运动学问题, 在给定足够多约束的情形下能够得到比较好的解, 但无法处理少量约束下

生成自然的人体姿态问题. 近年来, 从大规模数据集中学习统计模型参数的思想被广泛运用, 求解人

体逆向运动学的机器学习方法中经典工作—混合 Gauss 逆向运动求解模型 (Gaussian mixture model-

inverse kinematics, GMM-IK) 就提出利用混合 Gauss 模型建模人体姿态数据分布, 并采用期望最大化

方法求解参数. 随着深度学习技术的发展, 本文提出一种自编码神经网络与数值迭代融合的方法, 在

给定少量约束的情形下依然能够得到自然的人体姿态,相较于 GMM-IK方法,本文所提出的方法通过

神经网络自动学习姿态分布, 省去了模型的假设和特征的设计, 且量化实验显示本文方法的关节坐标

和角度重建误差相较于 GMM-IK 模型平均减少了 25% 和 39%. 在应用方面, 本文方法可处理光学运

动捕获数据, 也可用于图像视频的人体姿态估计等领域.

关键词 逆向运动学 人体姿态构建 自编码神经网络

MSC (2010) 主题分类 34A34, 92B20, 53A17

1 引言

逆向运动学 (inverse kinematics, IK) 是利用运动学方程求解关节参数以满足位姿约束的问题 [1],

起初用来操纵 6 个自由度的机械手臂, 随后扩展到人体姿态的求解. 人体姿态的逆向运动学求解可以

应用于计算机图形学领域的人体运动合成、计算机视觉领域的人体运动捕获与理解等方面,例如,无标

注多风格的运动合成 [2]、基于动力学的运动合成与控制 [3] 以及基于单目深度相机的姿态估计 [4, 5] 等.

机械手臂的逆向运动学问题由于自由变元个数少, 通过解析方法便能很好地解决. 但对于复杂的链式
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系统如人体, 由于约束的任意性以及约束个数与自由变元个数之间的关系导致约束方程组解的情形

复杂多样, 且解的显式表达式难以给出. 因此, 人体逆向运动学求解问题一般都是基于数值迭代方法.

人体逆向运动学求解问题,即给定一系列约束 (如部分关节点坐标等)情形下, 求解满足约束条件

的人体姿态 (各关节的旋转). 在此问题中, 给定基准姿态, 人体各关节的父子关系及在父节点局部坐

标系下的坐标均为已知, 各关节相对于父关节的旋转角 θ 则是待求解的变量, 如图 1 所示.

父子关节点之间的坐标关系可表示为

Xa = Xf +R ∗O, (1.1)

其中 Xa = [xa, ya, za]
T 表示关节点 a在世界坐标系下的 3维坐标, Xf 表示其父亲节点的世界坐标. R

为父节点在世界坐标系下的旋转矩阵, 与变量 θ 相关. O = [ox, oy, oz]
T 表示在基准姿态下关节 a 在父

节点的局部坐标系下的坐标.

当所有的关节点的旋转角度都已知时, 根据 (1.1), 从根节点出发, 根据关节链上节点的父子关系

可以很容易求出所有关节点的 3 维坐标, 这即是正向运动学. 反过来, 知道所有或部分关节位置, 推导

出各关节的旋转则困难得多, 通常情形下需要求解一个如 (1.2) 所示的非线性约束方程组:

f1(θ) = c1,

f2(θ) = c2,

...

fm(θ) = cm,

(1.2)

其中 θ 表示人体姿态的旋转变量, ci 表示指定的约束, fi 表示约束 ci 与 θ 之间的函数关系.

在实际问题中, 约束包括但不局限于关节点的 3 维世界坐标, 其可以是用户指定的任意约束, 例

如, 将 3 维人体模型投影至平面后的 2 维位置约束或是关节对之间的距离约束. 这些约束在增加直观

性的同时也增加了求解的难度, 尤其是在约束的个数远小于待求解的未知数个数时, 例如, 图 2(a) 中

红点即为相应关节 3 维坐标位置约束. 非线性方程组 (1.2) 存在着多解, 使得传统的数值迭代算法在

该情形下难以求得自然的人体姿态, 如图 2(b) 所示.
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图 1 人体骨架示意图
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(a) (b) (c)

图 2 数值方法与神经网络求解逆向运动学. (a) 3 维关节坐标约束与人体基准姿态; (b) 纯数值迭代方法求解结果;

(c) 神经网络方法求解结果

近年来深度学习发展迅速, 并已渗透到各个应用领域. 深度神经网络可以看作是非线性函数的拟

合. 1989 年 Hornik 等 [6] 证明即便是只有一层隐藏层的神经网络, 使用任意的挤压函数 (squashing

functions) 作为激活函数, 便可以拟合任意的 Borel 可测函数. 作为统计学习方法, 其思想主要是从大

量的训练数据中自动提取特征, 并挖掘出其中的统计规律. 神经网络强大的拟合能力使其在 3 维人体

重建和运动捕获等方面发挥着重要的作用. 但神经网络的方法仍然存在着弊端, 在人体逆向运动学问

题中, 通过训练得到一个神经网络作为非线性函数来逼近方程组 (1.2) 真解的表达式, 但受到用户设

定约束的多样性、网络结构以及训练数据规模的影响, 最终网络输出的解往往不能完全满足用户指定

的约束, 如图 2(c) 所示.

因此,本文研究了数值迭代计算方法和神经网络方法在少量约束下人体逆向运动学求解问题中的

表现, 找到了将神经网络模型融入数值迭代计算的机制, 提出了融合神经网路与数值计算的人体逆向

运动学求解模型 MNN-IK (mixing neural network and numerical IK for human posing), 使得求解结果

达到了既数值准确、又视觉自然真实的效果, 进一步验证了该方法在光学运动捕获处理以及基于图像

视频的人体姿态估计等实际应用中具有重要作用.

2 相关工作

求解逆向运动学问题的方法大致可以分为 3 类, 分别为解析方法、数值方法和数据驱动方法. 这

3 类方法均有各自的优点以及局限性.

2.1 解析方法

解析方法即是直接根据方程组 (1.2), 求得非线性方程组的闭式解 [7]. 这类方法的优点在于精确、

直观明了且求解效率高. 在机器人领域, Manocha 和 Canny [8] 证明了解析方法能够很好地解决具有 6
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个自由度的机械手臂操纵问题. 而在人体方面, Tolani 等 [9] 结合解析和数值方法, 解决四肢关节的逆

向运动学问题, 该方法能够实时地得到所有可能的解, 但仅限于所有关节旋转小于 7 个自由度的情形.

近年, Duits 等 [10] 通过构造简单的三角函数来近似求解人手部的逆向运动学问题, 但仍然只能处理自

由度较少的情形. 因此, 解析方法主要适用于简单系统的逆向运动学求解, 其缺陷在于对人体等复杂

的链式系统, 解析方法很难给出关节角 θ 的显式表达式, 也难以处理方程组无解的情形.

2.2 数值方法

相对解析方法而言,数值方法具有求解一般链式系统的形式且能够嵌入各种约束条件因而在求解

人体逆向运动学方面更加地适用 [11]. 逆向运动学的数值方法通过迭代来求解方程组 (1.2) 的近似解.

对于人体逆向运动学迭代算法的代表性研究按照时间顺序有基于 Jacobi 矩阵的迭代求解 [12]、循

环坐标下降法 (cyclic coordinate descent, CCD) [13] 求解以及 Levenberg-Marquardt (LM) [14] 方法等迭

代算法.

Girard 和 Maciejewski [15] 最早提出利用 Jacobi 矩阵的伪逆来刻画关节坐标空间与关节角度空间

的变化关系. 该算法每次令 θ 沿着 Jacobi矩阵伪逆的方向更新迭代,进而缩小坐标空间中关节位置与

约束目标的距离. 该方法简单明了, 但实际求解 Jacobi 矩阵伪逆具有较高的时间复杂度, 且算法的收

敛速度慢.

对 Jacobi 矩阵的迭代求解算法进行改进的是 CCD. CCD 是一种启发式的迭代优化求解算法, 每

次仅优化 θ 中某一个变量, 而保持其他变量不变. 该方法具有较高的效率且对奇异点不敏感, 但由于

CCD每次沿着空间中的坐标轴进行搜寻,没有考虑人体关节链树形结构以及关节之间的关联,因此当

约束个数较少时, CCD 求解得到的人体姿态往往是不自然的.

与 CCD 一样, LM 法也同样能应用于逆向运动学方程的求解, LM 法结合了 Newton 法和梯度下

降法的优势,为了应对逆向运动学求解过程中的效率以及奇异值的问题, Sugihara [16] 对传统的 LM法

进行了改进, 提出了带阻尼因子的稳定 LM 求解方法, 该方法能够比较好地处理无解的情形, 且提升

了求解的效率.

上述的工作在逆向运动学的迭代算法上均作出了巨大的贡献,但均只是针对某一特定的约束或特

殊情形. 而针对一般的人体逆向运动学求解, Zhao 和 Badler [17] 提出了普适的模型, 其将原方程组求

解问题转化为非线性函数优化问题, 然后采用 LM 算法求解. 该模型能够适用于任意的链式模型, 且

用户可以给定任意约束. 本文提出的 MNN-IK 即是融合了该优化模型的方法.

数值方法解决了当人体自由度较高时解析方法无能为力的问题.但通过数值方法生成一个自然合

理的人体姿态需要用户给定足够多的限制条件, 而实际应用往往只能得到少量的约束.

2.3 数据驱动方法

2.3.1 传统统计学习方法

近年来随着运动捕获设备的普及, 依赖数据的统计学习方法发展迅速, 利用已有的姿态数据作为

先验信息合成自然合理的姿态成为目前研究的热点.

在角度空间中符合人体运动学的自然的姿态向量仅占少部分, 因此随着约束个数的减少, 数值求

解结果的质量越加难以保证, 且极其依赖于迭代初值. 为此不少研究着眼于从相互关联的人体关节之

间挖掘出相关规律, 而从高维度的角度空间中获取人体姿态先验信息的重要思想即是降维.
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主成分分析 (principal component analysis, PCA) [18] 是经典的降维方法. 由于人体关节之间的相

关性, 高维的角度空间必然存在着冗余的信息. Chai 和 Hodgins [19] 提出了利用局部 PCA 方法在低维

空间中生成一个运动流形来合成运动姿态. 该方法在生成人体脚步运动方面较为有效, 但整个人体关

节间的联系难以用线性模型表达.

为此, Li 等 [20] 提出了利用自组织映射 (self organizing map, SOM) [21] 的方法对姿态数据降维,

SOM 是一种非线性无监督学习方法, 该工作通过学习特定运动序列的 Jacobi 矩阵来合成相似的人体

运动. 该方法在小样本下效果较好, 且由于该方法通过学习得到 Jacobi 矩阵的伪逆, 因此求解效率高

于一般的数值方法, 但其无法扩展到多约束以及多种运动风格的情形.

文献 [22] 提出利用 Gauss 过程隐变量模型 (Gaussian process latent variable model, GPLVM) [23]

学习特定风格的运动, 结合用户指定约束合成与训练动作相似的姿态. GPLVM 是低维非线性生成式

模型, 其相较于 PCA 等线性方法具有更强大的生成能力.

以上统计学习方法共同的缺陷在于仅能从小样本中学习某一特定的运动风格,针对大样本和多风

格的情形, Wei 和 Chai [11] 利用线性方法先将高维的姿态向量降维, 然后将低维数据的分布由 70 个

Gauss 概率模型组成的 Gauss 混合模型 (Gaussian mixture model, GMM) [24] 来刻画, 最终通过最大期

望 (expectation-maximization, EM) 算法 [25] 训练求解 GMM 的参数. 该方法能够从大量的数据中学

习多种风格的运动姿态, 但随着训练数据规模增加, 其合成姿态的精度也随之下降, 量化实验证明本

文的 MNN-IK 模型在姿态重建误差上优于 GMM-IK.

2.3.2 深度神经网络方法

神经网络既能拟合非线性函数, 也能学习得到数据集的先验. 前者主要用来做分类、回归等问题,

而后者在相关应用中的运用较为少见. Holden等 [26]于 2015年提出了利用卷积神经网络 (convolutional

neural networks, CNN)学习低维人体运动流形空间,该方法将时序的人体姿态数据映射到低维运动流

形空间上, 进而应用于运动插值和填补缺失数据等, 但该方法并未利用到流形空间中运动数据的概率

分布信息.

受到工作 [27]的启发,本文提出一种结合目前深度神经网络以及数值迭代求解的人体逆向运动学

求解方法,学习得到角度空间中表示姿态数据的先验分布,以此来量化人体姿态的自然程度,进而嵌入

到原始的优化模型中来迭代求解. 相较于经典的数据驱动方法 GMM-IK 模型 [11], 本文的姿态先验是

通过训练网络后利用重建误差直接得到, 从而省略了对概率模型以及相关参数的假设, 实验证明该方

法在求解质量方面优于 GMM-IK 模型以及以往的方法.

3 MNN-IK 求解方法

3.1 MNN-IK 模型

由运动学方程组 (1.2), 可以发现其中方程仅包括用户指定的约束, 而缺少人体姿态的先验信息.

因此本文方法的主要思想很简单, 即引入一个判决函数 g(θ), 其数值大小仅与解 θ 本身有关, 反映的

是解 θ 本身属于自然人体姿态的程度. 在求解过程中, 在满足用户约束的同时最小化判决函数, 以此

保证合成的是自然的人体姿态. 为了方便后续的迭代求解, 函数 g(θ) 应当满足非负、可导并且 θ 表示

姿态越自然则 g(θ) 的数值越小. 由此便将原问题和非线性方程组 (1.2) 建模为以下能量优化模型:
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min
θ

1

2
E(θ)TE(θ), (3.1)

其中 E(θ) = [c1 − f1(θ), c2 − f2(θ), . . . , cm − fm(θ), g(θ)]T.

残差矩阵 E(θ)的前 m项表示满足用户指定的约束条件,而第 m+1项则保证该解表示的是属于

人体的自然姿态. 因此关键部分是如何得到判决函数 g(θ),为此将训练一个自编码网络 (autoencoder),

并且以自编码器对姿态的重建误差作为衡量解隶属于人体自然程度的数值指标.

受到 Yegnanarayana 和 Kishore [27] 工作的启发, 本文利用自编码网络来学习人体姿态先验, 再通

过数值迭代求解优化问题 (3.1). 构造 g(θ) 的主要思想是利用大量的人体姿态数据来训练一个编码器

和一个解码器,见图 3. 由于人体在运动过程中各个关节之间存在着一定的联系,因此本文希望通过降

维来去除关节旋转角之间的冗余信息.对于任意的输入,网络首先将会通过编码器进行压缩降维,得到

低维的特征向量, 再通过解码器还原出输入. 该网络的目标是使得输入的姿态与输出的姿态尽可能地

接近, 即最小化重建误差 ∥θ − θ̂∥, 因此本文训练所用的损失函数为

L = ∥θ − θ̂∥2 + cL2, (3.2)

其中 L2 为正则化项 (网络权向量 W 中各元素的平方和再求平方根), 其目的是为了防止模型过拟合;

c 为人为设置的超参数.

由于在训练时本文仅输入自然的人体的姿态 θ, 因此网络训练完成之后, 编码器与解码器便学会

了编码与解码自然的人体姿态向量, 而对于其他非人体姿态的数据则不敏感, 从而重建误差也较大.

重建误差 ∥θ − θ̂∥ 则可以作为本文刻画人体姿态自然程度的指标来引导数值求解的方向. 因此可得到

g(θ) 的表达式为

g(θ) = ∥θ − θ̂∥2. (3.3)

本文自编码网络的编码器与解码器均由 4 层全连接层构成, 具体网络结构及训练算法见附录 A:

自编码网络的训练. 由于网络中的计算均为矩阵乘法且修正线性单元 (rectified linear unit, ReLU) [28]

激活函数也为可导函数, 因此, g(θ)可导且满足非负以及 g(θ)的数值越小表示 θ 所表示的姿态越自然

的要求.

||θ − θ ||
2

^

θ̂
θ

图 3 自编码器 (将高维空间中的人体姿态经过编码器得到在低维空间中的特征表示, 再通过解码器进行姿态的还原)

6



中国科学 : 数学 第 51 卷 第 1 期

3.2 MNN-IK 算法

由训练好的自编码网络, 本文便可得到判决函数 g(θ), 从而可写出残差矩阵 E(θ), 接着通过 LM

法进行迭代求解, 即可求解得到满足约束的自然人体姿态. 参照 Lourakis [29] 的 LM 法实现, MNN-IK

求解算法的伪代码如算法 1,其中,参数 θ0 表示迭代初值,本文中取值为 0向量;参数 µ调节 LM公式

中对角矩阵元素的大小,反映的是矩阵 A与单位矩阵 I 的比例关系;参数 τ 则用来初始化 µ,算法中 τ

的大小根据实验经验获得; 参数 v 表示算法内部循环失败之后对 µ 的调节, 即若算法没有找到正确的

下降方向, 则将 µ 增大一倍从而加大二阶导数对迭代方向的影响. 该算法的收敛性分析参见附录 B.

算法 1 MNN-IK 模型求解

Require: 用户指定约束 ci, 训练好的自编码器.

Ensure: 生成的姿态 θ.

1: 初始化解 θ←θ0, 迭代步数 k = 0, 最大迭代步数 kmax, v = 2, τ = 1e− 3.

2: ∀ i, 通过正向运动学方程计算出对应的 fi(θ).

3: 计算 ci − fi(θ), 以及 g(θ) 数值, 得到残差矩阵.

4: 由 θ 求得 Jacobi 矩阵 J .

5: 令 A = JTJ , g = JTE(θ).

6: µ = τ ∗maxi=1,...,m+1(Aii)

7: while E(θ) > ϵ1 且 k < kmax do

8: k = k + 1

9: while 1 do

10: 计算 δ = (A+ µI)−1g

11: if ∥δ∥ 6 ϵ2 then

12: 算法迭代结束

13: else

14: θnew = θ + δ

15: ρ = (∥E(θ)∥2 − ∥E(θnew)∥2)/(δT(µδ + g))

16: if ρ > 0 then

17: θ = θnew

18: 根据新 θ 重新计算 A = JTJ , g = JTϵ

19: µ = µ ∗max( 1
3
, 1− (2ρ− 1)3), v = 2

20: else

21: µ = µ ∗ v, v = v ∗ 2
22: end if

23: end if

24: end while

25: end while

4 实验

本节将首先介绍本文实验所用的数据集及数据预处理的方法, 第 4.2 小节将 MNN-IK 模型与传

统的统计学习方法进行量化对比, 分别从关节坐标重建误差和关节旋转重建误差两个指标来证明本

文方法的优越性, 同时将可视化一个迭代求解的过程来说明求解的高效性. 接着在第 4.3 小节展示对

MNN-IK 模型的定性研究结果, 对于每组姿态本文限定不同关节个数的 3 维坐标作为用户定义的约

束, 然后利用 MNN-IK 模型进行逆向运动学求解. 定性研究结果说明给定不同的约束个数, MNN-IK

模型均能够合成出自然且符合约束的人体姿态.

7
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4.1 实验数据集及预处理

本文采用的是 CMU-Mocap 数据集 [30], 数据包括日常生活的各类动作, 包含站立、行走、下蹲、

跑步、跳舞和踢球等运动,共计 500余万帧. 等间隔采样将其中五分之三分为训练数据,而五分之二分

为测试数据. 去除了原始骨架中没有旋转量的 7个末端关节点,最终得到 31个关节点的人体骨架. 给

定 n帧的人体姿态,将姿态数据表示为一个 n ∗ (3 ∗ 31)的矩阵. 对于每个人体关节,其旋转均由 Euler

角表示, 且旋转顺序为 Z、Y 和 X.

人体姿态的关节旋转变量是一个相对量,其总是相对于一个基准姿态而言的 (如 T-pose或 A-pose

等). 由于数据集中不同文件的基准姿态不同, 因此, 首先需要对所有数据的基准姿态进行一致化处理,

本文中将统一化为 A-pose. 对于深度学习而言, 为了让神经网络学习到姿态的统计规律, 需要将所有

训练数据集中在同一局部坐标系而非整个 3维空间,因此根据根节点的位置将空间中的所有姿态都平

移到 3 维世界坐标的原点处. 同时, 消除姿态在垂直坐标轴上的旋转, 即认定相对关节位置相同的姿

态为同一姿态.

4.2 定量研究结果

采用两个评价指标来评估 MNN-IK 模型, 分别为关节点的平均坐标重建误差和关节平均旋转重

建误差. 从传统机器学习方法中选择了几类典型的方法与本文提出的 MNN-IK 模型进行对比, 它们

分别是线性降维方法概率 PCA [31]、非线性方法混合 Gauss 模型 [11] 和纯粹数值方法 [17]. 将这些方

法分别在 CMU-Mocap的测试数据集上进行测试,将重建出的姿态与数据集中对应的真实姿态进行对

比, 计算得到关节平均坐标重建误差和平均旋转重建误差. 由于当限制条件足够多时纯粹的数值方法

便可以获得很好的重建结果, 姿态先验信息便失去了意义, 因此, 选择在少量的约束条件下 (在限定人

体 6、8、10 和 15 个关节点的 3 维坐标下分别进行了实验) 比较各方法的重建优劣, 其中受到约束的

关节是随机选定的. 从图 4 的平均重建误差水平来看, 本文所提出的方法具有较高的准确度, 且相较

于 GMM-IK 模型, 关节坐标重建误差平均减少了 25%, 角度重建误差平均减少了 39% (4 种不同约束

关节个数下误差下降率的平均值), 从二者的方差来看本文方法也具有更好的稳定性.

6 8 10 15
0
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 Gauss 

 PCA

 Gauss 

 PCA

(a) (b)

图 4 与其他方法的对比. (a) 在关节坐标上的重建对比; (b) 在关节旋转角度上的重建对比
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4.2.1 迭代求解过程可视化

图 5(a) 显示了本文算法迭代过程中总误差、重建误差和判决函数值的下降过程. 图 5(b) 为相应

的姿态迭代优化可视化结果, 其中红色的点表示设定的关节 3 维坐标约束. 求解过程说明了本文方法

的有效性和高效性.

4.3 定性研究结果

该部分给定不同的 3 维坐标点个数来重建人体 3 维姿态, 用以说明本文方法在给定不同约束个

数下均能生成合理的人体姿态. 人体姿态真值选自 CMU-Mocap 测试集的人体姿态, 给定部分人体约

束如图 6(a) 和 6(c) 所示, 其中红点表示指定的关节坐标约束, 图 6(b) 和 6(d) 为本文的生成结果. 从

......

 0  1  20 0 5 10 15 20 25
0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

(a) (b)

图 5 迭代求解过程可视化. (a) 迭代求解误差曲线图; (b) 迭代求解姿态可视化

(a) (b) (c) (d)

图 6 不同约束个数下 3 维人体姿态生成. (a) 和 (c) 用户约束及初始姿态; (b) 和 (d) 合成结果
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图中可以观察到, 在给定不同约束个数下, 本文方法均能够生成合理且满足用户指定约束限制的姿态,

体现了其具有普遍适用性.

5 应用

MNN-IK模型在计算机视觉的相关任务上均具有一定应用价值,包括光学运动捕获数据处理和基

于图像视频的人体姿态估计.

5.1 光学运动捕获数据处理

光学运动捕获系统因稳定、准确的特点依然占据着运动捕获的主要市场, 其原理是, 先捕获标志

点 3维坐标,然后依据标志点相对各关节的位置,通过求解人体运动学约束方程计算人体的姿态 θ. 但

由于环境和设备的原因, 标志点的坐标位置有时会存在着误差, 甚至出现标记点缺失的情形, 这时便

需要人工进行补点或修点, 十分地费时费力. 利用本文方法, 在求解人体姿态 θ 的时候引入判决函数

g(θ), 即可根据人体姿态的先验信息还原出合理的人体姿态, 数学模型为

min
1

2
Ecap(θ)

TEcap(θ), (5.1)

其中

Ecap(θ) = [c1 − f1(θ), c2 − f2(θ), . . . , g(θ)]
T

与上文一样表示残差矩阵, 只是 ci 表示标志点的 3 维坐标, fi 表示标志点坐标与姿态 θ 之间的函数

关系.

图 7(a)展示了在捕捉过程中右手标记点严重缺失的情形, 图 7(b)为通过本文方法重建出的结果,

可以看到在右手仅捕获到一个标记点情形下仍然能得到较好的结果. 除了能应对标记点的缺失, 同样

对标记点的输入具有降噪处理的功能. 图 7(c) 展示标记点受到噪声影响发生偏移的情形, 可以看到尤

其是双手交叉的部位, 因为标记点较为集中, 人为修点降噪处理费时费力, 而通过本文方法能够较好

地处理该问题, 图 7(d) 为重建的结果.

(a) (b) (c) (d)

图 7 MNN-IK 在光学运动捕获上的应用. 红色球体代表捕获运动时的标记点. (a) 右手标记点缺失; (b) 重建结

果; (c) 带有噪声的标记点; (d) 重建结果
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5.2 基于图像视频的人体姿态估计

基于单目 RGB 图像视频的 3 维姿态估计也是目前的热点问题, 且在如智能驾驶应用等方面有着

重要的作用. 由于 RGB 相机在运动捕获当中无法获得人体的深度值, 因此基于单目 RGB 相机的人

体姿态估计成为研究的难点. 目前普遍做法是通过神经网络自动推测 3 维人体关节的 3 维坐标点, 但

由于自遮挡等问题导致许多姿态估计得并不是很准确. MNN-IK 模型在 HMR (human mesh recovery)

模型 [32] 的基础上进行了优化, 将原本无法满足 2 维约束的错误姿态进行了修正. 首先利用 HMR 模

型来预测出相机的参数 (简化为正交投影) s、x0 和 y0, 则可得 3 维空间到 2 维平面的投影公式为

(x2D, y2D) = s(x3D − x0, y3D − y0), (5.2)

其中 s 表示缩放因子, x0 和 y0 分别表示由 3 维坐标到图像平面坐标的偏移. 将投影函数简记为 proj,

便可以将原应用问题建模为最小化人体关节投影误差及判决函数 g(θ) 的问题, 如

1

2
E2D(θ)TE2D(θ), (5.3)

其中残差矩阵 E2D = [C2D − proj(f(θ)), g(θ)]T.

从图 8 可以看到, 本文方法能得到更合理和自然的结果, 其中 RGB 图像取自于 Ms CoCo [33] 验

证数据集.

(a) (b) (c) (d)

图 8 各类型方法在 RGB 姿态估计上的对比. (a) 原始 RGB 图像以及关键点; (b) HMR 神经网络模型结果;

(c) 数值 IK 的结果; (d) MNN-IK 模型优化后的结果
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6 结论

本文提出了一种数值计算与深度神经网络融合的人体逆向运动学求解方法. 给定一系列任意的用

户约束该方法能够合成出满足约束且合理的人体姿态. 实验证明本文的混合方法能够弥补目前深度学

习方法的不足, 且在人体姿态重建方面, MNN-IK 模型相较于经典工作—GMM-IK 模型在关节坐标重

建误差上平均减少了 25%, 在角度误差上平均减少了 39%.

值得关注的是本文方法在人体运动分析与理解领域具有良好的应用潜力. 由于其能够在给定少

量限制条件时得到较好的结果, 因此, MNN-IK 模型在运动捕获中能够减少人工补点和修点的工作量,

同时, 也为基于图像视频的姿态估计解决自遮挡和姿态歧义性难题提供了一个解决思路.

不过, 在本文的求解模型中仍然存在着一些局限有待进一步的研究解决.

(1) 由于自编码的重建误差得到的判决函数 g(θ) 结构的复杂性, 在优化过程中容易陷入局部最优

点, 导致算法不能收敛到较好的值.

(2) 目前通过训练自编码器构造判决函数 g(θ) 仍然依赖于大量的人体姿态样本, 如何在少量样本

上进行训练学习是未来研究的方向.

对于以上存在的问题, 存在着几种可能的改进方法来进一步优化本文的模型. 针对算法求解过程

中存在着落入局部最优的可能, 可以设计一个初值预测网络, 首先将用户的特定输入转化为关节点的

约束, 然后由一个深度神经网络预测一个良好的初值, 这样能够进一步地提高模型的求解效率和稳定

性. 针对在小规模样本上训练模型的问题, 可以考虑引入对抗生成网络 (generative adversarial nets,

GAN) 等方式来进一步解决.

致谢 感谢审稿人提出的建设性修改建议.
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附录 A 自编码网络的训练

附录 A.1 自编码神经网络的前向传播

本文的网络各层均为全连接, 即前一层各神经元与后一层的每一个神经元均具有联系, 如图 A1.

假设网络 L 层具有 m 个神经元, 而 L+ 1 层具有 n 个神经元, 那么网络由 L 层向 L+ 1 层的传播公

式为

σ(WLXL + bL) = XL+1, (A.1)

其中 WL 为一个维度为 m × n 的权重矩阵; bL 表示偏置量, 维度为 n × 1; σ 表示激活函数, 且 σ 是
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图 A1 自编码神经网络模型连接图

非线性的. (假使 σ 为线性函数, 则神经网络中的多层连接等价于一个单层网络, 这将会失去深度的

意义.)

有了神经网络的前向传播公式, 给定一个姿态表示为 θ 的输入, 网络最终输出与输入维度相同的

向量 θ̂. 根据本文的目标, 应当使得 θ 与 θ̂ 足够接近. 因此, 损失函数设计为

L = ∥θ − θ̂∥2 + cL2, (A.2)

其中 L2 为正则化项 (网络权向量 W 中各元素的平方和再求平方根), 其目的是为了防止模型过拟合;

c 为人为设置的超参数.

附录 A.2 自编码神经网络的反向传播

有了网络的前向传播过程和损失函数 (A.2), 仅需要设计算法求解得到网络中的参数使得损失函

数最小化即可, 求解网络参数的反向传播算法如下. 已知一个多元函数的梯度方向是该函数在该点上

升最快的方向, 因此, 每次迭代优化神经网络中的参数总是朝着负梯度方向进行优化, 如

WL = WL − α
∂L
∂WL

,

bL = bL − α
∂L
∂bL

,

(A.3)

其中 α 表示学习率, 则关键步骤便是计算偏导数, 而计算网络各层参数偏导数的方法即是网络的反向

传播算法.

用 zL+1 表示网络经过前 L 层的前向计算但未被激活函数作用的结果, 用 aL+1 表示激活后的结

果, 用公式表达即为

zL+1 = WLaL + bL, aL = σ(zL). (A.4)

利用求导的链式法则将 ∂L
∂WL 拆分得到

∂L
∂WL

=
∂L

∂zL+1

∂zL+1

∂WL
. (A.5)

14
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根据 (A.4) 可知, ∂zL+1

∂WL = aL, 令 ∂L
∂zL+1 = δL+1, 则有

∂L
∂WL

= δL+1aL. (A.6)

对于 δL+1 与 δL 之间的关系, 有

zL+1 = WLσ(zL) + bL, (A.7)

所以, δL = (WL)TδL+1σ′(zL), 因此依据后一层的偏导数 δL+1, 能够很容易地求出偏导数 δL, 再依据

(A.6) 便能求解出网络中参数 W 的偏导数, 而参数 b 偏导数的求法与之类似.

本文的模型在 Tensorflow 深度学习框架下实现, 网络激活函数为 ReLU 函数, 初始的学习率为

0.0001, 且每隔 2,000 步以 0.98 的衰减率衰减. 每次训练使用的批量大小 N = 10,000, 网络中各参数

用均值为 0、方差为 0.01 的正态分布来进行初始化. 网络中间低维特征维度为 35, 各全连接层的神经

元个数均为 1,024 个.

附录 B MNN-IK 算法收敛性分析

MNN-IK 模型求解算法收敛性与 LM 法收敛性相同. 根据用户指定约束条件, 将人体逆向运动学

问题化为如 (3.1) 的优化问题.

为此, 可以先求得 (3.1) 的极值点, 设第 k 步的姿态为 θk = (θk1 , θ
k
2 , . . . , θ

k
n), 将 Newton 法推广至

多元函数的情形, 那么姿态 θ 的更新公式如

θk+1 = θk − ∇E(θk)TE(θk)

∇(∇E(θk)TE(θk))
, (B.1)

其中 ∇(∇E(θk)TE(θk)) = ∇2E(θk)TE(θk) +∇E(θk)T∇E(θk). 将 ∇2E(θk) 展开得

∇2E(θk) =
n∑

i=1

∂∇E(θk)

∂θki
. (B.2)

因为 ∇2E(θk) 的值一般远小于 ∇E(θk)T∇E(θk) 的值, 所以可以用 ∇E(θk)T∇E(θk) 的值来近似替代

∇(∇E(θk)TE(θk)). 令

J =



∂f1
∂θk

1

∂f1
∂θk

2
· · · ∂f1

∂θk
n

∂f2
∂θk

1

∂f2
∂θk

2
· · · ∂f2

∂θk
n

...
...

. . .
...

∂fm
∂θk

1

∂fm
∂θk

2
· · · ∂fm

∂θk
n

∂g
∂θk

1

∂g
∂θk

2
· · · ∂g

∂θk
n


.

经过近似化后迭代公式变为

θk+1 = θk + (JTJ)−1JTE(θk). (B.3)

将 ∇2E(θ) 省略掉后, 因为 JTJ 不一定可逆, 为此引入单位矩阵, 迭代式变为

θk+1 = θk + (JTJ + µI)−1JTE(θk), (B.4)

其中 µ 将根据 Jacobi 矩阵自动调节, 具体见算法 1. 由 Newton 法性质可知 MNN-IK 模型的 LM 求

解算法具有二阶收敛性.

15



胡磊等: 融合神经网络与数值计算的人体逆向运动学求解

MNN-IK: Mixing neural network and numerical IK for human
posing

Lei Hu, Zihao Zhang & Shihong Xia

Abstract The inverse kinematics of human figure is the basic problem of human motion synthesis, human motion
capture and understanding. The system of kinematic constraint equations has many or no solutions to the inverse
kinematics for human posing because the human system is very complex and its articulated representation has
many degrees of freedom. Traditional methods usually use analytical or numerical iterative methods to solve the
inverse kinematics problem. They can obtain good results with sufficient constraints. However, it is difficult to
find natural human pose only given a small number of constraints. In recent years, the idea of learning statistical
models from large-scale data sets has been widely used. Among the machine learning methods for solving inverse
kinematics of human body, the classical work GMM-IK proposes to use Gaussian mixture model to construct the
human posture data distribution, and uses the expectation maximization method to solve the parameters. This
paper presents a method combining neural networks and numerical inverse kinematics for human posing. It can
synthesize natural human pose with a small number of constraints. Extensive quantitative experiments show that
the joint coordinates and angle reconstruction errors of our method are reduced by an average of 25% and 39%,
respectively, compared with the state of the art, i.e., Gaussian mixture model. Our method can be used to deal
with optical motion capture data, and estimate human pose in RGB image or video.

Keywords inverse kinematics, human posing, autoencoder neural network

MSC(2010) 34A34, 92B20, 53A17

doi: 10.1360/SSM-2019-0335
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