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요약 
 

캐릭터가 참조 동작을 따라하도록 각 관절에 필요한 적

절한 토크의 크기를 강화학습으로 찾는 다양한 연구들

이 진행되고 있다. 사람의 관절은 직접 힘을 낼 수 없고 

근육에 의해 관절이 움직이기 때문에 근육 시뮬레이션

이 토크 시뮬레이션보다 더 자연스러운 동작을 생성할 

수 있다. 이 연구에서는 참조 동작 없이 근육 시뮬레이

션으로 사람 캐릭터의 보행 모션을 학습한다. 

 

1. 서론 

 
캐릭터 애니메이션 분야에서 물리 시뮬레이션과 강화학

습을 사용해서 참조 동작을 따라하는 정책을 학습하는 

연구들이 최근 다양하게 진행되었다. 물리 시뮬레이션은 

각 관절에 토크를 적용하는 방식으로 캐릭터를 움직이

는데, 실제 사람은 관절에서 직접 토크를 만들어 낼 수 

없다. 실제 사람처럼 근육의 수축과 이완을 이용해서 관

절의 움직임을 만들어내는 근육 시뮬레이션을 통해서 

더 자연스러운 동작을 만들어낸 연구[1], [2]들이 있다. 

이 연구에서는 근육 시뮬레이션을 사용해서 캐릭터의 

보행 모션을 학습하는 모델을 제안한다. 참조 동작을 따

라하는 대신 근육의 소모 에너지를 최소화하는 목표를 

포함하는 강화학습을 통해서 자연스러운 보행 동작을 

만들고 그 때 각 근육의 활성화 정도를 분석할 수 있다. 

또한 근육의 활성화 정도를 강화학습으로 바로 출력해

서 사용하는 방식과, 토크 시뮬레이션에 필요한 목표 자

세를 출력한 뒤 최적화 문제를 풀어서 근육의 활성화 

정도를 계산해서 시뮬레이션 하는 방식을 비교한다. 

 

 

  
 

 

2. 근육 시뮬레이션 

 
근육 시뮬레이션에서 사용하는 근육은 근섬유와 힘줄로 

구성된다. 근섬유는 능동적인 부분과 수동적인 부분으로 

나누어진다. 근육은 캐릭터의 몸체들 사이에서 경로 점

(path point)로 연결되어 있고, 각 경로 점 사이에서 서

로 당기는 힘이 작용해서 관절을 움직인다. 근육이 낼 

수 있는 힘은 근섬유의 길이, 속도, 근육의 수축 및 이

완 정도에 의해 결정된다. 근육의 수축 정도는 0(이완)

에서 1(최대 수축)사이의 활성화 값으로 표현된다. 

근육의 힘을 계산하는 수식은 아래와 같다[3]. 

  
, 은 근섬유의 길이와 속도,  는 근섬유와 힘줄 사

이의 각도,  는 활성화 값을 의미한다. , 는 근

섬유의 능동적인 부분이 내는 힘, 은 수동적인 부분

이 내는 힘, 는 힘줄이 내는 힘을 계산하는 함수이다. 

근육 시뮬레이션을 위해서 우선 근육의 길이, 속도, 활

성화 정도 값을 이용해서 각 근육이 낼 수 있는 힘을 

계산한다. 그리고 그 힘을 경로 점 사이에서 서로 당기

는 방향으로 적용한다. 캐릭터에 힘이 적용되면 캐릭터

의 각 관절이 움직이고 캐릭터의 상태가 변한다. 바뀐 

캐릭터의 상태에 맞게 근육의 총 길이가 변하고, 경로 

점의 위치가 수정된다. 바뀐 근육의 길이를 이용해서 근

섬유의 속도를 계산하고, 근섬유의 속도를 시간에 대해 

적분해서 근섬유의 길이를 계산한다. 이 때 근육의 속도

는 근섬유의 힘과 힘줄의 힘이 같아지도록 계산된다. 

 

3. 강화 학습 

 
가만히 서있는 캐릭터가 넘어지지 않고 앞으로 나아가

는 동작을 참조 동작의 도움 없이 바로 학습하는 것이 

어렵기 때문에, 해당 연구에서는 커리큘럼 러닝[4]방식

으로 학습을 진행했다. 커리큘럼 러닝은 쉬운 목표에서 

먼저 학습한 뒤, 목표를 달성하면 점진적으로 어려운 목

표로 진행하는 방식이다. 캐릭터가 앞으로 나아가는 데 

도움을 주기 위해서 뒤에서 앞으로 밀어주는 힘을 적용

했고, 캐릭터가 좌우로 넘어지는 것을 막기위해서 캐릭
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터의 좌우 방향으로 힘을 적용했다. 힘은 캐릭터의 무게 

중심에 적용되었으며, stable PD control(SPD)[5]을 이

용해서 계산되었다. 학습 초기에는 비례계수(P gain)과 

미분계수(D gain)을 각각 2000으로 설정했고, 현재 단

계에서 6초이상 넘어지지 않고 버틸 경우 두 계수를 

0.75배 감소시키며 다음 단계로 넘어갔다.  

강화학습 정책은 환경에서 상태정보를 받아서 다음 행

동을 출력하고, 보상 함수를 높이는 방향으로 가중치 값

들을 수정한다. 상태정보는 캐릭터의 각 관절의 각도와 

각속도를 포함하며, 각도와 각속도는 캐릭터의 루트(골

반)의 프레임에 대하여 표현된다. 

 
강화 학습의 보상함수는 총 6가지 값으로 구성된다 

 

, , 는 캐릭터의 상체 밸런스를 유지하기 위한 

값들이다. 는 캐릭터가 목표 속도로 나아가도록 하는 

값이고, 는 캐릭터의 에너지 소모를 최소화하는 값

이다. 는 캐릭터가 넘어지지 않고 최대한 오래 버

티도록 하는 상수이다. 각 보상의 가중치는 실험을 통해

서 보상의 값들이 비슷하게 계산되도록 조절했다. 

해당 연구에서는 강화학습의 출력으로 근육 활성화 값

을 사용하는 것과 각 관절의 목표 자세를 사용하는 것 

두 가지 방식을 비교했다. 전자의 경우 정책이 출력하는 

행동은 캐릭터가 가진 120개 근육의 활성화 정도 값이

며, 근육 활성화 값으로 바로 근육 시뮬레이션을 진행했

다. 후자의 경우 정책이 출력하는 행동은 캐릭터의 골반

의 6자유도를 제외한 25차원의 목표 자세 값이다. 캐릭

터의 현재 자세를 목표 자세로 바꾸기 위한 목표 토크

를 계산한 뒤, 목표 토크를 발생시키는 근육의 각 활성

화 정도 값을 최적화 문제를 풀어서 계산해서 근육 시

뮬레이션을 진행했다. 최적화 문제 수식은 아래와 같다. 

 

 

 
0에서 1사이의 activation(근육 활성화 값) 중에서 목표 

토크와 차이가 가장 적은 토크를 만드는 activation을 

찾는다. Activation으로 계산된 근육의 힘은 120차원이

고, 캐릭터의 관절에 적용되는 토크는 31차원이기 때문

에 를 곱해서 글로벌 좌표계에서 표현된 근육의 

힘을 각 관절 좌표계로 변경했다. 는 경로 점 사이의 

방향 벡터에 대한 행렬이고, 는 글로벌 좌표계의 힘

을 관절 좌표계의 힘으로 변경하는 행렬이다.  

 

4. 실험 결과 

 
해당 연구에서는 총 4가지 학습 방식의 결과를 비교했

다. 첫번째로 강화학습 정책으로 근육 활성화 값을 출력

해서 근육 시뮬레이션으로 학습했다. 두번째로 강화학습 

정책으로 출력한 목표 자세를 최적화 문제로 근육 활성

화 값으로 바꿔서 근육 시뮬레이션으로 학습했다. 세번

째로 목표 자세에 대해 SPD로 계산한 토크로 시뮬레이

션 하는 것과 최적화 문제를 풀어서 근육 시뮬레이션 

하는 것을 번갈아 가면서 학습했다. 네번째로 [2]를 참

고해서 최적화 문제를 푸는 네트워크를 지도학습으로 

학습한 뒤, 네트워크가 출력한 근육 활성화 값으로 근육 

시뮬레이션으로 학습했다. 이 때 지도 학습의 손실 함수

로 최적화 문제의 objective function을 사용했다. 

Figure1은 순서대로 네 가지 학습 방식의 결과이다. 첫

번째는 넘어지지 않고 앞으로 나가는 결과가 나왔으나 

걷는 모습이 실제 사람의 동작과는 다르다. 두번째는 팔

을 들고 넘어지는 결과가 나왔다. 세번째는 동작은 자연

스럽지만 첫 걸음 이후로 균형을 잃고 금방 넘어졌다. 

네번째는 제자리에서 넘어졌다.  

모든 결과에는 학습이 수렴된 시점의 커리큘럼에 따른 

외력이 루트(골반)에 적용되었다. 최적화 문제를 사용하

는 방식은 학습 도중 정책이 출력한 목표 자세가 실제 

사람의 자세와는 거리가 먼 경우가 많았다. 이 경우 최

적화 문제의 오차가 커지면서 학습이 잘 진행되지 않는 

결과가 나온 것으로 보인다. 네 번째 방식은 학습 시간

이 충분하지 않았을 수 있다. 120개 근육의 근섬유 길

이를 상태 정보에 포함시켜 학습을 해보기도 했는데, 늘

어난 입력 차원수에 따라 네트워크 크기와 학습 시간이 

늘어난 것에 비해 결과의 향상은 미미하였다. 

 

 

 

 
Figure 1: Result of 4 learning methods, top to bottom. 
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