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요약

기존의 Single Rigid Body(SRB)기반캐릭터제어는높은강건성과계산효율성을갖지만, SRB제어와전신모션복원(full-

body motion reconstruction)이분리되어있어최종모션품질이후처리과정(post-processing)에높은의존성을갖는다는한계

점이 존재한다. 본 논문에서는 이러한 한계점을 극복하기 위하여 SRB의 동역학 정보와 전신 목표 자세를 하나의 정책에서

동시에예측하는물리기반캐릭터모션생성프레임워크를제안한다.제안한프레임워크는현재 SRB상태,현재전신상태,

다음프레임레퍼런스모션을입력으로받아다음프레임의 SRB목표,다음프레임의전신목표자세,다음프레임의발접촉

상태를함께예측한다.실험결과,제안한프레임워크는기존 SRBTrack보다낮은모션예측오차(motion prediction error)와

높은 FPS를달성하여실시간적용가능성을보였다.

Abstract

Existing Single Rigid Body(SRB) based character control methods achieve high robustness and computational efficiency by

decoupling SRB control from full-body motion reconstruction. However, the quality of the resulting motion heavily depends

on a computationally expensive post-processing stage. To address this limitation, we propose a physics-based character motion

generation framework that simultaneously predicts SRB-level dynamics information and full-body pose information within a

single policy. The proposed framework takes the current SRB state, the current full-body state, and future reference motion as

input, and jointly predicts the SRB target, the full-body target pose, and the foot contact state for the next timestep. Experimental

results show that the proposed framework achieves lower motion prediction error and higher FPS than the existing SRBTrack,

demonstrating its potential for real-time applications.

키워드: 물리기반캐릭터애니메이션,단일강체모델,전신자세예측,심층강화학습,실시간모션생성

Keywords: Physics-based Character Animation, Single Rigid Body Model, Full-body Pose Prediction, Deep Reinforcement
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1 Introduction

캐릭터 애니메이션은 영화, 게임, 가상현실, 시뮬레이션 등 다

양한 분야에서 사용된다. 캐릭터 애니메이션은 크게 키네마틱

(kinematics) 기반 방법과 동역학(dynamics) 기반 방법으로 나눌

수 있다. 키네마틱 기반 방법은 모션 캡처 데이터 등의 레퍼런

스(reference)데이터를이용해시각적으로자연스러운움직임을

생성하는 것에 중점을 둔다. 동역학 기반 물리 시뮬레이션은 캐

릭터의질량,외력,접촉력,중력과같은물리적요소를고려하여

시뮬레이션하는방법으로물리기반캐릭터애니메이션,로봇시



뮬레이션처럼외부힘이나환경변화에반응해야하는분야에서

중요하게 사용된다. 초기 물리 기반 시뮬레이션 연구는 다양한

물리 법칙과 제약 조건을 이용해 동작을 최적화하는 방식으로

연구되었다. Spacetime Constraints는사용자가정의한목표와물

리적제약을최적화문제로해결했다[1].그후, SIMBICON과같

은피드백제어기반방법이등장하여다양한보행을실시간으로

생성할수있게되었다[2].최근에는이러한수작업기반제어방

법을 넘어서 심층 강화학습(Deep Reinforcement Learning)기반

방법들이 물리 기반 캐릭터 제어에 활발히 사용되고 있다. 심층

강화학습기반방법은복잡한제어를사람이직접설계하는대신,

물리시뮬레이션환경에서반복적인상호작용을수행하며,보상

(reward) 함수를 통해 정의된 목표를 최대화하도록 제어 정책을

학습한다.대표연구인 DeepMimic은심층강화학습을기반으로

레퍼런스 모션을 모방하도록 정책을 학습하여 물리 시뮬레이션

환경에서 자연스러운 동작을 생성할 수 있다[3]. 더 나아가 Ad-

versarial Motion Priors(AMP)는레퍼런스모션과생성된모션을

구분하는 discriminator를 학습하여, 생성된 동작이 레퍼런스 모

션과 얼마나 유사한지를 자동으로 평가하도록 하여 사람이 복

잡한보상을직접설계하지않아도캐릭터가자연스러운동작을

생성할 수 있도록 하였다 [4]. 그러나 DeepMimic과 AMP와 같

은심층강화학습기반방법들은하나의모션시퀀스를모방하는

데에도수십시간에서며칠의학습시간이요구된다는한계점이

존재한다. 특히 전신 휴머노이드 모델을 사용할 경우 많은 관절

자유도로 인해 상태 공간(state space)과 행동 공간(action space)

이 커지기 때문에 학습 비용이 더 증가한다. 이러한 문제를 해

결하기 위해 전신 대신 SRB(Single Rigid Body) 같은 단순화된

모델을 사용하는 연구들이 제안되었다. SRB 기반 방법은 무게

중심(Center of Mass, COM)의 위치와 속도, 몸통의 방향, 발의

접촉 상태와 발의 위치 같은 핵심적인 물리 정보를 가지고 학습

을 한 뒤, inverse kinematics solver(IK solver) 또는 모션 최적화

(motion optimization)와 같은 후처리 과정(post-processing)을 통

해전신모션을복원한다.이를통해학습비용을줄이고다양한

환경에서효율적으로적응할수있다. SRBTrack은 SRB기반표

현을통해전신캐릭터의복잡한동역학을단순화하여 zero-shot

이가능한물리기반모션생성을보였다[5].하지만 SRBTrack의

방법은 SRB를제어하는과정과전신으로복원하는과정이분리

되어있기때문에,전신을복원할때 SRB의핵심정보를가지고

전신을예측해야한다.이러한구조에서는전신모션생성이후처

리단계에높은의존성을보이고,결과적으로생성된전신모션의

정확도가저하될수있다.

본논문은이러한한계를극복하기위해 SRB제어와전신복원

을두단계로분리하지않고,하나의정책안에서 SRB상태와전

신자세를동시에예측하는프레임워크를제안한다.제안한프레

임워크는 SRB기반동역학과전신자세를하나의정책에서예측

하여,별도의전신복원정책없이도안정적인전신모션을생성

한다.제안한방식을검증하기위하여기존의 SRB기반제어방

식과 비교 실험을 진행한 결과, 우리의 프레임워크는 SRBTrack

에서 Momentum-Mapped Space-Time Optimization(MMSTO)를

이용해 전신 모션을 최적화하는 방식보다 계산 속도 측면에서

우수한성능을보였으며,여러캐릭터를동시에시뮬레이션하는

환경에서도더높은효율성을보였다.본논문의주요기여는다

음과같이정리할수있다.

• SRB상태와전신자세를하나의정책안에서동시에예측하

는통합프레임워크를제안한다.

• SRB를 이용해 전역 움직임을 계획하고, 정책이 예측한 full

body를 이용해 각 신체 부위의 세부 자세를 복원함으로써

안정적이고자연스러운전신모션을생성한다.

• 단일 캐릭터 시뮬레이션에서 기존 프레임워크보다 낮은

time/frame과 높은 FPS를 달성하였으며, 다수의 캐릭터를

동시에 시뮬레이션하는 상황에서 높은 FPS를 유지하여 실

시간적용가능성을보였다.

2 Related Work

2.1 Kinematic-based Character Animation

키네마틱 기반 캐릭터 애니메이션은 모션 캡처 데이터(motion

capture data)를 이용하여 캐릭터의 모션을 생성하는 방법이다.

이러한 방식은 실제 인간의 움직임을 기반으로 하므로, 시각적

으로 자연스러운 모션을 안정적으로 생성할 수 있다는 장점이

있다.또한,단순히하나의모션을재생하는것을넘어다양한동

작을 연결하거나 선택하기 위한 방법으로 motion graph와 mo-

tion matching 기법이 사용된다. Motion graph는 여러 모션 클립

사이의유사한자세를기준으로전이가능한구간을그래프로구

성하고, 이를 통해 동작들을 자연스럽게 연결하는 방법이다 [6].

Motion matching은현재캐릭터의상태와사용자의입력에가장

적합한 모션 프레임을 데이터베이스에서 실시간으로 찾는 방법

으로,게임과같은실시간애니메이션생성시스템에서반응형동

작을생성하는데사용된다 [7].그러나모션캡처데이터는특정

환경과조건에서기록된동작이기때문에,이를새로운지형이나

다른목표위치에그대로적용할경우현재캐릭터의상태와환경

조건에맞지않는문제가발생할수있다.이를보정하기위해 IK

solver 기반 보정 기법이 키네마틱 기반 애니메이션의 후처리로

자주 사용된다 [8]. IK solver는 손이나 발과 같은 end-effector의

목표위치를만족하도록관절각도를조정하는방법으로,캐릭터

의 발이 지면에 정확히 닿도록 하거나 손이 특정 물체를 잡도록

보정하는 데 활용된다. 따라서 모션 캡처 데이터를 그대로 사용

하는과정에서발생할수있는발미끄러짐,지면관통,목표위치

불일치등의문제를완화할수있다[9].하지만 IK solver는외력,

충돌, 지형 변화와 같은 물리적 상호작용을 직접적으로 고려하

지않기때문에,캐릭터가외부힘을받거나불규칙한지형위를

이동해야하는상황에서는물리적으로타당하지않은동작이생

성될 수 있다. 따라서 키네마틱 기반 방법만으로는 복잡한 물리
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환경에서 자연스럽고 물리적으로 타당한 캐릭터 동작을 생성하

는데한계가있다[10].

2.2 Physics-based Simulation

물리기반시뮬레이션은캐릭터의질량,관절토크(joint torque),

접촉력(contact force), 충돌, 중력과 같은 물리적 요소를 고려하

여캐릭터가외력이나환경변화에반응하면서동작을생성할수

있도록한다.초기물리기반캐릭터애니메이션연구는주로최

적화기반방법을사용하였다.대표적으로 Spacetime Constraints

는시간에따른캐릭터의자세와힘을함께최적화하여사용자가

원하는 동작을 물리적으로 타당하게 생성하는 방법을 제안하였

다 [1]. 이후에는 실시간 캐릭터 제어를 위해 피드백 기반 제어

들이 연구되었다. 이러한 방법들은 현재 캐릭터의 상태를 관찰

하고,목표자세또는목표속도와의차이를줄이는제어입력을

계산하여안정적인움직임을생성한다.특히 SIMBICON은보행

동작을여러개의단계로나누고,각단계마다서로다른제어규

칙을적용하는 Finite State Machine(FSM)기반구조를사용하였

다 [2].그러나 FSM기반제어는동작이바뀌거나새로운상황이

추가될 때마다 상태 전이(state transition) 조건과 제어 파라미터

를사람이직접설계해야한다는한계가있다.이를보완하기위

해 Generalized Biped Walking Control(GBC)과 같이 보행 속도,

방향, 보폭 등의 명령을 이용하여 다양한 보행 스타일을 생성하

려는 연구도 제안되었다 [11]. GBC는 하나의 제어 구조 안에서

여러보행조건을다룰수있도록하여기존 FSM기반방법보다

일반성을 높였지만, 여전히 안정적인 동작 생성을 위해 세밀한

컨트롤러설계와파라미터조정이필요하다.이러한한계를해결

하기 위해 최근에는 사람이 직접 제어기를 설계하는 대신 심층

강화학습을이용하여캐릭터가물리시뮬레이션환경안에서동

작을학습하는방법들이활발히연구되고있다.

2.3 Deep Reinforcement Learning for Motion Imi-

tation

최근에는심층강화학습을이용한물리기반캐릭터제어연구가

활발히 진행되고 있다. 심층 강화학습 기반 방법은 사람이 모든

제어기를 직접 설계하지 않아도, 캐릭터가 물리 시뮬레이션 환

경안에서반복적으로행동을수행하며동작을학습할수있다는

장점이 있다. 특히 모션 모방(motion imitation) 심층 강화학습은

모션캡처데이터를레퍼런스모션으로사용하여,물리적으로타

당하면서도시각적으로자연스러운동작을생성할수있다.대표

적인연구인 DeepMimic은레퍼런스모션을추적하는보상함수

를통해캐릭터가다양한동작을물리시뮬레이션환경에서수행

할수있음을보였다 [3].이후AMP는모션캡처데이터와생성된

동작을비교하는 discriminator를이용해평가값을보상으로사용

함으로써사람이세부적인모션보상항을직접설계하지않아도

자연스러운동작을학습할수있도록하였다 [4].

그러나 이러한 전신 휴머노이드 기반 물리 제어 방법은 고차

원의 관절 자유도를 직접 제어해야 하므로 행동 공간이 커지고,

이에 따라 많은 학습 시간과 계산 비용이 요구된다. 이러한 한

계를 완화하기 위해 전신을 직접 제어하는 방식 대신, 캐릭터를

단순화된모델로표현하여학습하는연구들이제안되어왔다.

2.4 Simplified Character Models and SRB-based

Control

전신휴머노이드캐릭터(full-body humanoid character)를직접제

어하는방법은많은관절자유도로인해학습비용과제어난이도

가크게증가한다.이러한문제를해결하기위해캐릭터를저차원

모델로근사하는단순화모델기반방법들이연구되어왔다.대표

적으로 Centroidal Dynamics Model(CDM)은전신캐릭터의동역

학을 COM,선형및각운동량,접촉력과같은물리량으로표현하

여,복잡한관절수준의동역학을보다효율적으로다룰수있도

록한다. Kwon et al.은 CDM과 Inverted Pendulum on a Cart(IPC)

를 결합한 구조를사용하여 다양한캐릭터의 보행, 달리기, 점프

동작을생성하는방법을제안하였다 [12].하지만이러한구조는

온라인 최적화와 전신 복원 과정이 필요하다는 점에서 계산 비

용이발생할수있다.이후 Kwon et al.은캐릭터를하나의 Single

Rigid Body(SRB)로표현하고,강화학습을이용해레퍼런스모션

을 추적하는 SRB 기반 제어 방법을 제안하였다 [13]. 이 방법은

전신캐릭터를하나의박스형강체와발접촉점들로단순화하고,

SRB의 COM 상태, 몸통 방향, 발 위치, 접촉 상태와 같은 핵심

물리 정보만을 사용해 정책을 학습한다. 그러나 이 방법은 물리

시뮬레이션과정책학습이 SRB수준에서만수행되기때문에,최

종정책모션은 SRB상태를기반으로별도의후처리과정을통해

생성된다. 이후 등장한 SRBTrack은 SRB 기반 표현을 이용하여

전신캐릭터의복잡한동역학을단순화하고, SRB궤적을추적함

으로써 다양한 지형에 적응 가능한 물리 기반 모션 생성을 수행

하였다 [5].하지만 SRB제어와전신모션복원과정이분리되어

있기때문에,최종전신동작의품질은여전히후처리방식에크

게의존하고전신복원단계에서부자연스러운동작이발생할수

있다.

3 Overview

Figure 1은제안하는프레임워크의전체구조를나타낸다.본프

레임워크는 SRB기반물리시뮬레이션과전신모션생성을하나

의 정책 안에서 함께 수행하도록 설계되었다. 정책은 현재 SRB

상태,현재전신상태,그리고미래레퍼런스모션을입력으로받

아 액션 벡터(action vector)를 출력한다. 출력된 액션은 다음 스

텝의 SRB목표,다음스텝의전신목표,그리고다음스텝의접촉

logits(contact logits)로 구성된다. 예측된 SRB 목표는 Quadratic

Programming(QP) solver를통해접촉력을계산하고,이접촉력은

물리 시뮬레이션에 적용되어 SRB 모션을 생성한다. 한편, 전신
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Figure 1: Overview of the proposed framework.

모션 생성 단계에서는 정책이 예측한 목표 전신 자세와 시뮬레

이션된 SRB 모션을 함께 사용하여 전신 자세를 복원한다. 복원

된 전신 모션은 Momentum-Mapped Inverse Kinematics(MMIK)

를이용해최종적으로후보정된다.마지막으로생성된모션은레

퍼런스 모션과 비교하여 보상을 계산하고, 정책은 이 보상을 최

대화하는 방향으로 학습된다. 학습이 완료된 후에는 정책이 매

타임스텝마다 SRB 수준의 물리 제어 정보와 전신 자세 정보를

동시에예측하여모션을생성한다.

4 Method

4.1 SRB Character

본 논문의 SRB 캐릭터는 SRBTrack에서 사용된 모델을 활용하

였다 [5]. Figure 2와 같이 SRB 캐릭터는 전신을 원래 캐릭터의

질량과 복합 관성(composite inertia)을 가진 박스형 강체로 표현

된다. 그리고 발에는 각각 5개의 접촉점이 있다. 본 연구에서는

SRBTrack에서와같이캐릭터의상태를안정적으로표현하기위

해 SRB frame, forward-facing SRB frame, projected SRB frame

이렇게총 3가지좌표계를사용한다 [5].

4.2 Unified SRB and Full-body Policy

본 연구의 정책은 SRB의 동역학 정보와 전신 자세 정보를 동시

에예측하도록설계되었다.이러한형태는 SRB를통해전역적인

움직임을조정하고전신의세부자세를하나의정책안에서다룰

수있다.정책은현재 SRB상태,현재전신자세,그리고다음프

레임의레퍼런스모캡데이터를입력으로받아액션벡터 at를출

Figure 2: SRB model and full-body model.

력한다. 제안된 정책 네트워크는 특징 추출기(feature extractor),

MLP(Multilayer Perceptron),그리고MoE(Mixture of Experts)디

코더로구성된다.특징추출기는 340차원의상태입력에하나의

fully connected layer와 ELU활성화함수를적용하여동일한 340

차원의특징벡터로변환한다.이특징벡터는원시상태값간의

관계를 학습한 표현이며, 이후 MLP를 통해 행동 생성에 필요한

64차원의 latent feature로 압축된다. MoE디코더는 8개의 expert

로 구성되는데, 현재 물리 상태 170차원과 잠재 특징 64차원을

결합한 234차원 입력을 두 개의 64차원 hidden layer를 거쳐 8차

원의 expert 점수로 변환한다. 앞의 두 Linear layer에는 ELU 활

성화 함수가 적용되며, 마지막 출력에는 softmax를 적용하여 각

expert의 혼합 가중치를 계산한다. 이후 계산된 가중치로 expert

별파라미터를조합하여최종 169차원의액션벡터를생성한다.
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액션 벡터는 미래 SRB 목표, 미래 전신 목표, 미래 접촉 logits으

로 구성된다. 미래 SRB 목표는 COM 속도, COM 위치 및 방향

변화,발목표위치를포함하며,미래전신목표는각신체부위의

위치와 회전을 표현한다. 그리고 접촉 logits는 다음 타임스텝에

서의 발 접촉 상태를 나타낸다. 학습 과정에서는 심층 강화학습

보상뿐만아니라아래와같은 loss를사용했다:

L = wcsLcontact + wbLbody + wrLreg, (1)

Lcontact는 발 접촉 상태에 대한 cross-entropy loss이고, Lbody는

예측한전신자세와레퍼런스모션의전신자세의Mean Squared

Error(MSE) loss를사용하여정책이전신자세를더정확하게예

측하도록 유도한다. 또한 Lreg는 발 residual을 조절할 때 연속된

액션 값이 너무 커지지 않도록 하는 정규화 손실(regularization

loss)이다.그리고 w는각항의가중치이며 Table 1같다.

4.3 Reinforcement Learning Formulation

본 연구에서는 캐릭터 제어 문제를 DRL 문제로 정의했다. 제안

된 정책은 현재 캐릭터의 물리 상태와 레퍼런스 모션 정보를 바

탕으로 다음 프레임의 SRB 목표와 목표 전체 전신 자세를 출력

한다.이를위해상태와액션은다음과같이구성하였다.

- State

상태벡터 st ∈ R
340는현재 SRB상태 stSRB,현재전신상태 stfull,

그리고 미래 레퍼런스 상태 st+1
ref 로 구성되며 아래 식과 같이 정

의된다:

st =
{

stSRB, s
t
full, s

t+1
ref

}

. (2)

현재 SRB상태 stSRB ∈ R
35는다음과같다:

stSRB =
[

ht
COM,Rt

COM,vt
COM,ωt

COM,pt
L,R

t
L,p

t
R,R

t
R, c

t
logits

]

.

(3)

각 항은 SRB의 COM 높이, COM 6D 회전, COM 선속도 및

각속도, 좌우 발 상태, 발 접촉 상태를 의미한다. 발 접촉 상태는

양발 비접촉, 왼발 접촉, 오른발 접촉, 양발 접촉 이렇게 네 가지

접촉클래스중하나에대응된다.

현재전신상태 stfull ∈ R
135는다음과같이정의된다:

stfull =
[

bt
1,b

t
2, · · · ,b

t
n

]

. (4)

이는 캐릭터 전신의 각 관절 위치와 회전을 나타낸다. n은 전

체신체부위의개수를나타낸다 (n = 15).각신체부위는 3차원

위치와 6차원회전으로표현된다.

미래레퍼런스상태 st+1
ref ∈ R

170는다음과같이정의된다:

st+1
ref =

[

st+1
SRB,ref , s

t+1
full,ref

]

. (5)

이는다음프레임의목표동작을제공하기위한정보이다.

- Action

행동 벡터 at ∈ R
169는 미래 SRB 행동 atSRB, 미래 목표 전신

자세 atfull,그리고미래접촉상태 logits ctlogits로구성된다.이를

수식으로나타내면다음과같다:

at =
[

atSRB,a
t
full, c

t
logits

]

. (6)

미래 SRB행동 atSRB ∈ R
30는다음과같이정의된다:

atSRB =
[

vt
COM,∆xt

COM, rtL, r
t
R

]

. (7)

이는 다음 스텝에서의 SRB 목표 동작을 나타낸다. 구체적으로

vt
COM는 COM의 선속도 및 각속도, ∆xt

COM는 COM의 위치 변

화량과회전변화량, rtL와 rtR는각각왼발,오른발의보정값으로,

전신예측기에서나오는발위치와방향에더해서발을조정하는

데사용된다.

미래목표전신자세 atfull ∈ R
135는다음과같이정의된다:

atfull =
[

bt
1,b

t
2, · · · ,b

t
n

]

. (8)

이는다음프레임에서의각관절의상태를나타내고, 3차원위

치와 6차원회전으로표현된다. n은전신의총관절개수를나타

낸다 (n = 15).

미래접촉상태 logits ctlogits ∈ R
4는다음과같이정의된다:

ctlogits =
[

ct0, c
t
1, c

t
2, c

t
3

]

. (9)

정책을 통해 생성된 ctlogits의 원소값 중 최대값의 인덱스 값은

학습과정에서다음프레임의접촉상태 ct+1
logits로활용된다.

ct+1
logits = argmax

i
(ctlogits)i, (10)

위와같은상태와액션을이용해정책은 SRB의동역학정보와

목표전신자세를함께출력한다.이러한방식은기존의방식보다

캐릭터의전체움직임을보다세밀하게예측할수있다.

- Reward

전체보상 rt는다음과같이정의된다:

rt = rst − rmt , (11)

여기서 rst는생존보상(survival reward)으로,캐릭터가넘어지
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Table 1: Reward weights used in the reinforcement learning envi-

ronment.

Symbol Value Description

wcs 0.1 Contact-state prediction loss weight

wb 50.0 Full-body pose prediction loss weight

wr 0.01 Action regularization loss weight

wp 0.3 Pose-error weight

we 0.0 End-effector error weight

wct 1.0 Contact-timing error weight

wf 0.1 Full-body tracking error weight

wp1 50.0 Relative position error weight

wp2 30.0 Relative orientation error weight

wp3 600.0 Absolute position error weight

wp4 50.0 Absolute orientation error weight

지않고정상적인시뮬레이션상태를유지하도록유도하는보상

으로다음과같이정의된다:

rst = 1. (12)

캐릭터의 넘어짐 여부는 생존 보상 내부에서 직접 판단하지 않

고 에피소드 종료 조건을 통해 처리한다. 구체적으로, 현재 SRB

높이와 기준 모션의 SRB 높이 간의 차이가 0.2m를 초과하거나,

현재 높이가 0.50m보다 낮거나 1.2m보다 높은 경우 에피소드를

종료한다. 또한 SRB의 수직축과 전역 수직축 사이의 기울기가

65도를초과하는경우에도에피소드를종료한다.

rmt 은레퍼런스모션과시뮬레이션결과사이의오차를나타내

는모션패널티(motion penalty)로다음과같이정의된다:

rmt = wpr
p
t + wer

e
t + wctr

c
t + wfr

f
t , (13)

여기서 r
p
t , ret , rct , r

f
t는각각 SRB자세오차, end-effector오차,

접촉 상태 오차, 전신 자세 오차를 의미한다. w는 각 오차 항에

대응하는 가중치이며, Table1과 같다. 각 항은 정책이 레퍼런스

모션을모방하면서안정적인동작을생성하도록유도한다.

SRB자세오차 r
p
t는다음과같이정의된다:

r
p
t = wp1∆pt + wp2∆Rt + wp3pt + wp4Rt, (14)

여기서 ∆pt와 ∆Rt는 각각 SRB의 상대 위치 변화 오차와 상대

회전 변화 오차를 의미한다. pt와 Rt는 시뮬레이션된 SRB와 레

퍼런스 모션 사이의 전역 위치 오차와 전역 회전 오차를 의미하

고, L2 norm으로 계산한다. End-effector 오차 ret는 다음과 같이

정의된다:

ret = αL

∥

∥psim
L,t − p̂L,t

∥

∥

2
+ αR

∥

∥psim
R,t − p̂R,t

∥

∥

2

+
∥

∥

∥
Rsim

L,t − R̂L,t

∥

∥

∥

1
+
∥

∥

∥
Rsim

R,t − R̂R,t

∥

∥

∥

1
.

(15)

End-effector 오차 ret는 시뮬레이션된 양발의 위치 및 방향이

레퍼런스모션의발과얼마나일치하는지를측정한다.

첫번째와두번째항은각각왼발과오른발의위치오차를나

타내며, α는 각 발의 접촉 상태에 따라 적용되는 스케일링 계수

(scaling factor)이다. 발이 접촉 상태(supporting phase)로 예측된

경우비접촉상태(swing phase)일때보다더큰스케일링계수를

사용한다. 세 번째와 네 번째 항은 각각 왼발과 오른발의 회전

오차를 나타내며, 시뮬레이션된 발의 회전과 레퍼런스 발 회전

사이의차이를 L1 norm으로계산한다.

접촉상태 오차 rct는정책이 예측한발접촉 상태가레퍼런스 모

션의 발 접촉 상태와 일치하는지를 나타낸다. 예측이 맞으면 패

널티를 0으로주고,틀리면 10으로준다:

rct =







0, if contact state is correct,

10, otherwise.
(16)

전신자세오차 r
f
t는다음과같이정의된다:

r
f
t =

N
∑

i=1

(

∥

∥pi
t − p̂i

t

∥

∥

2
+
∥

∥

∥
Ri

t − R̂i
t

∥

∥

∥

2
)

. (17)

이식은시뮬레이션된전신자세와레퍼런스자세사이의차이

를모든신체부위에대해누적한값이다.구체적으로 pi
t와Ri

t는

i번째신체부위의위치와회전을나타내며, p̂i
t와 R̂i

t는레퍼런스

모션에서의 i번째 신체 부위의 위치와 회전을 나타낸다. w는 각

항에대한가중치를나타내며 Table 1과같다.

4.4 MMIK-based Full-body Motion Refinement

MMIK는 정책이 예측한 목표 전신 자세를 그대로 적용하지 않

고, 짧은 시간 구간의 모션 궤적을 고려하여 발 위치, 발 접촉 상

태, COM위치등을보정하는multi-frame inverse kinematics기반

후처리 방법이다.이는 이미 생성된 목표 전신 자세를바탕으로,

SRB 모션과 발 접촉 조건 사이의 불일치를 줄이고 전신 자세를

자연스럽게보정하는역할을한다.한편, SRBTrack은 SRB수준

의 저차원 물리 상태만을 생성하므로, 이를 직접 전신 모션으로

변환하기어렵다.따라서 SRBTrack에서는MMSTO를통해 SRB

궤적을 만족하는 전신 모션을 별도로 최적화해야 한다. 하지만

이 방식은 동작 생성 과정에서 높은 계산량을 요구하기 때문에

실시간성을보장하기어렵다는한계가존재한다 [5].
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Figure 3: Qualitative results for different tasks: walking, running,

and jumping from top to bottom.

5 Experiments

5.1 Experimental Setup

본 연구의 실험은 Mujoco 시뮬레이션 환경과 자체 개발 시뮬레

이션 엔진을 결합하여 수행한다 [14]. 접촉력 계산을 위한 QP는

Clarabel solver를 사용한다 [15]. 학습 데이터셋은 걷기, 달리기,

점프로구성된 LaFAN데이터셋을활용하였다 [16].또한,데이터

증강(data augmentation)을위해좌우반전된동작과서있는동작

을데이터셋에추가하였다.사용된모션캡처데이터의총길이는

약 25분이다.정책은 PyTorch기반의 Stable-Baselines3 Proximal

Policy Optimization(PPO) 알고리즘을 사용해 32개의 병렬 환경

에서 학습된다 [17, 18, 19]. 학습률은 2e-5에서 1e-5로 지수적으

로 감소하고 총 20e7 스텝 동안 학습이 진행된다. 모든 학습 및

실험은 Apple M2 Ultra, 24-core CPU, 60-core integrated GPU, 64

GB memory가 장착된 Mac Studio 환경에서 수행했다. 비교 실

험을 위한 SRBTrack + MMSTO의 실행 시간 측정은 원 논문과

동일하게 멀티스레딩(multi-threading) 구현을 사용하였으며, 두

개의스레드(thread)를사용하여최적화를수행하였다.

5.2 Tasks

Figure 3제안프레임워크를통해학습된정책으로제어된걷기,

달리기, 점프 동작 결과를 나타낸다. 본 실험은제안 프레임워크

가하나의특정동작에만제한되지않고,서로다른움직임특성

을가지는레퍼런스모션에대해서도전신모션을생성할수있는

지를확인하기위해수행하였다.결과적으로제안한프레임워크

를통해학습된단일정책은각태스크(task)의특성에맞는전신

자세를생성하는것을확인할수있었다.걷기에서는안정적인발

접촉전환과자연스러운상체움직임이나타났으며,달리기에서

는빠른이동속도에서도연속적인전신자세가생성되었다.또한

점프동작에서는지면접촉이후공중구간에서의자세변화까지

함께표현되었다.이는우리의방식이단순히 SRB의이동경로만

을 따라가는 것이 아니라, 목표 전신 자세를 직접 예측함으로써

다양한태스크의동작특성을반영할수있음을보여준다.

5.3 Comparison with SRBTrack

본 논문에서 제안한 방법은 기존 SRB의 한계점인 높은 후처리

과정 의존성과 전신 복원 과정에서 발생하는 높은 계산량으로

인해실시간성을보장하기어려운문제를해결하였다.이를검증

하기 위해 기존 SRB와 제안한 방법을 대상으로 생성된 모션의

품질과실행시간에대한비교실험을수행하였다 [5].모션품질

비교 실험에서는 학습된 정책을 통해 생성된 모션의 품질을 공

정하게 비교하기 위해 SRB의 후처리 과정을 제외하고, 두 방법

모두에 동일한 MMIK를 적용하였다. 또한, 실행 시간 비교 실험

에서는 실제 시뮬레이션 환경에서의 전체 추론 시간을 평가하

기위해 SRBTrack의기본파이프라인에서필수적으로수행되는

MMSTO를포함한전체실행시간과제안한방법의실행시간을

비교하였다.

5.3.1 Full-body Motion Accuracy Compared to SRBTrack

SRBTrack에서는 동작의 품질이 후처리 기술에 높은 의존성을

갖는다. 하지만 본 연구는 기존 연구와 다르게, 직접적으로 전

신 모션을 출력하는 방식이기 때문에 MMIK 같은 후처리 기술

없이도 사실적인 동작을 생성할 수 있었다. 이를 확인하기 위해

SRBTrack과 Ours를 각각 MMIK 적용 여부에 따라 생성된 모션

과 mocap ground truth(GT) 사이의 joint position error, motion

jerk, foot skating error를 측정하였다. 실험 결과는 Table 2 같다.

MMIK를적용하거나적용하지않은경우모두Ours가 SRBTrack

보다훨씬낮은 joint position error, motion jerk, foot skating error

를 보였다. 특히 Joint position error 실험 결과를 보면 SRBTrack
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Method Joint position error (cm) ↓ Motion jerk (cm/frame3) ↓ Foot skating error (cm) ↓

SRBTrack w/o MMIK 18.6833 3.1249 2.3155

Ours w/o MMIK 10.7494 2.2991 1.8447

SRBTrack + MMIK 18.2154 1.7356 1.8029

Ours + MMIK 8.3116 0.8369 1.5419

Table 2: Quantitative comparison between SRBTrack and Ours with and without MMIK.

Method Time/frame ↓ FPS ↑

SRBTrack + MMSTO 56.939 ms/frame 17.56

Ours + MMIK 13.483 ms/frame 74.17

Ours w/o MMIK 12.417 ms/frame 80.54

Table 3: Runtime comparison of SRBTrack and Ours.

은 발 쪽은 어느 정도 보정하지만, 팔과 상체는 mocap GT와 큰

오차가발생한다.이에비해, Ours는 mocap GT와유사한결과를

생성함을확인할수있었다.특히 Ours w/o MMIK는후처리를적

용하지 않았음에도 SRBTrack + MMIK보다 낮은 joint position

error를 보였고, motion jerk와 foot skating error는 SRBTrack +

MMIK보다약간높지만,그차이는크지않았다.이는우리의방

식을 통해 학습된 정책이 별도의 후처리 없이도 기존 SRBTrack

의 후처리 결과와 유사한 품질의 전신 모션을 생성할 수 있음을

보여준다. Ours + MMIK는모든평가지표에서가장낮은오차를

보였다. 따라서 Ours + MMIK는 전신 모션의 정확도, 부드러움,

발접촉정확도측면에서모두우수한성능을보였다.

5.3.2 Runtime Efficiency Compared to SRBTrack + MMSTO

SRBTrack + MMSTO는 높은 모션 품질을 보일 수 있으나 높은

계산비용이요구된다.반면, Ours + MMIK와 Ours w/o MMIK는

계산 속도 측면에서 더 높은 효율성을 보인다. 실행 시간은 100

프레임의 초기 안정화 구간(warm-up period)을 제외한 뒤 1000

프레임 동안 측정하였으며, 측정된 값들은 5회 반복 실험의 평

균값이다.실험을통해구한 FPS는 1프레임의모션을계산하는

데 걸린 시간으로부터 환산한 것이고, Time/frame은 모션 1 프

레임을 계산하는 데 걸린 평균 시간이다. 실험 결과는 Table 3

같다. SRBTrack + MMSTO는 한 프레임의 모션을 생성하는 데

56.939 ms가 소요되어 17.56 FPS에 그쳤다. 반면 Ours + MMIK

는 13.483 ms/frame으로 74.17 FPS를 달성하였으며, Ours w/o

MMIK는 12.417 ms/frame과 80.54 FPS로가장빠른실행속도를

보였다. 제안 프레임워크는 MMIK 적용 여부와 관계없이 SRB-

Track + MMSTO보다훨씬높은실행효율을보였다.

또한 여러 캐릭터를 각각 다른 동작을 돌릴 때 MMSTO보다

MMIK가 적합하다. SRBTrack + MMSTO는 두 개의 스레드를

Method 1 char 2 chars 3 chars 4 chars

SRBTrack + MMSTO 17.56 FPS 7.58 FPS 4.96 FPS 3.62 FPS

Ours + MMIK 74.17 FPS 35.58 FPS 22.09 FPS 16.88 FPS

Ours w/o MMIK 80.54 FPS 39.84 FPS 25.71 FPS 18.77 FPS

Table 4: Runtime comparison with different numbers of characters.

사용하는멀티스레딩구현을적용하더라도 1명기준 17.56 FPS

에머물렀으며,캐릭터수가증가할수록 FPS가크게감소하였다.

Ours + MMIK는 2명까지 30 FPS 이상을 유지할 수 있고, Ours

w/o MMIK는 2명까지 40 FPS 근처의 높은 FPS를 냄을 확인할

수있었다.실험결과는 Table 4와같다.

5.4 Comparison with DRL

앞선 실험에서는 제안 방법이 기존 SRBTrack과 비교하여 전신

모션 정확도와 실행 속도 측면에서 갖는 장점을 평가하였다. 본

장에서는 추가적으로, 전신 캐릭터를 직접 모방하며 학습하는

DeepMimic 방식과의 학습 비용을 비교한다 [3]. 비교를 위해 제

안방법과전신 DeepMimic동일한시뮬레이션환경에서 Stable-

Baselines3 PPO를이용하여구현하였다.두방법모두 32개의병

렬환경을사용하였으며,렌더링을비활성화한상태에서동일한

레퍼런스 모션과 학습 스텝을 적용하였다. 두 방법의 주요 차이

는 모션을 학습하는 방식에 있다. 제안 방법은 걷기, 달리기, 점

프를포함한여러레퍼런스모션을하나의통합정책으로학습한

다. 반면 DeepMimic은 각 레퍼런스 모션에 대해 독립적인 정책

을 학습한다. 실험 결과, 제안된 방법은 약 1.7일의 학습 시간이

소요되었다. DeepMimic은 하나의 모션 정책을 학습하는 데 약

3시간이 소요되었다. 따라서 단일 모션만을 기준으로 비교하면

DeepMimic의 학습 시간이 더 짧았다. 그러나 DeepMimic 방식

으로 여러 모션을 모두 지원하기 위해서는 각 모션에 대한 정책

을별도로학습해야한다.반면제안방법은여러모션을하나의

정책에통합하므로모션수가증가하더라도모션별로별도의정

책을학습할필요가없다.이결과는제안방법이하나의모션을

빠르게학습하는데목적이있는것이아니라,서로다른여러모

션을하나의정책으로학습가능하여반복학습에필요한비용을

줄이는데장점이있음을보여준다.
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6 Conclusion

기존 SRBTrack은 SRB 제어와 전신 모션 복원 과정이 분리되어

있어,최종전신모션이후처리과정에높은의존성을갖는다.본

논문에서는이러한한계점을극복하기위하여, SRB의동역학정

보와전신자세정보를하나의정책안에서동시에예측하는물리

기반캐릭터모션생성프레임워크를제안하여자연스러운전신

자세를 생성할수있었다. 실험 결과, 제안한 프레임워크를 통해

학습된 단일정책은 걷기, 달리기, 점프와 같은 기본적인보행에

서 자연스러운 전신 모션을 생성할 수 있었으며, joint position

error, motion jerk, foot skating error 측면에서 낮은 오차를 보였

다. 또한 실행 시간 비교에서도 기존 SRBTrack + MMSTO보다

높은 FPS를 보여, 제안한 프레임워크가 실시간 물리 기반 캐릭

터 모션 생성에 적합함을 확인하였다. 그러나 본 연구에는 아직

몇가지한계점이존재한다.본연구는 SRB상태뿐만아니라전

신 상태와 전신 목표 자세를 함께 사용하기 때문에, 기존 SRB

기반 방법이 가지는 저차원 상태 및 행동 공간의 장점을 충분히

활용하지못한다.향후연구에서는전신정보를보다효율적으로

표현하거나 잠재 공간으로 압축하여, SRB 기반 표현의 계산 효

율성을 유지하면서도 자연스러운 전신 모션을 생성하는 방법을

연구할예정이다.또한현재실험은제한된종류의모션을중심으

로수행되었고,평지환경을중심으로실험을진행하였기때문에

학습데이터를더확장하고다양한지형및외력상황에서의성능

을추가로검증할것이다.마지막으로본모델은발의세부적인

rolling contact를재현하기보다발의접촉점 5개를모두 QP접촉

점으로 사용한다. 따라서 향후 연구에서는 toe-off와 heel strike

에서접촉점을전환하여세부보행단계에따라접촉점이선택되

도록구현할계획이다.
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되었다.
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