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Résumé
En raison du nombre croissant d’applications graphiques, la génération de personnages se comportant
comme des humains est devenue un sujet de recherche important. Différentes approches ont été
proposées, celles combinant les données de capture de mouvement et des méthodes d’apprentissage
automatique étant la tendance dominante des dernières années. Malgré les bons résultats obtenus par
ces approches, à notre connaissance, il n’existe pas à l’heure actuelle de document de synthèse sur les
méthodes basées apprentissage qui présentent le problème de la réutilisation et de la généralisation
des données de capture de mouvement. Dans cet article, nous présentons un état de l’art des méthodes
les plus couramment utilisées pour la synthèse de mouvements cinématiques du corps complet. Nous
présentons les principes et les idées sous-jacentes à chacune d’elles, ainsi que le type de représentation
et les étapes de pré-traitement appliqué sur les données de capture de mouvement avant apprentissage.

Due to the increasing number of graphical applications, the generation of human life-like characters
has become an important research topic. Different approaches have been proposed, the combination of
motion capture data and machine learning methods being the dominant trend in the last years. Despite
the good results produced by these approaches, to our knowledge there does not exist a document
surveying the learning-based methods that intend to solve the problem of re-using and generalizing
motion capture data. In this article, we present a state-of-the-art of the most recurrent methods used for
the synthesis of whole-body kinematic motions. We present the principles and ideas behind each one of
them, as well as the type of representations and pre-processing steps applied over motion capture data
before learning.

Mots clé : animation basée données, apprentissage
artificiel, synthèse du mouvement humain.

1. Introduction

Avec le développement d’applications numériques
mettant en jeu des personnages virtuels, l’un des défis
majeurs de l’animation par ordinateur consiste à pro-
poser des méthodes et des logiciels capables de gé-
nérer des comportements de ces personnages inspirés
du monde réel. Un certain nombre d’applications de
ce type ont pour utilisateur final l’humain, qui est fa-
cilement enclin à percevoir les erreurs les plus subtiles
dans les mouvements produits par l’homme. Par consé-

quent, afin de préserver l’engagement de l’utilisateur
dans l’application virtuelle, il est primordial de s’in-
téresser, non pas uniquement au calcul d’animations
convenables, mais de synthétiser des mouvements réa-
listes et naturels.

L’un des meilleurs moyens de parvenir à cet ob-
jectif est d’enregistrer les mouvements d’acteurs réels.
Cependant la capture de données de haute qualité est
un procédé coûteux en temps et en ressources ma-
térielles. Dans ces conditions, il est souhaitable de
réutiliser les données disponibles † plutôt que de cap-

†. Dans cet article la notion de réutilisation de données de
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turer de nouveaux mouvements à chaque développe-
ment d’une nouvelle application. Or, la modification
des données dans l’objectif de les ré-exploiter dans dif-
férents contextes s’avère être une tâche difficile.

Plusieurs approches classiques cherchent à résoudre
ce problème : i. Traitement du signal : en faisant l’hy-
pothèse que le mouvement est un signal échantillonné
au cours du temps, cette approche propose d’utiliser
des techniques des domaines de l’image et du traite-
ment du signal pour éditer et adapter les données cap-
turées à de nouveaux scénarios [BW95]. ii. Mélange
de mouvement / interpolation : cette approche permet
de produire de nouveaux mouvements à partir d’une
combinaison linéaire de deux ou plusieurs segments
de mouvement similaires. Les poids peuvent être sé-
lectionnés manuellement, calculés automatiquement en
fonction de certaines contraintes, ou définis par une
fonction mathématique, par exemple à l’aide de fonc-
tions radiales de base (RBF). Nous renvoyons le lecteur
à [FHKS12] pour une liste détaillée de ces méthodes et
la comparaison des techniques qui suivent ce principe.
iii. Concaténation de mouvement : cette approche pro-
pose des structures et des méthodes de ré-assemblage
de segments de mouvement afin de produire de longs
enchaînement d’actions. [KG∗02], [AF02] et [AFO03]
sont des exemples de cette dernière catégorie.

Bien que les approches pré-citées réutilisent les don-
nées de capture du mouvement et ainsi permettent de
produire de nouvelles séquences qui ont le réalisme
et les nuances du mouvement original, elle ne per-
mettent pas de produire des mouvements en dehors du
spectre des données capturées. Par exemple, pour syn-
thétiser le mouvement d’une personne applaudissant,
sautant, ou applaudissant en sautant, il est nécessaire
de disposer dans la base de données de tous les mou-
vements des différentes actions ; à défaut, il n’est pas
possible de produire des mouvements satisfaisant de
telles contraintes [CH05]. Ceci est dû au fait que ces
méthodes ne contrôlent pas totalement le processus de
synthèse, ne modifient pas le contenu, n’exploitent pas
toute la connaissance ni la structure sous-jacente propre
aux données, et ne se généralisent pas à d’autres situa-
tions, acteurs ou styles.

Une solution séduisante à ces limitations est de
combiner les données de capture de mouvements hu-
mains avec des techniques d’apprentissage automa-
tique. Ce faisant, il est possible de bénéficier de toutes

mouvements capturés signifie l’adaptation à de nouvelles si-
tuations, de nouveaux personnages, ou à de nouveaux styles
ou expressivités.

les connaissances et l’expérience d’un domaine de re-
cherche dont le but est d’étudier les données et de
construire des modèles qui généralisent bien au-delà
des exemples. Grâce aux principes et aux techniques
du machine learning, il est possible de modéliser le
processus qui a produit les mouvements enregistrés et
d’utiliser ce modèle pour générer de nouvelles données.
Celles-ci sont conformes aux exemples, aux attentes
et aux contraintes de l’utilisateur, ainsi qu’au contexte
dans lequel elles seront utilisées [Her03]. En outre, les
méthodes de machine learning permettent de capturer
toutes les subtilités du mouvement humain et de géné-
rer d’autres mouvements experts tout en conservant le
style, l’expressivité et la sémantique inhérents aux ac-
tions humaines.

Même si les techniques de machine learning ont
montré qu’elles produisent de bons résultats et sont de
plus en plus utilisées par la communauté de l’anima-
tion par ordinateur, à notre connaissance, il n’existe pas
d’état de l’art des méthodes basées apprentissage qui
permettent de résoudre le problème de la réutilisation
et de la généralisation des données de mouvement. Plu-
sieurs tours d’horizon ont été proposés [AI06], [PP10]
et [VWVBE∗10], présentant soit des méthodes basées
données "pures" dans lesquelles aucun modèle n’est
appris à partir des données, soit des modifications des
approches précédentes, soit des méthodes qui réalisent
un compromis entre le contrôle et le réalisme (lors de
l’utilisation des données de mouvement).

Nous présentons ici un état de l’art des méthodes ba-
sées apprentissage utilisées dans le cadre de l’anima-
tion de personnage. Dans cette étude, nous nous foca-
lisons sur des animations du corps entier, car une pro-
jection visuelle du corps humain (sans le visage et les
mains) est suffisante pour transmettre l’idée d’un mou-
vement plausible et naturel [Joh73].

Au-delà des travaux récents proposant un couplage
entre les méthodes d’animation basées sur la physique,
les données de capture de mouvement et les modèles
d’apprentissage automatique, cette étude se concentre
plus spécifiquement sur l’animation basée cinématique,
c’est à dire, en utilisant les positions et les rotations
ainsi que leurs dérivées respectives du premier et du se-
cond ordre. Nous adoptons cette approche car les mo-
dèles physiques restent difficiles à contrôler et ne ga-
rantissent pas que le mouvement résultant soit naturel.
En outre, nous considérons que les méthodes utilisées
dans un contexte cinématique peuvent être facilement
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extrapolées aux modèles d’animation basés sur la phy-
sique comme l’a montré [WMC11]. ‡

Dans la ligne du travail de synthèse proposé par
[MHK06] sur le problème de la capture et la modéli-
sation du mouvement humain basées-vision, nous nous
concentrons dans cet article sur une vue d’ensemble
et une description des concepts sous-jacents aux tech-
niques d’apprentissage utilisées pour résoudre le pro-
blème posé, plutôt que de décrire de manière exhaus-
tive les travaux individuels qui s’y rapportent. En adop-
tant ce point de vue, nous visons à fournir aux lec-
teurs intéressés une introduction la plus complète pos-
sible de l’animation de personnage virtuel au moyen
de méthodes d’apprentissage automatique, ainsi qu’une
source de références pour les chercheurs déjà experts
sur le sujet.

L’article est organisé de la manière suivante : après
une discussion sur les différentes représentations du
mouvement et les étapes de pré-traitement classique-
ment opérées sur les données, nous décrivons les prin-
cipales démarches et méthodes relatives à l’apprentis-
sage automatique dans la section 3. Une discussion et
une comparaison entre les méthodes est ensuite propo-
sée dans la section 4. Enfin nous répertorions certaines
applications dans la section 5 avant de conclure.

2. Préliminaires

Préalablement à la présentation des méthodes d’ap-
prentissage automatique utilisées pour l’animation de
personnages virtuels, nous décrivons brièvement ici
quelques éléments de spécification, de représentation
et de pré-traitement qui sont partagés par la plupart des
approches.

2.1. Spécification du mouvement

D’un point de vue cinématique, un personnage vir-
tuel est représenté par un corps articulé constitué d’une
structure arborescente composée de segments rigides
(os) connectés par des articulations. Afin de modifier
la posture du personnage, des transformations sont ap-
pliquées sur toutes les articulations de la hiérarchie du
squelette. Ainsi, la configuration du personnage (pos-
ture xi) est définie par :

xi = {(p1
i ,q

1
i ),(p2

i ,q
2
i ), ...,(pk

i ,q
k
i )} (1)

où (p1
i ,q

1
i ) sont respectivement les position et orienta-

tion du noeud racine, (p j
i ,q

j
i ) sont les position et orien-

tation relatives associées à la jème articulation, avec

‡. Les lecteurs intéressés par l’animation basée physique
peuvent se référer à [GP12]

2<= j <= k et k le nombre total d’articulations dans la
hiérarchie. Chaque posture xi correspond à un vecteur
de dimension 6∗ k.

Un mouvement peut être représenté à partir d’une
séquence de postures X = {x1,x2, ...,xt} de longueur t
et de dimension D = 6 ∗ k ∗ t, échantillonnées réguliè-
rement dans le temps.

2.2. Représentation du mouvement

Postures : c’est sans doute la représentation la plus
utilisée par les modèles d’apprentissage. Les mouve-
ments sont représentés par des vecteurs de postures de
grande dimension, chaque posture étant elle-même un
vecteur de positions, rotations, ou les deux. Afin de
préserver l’information temporelle du mouvement, des
vecteurs de vitesse et d’accélération cartésienne ou an-
gulaire peuvent être ajoutés aux vecteurs de postures.
On définit ainsi un vecteur d’état suivant la terminolo-
gie utilisée dans le domaine des systèmes dynamiques.

Notons que l’utilisation des positions facilite l’ex-
ploitation d’opérations mathématiques dans l’espace
euclidien. Cependant afin d’appliquer des techniques
d’apprentissage, des contraintes de longueur des seg-
ments doivent être ajoutées de manière à bien préserver
les distances entre articulations. Au contraire, les rota-
tions, qui s’appliquent sur une structure poly-articulée,
présupposent des longueurs de segment fixes ; leur uti-
lisation nécessite de redéfinir les opérations de base
dans l’espace SO3, en particulier les interpolations,
multiplications, normes, inverses, etc. Dans cet espace
des rotations, plusieurs descriptions sont possibles, les
plus fréquemment utilisées étant les angles d’Euler, les
quaternions ou les cartes exponentielles.

Segments de mouvement : Dans certaines appli-
cations une représentation plus significative du mou-
vement est nécessaire. Plutôt que de travailler au ni-
veau des postures, il peut être intéressant de segmenter
temporellement les exemples de mouvement en clips
de mouvement plus petits, chaque clip étant considéré
comme une action de plus haut niveau, et utilisé pour
composer des comportements plus complexes. L’utili-
sation de segments facilite ainsi la mise en séquence,
la recherche et l’analyse des données de mouvement
[BSP∗04b].

Certains auteurs proposent de regrouper des actions
similaires afin de constituer ce qu’ils appellent des
primitives de mouvement ou des habilités motrices
[JM02]. En étudiant et modélisant la façon dont ces pri-
mitives sont combinées, il est ainsi possible de produire
des séquences autonomes.

Représentations à dimension reduite : Pour des
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mouvements représentés par des postures, l’ensemble
des données d’apprentissage peut atteindre de grandes
dimensions. Cela s’aggrave lorsque les vitesses et accé-
lérations sont incluses, la dimension des données étant
alors multipliée par trois. En travaillant dans ces es-
paces de grande dimension, il devient difficile de com-
prendre et de visualiser toute opération appliquée sur
les données. Cela implique également un temps de cal-
cul et des ressources machine accrus.

Dans le contexte des mouvements humains, res-
treints par les contraintes physiques du squelette ri-
gide et par les contraintes temporelles de l’action en
cours, il est alors possible de considérer les données
mouvement comme une représentation en haute dimen-
sion D, d’une variété (manifold)M de basse dimension
d plongée dans un espace de haute dimension RD et
dont on ne connait pas forcement la structure. À titre
d’exemple, la marche humaine est une variété unidi-
mensionnelle qui peut être plongée dans l’espace des
postures [EL13].

Cette hypothèse permet de bénéficier des proprié-
tés topologiques de la variété, à savoir la régularité,
la compacité, la connectivité, l’existence d’une équi-
valence locale à un espace euclidien Rd et l’existence
pour tout voisinage d’un point quelconque v d’une
fonction continue bijective F associant à ce voisinage
un sous-espace euclidien Rd .

Il est aussi possible, en utilisant des postures re-
présentées par des vecteurs de rotations, de considérer
l’ensemble de tous les mouvements humains plausibles
comme une sous-variété contenue dans une variété de
dimension trois. Cette 3-variété, formellement connue
comme le groupe SO(3) comporte les mêmes proprié-
tés évoquées précédement.

Dans les deux exemples antérieurs, il est possible
d’estimer une fonction F

F : RD→ Rd ,with d� D (2)

caractérisant le mapping entre l’espace de haute dimen-
sion des données mouvement dans RD et l’espace de
basse dimension représentant la variété dans Rd . No-
tons que, bien qu’en théorie F soit une fonction inver-
sible, en pratique les méthodes de réduction de dimen-
sion peuvent inférer les informations dans l’espace de
basse dimension sans calculer explicitement F .

La projection des données dans cet espace de basse
dimension permet de développer des algorithmes plus
efficaces, requérant moins de ressources informatiques,
et surtout permet d’appliquer des techniques d’appren-
tissage et des transformations qui ont un effet équi-
valent à celui qui serait obtenu dans l’espace de haute
dimension.

Données annotées : Dans leur forme brute, les don-
nées mouvement manquent de signification ; en parti-
culier, il est pratiquement impossible de dire si des sé-
quences de mouvement de marche, de course, de saut
ou de danse sont celles d’un homme, d’une femme ou
d’un enfant à partir de l’étude de quelques postures.

Une façon classique d’ajouter du sens (et de la signi-
fication) aux mouvements est de les annoter avec des
informations d’ordre sémantique (acteurs, styles, émo-
tions, etc.). Ces annotations véhiculent de l’information
qui peut ensuite guider l’analyse et la synthèse de nou-
velles animations.

L’annotation des données mouvement est habituel-
lement un processus manuel, compte tenu du fait que
seul un annotateur humain peut percevoir certaines sub-
tilités qui donnent du sens au mouvement. Cependant,
certains travaux récents permettent d’effectuer l’anno-
tation automatique des données à partir de méthodes
d’apprentissage.

2.3. Pré-traitement des données mouvement

Déformation temporelle : Afin de caractériser les
données, il peut s’avérer fondamental de disposer d’une
mesure de similarité entre deux ou plusieurs exécutions
de la même action. Or chaque exécution diffère des
autres spatialement et temporellement (durée, vitesse,
etc.). Une autre source de variabilité dans les données
provient des différences morphologiques entre sujets.

Afin de maîtriser cette variabilité, il est possible de
définir une fonction d’alignement temporel entre les
mouvements, c’est à dire, un chemin définissant la
correspondance temporelle d’une posture d’un mou-
vement donné à une posture d’un autre mouvement.
Lorsque les mouvements sont ainsi alignés, la simi-
larité spatiale entre les deux mouvements est simple
à calculer. Plusieurs algorithmes d’alignement tempo-
rel des mouvements sont traditionnellement utilisés : la
déformation dynamique temporelle (DTW) [Sen08], la
déformation temporelle itérative (ITW) [PSS02] et les
interpolations répétitives de postures clés [HLW∗13].

Alignement du noeud racine Il a été montré par
[KG∗02] que les mouvements sont invariants en trans-
lation dans le (plan de masse) repère monde et en rota-
tion autour de l’axe vertical, c’est à dire, quel que soit
l’endroit de l’espace où le mouvement est exécuté, il
demeure le même mouvement composé de la même sé-
quence de postures.

Afin de préserver cette caractéristique et de rendre
plus aisée la comparaison entre postures, il est clas-
sique, soit de retirer l’information du noeud racine,
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(puisque c’est l’articulation de ce noeud qui détermine
l’emplacement et l’orientation de la posture,) soit d’ap-
pliquer des transformations géométriques afin d’aligner
les postures avant de les comparer.

Réduction de dimensionalité : Comme mentionné
dans la section §2.2, une bonne façon de gérer le pro-
blème de dimensionnalité est de se placer dans un es-
pace de dimension réduite.

De nombreuses méthodes permettent d’estimer la
fonction de mapping F . Le choix de cette fonction dé-
pend du fait que les données appartiennent à un sous-
espace euclidien, à une sous-variété de faible dimen-
sion dont on ne connait pas la structure géometrique,
ou bien à une sous-variété formellement définie et lar-
gement étudié comme SO(3). Dans le premier cas, les
méthodes de réduction linéaire sont suffisantes. Dans
les second et troisième cas, des techniques de réduc-
tion non linéaires sont nécessaires pour bien estimer ou
approximer la représentation à dimension réduite de la
structure intrinseque de la variété [SWH∗06].

Parmi les méthodes de réduction linéaires, les plus
souvent rencontrées sont : l’Analyse en Composantes
Principales (ACP) , l’ACP probabiliste (ACPP), l’Ana-
lyse en Composantes Indépendantes (ACI) et l’Analyse
Factorielle. En général, ces quatre méthodes visent à
déterminer (les projections de faible dimension ou) les
sous-espaces qui maximisent l’information utile conte-
nue dans les données. Chaque méthode propose une
manière différente de choisir la base de vecteurs qui dé-
finit un tel sous-espace. Par exemple, l’ACI recherche
un sous-espace dans lequel les vecteurs de la base sont
le plus indépendant possibles d’un point de vue statis-
tique ; l’analyse factorielle, l’ACP et sa variante ACPP
recherchent les vecteurs de la base qui maximisent la
variance des données.

Des méthodes de réduction non-linéaires et de faible
dimension peuvent également être utilisées. En général,
ces méthodes visent à préserver l’information géomé-
trique des données, c’est à dire, les relations de proxi-
mité entre les points voisins et éloignés dans l’espace
de grande dimension doivent être conservées dans la
sous-variété de faible dimension [ST02]. On distingue :

– Les méthodes globales : il s’agit de rechercher
une représentation des données de faible dimen-
sion de telle sorte que les distances deux-à-deux
des points dans l’espace de grande dimension sont
préservées dans la sous-variété de faible dimen-
sion. Ces méthodes sont globales, car les distances
entre points voisins et éloignés sont préservées
de manière identique. Les méthodes ISOMAP et
MDS (Muldidimensional Scaling) font partie de
cette catégorie.

– Les méthodes locales : il s’agit de rechercher
une représentation à dimension réduite des don-
nées de grande dimension qui préserve au mieux
la structure locale et les points de proximité origi-
nale [SWH∗06] ; ces méthodes sont dites locales.
Les méthodes LLE (Locally Linear Embedding),
SOM (Self Organizing Maps) et LE (Laplacian
Eigenmap) font partie de cette catégorie.

D’un autre côté, lorsque l’on suppose que le mouve-
ment humain correspond à une sous-variété contenue
dans SO(3), toutes les mesures géométriques et valeurs
statistiques, dont l’on se sert pour le calcul d’une repré-
sentation à faible dimension, doivent être redéfinies et
généralisées [Pen06]. À partir de ces nouvelles notions,
il est possible d’utiliser des techniques telles que l’ana-
lyse en géodésiques prinpicales (AGP) pour approxi-
mer aussi la fonction de mapping F et ainsi produire
une représentation à dimension réduite qui maximise
la variances des données projectées. Dans [TWC∗09],
l’AGP est utilisée comme la base d’un système de com-
pression de données de mouvement.

3. Les méthodes d’apprentissage basées données

Les approches par apprentissage automatique, dans
le contexte de l’animation basée données, présentent
une alternative intéressante aux approches basées pure-
ment contrôle (synthèse par postures clés par exemple),
en permettant la synthèse de nouveaux mouvements
réalistes et contextualisés. Elles permettent ainsi d’ex-
ploiter ou de ré-exploiter des données d’animation dis-
ponibles pour produire de nouvelles animations dans le
cadre de nouvelles situations, en exploitant des person-
nages différents et en modifiant les qualités expressives
(style, émotion, etc.) des mouvements.

L’apprentissage de la structure des modèles impli-
cites de génération des données mouvement peut être
assimilé d’une manière très générale à un problème
d’inférence d’une fonction G qui, à partir d’observables
et d’un certain nombre de paramètres, prédit ou produit
une nouvelle séquence. Formellement :

Y = G(X ,Ψ,Θ)+ ε (3)

où Y est la nouvelle séquence de mouvement produit,
X représente les observables dans les bases de données
mouvement, Ψ est un ensemble de contraintes limitant
le champ des possibles pour les mouvements générés,
Θ est un vecteur de paramètres associé à la fonction G,
et ε est un résidu, en général un bruit (identiquement et
indépendamment distribué). En fonction de la méthode
d’apprentissage et de son cadre d’application, la fonc-
tion G représentera soit une fonction mapping, soit une
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fonction de probabilité, une fonction de classification
ou de régression, etc.

Dans cette partie, nous effectuons une revue synthé-
tique des principales méthodes exploitées pour modéli-
ser G. Pour faciliter la présentation, les méthodes sont
réparties en deux catégories : les méthodes statiques et
dynamiques.

3.1. Modèles statiques

Les méthodes statiques sont des méthodes qui ex-
ploitent uniquement l’état courant de l’animation (posi-
tions et expression du personnage animé) pour produire
un nouvel état, sans tenir compte des états passés.

3.1.1. Les modèles linéaires à variables latentes

Dans le domaine de l’animation, les méthodes li-
néaires de réduction de dimension sont exploitées non
seulement lors des phases de pré-traitement pour ré-
duire la dimension des observables, mais également
lors de la phase de synthèse. Les modèles linéaires à
variables latentes, très utilisés en animation [UGB∗04],
permettent ainsi de représenter les mouvements sous la
forme d’une combinaison linéaire de vecteurs de base,
également appelés variables latentes.

L’Analyse en Composantes Principales détermine
un ensemble orthogonal E de vecteurs de base li-
néaires § e j (aussi appelés composantes principales) et
les coefficients scalaires associés α j (appelés aussi co-
efficients principaux), de telle sorte que la variance
des données projetées dans le sous-espace défini par
les composantes principales soit maximale [Mur12].
Ainsi, toute donnée multidimensionnelle peut-être re-
présentée sous la forme :

Xi = X +
m

∑
j=1

α je j (4)

où X représente la moyenne des données. En inter-
polant, en mélangeant ou en concaténant les coeffi-
cients principaux caractérisant deux mouvements ou
plus, de nouveaux mouvements peuvent être synthéti-
sés [UGB∗04]. Le principal intérêt de la PCA en ani-
mation basée données provient du fait que les mou-
vements ainsi synthétisés préservent en principe les
nuances et les caractéristiques présentes dans les don-
nées exemples. Cela s’explique parce que les com-
posantes principales à partir desquelles les synthèses

§. Les vecteurs de base et les variables latentes sont utilisés
comme des expressions synonymes

sont produites encapsulent en moyenne les caracté-
ristiques spatio-temporelles et stylistiques des mou-
vements capturés [RB09]. [CBT07], [EMMT04] et
[GBT04] ont exploités avec succès cette approche pour
synthétiser de nouveaux mouvements qui respectent
des contraintes utilisateur.

L’Analyse en Composantes Indépendantes, de
même que l’ACP, permet de séparer différents consti-
tuants des mouvements en variables latentes. Ici, les
variables latentes sont statistiquement indépendantes,
c’est à dire, l’occurrence d’une des variables n’a aucun
impact sur l’occurrence d’une autre. Alors que l’ACP
maximise la variance des données d’exemple et permet
de synthétiser de nouveaux mouvements en modifiant
les coefficients principaux, α j , l’ACI minimise la dé-
pendance entre les variables latentes et permet de syn-
thétiser de nouveaux mouvements en travaillant direc-
tement sur ces variables.

Formellement, l’ACI calcule une matrice dite de mé-
lange W pour séparer les vecteurs de base des vecteurs
représentant les données d’exemple X :

U =W T X , with U = {u1, ...,uk} (5)

[SCF06], [MH02], [LPL08] and [KN12] font l’hy-
pothèse que les variables latentes ui déterminées par
l’ACI correspondent aux composantes de style per-
ceptivement signifiantes présentes dans les mouve-
ments ; en échangeant, fusionnant, raccordant ces com-
posantes, des mouvements présentant des variations de
style peuvent être produits. Formellement, un nouveau
mouvement Y est produit de la manière suivante :

Y = X +W−1(C) (6)

où X est la moyenne calculée sur les données
d’exemple, et C représente les composantes de style
{u1, ...,uk} ajoutées au nouveau mouvement produit.

L’ACP et l’ACI correspondent à une fonction G de
type mapping, pour lesquelles X sont les exemples de
mouvement, Ψ sont les vecteurs de base e j et uk res-
pectivement, et les paramètres Θ sont les coefficients
principaux αi pour l’ACP et la matrice de mélange W
pour l’ACI.

3.1.2. Les modèles non-linéaires à variables
latentes

Comme précédemment évoqué dans la section 2.3,
dans l’hypothèse où les données mouvement dé-
crivent une variété (manifold) de basse dimension, des
techniques de réduction de dimension non-linéaires
(RDNL) peuvent être exploitées pour produire des re-
présentations des données basse dimension. Cepen-
dant, en général, les méthodes RDNL ne fournissent
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pas de modèle explicite pour la fonction d’association
(mapping) F . Par conséquent, lorsque l’association est
effectuée, aucune méthode simple n’existe pour pro-
poser l’association d’une nouvelle donnée mouvement
à une représentation en basse dimension et vice-versa
(F−1 n’étant pas non plus explicite) [WFH08].

Une solution possible consiste à apprendre la fonc-
tion d’association une fois que la réduction de dimen-
sion a été effectuée. Des techniques de régression non-
linéaires ou l’inférence de distributions de probabilité
liant l’espace d’origine et l’espace des représentations
en basse dimension peuvent être tentées pour approcher
F .

Les modèles à base de Processus Gaussien à
Variables Latentes (MPGVL) ont été proposés par
[Law04] et très largement exploités en animation dans
le cadre d’applications diverses. Les PGVL associent
un espace de données de grande dimension Y , à un es-
pace dit latent de basse dimension Z, cette association
étant assurée par des processus Gaussiens [QDLM08].
Ainsi, la fonction G est assimilable à la distribution de
probabilité conditionnelle suivante :

Ŷ = argmax
Y

p(Y |Z,β) (7)

où Y est un vecteur décrivant une posture qi, Z repré-
sente le vecteur des variables latentes, et β le vecteur
des paramètres du processus Gaussien assurant l’asso-
ciation entre X et Y , c’est-à-dire sa moyenne µ et sa
matrice de covariance ∑.

Dans une première étape, on estime β en maximisant
p(Y |β) =

∫
p(Y,Z|β)dZ (en utilisant une variante de

l’algorithme Expectation-Maximization). La seconde
étape consiste à maximiser le logarithme de la proba-
bilité postérieure, ln p(Z,β|Y ), respectivement à Z en
utilisant une méthode de gradient conjugué.

De nombreuses variantes ont été proposées pour
améliorer le modèle en fonction des besoins des appli-
cations ciblées. [GMHP04] par exemple propose une
version de MPGVL intégrant une matrice de mise à
l’échelle ; cette matrice determine les niveaux de va-
riance pour chaque dimension dans l’espace des don-
nées mouvement. Pour produire des animations variées
et interactives, [LWH∗12] suggère d’améliorer l’as-
sociation des données mouvement avec les variables
latentes via une nouvelle distribution d’association a
priori. [YAH10] ont mis en oeuvre des MPGVL dits
partagés pour animer des personnages non humains à
l’aide de mouvements humains ; cette extension permet
à des espaces de haute dimension variés de partager un
espace latent commun. Dans [UFG∗08] et [UFL07] des
contraintes topologiques explicites sont appliquées aux

MPGVL pour imposer que les données proches dans
leur espace d’origine de haute dimension sont bien as-
sociées avec des représentations proches dans l’espace
latent. Enfin, [WFH07] étendent le principe d’associa-
tion par processus Gaussien en ajoutant des paramètres
d’identité et de style dans l’espace latent de basse di-
mension.

3.1.3. Les modèles multilinéaires

Les mouvements humains peuvent être vus comme
des combinaisons d’éléments multiples très corrélés,
caractérisant le contenu, le style ou encore l’identité.
Les auteurs définissent par contenu l’action réalisée
(par exemple la marche), par style la manière d’exécu-
ter l’action (par exemple une marche lente ou rapide),
et par identité les caractéristiques propres à l’acteur
(personnalité, genre, morphologie, etc.).

D’un point de vue cinématique, pour produire des
animations stylisées, il est nécessaire d’analyser et de
comprendre les variation de position ou d’orientation
angulaire des articulations sollicitées qui encodent ces
notions de style et d’expressivité dans les mouvements.
A cette fin, certains travaux font état de tentatives pour
extraire et séparer le contenu, le style et l’identité des
données de mouvement. Des paramètres de contrôle
sont ensuite estimés pour chacune de ces trois carac-
téristiques.

Figure 1: Représentation tensorielle du mouvement

Pour mener à bien cette séparation, [MLC10] ont
proposé une approche multilinéaire (analyse n-mode)
pour interpréter toutes les variations dans les don-
nées à partir des trois caractéristiques séparées (Fi-
gure 1). L’idée principale repose sur une analyse ten-
sorielle des mouvements, c’est-à-dire une analyse mul-
tilinéaire portant sur un ensemble d’espaces vectoriels.
La décomposition en valeurs singulières à l’ordre n (n-
DVS) est ensuite exploitée pour décomposer ce tenseur
en éléments respectivement apparentés au contenu, au
style et à l’identité [MK07].

Afin de séparer le contenu des données de mouve-
ment, une représentation en basse dimension de la don-
née alignée avec une référence de contenu est calcu-
lée [EL04]. Puis, pour séparer le style et l’identité, une
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approche n-DVS est appliquée sur la fonction d’asso-
ciation qui associe les données mouvement d’origine à
leur représentation en basse dimension. Ce faisant, un
modèle s’apparentant à notre fonction G est entraîné
[HLW∗13] :

Y =C.(T ×2 aT ×3 sT ) (8)

Pour ce modèle C représente le contenu, T est le ten-
seur d’ordre 3, aT est le vecteur caractérisant l’identité
de l’acteur, et sT est le vecteur caractérisant le style.

Pour produire de nouveaux mouvements, des opéra-
tions de substitution, de mélange, de fusion et d’inter-
polation portant sur une, deux ou trois composantes si-
multanément en fonction de contraintes de haut niveau
ou de paramètres permettant de contrôler l’animation.

3.1.4. Méthodes de régression et d’estimation de
densité

La génération d’une nouvelle posture ou d’un nou-
veau mouvement peut-être formulée sous la forme
d’une régression qui consiste à prédire la valeur d’une
ou plusieures variables continues y étant donné un vec-
teur d’entrée x. En général, la fonction G et par consé-
quent y sont approchés par une combinaison linéaire de
fonctions de base paramétrées ϕ j(x,Θ) :

y = G(x)+ ε =
J

∑
j=1

w jϕ j(x,Θ)+ ε (9)

Dans le cas le plus simple, les fonctions de base
ϕ j(x,Θ) correspondent aux fonctions linéaires de coef-
ficients Θ. Cependant, il est également possible d’utili-
ser des bases de fonctions non-linéaires comme c’est le
cas par exemple pour les modèles à base de processus
Gaussien [CC10] ou encore les méthodes de krigeage
(estimation linéaire) [MK05].

Dans les deux cas, x peut-être la représentation en
basse dimension d’une posture ou un vecteur de carac-
téristiques calculés à partir des données d’exemple ou
encore des données de synthèse résultant d’un proces-
sus d’édition manuelle [IAF09].

Lorsque de nouveaux mouvements sont prédits en
exploitant une approche régressive, il est possible de
combiner le processus de génération avec un cadre ca-
tégoriel, ceci afin de contraindre la synthèse à respecter
des paramètres de contrôle de haut niveau caractérisant
par exemple un style particulier [CL06], [THB06].

Il est bien évidemment possible d’adopter une pers-
pective probabiliste pour estimer la fonction de régres-
sion comme proposé dans [WLZ06a] and [OB08]. Ici,
G est assimilable à une densité de probabilité condi-
tionnelle de produire la sortie y étant donnée l’entrée x

et les contraintes ψ :

G(x,y,ψ) = argmax
y

p(y|x,ψ) (10)

3.2. Modèles dynamiques

Les approches statiques pré-supposent que, dans les
données mouvement, chaque posture est indépendante
et identiquement distribuée. Cependant, un mouvement
est intrinsèquement une séquence de postures produite
par un système dynamique induisant une dépendance
temporelle entre celles-ci. Pour caractériser cet aspect
dynamique des données mouvement et la nécessité
d’une prise en compte d’un effet mémoire pour amé-
liorer la qualité des synthèses produites, plusieurs mé-
thodes basées apprentissage ont été proposées.

3.2.1. Modèle à base de réseaux bayésiens
dynamiques

Les modèles de Markov Cachés (MMC) sont les
modèles les plus anciens et les plus utilisés pour mo-
déliser les données séquentielles. Un MMC (Figure 2)
est une machine stochastique constituée d’états cachés
{e1, ...,e3} émettant à chaque transition d’état une ob-
servable en sortie {O1, ...,O3}. Chaque état est carac-
térisé par une distribution de probabilité d’émission
d’observable P(Oi j) = P(Oi|e j) ainsi que par une dis-
tribution de probabilité dite de transition permettant de
transiter d’un état vers un autre P(Ei j) = P(e j|ei). A
chaque pas de temps, le modèle subit un changement
d’état conformément à la distribution P(Ei j) et produit
en sortie une observable conformément à la distribu-
tion P(Oi j). Comme indiqué dans la Figure 2 on peut
noter que la probabilité de transiter vers un nouvel état
e j dépend uniquement de l’état précédemment visité ei,
et la probabilité de produire l’observable O j ne dépend
que de l’état courant e j. En général, comme suggéré
dans [EA09], les distribution de probabilité d’émission
et de transition sont approchées par des distributions
Gaussiennes.

Figure 2: Structure d’un modèle de Markov Caché.
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Lorsque les MMC sont exploités en génération de
mouvement, quelques modifications vis-à-vis du mo-
dèle précédent sont en général apportées. Par exemple,
les représentations à la fois des variables cachées et
observables peuvent être exprimées dans un espace de
basse dimension, et la distribution P(Oi j) peut-être ap-
prise en exploitant un processus de régression à partir
de fonctions Gaussiennes [MHM12]. En exploitant une
connaissance d’expert sur les mouvements et leurs va-
riations à produire, [PT09] ont envisagé la construction
de MMC hiérarchiques capables de produire des mou-
vements stylisés. Dans [TMD12], une distribution de
probabilité P(di) correspondant au temps di passé dans
l’état ei peut-être ajoutée dans le modèle. Finalement, il
est également possible de contrôler la manière dont les
observations sont générées via un vecteur caractérisant
le style [BH00] et [WLZ06b].

Les méthodes basées sur les machines de Boltz-
mann restreintes (MBR) D’une manière similaire aux
MMC, les machines de Boltzmann restreintes sont
composées d’une structure à deux couches : la couche
supérieure contient un ensemble de variables cachées
(neurones) tandis que la couche inférieure contient un
ensemble de variables visibles. Mais contrairement aux
MMC ou autres modèles de type réseau Bayésien,
dans un MBR, la couche inférieure est entièrement
connectée aux noeuds de la couche supérieure, tandis
qu’aucune connexion n’existe à l’intérieur d’une même
couche. D’autre part, les connexions entre les couches
sont non orientées.

Figure 3: Structure d’une Machine de Boltzmann Res-
treinte.

Un MBR (Figure 3) est capable de produire de nou-
velles observations en activant les états cachés et vi-
sibles conformément à une fonction d’énergie qui dé-
pend des poids définis sur les connections (poids sy-
naptiques) inter-couches. La fonction d’énergie, mais
aussi les poids des connexions peuvent être appris
grâce à un algorithme d’apprentisage appelé diver-
gence contrastive [THR06]. Cela permet aux MBR
de béneficier d’un mécanisme d’inférence efficace et
exact.

En dépit de de ces propriétés, il est clair que de

part leur structure, les MBR n’encodent pas les dé-
pendances temporelles et dynamiques. Cependant, en
considérant les variables visibles précédemment pro-
duites comme des entrées additionnelles et en ajoutant
des connexions pour lier ces observations précédentes
aux variables visibles courantes ainsi qu’aux variables
cachées, [THR11] ont réussi à adjoindre une compo-
sante dynamique à la structure d’un MBR classique. Ce
nouveau modèle (Figure 4), appelé MBR Conditionel
(MBRC), bénéficie également des mécanismes d’infé-
rence exacts et efficaces. En intégrant un effet mémoire
caractéristique des méthodes dynamiques (ilustré dans
Figure 4 par les arêtes qui relient l’état caché et l’ob-
servation actuels Et et Ot avec les observations précé-
dentes Ot−1,Ot−2), ce modèle offre une bonne capa-
cité de généralisation pour l’inférence de données sé-
quentielles.

Figure 4: Structure d’un Machine de Boltzmann Res-
treinte Conditionelle.

Grâce à cette extension, les nouvelles variables vi-
sibles Ot peuvent être produites conditionnellement
aux variables cachées E et aux k observations visibles
précédentes (Ot−1...Ot−k). Formellement, la fonction
G introduite au paragraphe 3 est assimilable à la distri-
bution de probabilité suivante :

P(Ot |E,Ot−1...Ot−k) (11)

Il est également possible d’ajouter des variables de
contrôle ou des contraintes pour réguler les interac-
tions entre les variables visibles (courantes ou précé-
dentes) ou cachées [TH09]. Ainsi, les MBRC peuvent
aisément apprendre les transitions entre différents mou-
vements ou d’un style vers un autre style. Avec cette
dernière extension, la function G devient assimilable
à P(Ot |Et ,Ot−1...Ot−k, ft), où ft représente les para-
mètres de contrôle.

3.2.2. Représentations compactes et chaînes de
Markov

Étant donnée une représentation compacte des
exemples de mouvements, par exemple des agrégations
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(cluster) de posture et des vecteurs de caractéristiques
en basse dimension (définis manuellement ou auto-
matiquement), il est possible d’approcher l’aspect dy-
namique des données mouvement en développant des
modèles Markoviens.

Pour un modèle de Markov d’ordre K, la posture
courante à produire dépend des K postures précédem-
ment générées. Dans le cas de la génération de mouve-
ment, on rend en général la génération d’une nouvelle
posture dépendante des exemples de mouvement dispo-
nibles dans une base de données. On préserve ainsi la
cohérence entre les exemples et les prédictions. Pour la
phase d’apprentissage deux types d’approches se dis-
tinguent : l’approche globale et l’approche locale.

Pour l’approche globale (en temps différé), les mou-
vements exemples sont regroupés en plusieurs clus-
ters de référence en exploitant une mesure de simila-
rité appropriée. Une mesure de probabilité de transition
entre postures [LCR∗02] ou entre clusters [TH00] est
alors estimée. Il est également possible d’adjoindre à
chaque cluster un modèle pour contrôler les variations
de styles observables sur les postures qui lui sont ratta-
chées [MC12]. Pour produire un nouveau mouvement,
un chemin optimal entre les clusters est recherché afin
de respecter au mieux les contraintes de haut niveau im-
posées. Les postures successives sont alors sélection-
nées le long du chemin optimal au sein des clusters.

Pour l’approche locale (temps réel), une nouvelle
posture yt est produite en tenant compte des K pos-
tures précédemment générées {ỹt−k|k = 1, ...,K} et
des J extraits de mouvement {x j| j = 1, ...,J} les plus
proches de ỹt−1, ỹt−2 · · · ỹt−k contenus dans la bases
d’exemples. Les contraintes ct quant à elles viennent
conditionner la mesure de proximité utilisée pour ex-
traire les {x j}. Pour accélérer la recherche des J
exemples les plus proches, des techniques de réduc-
tion de dimension [LHC∗11] et des graphes de voisi-
nage [CH05] sont utilisés.

En exploitant les ỹt−k et les x j, la prédiction d’une
nouvelle posture peut-être formulée sous la forme
d’une régression linéaire :

yt = Λ
TY + ε (12)

où Λ sont les coefficients de régression appris à par-
tir des exemples les plus proches x j, Y = {ỹt−k|k =
1, ...,K} sont les postures précédentes, et ε est un vec-
teur de bruit [LWC∗11].

3.2.3. Modèles à base de système dynamiques

Les systèmes dynamiques sont utilisés pour modé-
liser des phénomènes physiques, dont les variables ob-
servables yt changent au cours du temps conformément

aux changements d’états internes xt du système. Dans
le cas de l’animation de personnage, le phénomène à
modéliser est le mouvement humain et les variables ob-
servables sont représentées par les postures, les vitesses
et les accélérations. Les systèmes dynamiques repré-
sentant des phénomènes physiques sont caractérisés en
général par des états continus [Mur12]. Les modèles de
Markov Cachés sont des cas particuliers de systèmes
dynamiques pour lesquels, en général, les états sont
discrets.

Dans le contexte de l’animation, une classe de mo-
dèles dynamiques est particulièrement exploitée : il
s’agit des systèmes linéaires invariants dans le temps
(SLIT). Pour de tels systèmes, si à un instant t l’état
caché xt produit une sortie yt , ce même état produira la
même sortie à tout instant, par exemple à t+k. Formel-
lement, un SLIT peut-être défini comme suit :

xt+1 = Axt + V
yt =Cxt +W (13)

où A et C sont respectivement les matrices de transition
et d’observation, V et W sont des bruits Gaussiens in-
dépendants. Tous ces paramètres peuvent être appris en
exploitant des techniques d’identification ou estimés à
partir d’exemples [HPP05].

En général, les états xt sont cachés et peuvent être
vus comme des représentations en basse dimension
des exemples de mouvement [CH07], [WFH08] and
[ZZW08].

Une extension de SLIT a également été proposée
pour produire de nouveaux mouvements. Au lieu de
travailler sur la base d’une représentation des postures,
des primitives de mouvement sont définies et modé-
lisées par des SLIT élémentaires [LWS02]. Puis, en
exploitant une chaîne de Markov [PRM00], il devient
possible de synthétiser des mouvements complexes tels
que la danse en transitant d’un modèle SLIT élémen-
taire à un autre.

4. Discussion

L’utilisation conjointe de données de mouvement
capturées et de méthodes d’apprentissage automatique
est une tendance dominante dans le domaine de l’ani-
mation de personnages. Cependant à notre connais-
sance il n’existe aucun protocole d’évaluation qui nous
permettrait de statuer sur les méthodes qui marchent le
mieux dans un contexte donné. Pour cette raison, nous
revenons sur les inconvénients mis en évidence pour
chacune des méthodes décrites précédemment ainsi
que sur les solutions avancées pour ces problèmes, à
la fois dans la communauté de l’apprentissage automa-
tique et de l’animation par ordinateur.
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Malgré leur utilisation très répandue, les méthodes
de réduction de dimension linéaires font l’hypothèse
que le mouvement humain est linéaire et peut être
représenté par une combinaison de quelques compo-
santes principales. Cette représentation en basse di-
mension marche bien pour un ensemble d’exemples
composé de mouvements courts, simples et similaires
comportant peu de variabilité. Cependant, plus les
mouvements sont diversifiés, plus le nombre de compo-
santes doit être important pour représenter toute la va-
riabilité des données [BSP∗04a]. Dans ce cas, on perd
l’intérêt de travailler dans un espace de basse dimen-
sion. De plus, il est montré que les données de mou-
vement sont par nature hautement non linéaires, ce qui
conduit à la difficulté de les appréhender par des mé-
thodes de réduction linéaires [EL04].

En suivant ce raisonnement, l’utilisation de mé-
thodes de réduction non-linéaires est pleinement justi-
fié. Des techniques telles que ISOMAP et LLE donnent
une représentation basse dimension du mouvement tout
en préservant les non linéarités intrinsèques du mou-
vement humain [WFH08]. Néanmoins, la plupart de
ces méthodes ne possèdent pas de fonction d’associa-
tion entre les espaces de haute dimension et de basse
dimension. Dans ce contexte, les méthodes offrant un
mapping direct et un espace de représentation latent
non linéaire deviennent plus attractives.

La méthode MGPLV offre ces deux fonctionnalités,
ce qui explique pourquoi elle a été largement utilisée
ces dernières années. Elle dispose d’une fonction de
probabilité qui apprend l’association entre les variables
latentes et les vecteurs de caractéristiques qui peut être
utilisée par exemple pour résoudre un problème de ci-
nématique inverse [GMHP04]. Dans sa forme standard,
la méthode MGPLV ne garantit pas que la structure
géométrique et topologique d’un mouvement soit cor-
rectement préservée dans l’espace latent, ce qui re-
vient à dire que les postures les plus proches ne sont
pas nécessairement celles qui correspondent aux points
les plus proches dans l’espace latent [UFG∗08]. Pour
contourner cette limitation, des contraintes de connec-
tivité antérieures et des contraintes topologiques ont été
ajoutées au modèle standard [LWH∗12], [UFL07]. En
outre, lorsque des styles multiples, des variations mor-
phologiques ou d’activité sont présents dans les don-
nées, les méthodes basées GPLVM conduisent à des
animations non fluides et ne parviennent pas à géné-
raliser [WFH07].

Pour des mouvements stylistiquement différents, les
modèles bilinéaires et multilinéaires sont très fréquem-
ment utilisés, car ils constituent un modèle génératif
unique couvrant tous les exemples de la base de don-

nées [MLC10]. Ces méthodes sont basées sur l’idée
que les différentes exécutions d’une même action par-
tagent un contenu commun dit "neutre", le style étant
ramené à des variations de position ou de rotation ajou-
tées à cette action neutre. En dépit des bons résul-
tats, il n’existe pas d’étude ou d’évaluation perceptive
qui justifie de découper l’espace en trois axes ortho-
gonaux, l’un représentant le style, l’autre le contenu et
parfois un troisième l’identité. En outre, ces modèles
ne traitent pas des transitions entre les activités ou les
styles [MLC10].

Les méthodes de réduction de dimension, de même
que les modèles MGPLV et multilinéaires considèrent
uniquement les aspects spatiaux et temporels instan-
tanés (vitesse et accélération) des données de mou-
vement. Ils ignorent la nature séquentielle et condi-
tionnelle des données et par conséquent n’exploitent
pas complètement la nature dynamique des exemples
[MP08]. Pour prendre en compte cet aspect dynamique,
de simples modèles tels que les MMC et les SLIT ont
été proposés. Ces deux derniers modèles exploitent la
notion d’états cachés et produisent des mouvements
suivant une fonction ou une probabilité de transition
état-à-état, ainsi qu’une fonction ou une probabilité
d’émission.

Bien que ces deux méthodes, MMC et SLIT, pro-
duisent de bons résultats, leur capacité à intégrer des
caractéristiques d’expressivité pour des mouvements
plus complexes est limitée [WFH07]. De leur côté, les
modèles SLIT ne gèrent pas bien la dynamique non li-
néaire présente dans le mouvement humain, car chaque
observation est issue d’un système linéaire [THR06].
Des améliorations telles que le modèle Switching SLIT
et l’introduction d’une hiérarchie qui s’applique aux
état cachés d’un MMC ont été proposées pour accroître
l’expressivité des modèles précédents. Cependant ces
extensions nécessitent de grands volumes de données
d’entraînement et requièrent beaucoup de paramètres
qui doivent être réglés à la main [UFL07].

Malgré les limitations des modèles SLIT et MMC,
ils peuvent être utilisés comme structure de base de mo-
dèles plus puissants tels que les représentations com-
pactes ayant des propriétés Markoviennes. Ce nouveau
type de méthodes conduit à des résultats prometteurs
pour l’inférence de postures. En considérant unique-
ment des exemples qui sont proches des postures pré-
cédentes synthétisées et de certaines contraintes, ils
évitent la nature exponentielle des MMC ainsi que la li-
mitation relative à la linéarité des modèles SLIT. Cette
spécificité rend possible l’approximation d’un modèle
dynamique de mouvement humain à travers des mo-
dèles dynamiques locaux capables de prédire un large
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spectre de nouvelles postures [LWC∗11]. Néanmoins
ils requièrent des exemples d’apprentissage pendant
la phase d’estimation et leurs résultats relèvent haute-
ment de l’existence d’exemples proches de l’état cou-
rant (contraintes et postures précédentes) du système.
Si aucun ou peu d’exemples sont trouvés, les prédic-
tions résultantes sont moins précises [CH07]. De plus
des méthodes d’indexation appropriées sont requises
[KTWZ10].

Les machines de Boltzmann restreintes condition-
nelles MBRC ont fait leurs preuves pour surmonter
bon nombre des inconvénients énumérés ci-dessus. Ils
approchent les performances des modèles dynamiques
globaux via l’introduction de poids sur les arêtes et
d’une fonction d’activation ; les exemples n’ont pas be-
soin d’être conservés après la formation du modèle, ils
peuvent être facilement adaptés à des masses de don-
nées ; enfin, comme les états cachés sont distribués (le
modèle est entièrement connecté), ils atteignent la puis-
sance expressive des modèles MMC et SLIT [TH09].
Cependant, ces modèles sont difficiles à apprendre -
une seule des méthodes d’apprentissage est connue -
et à contrôler [WFH07]. En outre, ils doivent disposer
de plusieurs postures initiales pour prédire un nouveau
mouvement ; enfin aucune implémentation en temps
réel n’a été réalisée [MHM12]. Par ailleurs, il est néces-
saire de disposer d’exemples en nombre suffisant lors
de l’apprentissage, afin de faire la synthèse complète de
nouveaux mouvements ou de nouveaux styles [CM11].

Deux inconvénients majeurs de toutes les méthodes
discutées peuvent être relevées : i) tout d’abord, elles se
focalisent sur un petit ensemble de mouvements, dans
la plupart des cas des exemples de locomotion très si-
milaires entre eux. Il y a peu d’études qui montrent
comment ces méthodes marchent sur des mouvements
non cycliques, plus complexes et moins pré-traités. ii)
De plus, la généralisation à de nouveaux mouvements
et styles est limitée par la quantité d’exemples dispo-
nibles pendant l’apprentissage. Comme il est presque
impossible de capturer tous les mouvements humains
et toutes leurs variations possibles, la plupart des mé-
thodes restreignent les exemples et les estimations de
façon qu’ils soient aussi proches que possible les uns
des autres, ce qui permet d’éviter le sur-ajustement
[CM11].

Enfin, nous tenons à souligner que très peu de mé-
thodes font usage de l’information sémantique pour
encoder les données de mouvement. Nous sommes
convaincus que beaucoup de méthodes d’analyse / syn-
thèse pourraient dépasser certaines de leurs limitations
en utilisant ces informations de haut niveau fournies
par des experts ou des utilisateurs.

5. Applications

Les méthodes d’apprentissage mentionnées précé-
demment ont été utilisées dans le cadre d’un large éven-
tail d’applications, non seulement pour l’animation de
personnages, mais aussi pour le contrôle d’avatar et
le suivi de mouvement en vision par ordinateur. Dans
cette section, nous listons quelques unes d’entre elles.

Les méthodes de réduction à la fois linéaires et non
linéaires sont exploitées pour résoudre des problèmes
de cinématique inverse (estimation des angles aux ar-
ticulations à partir des positions des effecteurs extré-
mité) [OH06], [QYWW11] and [LXW07]. Elles sont
également appliquées pour le contrôle d’avatars et le
suivi de mouvements à partir de données d’entrée pro-
venant de quelques capteurs [LZWM06], [XFCQ08].

Les méthodes multilinéaires [MCC09], [LPL09]
ainsi que les méthodes basées système dynamiques
sont utilisées avec succès pour la production de mou-
vements stylisés [BSS03]. Ces dernières méthodes ont
également été utilisées pour reconstruire des postures
humaines à partir de silhouettes [ETL08] et de capteurs
à bas coûts [XKC∗08].

Les méthodes basées régression, en particulier les
régressions à base de processus Gaussiens, ont per-
mis de produire avec succès de nouvelles animations
interactives et stylisées, p.ex. dans le cadre de la lo-
comotion [MXH∗10], [WX11]. Elles ont également
apporté des contributions significatives au problème
de l’édition de mouvement et d’adaptation morpho-
logique [IAF09], [YAH10]. Elles fournissent égale-
ment des résultats prometteurs dans le cadre de la gé-
nération d’animations dites "physiquement correctes"
[WMC11], [YL10].

Une vue d’ensemble des méthodes et de leurs appli-
cations, ainsi que de quelques measures de leurs per-
formance en pratique sont présentées dans le tableau 1
et le tableau 2 respectivement.

6. Conclusion

Dans cette étude nous avons présenté une synthèse
des méthodes basées apprentissage qui ont été utilisées
ces 13 dernières années dans le cadre de l’animation
de personnage. Nous avons décrit les principes sous-
tendant chaque méthode ainsi que leurs principales ca-
ractéristiques et inconvénients. Nous avons également
classé ces méthodes suivant la nature séquentielle et
conditionnelle des données de mouvement humain.

Les travaux de recherche futurs dans le domaine de
l’animation de personnages virtuels devront aborder de
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Méthode Re-utilisation pour la synthèse Re-utilisation pour le style Re-utilisation pour l’édition
ACP * *
ICA *
MGPLV et variations * * *
Modèles multilinéaires * *
Régression et estimation de
densité

* *

Modèles de Markov cachés * *
Machines de Botlzmann res-
treintes

* *

Représentations compactes et
chaînes de Markov

* * *

Modèles à base de système dy-
namiques

* *

Table 1: Méthodes et applications

nombreuses questions qui restent ouvertes, afin de ré-
soudre le problème de la génération de nouveaux mou-
vements à partir d’exemples. Ces questions concernent
l’utilisation des annotations sémantiques, la générali-
sation des mouvements au-delà de l’espace défini par
l’ensemble d’apprentissage, une analyse perceptuelle
approfondie des notions de contenu, style et identité, et
l’intégration de la connaissance du domaine pour amé-
liorer l’apprentissage.

Indépendamment des limitations rencontrées dans
les approches d’apprentissage actuelles, ces approches
sont toujours considérées comme une solution at-
trayante pour le problème de l’animation et resteront
un sujet de recherche important.
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[BSP∗04b] BARBIČ J., SAFONOVA A., PAN J.-Y., FA-
LOUTSOS C., HODGINS J. K., POLLARD N. S. : Segmen-
ting motion capture data into distinct behaviors. In Procee-
dings of Graphics Interface 2004 (2004), pp. 185–194.

[BSS03] BISSACCO A., SAISAN P., SOATTO S. : Modeling
human gaits with subtleties. In Proceedings of 13th IFAC
Symposium on System Identification (2003).

[BW95] BRUDERLIN A., WILLIAMS L. : Motion signal
processing. In Proceedings of the 22nd annual conference
on Computer graphics and interactive techniques (1995),
SIGGRAPH ’95, pp. 97–104.

[CBT07] CARVALHO S. R., BOULIC R., THALMANN D. :
Interactive low-dimensional human motion synthesis by
combining motion models and pik. Computer Animation
and Virtual Worlds. Vol. 18, Num. 4-5 (2007), 493–503.

[CC10] COURTY N., CUZOL A. : Conditional stochastic
simulation for character animation. Computer Animation
and Virtual Worlds. Vol. 21, Num. 3-4 (2010), 443–452.

[CH05] CHAI J., HODGINS J. K. : Performance animation
from low-dimensional control signals. In ACM Transac-
tions on Graphics (TOG) (2005), vol. 24, ACM, pp. 686–
696.

[CH07] CHAI J., HODGINS J. K. : Constraint-based mo-
tion optimization using a statistical dynamic model. ACM
Transactions on Graphics (TOG). Vol. 26, Num. 3 (2007),
8.

[CL06] CHIEN Y.-R., LIU J.-S. : Learning the stylistic
similarity between human motions. In Advances in Vi-
sual Computing, vol. 4291 de Lecture Notes in Computer
Science. 2006.

[CM11] CHIU C.-C., MARSELLA S. : A style controller
for generating virtual human behaviors. In AAMAS (2011),
pp. 1023–1030.

[EA09] ETEMAD S., ARYA A. : Recognition and re-
synthesis of 3d human motion with personalized variations.

c© REFIG 2014.



14 Pamela Carreno, Sylvie Gibet, Pierre-François Marteau / Article REFIG

In Multimedia Computing and Systems, 2009. ICMCS ’09.
International Conference on (2009), pp. 106–111.

[EL04] ELGAMMAL A., LEE C.-S. : Separating style and
content on a nonlinear manifold. In Computer Vision and
Pattern Recognition, 2004. CVPR 2004. Proceedings of the
2004 IEEE Computer Society Conference on (2004), vol. 1,
IEEE, pp. I–478.

[EL13] ELGAMMAL A., LEE C.-S. : Homeomorphic ma-
nifold analysis (hma) : Generalized separation of style and
content on manifolds. Image and Vision Computing. Vol.
31, Num. 4 (2013), 291 – 310.

[EMMT04] EGGES A., MOLET T., MAGNENAT-
THALMANN N. : Personalised real-time idle motion
synthesis. In Computer Graphics and Applications, 2004.
PG 2004. Proceedings. 12th Pacific Conference on (2004),
IEEE, pp. 121–130.

[ETL08] EK C. H., TORR P. H., LAWRENCE N. D. : Gaus-
sian process latent variable models for human pose esti-
mation. In Machine learning for multimodal interaction.
Springer, 2008, pp. 132–143.

[FHKS12] FENG A. W., HUANG Y., KALLMANN M.,
SHAPIRO A. : An analysis of motion blending techniques.
In The Fifth International Conference on Motion in Games
(2012).

[GBT04] GLARDON P., BOULIC R., THALMANN D. : A
coherent locomotion engine extrapolating beyond experi-
mental data.

[GMHP04] GROCHOW K., MARTIN S. L., HERTZMANN
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tion for human motion. In ACM Transactions on Graphics
(TOG) (2005), vol. 24, ACM, pp. 1082–1089.

[IAF09] IKEMOTO L., ARIKAN O., FORSYTH D. : Gene-
ralizing motion edits with gaussian processes. ACM Tran-
sactions on Graphics (TOG). Vol. 28, Num. 1 (2009), 1.

[JM02] JENKINS O. C., MATARIC M. J. : Deriving action
and behavior primitives from human motion data. In Intel-
ligent Robots and Systems, 2002. IEEE/RSJ International
Conference on (2002), vol. 3, IEEE, pp. 2551–2556.

[Joh73] JOHANSSON G. : Visual perception of biological

motion and a model for its analysis. Perception & psycho-
physics. Vol. 14, Num. 2 (1973), 201–211.

[KG∗02] KOVAR L., GLEICHER M., ET AL. : Motion
graphs. ACM Transactions on Graphics (TOG). Vol. 21,
Num. 3 (2002), 473–482.

[KN12] KIM Y., NEFF M. : Component-based loco-
motion composition. In Proceedings of the ACM SIG-
GRAPH/Eurographics Symposium on Computer Animation
(2012), SCA ’12, pp. 165–173.

[KTWZ10] KRÜGER B., TAUTGES J., WEBER A., ZINKE

A. : Fast local and global similarity searches in
large motion capture databases. In 2010 ACM SIG-
GRAPH/Eurographics Symposium on Computer Animation
(juillet 2010), SCA ’10, pp. 1–10.

[Law04] LAWRENCE N. D. : Gaussian process latent va-
riable models for visualisation of high dimensional data.
Advances in neural information processing systems. Vol.
16, Num. 329-336 (2004), 3.

[LCR∗02] LEE J., CHAI J., REITSMA P. S., HODGINS

J. K., POLLARD N. S. : Interactive control of avatars ani-
mated with human motion data. In ACM Transactions on
Graphics (TOG) (2002), vol. 21, ACM, pp. 491–500.

[LHC∗11] LIU H., HE F., CAI X., CHEN X., CHEN Z. :
Human motion synthesis using window-based local prin-
cipal component analysis. In Computer-Aided Design and
Computer Graphics (CAD/Graphics), 2011 12th Interna-
tional Conference on (2011), pp. 282–287.

[LPL08] LIU G., PAN Z., LIN Z. : Style subspaces for cha-
racter animation. Computer Animation and Virtual Worlds.
Vol. 19, Num. 3-4 (2008), 199–209.

[LPL09] LIU G., PAN Z., LI L. : Motion synthesis using
style-editable inverse kinematics. In Proceedings of the
9th International Conference on Intelligent Virtual Agents
(2009), IVA ’09, pp. 118–124.

[LWC∗11] LIU H., WEI X., CHAI J., HA I., RHEE T. :
Realtime human motion control with a small number of
inertial sensors. In Symposium on Interactive 3D Graphics
and Games (2011), ACM, pp. 133–140.

[LWH∗12] LEVINE S., WANG J. M., HARAUX A., POPO-
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