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요약

물리 시뮬레이션 기반의 캐릭터 동작 제어 문제를 강화학습을 이용하여 해결해나가는 연구들이 계속해서 진행되고 있다.
강화학습을 사용하여 문제를 풀기 위해서는 네트워크 구조, 하이퍼파라미터 튜닝, 상태(state), 행동(action), 보상(reward)이
문제에 맞게 적절히 설정이 되어야 한다. 많은 연구들에서 다양한 조합으로 상태, 행동, 보상을 정의하였고, 성공적으로 문
제에적용하였다.상태,행동,보상을정의함에다양한조합이있다보니학습성능을향상시키는최적의조합을찾기위해서
각각의 요소들이 미치는 영향을 분석하는 연구도 진행되고 있다. 우리는 지금까지 이뤄지지 않았던 상태 표현 방식에 따른
강화학습성능에미치는영향을분석하였다.첫째로, root attached frame, root aligned frame, projected aligned frame 3가지로
좌표계를정의하였고,이에대해표현된상태를이용하여강화학습에미치는영향을분석하였다.둘째로,상태를정의할때,
관절의위치,각도로다양하게조합하는경우에학습성능에어떠한영향을미치는지분석하였다.

Abstract

The character motion control based on physics simulation using reinforcement learning continue to being carried out. In order to
solve a problem using reinforcement learning, the network structure, hyperparameter, state, action and reward must be properly set
according to the problem. In many studies, various combinations of states, action and rewards have been defined and successfully
applied to problems. Since there are various combinations in defining state, action and reward, many studies are conducted to
analyze the effect of each element to find the optimal combination that improves learning performance. In this work, we analyzed
the effect on reinforcement learning performance according to the state representation, which has not been so far. First we
defined three coordinate systems: root attached frame, root aligned frame, and projected aligned frame. and then we analyze the
effect of state representation by three coordinate systems on reinforcement learning. Second, we analyzed how it affects learning
performance when various combinations of joint positions and angles for state.

키워드: 상태표현,참조동작추적,물리시뮬레이션,심층강화학습
Keywords: state representation, reference motion tracking, physics simulation, Deep reinforcement learning

1. 서론

물리시뮬레이션기반의사람캐릭터동작제어는상당히어려운

문제로 여겨져 왔다. 그 이유 중 하나로 사람 캐릭터가 많은

관절을 가지고 있어 높은 자유도(degrees of freedom, DOFs)를
가지기 때문에 상태(state)의 차원이 크다는 것을 들 수 있다. 이

러한어려움을효과적으로극복할수있는방법으로서,최근에는
심층신경망 정책을 기반으로 하는 심층강화학습을 캐릭터 동작

제어문제에적용하는연구들이많이발표되고있다.강화학습을
사용하여문제를풀기위해서는네트워크구조,하이퍼파라미터
튜닝(hyperparameter tuning), 상태, 행동(action), 보상(reward)이
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문제에 맞게 적절히 설정이 되어야 사람 캐릭터가 걷거나 뛰는

동작을만들어낼수있다.
강화학습이 다루는 문제의 기본적인 형태를 살펴보자면 매

스텝마다 환경은 상태와 보상을 제공하고 에이전트(agent)는 이
상태에근거하여최적의행동을취한다.강화학습의목표는가장
높은누적보상을갖게하는행동을출력하는에이전트정책(pol-
icy)을 찾는 것이다. 캐릭터 제어 문제에서 상태는 일반적으로
관절 위치(joint position) 또는 관절 각도(joint angle), 속도, 위상
(phase) 등을 이용하여 표현된다. 행동은 PD제어(PD control)
를 위한 관절 각도 또는 토크(torque)가 이용되며, 보상은 보통
참조 동작(reference motion)과 시뮬레이션된 캐릭터의 차이와
에너지 최소화 항 등으로 구성된다. 이러한 상태, 행동, 보상은
각 연구마다 조금씩 다른 조합으로 정의되고 있다. 예를 들어
관절 위치, 관절 속도, 각속도, 위상 정보들을 이용해서 상태를
정의하여 캐릭터 동작제어 문제를 풀어낸 연구가 있었다 [1].
또한, 관절 각도, 관절 속도, 말단부(end-effector) 위치 정보 및
미래의참조동작을상태로정의하여문제를성공적으로풀어낸

연구도있었다 [2].
이렇듯 다양한 조합으로 문제가 정의될 수 있다 보니 캐릭터

동작제어문제를강화학습을이용하여풀때학습성능에영향을

미치는요소들을알아볼필요성이있었다.이에강화학습을통해
학습시킨 정책의 성능에 행동의 설계(design)가 미치는 영향에
대해분석한연구[3]와상태,행동,보상의설계가학습에미치는
영향을분석한연구도있었다 [4].
상태의 경우, 같은 속성을 상태로 정의하더라도 어떤 좌표계에
대해표현된상태값인지에따라그특성이달라질수있다.예를
들면 평면에 투영된 좌표계에 의해 표현된 상태 값은 높이에

대한 정보가 포함되므로, 투영되지 않은 좌표계에 의해 표현된
상태와 특성이 다를 수 있다. 이 연구에서는 다양한 좌표계에서
표현된 상태가 강화학습을 통한 문제 해결에 어떠한 영향을

미치는지 알아볼 것이다. 또한, 캐릭터의 상태를 나타내기

위해 관절 위치 혹은 관절 각도가 사용될 수 있다. 이에 상태를
관절 위치, 각도를 이용하여 정의할 때 학습에 미치는 영향을
보여주는 연구도 수행되었다 [4]. 그러나 이는 두가지 모두를
사용한 것과 각도만 사용하였을 경우 학습성능을 비교하였고,
참조 동작을 따라하도록 하는 문제에 대해서는 학습 성능을

비교하지 않았다. 따라서 우리는 참조동작을 따라하도록 하는
캐릭터 제어문제를 강화학습을 이용하여 풀 때, 관절의 위치와
각도를 다양하게 조합하는 경우의 학습 성능을 분석할 것이다.
이를 통해 우리는 물리 시뮬레이션 기반의 사람 캐릭터 동작

제어 문제를 강화학습을 이용하여 풀 때, 상태를 정의하는 가장
좋은 방법 및 상태를 표현하는 좌표계의 선택에 중요한 요소가

무엇인지보이고자한다.

2. 관련연구

물리시뮬레이션기반의캐릭터제어문제에강화학습을적용하

는 연구는 계속해서 늘어나고 있다. 효과적으로 강화학습을 이
문제에 적용하기 위해서는 상태, 행동, 보상을 적절히 설계해야
한다.
상태는 크게 캐릭터의 동작을 나타내는 정보인 동역학적 상태

(dynamic state), 캐릭터가 따라 가야할 동작에 대한 정보인 추적
정보(tracking information), 캐릭터가 움직이는 방향, 속도 등을
설정하기 위한 사용자 지정 정보(user-specified goal), 추가 정보
(additional information)로나눌수있다.첫째로,동역학적상태를
정의하기위해관절위치,관절각도,속도,각속도를이용한연구
가 있었고, 관절 각도, 속도, 말단부(end-effector) 정보를 이용한
연구도 있었다 [2]. 시뮬레이션되는 캐릭터의 속도, 무게중심의
속도를이용한연구도있었다 [5].속도,상체의기울기(up-vector
of the trunk), 말단부 위치, root의 높이를 사용하여 동역학적 상
태를정의한연구가있었다 [6].둘째로,추적정보의구성을위해
위상 정보를 이용하거나[1], 현재, 미래의 동작을 이용한 연구도
있었고 [2],참조동작의위치,속도와시뮬레이션되는캐릭터와
의 위치, 속도의 차이를 이용하여 추적 정보를 구성하는 연구도
있었다[5]. 최근에는 생성적 적대 신경망을 통해 추가적인 추적
정보 없이 모션과 캐릭터를 동기화 시키는 연구도 있었다[7]. 사
용자 지정 정보는 어떠한 일을 수행하는가에 따라 다르게 구성

되기도 한다. 예를 들어, 목표 방향(target direction), 무게중심의
속도가사용되기도하고[1], root의목표(desired)속도정보를이
용하여문제를풀어낸연구들도있었다 [2, 5].그외의추가정보
로는 캐릭터 크기 변수(body shape parameter)를 이용한 연구가
있었고 [2], 이전 스텝의 에이전트가 선택한 행동을 이용한 연구
도있었다 [5].
행동으로는 일반적으로 PD 제어 목표 자세, 토크, 근육 활성화
정도등이사용된다. DeepMimic[1]에서는목표자세를사용하여
행동을 정의하였다. 또한, 목표 자세를 구성하기 위한 참조동작
으로부터의 차이(offset)를 이용하여 정의하는 연구들도 있었다
[2, 5, 6].근육을통해움직이는캐릭터를모델링하고,근육의활
성정도를 행동으로 이용하여 캐릭터의 움직임을 생성하는 연구

도있었다 [8].
보상의구성요소는크게 3가지로나눌수있었다.참조동작과캐
릭터가비슷하도록하는모방항(imitation term),특정일을수행
하도록 하는 수행 항(task term), 최소한의 에너지를 사용하도록
하는 에너지 항(energy term)으로 구성할 수 있다. 뿐만 아니라,
이러한항들을어떻게조합할지에대한방법들이제안되어왔다.
참조동작과캐릭터의관절각도,관절의속도,말단부위치를이
용하여 모방항을 정의한 연구들이 있었다[1, 2]. 에너지 항은 [2]
에서사용되었고,가능하면최소한의에너지를사용하도록캐릭
터를제어할수있게한다.마지막으로이렇게정의된항들을조
합하여 최종보상으로 구성하는 방법에는 사용된 항들을 더하는

방식으로 사용되거나[1, 5, 2, 7, 9], 사용된 모든 항들을 곱하는
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문제에 맞게 적절히 설정이 되어야 사람 캐릭터가 걷거나 뛰는

동작을만들어낼수있다.
강화학습이 다루는 문제의 기본적인 형태를 살펴보자면 매

스텝마다 환경은 상태와 보상을 제공하고 에이전트(agent)는 이
상태에근거하여최적의행동을취한다.강화학습의목표는가장
높은누적보상을갖게하는행동을출력하는에이전트정책(pol-
icy)을 찾는 것이다. 캐릭터 제어 문제에서 상태는 일반적으로
관절 위치(joint position) 또는 관절 각도(joint angle), 속도, 위상
(phase) 등을 이용하여 표현된다. 행동은 PD제어(PD control)
를 위한 관절 각도 또는 토크(torque)가 이용되며, 보상은 보통
참조 동작(reference motion)과 시뮬레이션된 캐릭터의 차이와
에너지 최소화 항 등으로 구성된다. 이러한 상태, 행동, 보상은
각 연구마다 조금씩 다른 조합으로 정의되고 있다. 예를 들어
관절 위치, 관절 속도, 각속도, 위상 정보들을 이용해서 상태를
정의하여 캐릭터 동작제어 문제를 풀어낸 연구가 있었다 [1].
또한, 관절 각도, 관절 속도, 말단부(end-effector) 위치 정보 및
미래의참조동작을상태로정의하여문제를성공적으로풀어낸

연구도있었다 [2].
이렇듯 다양한 조합으로 문제가 정의될 수 있다 보니 캐릭터

동작제어문제를강화학습을이용하여풀때학습성능에영향을

미치는요소들을알아볼필요성이있었다.이에강화학습을통해
학습시킨 정책의 성능에 행동의 설계(design)가 미치는 영향에
대해분석한연구[3]와상태,행동,보상의설계가학습에미치는
영향을분석한연구도있었다 [4].
상태의 경우, 같은 속성을 상태로 정의하더라도 어떤 좌표계에
대해표현된상태값인지에따라그특성이달라질수있다.예를
들면 평면에 투영된 좌표계에 의해 표현된 상태 값은 높이에

대한 정보가 포함되므로, 투영되지 않은 좌표계에 의해 표현된
상태와 특성이 다를 수 있다. 이 연구에서는 다양한 좌표계에서
표현된 상태가 강화학습을 통한 문제 해결에 어떠한 영향을

미치는지 알아볼 것이다. 또한, 캐릭터의 상태를 나타내기

위해 관절 위치 혹은 관절 각도가 사용될 수 있다. 이에 상태를
관절 위치, 각도를 이용하여 정의할 때 학습에 미치는 영향을
보여주는 연구도 수행되었다 [4]. 그러나 이는 두가지 모두를
사용한 것과 각도만 사용하였을 경우 학습성능을 비교하였고,
참조 동작을 따라하도록 하는 문제에 대해서는 학습 성능을

비교하지 않았다. 따라서 우리는 참조동작을 따라하도록 하는
캐릭터 제어문제를 강화학습을 이용하여 풀 때, 관절의 위치와
각도를 다양하게 조합하는 경우의 학습 성능을 분석할 것이다.
이를 통해 우리는 물리 시뮬레이션 기반의 사람 캐릭터 동작

제어 문제를 강화학습을 이용하여 풀 때, 상태를 정의하는 가장
좋은 방법 및 상태를 표현하는 좌표계의 선택에 중요한 요소가

무엇인지보이고자한다.

2. 관련연구

물리시뮬레이션기반의캐릭터제어문제에강화학습을적용하

는 연구는 계속해서 늘어나고 있다. 효과적으로 강화학습을 이
문제에 적용하기 위해서는 상태, 행동, 보상을 적절히 설계해야
한다.
상태는 크게 캐릭터의 동작을 나타내는 정보인 동역학적 상태

(dynamic state), 캐릭터가 따라 가야할 동작에 대한 정보인 추적
정보(tracking information), 캐릭터가 움직이는 방향, 속도 등을
설정하기 위한 사용자 지정 정보(user-specified goal), 추가 정보
(additional information)로나눌수있다.첫째로,동역학적상태를
정의하기위해관절위치,관절각도,속도,각속도를이용한연구
가 있었고, 관절 각도, 속도, 말단부(end-effector) 정보를 이용한
연구도 있었다 [2]. 시뮬레이션되는 캐릭터의 속도, 무게중심의
속도를이용한연구도있었다 [5].속도,상체의기울기(up-vector
of the trunk), 말단부 위치, root의 높이를 사용하여 동역학적 상
태를정의한연구가있었다 [6].둘째로,추적정보의구성을위해
위상 정보를 이용하거나[1], 현재, 미래의 동작을 이용한 연구도
있었고 [2],참조동작의위치,속도와시뮬레이션되는캐릭터와
의 위치, 속도의 차이를 이용하여 추적 정보를 구성하는 연구도
있었다[5]. 최근에는 생성적 적대 신경망을 통해 추가적인 추적
정보 없이 모션과 캐릭터를 동기화 시키는 연구도 있었다[7]. 사
용자 지정 정보는 어떠한 일을 수행하는가에 따라 다르게 구성

되기도 한다. 예를 들어, 목표 방향(target direction), 무게중심의
속도가사용되기도하고[1], root의목표(desired)속도정보를이
용하여문제를풀어낸연구들도있었다 [2, 5].그외의추가정보
로는 캐릭터 크기 변수(body shape parameter)를 이용한 연구가
있었고 [2], 이전 스텝의 에이전트가 선택한 행동을 이용한 연구
도있었다 [5].
행동으로는 일반적으로 PD 제어 목표 자세, 토크, 근육 활성화
정도등이사용된다. DeepMimic[1]에서는목표자세를사용하여
행동을 정의하였다. 또한, 목표 자세를 구성하기 위한 참조동작
으로부터의 차이(offset)를 이용하여 정의하는 연구들도 있었다
[2, 5, 6].근육을통해움직이는캐릭터를모델링하고,근육의활
성정도를 행동으로 이용하여 캐릭터의 움직임을 생성하는 연구

도있었다 [8].
보상의구성요소는크게 3가지로나눌수있었다.참조동작과캐
릭터가비슷하도록하는모방항(imitation term),특정일을수행
하도록 하는 수행 항(task term), 최소한의 에너지를 사용하도록
하는 에너지 항(energy term)으로 구성할 수 있다. 뿐만 아니라,
이러한항들을어떻게조합할지에대한방법들이제안되어왔다.
참조동작과캐릭터의관절각도,관절의속도, 말단부위치를이
용하여 모방항을 정의한 연구들이 있었다[1, 2]. 에너지 항은 [2]
에서사용되었고,가능하면최소한의에너지를사용하도록캐릭
터를제어할수있게한다.마지막으로이렇게정의된항들을조
합하여 최종보상으로 구성하는 방법에는 사용된 항들을 더하는

방식으로 사용되거나[1, 5, 2, 7, 9], 사용된 모든 항들을 곱하는

방식으로 사용되기도 하였다[6, 10]. 곱하는 방식으로 사용한 연
구[6]에서는 최종 보상을 곱셈으로 정의하는 것이 모든 항에서
높은 보상을 가져야 높은 누적보상을 가질 수 있기 때문에 더하

는 방식보다 더 좋은 성능을 가질 수 있다고 한다. 이렇게 물리
시뮬레이션기반의사람캐릭터동작제어문제를강화학습을이

용하여풀기위해고려해야할사항들이많이존재한다.
많은 연구에서 강화학습을 이용하게 되면서 강화학습의 성능에

영향을 미치는 요소들의 적용 여부에 따른 결과를 비교 분석하

는연구들도많이수행되었다.강화학습에영향을미치는요소들
을 코드수준 최적화기법(code-level optimization)이라고 정의하
고알고리즘별로이러한최적화요소의존재여부에따른성능을

비교분석한연구도있었다 [11].또한,문제의환경에따른영향
을 분석한 연구들도 존재하였다. 행동을 어떻게 정의하는 지에
따른 강화학습의 성능을 분석하는 연구가 있었고 [3], 상태를 캐
릭터의방향에불변하도록표현하는방법을제안하고이에따른

강화학습의성능및속도차이를비교분석한연구가있었다 [12].
또다른연구[4] 에서는환경을정의하는방식과그외의다른요
소(episode termination, control frequency)에따른학습된정책의
성능을분석하였다.이논문에서상태의표현방식에따른학습된
정책의성능을분석할것이다.

3. 방법

우리는 물리 시뮬레이션 기반의 캐릭터를 참조동작을 따라하도

록제어하는문제를강화학습을이용하여풀때,상태를여러가지
다른방식으로정의하고이것이학습에어떠한영향을미치는지

확인하였다.이를위해우리는 DeepMimic[1]에서제안한강화학
습기반캐릭터제어프레임워크의구조를사용하였다.(Figure 1)
우리는 DeepMimic[1]에서 정의된 것처럼 관절 위치, 관절 각도,
속도,각속도,위상, root의높이를상태로사용하였다.첫째로,우
리는 상태가 서로 다른 좌표계에 대해 표현되었을 경우에 학습

성능을 비교하였다. 둘째로, 상태로 관절 위치와 각도의 다양한
조합을사용하는경우의학습성능을비교하였다. 3.1에서는상
태를정의하기위한 3가지다른좌표계와좌표계에대해표현되
는상태를설명할것이다. 3.2에서는관절의위치및관절각도가
상태에포함되는지여부에따른실험을설명할것이다.

3.1 상태를나타내는좌표계

어떤 좌표계에 대해 표현된 상태 값인지에 따라 특성이 다르기

때문에우리는총 3가지의 좌표계를이용하여상태를다르게표
현하여사용하였다. Figure 2에표현한것처럼, (1) Root attached
frame, (2) Root aligned frame, (3) Projected root aligned frame세
가지좌표계를이용하였다.
Root attached frame은 root의 로컬 좌표계를 의미한다. root
aligned frame은상체가바라보는방향과 y축및이두가지를외적
한것을각축으로가지는좌표계를의미하고위치는 root의위치

(a) Reinforcement learning framework

Figure 1: This is basic reinforcement learning framework. in Deep-
Mimic, the state is defined using phase, joint position, angle, linear
velocity and angular velocity. the reward consists imitate reward
which is computed through the difference between the simulated
character and the reference motion. the action is defined as the tar-
get posture for PD control.

(a) Attached Frame (b) Aligned Frame (c) Projected Frame

Figure 2: The three reference frames used in the experiments. The
orange arrows depict joint positions represented in each frame.

로정의한다. Projected root aligned frame은 root aligned frame의
원점을 xz 평면에 projection 시킨 좌표계이다. Figure 2에서처럼
우리는 관절 위치 뿐 아니라 관절 각도, 속도, 각속도를 각각의
좌표계에 대해서 표현하여 상태를 정의하였다. 우리는 앞서 설
명한총 3가지의좌표계를이용하여관절위치,관절각도,속도,
각속도를각각의좌표계에대해서표현하여상태를정의하였다.

3.2 관절의위치혹은각도의조합

캐릭터의위치상태를나타내기위해관절위치,관절각도중하
나만알아도된다.이전연구들에서상태를정의할때관절위치,
관절각도를모두사용한연구도존재하였고 [1],둘중하나만사
용한 연구도 존재했다 [2]. 이러한 경우들 간의 성능을 비교하는
연구[4]도 존재하였으나 관절 위치, 각도 모두 사용한 것과 관절
각도를 사용한 것의 비교였고, 참조 동작을 추적하는 문제가 아
닌사람이걷는문제를강화학습을이용해학습하는경우성능을

비교하였다.우리는관절위치만사용한것,관절각도만사용한
것, 관절 위치, 각도 모두 사용한 것 세가지로 나누어서 참조 동
작을추적하는문제의강화학습을진행하여결과를비교했다.이
실험에대해서모든상태는 root aligned frame에의해표현된다.
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(a) walk sequence

(b) backflip sequence

Figure 3: Reference motion sequence for each environment

4. 결과

시뮬레이션은 bullet physics[13]를 이용하였다. 우리는 py-
bullet에 정의되어 있는 deepmimic 환경을 이용하였다. 기
본적으로 DeepMimic[1]에서 사용된 것처럼 aligned frame
에 대해 표현된 상태를 사용하였고, PPO(Proximal Policy
Optimization)를 이용하여 학습을 진행하였다. hyperparam-
eter는 DeepMimic[1]에서 사용한 값을 그대로 사용하였

고, HumanoidDeepMimicWalkBulletEnv(이하 WalkEnv)와
HumanoidDeepMimicBackflipBulletEnv(이하 BackflipEnv)
환경을 학습시켰다. 각 환경마다 160000 iteration(65,000,000
sample) 씩 학습을 진행하였고, 100 iteration 마다 네트워크 파
라미터를 저장하였다. 저장된 네트워크마다 50번씩 에피소드를
시뮬레이션 하여 누적보상의 평균과 표준편차를 계산하였고,
이를 이용하여 그래프를 만들었다(Figure 4,5). 그래프에서
실선은 누적보상의 평균을 의미하고, 음영은 각 시점의 평균에
해당 시점의 표준 편차를 더한 값과 뺀 값 사이의 영역으로 각

시점에서나타날수있는누적보상의범위를의미한다.

4.1 상태를나타내는좌표계에따른성능비교

WalkEnv, BackflipEnv에 대해 상태를 각각 attached frame,
aligned frame, projected aligned frame에대해표현하여학습을진
행하였다. Figure 4에서 알 수 있듯이 WalkEnv에 대해서는 상태
를각프레임에따라표현하는것이크게의미가있지는않았다.
그러나, BackflipEnv에서는 상태를 각각 다른 좌표계에 대해서
표현하는것이큰영향을미치는것을확인할수있었다.이유에
대해분석하기에앞서,학습한환경들의참조동작(Figure 3)을살
펴보면WalkEnv의경우 root의높이는거의변하지않고,회전이
큰동작이없이앞으로나아가기만한다.반면 BackflipEnv의경

우 root의 높이가 계속해서 변하고, 회전이 큰 동작이다. 이러한
환경의특성차이로인해 Figure 4a와 4b에서나타난경향성에차
이가난다.
Figure 4b를 보면 BackflipEnv를 학습시킬 때 projected frame에

(a) WalkEnv

(b) BackflipEnv

Figure 4: This is a learning graph when the state is represented by
3 frames(root aligned, projected root aligned, root attached).

의해 표현된 상태를 이용하여 학습시킨 결과가 다른 좌표계를

이용하였을 경우보다 더 좋은 성능을 보여준다. projected frame
에 의해 표현되는 관절의 위치 정보에는 나머지 좌표계에 의해

표현되는상태에비해 root의높이가더해져서상태로정의된다.
그렇기에 root의 높이 정보가 계속해서 달라지는 BackflipEnv의
경우 projected frame에대해상태를표현하였을때,캐릭터의동
역학적상태를가장잘표현하고,결과적으로학습도가장잘되
는 것으로 볼 수 있다. 또한 Figure 4b에서 보면 상태를 aligned
frame에 대해 표현하는 경우가 attached frame에 대해 표현하는
경우보다 학습성능에 미치는 영향이 큰 것을 알 수 있다. 이는
aligned frame 기준으로 표현된 상태가 attached frame에 의해 표
현된 상태보다 회전에 대한 정보를 더 잘 표현하기 때문으로 볼
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(a) walk sequence

(b) backflip sequence

Figure 3: Reference motion sequence for each environment

4. 결과
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를각프레임에따라표현하는것이크게의미가있지는않았다.
그러나, BackflipEnv에서는 상태를 각각 다른 좌표계에 대해서
표현하는것이큰영향을미치는것을확인할수있었다.이유에
대해분석하기에앞서,학습한환경들의참조동작(Figure 3)을살
펴보면WalkEnv의경우 root의높이는거의변하지않고,회전이
큰동작이없이앞으로나아가기만한다.반면 BackflipEnv의경

우 root의 높이가 계속해서 변하고, 회전이 큰 동작이다. 이러한
환경의특성차이로인해 Figure 4a와 4b에서나타난경향성에차
이가난다.
Figure 4b를 보면 BackflipEnv를 학습시킬 때 projected frame에

(a) WalkEnv

(b) BackflipEnv

Figure 4: This is a learning graph when the state is represented by
3 frames(root aligned, projected root aligned, root attached).

의해 표현된 상태를 이용하여 학습시킨 결과가 다른 좌표계를

이용하였을 경우보다 더 좋은 성능을 보여준다. projected frame
에 의해 표현되는 관절의 위치 정보에는 나머지 좌표계에 의해

표현되는상태에비해 root의높이가더해져서상태로정의된다.
그렇기에 root의 높이 정보가 계속해서 달라지는 BackflipEnv의
경우 projected frame에대해상태를표현하였을때,캐릭터의동
역학적상태를가장잘표현하고,결과적으로학습도가장잘되
는 것으로 볼 수 있다. 또한 Figure 4b에서 보면 상태를 aligned
frame에 대해 표현하는 경우가 attached frame에 대해 표현하는
경우보다 학습성능에 미치는 영향이 큰 것을 알 수 있다. 이는
aligned frame 기준으로 표현된 상태가 attached frame에 의해 표
현된 상태보다 회전에 대한 정보를 더 잘 표현하기 때문으로 볼

수 있다. 예를 들면, 점프의 중간단계에서 상태를 aligned frame
에 대해 표현한다면 aligned frame에서 y축은 고정이 되어있기
때문에몸이기울어진정도를바로알 수있지만, attached frame
은캐릭터가회전을하면좌표계도같이회전을하게되고따라서

attached frame에대해표현된상태는그만큼회전에대한정보가
부족하다고 할 수 있다. 이러한 이유로 aligned frame에 의해 정
의된상태를이용하여학습시킨결과가더좋은성능을보여주는

것으로추측된다.
이를 통해 최적의 학습을 위한 상태 정의를 위한 좌표계의 선택

은 참조동작이 가지는 특성에 따라 달라져야 한다는 것을 알 수

있다. 즉, 높이의 변화가 큰 부분이 많은 참조 동작에 대해서는
projected frame을사용하는것이유리하고,몸전체의회전동작
이많은참조동작에대해서는 projected frame혹은 aligned frame
을사용하는것이유리하다고볼수있다.

(a) WalkEnv

(b) BackflipEnv

Figure 5: This is a learning graph when the dynamic state is defined
as Position only or Angle only or Position and Angle

4.2 관절위치및각도의조합따른성능비교

WalkEnv, BackflipEnv에대해각각관절위치만사용한경우,관
절각도만사용한경우,관절위치,각도모두사용한경우로상태
를 정의하여 학습을 진행하였다. Figure 5에서와 같이, WalkEnv
와 BackflipEnv에서모두최종적으로는비슷한수준의누적보상
을보여주었다.두환경모두위치정보를사용하여학습한경우
가각도만사용한경우보다빠르게최종수준에도달하였다.이를
통해환경의참조동작이갖는특성,즉동작의회전과 root높이
변화에 상관없이 캐릭터 관절의 위치정보가 학습에 더 큰 영향

을 주는 것을 알 수 있었다. 강화학습에서 에이전트가 캐릭터의
상태를학습하여가장높은누적보상을갖도록행동을만들어내

는데,이때캐릭터의위치정보가에이전트가학습을더쉽게할
수있도록만드는것으로여겨진다.

5. 결론

물리 시뮬레이션 기반의 캐릭터 제어 문제에 강화학습을 적용

하는시도들이계속해서이루어지고있다.최근에는참조동작을
따라하도록환경을구성하고이를강화학습을이용하여푸는연

구들이 주를 이룬다. 이에 우리는 이러한 문제 정의속에서 상태
를표현하는방식이강화학습에이전트의학습에미치는영향에

대해서알아보았다.실험결과로부터참조동작이가지는특성에
따라서상태를정의하는좌표계를선택해야학습속도및성능을

높일수있다는것을알수있다.또한,상태를정의함에관절의위
치 정보와 각도가 학습하는 데에 미치는 영향을 알아보았다. 이
연구를통해상태표현방식이강화학습에미치는영향을알아볼

수있었다.
이연구에서는두가지참조동작만을이용하여실험을진행하였

으나,향후더많은참조동작들에대해분석을수행할계획이다.
또한, 이 연구에서는 학습 속도 측면에서 가장 유리한 참조동작
별상태표현좌표계의선택에대해정성적인분석만을수행하였

으나,향후이를정량적으로분석할수있는방법에대한연구를
진행할계획이다.
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