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요 약 

본 논문에서는 단일 강체 모델(single rigid body)의 무게 중심(center of mass) 좌표계와 발의 위치를 활용하여 캐릭터

의 동작을 생성하는 프레임워크를 제안한다. 이 프레임워크를 사용하면 기존의 전신 동작(full body)에 대한 정보를 

사용할 때 보다 입력 상태 벡터(input state)의 차원을 줄임으로써 강화 학습의 속도를 개선할 수 있다. 또한 기존의 

방법보다 학습 속도를 약 2 시간(약 68% 감소) 감소시켰음에도 기존의 방법 대비 최대 7.5배(약 1500 N)의 외력을 

더 견딜 수 있는 더욱 견고한(robust) 모션을 생성할 수 있다. 본 논문에서는 이를 위해 무게 중심의 다음 좌표계

를 구하기 위해 중심 역학(centroidal dynamics)을 활용하였고, 이에 필요한 매개 변수(parameter)들과 다음 발의 위치

와 접촉력 계산에 필요한 매개 변수들을 구하는 정책(policy)의 학습을 심층 강화 학습(deep reinforcement learning)을 

사용하여 구현하였다. 

 

Abstract 
In this paper, we proposed a framework that generates the trajectory of a single rigid body based on its COM configuration and 
contact pose. Because we use a smaller input dimension than when we use a full body state, we can improve the learning time for 
reinforcement learning. Even with a 68% reduction in learning time (approximately two hours), the character trained by our network 
is more robust to external perturbations tolerating an external force of 1500 N which is about 7.5 times larger than the maximum 
magnitude from a previous approach. For this framework, we use centroidal dynamics to calculate the next configuration of the COM, 
and use reinforcement learning for obtaining a policy that gives us parameters for controlling the contact positions and forces. 

 

키워드: 심층 강화 학습, 중심 역학 모델, 일체형 강체, 물리 기반 모델, 무게 중심 

Keywords: deep reinforcement learning, centroidal dynamics models, single rigid body, physics–based model, center of mass 

1. 서론 

액체나 기구 같은 것들에 대한 물리-기반 시뮬레이션은 

산업 전반에 걸쳐 흔하게 볼 수 있는 반면, 물리적으로 

시뮬레이션 되는 캐릭터(character)들은 상대적으로 그렇

지 않다. 특히 인간이나 동물들의 모션을 모델링(model-

ing)하는 것은 여전히 어려운 과제로 남아있다. 심층 강

화 학습(deep reinforcement learning)은 에이전트(agent)가 

시행 착오를 통해 다양한 기술을 수행하는 방법을 학습

하는 기법으로, 모션 합성(motion synthesis)을 위한 좋은 

모델링을 제공한다. 주로 가상 캐릭터의 전신 동작(full 
body)의 시뮬레이션을 활용하며, 수작업으로 컨트롤러를 
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디자인하는 것 보다 인간의 통찰력에 대한 필요성을 줄

여주었다. 그러나 전신 동작 시뮬레이션을 통해 모션 합

성을 위한 학습을 진행하는 경우, 상태(state) 공간과 액

션(action) 공간의 차원이 크고, 학습 속도가 느린 단점

이 있다. 그러므로 차원을 줄인 상태(reduced state)에 대

한 심층 강화 학습 모델을 모델링하는 것이 요구된다. 

본 논문에서는 단일 강체 모델(single rigid body)의 무게 

중심(center of mass)에 적용되는 선형 힘(linear force), 토크

(torque), 그리고 발의 위치(contact position)를 활용하여 

단일 강체 모델의 동작을 생성하고, 심층 강화 학습을 

활용하여 정책(policy) 네트워크를 얻을 수 있는 프레임

워크를 제안한다. 캐릭터를 단일 강체로 근사하기 때문

에 전신 동작을 사용했을 때 보다 강화 학습의 속도를 

개선할 수 있다. 또한 우리는 제안한 단일 강체 모델의 

동작을 생성하는 프레임워크가 전신 모델을 활용하는 

기존 연구[1]보다 외력에 더 견고하다는(robust) 것을 실

험적으로 보였다.  

즉, 본 논문에서 제안한 단일 강체 모델의 동작을 생

성할 수 있는 프레임워크의 장점은 다음과 같다. 

1. 상태(state)와 액션(action) 벡터의 차원을 감소시켜 기

존의 강화 학습 속도를 개선하였다. 

2. 기존의 강화 학습[1]과 비교하여 더 나은 견고함(ro-
bustness)을 가진다. 

3. 중심 역학(centroidal dynamics)을 활용하는 전신 동작

의 모션 합성에서 기존의 경로 최적화(trajectory optimiza-
tion)를 대체하는 프레임워크를 제공한다. 

2. 관련 연구 

캐릭터 모션은 여러 방식으로 합성될 수 있다. 우리는 

이와 관련된 기전 연구들 중 본 논문과 직접적으로 관

련이 있는 물리–기반 모델(physics–based models), 심층 강

화 학습(deep reinforcement learning), 그리고 중심 역학 모

델(centroidal dynamics models)과 관련된 연구에 집중한다. 

2.1 물리–기반 모델 

시뮬레이션 되는 캐릭터에 대한 컨트롤러를 설계하는 

것은 어려운 문제로 남아있다. 이 가운데 인간과 비인간 

캐릭터를 대상으로 발전해온 견고한(robust) 컨트롤러들

과 보행동작(locomotion)은 많은 연구가 진행되었다 [2, 3, 

4]. 이런 컨트롤러들은 단순화된 모델과 최적화 과정을 

통해 얻어지며, 원하는 동작을 달성하기 위해 매개 변수

(parameter)들의 집합이 조정된다 [5, 6, 7]. 또한 이동을 

위한 컨트롤러들을 발전시키기 위해 이차 계획법(quad-
ratic programming)을 활용하는 동역학 최적화 방법들도 

적용되었다 [8, 9, 10]. 경로 최적화 또한 연구되어 왔는데, 

이는 다양한 과제들과 캐릭터들을 위한 물리적으로 설

득력 있는 모션들을 합성하기 위해 진행되었다 [11, 12]. 

이러한 방법들은 운동 방정식들을 제약조건으로 설정하

며 모션들을 합성하는데, 이는 오프라인 최적화 과정을 

통해 이루어진다. 최근 연구에는 이러한 기술들을 온라

인 모델-예측(online model-predictive) 제어 방법들로 발전

시켜왔다 [13, 14]. 그러나 이는 모션의 품질과 장기적인 

계획(long-term planning) 능력 측면에서 한계점을 갖고 있

다. 

2.2 심층 강화 학습 

시뮬레이션 되는 캐릭터들을 제어하는 컨트롤러들을 발

전시키 위해 사용되는 많은 종류의 최적화 기술들이 강

화 학습(reinforcement learning)을 기초로 활용하고 있다. 

가치 반복(value iteration) 방법들은 모션 클립들을 순서

대로 배열하기 위한 운동학(kinematics)을 사용한 컨트롤

러들을 발전시키기 위해 사용되어 왔다 [15, 16]. 또한 

이와 비슷한 방법들도 연구되었다 [17, 18]. 이러한 강화 

학습에 최근 심층 신경망(deep neural networks)이 적용되

며 더 다양한 도전적인 과제들을 수행할 수 있게 되었

다 [19, 20, 21, 22, 23, 24]. 하지만 몇 개의 도전들은 자연

적인 움직임을 위한 보상 함수(reward function)들을 확립

하는 것의 어려움과 자연스럽게 시뮬레이션 되는 보행

동작(locomotion)을 달성하기 위해 사용되는 생체역학 모

델(biomechanical models)들의 부재로 수행이 잘 이루어지

지 않았으며, 이에 대한 연구도 진행되었다 [7, 10]. 

2.3 중심 역학 모델 

중심 역학 모델(centroidal dynamics models)은 경로에 대한 

최적화 문제를 크게 단순화시킬 수 있는 장점을 갖고 

있다. 중심 역학 모델은 모션을 무게 중심을 중심으로 

여기에 작용되는 전체 선형 운동량(linear momentum), 각 

운동량(angular momentum) 그리고 이에 해당하는 바디의 

방향으로 모델링을 진행한다. 즉, 선형 및 각 운동량, 각

속도(angular velocity), 선 속도(linear velocity)가 각 3차원

을 나타내므로 총 12차원에 해당하는 변수들이 현재 발

의 위치와 힘들에 대한 정보들과 결합되어 시간에 따라 

발전되며 가장 역동적인 다리의 움직임에 대한 주요 부

분들을 모델링 한다. 이러한 중심 역학 모델의 이점은 
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결국 휴머노이드(humanoid) 모션들에 잘 적용되었다 

[25]. 본 논문 또한 이러한 중심 역학 모델을 활용하여 

단일 강체 모델의 모션을 레퍼런스(reference)에 맞게 생

성하였다. 최근에는 실현 가능한 중심 역학 및 관절 각

도(joint angles) 그리고 충돌 제약 조건(constraints)에 대한 

일부 기능들을 통합하기 위해 단일 솔루션이 제안되었

다 [26]. 또한 중심 역학 모델의 경로 최적화는 ANYmal 
로봇으로의 이동에 대한 설명을 포함하여 외족 보행 로

봇(monopods), 이족 보행 로봇(bipeds) 그리고 사족 보행 

로봇(quadrupeds)에 대해 표현되며 중심 역학 모델에 대

한 다른 연구들도 진행되었다 [27, 28, 29]. 

 

 

                

 

 

 

Figure 1: System Overview 

3. 개요 

본 논문에서는 먼저 중심 역학을 적용하기 위한 단일 

강체 모델을 준비하였다. 단일 강체(single rigid body) 캐
릭터의 발의 접촉 타이밍(contact timing)을 레퍼런스

(reference) 캐릭터의 타이밍에 맞추어 발의 접촉 타이밍

을 정의하였고, 단일 강체 캐릭터가 이에 맞추어 지면과

의 접촉이 이루어지게 제어하였다. 또한 레퍼런스 캐릭

터의 모션 데이터를 통해 이 후 이상 가속도(desired 

acceleration)를 구하기 위한 타겟이 되어 줄 이상 위치 

및 속도(desired pose, desired velocity)를 준비하였다. 

 Figure 1은 우리가 제안한 모델의 개요이다. 이 모델은 

크게 고수준 컨트롤러(high-level controller)인 심층 강화 

학습(deep reinforcement learning)을 통해 학습되는 정책

(policy)과 저수준 컨트롤러(low-level controller)인 이차 계

획법(quadratic programming (QP))으로 구성된다. 스텝(step) 

t가 진행되면 먼저 정책으로 상태(state) 벡터(st)가 입력

된다. 상태 벡터(st)는 현 프레임에 대한 단일 강체 캐릭

터의 무게 중심 정보((scom)t)와 두 발에 대한 정보, 그리

고 현 단계(phase)를 나타내는 단계 변수(phase variable)로 

이루어져 있다. 상태 벡터가 입력되면 정책으로부터 액

션(action) 벡터를 얻게 된다. 액션 벡터는 단일 강체 캐

릭터의 무게 중심의 속도 정보((av)t)와 업데이트 될 두 

발의 위치 정보를 포함한다. 상태, 액션 벡터에 관한 내

용은 상태와 액션(section 5.1)에서 자세히 다루겠다. 정책

을 통해 액션이 얻어지면 액션 벡터 성분 중 단일 강체 

캐릭터의 무게 중심의 속도에 관한 성분((av)t)은 데이터 

전 처리 과정(data preprocessing)을 통해 얻은 레퍼런스 

캐릭터 모션의 이상 속도 및 위치(desired velocity & posi-
tion, (dv)t, (dp)t), 그리고 위 현 스텝 t의 상태 벡터 성분 

중 단일 강체 캐릭터의 지면과 접촉된 발의 위치 정보

((sc)t)와 함께 이차 계획법의 입력 벡터가 된다. 즉, 액션

의 단일 강체 캐릭터의 무게 중심의 속도 정보((av)t)는 

레퍼런스 캐릭터 모션 좌표계의 이상 속도((dv)t)와 함께 

이차 계획법에서 이용되는 이상 속도를 구체화하는데 

사용된다. 이차 계획법 입력 벡터를 활용하여 이차 계획

법은 다음 프레임(t+1)의 단일 강체 캐릭터의 무게 중심 

좌표계를 계산하며 이는 다음 프레임(t+1)을 위한 상태 

벡터(st+1) 성분이 된다. 이차 계획법을 통한 단일 강체 

캐릭터의 무게 중심 좌표계의 계산에 대한 구체적인 설

명은 추적(tracking) (section 7)에서 진행하겠다. 마지막으

로 다음 상태 벡터에 포함될 스윙(swing) 단계의 단일 

강체 캐릭터의 발에 대한 위치 정보((ss)t+1)는 위에서 얻

어진 액션 벡터 성분들 중 단일 강체 캐릭터의 발의 위

치 정보((as)t)와 이 전 프레임에서 계산된 단일 강체 캐

릭터의 무게 중심 좌표계, 즉, 현 스텝 t의 상태 벡터 성

분들 중 단일 강체 캐릭터의 무게 중심 정보((scom)t)를 

통해 계산된다. 계산된 스윙 상태의 단일 강체 캐릭터의 

발에 대한 정보((ss)t+1)는 다음 프레임을 위한 상태 벡터

((st+1)) 성분에 포함된다. 단일 강체 캐릭터의 발의 위치 

계산에 대해서는 접촉점 계산(section 6)에서 자세히 설명

하겠다. 구해진 정보들을 토대로 현 스텝 t에 대한 보상

(reward, rt) 값이 계산되며, 정책의 학습에 고려된다. 정

책은 심층 신경망(deep neural networks)을 사용하였으며, 

proximal policy optimization algorithm (PPO)를 사용하여 학

습을 진행하였다 [30]. 

4. 데이터 준비 

본 논문에서는 학습에 앞서 레퍼런스 캐릭터의 모션으

로부터 데이터 전 처리(data preprocessing)가 진행되어야 

한다. 이차 계획법 목적 함수(objective function)에 사용될 

이상 가속도를 계산하기 위해 이상 위치 및 속도를 레
퍼런스 캐릭터의 모션을 통해 먼저 구해야 한다. 또한 

단일 강체 캐릭터의 발이 지면과 접촉하는 시점을 제어

DRL 

Policy 

QP 

(av)t 

rt 

(dv)t (dp)t 

(scom)t 

(as)t 
st 

(sc)t 

(ss)t+1 (scom)t+1 

st at 
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하는데 활용되는 단일 강체 캐릭터의 발의 접촉 타이밍

을 레퍼런스 캐릭터의 모션을 통해 미리 지정하였다. 

이상 위치는 레퍼런스 캐릭터의 모션 데이터 중 중심 

역학을 적용하기 위해 무게 중심에 해당되는 골반의 좌

표계를 각 프레임 별로 가져와 저장하였다. 골반의 좌표

계는 글로벌 이동(global translation(x, y, z)), 그리고 쿼터

니언(quaternion(w, x, y, z)) 데이터로 구성된다. 이상 속도 

또한 레퍼런스 캐릭터의 무게 중심 좌표계의 t, t +1 값을 

통해 각 프레임 별로 얻어지고 저장된다. 발이 지면과 

접촉하는 오른발의 접촉 타이밍은 35 프레임으로, 왼발

의 경우에는 17 프레임으로 정하였다. 발이 스윙 단계

(swing phase)로 진입하는 발을 지면으로부터 떼는(touch 
off) 타이밍도 정의되었다. 오른발을 지면으로부터 떼는 

타이밍은 19 프레임으로 정했고, 왼발의 경우는 37 프레

임으로 정하였다. 만약 왼발의 스윙이 이루어질 때 53 

프레임에 도달하면 왼발을 지면으로부터 떼는 타이밍이 

17 프레임에서 잘 이루어지게 하기 위해 53 프레임에서 

16 프레임으로 이동시키는 레퍼런스 캐릭터의 프레임 

제어를 진행하였다.  

단일 강체 캐릭터는 무게 중심이 정의된 박스(box) 형
태로 생성하였다(Figure 2 참조). 단일 강체 캐릭터의 무

게 중심 좌표계는 글로벌 이동(global translation(x, y, z)), 

그리고 쿼터니언(quaternion(w, x, y, z)) 데이터로 구성되며, 

발의 위치 및 접촉점은 Figure 2를 통해 알 수 있다. 또

한 질량은 60kg으로 설정하였다. 

 

Figure 2: The structure of single rigid body (SRB) character. The 
black circles indicate the left and right feet locations which are 
used for calculating 4 contact points indicated by blue circles. 
The red lines represent friction cones that constrain contact forces. 
The green circle represents the position and orientation of a frame 
located at the center of mass (COM) of the SRB character. 

5. 정책 표현(Policy representation) 

레퍼런스 캐릭터의 모션이 주어질 때 정책(policy)의 목

적은 주어진 물리 환경 아래에서 레퍼런스 캐릭터의 모

션에 비슷한 단일 강체 캐릭터의 모션을 만들 수 있는 

적합한 액션을 각 스텝(step)별로 결정하는 것이다. End-

to-end 심층 강화 학습을 위한 정책 네트워크 𝜋𝜋는 신경

망으로 이루어져 있으며, 상태 s가 주어지면 이를 액션

과 연결(mapping)하여 준다. 

정책 네트워크(policy network)는 네 개의 완전히 연결

된 층(fully connected layer)으로 이루어져 있으며, 각 숨겨

진 층(hidden layer)은 64개의 유닛들(units)로 구성되며, 

숨겨진 층의 유닛들(hidden units)에는 활성화 함수(activa-
tion function)로 tanh가 사용된다. 또한 가치 함수 네트워

크(value function network)도 같은 네트워크 구조를 가지는

데, 한 가지 차이점은 출력(output)이 정책 네트워크는 

액션의 차원만큼 선형 출력 층(linear output layer)을 갖는 

반면 가치 함수 네트워크는 하나의 선형 유닛(linear unit)
을 가지는 것이다. Figure 3은 위에서 언급한 정책 네트워

크의 도식적인 그림을 나타낸다.  

5.1 상태와 액션 

상태(state)는 총 20차원으로 크게 단일 강체 캐릭터의 

무게 중심 관련 상태가 11차원, 단일 강체 캐릭터의 발

의 위치에 관하여 8차원, 마지막으로 단일 강체 캐릭터

의 현 상태를 나타내어주는 단계 변수(phase variable)로 

구성된다. 0~4 인덱스(index)에는 t+1에서의 단일 강체 캐

릭터의 무게 중심 좌표계가 입력되는데, 순서대로 단일 

강체 캐릭터의 무게 중심의 높이(y), t+1에서의 y축 회전 

값 즉, 정면 방향(forward direction)에 대한 로컬 쿼터니언 

데이터(local quaternion data)가 적용된다. 5~10 인덱스에는 

마찬가지로 t+1에서의 단일 강체 캐릭터의 무게 중심의 

정면 방향에 대한 로컬 좌표계(local coordinate)에서 정의

된 선 속도, 각 속도가 포함된다. 11~13 인덱스에는 t에
서의 단일 강체 캐릭터의 좌표계에 대한 오른발의 로컬 

위치(x, y, z)가 입력되며, 14 인덱스에는 만약 오른발의 

단계가 스윙 즉, 지면에 고정된 것이 아닌 움직이고 있

는 상태라면 t+1 일 때의 단일 강체 캐릭터의 무게 중심 

정면 방향과 t 일 때의 오른발의 정면 방향 차이를 넣어

준다. 현 상태에서의 액션에 대한 상태가 무게 중심은 

t+1에 해당하는 값이며, 발의 위치는 t에 해당하는 값이

므로 그 둘의 차이가 들어가게 된다. 만약 단일 강체 캐

릭터의 오른발의 단계가 스윙 단계가 아니라면 즉, 지면

에 고정된 단계라면 ‘0’이 들어간다. 15~18 인덱스에는 

11~14와 동일한 내용이 왼발에 대하여 적용된다. 19 인

덱스에는 단일 강체 캐릭터의 단계를 나타내는 단계 변
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수 𝜙𝜙 ∈ [0, 0.17]가 입력된다. 우리가 고안한 프레임워크

는 발의 접촉 타이밍을 미리 정해주므로 이 단계 변수

는 현 단계를 제시해 준다. 𝜙𝜙 = 0은 단일 강체 캐릭터의 

모션의 시작을 나타내며, 𝜙𝜙 = 0.17은 왼발의 접촉 타이

밍 조절에 들어가기 전 단계를 나타낸다.  

액션은 총 10차원으로 크게 단일 강체 캐릭터의 무게 

중심의 이상 상대 선 속도 및 각 속도(desired relative lin-
ear & angular velocity), 그리고 단일 강체 캐릭터의 좌표계

(SRB body frame)에 대한 발의 로컬 위치(local contact pose)
로 구성된다. 먼저 0~3 인덱스에는 오른발, 왼발의 단일 

강체 캐릭터의 좌표계에 대한 발의 로컬 위치(x, z)가 포

함된다. 이 후 4~6 인덱스에는 레퍼런스 캐릭터의 좌표

계(reference body frame)에 대한 단일 강체 캐릭터의 무게 

중심의 이상 상대 선 속도가 들어가며, 7~9 인덱스에는 

레퍼런스 캐릭터의 좌표계에 대한 이상 상대 각 속도가 

입력된다. 액션의 속도 정보들은 이차 계획법 컨트롤러

를 위한 이상 가속도를 구체화하는데 사용된다. 

 

 

 

 

Figure 3: Schematic illustration of the policy network. 

5.2 보상 

각 스텝 t에서의 보상(reward) 𝑟𝑟𝑡𝑡 는 레퍼런스 캐릭터의 

모션을 단일 강체 캐릭터가 제대로 따라갈 수 있게 제

어해 준다. 

𝑟𝑟𝑡𝑡  =  𝑤𝑤𝑠𝑠  𝑟𝑟𝑡𝑡𝑠𝑠  −  𝑤𝑤𝑚𝑚  𝑟𝑟𝑡𝑡𝑚𝑚  

𝑟𝑟𝑡𝑡𝑠𝑠는 단일 강체 캐릭터가 똑바로 서 있는 것을 고려

한 부분(stand up reward term)으로 정해진 조건 내에 단일 

강체 캐릭터가 존재한다면 1을 부여한다. 이 조건에 대

해서는 이 후 종료 조건(section 5.3)에서 다루겠다. 만약 

조건을 벗어난다면 0을 부여하고 에피소드(episode)를 종

료한다. 이 경우 전체 보상 값이 음의 값을 가질 수 있

는데 이때의 보상은 0으로 처리하였다. 이 보상 부분(re-
ward term)에 대한 가중치(weight) 𝑤𝑤𝑠𝑠 은 5로 정하였다. 

𝑟𝑟𝑡𝑡𝑚𝑚는 단일 강체 캐릭터가 레퍼런스 캐릭터를 잘 따라갈 

수 있게 제어하는 모방 보상 부분(mimic reward term)이다. 

이 보상 부분에 대한 가중치 𝑤𝑤𝑚𝑚는 0.3으로 정하였다. 

𝑟𝑟𝑡𝑡𝑚𝑚  =  𝑤𝑤𝑝𝑝 𝑟𝑟𝑡𝑡
𝑝𝑝  +  𝑤𝑤𝑒𝑒  𝑟𝑟𝑡𝑡𝑒𝑒  +  𝑤𝑤𝑣𝑣 𝑟𝑟𝑡𝑡𝑣𝑣  

𝑤𝑤𝑝𝑝  =  16.25,𝑤𝑤𝑒𝑒 = 2.03,𝑤𝑤𝑣𝑣  = 0.1 

𝑟𝑟𝑡𝑡
𝑝𝑝는 t와 t+1사이의 단일 강체 캐릭터의 무게 중심의 

각도 및 선형 변화량과 레퍼런스 캐릭터의 무게 중심의 

각도 및 선형 변화량을 고려한 포즈 보상(pose reward) 
부분이다. 단일 강체 캐릭터의 무게 중심이 다음 프레임

으로 이동할 때 레퍼런스 캐릭터의 무게 중심과 비슷한 

위치에 존재할 수 있게 제어한다. (𝑑𝑑𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆)𝑡𝑡 , (𝑑𝑑𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟)𝑡𝑡는 각

각 단일 강체, 레퍼런스 캐릭터에 대해 t일 때 무게 중
심의 정면 방향에 대한 t, t+1사이의 무게 중심 선형 변

화량을 가리킨다. (𝑞𝑞𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆)𝑡𝑡, (𝑞𝑞𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟)𝑡𝑡는 각각 단일 강체, 레

퍼런스 캐릭터에 대해 t일 때의 무게 중심의 y축 회전 

쿼터니언과 t+1의 쿼터니언 사이의 변화량(angular)을 나

타낸다. 스텝 t일 때의 무게 중심 y축 쿼터니언 즉, 정면 

방향을 기준으로 하였으므로 다음 프레임에서 정면 방
향이 얼마나 돌았고, 바디(body)가 얼마나 기울었는지 

고려할 수 있다. 𝑞𝑞𝑠𝑠  ⊖  𝑞𝑞𝑟𝑟는 쿼터니언 차이를 나타내며, 
‖𝑞𝑞‖는 두 좌표계 사이의 최소 회전각을 의미한다. 

𝑟𝑟𝑡𝑡
𝑝𝑝 = ‖(𝑑𝑑𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆)𝑡𝑡 − (𝑑𝑑𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟)𝑡𝑡‖2 + 5‖(𝑞𝑞𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆)𝑡𝑡 ⊖ (𝑞𝑞𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟)𝑡𝑡‖ 

𝑟𝑟𝑡𝑡𝑒𝑒는 두 발의 위치에 관련된 엔드 이펙터(end-effector) 
보상으로서, 단일 강체 캐릭터의 스윙 단계인 발과 스윙 

단계가 아닌 발의 단일 강체 캐릭터의 좌표계에 대한 

로컬 위치가 레퍼런스 캐릭터의 좌표계에 대한 해당 로

컬 위치와 비슷하게 제어해준다. 현재 지면과 접촉된 발

의 위치는 다음 스텝(t+1)의 무게 중심 위치에 영향을 

미치므로 현 스텝(t)의 단일 강체 캐릭터의 좌표계에 대

한 다음 스텝(t+1)의 무게 중심의 로컬 위치도 레퍼런스 

캐릭터를 따라갈 수 있게 제어하였다. (𝑝𝑝𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆)𝑡𝑡
𝑗𝑗 , (𝑝𝑝𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟)𝑡𝑡

𝑗𝑗
는 

각각 t일 때의 단일 강체 및 레퍼런스 캐릭터의 좌표계

에 대한 j번째 접촉 포인트의 로컬 위치다. 스윙 단계에

서 발생하는 힘은 지면에 접촉된 발에서의 접촉력(con-
tact force)에서 고려되고 이상 렌더링 위치(desired render-
ing position)는 스윙 단계가 아닌 발에 대해 적용된다. 즉, 

이차 계획법에서 다음 무게 중심 좌표계를 구하기 위해 

사용되는 발은 지면과 접촉된 발이다. 그러므로 레퍼런

스 캐릭터를 따라가게 제어하기 위해 사용하는 j번째 접

촉 포인트는 접촉 단계의 발에 대해서만 생각한다. 
(𝐶𝐶𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆)𝑡𝑡+1 , (𝐶𝐶𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟)𝑡𝑡+1는 각각 t일 때의 단일 강체 및 레퍼

런스 캐릭터의 좌표계에 대한 t+1에서의 단일 강체 및 

State 
COM configuration, contact pose, phase 
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Action 
desired velocity, contact pose (local) 
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레퍼런스 캐릭터의 무게 중심의 로컬 위치다. 

𝑟𝑟𝑡𝑡𝑒𝑒 = ∑‖(𝑝𝑝𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆)𝑡𝑡
𝑗𝑗 − (𝑝𝑝𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟)𝑡𝑡

𝑗𝑗‖
2

𝑗𝑗
+ 4‖(𝐶𝐶𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆)𝑡𝑡+1 − (𝐶𝐶𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟)𝑡𝑡+1‖2 

𝑟𝑟𝑡𝑡𝑣𝑣는 t와 t+1 사이에서의 무게 중심 속도가 단일 강체 
캐릭터와 레퍼런스 캐릭터가 비슷하도록 제어해 주는 

속도 보상(velocity reward)이다. 이는 앞서 제어한 레퍼런

스 캐릭터의 무게 중심과 비슷한 위치에 단일 강체 캐

릭터의 무게 중심이 레퍼런스 캐릭터처럼 자연스럽게 

이동할 수 있게 단일 강체의 속도를 제어한다. 즉, 현재 

프레임(t)과 다음 프레임(t+1)이 서로 연관되어 고려될 

수 있게 한다. (𝑣𝑣𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆)𝑡𝑡 ,(𝑣𝑣𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟)𝑡𝑡는 t+1일 때 무게 중심의 

정면 방향에 대한 t, t+1 사이에서의 무게 중심 위치 변

화량에 프레임 변화율(framerate (301𝑠𝑠))이 적용된 단일 강

체 및 레퍼런스 캐릭터의 무게 중심 속도이다. 

𝑟𝑟𝑡𝑡𝑣𝑣 = ‖(𝑣𝑣𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆)𝑡𝑡 − (𝑣𝑣𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟)𝑡𝑡‖2 

5.3 종료 조건 

효율적인 학습을 위해 각 에피소드 별로 정해진 구간 

동안 학습이 진행될 때, 특정 조건에 따라 에피소드를 

즉시 종료하고 다음 에피소드로 넘어가야 한다. 

조건의 기준은 단일 강체 캐릭터의 발과 지면과의 접

촉이 적절하게 이루어지는지, 그리고 단일 강체 캐릭터

가 쓰러지지 않고 자세를 잘 유지하는 지의 여부로 정

의하였다. 먼저 지면과 발의 적절한 접촉이 이루어지는 

것을 확인하기 위해 단일 강체 캐릭터의 무게 중심의 

높이, 즉 y값이 정해진 범위 내에 존재하는지 고려하였

다. 범위의 최대 값은 2.0으로 설정하였고, 최소 값은 

min (0.7(𝑦𝑦𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟)𝑡𝑡+1, 0.2) 을 통해 결정하였다. (𝑦𝑦𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟)𝑡𝑡+1 는 

t+1일 때의 레퍼런스 캐릭터의 y값이다. 단일 강체 캐릭

터가 넘어지는 것의 기준은 무게 중심의 회전 값이 

rad(70)을 넘는지에 대한 것으로 판단하였다. 또한 학습

동안 전체 스텝이 90 스텝을 넘으면 종료(termination)를 

진행하였다. 

6. 접촉점 계산 

매 프레임 별로 각 단일 강체 캐릭터의 발 마다 2개씩 

할당된 접촉 포인트들에 대한 위치의 연산은 스윙과 스

윙이 아닌 단계로 나뉘어 계산된다. 각 발 마다 스윙 단

계는 정해진 타이밍에 따라 정해지게 된다. 

스윙 단계라면 단일 강체 캐릭터의 발의 위치는 이전 

스텝(t-1)에서 계산된 단일 강체 캐릭터의 무게 중심의 

위치와 현 스텝(t)에서의 액션을 활용하여 계산된다. 𝑎𝑎𝑡𝑡
는 t일 때 단일 강체 캐릭터의 무게 중심의 정면 방향에 

대한 로컬 값이므로 글로벌 값을 얻기 위해 무게 중심

의 y축 회전 쿼터니언 (𝑞𝑞𝑦𝑦)𝑡𝑡을 적용해준다. 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑡𝑡은 t일 

때 단일 강체 캐릭터의 무게 중심의 글로벌 위치(global 
position)다. 오프셋(offset) k는 x축 제어를 위해 오른발의 

경우 (-0.07,0,0), 왼발의 경우 (0.07,0,0)로 정의했다. 

(𝑝𝑝𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠)𝑡𝑡 = 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑡𝑡 + (𝑞𝑞𝑦𝑦)𝑡𝑡𝑎𝑎𝑡𝑡 + 𝑘𝑘 

스윙 상태가 아니라면 t-1의 단일 강체 캐릭터의 발의 
위치가 그대로 적용된다. 계산된 단일 강체 캐릭터의 발

의 위치는 각 발 마다 접촉 포인트들의 중점이 된다. 각 

발 마다 접촉 포인트에 대한 위치를 구하기 위해 계산

된 발의 위치를 기준으로 z축에 대한 오프셋을 적용했

다. 즉, 𝑗𝑗 ∈ {1,2} 번째 발에 대한 𝑘𝑘 ∈ {1,2} 번째 접촉 포

인트의 위치는 다음과 같다. 

(𝑝𝑝𝑘𝑘)𝑡𝑡 = (𝑝𝑝𝑗𝑗)𝑡𝑡 + (−1)𝑘𝑘−1(0,0,0.12) 

6.1 접촉 타이밍 제어 

스윙의 경우 정해진 타이밍에 맞춰 지면과 발의 접촉이 

이루어져야 한다. 그러므로 정책을 통해 단일 강체 캐릭

터 모션이 업데이트 되면서 정확한 접촉 타이밍을 얻기 

위해 발의 빠른 접촉(early touch down) 타이밍 및 늦은 

접촉(late touch down) 타이밍에 대한 조건을 걸어 레퍼런

스 캐릭터 모션의 프레임을 제어하였다.  

정해진 타이밍에 따라 지면과 발의 접촉이 이루어져

야 하는데 레퍼런스 캐릭터의 무게 중심의 y값이 단일 

강체 캐릭터의 무게 중심의 y값 보다 작다면 아직 단일 

강체 캐릭터의 발과 지면의 접촉이 잘 이루어 지지 않

은 것이므로 이를 늦은 접촉 타이밍으로 고려하였다. 이

때는 레퍼런스 캐릭터 모션의 진행에 지연(delay)을 주

어 단일 강체 캐릭터와의 접촉 타이밍을 맞춰주었다.  

단일 강체 캐릭터의 무게 중심의 y 값이 레퍼런스 캐

릭터의 접촉 순간의 무게 중심 y값인 0.9보다 작을 경우 

정해진 타이밍 보다 먼저 접촉이 일어난 것이므로 이는 

빠른 접촉 타이밍으로 고려하였다. 빠른 접촉 타이밍은 

단일 강체 캐릭터의 발이 지면과 접촉되는 방향으로 진

행 방향이 기우는 문제가 있다. 그러므로 빠른 접촉 타

이밍이 발생하면 현 상태에서 가장 가까운 접촉 타이밍

을 찾아 그 타이밍으로 레퍼런스 캐릭터 모션 프레임을 

제어하고 단일 강체 캐릭터의 무게 중심의 y값을 ‘0’로 
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설정하였다. 

7. 추적(Tracking) 

본 논문에서는 단일 강체 캐릭터를 다루기 때문에 각 

조인트(joints)에 적용되는 토크를 통해 다음 위치를 제

어하는 비례-미분(proportional-derivative) 컨트롤러 대신 

무게 중심에 걸리는 힘들을 고려하는데 용이한 이차 계

획법 컨트롤러를 사용하였다.  

액션과 레퍼런스 캐릭터 모션으로부터 이상 속도 및 

위치가 주어지면 정의된 목적 함수와 구속 조건(con-
straints)을 통해 단일 강체 캐릭터의 무게 중심의 가속도

가 구해진다. 계산된 가속도를 통해 단일 강체 캐릭터의 

무게 중심에 적용될 접촉력(contact force)과 토크(torque)

가 계산된다. 접촉력과 토크, 그리고 현재 발의 위치를 

활용하여 다음 무게 중심의 좌표계가 도출된다 [31, 32]. 

즉, 다음 단일 강체 캐릭터의 무게 중심의 좌표계를 

구하기 위한 접촉력과 토크를 계산하고자 운동 방정식

(motion equation) 구속 조건과 선형화 된 접촉력의 기저

(basis)를 모델링하기 위한 구속 조건을 만족시키면서 목

적 함수 Q를 최소화하는 가속도를 구하였다 [33, 34]. 𝐪̈𝐪
는 단일 강체 캐릭터의 무게 중심의 가속도, 𝛌𝛌는 접촉력, 

𝛕𝛕는 토크, 𝐉𝐉𝐜𝐜는 속도에 관련된 자코비안 행렬(Jacobian 

matrices), 𝐁𝐁는 접촉력의 기저 벡터, 𝐚𝐚𝐜𝐜는 무게 중심의 글

로벌 가속도, 마지막으로 𝐨𝐨𝐜𝐜는 속도에 의존적인 무게 중

심에서의 오프셋들을 나타낸다. 

min
𝐪̈𝐪

Q(𝐪̈𝐪) 

일 때 

𝐌𝐌𝐪̈𝐪+ 𝐛𝐛 = 𝛕𝛕 + 𝐉𝐉𝐜𝐜𝐓𝐓𝐁𝐁𝐁𝐁, 

𝛌𝛌 ≥ 𝟎𝟎, 

𝐚𝐚𝐜𝐜 = 𝐁𝐁𝐓𝐓𝐉𝐉𝐜𝐜𝐪̈𝐪+ 𝐁𝐁𝐓𝐓𝐉̇𝐉𝐜𝐜𝐪̇𝐪+ 𝐁̇𝐁𝐓𝐓𝐉𝐉𝐜𝐜𝐪̇𝐪 ≥ 𝐨𝐨𝐜𝐜. 

목적 함수 Q는 아래와 같이 정의하였고, q̈는 단일 강

체 캐릭터의 무게 중심의 가속도, q̈d 는 이상 가속도

(desired acceleration)이다. 𝐖𝐖t는 가중치에 대한 대각 행렬

(diagonal weighting matrix)이며 무게 중심에 대한 값은 

1−6, 나머지 자유도들(DOFs)에 대해서는 1로 설정하였다. 

Q = (q̈ − q̈d)T𝐖𝐖t(q̈ − q̈d) 

이상 가속도는 다음의 순서로 도출된다. 

액션 𝑎𝑎𝑡𝑡는 레퍼런스 캐릭터에 대한 단일 강체 캐릭터

의 무게 중심의 이상 상대 선형 및 각 속도(desired rela-
tive linear & angular velocity)를 나타낸다. 단일 강체 캐릭

터의 무게 중심의 이상 속도는 데이터 준비(section 4)에

서 설명한 레퍼런스 캐릭터의 무게 중심의 이상 선형 

및 각 속도와 액션의 합을 통해 구한다. 

𝑞̇𝑞𝑑𝑑 = (𝑞̇𝑞𝑑𝑑)𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 + 𝑎𝑎𝑡𝑡  

액션을 통해 이상 선형 및 각 속도를 얻으면 데이터 

준비(section 4)에서 설명한 레퍼런스 캐릭터의 무게 중심

의 이상 위치를 활용하여 이상 가속도를 아래 정의된 

식을 통해 구한다. 매개 변수 min은 -400, max는 400, a
는 120, b는 35로 설정하였다. 

𝑞̈𝑞𝑑𝑑 = clamp(𝑎𝑎(𝑞𝑞𝑑𝑑 − 𝑞𝑞) + 𝑏𝑏(𝑞̇𝑞𝑑𝑑 − 𝑞̇𝑞),𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚) 

8. 구현 

본 연구는 64GB RAM, IntelⓇ CoreTM i9-9900K CPU (16 
Cores) @ 3.60GHz, GeForce RTX 2080 Ti 등으로 구성된 PC
에서 진행되었고, Python ver.3.8환경에서 Pytorch ver.1.7.1

을 사용하여 이차 계획법의 구현, 그리고 정책 네트워크, 

가치 함수 네트워크의 구현 및 학습을 수행하였다.  

정책은 m = 1024 만큼 샘플링(sampling) 되면 업데이트

가 진행되며 이때 미니 배치 사이즈(minibatch size)인 n = 

256 만큼 각 기울기 스텝(gradient step) 별로 샘플링 된다. 

할인 계수(Discount factor) 𝛾𝛾 = 0.995로 적용하였다. 또한 

TD(𝜆𝜆 ), GAE(𝜆𝜆 )를 위해 𝜆𝜆  = 0.95로 설정하였다. Clipped 

surrogate loss를 위한 우도 비율 클리핑 임계값(likelihood 

ratio clipping threshold)은 𝜖𝜖  = 0.2, 학습률(learning rate)은 

10−4로 지정하였다. 학습(training)을 위해 총 2 × 108만
큼의 샘플링을 진행하였으며, 학습시간은 57분 소요되었

다. Figure 4는 학습된 정책을 통해 생성된 단일 강체 캐

릭터의 모션에 대한 스냅 샷(snapshot)이다. 
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Figure 4: Snapshots of SRB motions from the trained policy. The 

calculated SRB contact pose and COM’s position are appropriate 

comparing to reference motion. 

9. 평가 

본 연구는 레퍼런스 캐릭터의 모션을 모방할 때 전신 

동작에 대해서가 아닌 단일 강체 모델로 해당 모션을 

모방하였다. 캐릭터를 단일 강체로 근사하기 때문에 학

습속도가 전신 모델을 활용하는 기존 연구[1]를 적용한 

것보다 개선되었다는 것을 알 수 있다. 우리가 제안한 

정책 네트워크는 학습 때 보상(reward) 값이 수렴까지 

57분이 걸린 반면, 기존 연구[1]는 학습 때 수렴까지 3

시간이 걸린다. 레퍼런스 캐릭터의 무게 중심에 집중하

여 학습을 진행하였기 때문에 학습된 정책을 통해 모션

이 생성되는 단일 강체 캐릭터에 정의된 범위 내의 외

력을 주었을 시 본 논문에서 제안한 방법이 기존의 강

화 학습[1]보다 더욱 견고하다는(robustness) 것을 실험적

으로 보였다. 캐릭터에 작용된 외력 집합은 [100, 200, 

300]이며 Figure 5는 외력이 작용했을 때 캐릭터의 상태

를 보여주는 스냅 샷이다. 즉, 실험 결과를 통해 우리의 

학습된 정책 네트워크는 정의된 외력 범위에서 균형을 

잃지 않지만 [1]은 최소 200 N에서 쓰러지는 것을 확인

할 수 있다. 추가적인 실험의 결과로 우리의 학습된 정

책 네트워크에 의한 단일 강체 캐릭터는 최소 1500 N에

서 균형을 잃었음을 확인할 수 있었다. 더하여 본 논문

에서 제안한 방법의 견고함을 증명하기 위해 고정된 힘

이 지속적으로 가해졌을 때 버틸 수 있는지에 대한 실

험을 진행하였다. 이는 버틸 수 있는 힘이라도 지속적으

로 가해졌을 때 안정적인 결과를 낼 수 있는지를 판단

하기 위해 진행되었다. Table 1은 100 N의 외력이 정의된 

시간만큼 가해졌을 때, 즉, 힘이 고정된 상태에서 시간

을 변화시켜 운동량이 정해진 범위 내에서 가해졌을 때 

각 캐릭터가 버틸 수 있는지에 대한 결과를 보여준다. 

이를 통해 우리의 학습된 정책 네트워크는 0.4초 동안 

100 N을 가했을 때 균형을 잘 유지하지만 [1]을 적용한 
캐릭터는 쓰러진다는 것을 알 수 있다. 이를 통해 추가

적으로 우리가 제안한 정책(policy) 네트워크가 더욱 견
고하다는 것을 확인할 수 있다.  

 

(a) Applied 100 N to SRB 

 

(b) Applied 200 N to SRB 

 

(c) Applied 300 N to SRB 

 

(d) Applied 100 N to character trained by [1] 

 

(e) Applied 200 N to character trained by [1] 

 

(f) Applied 300 N to character trained by [1] 
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Figure 5: Snapshots of motions generated by our policy network 

and [1] when the external force is applied to character for 0.2 s. 
Top-to-bottom: 100 N, 200 N, 300 N by our policy network and 
100 N, 200 N, 300 N by [1].  

Table 1: Whether it is able to tolerate according to the different 
momentum for [1] and our policy network. The ‘T’ means that the 
character tolerates such momentum, and the ‘F’ means that the 
character fall down at such momentum. 

Time(s) Other [1] Our policy network 

0.01 T T 

0.1 T T 

0.2 T T 

0.3 T T 

0.4 F T 

1.0 F T 

10. 토론 

본 논문에서는 단일 강체 캐릭터에 적용하는 제어 정책

(control policy)을 학습할 수 있는 심층 강화 학습 프레임

워크를 제시하였다. 학습된 정책에 현 스텝 t의 상태 벡

터가 입력되면 액션 벡터를 얻게 된다. 이차 계획법 컨

트롤러는 액션 벡터 성분들 중 단일 강체 캐릭터의 무

게 중심의 이상 상대 속도를 나타내는 성분들과 레퍼런

스 캐릭터의 무게 중심의 이상 속도 및 위치를 활용하

여 단일 강체 캐릭터의 무게 중심에 적용될 접촉력과 

토크를 계산한다. 계산된 힘들과 단일 강체 캐릭터의 접

촉된 발의 위치를 통해 다음 단일 강체 캐릭터의 무게 

중심의 좌표계가 계산된다. 계산된 단일 강체 캐릭터의 

무게 중심의 좌표계는 다음 스텝 t+1에서 단일 강체 캐

릭터의 발의 위치 계산에 활용된다. 제안된 방법처럼 단

일 강체 캐릭터로 근사하여 학습을 진행하였으므로 우

리는 [1]보다 학습 속도를 개선하였다. 견고성 또한 [1]

을 통한 캐릭터보다 더 큰 외력과 운동량에서도 유지가 

됨을 실험을 통해 알 수 있었다. 우리가 제안한 향상된 

성능의 프레임워크는 후에 캐릭터의 모션을 레퍼런스 

캐릭터의 모션에 따라 학습시킬 때 전신 동작이 아닌 

중심 역학을 적용하여 강체로 근사하여 경로를 만들 때 

사용될 수 있다. 즉, 중심 역학을 이용한 전신 동작의 

모션 합성에서 우리가 제안한 방법은 경로 최적화를 대

체하는 프레임워크로 적용될 수 있다. 우리가 제안한 프

레임워크는 다음의 세가지 방향으로 발전시킬 수 있다. 

첫번째는 현재 우리가 학습시킨 모션의 주체는 단일 

강체 캐릭터로써 이는 완벽한 캐릭터의 형태라고 보기 

어렵다. 이는 역으로 모델 예측 컨트롤러(model predictive 

control) 같은 방법을 활용하여 전신 동작으로의 모션 합

성이 이루어질 필요성을 가지게 된다. 우리는 이후에 다

양한 캐릭터에 대한 전신 동작으로의 모션 합성이 이루

어질 수 있는 프레임워크로 확장할 계획이다. 두번째는 

우리가 제안한 프레임워크에는 레퍼런스 캐릭터의 모션

을 기준으로 접촉 타이밍을 미리 준비해야하는 과정이 

필요하다는 것이다. 이는 견고함에 영향을 미친다. 접촉 

타이밍이 정해진다는 것은 캐릭터가 외력을 받았을 때 

좀 더 유연하게 적응하는 것에 방해가 되는 요인이기 

때문이다. 외력의 반응에 더욱 견고하게 만들기 위해서 

접촉 타이밍을 정해 놓지 않고 필요시에 발의 속도를 

조절할 수 있는 방식으로 발전시킬 예정이다. 마지막으

로 우리는 단일 강체 캐릭터의 무게 중심 높이를 레퍼

런스 캐릭터의 무게 중심 높이와 비슷하게 고려하여 접

촉 여부를 판단하였다. 이는 단일 강체의 무게 중심 높

이를 랜덤화(randomizing) 하여 고정된 무게 중심 높이를 

가진 단일 강체 캐릭터의 모션을 생성하는 것이 아닌 

레퍼런스 캐릭터의 모션을 만족하면서 다양한 범위 내 

무게 중심 높이를 가진 단일 강체 캐릭터의 모션을 생

성하는 더욱 일반화(generalizing) 된 것으로 확장될 수 

있다. 이는 앞서 언급한 다양한 종류의 캐릭터에 대한 

전신 동작으로의 모션 합성에도 도움이 될 것이다. 
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