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요약

캐릭터로 하여금 시뮬레이션 내에서 사용자가 원하는 동작을 보이도록 물리 기반 제어기를 만들 수 있다면 주변 환경의 변

화와 다른 캐릭터와의 상호작용에 대하여 자연스러운 반응을 보이는 캐릭터 애니메이션을 생성할 수 있다. 최근 심층 강화
학습을 이용해 물리 기반 제어기가 더 안정적이고 다양한 동작을 합성하도록 하는 연구가 다수 이루어져 왔다. 본 논문에
서는 다리가 하나 달린 픽사 애니메이션 스튜디오의 마스코트 캐릭터 Luxo를 주어진 목적지까지 뛰어 도착하게 하는 심층
강화학습모델을제시한다.효율적으로뛰는동작을학습하도록하기위해서 Luxo의각관절의각도값들을선형보간법으로
생성하여참조모션을만들었으며,캐릭터는이를모방하면서균형을유지하여목표한위치까지도달하도록하는제어정책
(control policy)을 학습한다. 참조 동작을 사용하지 않고 Luxo 동작을 제어하도록 학습된 정책과 비교한 실험 결과, 제안된
방법을사용하면사용자가지정한위치로 Luxo가점프하며이동하는정책을더효율적으로학습할수있었다.

Abstract

Motion synthesis using physics-based controllers can generate a character animation that interacts naturally with the given en-
vironment and other characters. Recently, various methods using deep neural networks have improved the quality of motions
generated by physics-based controllers. In this paper, we present a control policy learned by deep reinforcement learning (DRL)
that enables Luxo, the mascot character of Pixar animation studio, to run towards a random goal location while imitating a refer-
ence motion and maintaining its balance. Instead of directly training our DRL network to make Luxo reach a goal location, we
use a reference motion that is generated to keep Luxo animation’s jumping style. The reference motion is generated by linearly
interpolating predetermined poses, which are defined with Luxo character’s each joint angle. By applying our method, we could
confirm a better Luxo policy compared to the one without any reference motions.

키워드: 물리기반캐릭터제어,심층강화학습, Luxo
Keywords: Physics-based character control, Deep Reinforcement Learning, Luxo

1. 서론

게임과 같은 디지털 컨텐츠 내의 사실적인 가상 캐릭터 동작을

위해 가장 중요한 것들 중 하나는 캐릭터가 주변 환경의 변화에

반응하면서사용자가원하는동작을수행하도록하는것이다.실
세계의사람및동물,그리고주변환경의모든움직임과상호작
용은 물리 법칙에 의해 기술되므로 사실적인 캐릭터 동작을 생

성하기위해물리시뮬레이션을통한캐릭터동작을생성하려는

시도가지속적으로이루어져왔다.이러한시도들에서중요한목
표는물리시뮬레이션되는캐릭터가균형을유지하면서원하는

동작을 수행하도록 하는 것이다. 이와 같이 캐릭터를 제어하는
방법에대한연구는그동안활발히이루어져왔고,그방법론에는
유한 상태 기계 기반 제어기(SIMBICON) [1], 모션 캡쳐 데이터
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를간단한규칙에의해변형하는방식의제어기 [2]등 여러가지
접근방식이있다.
최근 가장 주목 받는 방법은 심층 강화학습을 활용한 연구이

다. 그동안 다양한 연구들을 통해 사람 [3], 사족보행 동물 [4],
비행 물체 [5] 등 다양한 캐릭터들을 심층 강화학습으로 제어하
는 방법들이 제안되어 왔다. 주어진 모션 캡쳐 클립 없이 심층
강화학습으로학습된모델은종종자연스럽지않은결과를보일

수있기때문에 [6] 최근의 심층강화학습을사용한많은연구에
서는모션클립을모방하는모방학습(imitation learning)방식을
통해자연스러운동작을만들어내고있다 [1] [3] [7].
본 논문에는 그동안 심층 강화학습 캐릭터 연구에서 주로 연

구되어 왔던 사람, 사족보행 동물, 비행 물체가 아닌 하나의 다
리를 가지는 가상 캐릭터 Luxo의 동작을 제어하는 것을 목표로
한다. 앞에서 기술한 모방학습 방식의 장점을 취하기 위해 Luxo
가동작하는참조모션을만들어학습에사용하였으며,랜덤하게
설정되는목표위치까지균형을유지하며도달하도록하였다.이
논문에서제안하는제어기를사용하면쉽고빠른방법으로 Luxo
캐릭터의동작을학습및제어할수있으며,이방법은키프레임
동작들을기반으로한모방학습의가능성을보여주기도한다.

2. 관련연구

물리시뮬레이션내에서캐릭터가균형을잃지않고자연스러운

동작을할수있도록여러제어알고리즘들이제안되어왔다.그
예로는 사람의 직관을 통해 동작에 필요한 인자들을 설정하고,
동작을 분할해 유한 상태 기계(Finite State Machine, FSM)를 만
들어쓰는방법 [1],동작을이차계획법(quadratic programming)
문제로 공식화하여 FSM으로 정의된 목표 동작들을 따라 걷는
동작을 합성하는 방법 [8] 등이 있다. 그럼에도 역동적인 동작이
나장기적인움직임,접촉이많은환경에서의자연스러운동작이
어렵기때문에물리시뮬레이션환경에서얻은정보를바탕으로

동작의경로를최적화하는방법 [9], FSM에기반한제어기의제
어인자를최적화기법을통해찾는방법 [10],미리주어진모션
캡쳐데이터셋 [2],또는영상 [11]을이용하여주어진모델에게
동작의자연스러움을추구하도록하는방법등이제안되어왔다.
최근에는 심층 강화학습(Deep Reinforcement Learning, DRL)

을 적용한 연구가 많이 이루어지고 있다. 고차원의 연속적인

공간 상에서의 학습 정책을 학습하기 위해 REINFORCE [12],
TRPO(Trust Region Policy Optimization) [13], PPO(Proximal
Policy Opmization) [14]와같은방법들이제안되어왔다.
물리 시뮬레이션 환경에서 센서를 통해 얻을 수 있는 고차원

정보는크기가크고캐릭터가취하는동작의범위도연속적이기

때문에복잡하다.심층강화학습정책은이러한고차원환경으로
부터 관찰한 값을 입력으로 캐릭터가 취할 수 있는 다음 동작을

효과적으로 출력하는데, 동작은 각 관절의 돌림힘, 캐릭터 근육
의 활성화, 다음 시뮬레이션 단계에서의 캐릭터의 각 관절의 크
기또는각속도처럼다양하게표현될수있으며각방법의선택이

학습에 영향을 끼칠 수 있다 [15]. 심층 강화학습 정책은 캐릭터
가 취한 동작에 대한 보상을 통해 주기적으로 갱신하면서 학습

된다. 지나치게 단순한 보상을 주면 캐릭터는 자연스럽지 못한
동작을 보이기도 한다 [6]. 캐릭터가 대칭적인 행동을 보이도록
수정된손실함수(loss function) [16]를포함해여러다른방법들
을 통해 캐릭터가 목표 동작을 수행하도록 학습시킬 수 있지만

정책이 주어진 데이터 셋을 모방하도록 학습시키는 모방 학습

(imitation learning)을통해서더사실적이고역동적인동작을합
성할수있다.모방학습은목표하는참조동작과시뮬레이션된
동작의차이를계산하여보상에반영하고,이렇게학습시킨모델
은물리시뮬레이션안에서참조동작을따라하면서균형을잃지

않는 법을 학습한다. 2017년 발표된 연구 [17]에서는 두 단계의
네트워크를이용해각동작들을따라하도록학습시킨후목표를

달성하기위해필요한,즉가장좋은보상을얻는동작을골라실
행하도록 정책을 학습시켰으며, 이어 2018년 후속 연구 [3]에서
는더역동적인동작들로하여금목표를달성하고,동시에다양한
캐릭터및환경에적용시킬수있게범용성을넓혔다.모방학습
을 통해 학습된 동작으로 사용자가 실시간으로 원하는 방향을

입력해 캐릭터가 나아가도록 학습시킬 수 있으며 [18], 이 밖에
도 순환 신경망(Recurrent Neural Network, RNN)으로 생성시킨
동작을이용해심층강화학습으로위치,속도등더다양한목표
를달성하고여러캐릭터들간상호작용할수있도록학습시키는

방법 [7]등다양한방법들이제안되고있다.

Luxo처럼 다리가 하나 달린 캐릭터를 움직이게 하기 위한 연
구들또한다양하게이루어져왔다. 1988년에이루어진연구 [19]
에서는목표동작에해당하는몇가지조건들을입력으로써뉴턴

의법칙을만족하며물리적으로가능한동작으로최적화하였다.
이후 사람과, 사람과 구조가 전혀 다른 모델의 서로 다른 중요
동작(key pose)들을 정적으로 짝 지어 학습(GPLVM)시킨 것을
기반으로 사람과 전혀 다른 구조를 가진 Luxo의 동작을 사람의
모션 캡쳐 데이터를 이용해 합성하는 방법 [20], 페이즈(phase)
를 사용하며 반복적으로 순환되는 동작의 구조가 정책 및 가치

네트워크에 바로 적용되도록 하여 다리가 한 개나 두 개인 캐릭

터의이동을효율적으로학습시키는방법 [21], CDM(Centroidal
Dynamics Model)을이용해빠르고유연하게 Luxo등다리를여
러 개 가진 캐릭터들의 동작을 최적화 하는 방법 [22] 등 다양한
방법들이제안되었다.

이 논문에서는 모션 캡쳐 데이터를 구할 수 없는 가상의 캐릭

터인 Luxo의목표동작을선형보간하여생성한후, Luxo캐릭터
가심층강화학습을통해생성된동작을모방하면서효율적으로

학습된자연스러운동작으로이동하는정책을학습한다.
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를간단한규칙에의해변형하는방식의제어기 [2]등여러가지
접근방식이있다.
최근 가장 주목 받는 방법은 심층 강화학습을 활용한 연구이

다. 그동안 다양한 연구들을 통해 사람 [3], 사족보행 동물 [4],
비행 물체 [5] 등 다양한 캐릭터들을 심층 강화학습으로 제어하
는 방법들이 제안되어 왔다. 주어진 모션 캡쳐 클립 없이 심층
강화학습으로학습된모델은종종자연스럽지않은결과를보일

수있기때문에 [6]최근의심층강화학습을사용한많은연구에
서는모션클립을모방하는모방학습(imitation learning)방식을
통해자연스러운동작을만들어내고있다 [1] [3] [7].
본 논문에는 그동안 심층 강화학습 캐릭터 연구에서 주로 연

구되어 왔던 사람, 사족보행 동물, 비행 물체가 아닌 하나의 다
리를 가지는 가상 캐릭터 Luxo의 동작을 제어하는 것을 목표로
한다. 앞에서 기술한 모방학습 방식의 장점을 취하기 위해 Luxo
가동작하는참조모션을만들어학습에사용하였으며,랜덤하게
설정되는목표위치까지균형을유지하며도달하도록하였다.이
논문에서제안하는제어기를사용하면쉽고빠른방법으로 Luxo
캐릭터의동작을학습및제어할수있으며,이방법은키프레임
동작들을기반으로한모방학습의가능성을보여주기도한다.

2. 관련연구

물리시뮬레이션내에서캐릭터가균형을잃지않고자연스러운

동작을할수있도록여러제어알고리즘들이제안되어왔다.그
예로는 사람의 직관을 통해 동작에 필요한 인자들을 설정하고,
동작을 분할해 유한 상태 기계(Finite State Machine, FSM)를 만
들어쓰는방법 [1],동작을이차계획법(quadratic programming)
문제로 공식화하여 FSM으로 정의된 목표 동작들을 따라 걷는
동작을 합성하는 방법 [8] 등이 있다. 그럼에도 역동적인 동작이
나장기적인움직임,접촉이많은환경에서의자연스러운동작이
어렵기때문에물리시뮬레이션환경에서얻은정보를바탕으로

동작의경로를최적화하는방법 [9], FSM에기반한제어기의제
어인자를최적화기법을통해찾는방법 [10],미리주어진모션
캡쳐데이터셋 [2],또는영상 [11]을이용하여주어진모델에게
동작의자연스러움을추구하도록하는방법등이제안되어왔다.
최근에는 심층 강화학습(Deep Reinforcement Learning, DRL)

을 적용한 연구가 많이 이루어지고 있다. 고차원의 연속적인

공간 상에서의 학습 정책을 학습하기 위해 REINFORCE [12],
TRPO(Trust Region Policy Optimization) [13], PPO(Proximal
Policy Opmization) [14]와같은방법들이제안되어왔다.
물리 시뮬레이션 환경에서 센서를 통해 얻을 수 있는 고차원

정보는크기가크고캐릭터가취하는동작의범위도연속적이기

때문에복잡하다.심층강화학습정책은이러한고차원환경으로
부터 관찰한 값을 입력으로 캐릭터가 취할 수 있는 다음 동작을

효과적으로 출력하는데, 동작은 각 관절의 돌림힘, 캐릭터 근육
의 활성화, 다음 시뮬레이션 단계에서의 캐릭터의 각 관절의 크
기또는각속도처럼다양하게표현될수있으며각방법의선택이

학습에 영향을 끼칠 수 있다 [15]. 심층 강화학습 정책은 캐릭터
가 취한 동작에 대한 보상을 통해 주기적으로 갱신하면서 학습

된다. 지나치게 단순한 보상을 주면 캐릭터는 자연스럽지 못한
동작을 보이기도 한다 [6]. 캐릭터가 대칭적인 행동을 보이도록
수정된손실함수(loss function) [16]를포함해여러다른방법들
을 통해 캐릭터가 목표 동작을 수행하도록 학습시킬 수 있지만

정책이 주어진 데이터 셋을 모방하도록 학습시키는 모방 학습

(imitation learning)을통해서더사실적이고역동적인동작을합
성할수있다.모방학습은목표하는참조동작과시뮬레이션된
동작의차이를계산하여보상에반영하고,이렇게학습시킨모델
은물리시뮬레이션안에서참조동작을따라하면서균형을잃지

않는 법을 학습한다. 2017년 발표된 연구 [17]에서는 두 단계의
네트워크를이용해각동작들을따라하도록학습시킨후목표를

달성하기위해필요한,즉가장좋은보상을얻는동작을골라실
행하도록 정책을 학습시켰으며, 이어 2018년 후속 연구 [3]에서
는더역동적인동작들로하여금목표를달성하고,동시에다양한
캐릭터및환경에적용시킬수있게범용성을넓혔다.모방학습
을 통해 학습된 동작으로 사용자가 실시간으로 원하는 방향을

입력해 캐릭터가 나아가도록 학습시킬 수 있으며 [18], 이 밖에
도 순환 신경망(Recurrent Neural Network, RNN)으로 생성시킨
동작을이용해심층강화학습으로위치,속도등더다양한목표
를달성하고여러캐릭터들간상호작용할수있도록학습시키는

방법 [7]등다양한방법들이제안되고있다.

Luxo처럼 다리가 하나 달린 캐릭터를 움직이게 하기 위한 연
구들또한다양하게이루어져왔다. 1988년에이루어진연구 [19]
에서는목표동작에해당하는몇가지조건들을입력으로써뉴턴

의법칙을만족하며물리적으로가능한동작으로최적화하였다.
이후 사람과, 사람과 구조가 전혀 다른 모델의 서로 다른 중요
동작(key pose)들을 정적으로 짝 지어 학습(GPLVM)시킨 것을
기반으로 사람과 전혀 다른 구조를 가진 Luxo의 동작을 사람의
모션 캡쳐 데이터를 이용해 합성하는 방법 [20], 페이즈(phase)
를 사용하며 반복적으로 순환되는 동작의 구조가 정책 및 가치

네트워크에 바로 적용되도록 하여 다리가 한 개나 두 개인 캐릭

터의이동을효율적으로학습시키는방법 [21], CDM(Centroidal
Dynamics Model)을이용해빠르고유연하게 Luxo등다리를여
러 개 가진 캐릭터들의 동작을 최적화 하는 방법 [22] 등 다양한
방법들이제안되었다.

이 논문에서는 모션 캡쳐 데이터를 구할 수 없는 가상의 캐릭

터인 Luxo의목표동작을선형보간하여생성한후, Luxo캐릭터
가심층강화학습을통해생성된동작을모방하면서효율적으로

학습된자연스러운동작으로이동하는정책을학습한다.

3. 캐릭터및참조모션생성

3.1 캐릭터

Luxo의몸체는머리(4kg),윗팔(8kg),아랫팔(16kg),발판(2kg)총
4개의부분(30kg)로구성되어있으며,모델을곧게폈을때의높
이는 1.5m이다.각부분을잇는세개의관절중처음과마지막은
x축과 z축으로 회전이 가능하므로 Luxo는 총 다섯 개의 자유도
를가진다.이관절들을이용하여 Luxo의머리와발판은위,아래,
양옆을향할수있다(Figure 1).

Figure 1: Luxo model

3.2 참조모션생성

시뮬레이션 공간의 수직축을 y축이라고 한다면, 다리가 하나 밖
에없는 Luxo는점프동작을통해 xz평면상에서이동하게된다.
이때우리가 기대하는것은 Luxo가 짧은점프를 반복해목표위
치에 도달하는 것이다. 이러한 점프 동작을 원활히 학습시키기
위해참조점프모션을만들어이용하였다.

한 번의 점프 동작은 1초의 페이즈(phase) 동안 0.4초간 균형
을잡고(hold), 0.2초간몸을편후(stretch), 0.4초간다시몸을숙
이는(fold) 동작 총 3구간으로 이루어져 있고, 각 동작들을 선형
보간하면 주어진 페이즈 값에 상응하는 내부 관절의 다섯 개의

자유도에따른값들을알아낼수있다(Table 1, Figure 2).

Table 1: Angular values for each joint
joint(axis) base(y) base(x) arm(x) head(y) head(x)
hold&fold 0 π

4 − 7
8π 0 π

2

stretch 0 π
16 −π

2 0 0

4. 심층강화학습

강화학습의문제는마르코프결정과정(Markov Decision Process,
MDP)으로표현된다.환경(environment)과에이전트가놓여있을
때,에이전트는환경의현재상태(state)를관찰한값들을얻어행
동(action)을취하고,환경으로부터해당행동이얼마나바람직하
였는지를보상(reward)의형태로피드백받는다.강화학습에서는

미리 정의된 입출력 쌍이 존재하지 않기 때문에 MDP로 공식화
된문제공간을탐색하며한에피소드내에서최적의누적보상을

받는행동정책 πθ∗(a|s)을학습한다.

θ∗ = argmaxθEst+1∼p(st+1|st,at),at∼πθ(at|st)[
∑
t

γtrt]

물리 시뮬레이션이 이루어지고 있는 환경 안에서 st, at, rt은
각각시뮬레이션시간 t에서의현재상태,행동그리고그에따른
보상을의미하고, p(st+1|st, at)는주어진상태와행동에따라다
음 상태 값을 결정하는 한 단계의 물리 시뮬레이션을, γ ∈ [0,1]
은할인율(discount factor)을의미한다.

이 논문에서 쓰인 PPO(Proximal Policy Optimization) [14] 알
고리즘은 MDP문제를푸는방법들중하나로,환경과에이전트
가환경으로부터받아낸데이터를저장해샘플링하여정책네트

워크(policy network)와 가치 네트워크(value network)를 지속적
으로업데이트한다.네트워크는 TD(γ)함수 [23]가반환하는값
들을통해업데이트되고,일반화된어드밴티지추정,즉 GAE(λ)
방식을통해보상의손실과분산을줄여안정적으로에이전트를

학습시킨다 [24].

정책 네트워크의 입력과 출력은 각각 상태와 행동이다. 먼저
입력인 관찰값 s는 발판의 xz 회전(2), 땅에서 발판까지의 수직
높이(1), 내부 관절의 각도(5), 속도(11), 목표 위치(2), 페이즈(2)
까지총 23개의값으로이루어져있다. xz회전(2)은발판이 x축과
z축을 기준으로 얼마나 기울어져 있는지를 나타내며 이는 Luxo
가균형을잡고서있는지에대한간접적인지표이기도하다. xz
회전과발판의속도(6),목표위치는모두현재 Luxo의위치에서
수평 발판 좌표계를 기준으로 구한 값들이며, 목표 위치와 페이
즈를제외한모든관찰값들은현재시뮬레이션되고있는 Luxo의
상태로부터가져온다.수평발판좌표계는모델의발판이 xz평면
과 수평하고 y축 높이가 0이라고 가정하고 구한 Luxo의 발판의
지역좌표계이다.

참조용 모션이 주어지는 모방 학습에서는 주어진 페이즈

(phase)에 대해 해당하는 참조 포즈를 모방하는 적절한 행동을
선택하도록학습한다.페이즈 θ는한번의참조점프동작사이클

(1초)동안 0에서시작하여 2π까지의값을가지는데,페이즈의연
속적인 변화가 연속적인 상태 입력이 되도록 sin(θ)과 cos(θ), 두
개의 주기 함수로 계산된 값을 관찰값으로 하였다. 이렇게 구해
진 23개의관찰값들을 y축에대한발판의수직높이를제외하고
모두 [-1, 1]사이의값으로정규화하였다.

네트워크의출력 a는 Luxo가특정관찰값이주어졌을때확률
적으로취하게되는행동으로, PD컨트롤(Proportional-Derivative
control)의타겟포즈에해당하는 Luxo내부관절의각도(5)이다.
해당값(radian)은범위에제한이없어어떤값이든가질수있지
만처음에출력되는값들이 1보다약간작거나큰값들이기때문
에학습이진행되면서적절한크기로조정된다.

Luxo의강화학습모델은 3가지조건아래양수의보상을주는
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Figure 2: The reference motion of Luxo

방식으로되어있고,학습의효율성을위해캐릭터가넘어진다면
더이상 에피소드를 진행하지 않고 종료하는 기법(early termina-
tion)을사용하였다 [3].

첫번째보상 rimi은시뮬레이션동작이참조모션과비슷하고
균형을 잘 잡고 있을수록 높은 보상(최대 1) 값을 가진다. 우선
선형보간법으로생성된참조용모션과시뮬레이션된모션의각

자유도의인덱스 i에대한각도차이 air − ai 를계산하고,발판의
경우항상바닥과평형,즉발판의 x, z회전값 xo, zo 값이 0을유
지하는 것이 이상적이므로 둘을 더하여 그 합이 작을 수록 높은

보상을준다.

rimi = exp(−(

5∑

i=1
(air − ai)2 + (xo)2 + (zo)2))

두번째 보상 rupright은 수평 발판 좌표계에 대한 시뮬레이션
동작의 xz평면상의머리위치h가수평발판좌표계에대한참조

모션의 xz평면 상의 머리 위치hr와 같을수록 높은 보상(최대 1)
를준다.

rupright = exp(−(abs(hr − h)))

마지막 보상 robj은 목표 달성량을 나타낸다. Luxo의 목표는
반경안에서정해진 xz평면위의목표지점을향해뛰어가는것
이다. 그러므로 xz평면 위에서의 목표 위치 goalx,z와 현재 발판
위치의 값 posx,z의 차이를 구하여 작을 수록 높은 보상(최대 1)
를준다.

robj = exp(−(posx,z − goalx,z)2 ∗ (posx,z − goalx,z)2)

최종적으로모델이한번의스텝에서받을수있는보상값 r은

다음과같다.

r = wimi ∗ rimi + wupright ∗ rupright + wobj ∗ robj

보상값들의 총합에서 wimi, wupright, wobj는 각 항의 비중을
나타내며 각각 20, 1, 40으로 설정해주었을 때 가장 자연스러운
결과를보였다(Figure 5).

모든보상계산식에서보상값의크기를차이값이작을수록큰

값을 갖는 0보다 크고 1보다 작은 양수로 조정하기 위해 기존의
연구에서보였듯이 [3]지수함수를사용하였다.

5. 실험결과

학습은 stable baselines 라이브러리 [25]의 PPO2 모듈을 이용하
였다. PPO1과달리여러개의환경을생성해동시에학습을시킬
수있으며네트워크구성은다음과같다(Figure 3).

Figure 3: PPO2 network structure of stable baselines library. Given
state S as an input, the actor network produces action A and the
critic network produces expected value V.

학습 시의 gamma=0.99, learning rate=0.00025, clip range=0.2
로 모두 stable baselines 라이브러리의 기본 값을 사용하였으며,
네트워크가업데이트될때마다샘플링되는minibatch의갯수는
128개로 증량하였다. 모든 실험은 16개의 CPU로 16개의 Luxo
환경들을 만들어 계산하였으며 시뮬레이션은 0.001초마다 진행
되고 0.02초마다 Luxo가 목표하는 다음 관절 값이 출력을 통해
결정된다. Luxo의 에피소드는 다음과 같이 진행된다. 현재 위치
를기준으로반경 5m인반원을그려그경계의랜덤한위치하나
를고른후만일 Luxo발판의중심이목표위치의 0.5m근처까지
도달한다면 그 위치를 기준으로 반경 5m인 반원을 그려 새로운
목표 위치를 설정하고, 그 전에 넘어진다면 곧바로 에피소드를
종료하는기법을사용한다.목표위치는사용자가알아보기쉽기
하기위해붉은큐브로표기하였다(Figure 4).

Figure 4: Luxo on xz plane
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Figure 2: The reference motion of Luxo

방식으로되어있고,학습의효율성을위해캐릭터가넘어진다면
더이상 에피소드를 진행하지 않고 종료하는 기법(early termina-
tion)을사용하였다 [3].

첫번째보상 rimi은시뮬레이션동작이참조모션과비슷하고
균형을 잘 잡고 있을수록 높은 보상(최대 1) 값을 가진다. 우선
선형보간법으로생성된참조용모션과시뮬레이션된모션의각

자유도의인덱스 i에대한각도차이 air − ai 를계산하고,발판의
경우항상바닥과평형,즉발판의 x, z회전값 xo, zo 값이 0을유
지하는 것이 이상적이므로 둘을 더하여 그 합이 작을 수록 높은

보상을준다.

rimi = exp(−(

5∑

i=1
(air − ai)2 + (xo)2 + (zo)2))

두번째 보상 rupright은 수평 발판 좌표계에 대한 시뮬레이션
동작의 xz평면상의머리위치h가수평발판좌표계에대한참조

모션의 xz평면 상의 머리 위치hr와 같을수록 높은 보상(최대 1)
를준다.

rupright = exp(−(abs(hr − h)))

마지막 보상 robj은 목표 달성량을 나타낸다. Luxo의 목표는
반경안에서정해진 xz평면위의목표지점을향해뛰어가는것
이다. 그러므로 xz평면 위에서의 목표 위치 goalx,z와 현재 발판
위치의 값 posx,z의 차이를 구하여 작을 수록 높은 보상(최대 1)
를준다.

robj = exp(−(posx,z − goalx,z)2 ∗ (posx,z − goalx,z)2)

최종적으로모델이한번의스텝에서받을수있는보상값 r은

다음과같다.

r = wimi ∗ rimi + wupright ∗ rupright + wobj ∗ robj

보상값들의 총합에서 wimi, wupright, wobj는 각 항의 비중을
나타내며 각각 20, 1, 40으로 설정해주었을 때 가장 자연스러운
결과를보였다(Figure 5).

모든보상계산식에서보상값의크기를차이값이작을수록큰

값을 갖는 0보다 크고 1보다 작은 양수로 조정하기 위해 기존의
연구에서보였듯이 [3]지수함수를사용하였다.

5. 실험결과

학습은 stable baselines 라이브러리 [25]의 PPO2 모듈을 이용하
였다. PPO1과달리여러개의환경을생성해동시에학습을시킬
수있으며네트워크구성은다음과같다(Figure 3).

Figure 3: PPO2 network structure of stable baselines library. Given
state S as an input, the actor network produces action A and the
critic network produces expected value V.

학습 시의 gamma=0.99, learning rate=0.00025, clip range=0.2
로 모두 stable baselines 라이브러리의 기본 값을 사용하였으며,
네트워크가업데이트될때마다샘플링되는minibatch의갯수는
128개로 증량하였다. 모든 실험은 16개의 CPU로 16개의 Luxo
환경들을 만들어 계산하였으며 시뮬레이션은 0.001초마다 진행
되고 0.02초마다 Luxo가 목표하는 다음 관절 값이 출력을 통해
결정된다. Luxo의 에피소드는 다음과 같이 진행된다. 현재 위치
를기준으로반경 5m인반원을그려그경계의랜덤한위치하나
를고른후만일 Luxo발판의중심이목표위치의 0.5m근처까지
도달한다면 그 위치를 기준으로 반경 5m인 반원을 그려 새로운
목표 위치를 설정하고, 그 전에 넘어진다면 곧바로 에피소드를
종료하는기법을사용한다.목표위치는사용자가알아보기쉽기
하기위해붉은큐브로표기하였다(Figure 4).

Figure 4: Luxo on xz plane

이논문에서는총 3가지의실험을진행하였다.첫번째실험은
에피소드가시작할때목표를랜덤하게정하고일정거리(0.5m)
에 다다를 때마다 다시 랜덤하게 목표를 업데이트 해주는 실험

으로 이 논문에서 제안하는 방법의 성능을 보여준다(Figure 5).
모델의 학습에는 다섯 시간에서 여섯 시간이 걸렸다. 실험에서
Luxo는목표위치가 Luxo가바라보는방향,즉앞을향해설정된
다면목표위치에쉽게도달하였다.그렇지만목표위치가오른쪽
또는왼쪽으로크게치우쳐져있을때는급격히방향을전환하고

자몸체가크게돌아종종실패하는모습을보이기도한다.이는
제공된참조동작이앞으로향하는것밖에없기때문에,학습된
정책이 Luxo가 그 외의 방향을 향할 때 상대적으로 자연스럽지
못한 동작을 출력하는 것으로 생각된다. 또한 커리큘럼 학습을
통해모방학습을충분히시킨후해당동작을기반으로목표위

치를 찾도록 학습시켰다면 조금 더 효율적인 학습이 가능했을

것이다.
두번째실험에서는 Luxo가넘어지면곧바로에피소드를종료

하는 기법을 적용하지 않고 모델을 학습시켰다(Figure 6). 모델
의첫번째실험보다짧은두시간정도의학습후훨씬적은누적

보상값에서수렴하였으며목표위치에전혀다다르지못하고시

작과 동시에 넘어져 단순히 참조 동작을 모방하는데 그쳤다. 이
결과는정책이최적의보상값에수렴하기위해서 Luxo가수직으
로 선 상태에서 점프 모션을 모방해야 하는데, 학습되는 초기에
Luxo가 쉽게 넘어지면서 넘어진 이후의 행동들이 누적된 학습
정보의대부분을차지하기때문인것으로생각된다.
세번째실험에서는참조용모션을생성하지않고모델을학습

시켰다(Figure 7). 모델의 누적 보상값은 선행된 실험들만큼의
시간이 지나도 특정 값에 금방 수렴하지 못하고 크게 진동하였

는데,이는학습의가이드가되는참조모션이존재하지않기때
문에학습이잘되지않은것으로추측할수있다.세번째실험의
시뮬레이션에서 Luxo는다른 두 실험들에비해높이뛴 후그대
로 뒤로 넘어지는 모습을 보이며, 충분히 학습된 결과를 보이지
않았다.

6. 결론

이 논문에서는 한 개의 다리를 가진 Luxo 캐릭터가 자연스럽게
이동하도록하는심층강화학습모델을제안한다.애니메이션의
점프 동작처럼 뛰게 하기 위해서 선형 보간법으로 생성한 참조

모션을 사용하였으며, Luxo는 PD제어법과 심층 강화학습을 통
해이를모방하며임의로지정된위치로이동하는정책을학습하

였다. 이렇게 학습된 심층 강화학습 모델을 통해 Luxo가 자연스
러운동작으로뛰어다니는애니메이션을생성할수있다.
향후 연구에서는 Luxo가 더 역동적으로 뛰는 모습을 학습 시

키고자한다.참조동작을생성할때에있어서선형보간법외에
베지에 보간법처럼 더 부드러운 보간법을 사용한다면 더 부드

럽고 자연스러운 참조 모션을 만들 수 있을 것이다. 또한 앞서
실험 결과(단락 5)에서 언급한 바와 같이, 앞으로 전진하는 참조

동작외에다른모션들을추가한다면정방향으로향하는동작만

주어진 현재보다 방향을 전환하는 동작이 더 자연스럽게 학습

될것으로기대된다.네트워크학습에있어서는페이즈(phase)를
네트워크출력값으로받아유동적으로조정하여더효율적인학

습을시키거나커리큘럼학습을통해학습의진척도에따라보상

체계를조금씩조정하는방법을시도해볼수있을것이다.처음
에는모방보상(rimi)만으로학습을시키다가,점차전체보상의
크기에서 목적 보상(robj)의 비율을 늘이면 원하는 동작을 모방
하면서조금더효율적으로목표위치에도달하도록학습시킬수

있다.
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