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요약

최근 컴퓨터 애니메이션 분야에서는 기존의 유한상태기계나 그래프 기반의 방식들에서 벗어나 딥러닝을 이용한 동작 생성

방식이 많이 연구되고있다. 동작 학습에 요구되는 네트워크의 표현력은 학습해야하는 동작의 단순한 길이보다는 그 안에
포함된동작의다양성에더큰영향을받는다.본 연구는 이처럼 학습해야하는 동작의 종류가 다양한 경우에 효율적인 네트
워크구조를찾는것을목표로한다.기본적인 fully-connected구조,여러개의 fully-connected레이어를병렬적으로사용하는
mixture of experts구조, seq2seq처리에 널리 사용되는 순환신경망(RNN), 그리고 최근 시퀀스 형태의 데이터 처리를 위해
자연어처리분야에서사용되고있는 transformer구조의네트워크들을각각학습하고비교한다.

Abstract

Recently, in the field of computer animation, a method for generating motion using deep learning has been studied away from
conventional finite-state machines or graph-based methods. The expressiveness of the network required for learning motions is
more influenced by the diversity of motion contained in it than by the simple length of motion to be learned. This study aims
to find an efficient network structure when the types of motions to be learned are diverse. In this paper, we train and compare
three types of networks: basic fully-connected structure, mixture of experts structure that uses multiple fully-connected layers in
parallel, recurrent neural network which is widely used to deal with seq2seq, and transformer structure used for sequence-type
data processing in the natural language processing field.

키워드: 딥러닝,동작생성,컴퓨터애니메이션,시뮬레이션
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1. 서론

인간 혹은 동물 형태의 캐릭터가 등장하는 게임에서 그 캐릭터

들의동작의품질은게임전체의품질에매우큰영향을미친다.
게임의 볼륨이 커지고 품질이 높아질 수록, 게임 내의 캐릭터가
표현해야하는동작의다양성이증가하며,요구되는동작의자연
스러움의수준역시높아지게된다.최근이런 AAA급게임의개
발이많이이루어짐에따라,이에맞는고품질,고효율의모션생
성기술에대한연구도많이이루어지고있다.

기존의 게임개발에는 유한상태기계 기반의 모션 생성 방식이

많이사용되었다.이방식은개발자의의도대로정확한동작을생
성할수있지만,모든동작들과그동작의연결과정들을일일히
아티스트가손으로지정하고생성해야했다.따라서캐릭터가수
행해야하는 동작의 종류가 많아지게되면 그 동작들을 처리하기

위해 필요한 노력이 감당하기 어려울 정도로 커지게 된다. 비교
적최근의게임들에는모션매칭이라는그래프기반의동작생성

방식이사용되었다.이방식은동작간의연결을일일히처리해줄
필요는없지만여전히정교한시스템디자인이필요하며,동작의
양이증가하면그에따라메모리요구치가늘어난다.
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다는 장점을 바탕으로 다양한 분야에서 응용되고 있다. 많은 연
구들이 이런 장점을 동작 생성 방식에도 적용하여 좋은 결과를

거두고 있다. 이 연구들은 RNN, transformer와 같은 시퀀스형태
의데이터처리에적합한네트워크구조나 PFNN이나 MANN와
같이다양한종류의동작을처리하기에적합한mixture of experts
모델기반의구조들을주로사용하였다.
본연구에서는이런여러가지형태의네트워크구조들을비교,

분석하는것을목표로한다.그중에서도모션의다양성이큰피격
반응동작들을활용하여네트워크의효율성을비교하고자한다.
피격동작은여러피격조건들에영향을받는데,공격의세기,방
향,부위,피격자세등여러조건들이변화함에따라서그에따른
피격 반응 역시 다양하게 변화하게 된다. 이런 피격 동작을 생
성하도록학습하여동작이다양한경우에네트워크구조에따른

결과를비교하고효율적은네트워크구조를찾고자한다.

2. 관련연구

과거의 많은 연구들이 실제 사람의 움직임을 캡쳐한 모션 캡쳐

데이터를바탕으로원하는동작을생성하는데이터기반동작생

성 방식을 연구했었다. 그래프 기반 방식 [1, 2]은 주어진 모션
데이터들로부터각모션프레임을꼭지점,그프레임간의전이를
변으로하는그래프를구성하고,그그래프를순회하면서모션을
생성하는방식이다.사용자의목적에따라적절한꼭지점과변들
을탐색함으로써적절한모션을생성하는것이가능하다.모션매
칭 [3, 4]은 직접적인 그래프를 구성하는 것이 아니라 모션간의
전이를결정하는특징벡터와비용함수를정의함으로써모션을

생성한다. 일정 주기마다 현재 캐릭터의 상태와 사용자의 제어
목적에 가장 적합한 모션 프레임을 데이터베이스에서 탐색하고

조건을만족할경우그프레임으로전이하는것을반복하는방식

으로모션을생성한다.
딥러닝의 등장 이후에는 이런 알고리즘들을 네트워크에 학습

시키려는많은연구들이있었다. Lee et al. [5]은순환신경망(re-
current neural network)형태의네트워크구조를기반으로다양한
목적에따라적절한동작을생성하는시스템을학습하였다.연속
적으로주어지는사용자의입력에따라다양한동작을수행하도

록캐릭터를제어할수있으며,생성되는동작들이데이터속에
포함되어있는 다양한 법칙들을 만족하도록 네트워크를 학습했

다. 그 후속 연구 [6]에서는 정해진 시간안에 사용자가 입력한
제어 목적을 수행하도록 학습했다. Phase-functioned neural net-
work(PFNN) [7]은 사람의 보행 사이클에서의 진행 정도를 나타
내는 페이즈를 기반으로 네트워크의 파라미터를 합성하는 네트

워크구조이다.이를통해주기적으로반복되는사람의동작들을
잘 학습 할 수 있었다. Zhang et al. [8]은 페이즈 변수 또한 네
트워크가학습해서생성하도록 mixture of experts형태의구조를
제안했다. MANN이라불리는네트워크구조를통해직접적인페
이즈 계산이 어려운 4족보행 동작도 잘 학습 할 수 있도록 했다.

Figure 1: motion generation system

Holden et al. [9]은 end-to-end의형태로디자인되는위의네트워
크구조들과달리기존모션매칭의구조를유지한채로,각각의
주요 파트들을 네트워크로 대체하는 형태로 시스템을 구성하였

다. 이를 통해 한번 학습이 완료되면 수정이 어렵다는 네트워크
기반모델의단점을최소화할수있었다.

모션 생성은 시퀀스의 형태로 구성되며, 과거의 동작이 현재
의 동작에 영향을 미친다는 점에서 자연어 처리와 유사하다고

할 수 있다. 최근 자연어 처리 분야에서는 Transformer [10]라는
attention 매커니즘 기반의 네트워크 구조가 좋은 결과를 거두고
있다. attention 매커니즘은 모든 히스토리를 누적해서 사용하던
기존의 방식과 다르게, 현재 시점에 중요한 영향을 미치는 과거
에만집중하도록네트워크를구성하는방식이다.본연구에서는
이와 유사하게 attention 매커니즘을 기반으로 하는 네트워크 구
조를설계하고다른모델들과비교할것이다.

3. 피격반응생성시스템

피격반응동작은동작에영향을주는조건의종류가많고,조건
의작은변화에따라서도그결과가크게달라질수있기때문에

반응 동작의 종류가 매우 다양하다. 이런 동작을 모두 모션캡쳐
를 통해 모두 확보하는것은 어렵고, 따라서 우리는 다양한 피격
반응을합성할수있는피격반응생성시스템을디자인하였다.

이 시스템은 주어진 피격 반응 모션 캡쳐 데이터를 바탕으로

물리시뮬레이션을 활용해 다양하게 변화하는 피격 반응 동작들

을 생성한다. 실제 사람이 피격 당할 때, 사람이 피격 사실을 인
지하고 반응하기까지 약간의 짧은 딜레이 [11, 12]가 존재한다.
이 시간동안은 사람의 의지가 아니라 공격에 의한 물리적 충격

이동작에더큰영향을미치게되며,그이후사람이피격사실을
인지하고몸을제어하면서부터사람의특성에따른피격반응동

작이 나타나게 된다. 우리는 이런 사람의 특성을 모방하여 피격
반응동작을생성하도록시스템을구성하였다[Figure 1].

시스템은 물리 시뮬레이션을 통해 동작을 생성하는 순간 피

격반응구간과주어진모션데이터로부터모션매칭알고리즘을

통해 동작을 생성하는 후속 피격 반응 구간으로 나눠진다. 어떤
상태에서피격이발생할경우짧은시간(0.1s)동안캐릭터는주어
진피격조건 c에따라피격순간캐릭터의자세 p로부터가상의

물리 환경속에서 시뮬레이션 된다. 피격 조건 c = {f, θ, b}로 구
성된며, f은 공격의 강도, θ는 공격의 방향, b는 공격 당한 신체
부위를 의미한다. 물리 시뮬레이션이 종료 되면, 종료된 순간의
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분석하는것을목표로한다.그중에서도모션의다양성이큰피격
반응동작들을활용하여네트워크의효율성을비교하고자한다.
피격동작은여러피격조건들에영향을받는데,공격의세기,방
향,부위,피격자세등여러조건들이변화함에따라서그에따른
피격 반응 역시 다양하게 변화하게 된다. 이런 피격 동작을 생
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결과를비교하고효율적은네트워크구조를찾고자한다.
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데이터를바탕으로원하는동작을생성하는데이터기반동작생

성 방식을 연구했었다. 그래프 기반 방식 [1, 2]은 주어진 모션
데이터들로부터각모션프레임을꼭지점,그프레임간의전이를
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생성하는방식이다.사용자의목적에따라적절한꼭지점과변들
을탐색함으로써적절한모션을생성하는것이가능하다.모션매
칭 [3, 4]은 직접적인 그래프를 구성하는 것이 아니라 모션간의
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조건을만족할경우그프레임으로전이하는것을반복하는방식

으로모션을생성한다.
딥러닝의 등장 이후에는 이런 알고리즘들을 네트워크에 학습

시키려는많은연구들이있었다. Lee et al. [5]은순환신경망(re-
current neural network)형태의네트워크구조를기반으로다양한
목적에따라적절한동작을생성하는시스템을학습하였다.연속
적으로주어지는사용자의입력에따라다양한동작을수행하도

록캐릭터를제어할수있으며,생성되는동작들이데이터속에
포함되어있는 다양한 법칙들을 만족하도록 네트워크를 학습했

다. 그 후속 연구 [6]에서는 정해진 시간안에 사용자가 입력한
제어 목적을 수행하도록 학습했다. Phase-functioned neural net-
work(PFNN) [7]은 사람의 보행 사이클에서의 진행 정도를 나타
내는 페이즈를 기반으로 네트워크의 파라미터를 합성하는 네트

워크구조이다.이를통해주기적으로반복되는사람의동작들을
잘 학습 할 수 있었다. Zhang et al. [8]은 페이즈 변수 또한 네
트워크가학습해서생성하도록 mixture of experts형태의구조를
제안했다. MANN이라불리는네트워크구조를통해직접적인페
이즈 계산이 어려운 4족보행 동작도 잘 학습 할 수 있도록 했다.

Figure 1: motion generation system

Holden et al. [9]은 end-to-end의형태로디자인되는위의네트워
크구조들과달리기존모션매칭의구조를유지한채로,각각의
주요 파트들을 네트워크로 대체하는 형태로 시스템을 구성하였

다. 이를 통해 한번 학습이 완료되면 수정이 어렵다는 네트워크
기반모델의단점을최소화할수있었다.

모션 생성은 시퀀스의 형태로 구성되며, 과거의 동작이 현재
의 동작에 영향을 미친다는 점에서 자연어 처리와 유사하다고

할 수 있다. 최근 자연어 처리 분야에서는 Transformer [10]라는
attention 매커니즘 기반의 네트워크 구조가 좋은 결과를 거두고
있다. attention 매커니즘은 모든 히스토리를 누적해서 사용하던
기존의 방식과 다르게, 현재 시점에 중요한 영향을 미치는 과거
에만집중하도록네트워크를구성하는방식이다.본연구에서는
이와 유사하게 attention 매커니즘을 기반으로 하는 네트워크 구
조를설계하고다른모델들과비교할것이다.

3. 피격반응생성시스템

피격반응동작은동작에영향을주는조건의종류가많고,조건
의작은변화에따라서도그결과가크게달라질수있기때문에

반응 동작의 종류가 매우 다양하다. 이런 동작을 모두 모션캡쳐
를 통해 모두 확보하는것은 어렵고, 따라서 우리는 다양한 피격
반응을합성할수있는피격반응생성시스템을디자인하였다.

이 시스템은 주어진 피격 반응 모션 캡쳐 데이터를 바탕으로

물리시뮬레이션을 활용해 다양하게 변화하는 피격 반응 동작들

을 생성한다. 실제 사람이 피격 당할 때, 사람이 피격 사실을 인
지하고 반응하기까지 약간의 짧은 딜레이 [11, 12]가 존재한다.
이 시간동안은 사람의 의지가 아니라 공격에 의한 물리적 충격

이동작에더큰영향을미치게되며,그이후사람이피격사실을
인지하고몸을제어하면서부터사람의특성에따른피격반응동

작이 나타나게 된다. 우리는 이런 사람의 특성을 모방하여 피격
반응동작을생성하도록시스템을구성하였다[Figure 1].

시스템은 물리 시뮬레이션을 통해 동작을 생성하는 순간 피

격반응구간과주어진모션데이터로부터모션매칭알고리즘을

통해 동작을 생성하는 후속 피격 반응 구간으로 나눠진다. 어떤
상태에서피격이발생할경우짧은시간(0.1s)동안캐릭터는주어
진피격조건 c에따라피격순간캐릭터의자세 p로부터가상의

물리 환경속에서 시뮬레이션 된다. 피격 조건 c = {f, θ, b}로 구
성된며, f은 공격의 강도, θ는 공격의 방향, b는 공격 당한 신체
부위를 의미한다. 물리 시뮬레이션이 종료 되면, 종료된 순간의

Figure 2: Network structure, top : fully-connected, bottom : mix-
ture of experts

캐릭터의상태 p̃와피격조건 c을기반으로모션매칭을통해적

절한 프레임을 모션 데이터베이스에서 탐색하고 그 프레임으로

전환한다. 이후 캐릭터는 모션매칭을 통해 기본 상태로 복귀하
게되며,도중에다시피격이발생할경우위의과정을반복하게
된다.

4. 네트워크학습

4.1 네트워크종류

본 연구에서는 3장의 시스템으로부터 다양한 피격 반응을 포함
하는 학습 데이터를 생성하고, 이를 이용해 네트워크를 학습한
뒤그결과를비교한다.공통된학습데이터와손실함수하에서,
네트워크구조와파라미터를변화시키며실험한다.실험에사용
된네트워크의종류는네가지이며,각각 fully-connected, mixture
of experts, RNN, transformer이다.

Fully-Connected Fully-connected(fc) 레이어는 가장 기본적인
신경망형태로레이어의모든입력과출력이서로연결되어있는

형태이다[Figure 2,위]. Fully-connected모델은이런 fc레이어를
여러번연결해서만든형태의네트워크구조이다.

Figure 3: Network structure, recurrent neural network

ot = Wot−1 + b (1)

o, b ∈ Rn,W ∈ Rn×n 이며 n은레이어의노드개수를의미한

다.본연구에서는 n = 1024개의노드로이루어진 3개의레이어
를연속적으로배치하여네트워크를구성하였다.

Mixture of Experts 여러개의 expert네트워크들을병렬적으로
계산한뒤, gating네트워크의출력값으로 expert네트워크들의출
력값을합성해서최종결과물을계산하는네트워크구조를 mix-
ture of experts모델이라한다[Figure 2,아래].랜덤하게정해지는
초기파라미터에따라각각의 expert는서로다른방향으로학습
되게 되며, 다양한 종류의 데이터를 학습하는데 효율적이다. 본
연구에서는 각각의 expert와 gating 네트워크는 512개의 노드로
구성된 fc레이어 세개로이루어 지며,총 8개의 expert를 사용하
였다.각각의 expert별로서로다른태스크에적합하게미리학습
을 시키는 경우도 있지만, 본 연구에서는 전체 네트워크 구조가
동시에학습을시작하도록디자인하였다.

RNN 순환신경망(recurrent neural network, RNN)은 시퀀스 투
시퀀스분야에서널리사용되는네트워크구조이다.이전까지들
어온입력에기반하여네트워크내부에스테이트를보존하고있

으며 이 스테이트를 통해 현재의 출력을 생성하기 위해 과거의

입력을 참조 할 수 있도록 한다[Figure 3]. 본 연구에서는 Long
Short-Term Memory(LSTM) [13]를 기반으로 RNN을 구성했다.
512개의노드로이루어진 4개의 LSTM유닛을이용해네트워크
를디자인하였다.

Transformer 트랜스포머는어텐션메커니즘을기반으로디자

인된시퀀스투시퀀스모델이다.순차적으로입력을받아서처
리하던기존의시퀀스투시퀀스모델과달리,어텐션매커니즘은
현재프레임과관련이높은과거에집중(attention)해서높은가중
치를 주고 이로 부터 결과를 생성한다. 어텐션은 쿼리 Q, 키 K,
밸류 V의함수로구성된다.

Attention(Q,K, V ) = softmax(QKT )V (2)
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Figure 4: Network structure, transformer

K와 V는 서로 대응되는 쌍으로 구성된다. Q와 K의 내적을

통해 각 V의 가중치를 구하고, 이 가중치를 바탕으로 V에 가중

합연산을취해최종결과를구하는연산이다.트랜스포머에는입
력값 간에 서로 어텐션 연산을 하는 셀프 어텐션과 디코더의 출

력 목표 값을 쿼리로 인코더의 결과값에 어텐션을 수행하는 인

코더-디코더어텐션이사용된다.하나의시퀀스로를인코딩해서
다른종류의시퀀스로디코딩하는트랜스포머와달리,본연구는
연속적으로 하나의 모션 시퀀스를 생성해나가는 것이 목표이기

때문에,셀프어텐션만을이용해서모델을구성하였다[Figure 4].
각레이어의노드는 512개를사용하였으며,셀프어텐션과 fully-
connected로구성된인코딩블럭의수는 4개,그리고어텐션헤드
의수는 8개를사용하였다.

위의설명에서는각네트워크구조별기본적인특성과형태에

대해 설명하였다. 실제 구현상에서는 이 외에도 학습 성능향상
을 위해 leaky-relu와 같은 활성 함수와 dropout 레이어, residual
레이어등이사용되었다.

4.2 학습데이터생성

학습 데이터는 3장의 피격 반응 생성 시스템으로부터 생성된
다. 매 프레임마다 일정한 확률(3%)로 랜덤한 피격이 발생하

며, 이를 정해진 프레임만큼 반복하여 모션 시퀀스 M = {mt}
를 생성한다. 과도한 피격을 방지하기 위해 피격이 한번 발생
한 후에는 일정 시간(10프레임)동안은 피격이 발생하지 않으며,
f ∈ [300N, 900N ], θ ∈ [−π, π]의조건으로피격세기와방향을

선택하고,피격부위는상체부위중랜덤하게선택하였다.

생성된 모션 시퀀스 M은 네트워크 학습을 위한 포즈 시퀀

스 Y = {yt}와 컨트롤 파라미터 시퀀스 X = {xt}의 형태
로 변환된다. 포즈 y = {yroot, yjoint, yc}로 표현되며, yroot ∈
R6는 이전 프레임의 루트 대비 현재 프레임의 루트 위치이고

yjoint ∈ R132는 각 조인트의 로테이션이며 yc ∈ R2는 각 발

의 접촉 정보이다.. 컨트롤 파라미터 x는 피격에 대한 정보를 네

트워크의 입력으로 사용 할 수 있도록 다시 표현한 벡터이다.

x = {α, t, f, cos(θ), sin(θ), l, β}로 정의된다. α ∈ R2는 피격 상

태와아닌경우를구분하는원핫벡터이고, t는피격이지속되는
시간이며, l ∈ R6은 캐릭터 루트 기준 피격 위치와 피격당한 부

위 기준의 피격 위치이다. β ∈ R22는 피격 당한 부위정보를 원

핫 벡터의 형태로 표현한 값이다. 피격이 발생한 순간부터 10프
레임간피격정보를담은 x가입력으로주어지며,나머지구간에
는 α = {1, 0}이고 이를 제외한 모든 값이 0인 기본 상태의 x가

주어진다.

생성된X와 Y로부터네트워크는과거히스토리Ht와현재프

레임의 xt, yt를입력으로받아다음프레임의 ŷt+1을출력하도록

학습된다.
ŷt+1 = G(Ht, xt, yt). (3)

4.3 손실함수

네트워크학습을위한손실함수는아래와같이정의된다.

L = Lr + Lj + Lfk + Lv + Lfoot + Ladv. (4)

Lr과 Lj는 각각 루트와 조인트 로테이션의 차이를 최소화 하

기 위한 항이다. y는 학습 데이터에 있는 실제 참 값이고 ŷ 는

네트워크에의해출력된결과이다.

Lr =
∑
t

∥yroot,t+1 − ŷroot,t+1∥2,

Lj =
∑
t

∥yjoint,t+1 − ŷjoint,t+1∥2.
(5)

Lfk와Lv는각각캐릭터루트좌표계에서의각조인트의위치

와속도의차이를최소화하는항이다.포워드키네마틱스연산을
통해조인트로테이션값들루트좌표계의포지션으로변환해서

계산한다.

Lfk =
∑
t

∥FK(yt+1)− FK(ŷt+1)∥2,

Lv =
∑
t

∥(FK(yt+1)− FK(yt))− (FK(ŷt+1)− FK(ŷt))∥2.

(6)

Lfoot은캐릭터의발이미끄러지는것을보정해주기위한항이

다.

Lfoot =
∑
t

∑
k∈Feet

ŷkc,tŷ
k
c,t+1∥FK(ŷt+1)

k − FK(ŷt)
k∥2, (7)

ŷkc,t는 k번째 조인트가 땅에 닿았는지 여부를 판단하는 값으로,
0.5보다 작을 경우 0, 클경우 1이된다. FK(ŷt)

k는 k번째 조인트

의루트좌표계에서의위치를의미한다.즉,두프레임연속으로
발이 땅에 닿아있을 경 우, 두 발의 위치 차이를 최소화하도록
설계된함수이다.

직접적인손실함수설계로는포함할수없는특성들을비교하
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Figure 4: Network structure, transformer

K와 V는 서로 대응되는 쌍으로 구성된다. Q와 K의 내적을

통해 각 V의 가중치를 구하고, 이 가중치를 바탕으로 V에 가중

합연산을취해최종결과를구하는연산이다.트랜스포머에는입
력값 간에 서로 어텐션 연산을 하는 셀프 어텐션과 디코더의 출

력 목표 값을 쿼리로 인코더의 결과값에 어텐션을 수행하는 인

코더-디코더어텐션이사용된다.하나의시퀀스로를인코딩해서
다른종류의시퀀스로디코딩하는트랜스포머와달리,본연구는
연속적으로 하나의 모션 시퀀스를 생성해나가는 것이 목표이기

때문에,셀프어텐션만을이용해서모델을구성하였다[Figure 4].
각레이어의노드는 512개를사용하였으며,셀프어텐션과 fully-
connected로구성된인코딩블럭의수는 4개,그리고어텐션헤드
의수는 8개를사용하였다.

위의설명에서는각네트워크구조별기본적인특성과형태에

대해 설명하였다. 실제 구현상에서는 이 외에도 학습 성능향상
을 위해 leaky-relu와 같은 활성 함수와 dropout 레이어, residual
레이어등이사용되었다.

4.2 학습데이터생성

학습 데이터는 3장의 피격 반응 생성 시스템으로부터 생성된
다. 매 프레임마다 일정한 확률(3%)로 랜덤한 피격이 발생하

며, 이를 정해진 프레임만큼 반복하여 모션 시퀀스 M = {mt}
를 생성한다. 과도한 피격을 방지하기 위해 피격이 한번 발생
한 후에는 일정 시간(10프레임)동안은 피격이 발생하지 않으며,
f ∈ [300N, 900N ], θ ∈ [−π, π]의조건으로피격세기와방향을

선택하고,피격부위는상체부위중랜덤하게선택하였다.

생성된 모션 시퀀스 M은 네트워크 학습을 위한 포즈 시퀀

스 Y = {yt}와 컨트롤 파라미터 시퀀스 X = {xt}의 형태
로 변환된다. 포즈 y = {yroot, yjoint, yc}로 표현되며, yroot ∈
R6는 이전 프레임의 루트 대비 현재 프레임의 루트 위치이고

yjoint ∈ R132는 각 조인트의 로테이션이며 yc ∈ R2는 각 발

의 접촉 정보이다.. 컨트롤 파라미터 x는 피격에 대한 정보를 네

트워크의 입력으로 사용 할 수 있도록 다시 표현한 벡터이다.

x = {α, t, f, cos(θ), sin(θ), l, β}로 정의된다. α ∈ R2는 피격 상

태와아닌경우를구분하는원핫벡터이고, t는피격이지속되는
시간이며, l ∈ R6은 캐릭터 루트 기준 피격 위치와 피격당한 부

위 기준의 피격 위치이다. β ∈ R22는 피격 당한 부위정보를 원

핫 벡터의 형태로 표현한 값이다. 피격이 발생한 순간부터 10프
레임간피격정보를담은 x가입력으로주어지며,나머지구간에
는 α = {1, 0}이고 이를 제외한 모든 값이 0인 기본 상태의 x가

주어진다.

생성된X와 Y로부터네트워크는과거히스토리Ht와현재프

레임의 xt, yt를입력으로받아다음프레임의 ŷt+1을출력하도록

학습된다.
ŷt+1 = G(Ht, xt, yt). (3)

4.3 손실함수

네트워크학습을위한손실함수는아래와같이정의된다.

L = Lr + Lj + Lfk + Lv + Lfoot + Ladv. (4)

Lr과 Lj는 각각 루트와 조인트 로테이션의 차이를 최소화 하

기 위한 항이다. y는 학습 데이터에 있는 실제 참 값이고 ŷ 는

네트워크에의해출력된결과이다.

Lr =
∑
t

∥yroot,t+1 − ŷroot,t+1∥2,

Lj =
∑
t

∥yjoint,t+1 − ŷjoint,t+1∥2.
(5)

Lfk와Lv는각각캐릭터루트좌표계에서의각조인트의위치

와속도의차이를최소화하는항이다.포워드키네마틱스연산을
통해조인트로테이션값들루트좌표계의포지션으로변환해서

계산한다.

Lfk =
∑
t

∥FK(yt+1)− FK(ŷt+1)∥2,

Lv =
∑
t

∥(FK(yt+1)− FK(yt))− (FK(ŷt+1)− FK(ŷt))∥2.

(6)

Lfoot은캐릭터의발이미끄러지는것을보정해주기위한항이

다.

Lfoot =
∑
t

∑
k∈Feet

ŷkc,tŷ
k
c,t+1∥FK(ŷt+1)

k − FK(ŷt)
k∥2, (7)

ŷkc,t는 k번째 조인트가 땅에 닿았는지 여부를 판단하는 값으로,
0.5보다 작을 경우 0, 클경우 1이된다. FK(ŷt)

k는 k번째 조인트

의루트좌표계에서의위치를의미한다.즉, 두프레임연속으로
발이 땅에 닿아있을 경 우, 두 발의 위치 차이를 최소화하도록
설계된함수이다.

직접적인손실함수설계로는포함할수없는특성들을비교하

Table 1: The number of parameters and performance of networks

Network type #Parameters (M) Performance(ms)

fully-connected 1024 4.91 1.08
fully-connected 2048 16.12 3.04
mixture of experts 8.47 1.39
RNN 7.78 1.91
transformer 6.96 2.49

기위해우리는 LSGAN [14]의형태로디자인된적대적손실항
Ladv을추가하였다.

Ladv =
∑
t

∥1−D(Ht, xt, yt, ŷt+1)|2,

Ldisc =
∑
t

∥1−D(Ht, xt, yt, yt+1)|2

+
∑
t

∥D(Ht, xt, yt, ŷt+1)|2.

(8)

5. 실험결과

피격반응생성시스템은 C++환경에서제작되었으며,물리시뮬
레이션은 Dynamic Animation and Robotics Toolkit(DART)라이
브러리를활용하여구현하였다.딥러닝을위한네트워크과관련
코드는 Python환경에서 Tensorflow를 기반으로 제작하였다. 피
격반응생성시스템으로부터약 8시간분량(83만프레임, 30Hz)
의 데이터를 학습용으로 생성하였으며, 하나의 동일한 학습 데
이터셋으로모든네트워크를약 24시간동안학습하였다.실험은
총 5가지의네트워크로수행되었다.각레이어의수가 1024개인
fully-connected 모델과 2048개인 fully-connected 모델, mixture
of experts모델, RNN모델그리고 transformer모델이다.

Figure 5는 학습된 네트워크로 부터 생성된 피격 동작 예제의
스크린 샷이다. 동일한 피격 조건에 대한 피격 반응을 실험했을
때 모든 네트워크가 입력에 반응해 적절한 피격 반응을 생성할

수있었으며,육안으로확인할때는큰차이를구분하는것이어
려웠다. 그러나 같은 조건임에도 완벽히 같은 반응이 생성되지
않고,조금씩 달라지는차이가있었다.피격조건에따라서원본
데이터와의 유사도가 달라서 눈으로 보는 것만으로는 네트워크

간의우열을명확히판단하기가어려웠다.

Table 1는 각 네트워크 별 파라미터 개수와 연산 성능을 나타
낸표이고, Figure 6는네트워크모델별러닝커브그래프이다. x
축은 학습 시간이고, y축은 그에 따른 손실 값을 의미한다. 우선
fully-connected모델두개를비교해보면,노드의수가두배로늘
었을때,거의그제곱에비례해서파라미터의수가증가하고연산
속도가느려지는것을확인할수있다.이는파라미터수증가에
따른당연한결과로써, Figure 6을보면대신파라미터수가많은
fc 2048모델이 보다 빨리 그리고 정확히 학습하는 것을 확인 할
수있다.

다른 세 종류의 모델을 비교해보면, mixture of experts 모델같

Figure 5: Generated motions from same hit conditions from each
network, red : fc 1024, green : fc 2048, blue : moe, yellow : RNN,
cyan : transformer.

Figure 6: Learning curves, x-axis : time(h). y-axis : loss
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은경우 fc를제외한세모델중가장많은파라미터가필요하지만
가장 빠른 연산이 가능하며, RNN은 중간, transformer는 반대로
가장 적은 파라미터를 사용하지만 가장 속도가 느린것을 확인

할 수 있다. 이는 RNN과 transformer가 단순히 레이어간의 행렬
곱 연산 이외에도 다른 부가적인 연산들을 많이 사용하고 있기

때문인 것으로 보인다. 학습 성능을 보면, mixture of experts 모
델의 경우 fc 2048과 거의 유사한 학습 성능을 보이는 반면에,
transformer모델의경우그보다살짝느린학습성능, rnn의경우
매우느린학습성능을보이는것을확인할수있다.학습정도와
성능,파라미터수를종합적으로고려하면, mixture of experts모
델이 파라미터 수 대비 성능과 학습 속도가 가장 뛰어나다고 할

수있다.

6. 결론및향후연구

본연구에서는다양한모션을생성할수있는피격반응생성시

스템을구현하고,이로부터다양한모션을학습해야하는경우에
각네트워크의성능에대한비교를진행했다.총네가지구조의
모델에 대해서 다섯 가지 네트워크로 실험을 진행하였고, 각 구
조의차이점과장단점을비교하였다.
네트워크의성능은전반적인형태나구조뿐만아니라세부적

인다양한종류의파라미터들에도큰영향을받는다.본논문에서
는이를고정하고특정한 5개의 케이스에대해서실험을진행한
결과 mixture of experts 모델이 상대적으로 좋은 성능을 보인다
는 결과를 얻었다. 하지만 각 네트워크에 맞게 파라미터 튜닝을
진행 할 경우, 결과가 달라 질 수도 있다. 예를 들어 본 연구에서
사용한적대적손실항의경우디스크리미네이터와우리의네트

워크모델의학습이동시에진행되기때문에,둘간의학습균형이
중요하다. 본 연구에서는 네트워크간의 일관된 비교를 위해 디
스크리미네이터의학습속도(learning rate)를고정한채로실험을
진행하였고,그결과 RNN의경우에는디스크리미네이터의학습
속도가 너무 빨라서 해당 손실 항이 적절한 역할을 하지 못하였

다.이처럼네트워크구조와그특성에따라적절한파라미터튜
닝이필요할수있으며,이점을보완한다면좀더정확하고좋은
결과를얻을수있을것이라기대한다.
본 연구에서는 네트워크의 학습 곡선과 파라미터 수, 그리고

연산성능을바탕으론네트워크들을비교하였다.그러나네트워
크의목적인동작생성을기준으로보다정확히평가하기위해서

는 생성된 동작의 자연스러움을 평가 할 수 있어야한다. 실제로
Figure 5과같이실제네트워크를이용해동작을생성해볼경우,
모든 네트워크가 전반적으로 자연스러운 동작을 생성하는 것을

확인할수있었다.피격조건에따라특정한네트워크가상대적
으로부자연스럽거나원본과다른동작을생성하는경우도있었

지만,이역시피격조건에따라그부자연스러운네트워크가달
라졌기때문에이를바탕으로네트워크를비교하기가어려웠다.
실제게임속에서네트워크를사용하기위해서는결국눈으로보

이는품질이중요하고,따라서이를객관적으로평가할수있는

기준이있다면보다실제목적에맞는비교결과를얻을수있을

것이라생각한다.

적절한네트워크모델을고르는것은딥러닝기반연구를시작

함에 있어서 매우 중요하다. 하지만, 네트워크 종류별로 최적의
성능을 내기 위해서는 많은 튜닝과 실험이 필요하고, 이로 인해
네트워크를선택하는데에는많은노력이필요하다.이논문이딥
러닝기반모션생성을위해네트워크를설계하고자하는연구자

들에게많은도움이될수있을것이라생각한다.
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은경우 fc를제외한세모델중가장많은파라미터가필요하지만
가장 빠른 연산이 가능하며, RNN은 중간, transformer는 반대로
가장 적은 파라미터를 사용하지만 가장 속도가 느린것을 확인

할 수 있다. 이는 RNN과 transformer가 단순히 레이어간의 행렬
곱 연산 이외에도 다른 부가적인 연산들을 많이 사용하고 있기

때문인 것으로 보인다. 학습 성능을 보면, mixture of experts 모
델의 경우 fc 2048과 거의 유사한 학습 성능을 보이는 반면에,
transformer모델의경우그보다살짝느린학습성능, rnn의경우
매우느린학습성능을보이는것을확인할수있다.학습정도와
성능,파라미터수를종합적으로고려하면, mixture of experts모
델이 파라미터 수 대비 성능과 학습 속도가 가장 뛰어나다고 할

수있다.

6. 결론및향후연구

본연구에서는다양한모션을생성할수있는피격반응생성시

스템을구현하고,이로부터다양한모션을학습해야하는경우에
각네트워크의성능에대한비교를진행했다.총네가지구조의
모델에 대해서 다섯 가지 네트워크로 실험을 진행하였고, 각 구
조의차이점과장단점을비교하였다.
네트워크의성능은전반적인형태나구조뿐만아니라세부적

인다양한종류의파라미터들에도큰영향을받는다.본논문에서
는이를고정하고특정한 5개의케이스에대해서실험을진행한
결과 mixture of experts 모델이 상대적으로 좋은 성능을 보인다
는 결과를 얻었다. 하지만 각 네트워크에 맞게 파라미터 튜닝을
진행 할 경우, 결과가 달라 질 수도 있다. 예를 들어 본 연구에서
사용한적대적손실항의경우디스크리미네이터와우리의네트

워크모델의학습이동시에진행되기때문에,둘간의학습균형이
중요하다. 본 연구에서는 네트워크간의 일관된 비교를 위해 디
스크리미네이터의학습속도(learning rate)를고정한채로실험을
진행하였고,그결과 RNN의경우에는디스크리미네이터의학습
속도가 너무 빨라서 해당 손실 항이 적절한 역할을 하지 못하였

다.이처럼네트워크구조와그특성에따라적절한파라미터튜
닝이필요할수있으며,이점을보완한다면좀더정확하고좋은
결과를얻을수있을것이라기대한다.
본 연구에서는 네트워크의 학습 곡선과 파라미터 수, 그리고

연산성능을바탕으론네트워크들을비교하였다.그러나네트워
크의목적인동작생성을기준으로보다정확히평가하기위해서

는 생성된 동작의 자연스러움을 평가 할 수 있어야한다. 실제로
Figure 5과같이실제네트워크를이용해동작을생성해볼경우,
모든 네트워크가 전반적으로 자연스러운 동작을 생성하는 것을

확인할수있었다.피격조건에따라특정한네트워크가상대적
으로부자연스럽거나원본과다른동작을생성하는경우도있었

지만,이역시피격조건에따라그부자연스러운네트워크가달
라졌기때문에이를바탕으로네트워크를비교하기가어려웠다.
실제게임속에서네트워크를사용하기위해서는결국눈으로보

이는품질이중요하고,따라서이를객관적으로평가할수있는

기준이있다면보다실제목적에맞는비교결과를얻을수있을

것이라생각한다.

적절한네트워크모델을고르는것은딥러닝기반연구를시작

함에 있어서 매우 중요하다. 하지만, 네트워크 종류별로 최적의
성능을 내기 위해서는 많은 튜닝과 실험이 필요하고, 이로 인해
네트워크를선택하는데에는많은노력이필요하다.이논문이딥
러닝기반모션생성을위해네트워크를설계하고자하는연구자

들에게많은도움이될수있을것이라생각한다.
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