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Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit entstand im Rahmen des Se-
minars Aktuelle Themen der graphischen Datenver-
arbeitung der Computer Graphics Research Group
an der ETH Zürich.
Thema der Seminararbeit ist das Paper Neuro-

Animator: Fast Neural Network Emulation and
Control of Physics-Based Models [1] von Radek
Grzeszczuk. Darin wird ein Verfahren vorgestellt,
um Animationen von physikbasierten Modellen zu
erzeugen. Das Verfahren, welches künstliche neuro-
nale Netzwerke einsetzt, hat gegenüber dem klassi-
schen Ansatz mittels Integration den Vorteil, nume-
risch um Grössenordnungen e�zienter zu sein und
trotzdem qualitativ gleichwertige Animationen zu
erzeugen.

1 Einleitung

Animationen basierend auf den Prinzipien der Phy-
sik haben in den vergangenen Jahren zunehmend
an Popularität gewonnen. Der Grund dafür liegt
nicht einzig bei dem unübertro�enen Realismus der
physikbasierten Animationstechniken. Es bestetht
nämlich zusätzlich die Möglichkeit, durch Einfüh-
rung passender Kontrollmechanismen eine Vielzahl
qualitativ hochwertiger Animationen weitestgehend
automatisch zu erzeugen. Dies steigert natürlich die
Attraktivität der physikbasierten Animation und
sorgt nicht zuletzt dafür, dass diese Techniken zu-
nehmend in der kommerziellen Film- und Entertain-
mentbranche Einzug halten.
Als grösster Hemmschuh bei dieser Entwicklung

erweist sich der gegenüber klassischen Animati-
onsverfahren wie der geometrischen Modellierung
immens gesteigerte Rechenaufwand. Genau dieses
Problems der numerischen Kosten1 nimmt sich der

1Unter dem Ausdruck Kosten ist in diesem Zusammen-

Ansatz von Grzeszczuk und Terzopoulos an. Der
NeuroAnimator ermöglicht es, einen Emulator an-
hand von bestehenden Animationen zu trainieren,
so dass er in der Lage ist, die gewünschten Anima-
tionen mit grösstmöglicher Äquivalenz zu reprodu-
zieren. Allerdings verschlingt die Reproduktion der
Animationssequenzen nur einen Bruchteil der Ko-
sten, welche bei einer Neuberechnung der Animati-
on anfallen würde.
Im Folgenden soll der Ansatz des NeuroAnima-

tors erläutert werden: Abschnitt 2 führt die Kon-
zepte der physikbasierten Animation ein, wie sie
auch beim klassischen Ansatz der numerischer In-
tegration zur Anwendung kommen. In Abschnitt 3
wird eine kurze Einführung in die Idee der neu-
ronalen Netzwerke gegeben, welche für das Ver-
ständnis des im Abschnitt 4 präsentierten Neuro-
Animators benötigt wird. Abschnitt 5 behandelt
die Kontroller-Synthese mit neuronalen Netzwerken
während in Abschnitt 6 abschliessend einige Reul-
tate und Schlussfolgerungen präsentiert werden.

2 Physikalische Modelle

Unabhängig von der Modellbeschreibung (siehe Ab-
schnitt 2.1) kann die Animation eines physikba-
sierten Modells als numerische Simulation der ent-
sprechenden Bewegungsgleichungen gesehen wer-
den. Dies führt zu der Berechnung eines zeit-
diskreten dynamischen Systems der Form

st+�t = � [st;ut; ft] : (1)

Diese normalerweise nichtlinearen Gleichungen
drücken den Vektor st+�t der Zustandsvariablen2

des Systems zur Zeit t+ �t aus als Funktion � des
Zustandsvektors st, des Kontrollvektors ut und des

hang der Aufwand an Rechenleistung bzw. Prozessorzeit zu
verstehen.

2Freiheitsgrade des Systems und deren Geschwindigkeiten
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Abbildung 1: Aktives Multilink-Pendel: In den Ge-
lenken können Momente appliziert werden.

Vektors ft der externen Kräfte, welche zur Zeit t auf
das System einwirken.
Die eigentliche Animation wird erzeugt, indem

für jeden der n + 1 Zeitschritte ti = t0 + i � �t,
i = 0; : : : ; n die Funktion � ausgewertet wird.
Die Auswertung von � ist in der Regel nicht-
trivial, kommen doch numerische Integrationsme-
thoden wie das Eulerverfahren oder der Runge-
Kutta-Algorithmus zum Einsatz. Der Rechenauf-
wand bewegt sich dabei im Bereich von O(N) für
explizite Integrationsverfahren bis O(N3) für impli-
zite Verfahren, wobeiN proportional zur Dimension
des Zustandsraumes ist.

2.1 Modelle

Wie muss nun aber ein Modell beschrieben wer-
den, damit es physikalisch korrekt animiert wer-
den kann? � Grundsätzlich gibt es nur eine einzige
Vorgabe bzw. Einschränkung: Die beschreibenden
Gleichungen müssen den Gesetzen der Physik ge-
horchen.
Trotz dieser theoretisch grossen Freiheit in der

Wahl der Modellbeschreibung �nden in der Pra-
xis zwei Modellvorstellungen Verwendung: Die Be-
schreibung eines Objekts als System von starren
Körpern (rigid bodies), welche durch Gelenke ver-
bunden sind und die Modellierung als Feder-Masse-
System (mass-spring system).
Das Multilink-Pendel aus Abb. 1 ist ein klassi-

sches Beispiel für die Modellierung mit starren Kör-
pern. Es besteht eine o�ensichtliche Verwandschaft
dieses Beispiels zu den Manipulatoren3, welche bei
Industrierobotern zu �nden sind. Es ist daher wenig
überraschend, dass bei der Modellierung des Pen-
dels dieselben mathematischen und physikalischen

3Dies gilt für aktive Pendel, bei denen gesteuerte Motor-
kräfte bzw. Drehmomente an den Gelenken einwirken.

Abbildung 2: Feder-Masse-Skelett eines Fischmo-
dells

Werkzeuge zum Einsatz kommen, wie sie von der
Robotik zur Beschreibung der Kinematik von Ro-
botermanipulatoren hervorgebracht wurden.
Weiter eignet sich das Konzept der starren Kör-

per zur Modellierung von Fahr- und Flugzeugen
bzw. von tierischen und menschlichen Körpern. Al-
lerdings wird bei der Modellierung organischer Kör-
per prinzipbedingt deren Verformbarkeit aufgege-
ben.
Wird diese Flexibilität oder Verformbarkeit ver-

langt, bietet sich das zweite Modellierungskonzept
an: Die Modellierung eines Objektes als Feder-
Masse-System. Dabei wird die Modellvorlage als
Menge von (Punkt-)Massen beschrieben, welche
über Federn mit spezi�schen Eigenschaften wie Ru-
helänge, Federkonstante und Dämpfungskoe�zient
verbunden sind.
Ein beeindruckendes Beispiel für ein solches Mo-

dell aus dem Reich der Unterwassertierwelt �ndet
sich in [3]: Es wird ein Fischmodell (Abb. 2) präsen-
tiert, welches nicht nur in der Lage ist, realistische
Schwimmbewegungen auszuführen, sondern auch
ein komplett verhaltengesteuertes (behaviour based)
Eigenleben entwickelt. Der eigentliche Fischkörper
wird dabei durch NURBS4 modelliert. Diese �Aus-
senhaut� wird an einem Feder-Masse-Skelett veran-
kert, welches der eigentlichen Animation dient. Das
Animationsmodell ist durch ein System von Lagran-
ge'schen Bewegungsgleichungen beschrieben:

mi

d2xi
dt2

+ �i
dxi
dt

�wi = fwi (2)

Hierbei bezeichnetmi die Masse des Knotens i, wel-
cher sich an der Position xi(t) = [xi(t); yi(t); zi(t)]
be�ndet. Seine Geschwindigkeit und Beschleuni-
gung ergibt sich zu vi(t) = dxi=dt bzw. ai(t) =
d2xi=dt

2. Die elastische Feder Sij verbindet die bei-
den Knoten i und j, wobei cij die entsprechende
Federkonstante und lij die Auslenkung von Sij in

4NURBS: Non Uniform Rational B-Splines
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Ruhelage ist. Der Dämpfungsfaktor wird mit �i be-
zeichnet. Der Knoten i erfährt von jedem seiner
Nachbarknoten j 2 Ni (Ni =Menge der Nachbar-
knoten von i) eine Kraft fsij(xi;xj). Die Resultie-
rende der auf einen Knoten i einwirkenden internen
Kräfte ist wi(t) =

P
j2Ni

fsij . In (2) entspricht f
w
i (t)

der auf den Knoten i einwirkende externen Kraft.
Im Falle des Fischmodelles ist dies eine hydrody-
namische Kraft, welche die Vorwärtsbewegung des
Fisches bewirkt.

2.2 Kontroller

Bis jetzt sind die vorgängig vorgestellten Model-
le passiv, d.h. sie sind einzig dem Spiel allfälliger
Kräfte ausgesetzt, die von der Umwelt auf das Mo-
dell einwirken. Damit interessante Animationen er-
zeugt werden können, muss ein Mechanismus gege-
ben sein, um auf das Verhalten des Modells Ein�uss
zu nehmen. In dem System (1) wird dieser Steue-
rungsmechanismus mit dem Kontrollvektor ut im-
plementiert.
Durch den Vektor ut können Steueranweisungen

für die Berechnung des nächsten Animationsschrit-
tes st+�t an die Funktion � übergeben werden. Für
das aktive Multilink-Pendel in Abb. 1 sind das die
von Motoren erzeugten Drehmomente u0 bis u2,
welche der Gewichtskraft g und den Reibungsver-
lusten �0; �1 und �2 in den Gelenken entgegen wir-
ken. Die Animation des Pendels entspricht also der
Generierung einer zeitlichen Abfolge von Motormo-
menten, welche das Pendel die gewünschten Bewe-
gungen ausführen lassen5.
Das Fischmodell aus Abb. 2 hingegen benötigt

eine periodische Folge von �Muskelkontraktionen�6

um eine Vorwärtsbewegung zu erzeugen.
Prozeduren bzw. Algorithmen, die solche Kon-

trollvektoren ut erzeugen, werden Kontroller ge-
nannt. Sie haben die Funktion einer Abbildung zwi-
schen zwei unterschiedlich hohen Abstraktionsle-
veln. Beispielsweise könnte für das Fischmodell ein
Kontroller bestehen, der eine Sequenz von Vekto-
ren ut erzeugt, um den Fisch mit Geschwindigkeit v
geradeaus schwimmen zu lassen: forward(st; v) 7!
ut+�t.
Stellt sich noch die Frage, wie solche Kontroller

erzeugt werden. In der Praxis haben sich zwei Ver-
fahren als mehr oder weniger parktikabel erwiesen:

�Handarbeit� Gemeint ist, dass der Kontroll-
Algorithmus �von hand� entworfen und ent-

5Vergleiche mit der aus der Robotik bekannten inversen

Kinematik.
6Rythmisches Verkürzen bzw. Verlängern der Ruhelänge

lij bestimmter, als �Muskeln� bezeichneter Federn Sij

Abbildung 3: Kontroller für die Schwimmbewegung
eines Delphin-Modells.

wickelt wird. Mit anderen Worten: Die gesuch-
te Abbildung wird irgendwie aus Messungen
und Beobachtungen an der realen Modellvor-
lage extrahiert. Für das Fischmodell wird also
z.B. das Schwimmverhalten von richtigen Fi-
schen studiert (siehe [3]). Damit dieser Ansatz
erfolgreich sein kann, wird neben einer ordent-
lichen Portion Intuition und Fachwissen aus
dem Bereich des zu animierenden Objekts ein
künstlerisches Flair benötigt.

Adaptive Lernverfahren Im Gegensatz zur Me-
thode der �Handarbeit�, deren Erfolg in er-
ster Linie von dem Können des Implementa-
tors abhängt, bieten die adaptiven Lernverfah-
ren die Möglichkeit, die gesuchten Kontroller
mehr oder weniger automatisch zu erzeugen.
Dazu werden wohlbekannte Lernverfahren wie
(un)supervised learning oder genetische Algo-
rithmen eingesetzt. Diese Techniken aus den
Gebieten Funktionsoptimierung, computational
intelligence und arti�cial life versuchen, das
Verhalten des Modells hinsichtlich einer gege-
benen Bewertungsfunktion zu optimieren, was
zu ganz erstaunlichen Ergebnissen und hoch-
komplexen Bewegungsmustern führen kann.

Wie adaptive Lernverfahren zur Kontrollersynthese
eingesetzt werden, wird in Abschnitt 5 näher erläu-
tert.

3 Neuronale Netze

Bevor in Abschnitt 4 der eigentlicheNeuroAnimator
betrachtet wird, werden in dem folgenden Abschnitt
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die Grundideen und -konzepte der künstlichen neu-
ronalen Netzwerke7 eingeführt. Aus Gründen der
Zweckmässigkeit beschränken wir uns dabei auf den
verbreiteten Typ des Multilayer-Perzeptrons8. Eine
allgemeine Einführung in die umfangreiche Thema-
tik der neuronalen Netzwerke bietet z.B. [4].
Aus mathematischer Sicht sind neuronale Netz-

werke komplexe Abbildungen der Form <p 7! <r,
wobei p die Anzahl Eingänge und r die Anzahl
Ausgänge des Netzwerks bezeichnen. Implementiert
wird eine solche Abbildung als Netzwerk von vielen,
vergleichsweise einfachen Zellen, die über veränder-
bare Verbindungen interagieren. Die zweite wichtige
Eigenschaft neuronaler Netzwerke ist die Lernfähig-
keit, welche in der Veränderbarkeit der Zellverbin-
dungen begründet ist. In wieweit diese Eigenschaf-
ten für die Animation physikbasierter Modelle von
Bedeutung sind, erläutert Abschnitt 4.

3.1 Der Perzeptron

Wie eingangs erwähnt, soll im Rahmen dieser Ar-
beit nur der Multilayer-Perzeptron bzw. um prä-
zise zu sein, der biased Multilayer-Perzeptron be-
trachtet werden. Abb. 3.1 zeigt ein Perzeptron der
Art, wie er im NeuroAnimator zum Einsatz kommt.
Im weiteren soll, wenn nicht anders angegeben, der
Begri� �Perzeptron� gleichbedeutend mit �biased
Mulitlayer-Perzeptron� sein.
Ein Perzeptron besteht aus einer Anzahl Neuro-

nen, welche in Schichten (layers) organisiert und
untereinander verbunden sind. Dabei kann ein Neu-
ron der Schicht l nur Signale von Neuronen der
Schicht l�1 empfangen. Daher bezeichnet man den
Perzeptron auch als feedforward Netzwerk. Es gibt
drei Sorten von Neuronenschichten: Die Eingabe-
schicht (input layer), die Ausgabeschicht (output
layer) und die Zwischenschichten (hidden layers)9.
Das zentrale Element der neuronalen Netzwerke,

das Neuron, ist wie folgt aufgebaut: In einem ersten
Schritt werden die Ausgangssignale oi der p Vor-
gängerneuronen (predecessor) i 2 Pj von Neuron j
mit den entsprechenden Verbindungsgewichten wij

skaliert und zum Signal zj aufsummiert. Dies ist
vergleichbar mit der Funktion der Dendriten und

7Im Gegensatz dazu stehen die biologischen neuronalen
Netzwerke, wie wir sie z.B. im menschlichen Gehirn �nden.

8Fälschlicherweise werden die Begri�e neuronales Netz-

werk und Perzeptron oft gleichgesetzt. Tatsache ist aber,
dass der Perzeptron nur ein Typ unter vielen ist. Für eine
breitere Übersicht sei an dieser Stelle auf [4] verwiesen.

9Im Gegensatz zum Multilayer-Perzeptron, welcher min-
destens eine Zwischenschicht aufweist, besteht ein Perzep-

tron wie ihn Rosenblatt ursprünglich beschrieben hat, nur
aus einer Eingabeschicht und einer Ausgabeschicht.

1n

np+1

pn

np+q

1i pi

Σ

1o poo0=1

0,p+qw 1,p+qw p,p+qw

z p+q

op+q
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p+q+1n np+q+r
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output layer

bias

a()

Abbildung 4: (a) Biased Multilayer-Perzeptron wie
er im NeuroAnimator verwendet wird. (b) Mathe-
matisches Modell eines Neurons.

Synapsen, wie sie im biologischen Neuron vorkom-
men.

zj = w0j +

pX
i=1

oiwij =

pX
i=0

oiwij = xTwj (3)

Weiter wird zum Signal zj der Bias w0j hinzu ad-
diert. Ihm kommt die Bedeutung eines Schwellen-
wertes zu. Fügt man der Menge Pj der Vorgänger-
neuronen von Neuron j ein Neuron n0 mit konstan-
tem Ausgangssignal o0 = 1 hinzu, kann auf eine ge-
sonderte Behandlung des Bias-Parameters w0j ver-
zichtet werden.
In einem nächsten Schritt wird das Ausgabesignal

oj des Neurons j berechnet. Dazu wird das den-
dritische Signal zj an eine stetige, monotone, oft
nichtlineare Aktivierungsfunktion a(z) übergeben:
oj = a(zj). Üblicherweise wird für die Aktivierungs-
funktion die logistische Funktion a(z) = 1

1+e�z
oder

aber der Tangens hyperbolicus tanh(z) = ez�e�z

ez+e�z

verwendet, da diese einen sigmoiden Funktionsver-
lauf und somit eine Art Schwellenverhalten aufwei-
sen.

3.2 Lernen in Perzeptrons

Nachdem der Aufbau und die Funktionsweise des
Perzeptrons erläutert wurde, stellt sich die Frage,
wie man die Gewichte wij wählen muss, um ein ge-
wünschtes Verhalten des Netzwerkes zu erzielen.
Angenommen, wir haben einen zweischichtigen

Perzeptron10 mit p Eingabeneuronen, q Neuronen

10Das heisst, ein Netzwerk mit einem hidden layer. Es
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Abbildung 5: Fehler�äche eines Netzwerkes mit zwei
Eingabe- und einem Ausgabeneuron.

in der Zwischenschicht, r Ausgabeneuronen und
dem Gewichtsvektor w. Dann de�niert der Perzep-
tron N(x;w) eine stetige Abbildung N : <p 7! <r.
Ausgehend von einem ausreichend grossen q, wird
ein feedforward Netzwerk der beschriebenen Art ei-
ne stetige Abbildung � : <p 7! <r über einen kom-
pakten Bereich x 2 � mit beliebiger Genauigkeit
approximieren [2].
Mit anderen Worten existiert für ein ausreichend

kleines � > 0 ein Netzwerk N, so dass gilt

8x 2 �; e(x;w) = k�(x)�N(x;w)k2 < �; (4)

mit dem Approximationsfehler e.
Ein neuronales Netzwerk kann die Approximati-

on einer Abbildung � lernen. Der Lernprozess in
einem neuronalen Netzwerk ist also nichts anderes,
als eine Fehlerminimierung. In Abb. 5 ist die Fehler-
funktion e(x;w) für ein Netzwerk mit zwei Eingabe-
und einem Ausgabeneuron dargestellt. Ein Lernal-
gorithmus hat nun zum Ziel, ein globales oder we-
nigstens lokales Minimum dieser Fehler�äche zu �n-
den.
Die bekannten Lernalgorithmen lassen sich grob

in drei Kategorien unterteilen:

supervised learning Beim supervised learning
werden dem Netzwerk eine Reihe von Trai-
ningsdaten präsentiert. Diese bestehen aus
Ein-/Ausgabe-Paaren, welche die zu approxi-
mierende Abbildung � möglichst gut sampeln.
Aus der Di�erenz zwischen errechneter und ge-
fordeter Ausgabe lässt sich anschliessend ei-

werden nämlich sinnvollerweise die Anzahl der Verbindungs-
schichten gezählt, da in diesen die Veränderungen bzw. der
Lernprozess statt�nden!

ne Korrektur der Verbindungsgewichte wij be-
rechnen.

reinforcment learning Auch hier werden dem
Neztwerk Trainingsdaten präsentiert, aller-
dings diesmal nur die Eingabedaten. Ein �Trai-
ner� bewertet die Ausgabe des Netzwerkes und
dieses berechnet davon ausgehend eine allfälli-
ge Korrektur der Verbindungsgewichte.

unsupervised learning Dem Netzwerk werden
wiederum nur Eingabedaten als Trainings-
muster präsentiert. Das Netzwerk versucht
dann, sich entsprechend selber zu organisieren
bzw. zu trainieren. Dieses Lernverfahren �ndet
vor allem bei den sog. Kohonen-Karten oder
self-organizing maps (SOM) Anwendung.

Im weiteren soll näher auf das supervised learning
eingegangen werden, da dieses im NeuroAnimator
in Form des Backpropagation-Algorithmus' Anwen-
dung �ndet.
Wie bereits angesprochen, besteht ein Trainings-

beispiel für das supervised learning aus einem Paar
von Ein- und Ausgabesignalen:

�
x� = [x�1 ; x

�
2 ; : : : ; x

�
p ]
T

y� = �(x� ) = [y�1 ; y
�
2 ; : : : ; y

�
r ]
T

Hierbei ist x� der Eingabevektor und y� der
gewünschte Ausgabevektor. Der Lernalgorithmus
sucht nun eine Menge von Verbindungsgewichten w
für das NetzwerkN(x;w), so dass die Di�erenz zwi-
schen der berechneten und der gewünschten Ausga-
be ausreichend klein ist bzw. Gl. 4 genügt.

3.3 Backpropagation

Ein verbreiteter Lernalgorithmus aus der Katego-
rie des supervised learning ist der Backpropagation-
Algorithmus. Es handelt sich dabei um ein Gradi-
entenabstigesverfahren wie es etwa steepest descent
auch ist.
Der Backpropagation-Algorithmus versucht die

Fehlerfunktion

E(w) =

nX
�=1

e(x� ;w) =

nX
�=1

E� (w) (5)

zu minimieren, welche den Approximationsfehler e
aus Gl. 4 über alle n Trainingsbeispiele aufsum-
miert. Der o�-line-Algorithmus justiert die Verbin-
dungsgewichte des Netzwerkes gemäss der Formel

wl+1 = wl + �rwE(wl) (6)
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wobei rwE den Gradienten der Fehlerfunktion be-
züglich der Gewichte w bezeichnet und � < 1 die
Lernrate genannt wird.
Die on-line-Variante des Backpropagation-

Algorithmus korrigiert die Verbindungsgewichte
nach jedem präsentierten Trainingsbeispiel. Nähe-
res dazu �ndet sich in [4].
Beim Backpropagation-Algorithmus handelt es

sich um eine rekursiven Algorithmus, welcher sich
ausgehend von den Ausgabeneuronen rückwärts zu
den Eingabeneuronen durcharbeitet und die Ver-
bindungsgewichte zu optimieren versucht.

4 NeuroAnimator

Nachdem in den vorangehenden drei Abschnitten
vor allem Grundlagen vermittelt wurden, soll in den
restlichen Abschnitten der sog. NeuroAnimator von
Grzeszczuk und Terzopoulos präsentiert und be-
sprochen werden.
Der NeuroAnimator entstand aus dem Verlangen

nach einer Methode, die physikbasierende Anima-
tionen kostengünstig emulieren kann. Mit anderen
Worten: Es wurde ein Verfahren gesucht, welches
qualitativ hochwertige Animationen erzeugt, ohne
Resourcen in der Grössenordung der traditionellen
Animationsverfahren zu verschlingen.
Neben dieser primären Aufgabe kann der Neuro-

Animator weiter zur Synthese von Kontrollern, wie
sie in Abschnitt 2.2 eingeführt wurden, verwendet
werden.

4.1 Animation

Ausgehend von dem System (1), muss ein neurona-
les Netzwerk konstruiert werden, welches eine mög-
lichst gute Approximation von � in (1) liefert. Wie
in Abschnitt 3.1 bereits angekündigt,verwenden
wir dazu ein biased Multilayer-Perzeptron N�,
welcher mit dem Backpropagation-Lernalgorithmus
trainiert wird.
Das günstige Verhalten solcher Perzeptrons er-

laubt es sogar, die im System (1) verwendete Samp-
lingrate �t der Animation durch eine Art Super-
Zeitschritt �t = n�t zu ersetzen. Dadurch müs-
sen weniger eigentliche Emulationsschritte berech-
net werden, was zusätzlich Zeit und Aufwand ein-
spart. Analog zum System (1) kann also ein Emu-
lationsschritt folgendermassen beschrieben werden:

st+�t = N�[st;ut; ft]: (7)

Da ein Emulationsschritt �t im Vergleich zu einem
Schritt �t des physikalischen Simulation gross ist,

können bei einer emulierten Animation unschöne
Artefakte auftreten. Um diese zu vermeiden, wird
die Bewegung des Modells in der Framerate der
Animation gesampelt und die Frames zwischen den
emulierten Frames des NeuroAnimators linear in-
terpoliert. Nach [1] genügt eine lineare Interpola-
tion, um �üssige Animationen zu erzeugen. In der
Anwendung höherwertiger Interpolationsverfahren
liegt aber noch Potential, um die Qualität der er-
zeugten Animationen zu verbessern.

4.2 Emulation

Der NeuroAnimator ist als zweischichtiger Perzep-
tron (2-layer perceptron) aufgebaut. Die Anzahl der
Neuronen in der Zwischenschicht (hidden neurons)
ist dabei von der jeweiligen Aufgabenstellung ab-
hängig11. Als Aktivierungsfunktion der hidden neu-
rons wird die logistische Funktion verwendet, wie
sie in Abschnitt 3.1 beschrieben ist.
Ein trainiertes Netzwerk N� erhält als Eingabe

einerseits den Vektor st, der den Zustand des Mo-
dells zum Zeitpunkt t wiederspiegelt, und anderer-
seits eine beliebige Kombination aus den Vektoren
ut und ft. Beliebig heisst an dieser Stelle, dass ent-
weder beide Vektoren dem Netzwerk als Input zu-
geführt werden oder aber nur einer bzw. gar keiner
verwendet wird.
Die Situation, in der neben st nur noch der Vektor

der externen Kräfte ft auftritt, �ndet man bei pas-
siven Modellen. Die Abwesenheit von ft hingegen
weist darauf hin, dass die externen Kräfte komplet
durch den Status des Systems st determiniert sind.
Als Ausgabe liefert das Netzwerk einen Status-

vektor st+�t, welcher beim nächsten Emulations-
schritt wiederum als Eingabe dient (Abb. 6). Ei-
gentlich ist das Netzwerk also rekursiv.

4.3 Training

Um ein physikbasiertes Modell mit einem Neuro-
Animator zu emulieren, muss das zugrundeligen-
de neuronale Netzwerk erst trainiert werden. Es
wird dazu eine Menge von Trainingsdaten der Art
x� ;y� ; � = 1; 2; : : : durch die numerische Simulation
des Modells erzeugt. Basierend auf diesen Daten-
paaren justiert der Backpropagation-Algorithmus
die Verbindungsgewichte des NeuroAnimators.
O�ensichtlich ist ein solches Training sehr lang-

wierig und zeitintensiv, macht es doch die Gene-
rierung und Verarbeitung einer grossen Anzahl von
Trainingsdaten nötig. Ist der NeuroAnimator aber

11übliche Zahlen sind 20 bis 50 Neuronen in der Zwischen-
schicht.
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Abbildung 6: Emulation mit neuronalem Netzwerk.
Bei jeder Iteration wird der vorhergehende Output
zum aktuellen Input. Der Algorithmus ist demnach
rekursiv.

einmal trainiert, kann er immer wieder verwendet
werden um Animationen des Modells ohne grossen
Rechenaufwand, d.h. schnell zu erzeugen. Weiter ist
er oft auch in der Lage, Bewegungsabläufe zu gene-
rieren, welche er nie zuvor erlernt hat.

Wie aber tri�t man eine sinnvolle Auswahl der
verwendeten Trainingsdaten? � Ziel des Trainings
ist es ja, einen Emulator zu erzeugen, der alle nur
erdenklichen Kontrollinputs u�t in die entsprechen-
den Bewegungen des emulierten Modells umsetzt.
Dazu werden eine Reihe von numerischen Simula-
tionen des betrachteten Modells gerechnet, jeweils
mit zufällig gewählten Initialwerten s0;u0 und f0.
Während der Simulation werden dann Trainings-
beispiele der Art

f[sTtk ;u
T
tk
; fTtk ]

T ; stk+�t k = 1; 2; : : :g (8)

aufgezeichnet. Dabei wird darauf geachtet, dass
die einzelnen Trainingspaare einer Simulation zeit-
lich ausreichend weit von einander entfernt sind:
�t � (tk+1 � tk) � 5�t. Dies verhindert eine
übermässige Korrelation zwischen den Trainingsda-
ten, was sich seinerseits positiv auf das Lernverhal-
ten des neuronalen Netzwerks auswirkt. Zusätzlich
wird die Reihenfolge, in der die Trainingsbeispiele
dem Backpropagation-Algorithmus präsentiert wer-
den randomisiert. Im Gegensatz zu einem motion
tracking-Verfahren, sieht ein NeuroAnimator wäh-
rend seiner Trainingsphase nie komplete Trajekto-
rien der beobachteten Modelle, sondern nur unab-
hängige Einzelbeispiele in zufälliger Folge.

5 Neuro-Kontroller

Neben der eigentlichen Emulation von Animationen
physikbasierter Modelle, lässt sich der NeuroAni-
mator auch zur sog. Kontroller-Synthese (controller
synthesis) verwenden. Hierbei geht es also um die
Erscha�ung eines Kontrollers, der physikalisch rea-
listische Animationen erzeugt, die die vom Anima-
tor spezi�zierten Ziele erfüllen (vgl. Abschnitt 2.2).

5.1 Kontroller-Synthese

Bei den klassischen Ansätzen zur Kontroller-
Synthese wird üblicherweise eine trial and error -
Strategie eingesetzt: Durch wiederholtes numeri-
sches Simulieren des physikbasierten Modells wird
versucht, den Kontroller zu optimieren. Dazu be-
wertet eine Zielfunktion, inwieweit die durch den
Kontroller erzeugte Animation des Modells die tat-
sächliche Zielsetzung erfüllt. Nach jedem Simulati-
onsdurchgang wird diese Zielfunktion evaluiert und
der Kontroller optimiert.
Diese Zielfunktion ist leider � durch den ho-

hen Komplexitätsgrad des Optimierungsproblems
bedingt � selten eine analytisch di�erenzierba-
re Funktion. Deshalb sind Gradientenabstiegs-
Verfahren zur Optimierung von vornherein von der
Anwendung ausgeschlossen und es bleiben noch Me-
thoden wie simulated annealing oder genetische Al-
gorithmen.
Die genannten Klassen von Algorithmen basieren

auf einem random walk durch den gesamten Such-
raum aller möglichen Kontroller. � Eine Vorge-
hensweise, welche im Vergleich zu den Gradienten-
Abstiegs-Verfahren sehr langsam konvergiert.
Dem gegenüber bietet der NeuroAnimator den

weiteren Vorteil, dass er es erlaubt, den gesuch-
ten Gradienten zu berechnen und desshalb auch auf
die viel e�zientere Klasse der Gradientenabstiegs-
Algorithmen zur Kontroller-Optimierung zurückge-
gri�en werden kann. Es wird daher in den folgen-
den Abschnitten ein Verfahren umrissen, welches
die Kontroller-Synthese basierend auf dem Neuro-
Animator ermöglicht.

5.2 Zielfunktion und Training

Als Zielfunktion für die Kontroller-Synthese mit
dem NeuroAnimator erwies sich eine gewichtete
Summe der Art

J(u) = �uJu(u) + �sJs(s) (9)

als geeignt, wobei �u und �s skalare Gewich-
te sind. Die Summe selber besteht im Wesent-
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lichen aus einem Term Ju, der den Kontroller
u = [u1;u2; : : : ;uM ] evaluiert und einem Term
Js, welcher dasselbe für den Systemzustand s =
[s1; s2; : : : ; sM+1] macht. Die beiden Sequenzen u

und s stehen über die Relation

si+1 = N�[si;ui; fi]; 1 � i �M (10)

miteinander in Verbindung. Mit anderen Worten:
Die Zustandssequenz s wird durch den Neuro-
Animator unter Berücksichtigung der Kontroller-
Sequenz u erzeugt.
Die Bewertung der Zielfunktionen erfolgt ent-

sprechend den gemachten Vorgaben in den beiden
Evaluations-Termen Ju und Js. Beispielsweise kann
der Kontroller über Ju dahingehend optimiert wer-
den, dass die erzeugten Kontrollsequenzen energe-
tisch minimal sind. Über Js lassen sich demgegen-
über Optimierungskriterien hinsichtlich der verfolg-
ten Trajektorie des Modells implementieren.
Folgende Zielfunktion wurde von Grzeszczuk und

Terzopoulos in ihren Experimenten erfolgreich ver-
wendet:

J(u) =
�u
2

MX
i=1

u2i +
�s
2
(sM+1 � sd)

2: (11)

Sie dient der Optimierung eines Kontrollers, wel-
cher das animierte Modell in einen vorgegebenen
Endzustand sd überführen soll. Der erste Term ma-
ximiert dabei die E�zienz des Kontrollers, während
der zweite Term die Einhaltung der Positionsre-
striktion sd erzwingt.
Die Suche nach dem optimalen Kontroller er-

folgt mittels einer Variante des Backpropagation-
Algorithmus, dem backpropagation through time-
Algorithmus:

ul+1 = ul + �xruJ(u
l): (12)

Mit l wird hierbei die Iteration des Minimierungs-
schrittes bezeichnet und �x steht für die verwendete
Lernrate.
In einer ersten Phase berechnet der Algorithmus

für jede Iterationsstufe die Zustandssequenz sl =
[sl1; s

l
2; : : : ; s

l
M+1] gemäss (10) aus den Kontroll-

Inputs ul = [ul1;u
l
2; : : : ;u

l
M ]. In einem nächsten

Schritt berechnet er die Komponenten von ruJ aus
(12). Dies kann er auf eine e�ziente Art und Weise,
da die Struktur des Perzeptrons die Gradientenbe-
rechnung mittels der Kettenregel der Di�erentialre-
chung erlaubt. In der letzten Phase wendet er die

Modell- Physik. N25
� N50

� N100
�

Beschreibung Simulation
Passives Pendel 4.70 0.10 0.05 0.02
Aktives Pendel 4.52 0.12 0.06 0.03
Geländewagen 4.88 � 0.07 �
Lunar Lander 6.44 � 0.12 �
Delphin 63.00 � 0.95 �

Tabelle 1: Vergleich der Simulationszeiten zwischen
physikalischer Simulation mit SD/FAST und ver-
schiedener NeuroAnimatoren Nn

�. Jeder Test dau-
erte 20'000 Zeitschritte in der physikalischen Simu-
lation.

errechneten Korrekturen im Gegensatz zum norma-
len Backpropagation-Algorithmus auf die Eingabe-
grössen und nicht auf die Verbindungsgewichte an
� er justiert die Kontroller-Sequenz u.
Das eben umrissene Verfahren �ndet auf sehr

e�ziente Art und Weise Kontroller, welche den
gestellten Anforderungen in grossem Masse nach-
kommen. Allerdings lässt sich das verwende-
te Gradientenabstiegs-Verfahren noch weiter be-
schleunigen, z.B. durch die Einführung eines
sog. Momentum-Terms. Ein Vorteil der mit dem
NeuroAnimator erzeugten Kontroller liegt darin,
dass sie nicht nur für die Emulation der Modelle
mit dem NeuroAnimator verwendet werden können,
sondern auch für die Steuerung der originalen phy-
sikbasierten Simulationen.

6 Resultate

Nachdem bis jetzt v.a. die theoretische Seite des
NeuroAnimators zu Sprache gekommen ist, sollen
in diesem Abschnitt noch einige der von Grzeszc-
zuk und Terzopoulos erzielten Ergebnisse betrach-
tet werden.

6.1 Ergebnisse der Emulation

Bei der Emulation der in Abb. 7 gezeigten physik-
basierten Modelle hat sich gemäss [1] der Neuro-
Animator der klassischen numerischen Simulation
als deutlich überlegen gezeigt:

Performance

Die Emulation eines dynamischen Systems mit ei-
nem Zustandsvektor s der Grösse N benötigt nie
mehr als O(N) hidden neurons. Desshalb kann ein
solcher Emulationsschritt mit O(N2) Operationen
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Abbildung 7: Anwendungen des NeuroAnimators: Das Bild oben links zeigt ein planares Multilink-Pendel
und das Bild oben rechts den Emulator für einen parkenden Geländewagen. Unten links ist eine Moment-
aufnahme einer emulierten Mondlandung zu sehen und auf der Aufnahme unten rechts das Modell eines
Delphins, wie es im Text beschrieben ist. ( c1998 by R. Grzeszczuk)

evaluiert werden. Im Vergleich dazu kostet ein Si-
mulationsschritt mit einem impliziten Integrations-
verfahrenO(N3)Operationen. Dabei darf nicht ver-
gessen werden, dass ein einzelner Emulationsschritt
oft gleichbedeutend mit bis zu 50 numerischen Si-
mulationsschritten ist.

Tabelle 1 gibt einige Performance-Vergleiche zwi-
schen numerischer Simulation und der Emulation
mit neuronalen Netzwerken wieder. Die Notation
Nn
� steht dabei für einen NeuroAnimator der mit

Super-Zeitschritten �t = n�t trainiert wurde. Am
Beispiel des NeuroAnimators N100

� wird ersichtlich,
dass die Emulation mit neuronalen Netzwerken ge-
genüber der physikalischen Simulation 50 bis 100
mal schneller ist.

Eine Möglichkeit zur weiteren Performance-
Steigerung ebenso wie zur Verminderung der Netz-
werkkomplexität, ist die hierarchische Strukturie-
rung eines neuronalen Netzwerkes in mehrere Teil-
netzwerke, die ihrerseits ein neuronales Netzwerk
bilden. Beispielsweise könnte für jede der Gliedmas-
sen eines Menschenmodells ein eigenes Teilnetzwerk
eingesetzt werden. Ein weiteres Beispiel ist die hier-
archische Gliederung des Fischmodells aus Abb. 2
gemäss den einzelnen Körpersegmenten.

Approximations-Fehler

Es hat sich gezeigt, dass der Fehler, der von ei-
nem NeuroAnimator erzeugten Approximation mit
grösserwerdendem Super-Zeitschritt �t nur unwe-
sentlich zunimmt: Der Approximationsfehler eines
Emulators mit Schrittweite �ts akkumuliert sich
im Laufe von n Iterationen und bewegt sich schlies-
slich in der gleichen Grössenordnung wie der Appro-
ximationsfehler, welcher von einem Emulator mit
Schrittweite �tl = n�ts in einer Iteration erzeugt
wird.
Der einzige Nachteil, der somit aus der Verwen-

dung einer grossen Schrittweite �t entstehen kann,
ist ein allfälliger Verlust von Details in der Animati-
on, z.B. hochfrequente Anteile der Bewegung. Aller-
dings trat dieses Phänomen bei den Experimenten
von Grzeszczuk und Terzopoulos nicht auf, so dass
nichts wirklich gegen die Verwendung grosser Itera-
tionsschrittweiten spricht12.
Ein weiterer Spezialfall bilden die deformierbaren

Feder-Masse-Modell, welche bei langen Animations-
sequenzen (100'000 Emulationschritte und mehr)

12Selbstverständlich lässt sich die Schrittweite nicht belie-
big erhöhen, da das neuronale Netzwerk irgendwann keine
adäquate Approximation mehr �nden kann.
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einer Deformation unterworfen sind, welche durch
den akkumulierten Approximationsfehler der Emu-
lation entsteht. Diesem Problem kann aber durch ei-
ne periodische Korrektur des Modells begegnet wer-
den.

Probleme neuronaler Netze

Selbstverständlich unterliegt der NeuroAnimator
auch den üblichen Problemen neuronaler Netzwer-
ke:

� Schlecht vorhersagbares Input/Output-
Verhalten bei Eingaben die nie als Trainings-
beispiel gelernt wurden13.

� Bei der Ausgabe handelt es sich generell um
eine fehlerbehaftete Approximation.

� Das Netzwerk kann nicht oder nur sehr schwer
analysiert werden.

� Gradienten-Abstiegs-Verfahren wie der
Backpropagation-Algorithmus konvergieren
langsam, können in lokalen Minimas �fest-
hängen� oder oszillieren und sogar einmal
gefundene gute Minimas wieder verlassen [4].

6.2 Ergebnisse der Kontroller-

Synthese

Die Kontroller-Synthese mit neuronalen Netzwer-
ken erwies sich in den Experimenten von Grzeszc-
zuk und Terzopoulos ebenfalls als sehr e�zient. In
der Regel wurde der gewünschte Kontroller nach
ca. 15 bis 20 Optimierungsschritten gefunden.
Exemplarisch soll die E�ektivität der Neuro-

Kontroller-Synthese am Beispiel des Fischmodells
demonstriert werden: Die von Grzeszczuk und Ter-
zopoulos ursprünglich verwendete, klassische Me-
thode, um einen Kontroller für e�ektive Schwimm-
bewegungen eines Delphinmodells zu �nden, benö-
tigte 500 bis 3500 Lernschritte. Demgegenüber rech-
net der Ansatz mit neuronalen Netzwerken gerade
mal 20 Lernschritte um eine ebenbürtige Lösung
zu �nden. So richtig fassbar wird dieses Verhält-
nis, wenn man die benötigten Berechnungszeiten
vergleicht: Der klassische Ansatz verschlingt über 1
Stunde Rechenzeit, um den Kontroller zu erzeugen
� der NeuroAnimator weniger als 10 Sekunden.

13Es ist nicht garantiert, dass das neuronale Netzwerk �ver-
nünftig� reagiert, insbesondere bei Eingaben, die ausserhalb
des von den Trainingsbeispielen abgedeckten Bereichs liegen.

7 Schlussbemerkung

Natürlich ist es schwierig, sich eine eigene Meinung
über ein Verfahren wie das des NeuroAnimators zu
bilden, wenn man keine eigene Experimente und
Performance-Messungen durchführen kann. Glaubt
man aber den in [1] verö�entlichten Ergebnissen �
und es gibt keinen Grund, dies nicht zu tun � so
präsentiert sich der NeuroAnimator als äusserst ef-
fektiver Ansatz, um realistische Animationen phy-
sikbasierter Modelle zu erzeugen.
Ein grosser Vorteil des NeuroAnimators ist seine

o�-line-Charakteristik: Auch wenn der Aufwand für
das Training des neuronalen Netzwerkes gegenüber
dem reinen Simulieren der Animationen zunimmt,
zahlt sich der betriebene Aufwand aus, wenn man
das emulierte Modell wiederholt und mit unter-
schiedlichen Trajektorien animieren will. Die reine
Emulation eines Modells mit einem trainierten Neu-
roAnimator ist um Grössenordnungen schneller, als
die erneute Simulation des Modells mit klassischen
Integrationsmethoden.
Auch auf dem Gebiet der Arti�cial Lifeforms

kann der NeuroAnimator in Verbindung mit ande-
ren, z.B. verhaltensbasierten Methoden, interessan-
te Möglichkeiten erö�nen, um künstliche Lebensfor-
men realistisch zu animieren.
Man darf, um zu einem Schluss zu kommen, wohl

festhalten, dass die hier vorgestellte Methode zur
Animation physikbasierter Modelle sehr attraktiv
ist und weitere Forschungsbemühungen auf dem Ge-
biet lohnenswert sind.
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