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Figure 1: 给定一个三维模型，我们应用自动绑定来创建一个带有蒙皮权重的骨架结构。然
后，将输入网格渲染为视频生成模型 [1, 34]的输入。最后，我们根据生成的视频制作动画。
输入的三维模型由 [73]生成。

Abstract

现代交互式应用程序日益需要动态 3D内容，但将静态 3D模型转化为动画
素材构成了内容创建流程中的重要瓶颈。尽管生成式 AI的最新进展已在静
态 3D模型创建方面引发了革命，但绑定和动画仍然严重依赖专家的介入。
我们提出 Puppeteer，一个全面的框架，解决各种 3D对象的自动绑定和动
画问题。我们的系统首先通过自回归变压器预测合理的骨骼结构，变压器
引入一种基于关节的分词策略用于紧凑表示，并采用具有随机扰动的分层
排序方法以增强双向学习能力。然后，它通过一个基于注意力的架构来推
断绑定权重，该架构包含拓扑感知的关节注意力，显式编码基于骨骼图距
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离的关节间关系。最后，我们补充这些绑定方面的进展，通过一种基于可
微分优化的动画管道来生成稳定且高保真的动画，同时在计算上比现有方
法更高效。跨多个基准的广泛评估表明，我们的方法在骨骼预测准确性和
蒙皮质量方面显著优于现有技术。该系统能稳健地处理多样化的 3D内容，
从专业设计的游戏资产到 AI生成的形状，产生时间上连贯的动画，消除了
现有方法中常见的抖动问题。

1 介绍

从 AAA游戏和动画电影到 VR/AR体验和机器人模拟，现代互动媒体需要动态的 3D内容。
尽管最近生成式 AI的进步加速了具有复杂几何形状和纹理的高保真 3D模型的创建，但这
些资产仍然主要是静态的。将静态 3D模型转换为动画版本需要两个专家驱动的过程：绑定
（骨骼设置和蒙皮权重分配）和动画。这种手动且耗时的工作流程现在构成了现代内容创建
流程效率的一个重大障碍。

研究界已投入大量精力自动化绑定过程。早期模板技术如 Pinocchio [6]将预定义的骨架结构
拟合到输入网格上，在特定类别上取得了令人满意的结果，但未能推广到任意形状。无模
板算法 [25, 3, 7, 42, 71]直接从几何属性中提取骨架结构，但常常产生过于密集或拓扑不兼
容的关节配置，这不适合实际动画工作流程。深度学习方法已显著推进了这一领域：RigNet
[85]首创使用图神经网络从输入形状直接预测骨架和蒙皮权重，而MagicArticulate [67]将骨
架生成重新表述为一个自回归问题，并引入了一个具有详细绑定注释的大规模数据集。尽管
有这些创新，仍然存有重大挑战：RigNet由于依赖精心设计的特征和严格的方向要求，在
复杂网格拓扑中存在困难。MagicArticulate在推断时计算效率低下，并且在蒙皮权重预测的
功能扩散过程中推广性有限。关键是，这两种方法仅解决了管道中的绑定阶段，将同样具有
挑战性的动画过程留作一个独立的手动任务，需大量的专业知识。

在这项工作中，我们提出了 Puppeteer，这是一个将自动绑定和动画集成到统一流程中的综合
框架。为了应对现有数据集中的数据稀缺和姿势多样性有限的问题，我们将 Articulation-XL
数据集 [67]扩展到 59.4k个绑定模型，其中包括精心策划的 11.4k多样姿势示例子集，以增
强对不同姿势输入的泛化能力。这个扩展的数据集是我们基于学习的方法的基础。为了克
服现有绑定方法在处理多样形状和复杂拓扑时的局限性，我们的系统对基础绑定组件进行
了关键改进。在骨架生成方面，我们采用自回归变换器，具有基于关节的标记化和随机层次
序列排序，创建更紧凑的表示，同时生成结构上连贯的骨架，不依赖模板。在蒙皮权重预测
方面，我们提出了一种基于注意力的架构，结合了拓扑感知的关节点注意机制，显式编码骨
骼图结构，实现了具有增强的泛化能力和计算效率的稳健权重预测。除了绑定之外，我们还
解决了之前方法大多忽视的自动动画挑战。我们引入了一种基于可微优化的方法，无需神
经网络参数，却通过结合我们生成的绑定与易于从现成视频生成模型中获取的参考视频指
导，产生稳定的高质量动画。我们的统一框架实现了从静态网格到动画资产的全自动化，将
劳动密集型的手动工作流程转变为多样 3D内容创作的高效便捷流程。

广泛的评估展示了我们方法在绑定和动画任务中的有效性。对于绑定，在扩展的 Articulation-
XL2.0数据集和ModelsResource基准测试 [76, 84]上的实验显示，在骨骼精度和蒙皮权重质
量方面，相比于最先进的方法有显著的改进。我们的方法的稳健性通过成功应用于多样的
3D内容得到了进一步验证——从专业设计的游戏资产到 AI合成的几何体。对于动画，与最
近的 4D生成技术 [77, 59]直接比较表明，我们基于优化的方法在保持计算效率的同时，产
生了时间上一致性更高和视觉上更真实的结果。值得注意的是，我们的方法消除了在复杂
运动序列中学习型方法常见的抖动伪影。干净且稳定的动画结果也突出了我们自动生成的
绑定的可靠性。

总之，我们的工作通过四个关键贡献推动了自动化 3D模型绑定和动画技术的发展：（1）扩
展了包含 59.4k绑定模型的大规模关节数据集，其中包括一个多样姿态的子集；（2）一种
新颖的自回归骨架生成方法，该方法具有高效的基于关节的标记和随机策略的层次序列排
序；（3）一种基于注意力的架构，用于包含拓扑感知关节注意力的蒙皮权重预测；以及（4）
一种可微的基于优化的动画方法，能够为多种对象类别生成稳定且高质量的动画，而无需
大量计算资源或手动操作。
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2 相关工作

Skeleton generation. 生成三维模型骨架的方法主要分为两大类。第一类利用模板或额外输
入。Pinocchio [6]在自动骨架提取中开创了模板拟合，而 Li等人 [37]则利用深度学习结合
给定的骨架模板来估计人体关节。一些最近的工作 [13, 24, 69] 继续沿用这一思路生成类
人骨架。这些方法的一个显著局限是它们无法有效泛化到多样的对象类别。本组的其他方
法则需要额外的输入，如点云序列 [86]、网格序列 [14, 30]、手动注释 [26]、或视频数据
[87, 80, 66, 97, 89, 65, 68, 40]。第二类方法则无需模板或注释。传统方法 [3, 7, 25, 71, 42]提
取曲线骨架，并且常常生成过于密集的关节点，不适合于动画制作。现代深度学习方法，如
Xu等人 [84]和 RigNet [85]，直接从包含少于 3,000个绑定模型的有限数据集中学习。尽管
这些方法富有创新，但它们非常依赖精心设计的特征，并且在形状方向上施加的限制性假
设极大地限制了它们在处理复杂网格拓扑时的有效性。

随着 3D数据集 [15, 16]的指数级增长以及自回归方法在 3D生成 [62, 11, 12, 72]中的成功，
该领域在骨架生成方面取得了显著进展。MagicArticulate [67]率先将骨架生成构建为一个自
回归问题，并引入了一个包含绑定信息的大规模 3D数据集 Articulation-XL。最近的一些工
作 [45, 99]也成功地结合了用于骨架生成的自回归变换器架构，进一步验证了这种方法。在
我们的工作中，我们将 Articulation-XL数据集大幅扩充，从 33k扩大到 59.4k个绑定模型，
包括一个包含 11.4k个例子的多样姿态子集。我们利用自回归变换器进行骨架生成，推出了
两个关键创新：一种针对骨架结构的高效标记化方法，以及一种带有随机化的分层序列排
序策略，以增强双向学习能力。

在骨架生成之后，自动绑定需要预测蒙皮权重以建立关节对网格顶点的影响。传统的几何
方法 [18, 28, 19, 6]根据顶点与关节的距离分配权重，这种方法对于复杂的拓扑结构而言是
不够的。基于学习的方法 [46, 85, 54, 55]通常结合图神经网络（GNN）和几何距离提示来进
行蒙皮权重预测。然而，这些基于 GNN的方法在可扩展性上存在显著局限性，并且难以在
具有不同空间方向的 3D数据上有效泛化。MagicArticulate [67]将蒙皮权重预测表述为一个
功能扩散问题 [96]，但在推断速度和泛化能力方面表现欠佳。我们引入了一种基于注意力
的网络，战略性地结合了骨架图距离，能够在不同对象类别中进行更为稳健的蒙皮权重预
测，并显著增强泛化能力。并行研究 [99, 17]同样利用表面点和骨骼之间的交叉注意来学习
蒙皮权重。

有了生成的绑定，下一步是为 3D模型制作动画。与早期专注于人类动作生成的工作 [31, 74,
100, 23, 101, 75, 63, 64, 60, 61]不同，我们旨在为可以进行绑定的多样 3D物体类别制作动画。
我们的流程使用一个参考视频作为运动指导来为绑定的网格制作动画。4D生成领域最近经
历了快速增长，涵盖了文本/图像到 4D生成 [90, 58, 44, 4, 50, 92, 8, 94, 41, 5, 70, 43, 83, 103]
和视频到 4D生成 [21, 32, 95, 81, 97, 98, 39, 20, 105, 88, 82, 9, 59, 79]。为获得全面的概述，
我们建议读者参考Miao等人的综述 [51]。然而，大多数现有的 4D生成方法并不以特定 3D
对象为输入，以生成针对该对象的动画。

针对对象动画的多个重要尝试已经被提出。AnyMole [93]引入了一种应用于各种类别的具
有上下文动作的运动插补方法。AnyTop [22]提出了在仅给定输入骨架的情况下，利用扩散
模型无显性动作指导来动画化 3D绑定网格的方案。Millan等人 [52]提出了相关工作，但专
注于采用 SMPL [48]代理的人形模型。Animate3D [33]提出了使用多视角视频扩散模型来动
画化 3D对象，该方法需要大量训练。MotionDreamer [77]尝试在不进行绑定的情况下动画
化 3D模型，但产生的动画质量不佳。最近的相关工作 AKD [38]，使用一个 3D模型，手
动添加骨架，并使用 [6]预测蒙皮权重。其后，使用基于视频的评分蒸馏采样 (SDS)将动画
应用于此绑定模型。然而，该方法计算密集（每个对象约需 25小时）且产生不稳定的动画，
伴随明显的抖动伪影。相比之下，我们提出了一种基于优化的方法，该方法不需要神经网络
参数即可通过结合生成的绑定和参考视频指导来实现更稳定的多类别对象动画。

3 自动绑定

我们的自动绑定框架具有两个连续的模块。首先，我们部署一个自回归变压器，以从原始
3D网格（Section 3.2）推断出结构上有效的骨架。随后，通过基于注意力的架构处理该骨
架和原始网格，以预测精确的每顶点蒙皮权重（??）。为了促进大规模学习，我们引入了
Articulation-XL2.0（Section 3.1），这是一个包含 59.4k高质量绑定的 3D模型的综合数据集。
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Figure 2: 我们的自动绑定流程概述。给定一个三维网格，我们首先采样具有法线的点云，然
后使用自回归变压器生成骨架。点云和骨架通过一个基于注意力的网络进行处理，该网络
包含四个关键操作： 1 通过拓扑感知的关节注意力增强骨骼特征， 2 通过与形状潜在特
征的交叉注意力整合全局上下文， 3 通过交叉注意力实现骨骼与点的交互，以及 4 点特
征优化。最后，余弦相似性和 softmax归一化产生蒙皮权重。

3.1 数据集：Articulation-XL2.0

我们提出了 Articulation-XL2.0，这是在 [67]中提出的 Articulation-XL的扩展版本。我们的
数据集结合了来自 Objaverse-XL [15, 16]的多种几何数据类型，这些数据类型之前被排除在
外，同时保持了相同的数据过滤过程。我们通过消除未蒙皮的顶点并进行人工验证来进一
步提高质量，从而生成了超过 48k个高质量的绑定 3D模型。

意识到我们主要数据集中的模型主要处于休息姿态配置中，因此在推广到新姿态方面的能
力有限，我们构建了一个多样姿态的子集。通过识别来自 Diffusion4D [41]的高质量动画数
据与我们的绑定模型语料库之间的交集，我们从动画帧中提取了 7.3k变形网格，这些网格
展现了与休息姿态配置的最大偏离，并附有相应的绑定信息。为了平衡该子集中类人形态
的主导性，我们补充了使用 SMALR [106, 107]生成的 4.1k模型，这些模型的参数化基于 41
种不同动物的扫描和随机有效姿态生成。实验验证显示，最终得到的 11.4k多样姿态数据集
明显增强了对未见姿态的表现。我们将发布 Articulation-XL2.0，这是一个包含 59.4k高质量
绑定模型的综合集合，以促进未来的研究。数据集统计和示例在附录中提供。

3.2 自回归骨架生成

我们将骨架生成表述为一个形状条件序列建模问题。给定一个输入网格M，我们采用一个
自回归框架（Figure 2顶部）来预测一个骨架 S ，该骨架由 3D关节位置 J ∈ Rj×3 和由关
节索引定义的拓扑骨连接B ∈ Nb×2组成。我们的框架由三个关键组件构成：基于关节的骨
架标记化、带有随机化的层次序列排序，以及形状条件自回归生成。这些组件共同作用，实
现了对各种对象结构的准确、高效的骨架生成，而无须依赖预定义模板。

在 [67]中，骨架被编码为基于骨骼的序列：每个 b骨骼贡献 6个标记（其两个端点的 3D坐
标），产生的总序列长度为 6b，并在多个连接的骨骼中重复关节位置。受到 [45]的启发，我
们开发了一种基于关节的标记化策略，通过关节的 3D坐标和父索引来表示每个 j 关节，产
生长度为 4j 的序列。由于树状结构的骨架满足 j = b + 1，这产生当 j > 3时的 4j < 6b，
使基于关节的表示更加紧凑。与通过MLP将关节位置投射到高维特征空间的 [45]不同，我
们将归一化的关节坐标离散化到 1283 网格中，并附加父索引，生成作为我们自回归转换器
输入的离散化标记序列。在实践中，我们为根关节分配父索引 0，并将所有其他父索引偏移
+1（在去标记化过程中减去 1）。
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Sequence ordering. 尽管我们基于关节的标记化提供了一种紧凑的表示方法，令牌的顺序对
骨架的一致性和模型性能有显著影响。对于使用关节位置和父索引的骨架建模，令牌可以
通过空间排序（升序的 z-y-x坐标，如在 [67]中）或层级排序（骨架树结构的广度优先遍历）
来排序。我们的实验表明，空间排序经常产生不连贯的骨架，因为在生成父节点之前生成的
子关节会创建无效的父引用（比较见 ??和附录）。因此，我们采用层级排序，仅在同一层级
内的关节之间应用空间排序。

此外，受 [91]的启发，我们通过序列随机化来增强双向学习能力。我们将每个关节的 4标
记组合在一起，并随机打乱这些组，结合目标感知位置指示符 P = [p0,p1, ...,pj−1]来指导
生成过程。具体来说，关节组内的所有标记共享一个位置指示符，指示下一个将生成哪个
关节。为了识别第一个关节组，我们还在骨架标记 T skel 之前将位置指示符整合到形状标记
T shape 中：

T = [T shape,T skel] + P = [T shape + p0,T
0
skel + p1, ...,T

j−2
skel + pj−1,T

j−1
skel]. (1)

通过我们的分词策略和序列顺序建立后，我们现在描述自回归生成过程。我们从输入网格中
采样 8,192个带法线的点作为形状条件并使用预训练的形状编码器 [104]对其进行编码。这
个固定长度的形状标记序列 T shape 位于 transformer的骨骼序列之前，<bos>和 <eos>标
记符号标记出骨骼的边界（在 Equation (1)中被省略）。我们采用 OPT-350M [102]作为我们
仅使用解码器的 transformer架构，使用交叉熵损失进行下一个标记预测的训练：

Lpred = CE(T , T̂ ), (2)

其中 T 和 T̂ 分别代表真实值和预测的标记序列。在推理过程中，生成开始于形状标记和顺
序位置指示符，自回归地进行，直到产生 <eos>标记，然后解除标记以恢复完整的骨骼。
在本节中，我们介绍了一种基于注意力的网络，用于预测每个顶点的蒙皮权重，这些权重决
定了网格在骨架关节运动时的变形方式。

Network architecture. 网络结构在 Figure 2的底部进行了说明。我们的流程从输入网格中采
样具有法线的 n点开始。这些点经过位置编码和 PartField [47]的部分编码器处理，获取结
合了空间信息与部分特征的、具有部分感知能力的点嵌入 F point ∈ Rn×d。我们加入部分感
知特征，因为部分与骨骼展现出强烈的解剖对应性，为蒙皮权重预测提供了有价值的结构
指导。同时，通过连接每个关节的父位置与其自身位置来构建基于骨骼的坐标 ∈ Rj×6 ——
对于根关节，其位置被复制以填充两个坐标槽。这些骨骼坐标同样经过位置编码以产生骨
骼嵌入 F bone ∈ Rj×d 。此外，我们将采样的具有法线的点输入到一个预训练的形状编码器
[104]中，以提取全局形状潜变量 F shape ∈ R257×d 。

该架构然后执行一系列注意力操作：(1)骨特征增强。我们首先使用基于拓扑结构感知的关
节注意力在骨嵌入上应用自注意力，以获得增强的骨特征。(2)全局上下文整合。跨注意力
在全局形状潜在变量（作为上下文）与点和骨特征之间执行，生成更新的特征。(3)骨-点交
互。跨注意力使用更新后的骨特征作为查询，并使用作为键/值以产生细化的骨特征。(4)点
特征细化。最终的交叉注意力在细化后的骨特征（作为上下文）与点特征之间执行，生成最
终点特征。最后，网络计算余弦相似度得分并应用 softmax归一化以产生蒙皮权重：其中是
一个可学习的缩放参数。我们在训练期间使用交叉熵损失来优化网络。

Topology-aware joint attention. 尽管基本架构提供了有效的权重预测，我们的实验表明明确
地建模骨骼结构显著增强了性能。我们的消融研究表明使用基于骨骼的坐标 ∈ Rj×6 而不是
关节坐标 ∈ Rj×3 大大提高了性能（见 ??），这突出了骨骼结构中关节之间关系的重要性。

为了进一步利用拓扑结构，我们提出了拓扑感知联合注意力（Topology-aware Joint Attention，
TAJA），它通过源于骨骼图距离的相对位置编码来增强标准自注意力机制。为了实现 TAJA，
我们首先从骨骼结构计算图距离矩阵D ∈ Rj×j ，然后通过量化和投影操作将这些距离转换
为连续嵌入，从而生成位置嵌入Edis ∈ Rj×j×h，其中 h是注意力头的数量。然后注意力机
制修改为：

Attention(Q,K,V ,Edis) = softmax

(
QKT

√
dk

+ λEdis

)
V , (3)

，其中 λ是一个可学习的缩放参数。这种方法明确地结合了关节间拓扑关系，改善了网络理
解骨骼结构并生成更准确蒙皮权重的能力。
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4 视频引导的三维动画
利用生成的骨架和蒙皮权重，我们将静态网格转换为可用于动画的资源。本节介绍我们基
于优化的方法，用于在视频指导下自动为已绑定的 3D模型制作动画。
我们的动画过程从将绑定的网格渲染为初始帧 I0 开始。利用这个作为条件图像，我们利用
最新的文本到视频生成模型 [34, 1]来在创建合理运动序列的同时保持对象的身份。利用描
述所需动画的文本提示，这些模型生成一个视频序列 V = {I0, I1, ..., In−1}，包含 n帧。给
定这个参考视频序列 V ，我们联合优化 3D网格的每帧关节旋转和全局根部运动，以使生成
的动画与生成的视频序列对齐。

Differentiable optimization framework. 对于除第一个帧之外的每一个帧 i ∈ {1, 2, ..., n − 1}
，我们同时优化根部运动参数 (Qi

root,T
i
root)和关节特定旋转 Qi

joint = {Qi
0,Q

i
1, ...,Q

i
j−1}，

其中 Q ∈ R4 表示作为单位四元数的旋转，T ∈ R3 表示平移。对于第一个帧（静止姿态），
我们将所有变换初始化为单位四元数和零平移，并在优化过程中保持不变。所有后续帧在
优化开始前都以类似方式初始化。我们的优化过程结合了渲染损失、跟踪损失和正则化项：
为了计算渲染损失，我们利用 Pytorch3D [57]的可微渲染来生成预测帧 I ′

i ，并计算这些预
测与相应参考视频帧之间的 RGB、掩膜、光流和深度差异。视频帧的光流和深度通过现成
的方法 [10, 53]提取。跟踪损失结合了一个二维关节跟踪项和一个二维顶点跟踪项，这些项
利用 Cotracker3 [35]在整个视频序列中跟踪选定的点。我们将优化后的三维关节和变形的网
格顶点投影到二维空间，并最小化它们与相应跟踪的二维关键点之间的距离。为了应对遮
挡挑战，我们为关节和顶点实现了可见性检测机制。对于关节，我们基于光线与网格的交
点来定义可见性：如果从相机投射到关节的光线与网格表面只有一次交点，则认为关节是
可见的。我们使用 libigl [29]的 ray_mesh_intersect函数来计算这些关节可见性掩膜。对于顶
点可见性，我们利用 Pytorch3D的光栅化输出来确定可见的表面点。这些从第一帧导出的可
见性掩膜确保我们的跟踪损失在整个序列中基于初始可见性一致应用，从而防止由于参考
姿势中被遮挡的元素而产生的优化伪影。我们进一步加入正则项以加强帧间的运动平滑性。
所有损失组件的完整数学公式在附录中提供。

我们在 Section 3.1中引入的 Articulation-XL2.0数据集上训练我们的模型，该数据集中包含
超过 48k个高质量样本，由 [15, 16]的主要子集 Objaverse-XL的样本和 11.4k个来自多样化
姿势子集的样本组成。在模型训练中，我们使用主要子集中的超过 46k个样本和多样化姿
势子集中的 10.9k个样本。在评估时，我们使用三个不同的测试集：Articulation-XL2.0测试
（从主要集合中选取的 2k数据），ModelsResource测试 [76, 85]（270个正面朝前且直立的模
型，与 Articulation-XL2.0不重叠，能够评估跨数据集的泛化能力），以及专门选定用于评估
模型在不同姿势下表现的多样化姿势子集中的 500网格部分。

为了增强鲁棒性和泛化能力，我们应用几何数据增强（缩放、平移、旋转变换）和姿态增强
——将训练样本与其真实骨架和蒙皮权重结合，以模拟不同的姿势。进一步的实现细节在
附录中提供。

我们包含四种比较方法作为基准：Pinocchio [6]，它将预定义的骨架模板拟合到输入网格。
RigNet [85]，一种基于学习的模型，采用图卷积推断关节位置。MagicArticulate [67]，一个
用于骨架生成的自回归框架，以及同时使用自动回归变压器方法的 UniRig [99]。所有方法
都在 Articulation-XL2.0和 ModelsResource测试集以及我们多样化姿态子集上进行评估。我
们采用 [84, 85]中的三个基于 Chamfer距离的度量来评估骨架生成质量：CD-J2J（关节到关
节）、CD-J2B（关节到骨骼）和 CD-B2B（骨骼到骨骼）。这些度量衡量生成的骨架与真实骨
架之间的空间对齐，较低的值表示性能更好。

Comparison results. 的定性结果在 Figure 3 中展示，涵盖所有三个基准。RigNet 一直生
成无效的骨架——其图卷积模型在我们这个具有高度多样化方向的大规模数据集上训练
时未能很好收敛。UniRig 展现了缺失和错位的骨架，例如乌龟四肢和松鼠尾巴上缺失的
骨骼以及人类手上错位的骨架，如黄色圆圈所示。MagicArticulate在 Articulation-XL2.0和
ModelsResource上与参考骨架非常接近，但在细节上存在错误（例如乌龟四肢缺失的骨骼，
松鼠尾巴与身体错误连接）并在多样姿势子集上退化，因为它只在主要静态姿势数据上训
练而没有进行姿势增强。相反，我们的方法在三个基准上产生了准确且结构正确的骨架。重
要的是，我们生成的骨架甚至可以修正艺术家创建的骨架中的遗漏，例如缺失的乌龟头部
与身体连接。Table 1报告了定量指标，我们在每个数据集和指标上持续优于所有基线。值
得注意的是，训练过程中引入多样姿势子集导致了在多样姿势基准上的显著改善。

我们评估了我们方法在 Tripo2.0和 Hunyuan3D 2.0生成的 AI网格上的泛化能力。如 ??中所
示，我们将我们的方法与MagicArticulate进行比较。MagicArticulate失去了细节（例如，第
3和第 5行中的机器人的手，第 4行中的海豚-蜂鸟奇美拉的尾巴和翅膀，用黄色标记）并产
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Table 1: 骨架生成的定量比较。我们使用 CD-J2J、CD-J2B和 CD-B2B三个基准评估每种方
法——结果均以 10−2 为单位报告。较低的值表示更好的对齐。*表示在 Articulation-XL2.0
上训练的模型，包括多姿态子集；未标记的模型则不是在其上训练的。加粗和下划线的数字
分别表示最佳和次佳结果。

Method Articulation-XL2.0 ModelsResource Diverse-pose

J2J ↓ J2B ↓ B2B ↓ J2J ↓ J2B ↓ B2B ↓ J2J ↓ J2B ↓ B2B ↓
Pinocchio 8.324 6.612 5.485 6.852 4.824 4.089 7.967 6.411 5.149

RigNet 7.618 6.076 5.279 7.223 5.987 4.329 7.751 6.392 5.713
MagicArti. 3.264 2.503 2.123 4.114 3.137 2.693 4.376 3.456 2.955

UniRig 3.305 2.611 2.180 3.964 3.021 2.570 3.252 2.569 2.077
Ours 3.033 2.300 1.923 3.841 2.881 2.475 3.212 2.542 2.027
Ours* 3.109 2.370 1.983 3.766 2.804 2.405 2.514 1.986 1.598

MagicArticulateArtist-created Ours RigNetUniRig

Figure 3: 定性骨架生成结果。数据来自 Articulation-XL2.0、ModelsResource和不同姿势子
集，从上到下。

生了不对齐的骨架（第 1行中的龙尾，第 2行中的鹿腿）。相比之下，我们的方法在所有类
别中一直生成有效且稳健的骨架。

我们将我们的蒙皮权重预测方法与三个基准进行比较：Geodesic Voxel Binding (GVB) [18]，
这是 Autodesk Maya [27]中可用的几何基础技术，RigNet [85]和MagicArticulate [67]。我们
还在 Articulation-XL2.0和 ModelsResource测试集以及我们多样化姿势子集上评估这三种方
法。蒙皮权重质量通过三个指标来评估：精确度、召回率和 L1范数误差。精确度是预测权
重 > 1e−4正确的比例，召回率是我们恢复的真实权重 > 1e−4的比例。L1范数误差报告的
是所有顶点的预测权重和真实权重之间的平均绝对偏差。变形误差结果在附录中提供。

Comparison results. Figure 4通过其 L1错误图可视化每个方法预测的蒙皮权重。我们的方
法在所有基准上产生了更准确的权重分布，错误显著减少。RigNet在所有示例上表现出较
大的错误，而 MagicArticulate的功能扩散在 Articulation-XL2.0和多样化姿势子集上表现良
好，但在ModelsResource上下降，揭示了有限的跨数据集泛化。在 Table 2中的定量结果证
实了这些观察结果，我们的方法在每个指标和数据集上都胜过所有基线。此外，我们的方法
运行速度更快——实现的每个示例推理速度分别是 RigNet、MagicArticulate和 GVB的 1.75
×、45 ×和 59 ×（详情见附录）。
我们将我们的动画结果与 L4GM [59]的视频到 4D生成以及MotionDreamer [77]的 3D网格
动画进行比较。为了确保一个公平的评估，L4GM被给予相同的输入视频，并且其第一帧的
多视角合成被替换为输入 3D模型的真实渲染。MotionDreamer接收输入 3D模型以及用于
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Artist-painted
Skinning weights Error map Skinning weights Error map Skinning weights Error map

Ours MagicArticulate RigNet

Figure 4: 定性蒙皮权重预测结果。数据来自 Articulation-XL2.0、ModelsResource和多样姿
势子集，从上到下排列。每个示例都显示了预测权重的可视化及其 L1误差图。附录中提供
了更多结果。

Table 2: 蒙皮权重预测的定量比较。我们将我们的方法与 GVB、RigNet和MagicArticulate进
行评估。对于精确度（Prec.）和召回率（Rec.），数值越高表示更好的准确性和覆盖范围。对
于平均 L1范数误差（L1），数值越低越好。这里，*表示在 Articulation-XL2.0上使用多姿态
子集训练的模型。

Method Articulation-XL2.0 ModelsResource Diverse-pose

Prec. ↑ Rec. ↑ L1 ↓ Prec. ↑ Rec. ↑ L1 ↓ Prec. ↑ Rec. ↑ L1 ↓
GVB 72.9 % 65.5 % 0.745 69.3 % 79.2 % 0.687 75.2 % 64.9 % 0.786

RigNet 73.7 % 66.1 % 0.729 65.7 % 80.2 % 0.707 74.7 % 65.4 % 0.746
MagicArti. 74.6 % 71.3 % 0.451 68.1 % 80.7 % 0.642 74.9 % 68.4 % 0.479

Ours 87.6 % 74.0 % 0.335 79.7 % 81.6 % 0.443 83.6 % 72.2 % 0.405
Ours* 87.9 % 73.8 % 0.333 79.8 % 81.5 % 0.442 86.4 % 72.8 % 0.353

视频生成的相同文本提示。在 Figure 5中，其中一些输出看起来没有纹理，因为其密封网格
转换破坏了 UV映射。

如图 Figure 5所示，我们展示了生成的骨架和相应的视频引导动画。带有骨架的形状代表静
止姿态。虽然 L4GM的参考视图与源视频对齐得很好，但它在提供地面真实多视图渲染时
仍然反复产生几何失真（红色高亮）。MotionDreamer的动画较为微妙，但可能会在刚性部
分（例如，类人体躯干）中引入意想不到的变形。相比之下，我们的方法在使用完全生成的
绑定时，能够生成准确且无伪影的动画。

在本节中，我们对骨架生成和绑定权重预测进行了消融研究。所有模型都在 Articulation-
XL2.0上训练，但不包括多样化姿势子集。

我们对四个组件进行了消融实验——姿态增强、顺序随机化、标记化方案和骨架排序策略
——以衡量它们对骨架生成的影响（见 Table 3）。去除姿态增强会在所有基准测试中降低性
能，尤其是在多样化姿态测试中。禁用顺序随机化同样会降低准确性。基于骨骼的标记化与
我们的方法的质量相匹配，但需要额外 12小时的训练时间，并且在推断时慢 1.6倍。最后，
用空间排序替换分层排序会保留 CD-J2J和 CD-J2B，但明显增加了 CD-B2B错误，并且经
常产生断开的骨架；可视化比较请参见附录。
我们评估了蒙皮权重预测框架的四个关键组成部分（见 Table 4）。首先，用关节嵌入替换骨
骼嵌入会使所有三个基准测试的平均 L1范数误差增加 4.0 %，说明了显式建模骨骼信息的
重要性。其次，将拓扑感知关节注意力（TAJA）替换为标准的自注意力会导致所有基准测
试的性能下降，突出了建模关节之间拓扑关系的价值。第三，移除部件感知特征会导致性能
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Reference Ours L4GM MotionDreamer

Figure 5: 动画结果比较。我们展示了生成的骨架和相应的视频引导动画。带有骨架的形状代
表静止姿态。虽然 L4GM [59]能够紧密地将其参考视图与输入视频对齐，但它始终表现出
变形（用红色突出显示）。MotionDreamer的 [77]动画则显得微妙，并可能在刚性部分（例
如，人形躯干）引入意外变形。相比之下，我们的方法通过完全生成的装配提供准确且无伪
影的动画。视频已包含在项目页面中。

Table 3: 骨架生成的消融研究。

Method Articulation-XL2.0 ModelsResource Diverse-pose

J2J ↓ J2B ↓ B2B ↓ J2J ↓ J2B ↓ B2B ↓ J2J ↓ J2B ↓ B2B ↓
w/o pose aug. 3.131 2.451 2.223 3.994 3.141 2.843 4.886 4.029 3.629
w/o random 3.166 2.431 2.057 3.902 3.006 2.695 3.356 2.631 2.201
Bone token 3.014 2.309 1.939 3.865 2.940 2.524 3.269 2.518 2.087

Spatial order 2.982 2.298 2.068 3.868 2.961 2.641 3.210 2.570 2.295
Ours 3.033 2.300 1.923 3.841 2.881 2.475 3.212 2.542 2.027

持续下降，确认了它们在准确权重预测中的贡献。最后，在训练中去除姿势增强会导致在多
样化姿势子集上的 L1范数误差增加 9.6 %，表明姿势变化对于泛化到新姿势是必不可少的。
这些发现确认了每个组成部分对我们模型整体准确性的重要性。

在这项工作中，我们引入了 Puppeteer，一个基于 59,400个高质量绑定模型构建的统一绑定
和动画管道。Puppeteer首先使用基于关节的标记和包含随机化的层次排序的自回归转换器
生成骨架。然后，一个基于注意力的网络利用拓扑感知特征预测蒙皮权重，随后一个高效的
优化模块在低计算成本下生成稳定且高质量的动画。在多个基准测试中，Puppeteer在骨架
保真度、蒙皮准确性和动画流畅度方面优于最先进的方法。

5

致谢本研究由教育部 AcRF第二类基金（MOE-T2EP20223-0001）和教育部 AcRF第一类基
金（RG14/22）资助。

Table 4: 关于蒙皮权重预测的消融研究。

Method Articulation-XL2.0 ModelsResource Diverse-pose

Prec. ↑ Rec. ↑ L1 ↓ Prec. ↑ Rec. ↑ L1 ↓ Prec. ↑ Rec. ↑ L1 ↓
Joint embed 87.1 % 73.8 % 0.346 79.2 % 80.8 % 0.458 82.8 % 72.2 % 0.427
w/o TAJA 86.6 % 74.2 % 0.348 79.2 % 81.4 % 0.450 82.8 % 72.5 % 0.414

w/o part feat. 87.4 % 73.8 % 0.338 79.1 % 81.0 % 0.451 83.2 % 72.1 % 0.414
w/o pose aug. 88.0 % 73.3 % 0.337 79.3 % 80.7 % 0.449 82.8 % 70.1 % 0.444

Ours 87.6 % 74.0 % 0.335 79.7 % 81.6 % 0.443 83.6 % 72.2 % 0.405
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在本附录中，我们提供了主论文的额外细节和实验结果，包括：

• Puppeteer（Appendix A）和 Articulation-XL2.0（Appendix B）的进一步细节；

• 在骨架生成、蒙皮权重预测和动画方面的附加实验结果（Appendix C）；

• 我们工作的局限性和未来工作的讨论（??），以及更广泛的影响考虑（Appendix D）。

A Puppeteer的更多细节

我们的骨架生成首先通过预训练的形状编码器 [104] 对每个网格进行编码。我们首先使用
[78]计算它的符号距离函数，然后使用Marching Cubes [49]重建粗略的网格，然后采样 8,192
个表面点（带有法线）。这些点最终被编码成固定序列的 257个形状 tokens。我们将输入点
归一化到 [−0.5, 0.5]，并对关节位置应用相同的缩放和位移进行对齐。然后将关节坐标离散
化到一个 1283 的网格上，添加父索引—生成长度为 4j 的 token序列。

在训练过程中，我们以 0.5的概率应用姿态增强。当应用姿态增强时，每个关节有 0.3的旋
转概率，旋转角度限制在 [−60◦, 60◦]的范围内。序列排序的随机化遵循 [91]进行退火，初
始的置换概率为 r，从 1开始逐渐降到 0（恢复为层次顺序）在整个训练过程中：

r =


1.0, epoch ∈[0, E/2],

1− epoch− E/2

E/4
, epoch ∈[E/2, 3E/4],

0.0, epoch ∈[3E/4, E],

(4)

其中，epoch是当前的训练阶段，而 E 是总的训练阶段数。此外，我们应用目标感知的位置
信标来标记模型接下来应该生成的关节组。形状和骨架的标记序列（除了最后的关节组）都
被增强了一个标识符，指示它们的下一个组；这些形状标记上的标识符特别用于标识要生成
的初始关节组。自回归变压器在 8个 NVIDIA A100 GPU（每个 GPU的批量大小为 64，总
有效批量为 512）上训练了大约 3天 20小时。

在训练过程中，我们基于注意力的网络条件设定对蒙皮权重进行预测，基于真实的骨架进
行条件，并使用对应的蒙皮权重对其进行监督。我们从每个网格中采样 8,192个表面点（带
法线）——与我们的骨架流程匹配——并为每个点分配其最近顶点的权重。在推理过程中，
这些预测的权重通过最近邻映射转回到网格顶点上。

训练在 Articulation-XL2.0上进行，使用 8个 NVIDIA A100 GPU，耗时大约 1天 6小时，每
个 GPU的批量大小为 16。一个有效关节掩码—支持多达 70个关节—能够调整网络以适应
在训练和评估过程中遇到的不同骨架大小。

Video-guided 3D animation. 在这里，我们详细描述了我们的视频引导 3D动画过程。为了渲
染监督，我们采用了四种不同的损失函数。给定生成的视频 V = {I0, I1, ..., In−1}和使用
Pytorch3D [57]渲染的图像 I ′

i ,我们计算以下渲染损失：

Lrgb =
∑
i

∥∥M i ⊙ (Ii − I ′
i)
∥∥2, Lmask =

∑
i

BCE(M i,M
′
i),

Ldepth =
∑
i

∥∥M i ⊙ (Di −D′
i)
∥∥2, Lflow =

∑
i

∥∥M i ⊙ (F i − F ′
i)
∥∥2, (5)

其中M i 表示视频帧中前景物体的二值掩码，M ′
i 表示通过 Pytorch3D渲染的 3D物体的掩

码。我们使用 [10]提出的方法提取深度图 Di ，而 D′
i 则直接从 Pytorch3D渲染器中获得。

我们应用尺度偏移对齐来处理相对深度Di 和度量深度D′
i 之间的尺度模糊问题。对于光流

估计，我们使用 [53]的方法计算 F i，并通过将 3D顶点流投影到二维图像平面上来导出 F ′
i

。逐元素乘法运算符 ⊙表示 Lrgb 、Lflow 和 Ldepth 都只在由掩码M i 定义的前景区域内计
算，确保我们的优化集中在目标物体上。

追踪损失包括一个二维关节追踪项和一个二维顶点追踪项，利用 Cotracker3 [35]来追踪整个
视频序列中的选定关键点。我们将三维静态物体的可见关节和顶点投影到图像平面上，以
建立第一帧的关键点。这些关键点随后通过整个视频序列使用 Cotracker3进行追踪，以获得
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pi ，代表每帧的追踪位置 i。同时，p′
i 通过将变形关节和网格顶点投影到图像平面上来获

得。追踪损失被制定为：

其中M j 和Mv 分别表示第一帧中关节和顶点的可见性掩码。这些掩码确保只有可见的关
键点才对优化过程有贡献。此外，我们还结合了正则化项，通过惩罚连续帧之间的大幅变换
变化来防止时间抖动。为了平衡这些损失，我们对每一项进行加权以确保其量级可比。在实
际操作中，正则化损失相对于渲染和跟踪损失的权重被降低了 3-4个数量级，以防止过度平
滑。

我们的动画优化在单个 NVIDIA A100 GPU上对于顶点数高达 10K的对象大约需要 20分钟，
用于处理由 Kling AI [1]或 JiMeng AI [34]生成的 5秒视频（大约 50帧，10 FPS）。运行时
间随着网格复杂性和帧数的增加而变化：（1）网格复杂性：具有更多顶点的模型将需要额外
的 Pytorch3D渲染时间。例如，我们项目页面中的蝙蝠案例（∼为 70K顶点）需要 90分钟，
而乌龟案例（∼为 15K顶点）需要 35分钟。（2）帧数：对于一个典型的案例，在 50帧（10
FPS，5秒）的情况下需要 20分钟，增加到 20 FPS（100帧）将优化时间延长到 41分钟，而
减少到 4 FPS（20帧）则将时间减少到 8分钟，显示出近似线性的帧数缩放。

优化后，我们的动画过程遵循标准的骨骼动画原则 [56]：(1)正向运动学（FK）：我们使用
层次化的正向运动学从优化后的局部变换计算全局关节变换，从根节点遍历到叶节点；(2)
线性混合蒙皮（LBS）[36]：使用关节变换的加权组合来变形网格顶点，其中每个顶点根据
蒙皮权重受到多个关节的影响。这产生了最终的网格动画序列。

A.1 实验细节

为了进行基线比较，我们使用了 UniRig [99]、RigNet [85]和 Pinocchio [6]在各自 GitHub存
储库中的公开实现。Geodesic Voxel Binding (GVB) [18]的比较使用了 Autodesk Maya [27]中
的实现。RigNet和 MagicArticulate [67]在 Articulation-XL2.0上进行了训练，并使用了作者
指定的原始数据预处理流程和训练计划。

B Articulation-XL2.0的更多细节

我们的数据集 Articulation-XL2.0来源于 Objaverse-XL [15, 16]，特别关注包含绑定信息的文
件类型的 GitHub和 Sketchfab子集（例如，glb/gltf，fbx，dae，blend等）。从最初的 297万个
模型中，我们提取了 74K个绑定资产（在删除了超过 15万个重复项之后），并通过质量验
证整理了 48K个高质量的绑定模型。Table S 5 阐述了这些统计数据。Articulation-XL2.0中
的骨骼数量范围为 2到 100，分布情况如 Figure偏微分方程 6 所示。

Articulation-XL2.0中的多样姿势子集来源于两个部分。第一部分由动画数据中提取的姿势
组成，我们特别选择了与静止姿势配置最大偏差的帧，以捕捉极端的关节变化。第二部分包
括使用 SMALR [106, 107]合成生成的姿势，这些姿势基于 41个不同动物扫描的参数化以及
随机产生的有效姿势。这些随机有效姿势通过对 SMALR动物关节应用随机旋转角度生成，
同时限制角度在解剖学上有效的范围内，确保多样的关节状态并保持生物学合理性。请参阅
Figure偏微分方程 8 以了解 SMALR数据的骨骼结构和关节名称。最初在索引 0中有两个
关节，我们将它们合并成一个根关节。来自这个多样姿势集合的一些例子示例在 Figure偏
微分方程 7 中展示。注意，多样姿势测试集中模型及其相应的静止姿势完全排除在训练数
据之外，以确保对新形状和新关节变化的泛化进行严格评估。

Table S 5 : 数据静态用于 Articulation-XL2.0。

Source All models with rigging high-quality rigging low-quality rigging

Sketchfab 0.89M 64K 42K 22K
GitHub 2.08M 10K 6K 4K
Total 2.97M 74K 48K 26K
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Figure 偏微分方程 6 : Articulation-XL2.0的骨骼数量分布。
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Figure 偏微分方程 7 : 来自 Articulation-XL2.0的多样姿势子集的例子。左边的组展示了由动
画衍生的样本：顶部显示的是原始的静止姿势，而底部显示的是从动画序列中在最大姿势
偏差的帧处提取的变形关节。右边的组展示了使用 SMALR [106, 107]合成生成的关节。
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Figure 偏微分方程 8 : SMALR数据 [106, 107]的骨架结构与关节名称。
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Artist-created Ours MagicArticulate RigNet RigNetMagicArticulateOursArtist-created

Figure 偏微分方程 9 : 对测试集上的骨架生成结果进行比较。从上到下：Articulation-XL2.0
中的六个例子，ModelsResource中的四个，以及多样姿势子集中的四个。我们的方法生成了
有效的骨架，甚至修正了艺术家创建的错误（例如，第 1行缺失的鹿腿，第 4-5行缺失的企
鹅翅膀）。

C 附加实验结果

C.1 骨架生成的更多结果

More qualitative results on test sets. Figure偏微分方程 9 对比了我们的方法MagicArticulate
[67]和 RigNet [85]对来自 Articulation-XL2.0、ModelsResource和多样化姿势子集的网格的
骨架生成的额外定性比较。我们的方法产生了更有效的骨架，甚至可以纠正艺术家创建的
错误，例如第一行中缺失的鹿腿，以及第 4和第 5行中缺失的企鹅手臂。

作为对主论文中消融研究的补充，??比较了按层次顺序和空间顺序生成的骨架。使用空间
顺序总会产生不连续的骨架，因为子关节在父关节之前生成，会创建无效的父级引用。

我们比较了在 Articulation-XL2.0测试上的平均推断时间（见 Table S 6 ）。排除所有方法的
数据预处理，我们的方法比 Pinocchio 2.6×倍更快，比 RigNet 3.0×倍更快，比 UniRig 1.9×
倍更快，以及比MagicArticulate 1.6×倍更快。
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Table S 6 : 骨架生成的推理时间。

Method Pinocchio RigNet UniRig MagicArticulate Ours

Inference time 3.9s 4.5s 2.9s 2.4s 1.5s

Table S 7 : 蒙皮权重预测的定量比较。我们将我们的方法与 GVB、RigNet和MagicArticulate
进行比较。对于平均 L1范数误差（L1）和平均距离误差（avg Dist.），值越低越好。这里，*
表示在 Articulation-XL2.0上使用多样姿势子集训练的模型。

Method Articulation-XL2.0 ModelsResource Diverse-pose

L1 ↓ avg Dist. ↓ L1 ↓ avg Dist. ↓ L1 ↓ avg Dist. ↓
GVB 0.745 0.0087 0.687 0.0067 0.786 0.0084

RigNet 0.729 0.0082 0.707 0.0078 0.746 0.0089
MagicArti. 0.451 0.0051 0.642 0.0064 0.479 0.0067

Ours 0.335 0.0043 0.443 0.0044 0.405 0.0061
Ours* 0.333 0.0042 0.442 0.0044 0.353 0.0053

C.2 蒙皮权重预测的更多结果

除了在主要论文中提出的用于评估蒙皮权重准确性的精度、召回率和 L1范数之外，我们还
通过形变误差分析进行了实际有效性的全面评估。这个补充指标量化了通过预测的蒙皮权
重变形的顶点与通过真实权重变形的顶点之间的平均欧几里得距离，跨一个多样化的由 10
个随机生成的姿势组成的数据集。如 Table S 7 所示，所提出的方法在所有实验数据集上表
现出了更好的性能。

除了在 ??中的消融结果，我们还对块深度进行消融。在 Figure 2的绿色注意力块中，我们
变化堆叠块的数量，我们称之为深度。当深度为 1（44.3M参数）时，这对应于单个块。我们
逐渐增加块深度，对应于更大的模型规模，并评估结果性能。结果如 Table S 8 所示：当深
度设置为 2（87.7M参数）时，Articulation-XL2.0上的性能和多样化姿势子集明显改善，但
在 ModelsResource上略有下降。当深度为 3（130.9M参数）时，Articulation-XL2.0和多样
化姿势子集的性能与深度 =2相比结果相当，但在ModelsResource上仍然出现下降。我们将
ModelsResource上的下降归因于 Articulation-XL2.0和ModelsResource之间的方向分布差异：
在使用高度变化的方向训练过 Articulation-XL2.0后，更大的模型可能会偏向于多样化方向，
导致在测试ModelsResource时性能下降，其中仅包含面向前方的方向。对于深度 =3，性能
与深度 =2相当而没有明显改善，这表明模型容量可能在当前数据集规模上已达到饱和。

More qualitative results. Figure 偏微分方程 10 进一步对比了我们的方法 MagicArticulate
[67]和 RigNet [85]在来自 Articulation-XL2.0、ModelsResource和多样姿势子集的网格上的
蒙皮权重预测的质性比较。每个例子将预测的权重图与其相对于艺术家绘制的参考的 L1误
差图进行配对，突出显示我们的方法在各种对象类别中的卓越精确度。

Inference time. 我们还比较了在 Articulation-XL2.0测试上的蒙皮权重预测的平均推理时间
（见 Table S 9 ）。除去数据预处理，我们的方法比 GVB快 59×，比 RigNet快 1.75×，比

MagicArticulate快 45×。
我们在 ??中展示了更多的动画结果。输入网格由 Tripo 2.0 [2]和 Hunyuan3D 2.0 [73]生成。
尽管有很好对齐的参考视图，L4GM [59]仍然会持续产生几何扭曲（用红色高亮显示），即
便是在地面真实多视图渲染下也是如此。MotionDreamer [77]生成了微妙的动画，并在像龟

Table S 8 : 关于蒙皮权重预测网络中注意力模块深度的消融研究。

Method Articulation-XL2.0 ModelsResource Diverse-pose

Prec. ↑ Rec. ↑ L1 ↓ Prec. ↑ Rec. ↑ L1 ↓ Prec. ↑ Rec. ↑ L1 ↓
depth = 1 87.6 % 74.0 % 0.335 79.7 % 81.6 % 0.443 83.6 % 72.2 % 0.405
depth = 2 89.3 % 73.0 % 0.316 79.8 % 80.2 % 0.453 85.8 % 71.1 % 0.392
depth = 3 89.4 % 72.5 % 0.317 79.6 % 79.7 % 0.461 85.7 % 70.8 % 0.391
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Artist-painted
Skinning weights Error map Skinning weights Error map Skinning weights Error map

Ours MagicArticulate RigNet

Figure 偏微分方程 10 : 皮肤权重预测结果的比较。从上到下：三个来自 Articulation-XL2.0，
两个来自 ModelsResource，以及两个来自不同姿态子集的例子。每对显示预测权重的可视
化及其 L1误差图。我们的预测更加接近艺术家涂绘的参考。

Table S 9 : 蒙皮权重预测的推理时间。

Method GVB RigNet MagicArticulate Ours

Inference time 1.895s 0.056s 1.430s 0.032s
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壳这样的刚性部件中引入了非预期的变形。相比之下，我们的方法使用我们生成的骨骼蒙
皮产生准确、无伪影的动画。

我们进行了用户研究，研究对象为 21名参与者，以评估三种方法的动画质量：L4GM [59]、
MotionDreamer [77]、以及我们的方法。参与者针对三个评估标准比较了 8个动画示例：（1）
视频动画对齐度：哪个动画结果与输入视频的对齐度更好？（2）运动质量：哪个动画的运动
更自然和真实？（3）三维几何保真度：哪个方法更好地保持了原始三维对象的几何形状而没
有引入扭曲或伪影？结果如 Appendix C.2所示。我们的方法在所有三个评估维度上均优于
L4GM和MotionDreamer。请注意，视频动画对齐度未针对MotionDreamer进行评估，因为
它使用的是文本驱动的运动生成，而不是视频指导。

Table S 10 : 用户研究评估动画结果。

Method Video-Animation Align. Motion Quality Geometry Preservation

MotionDreamer - 0 0
L4GM 19.64 % 16.67 % 18.45 %
Ours 80.36 % 83.33 % 81.55 %

尽管其性能强大，我们的框架有两个主要限制。首先，它无法捕捉细微尺度的变形，例如流
动的头发或飘动的布料，因为这些高度可变形的部分没有生成骨架。一个明显的例子是我
们项目页面 上的游泳海龟序列。虽然参考视频显示了海龟前肢的非常柔和的运动，我们的
动画结果由于这些区域关节密度不足而显得不够流畅。这种限制源于我们的骨架生成在需
要细微尺度变形的区域产生较少的关节。动画驱动的关节细化可以改善流畅度，但仍需未
来工作。此外，动画阶段依赖于每个场景的优化，阻碍了实时部署。直接预测动画的端到端
前馈模型可以消除这个瓶颈。

除了这些结构问题之外，一些实际因素也会影响动画质量。(1)复杂的运动：快速的动作和
大幅度的关节旋转带来了挑战。例如，在我们项目页面中的海马案例中，虽然我们捕捉到了
整体尾部摆动的模式，但精确地对齐精细的运动仍然很困难。基于光流大小的自适应帧采
样——在快速运动期间更密集地采样——可能可以解决这些挑战。(2)视频生成质量：尽管
现有的文本到视频模型（Kling AI [1] , JiMeng AI [34]）可以高成功率生成复杂运动，但视频
质量直接影响动画的逼真度。运动模糊或时间不一致性会降低关节/顶点跟踪的准确性，并
使优化更具挑战性。我们通过生成多个视频候选并基于视觉清晰度和运动一致性选择质量
最高的一个来缓解这一问题。虽然这种方法有助于减少劣质视频的影响，但视频生成质量
对于高度复杂的运动场景仍然是一个限制。(3)视点和遮挡问题：不理想的摄像机角度可能
导致深度模糊和跟踪失败。虽然我们可以使用输入的 3D网格选择最大化关节可见性的最佳
视角，但当关键关节在整个序列中保持遮挡时，单视图优化本质上会遇到困难。多视图先验
可能会对遮挡区域提供更好的几何理解。

D 更广泛的影响

除了技术上的突破，这项工作通过消除对专业知识的需求，赋予曾被动画工具排除在外的
多样化创作者力量，具有重要的社会意义。随着数字环境日益影响我们的工作、学习和沟通
方式，扩大对动画内容创作的访问不仅在技术上具有价值，而且在社会上是必不可少的。然
而，动画技术的普及也引发了关于可能在创建欺骗性内容中的误用以及对传统动画行业就
业影响的担忧。我们的最终愿景是将 3D动画从一种专属的专业技能转变为一种直观的创作
媒介，让每个人都能使用，同时鼓励负责任的使用。
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