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인간 동작 데이터로 애니메이션되는 아바타의 학습

Training Avatars Animated with Human Motion Data

국문 요약

제어 가능하고 상황에 따라 반응하는 아바타의 제작은 컴퓨터 게임 및 가상현실 분야에서 중요

한 연구 주제이다 최근에는 아바타 애니메이션과 제어의 사실성을 높이기 위해 대규모 동작 캡.

처 데이터가 활용되고 있다 방대한 양의 동작 데이터는 넓은 범위의 자연스러운 인간 동작을.

수용할 수 있다는 장점을 갖는다 하지만 동작 데이터가 많아지면 적절한 동작을 찾는데 필요한.

계산량이 크게 증가하여 대화형 아바타 제어에 있어 병목으로 작용한다 이 논문에서 우리는 레.

이블링 이 되어있지 않은 모션 데이터로부터 아바타의 행동을 학습시키는 새로운 방법(labeling)

을 제안한다 이 방법을 사용하면 최소의 실시간 비용으로 아바타를 애니메이션하고 제어하는.

것이 가능하다 본 논문에서 제시하는 알고리즘은 러닝이라는 기계 학습 기법에 기초하여 아. Q-

바타가 동적인 환경과의 상호작용에 따른 시행착오를 통해 주어진 상황에 어떻게 반응할지 학

습하도록 한다 이 접근 방식의 유효성은 아바타가 서로 간에 그리고 사용자에 대해 상호작용. ,

하는 예를 보임으로써 증명한다.

국문 키워드

휴먼 애니메이션 모션 캡쳐 강화 학습 가상 환경 대화형 제어, , , ,

영문 요약

Creating controllable, responsive avatars is an important problem in computer games

and virtual environments. Recently, large collections of motion capture data have been

exploited for increased realism in avatar animation and control. Large motion sets have

the advantage of accommodating a broad variety of natural human motion. However,

when a motion set is large, the time required to identify an appropriate sequence of

motions is the bottleneck for achieving interactive avatar control. In this paper, we

present a novel method for training avatar behaviors from unlabelled motion data in

order to animate and control avatars at minimal runtime cost. Based on machine

learning technique, called Q-learning, our training method allows the avatar to learn

how to act in any given situation through trial-and-error interactions with a dynamic

environment. We demonstrate the effectiveness of our approach through examples that

include avatars interacting with each other and with the user.

영문 키워드

human animation, motion capture, reinforcement learning, virtual environments,
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서론1.

컴퓨터 게임과 가상현실 분야에서 차원 아바타의 실시간 애니메이션 및 제어는 중요한 문제이3

다 최근에는 방대한 양의 동작 데이터를 대화형 응응 프로그램이나 오프라인 애니메이션에 활.

용하여 사실감을 높이는 연구가 활발히 진행되고 있다 사실적인 아바타의 동작을 만들기 위해.

서는 몇 가지 요건이 충족되어야 한다 우선 자연스러운 아바타의 동작을 대규모로 추출해야 하.

고 둘째로는 그 동작들이 부드럽게 연결될 수 있도록 저장해야 하며 끝으로 사용자가 원하는, ,

방식으로 아바타의 움직임을 제어할 수 있어야 한다 본 논문은 이 중 마지막 요건 즉 아바타가. ,

사용자의 명령에 적절하게 반응하여 필요한 동작들을 선택할 수 있게 하는 문제를 다룬다.

아바타의 동작 데이터는 동작 간의 연결 관계를 표현하는 유향 그래프 로 표현(directed graph)

하곤 한다 예를 들어 점프 동작 뒤에는 쪼그리고 앉는 동작이 뒤따라올 수 있다는 등의 연결. ,

관계가 그래프에 저장된다 이 그래프와 마르코프 프로세스 나 히든 마르코프. (Markov process)

모델 같은 통계적 모델이 결합하면 아바타의 동작에 융통성과 제어 능(hidden Markov model)

력을 부여할 수 있다 하지만 충분한 양의 사실적인 동작을 저장하기 위[1,2,3,4,5,6,7,8,9,10].

해서는 그래프의 크기가 매우 커지고 따라서 적절한 동작을 찾는데 걸리는 시간도 크게 증가하,

기 때문에 이를 대화형 아바타 제어에 활용하는 것은 쉽지 않다.

본 논문에서는 많은 양의 동작 데이터로부터 적절한 동작을 최소한의 비용으로 찾도록 하는 선

행계산 방법을 제안한다 기본적인 접근방법은 아바타가 특정한 상태(pre-computation) . (state)

에 놓여있을 때 취할 수 있는 각각의 행동 에 대한 효용성 을 미리 계산하고 테이(action) (utility)

블로 저장하여 최적에 가까운 일련의 행동을 테이블 검색을 통해 효율적으로 찾을 수 있게 하는

것이다 이 방법은 러닝 이라는 기계 학습 알고리즘에 기초. Q- (Q-learning) (machine learning)

한다 러닝을 이용하면 주어진 상태 행동 모델에 대한 제어 정책 을 학습시. Q- - (control policy)

킬 수 있다 이 논문에서는 아바타의 동작을 제어하는데 사용할 몇 가지 정책을 학습시킨다. .

시작 상태와 목표 상태가 주어졌을 때 중간 경로를 찾는 경로 계획 알고리즘이(path planning)

나 상태 공간 탐색 알고리즘은 많이 알려져 있다 본 논문에서 제안하는(state-space search) .

접근 방식은 이들 알고리즘과 큰 차이가 있다 이 논문에서는 하나의 상태에서 다른 상태로 연.

결되는 경로를 찾는 대신 아바타가 주어진 상황에서 어떻게 행동해야 하는지를 결정하는 제어,

정책을 찾고자 한다 아바타는 동적 환경에서 시행착오를 통해 이러한 정책을 학습해나간다 일. .

단 제어 정책을 학습하고 나면 아바타는 목표 상태에 도달하기 위해 지나야 하는 일련의 상태,

를 실시간에 매우 효율적으로 찾아낼 수 있다 이 논문의 방식은 주어진 상태 공간의 범위와 해.

상도에서 최적의 제어 정책을 찾아낼 수 있다는 점에서 해상도 완결성 을(resolution-complete)

갖는다.

본 논문은 둘 이상의 아바타가 상호작용하는 예와 동적 환경에서 사용자가 아바타를 제어하는

예를 보임으로써 논문에서 제안한 방법의 실시간 효용성을 보여주고자 한다 실험을 위해 가능.

한 물리적 상호작용이 자주 발생하는 행동 영역을 선택했고 사용자는 마우스 등의 인터페이스,

를 이용해서 아바타의 동작을 직접적이고 즉각적으로 제어할 수 있다 본 논문에서 제안하는 방.

식은 비교적 간단하게 구현할 수 있으며 폭넓은 행동 영역에 적용 가능하다, .



그림 실시간 권투 시뮬레이션 동작 데이터는 한 명의 권투 선수가 셰도우 복싱하는 모습을1: .

동작 캡쳐하여 얻었다 셰도우 복싱이란 훈련의 일환으로서 가상의 적과 스파링하는 것을 말한.

다 권투 선수 아바타는 동작 데이터를 통해 상대 그리고 사용자와 상호작용하기 위한 몇 가지. ,

동작을 학습했다.

배경2.

차원 캐릭터의 애니메이션 및 제어는 수십 년간 컴퓨터 그래픽스 분야에서 활발히 연구되어3

왔다 최근에는 특히 동작 캡쳐 데이터를 사용하는 데이터 기반 방식에 관심[11,12,13,14,15].

이 쏠리고 있다 동작 캡쳐 시스템을 이용하면 연기자의 움직임을 실시간에 그대로 아바타에 옮.

김으로써 매우 쉽게 대화형 아바타 제어가 가능하다 많은 연구자들이 연기자의 움직임을 크기.

와 비례가 다른 아바타에 적용하는 인형극 기법을 연구했다 하지(puppetry) [16,17,18,19,20].

만 이 논문은 동작 캡쳐 시스템 같은 별도의 사용자 인터페이스 장비를 갖추지 않고 아바타를

제어하는 방법에 초점을 맞추고 있다 이 연구에서도 동작 캡쳐 장비가 이용되나 처음 데이터를.

수집하는 단계에서만 필요하고 이후의 인터페이스는 마우스와 같은 일반적인 장비를 이용하도

록 한다.

방대한 양의 동작 데이터에 내재한 구조를 파악하기 위한 방법으로 통계적 모델이 자주 사용되

어왔다 몇몇 연구자들은 동작 데이터에 통계적 변화를 도입하는 방법을 연구하기도 했다.

보다 널리 사용되는 방식은 먼저 데이터를 단순화하기 위해 를 이용해서 차원[21,22]. , PCA

을 낮추고 비슷한 동작들끼리 클러스터 로 묶은 후 마르코프 프로세스 모(dimension) , (cluster) ,

델을 이용해서 클러스터 간의 전이 를 가능케 하는 방식이다 클러스터 간의 전이 관(transition) .

계는 유향 그래프로 나타낼 수 있는데 일반적으로 전이 테이블 형태로 표현한다 브랜드.

와 헤르쯔만 은 동작 데이터를 일반화하고 동작 스타일에 변화를 주기 위해(Brand) (Herzmann)

서 변형된 히든 마르코프 모델을 사용했다 보덴 은 동작 데이터를 압축시켜 표현[2]. (Bowden)

하기 위해 구간별 비선형 와 마르코프 체인을 함께 사용했다 몰리나 탄코PCA [23]. -

와 힐튼 은 사용자가 지정한 키프레임을 보간하는 동작을 찾기 위해(Molina-Tanco) (Hilton)

및 클러스터 기반 시스템을 개발하였다 리 등은 클러스터 내부의 동작을 보다 잘PCA [10]. (Li)



근사하기 위해 선형 다이내믹 시스템을 채용했고 이 시스템의 변수를 변화시킴으로써 동작에,

작은 변화들을 줄 수 있게 했다 또한 김태훈 등이 사용한 통계적 모델은 평균 클러스터링[7]. k-

과 전이 그래프를 활용하여 음악에 맞춰 춤 동작을 생성하였다(k-mean clustering) [5].

몇몇 연구 그룹은 기존 동작 데이터를 여러 조각으로 잘라낸 후 새로운 순서로 조합하여 새로운

동작을 합성하는 기법을 연구해왔다 이 방식은 동작의 클러스터 수준에서 전이 그래프를 만드.

는 대신 프레임 수준에서 전이를 허용하는 것이 특징이다 클러스터 수준의 동작 그래프를 만들.

때는 차원 감소와 클러스터링 과정에서 동작의 세부 데이터가 손실되는데 반해 프레임 수PCA

준의 동작 그래프에서는 이런 현상을 피할 수 있다 하지만 전이 그래프의 크기가 커지기 때문.

에 이를 이용해서 아바타를 제어하는 작업은 보다 어려워진다 풀런 과 브리글러. (Pullen)

는 동작 데이터를 잘게 자른 후에 사용자가 지정한 키프레임에 맞게 재배치하는 방식(Bregler)

을 제시했다 코바 등은 동작 데이터로부터 그래프 구조를 생성한 뒤 사용자가 그린[8]. (Kovar) ,

경로를 따라 아바타가 이동하도록 전역적 탐색 알고리즘을 도입했다 아리칸 과 포[4]. (Arikan)

사이스 는 계층적 그래프를 만들어서 동작이 특정한 시공간적 제약을 만족시키도록 하(Forsyth)

는 무작위 탐색 알고리즘을 사용했다 이 두 알고리즘은 모두 전체 공(randomized search) [1].

간에서 해를 찾기 때문에 대화형 제어에는 적합하지 않다 이제희 등은 온라인 지역 탐색. (local

알고리즘을 적용했는데 탐색 범위를 어느 정도 제한할 경우 초당 프레임on-line search) , 5~8

정도의 애니메이션을 생성할 수 있었다 하지만 이 정도 성능조차 여러 캐릭터를 동시에 실[6].

시간으로 애니메이션하기에는 부족하다 같은 논문에서 저자는 그래프가 특정한 환경을 상정하.

도록 하고 아바타 동작의 융통성에 제한을 가하면 그래프 탐색이 매우 효과적일 수 있음을 지적

했다 최민규 등은 특정한 환경 대개 비어있는 에서 캡쳐한 동작 데이터로부터 복잡한 환경에. ( )

적용 가능한 동작 그래프를 생성했다 환경에 특화된 그래프를 이용하면 장애물이 놓인 복[24].

잡한 환경을 가로질러 이동하는 동작을 쉽게 찾을 수 있다 아리칸 등은 시공간적 제약 조건이.

명시될 경우 그래프로부터의 동작 합성 과정을 동적 프로그래밍 으로(dynamic programming)

해결할 수 있음을 보였다 본 논문은 이러한 바탕 위에 보다 효율적인 알고리즘을 제시한[25].

다 즉 가능한 모든 상황에 대한 그래프 탐색을 미리 계산한 후 그 결과를 테이블에 저장해둠으. ,

로써 최소한의 실시간 비용만으로 적절한 동작 경로를 찾도록 하는 것이다 제안한 시스템은 앞.

에서 언급한 그래프 검색 알고리즘이나 동적 프로그래밍 알고리즘에 비해 수백 배에서 수천 배

까지 빠른 실시간 성능을 보인다.

기계 학습 기법은 컴퓨터 애니메이션 분야에서 폭넓게 적용돼왔다 노 와 마크 는 유. (Ngo) (Mark)

전 프로그래밍을 사용하여 단순한 생명체의 동적 제어기 를 만들었다(dynamic controller) [26].

또한 심즈 는 가상 생명체가 스스로 형태를 진화시켜나가는 시뮬레이션을 위해 유전 프로(Sims)

그래밍을 활용하기도 했다 그레쥬크 등은 물고기나 달 착륙기와 같은 다이[27]. (Grzeszczuk)

내믹 모델의 애니메이션을 위해 자동 학습 기법을 연구했다 이들 기법은 컨트롤러 추[28,29].

상화와 신경망에 기반하고 있다 팔롯소스 등은 다이내믹 컨트롤러가 적절히 동작. (Faloutsos)

할 수 있는 선행 조건 을 식별하기 위해서 서포트 벡터 머신 을 이용했다 아리칸 등" " (SVM) [30].

은 동작 데이터베이스에 직관적인 키워드를 지정하기 위해 을 사용했고 사용자가 이들 키SVM ,

워드를 이용하여 원하는 시나리오를 기술할 수 있도록 했다[25].

강화 학습 은 동적 환경과의 상호작용에 따른 시행착오를 통해 특정(reinforcement learning)



상황에 대한 대응 방식을 학습하는 문제를 말한다 에서 강화 학습에 대한 소개를 찾아. [31,32]

볼 수 있다 강화 학습은 로봇 제어와 경로 계획분야에서 다양하게 변화된 형태로 사용되어왔.

다 앳커슨 등은 두 팔을 가진 로봇이 양쪽 손의 막대기로 곤봉을 번갈아 때림으로써. (Atkeson)

저글링 하도록 학습시켰다 마타릭 은 강화 학습을 이용해서 일군의 바(juggling) [33]. (Mataric)

퀴 달린 로봇들이 집게를 이용해 작은 원반을 모아서 정해진 위치까지 옮기도록 학습시켰다

컴퓨터 그래픽 분야에서는 강화 학습이 그다지 많이 사용되지는 않았다 블룸버그[34]. .

등은 음성 명령에 반응하도록 훈련된 가상의 강아지 캐릭터를 만들었다 그는(Blumberg) [35].

청각 신호와 행동이 시간적으로 가깝게 연결될 때 이 둘을 하나의 쌍으로 묶도록 훈련시켰는데,

이는 생태학적 관점에서 보면 적절한 방법이라고 할 수 있다 본 연구에서는 블룸버그의 접근.

방식과 달리 아바타가 훨씬 폭넓은 상태 공간과 다양한 행동을 바탕으로 보다 깊은 탐색을 수행

하도록 훈련시키고자 한다.

본 연구는 전역 조명 과 동적 형상 변형 분야에서(global illumination) (dynamic deformation)

사용된 데이터 기반 선행 계산 기법과 연관이 있다 많은 연구자들이 물체의 표면에서 이뤄지는.

글로벌 레디언스 의 전달 작용을 미리 계산한 후 테이블 형태로 저장해놓았다(global radiance)

가 시점이나 조명의 변화에 따라 빠르게 렌더링을 수행하는 방식을 연구해왔다 제[36,37,38].

임스 와 파타할리안 은 변형 가능한 모델의 동역학을 미리 계산해서 실시간(James) (Fatahalian)

시뮬레이션에 활용했다 이들의 경우 상태 행동 공간의 차원을 감소시키기 위해 제한된 형[39]. -

태의 상호작용만을 허용했다.



상태 행동 모델3. -

이 논문에서 사용하는 강화 학습 모델은 아바타가 이산적인 상태 집합(discrete) S와 행동 집합

A를 가지며 동적인 환경 역시 상태 집합, E를 가진다고 가정한다 따라서 전체 시스템은 상태. -

행동 순서쌍 (S, E ), A 로 나타낼 수 있다 각 시뮬레이션 단계마다 하나의 특정한 상태에 놓여.

있는 아바타는 선택 가능한 행동 중 하나를 선택하고 그 행동은 다시 아바타 및 환경의 상태를,

변화시킨다 아바타는 단지 현재상태에만 의존해서 결정을 내리므로 이 과정은 마르코프 전이.

과정으로 볼 수 있다 학습의 효율성을 높이기 위해서는 상태 행동공간의 차원을 낮추는 동시. -

에 공간을 효과적으로 분할 하는 것이 중요하다 사람의 움직임이나 환경의 상태(discretization) .

는 모두 매우 높은 차원을 가지기 때문에 학습을 적용하기 위해선 한층 단순화시켜야만 한다.

이 절에서는 전처리 과정으로서 이산적인 상태 행동 공간을 구성하는 방법에 관해 설명한다- .

그림 아바타 행동의 상태 행동 모델 동작 데이터는 초기에 여러 개의 프레임을 포함하2: - . (A)

는 많은 수의 동작 클립으로 구성되어있다 각 프레임은 아바타의 자세에 대응된다 프레임. . (B)

간 전이 에지를 연결시킴으로써 유향 그래프를 만든다 나가는 에지가 하나인 연속적인 프. (C)

레임들은 하나로 묶인다 이 같은 방법으로 단순화된 그래프는 아바타 동작의 상태 행동 모델. -

(S,A )를 나타낸다 이 때 그래프의 노드는 상태. S에 에지는 행동, A에 대응된다 환경 상태. (D)

는 격자 형태로 이산 분할되며 각각의 행동에 연결된다 강화 학습을 통해 생성된 값들은 이. Q-

격자 테이블에 저장된다.

사람의 움직임을 표현하는 방식은 전반적으로 이제희 등의 논문을 따른다 각 노드 는[6]. (node)

하나의 애니메이션 프레임에 대응되고 각 에지 는 프레임간 전이에 대응되는 유향 그래, (edge)

프 형태로 표현한 것이다 이 그래프는 전혀 가공하지 않은 동작 데이터로부터 비슷한 프레임을.

찾아 연결시킴으로써 생성할 수 있다 이제희 등의 생성 방식을 따르면 비교적 적은 수의 프레.



임만이 여러 개의 나가는 에지 를 갖게 되며 대부분의 프레임은 한 개의(out-going transition)

나가는 에지만을 갖는다 이 그래프가 완성되면 아바타의 상태 집합. S와 행동 집합 A를 구성할

수 있다 여러 개의 나가는 에지를 갖는 모든 프레임은 상태 집합. S의 원소가 되고 한 개의 출,

력 전이를 갖는 연속적인 프레임들은 하나로 뭉쳐서 행동 집합 A의 원소가 된다 결과적으로. S

의 원소는 아바타의 고정된 자세를 나타내고, A의 원소는 하나의 자세를 다른 자세로 옮기는 전

이라고 할 수 있다 그림( 2(c)).

그림 이동하는 목표물의 상태 공간은 행동에 따라 다르게 분할된다 왼쪽 목표물에 접근하3: : ( ) “

기 행동을 학습시키기 위한 상태 공간은 모든 방향에 걸친 차원 공간이고 비교적 성기다 오” 2 . (

른쪽 목표물을 가격하기 행동을 학습시키기 위한 상태 공간은 차원 공간이고 조밀하다 이) “ ” 3 .

행동의 경우 상태 공간이 주먹이 닿을 수 있는 범위만을 포괄하면 되기 때문에 격자는 비교적

좁고 작게 형성되어 있다.

이 논문은 동적인 환경에서 아바타를 제어하는데 특히 관심을 갖는다 예를 들면 움직이는 목표.

물에 접근하여 가격하는 등의 동작이 여기에 포함된다 동적인 객체의 위치를 환경 상태에 포함.

시키기 위해서 우리는 공간을 이산적으로 분할하여 격자 형태로 표현한다 이 때 아바타(grid) .

를 중심으로 한 극좌표 를 사용하면 일반적으로 보다 효과적이다 격자의 차(polar coordinate) .

원 과 범위 는 환경의 기하학적 구성뿐 아니라 학습하고자 하는 행동의 종류(dimension) (range)

도 고려하여 결정한다 권투 예제에서는 두 가지 행동을 학습시키는데 목표물에 접근하기 와. , " " "

목표물을 가격하기 가 그것이다 그림 후자의 경우 격자는 팔이 닿는 거리까지의 비교적 적" ( 3).

은 범위에 대응되고 좌표 모두를 고려해야 하므로 차원이어야 한다 반면 목표물에 접, x, y, z 3 .

근하는 행동의 경우에는 목표물의 높이를 고려할 필요가 없으므로 차원 격자만으로 충분하고2 ,

목표물이 임의의 위치로 이동할 수 있기 때문에 상대적으로 넓은 범위를 가져야 한다 목표물이.

얼마든지 멀리 있어도 최적의 경로를 따라 접근할 수 있게 학습시키려면 이론적으로는 격자의

너비가 전체 상태 공간의 너비와 일치하도록 해야 한다 하지만 실제로는 그보다 훨씬 적은 영.

역에 대해서 지역 탐색만 수행해도 적정 수준의 경로를 찾아갈 수 있다 격자의 해상도.

는 얼마나 세부적으로 제어하고자 하느냐에 따라 달라진다 예를 들어 목표물을 가(resolution) .

격하는 행동은 정밀하게 제어해야 하므로 조밀한 격자 상에서 학습시키는 것이 좋다 반대로 목.



표물에 접근하는 행동은 대략적인 방향만으로 제어할 수 있기 때문에 보다 성긴 격자에서 학습

시켜도 무방하다.

학습4.

동작 데이터로부터 그래프를 생성하고 나면 아바타에게는 행동을 선택할 수 있는 폭이 매우 넓

어진다 아바타는 매 시뮬레이션 단계마다 현재 상태. (s, e ) S E에 따라 하나의 행동

a A를 선택해야 한다 최적의 행동을 찾기 위해 그래프를 탐색한다면 탐색 깊이에 따라 탐. ,

색 범위는 지수 함수적으로 증가한다 이와 같은 많은 탐색 시간이 대화형 아바타를 만드는데.

걸림돌이 된다 이 논문의 목표는 모든 상황에 대해 최적의 행동을 미리 계산해놓음으로써 실행.

시에는 매우 효율적으로 적절한 행동을 찾도록 하는 것이다 가장 간단한 방법으로 특정 상태.

(s, e )에서 행동 a를 취했을 때의 효용을 계산하기 위해 모든 상태 행동 순서쌍에 대해 탐색 트-

리를 확장해볼 수 있을 것이다 하지만 이 방법은 실제 응용에서 지나치게 많은 계산량을 필요.

로 하는 문제가 있다 심지어는 전처리 과정으로서도 너무 많은 계산 시간을 요한다 이처럼. ( .)

성능이 크게 떨어지는 가장 큰 원인은 상태 행동공간의 많은 부분이 서로 다른 상태로부터 뻗-

어 나온 수많은 탐색 트리에 의해 중복 탐색된다는데 있다 강화 학습은 동적 프로그래밍에 기.

초하여 이 문제에 대한 해결책을 제공한다.

강화 학습4.1

강화 학습은 자동화된 에이전트가 반복적인 시행착오를 통해 특정한 행동을 학습하도록 한다.

매번 행동을 할 때마다 학습자는 행동에 대한 보상을 받는다 이러한 시행이 반복됨에 따라 학.

습자는 어떤 행동을 취하는 것이 미래의 총 보상을 증가시키는데 유리한지 찾아나간다 권투의.

예를 들면 권투 선수는 언제나 자신의 현재 상태 자세, ( ) s와 목표물 e의 위치를 알고 있으며 그

상태에서 취할 수 있는 모든 행동 중 하나를 즉각적으로 선택한다 그런데 행동을 취하자마자.

그에 대한 보상이 항상 바로 돌아오는 것은 아니다 즉 몇 단계 지난 후 목표물이 주먹에 맞았. ,

을 때가 돼서야 보상이 돌아올 수 있다 이처럼 보상이 지연되는 경우를 고려하여 권투 선수는.

미래의 총 보상을 최대화하는 일련의 행동을 선택하도록 학습할 수 있을 것이다.

0 < γ < 1는 동적 환경의 불확실성을 모델링하기 위해 오래 지연된 보상에 대해 불이익을 주는

상수이다.

특히 이 논문은 러닝 의 아이디어를 차용한다 왓킨스 가 제안한 러Q- (Q-learning) . (Watkins) Q-

닝은 강화 학습기법 중에서 가장 대표적인 기법이다 기본 아이디어는 상태 행동 순서쌍으[40]. -

로 검색 가능한 테이블을 만드는 것이다 테이블의 각 항목은 해당 상태 행동 순서쌍을 적용했. -

을 때의 효용 값 값 을 담고 있다 각 항목에 들어갈 최적의 값은 임의로 상태 행동 순서쌍을(Q- ) . -

선택한 후 그에 대해 지역 갱신 규칙 을 적용함으로써 학습시킬 수 있음이 알(local update rule)

려져 있다 지역 갱신 규칙을 적용하면 행동을 취했을 때 즉시 받는 보상이 효용에 반영되는 동.

시에 그 값이 점차 이전 상태로 퍼져나간다.

G = Σ
t= 0

∞
γtrt



이제 아바타를 학습시키는데 사용할 보상 함수를 정의하자 보상. r은 환경 상태 e와 행동 a에

대한 스칼라 값 함수이다 모든 행동(scalara) . a가 특정한 상태 s에서만 선택될 수 있으므로 이

후의 식에서는 s를 생략한다 보상 함수는 학습하고자 하는 행동에 따라 결정된다 일반적으로. .

원하는 조건이 만족되는 순간에 매우 짧은 시간 동안 보상 신호가 주어지며 보상 함수 값은 행,

동 a가 진행되는 동안의 보상 신호 중 최대값으로 정의된다.

r (e, a ) = max  t (γ
tI (t )w (t ))

시간 t에 기대 요건이 만족된다면 예를 들어 주먹이 목표물에 맞았다면( ) I (t ) = 1이고 그렇지,

않으면 I (t ) = 0이다. w (t )는 가중치 항이다 어떤 행동은 보상 신호를 연속적으로 전달할 수.

도 있고 다음과 같이 수식화된다, .

r (e, a ) = max  t (γ
tw (t )exp (− │e (t )− ed│

σ
))

ed는 도달했을 때 최대의 보상을 받는 상태이다. 이런 연속적 보상 함수를 사용함으로써 학습 과

정을 보다 빨리 수렴시킬 수 있다.

테이블의 각 항목 Q (e, a )는 상태 e와 행동 a를 가지고 검색할 수 있다 상태. e는 앞 절에서 설

명했듯이 고차원의 격자 구조를 가진다 우리는 하나의 큰 테이블 대신 여러 개의 작은 값 테. Q-

이블들을 갖도록 구현하였다. 각각의 작은 테이블은 특정 행동 a에 연결되며 상태 e에 의해 인

덱싱된다.



그림 러닝의 기본 아이디어는 경험으로부터 배우는 것이다 위 학습 단계에서 아바타는4: Q- . ( )

임의의 초기 상태로부터 무작위적으로 연속적인 행동을 취해나간다 아래 하나의 상태에서 다. ( )

음 상태로 전이할 때는 지역 갱신 규칙을 사용하여 처음 상태에 인접한 지점들의 값을 갱신Q-

한다.

학습 과정4.2

일련의 행동을 무작위로 추출하고 그에 따라 지역 갱신 규칙을 적용해서 점차 값 테이블을Q-

수정해나가는 단순한 반복 절차를 통해 아바타의 행동을 학습시킬 수 있다 우선 임의의 초기.

상태로부터 시작한다 즉 임의의 자세. s와 환경 상태 e 격자 영역 내부에 놓인 목표물의 위치 를( )

무작위로 선택하는 것이다 그리고 나서 매 단계마다 현재 아바타 상태. s에서 가능한 모든 행동

중 임의의 행동 a를 선택한다 행동. a를 취하면 아바타의 상태는 s으로 옮겨가고 목표물의 상대

적인 위치 역시 새로운 e으로 이동한다 이제 지역 갱신 규칙을 적용하여 값 테이블의. Q- (e, a )

항목을 수정한다 이 과정은 모든 상태 행동 순서쌍을 수십 번 방문할 때까지 반복된다. - . e이 격

자 영역을 벗어날 경우에는 새로운 초기 상태를 다시 선택한 후에 같은 과정을 반복하여 진행한

다 그림 위( 4( )).

값을 갱신하는 표준 규칙은 다음과 같다Q- .

Q (e, a ) := Q (e, a ) + α (r+ γtmax  aQ (e , a )− Q (e, a ))

이 식은 상태 e에서 행동 a를 취했을 때 상태는 e으로 옮겨가고 즉각적인 보상 r이 뒤따름을 뜻

한다 즉각적인 보상. r과 다음 상태의 보상을 감쇠시켜 합한 값을 이용해 Q (e, a )의 값을 갱신

한다 감쇠 상수. 0 < γ < 1은 지연된 보상이 역으로 전달될 때 그 값이 시간에 따라 감쇠되도록



하는 역할을 한다. t는 행동 a가 지속되는 시간이다 학습률. α는 처음에 로 설정됐다가 학습이1

진행되면서 선형적으로 감소함으로써 학습 과정이 수렴하도록 한다.

갱신 규칙에서 e와 e은 모두 연속적인 변수이고 일반적으로 격자 상의 점 위에 정확히 놓이지

않는다 때문에 이 논문에서는 불연속적인 격자 상에 이 갱신 규칙을 적용하기 위해 다음과 같.

은 방식을 사용한다. e에서 e으로 전이하는 행동 a가 주어졌다고 하면 우리는 e에 근접한 점들

에 해당하는 모든 값을 수정한다Q- . e를 모든 인접한 격자 상의 점으로 이동시킨 후 그 상태에

서 행동 a를 취했다고 가정하는 것이다 그림 아래 이 때( 4( )). e를 각각의 격자 상의 점으로 이동

시키는 동시에 e도 함께 이동시키며, e에서의 값은 그와 인접한 점들의 값들을 선형 보간Q- Q-

하여 얻는다.

실시간 합성5.

일단 값 테이블이 적절한 값으로 채워졌다면 실시간에 최적의 행동 경로를 찾는 것은 간단하Q-

다 아바타가 현재 취할 수 있는 행동이 두 가지 이상일 경우 그 중 가장 높은 값을 갖는 행동. Q-

을 선택하면 되는 것이다 이처럼 단순한 전략만으로 아바타는 주어진 상태 공간의 범위에서 최.

적의 행동을 수행한다 아바타가 취할 수 있는 행동의 종류가 여러 개라면 예를 들어 목표물에. ( ,

접근하는 행동과 목표물을 가격하는 행동 각각의 행동에 대한 값을 어떤 식으로든 융합시켜) Q-

야 한다 이 논문에서는 이 경우 모든 값의 가중합 을 최대화하는 행동을 선. Q- (weighted sum)

택함으로써 문제를 해결한다.

아바타가 항상 최대의 보상을 받을 수 있는 경로를 선택하도록 하는 것도 중요하지만 보다 높,

은 사실성을 위해서는 무작위성 을 도입할 필요가 있다 실제 사람의 행동을 보면(randomness) .

그것이 항상 최적의 경로를 따르지는 않음을 알 수 있다 또한 운동 선수는 때로 상대방을 교란.

시키기 위해 똑같은 상황에서 의도적으로 다른 행동을 취하기도 한다 이 논문에서는 아바타의.

행동에 무작위성을 부여하기 위해서 일단 높은 값을 갖는 후보 행동들, Q- (candidate actions)

몇 가지를 골라낸 후 임의로 그 중 하나의 행동을 선택하도록 했다.



그림 아바타 주위로 효과적인 가격 지점이 분산되어 있는 모습 차례로 정면 위 측면에서 바5: . , ,

라본 모습.

실험6.

실험에 사용된 모든 동작 데이터는 바이콘 광학 시스템을 이용해 초당 프레임으로(Vicon) 120

캡쳐한 다음 실시간 출력을 위해 초당 프레임으로 다운샘플링 하였다 동작15 (down-sampling) .

데이터에는 중심 골반 의 위치와 방향에 대한 경로 및 몸을 구성하는 각 부분에 대한 관절 각도( )

로 이루어져 있다 시간 측정은 메모리가 장착된 인텔 펜티엄 컴퓨터에서 이. 1Gbyte 4 2.4GHz

루어졌다 권투 선수 아바타는 다음과 같은 과정을 통해 만들어졌다. .

데이터 획득.

동작 데이터를 얻기 위해 프로 권투 선수로부터 분 가량의 데이터를 캡쳐했다 연기자는 빈 공8 .

간에서 혼자 셰도우 복싱을 하도록 했다 셰도우 복싱이란 권투 선수가 혼자서 훈련할 때 흔히.

사용하는 방식인데 펀치 와 풋웍 의 다양한 조합을 연습하기 위해 가상의 적, (punch) (footwork)

을 앞에 두고 대전하는 형식을 말한다 연기자는 대략 여 가지의 서로 다른 펀치조합을 수행. 20

했다 오른손 스트레이트 펀치와 왼손 잽 이 연속되는 동작 왼손 훅 다음. (straight) (jab) , (hook)

에 오른손 어퍼컷 이 따라오는 동작 등이 여기에 포함된다 대부분의 조합은 개의(uppercut) . 2~4

펀치로 이루어졌다 또한 연기자는 더킹 다징 블로킹 등 방어. (ducking), (dodging), (blocking)

동작역시 수행했다 행동 간에 부자연스러운 연결이 일어나는 것을 방지하기 위해 연기자에게.

는 아무런 시나리오도 제공하지 않았고 특정한 연속 펀치를 요구하지도 않았다 단지 캡쳐 영역.

가로 세로 미터 안에서 동작을 수행하도록 하는 것이 유일한 제약 사항이었다 연기자의 동( , 5 ) .

작이 자연스럽게 연결되도록 하기 위해서 우리는 한 번에 비교적 긴 시간 대략 초 정도 씩 캡( 90 )

쳐했다.

데이터 주석 삽입.

동작 간의 부드러운 전이를 생성하고 보상 함수를 계산하려면 환경과 접촉이 일어나는 순간을

식별할 수 있어야 한다 동작 데이터에는 언제 발이 땅과 접촉하는지 언제 주먹이 가상의 적을. ,

효과적으로 가격하는지 등에 관한 정보가 명시적으로 포함되어 있지 않다 구현된 시스템은 동.

작 데이터에 이러한 정보를 자동으로 첨가해준다 이제희 등의 논문에서 제시했듯이 발 근처의. ,

관절 중 하나 발목 혹은 발가락 의 위치가 충분히 바닥에 가깝고 그 속도가 임계 속도보다 느리( )

다면 발이 땅에 접촉한 것으로 간주한다 펀치의 경우 가격시에 주먹의 진행 방향과 팔뚝의[6].

축이 일치해야 힘을 효과적으로 전달할 수 있다 이 시스템에서는 팔뚝의 축에 주먹의 속도 벡.

터를 사영한 결과의 크기가 임계 값 이상이고 두 벡터의 방향이 반대가 아닐 경우에 그 펀치가



효과적이라고 판단한다 그리고 그 순간의 주먹 끝 지점을 효과적인 가격 지점. (effective

이라고 부른다 수행 결과 주어진 동작 데이터로부터 개의 효과적인 가격 지점hitting point) . 788

을 찾아냈다 그림( 5).

그래프 생성.

프레임 간의 전이 에지를 연결시키는 방식으로 동작 데이터로부터 유향 그래프를 생성했다 프.

레임 i에서 프레임 j로 전이 에지가 연결되는 경우는 프레임, i에서의 자세와 프레임 j − 1에서

의 자세가 유사한 동시에 양쪽 프레임 모두에서 왼쪽 발이 지면으로부터 막 떨어져 나오고 있는

경우이다 자세 간의 유사성은 관절 각도와 속도의 차이를 고려하여 측정된다 그래프의 특. [6].

정 노드로부터 전이할 수 있는 노드가 전혀 없는 상황을 방지하기 위해서 우리는 강하게 연결된

최대 부분 그래프 를 찾는다 강하게 연결된 최대 부분 그래프(strongly connected component) .

내에서는 모든 프레임으로부터 다른 모든 프레임까지 전이 에지를 거쳐 도달할 수 있다[4,6].

실험 데이터에서 찾아낸 강하게 연결된 최대 부분 그래프는 개의 프레임을 포함하고 있는6453

데 이는 대략 분 초 정도의 동작에 해당된다 하나의 나가는 에지를 갖는 프레임들을 뭉치, 7 17 .

고 나면 총 개의 프레임과 개의 전이가 남는다 이들 프레임 및 전이가 바로 권투 선437 27072 .

수 아바타의 상태 및 행동에 대한 이산적인 집합을 형성한다.

보상 함수.

아바타는 목표물에 접근하기 와 목표물을 가격하기 라는 두 종류의 행동을 학습했다 목표물" " " " . "

에 접근하기 행동에 대한 보상 함수는 다음과 같다" .

r = max  t (γ
texp (− │p(t )− pd│

10
))

pd는 목표물의 차원 상의 위치이다 아바타가 목표물에 접근하고 있을 뿐 아직 가격하지는 않2 .

았기 때문에 p (t )는 효과적인 가격 지점들의 중심에 해당하는 위치의 차원 이동 궤적이다 감2 .

쇠 상수 r는 을 사용했다 모든 좌표는 아바타의 몸에 대해 지역적인 극좌표 시스템을 바탕0.97 .

으로 표현된다 아바타를 둘러싼 미터 반경의 영역은 거리에 따라 등분 각도에 따라 등분. 2 5 , 13

된 격자 형태로 쪼개져있다 그림 왼쪽( 3( )).

목표물을 가격하기 행동에 대한 보상 함수는 다음과 같다" " .

r = maxt (γ
tI (t )w (t ))

주먹의 위치가 목표물에 충분히 가깝고 해당 프레임에서 효과적인 가격이 있는 경우, I (t ) = 1

이다 그렇지 않을 경우. I (t ) = 0이다 함수. w (t ) < 1는 가격 순간에 주먹의 속도를 표준화한

값이며 가장 빠른 가격 속도일 때 의 값을 갖는다 이 함수는 효과적인 가격 지점의 바운딩 볼, 1 .

륨 에 중첩된(bounding volume) 10 10 격자에 연결되어 있다 이 바운딩 볼륨은4 .

레디언 의 각도 범위와 의 거리 범위 그리고-1.114~1.317 (radian) 29.7~129.3mm ,

의 높이 범위를 갖는다 값 테이블은 의 저장 공간을 필요로 한다126.6~162.4mm . Q- 50MB .



학습.

학습은 정적인 목표물에 대해 이루어졌다 목표물의 초기 위치는 격자 지점 중에서 임의로 선택.

되고 아바타는 그 때부터 목표물이 격자를 벗어나기 전까지 동작 그래프 상에서 임의의 행동을,

밟아나간다 목표물에 접근하기 행동을 학습하는 데는 만 번의 무작위 행동을 수행할 때. " " 5000

까지 이 과정을 반복했고 이에 걸린 시간은 대략 시간 정도였다 이와 유사하게 목표물을 가, 2 . "

격하기 행동을 학습하는 데는 총 억 번의 무작위 행동을 수행했고 시간이 소요되었다" 4 15 .

그림 가격하고 그에 반응하는 제어 가능한 권투 선수 아바타들 위 동작 데이터는 빈 환경6: . ( )

에서 캡쳐되었다 중간 권투 선수 아바타는 목표물에 접근해서 가격하는 행동을 학습했다 아. ( ) . (

래 두 권투 선수 아바타가 스파링하고 있다) .

그림 개의 아바타가 스파링하는 모습7: 30 .

애니메이션과 제어.

그림 중간 의 첫 번째 예제는 권투 선수 아바타가 서있는 목표물을 향해 다가가고 가격하는6( )



모습을 보여준다 사용자는 언제든 마우스를 이용해서 목표물을 끌어 옮길 수 있다 접근 행동. . ' '

은 항상 활성화되어 있으며 가격 행동은 목표물이 효과적인 가격 지점의 바운딩 볼륨 내부에' '

들어왔을 때만 활성화된다 손과 목표물 간의 충돌 검사는 효과적인 펀치를 갖는 프레임에 대해.

서만 수행된다 충돌이 확인되면 목표물은 가격 방향과 반대로 속도에 비례하는 만큼 구부러졌.

다가 천천히 원래 위치로 되돌아온다 그림 아래 의 두 번째 예제는 두 명의 권투 선수 아바타. 6( )

가 스파링하는 모습을 보여준다 두 아바타는 똑같은 동작 데이터와 제어 정책을 통해 움직이며.

상대의 머리를 목표 지점으로 간주한다 충돌 검사는 손과 상대방의 상체 간에 이루어진다 충. .

돌이 일어나면 가격 당한 몸의 부위를 가격 방향에 따라 역운동학 을(inverse kinematic solver)

이용해서 이동시킨다.

성능.

시스템의 성능을 측정하기 위해 개의 아바타가 스파링하도록 만들었다 그림 프레임30 ( 7). 1000

의 비디오 이미지를 만드는 데는 대략 초가 걸렸는데 여기에는 렌더링 시간이 상당 부분 점251 ,

유하고 있다 비디오와 사운드 생성을 제외하면 같은 애니메이션을 초 만에 생성할 수 있었다. 9 .

이것은 개의 아바타 움직임을 계산하고 제어하는데 초당 프레임 이상의 성능을 보인다는30 100

것을 의미한다.

토의7.

이 논문에서는 아바타가 동작 데이터로부터 제어 정책을 학습함으로써 대화형 애니메이션을 수

행하도록 하는 학습 방법을 제시했다 이 방법은 주어진 상태 공간의 범위와 해상도에 따라 최.

적화된 제어 정책을 찾아낸다 상태 공간의 해상도를 충분히 높인다면 이에 따라 학습된 제어.

정책은 최적의 연속적인 행동을 찾아낼 수 있고 이는 에서 제시한 전역 탐색알고리즘을, [1,4]

이용해 찾을 수 있는 결과와 일치한다 이제희 등 의 지역 온라인 탐색 알고리즘은 최적의 결. [6]

과를 찾는 목표와 대화형 응용을 위한 성능목표를 절충한 방법이다 이 논문은 주어진 격자의.

해상도와 범위 내에서 일련의 행동을 찾아내도록 함으로써 과 유사하게 최적해와 성능 목표[6]

를 절충했고 그 결과 탐색 공간을 적절하게 제약할 수 있었다, .

실시간 대화형 시스템에 있어서 제어 정책을 학습하는 방식은 지역 온라인 탐색 알고리즘에 비

해 월등한 성능 향상을 보여준다 일단 정책 학습이 끝나고 나면 실시간 동작 합성은 상당한 성.

능을 가진다 하지만 제어 정책 학습 방식에는 결점도 존재한다 한 번 정책이 학습되고 나면 실. .

시간에 최적화의 목표와 변수들을 바꾸는 것이 불가능하고 결과적으로 여러 개의 목표를 조율,

하는 것이 어려워지기 때문이다.

이 논문이 제시한 방법은 많은 저장 공간을 필요로 한다 각각의 행동을 학습하기 위해서는.

O (NM ) 저장 공간이 필요하다 여기에서. N은 행동의 개수를, M은 격자에 놓인 점의 개수이

다 본 실험에서는 정적인 목표물에 대해 아바타를 학습시켰다 이는 실험에 사용한 컴퓨터의. .

메인 메모리가 각각의 행동에 대해 단지 차원 격자만을 수용할 수 있는 정도였기 때문이다 기3 .

계 학습 분야의 최근 결과는 근사 함수 와 적응형 해상도 모델(function approximator)

을 사용함으로써 방대한 상태 공간을 간결하게 저장할 수 있음을(adaptive resolution model)

보여준다 무어와 앳커슨 은 자신들이 제시한 적응형 해상도 모델로 최대 차원까[31,32]. [41] 9

지의 상태 공간에 대한 정책을 학습할 수 있다고 보고했다 고차원 상태 공간에서 학습을 수행.



한다면 정적인 목표물이 아닌 실제 상대방과의 스파링을 통한 정책 학습과 같이 보다 설득력 있

는 학습 시나리오를 적용할 수 있을 것이다.

저자들은 이 논문에서 제시한 방법이 권투 이외에도 폭넓은 범위의 인간 행동에 일반화될 수 있

다고 기대한다 일반화를 할 때 중요하게 고려해야 할 것 하나는 레이블링 이 되어있. (labelling)

지 않은 동작 데이터로부터 아바타와 환경 간의 상호작용을 파악하는 것이다 현재의 동작 캡쳐.

시스템으로는 물리적 상호작용과 접촉 등을 쉽게 찾아내기는 어렵다 권투 예제에서는 어떤 물.

리적 목표물도 없이 캡쳐를 수행한 후에 데이터를 분석함으로써 효과적인 가격 지점을 식별해

냈다 일반적인 인간 행동으로의 확장을 위해선 이 밖에 여러 종류의 물리적 상호작용이나 시선.

의 방향과 같은 간접적 상호작용도 캡쳐할 수 있어야 할 것이다.

여러 개의 아바타를 동시에 애니메이션할 때는 충돌 검사 및 반응이 중요한 시각적 신호로 작용

한다 우리는 충돌시 발생하는 물리적 상호작용은 배제했고 단지 충돌이 일어났음을 보여주기. ,

위해서 접촉이 발생한 몸의 부위를 다소 임의적으로 이동시키는 방식을 택했다 조단. (Zordan)

과 호진스 는 시뮬레이션되는 인간의 충돌 반응을 계산하기 위해 물리적 충돌 모델을(Hodgins)

사용했다 이와 같은 물리 기반 방식을 실시간 대화형 시스템에 통합하는 작업은 앞으로 연[42].

구할 만한 흥미로운 영역의 하나이다.
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