
 

 

基于马尔可夫决策过程的群体动画运动轨迹
生成①
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摘　要: 近些年来, 群体动画在机器人学、电影、游戏等领域得到了广泛的研究和应用, 但传统的群体动画技术均

涉及复杂的运动规划或碰撞避免操作, 计算效率较低. 本文提出了一种基于马尔可夫决策过程 (MDPs)的群体动画

运动轨迹生成算法, 该算法无需碰撞检测即可生成各智能体的无碰撞运动轨迹. 同时本文还提出了一种改进的值迭

代算法用于求解马尔可夫决策过程的状态-值, 利用该算法在栅格环境中进行实验, 结果表明该算法的计算效率明

显高于使用欧氏距离作为启发式的值迭代算法和 Dijkstra算法. 利用本文提出的运动轨迹生成算法在三维 (3D)动
画场景中进行群体动画仿真实验, 结果表明该算法可实现群体无碰撞地朝向目标运动, 并具有多样性.
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Motion Trajectory Generating Algorithm Based on Markov Decision Processes for Crowd
Animation
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Abstract: Crowd animation has been researched and applied in many domains in recent years, such as robotics, movies,
games, and so on. But the traditional technologies for creating crowd animation all need complex calculating for motion
planning or collision avoidance, the computing efficience is low. This paper presents a new algorithm for generating
motion trajectory based on Markov Decision Processes (MDPs) for crowd animation, it can generate all agents’ collision-
free motion trajectories without any collision detecting. At the same time, this paper presents a new improved value
iteration algorithm for solving the state-values of MDPs. We test the performance of the new improved value iteration
algorithm on grid maps, the experimental results show that the new alogithm outperforms the value iteration algorithm
using Euclidean distance as heuristics and Dijkstra algorithm. The results of crowd animation simulating experiments
using the motion trajectory generating algorithm in three-dimensional (3D) scenes show that the proposed motion
generating algorithm can make all agents move to the goal position without any collision, meanwhile, agents’ motion
trajectories are different when we run the algorithm at different time and this effect makes the crowd animation much
more alive.
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群体动画是群体行为动画的简称[1], 是指在特定环

境下对群体行为的模拟. 群体动画在近些年来得到了

广泛的研究和应用, 如机器人学[2]、社会学[3]、交通工

程[4]、电影[1]、游戏[5]等. 目前实现群体动画的方法主

要有基于力的方法[6]、基于速度的模型[7]、基于场的

模型[8]、基于梯度的方法[9]、基于群智能的方法[10]、

基于深度强化学习的方法[11]等. 这些方法在对智能体

的每一步动作进行规划时, 均需大量的计算对智能体

进行碰撞检测或获取当前智能体的环境状态以引导智

能体向目标运动, 当智能体的数量很大时, 大量的计算

会导致效率较低. 针对这一问题, 本文提出了一种基于

马尔可夫决策过程 (Markov Decision Processes, MDPs)
的群体动画运动轨迹生成算法, 该算法在规划智能体

的每一步动作时, 无需进行碰撞检测等大量的计算即

可实现智能体无碰撞地向目标运动, 因此智能体的轨

迹生成效率较高. 同时为了快速求解马尔可夫决策过

程的状态-值, 本文提出了一种改进的值迭代算法, 该
算法利用贪婪的思想计算出每个状态的初始状态-值,
再将该初始状态-值输入经典的值迭代算法进行迭代

优化, 以保证每个状态最终的状态-值能满足预先设定

的阈值要求. 在栅格环境中对改进的值迭代算法进行

实验, 结果显示此算法的计算效率明显高于使用欧氏

距离作为启发式的值迭代算法和 Dijkstra 算法. 在三

维 (3D) 动画场景中对本文提出的运动轨迹生成算法

进行仿真实验, 结果表明此算法可实现群体无碰撞地

朝向目标运动, 并具有多样性.
本文后续结构安排如下: 第 1 节介绍基于马尔可

夫决策过程的群体动画建模; 第 2 节介绍本文提出的

改进的值迭代算法和群体动画运动轨迹生成算法; 第
3 节介绍实验部分, 并对实验结果进行分析; 第 4 节给

出结论与展望.

1   基于马尔可夫决策过程的群体动画建模

马尔可夫决策过程常被用来作为序列决策问题的

框架, 在近些年来得到了大量的研究与应用, 如路径规

划[12]、深度强化学习[11]等. 本节将对马尔可夫决策过

程进行形式化描述, 并利用马尔可夫决策过程对群体

动画进行建模, 最后介绍求解马尔可夫决策过程状态-
值的值迭代算法.
1.1   马尔可夫决策过程

马尔可夫决策过程常被用来作为序列决策问题的

(S ,A,P,R,γ) S

A

P (s,a, s′) s a s′

R (s,a, s′) s a

s′ γ

框架, 可以用一个五元组 来表示. 其中 代

表环境状态的集合 ,   代表智能体所有动作的集合 ,
表示智能体在状态 执行动作 到达状态 的

概率,  表示智能体在状态 执行动作 到达状态

所得到的回报,  表示折扣因子.

π

vπ(s)

当马尔可夫决策过程用来表示序列决策问题后,
求解马尔可夫决策过程即可表示为求解最优策略

( )的问题, 即智能体在所处状态采取最优动作以使智

能体所获得的累积回报最大. 累积回报可形式化表示

为智能体所处状态的价值 (即状态-值函数 ), 如式

(1)所示.

vπ(s) = Eπ

 ∞∑
k=0

γkRt+k+1|S t = s

 (1)

vπ(s)为了方便计算状态-值函数 , 可利用贝尔曼方

程表示如式 (2)所示.

vπ(s) =
∑

a

π(a|s)
∑
s′,r

p(s′,r|s,a)
(
r+γvπ(s′)

)
(2)

vπ(s) ⩾ vπ′ (s) s ∈ S π′ π

v∗(s)

当 对所有的 和 成立时,  为最优

策略 (后文用 表示最优策略对应的状态-值函数),
即智能体在每个状态都采取的最优动作, 如式 (3)所示.

π(s) = argmaxa

∑
s′,r

p(s′,r|s,a)
(
r+γVπ(s′)

)
(3)

求解最优策略常见的方法有策略迭代和值迭代[13]

算法. 因值迭代方法在本文所研究的问题中具有更高

的计算效率 ,  本文采用值迭代方法进行求解 ,  并在

1.3节给出针对群体动画模型特点的值迭代算法, 在第

2节中给出本文所提出的改进的值迭代算法.
1.2   群体动画建模

利用马尔可夫决策过程对群体动画进行建模, 即
对群体动画的运动环境和在每个环境状态下智能体所

能采取的动作进行建模. 本小节首先介绍对群体动画

的运动环境进行建模, 然后再利用上一小节介绍的马

尔可夫决策过程对群体动画的运动行为进行刻画.

grid

本文采用栅格法[14,15]对环境状态进行建模, 即用矩

阵 ( ) 的形式对环境状态进行存储表示, 其中将二

维平面空间环境用二维矩阵进行存储表示, 将三维立

体空间环境用三维矩阵进行存储表示. 首先将环境状

态按参与群体运动的智能体的包围盒 (二维平面空间

为圆形包围盒, 三维立体空间为球体包围盒)的直径大

小进行栅格化分, 使每个栅格区域的尺寸大小相同且
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√
2

grid[i][ j] = 1 (i, j)

grid[i][ j] = 0

(i, j)

大于包围盒直径的 倍. 然后在栅格区域中将障碍物

所在区域在矩阵中标记为值 1, 自由区域在矩阵中标记

为值 0, 如 表示坐标为 的栅格区域含有

障碍物, 智能体不可进入此区域,  表示表示

坐标为 的栅格区域为自由区域, 智能体可进入.
对环境状态进行建模后, 即可利用马尔可夫决策

过程对智能体的运动行为进行建模, 形式化表示如下:
S : 环境中所有的栅格区域及障碍物信息, 即本文

所采用的矩阵表示中矩阵的各元素坐标和值;

A

A = (0,1,2, · · · ,7)

A = (0,1,2,3, · · · ,25)

:  智能体的动作空间 ,  对于二维平面空间 ,
, 即 8 个移动方向对应的动作, 每个动

作可使智能体在单位时间移动到对应方向的下一个栅

格区域 ;  对于三维立体空间 ,   共

26 个移动方向对应的动作, 其中与智能体在同一高度

含 8 个移动方向对应的动作, 上下方各 9 个移动方向

对应的动作;

P

s

a s′ P(s,a, s′) = 1.0

a

s′ s

P

: 本文假设智能体的运动不受除自身动作以外的

因素影响, 即智能体在每个栅格区域 , 采取任何动作

所能达到的栅格区域 是确定的, 即 , 同
时我们规定当动作 可使智能体进入障碍物所在区域

或穿越环境边界时 = , 即智能体保持在原位置, 当智

能体在障碍物所在区域或目标状态区域时, 智能体将

永久停留在此区域, 即障碍物所在区域和目标状态所

在区域均为吸收状态. 基于此规则和假设, 在使用值迭

代算法求解马尔夫决策过程的状态-值时可省略概率 ;

R a

a

−In f

a

: 当动作 使智能体在自由区域移动时, 我们将栅

格之间的欧氏距离的相反数作为智能体移动所得到的

回报; 当动作 使智能体进入障碍物所在区域或穿越边

界时, 智能体得到负无穷大的回报 ( ); 当智能体原

来所在状态为障碍物区域或目标状态所在区域时, 任
何动作 均使智能体收获值为 0的回报;

γ : 我们取折扣因子为 1.0, 以使每个状态的状态-
值的绝对值近似于此状态到目标状态的真实最短路径

距离, 同时在值迭代算法求解中可省略此折扣因子, 以
简化计算.

v∗(s)

此时我们便完成了对群体动画运动环境状态的栅

格法建模和智能体运动行为的马尔可夫决策过程建模.
群体相当于多个智能体, 当我们通过上述模型求解出

环境中每个栅格区域所对应的状态的最优状态-值, 即
时, 每个智能体都可根据式 (3)确定其在当前状态

采取的最优策略 (即最优动作), 从而间接完成了对群

体动画运动行为的建模.
1.3   值迭代算法

P

γ

求解马尔可夫决策过程通常采用策略迭代或值迭

代[13]算法, 其中策略迭代需在每个状态-值收敛后再进

行策略提升, 不断地迭代直到策略收敛, 而值迭代在状

态-值每更新一次之后即进行策略提升, 再重复进行状

态-值更新和策略提升直至状态-值收敛[16], 此时智能体

按式 (3)即可输出最优策略. 因值迭代算法在本文所研

究的问题 (即栅格环境状态所对应的状态 -值的求

解)上的效率明显高于策略迭代算法, 本文采用值迭代

算法求解环境状态的状态-值. 本小节在算法 1 中给出

了结合 1.2节中群体动画模型特点的值迭代算法, 与经

典的值迭代算法相比, 省略了对于概率 和折扣因子

的考虑. 收敛后每个状态的状态-值的绝对值可近似

看作此状态与目标状态的实际最短距离, 因此可以方

便的与经典的最短路径算法 Dijkstra 算法的计算效率

进行对比.

算法 1.　值迭代算法

v(s)=−In f

v(g)=0 θ>0

1) 对每个栅格区域初始化状态-值为 , 初始化目标状态区域

的状态-值为 , 初始化阈值 ;
while true2)    :
∆=03)　　 ;
f or s in S4)　　       :

v=v(s)5)　　　 ;
v(s)=max(R(s,a,s′)+v(s′)) s′ s6)　　　 ;// 为 可到达的下一状态

∆=max(∆,|v−v(s)|)7)　　　 ;
end f or8)　　   ;
i f ∆<θ9)　　    :

break10)　　　 ;
end i f11)　    ;

end while12)   ;
v(s)13)输出 ;

R

θ

θ

由于本文的群体动画模型中智能体采取每步动作

所能获得的回报 的绝对值除 0 外最小的为 1, 即智能

体水平、垂直或竖直方向移动一个栅格的欧氏距离,
因此当算法 1 中的阈值 取值为 1.0 时, 智能体也可以

有效地避开障碍物, 同时基于式 (3)可实现智能体向目

标运动, 本文将在第 3 节实验部分的值迭代算法中均

取阈值 为 1.0, 以加快收敛速度.

2   改进的值迭代算法和运动轨迹生成算法

基于第 1节中使用马尔可夫决策过程对群体动画

的建模, 利用算法 1 求出每个环境状态的状态-值, 利
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用式 (3)已可以实现群体中每个智能体向目标运动, 同
时可以有效地避开障碍物 (即矩阵中值为 1 所对应的

栅格区域). 在此基础上, 本文提出了一种可实现智能

体间无碰撞的运动轨迹生成算法, 同时该算法可保证

智能体的运动具有多样性. 为了进一步提升算法 1 的

收敛速度, 本文同时提出了一种改进的值迭代算法, 本
节将分别予以介绍.
2.1   改进的值迭代算法

v(s)

对于算法 1 进行改进以进一步提升收敛速度, 一
般采用基于启发式信息作为状态-值 的初始值[17],
或者采用启发式信息引导智能体进行探索以缩小状

态-值进行更新的区域[12].
因群体动画涉及多个智能体的运动, 并且智能体

初始位置不确定, 使用启发式信息作为状态-值的初始

值, 再利用算法 1 进行迭代更新可求出每个环境状态

的状态-值, 进而可方便求出随机初始状态的所有智能

体的运动策略.

v(s)

v(s)

本文根据贪婪思想设计了一种新的可计算出每个

环境状态的估计状态-值 的算法 (如算法 2所示), 将
此估计值作为算法 1 中状态-值 的初始值, 再利用

算法 1 进行迭代计算, 可使计算效率明显高于使用欧

氏距离作为启发式信息的值迭代算法和经典的最短路

径算法 Dijkstra 算法 ,  本文将在第 3 部分给出实验

结果.

v(s)算法 2.　初始状态-值 估计算法

v(s)=−In f pq

block v(g)=0

pq.put((v(g),g)) block.add(g)

1) 初始化所有的状态-值 , 初始化优先列 (按从大到小顺

序) ,  初始化集合 为空集 ,  初始化目标状态的状态-值 ,
,  ;

while not pq.empty()2)      :
s=pq.get()[1]3) 　　 ;
ns=get_neighbors(s) s4) 　　 ;//获取状态 可到达的邻近区域

f or s′ in ns5) 　　       :
i f not s′ in block6) 　　　         :

v(s′)=v(s)+R(s,a,s′) R7) 　　　　 ;// 为负数

pq.put((v(s′),s′))8) 　　　　 ;
block.add(s′)9) 　　　　 ;

end i f10) 　　    ;
end f or11) 　    ;

end while12)    ;
v(s)13) 输出  ;

block从算法 2 的伪代码中可以看出使用集合  存
储每次计算的环境状态, 实现了每个环境状态的状态-
值仅计算一次, 同时使用优先队列 (基于堆的数据结构

实现) 存储每次计算的状态, 可快速地实现状态按状

态-值大小排序.
2.2   运动轨迹生成算法

v(s)

a

通过算法 1 求出每个环境状态的状态-值 后,
即可根据 (3) 式求出每个智能体在当前状态的最优策

略, 即最优动作 , 但此时智能体之间可能会发生碰撞.
为了避免智能体之间发生碰撞, 同时为了保证智能体

的运动具有多样性, 本文设计了一种运动轨迹生成算

法 (如算法 3所示).

st

at st+1

block v(st+1) > v(st)

st+1

st+1 st+1

st

为了保证智能体向目标状态所在区域运动并且保

证智能体之间不发生碰撞, 在智能体当前状态 采取动

作 所有可到达状态 (将其他智能体当前所在状态

作为该智能体的临时障碍物区域, 即算法 3第 6行矩阵

中元素为1的位置)中我们优先考虑满足

的所有状态 ,  当智能体没有满足此条件的状态

时, 我们考虑其他的可到达状态 以及智能体的

当前状态 , 即当智能体有更接近目标的状态时选取更

接近的目标状态, 否则智能体选取其他的可到达状态

进行探索, 以便在将来可能进入一个更好的状态.
st+1对于所有的待选取状态 , 我们引入 Boltzmann

分布和轮盘赌方法从中选择一个状态作为智能体运动

的下一个状态 (Boltzmann分布如公式 (4)所示).

P(k) =
e

v′(k)
τ∑K

i=0 e
v′(i)
τ

(4)

v′(k) = v(k)−max(v(0),v(1), · · · ,v(K)) v′(i) = v(i)−
max(v(0),v(1), · · · ,v(K)) v(s)

τ

取 , 
以消除状态-值 之间的数量

级差异, 同时取 为常数 1, 方便计算同时不影响效果.

v(s)

为了计算同一时间群体中每个智能体可采取的动

作, 即下一个单位时间各智能体所能达到的状态, 我们

对每个智能体按当前所在状态的状态-值 对智能体

进行排序, 其中状态-值越大的智能体优先级越高, 按
此优先级顺序依次为智能体按上述方法选取下一个状

态并添加到此智能体的运动轨迹队列中, 当所有智能

体下一个状态均计算完毕后, 再重复此过程, 直到达到

最大的轨迹长度. 按此方法可为每个智能体生成一条

运动轨迹, 同时可保证智能体按运动轨迹进行运动时

不会发生碰撞.
为了使智能体可以在有运动的障碍物环境中进行

无碰撞运动, 我们每隔一段时间检测障碍物位置是否

发生变化, 如果发生变化, 我们将障碍物当前位置及一

定帧数后的位置所覆盖的区域均作为障碍物处理, 更
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新表示栅格环境状态的矩阵, 再重新根据算法 1 计算

各状态的状态-值, 然后再按上述步骤继续规划各智能

体的运动轨迹.

算法 3.　动轨迹生成算法

agent L[agent]

L[agent]

length=0

1) 随机初始化各智能体的初始状态 (均在自由区域), 为每个智能体

设置一个数组用于存储智能体的轨迹 , 将各智能体初始

状态存入对应的 中, 初始化矩阵 block(大小同环境状态矩阵

grid), 在 block 中将各智能体初始状态对应位置的元素置为 1, 其余

位置的元素置为 0,初始化轨迹长度计数 ;
while length<maxLength2)    :

v(s) Agents3) 　根据算法 1中输出的 对各智能体排序, 获取排序结果 ;
f or agent in Agents4) 　       :

5) 　　在 block 中将 L[agent]的尾部状态对应位置的元素置为 0;
L[agent] block agent

neighbors0 v(s′)>v(s) neighbors1 v(s′)⩽v(s)

6) 　　根据 的尾部状态及矩阵 获取 的可到达区域

(满足 )和 (满足 );
neighbors0 neighbors0

neighbors1

L[agent]

7) 　　当 不为空时, 按式 (4)在 中选取下一状态,
否则在 中按式 ( 4 ) 选取下一状态 ,  将下一状态存入

尾部;
8) 　　在 block 中将选取的下一状态对应位置的元素置为 1;

end f or9) 　   ;

v(s)

10) 　检测是否有障碍物位置发生变化, 若有则更新环境状态矩阵

grid, 重新执行算法 1获取最新的状态-值 ;
length=length+111) 　 ;

end while12)    ;
L[agent]13) 输出各智能体的运动轨迹 ;

当获取执行算法 3 输出的各智能体的运动轨迹

后,在仿真软件中只需将各智能体的运动轨迹映射到栅

格环境中各状态区域的真实坐标并让智能体按此真实

坐标进行运动即可实现群体运动目的.

3   实验分析

本节将对本文提出的改进的值迭代算法进行实验,
并将其与以欧氏距离作为启发式的值迭代算法和经典

的最短路径算法 Dijkstra 算法的计算时间进行比较分

析. 同时利用 maya 2009 软件在三维动画场景中对本

文提出的运动轨迹生成算法进行群体动画仿真实验.
3.1   改进的值迭代算法实验及分析

我们用矩阵表示二维平面空间和三维立体空间分

别对本文提出的改进的值迭代算法 (记作 IVI)、以欧

氏距离作为启发式的值迭代算法 (记作 HVI ) 和
Dijkstra算法进行实验, 每组各取 5个不同大小的矩阵,
在矩阵边界的中心处取一点作为目标点, 在矩阵的中

间部分区域设置障碍物区域, 以使测试模型具有一定

的代表性. 其中表示二维平面空间的矩阵分别为:

1) 大小: 10×10, 目标: (9, 5), 障碍物区域: (5, 3)到
(5, 7)所在直线区域;

2) 大小: 20×20, 目标: (19, 10), 障碍物区域: (10,
5)到 (10, 14)所在直线区域;

3) 大小: 30×30, 目标: (29, 15), 障碍物区域: (15,
10)到 (15, 19)所在直线区域;

4) 大小: 40×40, 目标: (39, 20), 障碍物区域: (20,
15)到 (20, 24)所在直线区域;

5) 大小: 50×50, 目标: (49, 25), 障碍物区域: (25,
20)到 (25, 29)所在直线区域.

表示三维立体空间的矩阵为:
1) 大小: 10×10×10, 目标: (9, 5, 5), 障碍物区域: (5,

3, 3)到 (5, 7, 7)所在平面区域;
2) 大小: 20×20×20, 目标: (19, 10, 10), 障碍物区域:

(10, 5, 5)到 (10, 14, 14)所在平面区域;
3) 大小: 30×20×30, 目标: (29, 10, 15), 障碍物区域:

(15, 5, 10)到 (15, 14, 19)所在平面区域;
4) 大小: 40×20×40, 目标: (39, 10, 20), 障碍物区域:

(20, 5, 15)到 (20, 14, 24)所在平面区域;
5) 大小: 50×20×50, 目标: (49, 10, 25), 障碍物区域:

(25, 5, 20)到 (25, 14, 29)所在平面区域.
实验环境为: Intel® Core™ i5-4590 @ 3.30GHz,

win7 操作系统, 使用 Python 语言实现.

θ = 1.0

In f

每次实验均运行 3 次, 取平均时间作为算法求解

结束所需时间 (值迭代算法均取阈值 , 在算法

2具体实现时, 我们采取初始化除目标状态外的所有状

态的状态-值为 和每步移动的真实距离作为回报,
即回报取正值, 在最终返回全部状态的状态-值时统一

取相反数供算法 1 进行迭代优化). 二维平面空间的实

验结果见表 1, 三维立体空间的实验结果见表 2.
 

表 1     二维平面空间计算效率对比 (单位: 秒)
 

IVI HVI Dijkstra
10×10 0.0066 0.0147 0.0072
20×20 0.0258 0.0937 0.0247
30×30 0.0625 0.2619 0.1171
40×40 0.1069 0.5946 0.3280
50×50 0.1605 1.0872 0.7309

 

表 2     三维立面空间计算效率对比 (单位: 秒)
 

IVI HVI Dijkstra
10×10×10 0.1791 0.3925 0.2024
20×20×20 1.6817 5.2878 7.7723
30×20×30 3.9912 14.4246 37.3508
40×20×40 7.1431 30.9954 114.8624
50×20×50 10.9903 54.5086 277.3717
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θ = 1.0

v(s)

通过表 1 和表 2 我们可以看出, 我们提出的改进

的值迭代算法仅有一项较 Dijkstra算法慢 1.1毫秒, 而
其他测试结果与以欧氏距离作为启发式的值迭代算法

和经典的最短路径算法 Dijkstra 算法的计算效率相比

均具有明显提升. 同时我们通过设置阈值 , 保证

了收敛后每次迭代所有状态的状态-值 的改变量均

在 1.0以内, 从而保证了各种算法在对各智能体进行运

动轨迹规划时具有相近的性能. 因而在满足群体运动

规划目标的前提下, 我们设计的算法具有明显优势.
3.2   群体动画仿真实验及分析

我们用 C++语言结合 maya 2009 软件自带的

mel 语言和 api 接口对运动轨迹生成算法在三维动画

场景中进行群体动画仿真实验, 将三维动画场景中的

地面作为二维平面环境, 立体空间作为三维环境各进

行 3 次实验, 二维平面环境中以地面上的机器人作为

智能体, 共 30 个, 各智能体的对应的起始位置和目标

地点均相同, 三维立体环境中以无人机作为智能体, 共
30 个, 各智能体对应的起始位置和目标点均相同 (机
器人和无人机模型下载于 3D溜溜网: https://www.3d66.
com/). 实验效果见图 1和图 2.

从图 1 和图 2 可以看出, 各智能体均能自动避开

障碍物, 同时各智能体之间没有发生碰撞, 最终智能体

均聚集在目标点附近. 实验效果体现了本算法实现群

体动画的有效性, 不同时间运行的程序, 各智能体在相

同时间帧时所处的位置略有不同, 体现了本算法可实

现群体运动的多样性.
 

(a) 第1次第1帧 (b) 第1次第100帧 (c) 第1次第150帧 (d) 第1次第270帧

(e) 第2次第1帧 (f) 第2次第100帧 (g) 第2次第150帧 (h) 第2次第270帧

(i) 第3次第1帧 (j) 第3次第100帧 (k) 第3次第150帧 (l) 第3次第270帧 

图 1    2D群体动画仿真结果部分片段截图 (机器人模型下载网址 https://www.3d66.com/reshtml/4768/476880.html)
 

4   结论与展望

本文通过使用马尔可夫决策过程对群体动画进行

建模, 同时设计了一种新的改进的值迭代算法和运动

轨迹生成算法, 通过实验验证了改进的值迭代算法的

计算效率明显高于用欧氏距离作为启发式信息的值迭

代算法和经典的最短路径算法 Dijkstra算法, 并通过三

维群体动画仿真实验验证了本文设计的运动轨迹生成

算法对于群体运动的有效性和多样性. 我们正在将本

文所设计的算法在本实验室的手机短信 3D 动画自动

生成系统中进行部署. 今后我们将尝试结合深度强化
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学习算法对智能体的运动进行细化以增强智能体运动 轨迹的光滑性.
 

(a) 第1次第1帧 (b) 第1次第100帧 (c) 第1次第150帧 (d) 第1次第270帧

(e) 第2次第1帧 (f) 第2次第100帧 (g) 第2次第150帧 (h) 第2次第270帧

(i) 第3次第1帧 (j) 第3次第100帧 (k) 第3次第150帧 (l) 第3次第270帧 

图 2    3D群体动画仿真结果部分片段截图 (无人机模型下载网址 https://www.3d66.com/reshtml/5450/545028.html)
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