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요약 
 

본 논문에서는 물리 시뮬레이션 없이 GAN 구조를 활용

한 강화 학습을 통한 데이터 기반 모션 생성 방법을 제

안한다. 네트워크는 주어진 목표를 달성하는 것 외에도 

실제 사람의 동작에 기반한 데이터를 통해 자연스러운 

모션을 생성하는 방법을 학습한다. 

 

1. 서론 
 

캐릭터 동작 생성 분야에서 많은 심층강화학습을 활용

한 연구들은 물리 시뮬레이션을 이용하는 물리 기반 

(physics-driven) 접근법을 활용했다 [1, 2]. 물리 기반 

접근법은 물리 법칙을 계산하여 동작을 생성하는 접근 

방법으로 이를 통해 물리적으로 사실적인 동작을 생성

할 수 있다. 하지만 물리적인 사실성을 넘어서 실제 사

람과 같이 자연스러운 동작을 유지하며 다양한 과제를 

수행하도록 하기 위해서는 추가적인 노력이 필요하며, 

물리 법칙 계산에 따른 계산량의 증가도 존재한다. 

데이터 기반 (data-driven) 접근법은 실제 사람의 동

작을 캡처한 모션 캡처 데이터를 이용하여 동작을 생성

한다. 물리 법칙을 계산하여 동작을 생성하는 물리 기반 

접근법과는 달리 실제 환경에서 얻은 자연스러운 동작 

데이터를 바로 사용하므로 물리 법칙을 위한 별도의 계

산이 필요하지 않으며, 생성되는 동작 역시 실제 사람처

럼 자연스럽다는 장점이 있다. 본 논문에서는 데이터 기

반 접근법에 기반한, 심층강화학습을 사용한 모션 생성 

방법을 제안한다. 

우리가 제안하는 시스템은 현재 프레임의 모션을 생

성하는 생성자 (generator) 네트워크와, 일련의 모션 데

이터가 실제 모션 캡처 데이터인지 아니면 생성자에 의

해 만들어진 데이터인지 판별하는 판별자 

(discriminator) 네트워크로 이루어진 generative

 

adversarial network (GAN) [3] 구조로 이루어져 있다. 

생성자는 목표를 달성하는 동작으로 생성하도록 강화 

학습을 통해 학습되는 정책 (policy)이다. 실제 모션 데

이터에 가까운 자연스러운 동작을 생성하도록 학습 과

정에서 판별자의 출력 값이 보상 (reward)에 반영된다. 

 

2. 방법 
 

2.1. 네트워크 구조 

 

전체 네트워크는 크게 생성자와 판별자로 구성된 GAN

의 형태로 구성된다. 여기서 생성자는 강화 학습을 통해 

정책을 학습하는 강화 학습 네트워크이고 판별자는 생

성자의 출력 값과 실제 데이터를 구별하도록 학습되는 

간단한 형태의 Fully Connected Network이다. 실제 동

작에는 학습이 완료된 생성자의 출력 값만 사용된다. 

 

2.2. 생성자 

 

생성자는 proximal-policy optimization (PPO) [4]를 통

해 정책을 학습한다. 각 시간 𝑡에서 에이전트 (agent)는 

목표 보상 (goal-reward)과 판별 보상 (discriminator-

reward), 총 2 종류의 보상을 받는다. 목표 보상은 캐

릭터가 수행하기를 원하는 과제에 맞춰 임의로 설정할 

수 있다. 판별 보상은 𝑡 시점에서 에이전트의 동작 정보

를 판별자에 입력하여 얻은 판별 값을 통해 계산된다. 

 

  𝒓 =  𝒘𝒈𝒓𝒈 + 𝒘𝒅𝒓𝒅  (1) 

 

위의 식에서 𝑤𝑔는 최종 보상 𝑟 에 반영할 목표 보상 𝑟𝑔

의 가중치이며 𝑤𝑑는 판별 보상 𝑟𝑑의 가중치이다. (𝑟𝑔와 

𝑟𝑑에 관한 자세한 수식은 각각 3 장과 2.3 절 참조). 

  생성자는 목표 보상을 통해 현재 상황에서 주어진 목

표를 달성하는 방법을 학습하며 판별 보상을 통해 그 

과정에서 자연스러운 동작을 만드는 방법을 학습한다. 

학습이 완료된 생성자는 다음 프레임에서의 동작 정보

와 위치 변화량 (offset)을 출력한다. 

 

* 구두 발표논문, 요약논문 (Extended Abstract) 

* 본 연구는 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 한국연구재단

의 지원을 받아 수행되었음 (NRF-2019R1C1C1006778). 



 

 

 

 

2.3. 판별자 

 

판별자는 모션 캡처 데이터를 학습에 사용하는 감독 학

습 (supervised learning)을 수행하는 3 계층 (layer) 네

트워크로 구성되었다. 기존의 GAN은 판별자에 sigmoid 

cross-entropy를 사용한다. 그러나 sigmoid는 

vanishing gradient가 발생하는 문제가 있다. 이를 방지

하기 위해 본 논문에서는 sigmoid cross-entropy 대신 

least square를 사용하는 least-squares GAN (LSGAN) 

[5]의 판별자를 사용했다. 판별자 학습에는 다음과 같

은 손실함수가 사용되며 이를 통해 판별자는 [-1, 1] 범

위 내의 값으로 입력 받은 데이터의 진위를 표현한다. 

 

 𝐚𝐫𝐠 𝐦𝐢𝐧
𝑫

𝔼𝒅∈𝑹 [(𝑫(𝒅) − 𝟏)𝟐]

+ 𝔼𝒅∈𝑮[(𝑫(𝒅) + 𝟏)𝟐] 

(2) 

 

위 식에서 𝑫는 판별자를 나타내며 𝑅은 실제 데이터셋

을, 𝐺는 생성자를 나타낸다. 

판별자는 이전 프레임과 현재 프레임에서의 캐릭터 

동작 정보 𝒔𝒕−𝟏, 𝒔𝒕를 입력으로 받는다. 캐릭터의 동작 정

보는 각 관절의 3차원 회전 벡터로 표현했다. 

 

 𝒓𝒅 = 𝐦𝐚𝐱[𝟎, 𝟏 − 𝟎. 𝟐𝟓(𝑫(𝒔𝒕−𝟏, 𝒔𝒕) − 𝟏)𝟐] (3) 

 

식 (3)은 식(1)에서 서술한 판별 보상 식으로 [0, 1] 사

이의 값을 얻기 위해 판별자 출력 값에 추가적인 계산

을 수행했다. 

 

3. 실험 결과 
 

생성자와 판별자의 학습 방식 차이로 두 네트워크 간 

학습 속도의 차이가 발생하는 것을 발견했다. 이에 실험 

환경에서는 학습 속도에 균형을 맞추고자 생성자와 판

별자의 학습 횟수를 100 대 1의 비율로 설정했다. 실험

을 위해 약 30시간 정도 학습을 진행했다. 

실험 환경에서 캐릭터의 목표는 원점에서 출발하여 

임의의 장소 𝑥𝑔에 도달하는 것으로 설정했다. 학습에 사

용된 목표 보상 식은 두 지점 사이의 거리로 계산되며 

다음과 같이 표현된다. 

 

 𝒓𝒈 = 𝐞𝐱𝐩(−𝟎. 𝟓‖𝒙𝒈 − 𝒙𝒕‖
𝟐

) (4) 

 

위 식에서 𝑥𝑔는 목표 지점을 나타내며 𝑥𝑡는 시간 𝑡에서

의 캐릭터의 위치를 나타낸다. 𝑥𝑔와 𝑥𝑡는 전역 좌표계로 

표현된 지면상의 위치를 사용한다. 두 보상 𝒓𝒈과 𝒓𝒅의 

비중을 동일하게 만들기 위해 식(1)의 가중치 𝑤𝑔와 𝑤𝑑 

모두 0.5로 설정했다. 

판별자의 학습에는 두 지점을 여러 차례 왕복하는 동

작을 30 fps으로 기록한 약 8000 프레임의 길이를 가진 

단일 모션 데이터를 통해 학습을 진행했다. 

 
그림 1: 생성자 출력 모션 예시 

 

실험 환경에서 목표는 크게 목적지에 도달하는 것과 

자연스러운 동작 생성 두 가지로 이루어져 있다. 결과물

을 통해 첫 번째 목표는 어느 정도 달성하는 것을 확인

했다. 하지만 두 번째 목표의 경우 개별적으로는 사람이 

해 낼 수 있는 동작을 보였으나 자연스럽게 전환이 이

루어지지 않아 제대로 달성하지 못하는 것을 확인했다 

(그림 1 참조). 또한 학습 횟수의 비율을 달리 했음에도 

불구하고 생성자가 판별자에 비해 느리게 학습이 되는 

현상이 나타났는데 이는 학습이 까다로운 GAN 기반 모

델의 특성으로 인한 것으로 보이며 비율 조정 외의 추

가적인 학습 성능 향상을 위한 기법들을 적용해야 할 

필요가 있을 것으로 생각된다. 

 

4. 결론 
 

강화 학습에 모션 캡처 데이터를 통해 학습된 판별자를 

이용하는 방법으로 데이터 기반 접근법의 적용 가능성

을 확인했다. 하지만 감독 학습을 수행하는 판별자의 학

습 속도를 생성자가 따라잡지 못하는 문제가 해결되지 

않아 생성된 모션의 품질이 떨어지는 현상이 확인되었

다. 앞으로의 연구는 생성자와 판별자 사이의 학습 속도 

차이를 개선하는 방향으로 진행될 것이다. 
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