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요요      약약  

컴퓨터 애니메이션 및 로보틱스 분야에서 장애물을 회피하면서 목적지에 도착하는 것은 어려운 과제이다. 특히 이동 

경로의 계획과 적절한 동작의 계획을 동시에 수행하는 것은 기존에 많이 다루어지지 않은 연구분야이다. 최근 연구자들은 

데이터 기반 생성 모델인 VAE(Variational Auto-Encoder)를 활용하여 캐릭터 모션을 생성하는 문제를 활발하게 연구해왔다. 

본 연구에서는 VAE 생성 모델을 동작 공간으로 확장하고, 잠재 공간에서 강화학습을 적용한 MVAE 모델을 활용한다[1]. 

이 접근 방식을 통해 학습된 정책을 사용하면 에이전트는 고정된 장애물과 움직이는 장애물을 모두 피하면서, 자연스러운 

움직임으로 목적지에 도달할 수 있다. 캐릭터는 무작위 방향으로 이동하는 장애물을 견고하게 회피할 수 있었고, 기존 

연구보다 성능이 뛰어나고 학습 시간도 단축됨을 실험적으로 보였다. 

 

Abstract 
In the fields of computer animation and robotics, reaching a destination while avoiding obstacles has always been a difficult task. 
Moreover, generating appropriate motions while planning a route is even more challenging. Recently, academic circles are actively 
conducting research to generate character motions by modifying and utilizing VAE (Variational Auto-Encoder), a data-based 
generation model. Based on this, in this study, the latent space of the MVAE model is learned using a reinforcement learning 
method[1]. With the policy learned in this way, the character can arrive its destination while avoiding both static and dynamic obstacles 
with natural motions. The character can easily avoid obstacles moving in random directions, and it is experimentally shown that the 
performance is improved, and the learning time is greatly reduced compared to existing approach. 
 

키키워워드드:: Motion VAE, 강화학습, 장애물 회피, 캐릭터 제어, 캐릭터 애니메이션 

Keywords: Motion VAE, reinforcement learning, obstacle avoidance, character control, character animation 
 

 

 

 

 

11.. 서서론론  

강화 학습은 에이전트가 환경과 반복적으로 상호작용하는 

시행 착오 경험을 통해 누적 보상을 최대화 하는 정책을 

학습하는 기법이다. 강화학습은 우수한 제어 정책을 얻기 

위해 많은 시행착오 샘플이 필요하다는 단점에도 불구하고, 

다양한 종류의 태스크와 환경에 대한 캐릭터 제어 정책을 

환경에 대한 정교한 정보 없이도 얻을 수 있다는 장점 

때문에 많이 사용되고 있다. 

 

최근 몇 년간 심층 강화 학습 기반 접근 방식은 주로 

물리적으로 시뮬레이션되는 캐릭터를 제어하는 문제에서 

좋은 결과를 보여왔다. 2020 년에 나온 Ling 등의 논문은 

강화학습을 MotionVAE(이하 MVAE)라고 명명된 데이터 

기반의 생성 모델에도 효과적으로 적용시킬 수 있다는 것을 

보였다[1]. 이 연구는 미리 학습된 MVAE 모델이 주어지면,  
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MVAE 모델의 인코더는 폐기하고, 잠재 공간 디코더만 

가지고 강화 학습 과정을 진행한다. 즉, 강화학습 

정책의 action space는MVAE 모델의 잠재 공간이고 디코더는 

강화학습 정책의 action 출력을 받아서 대응되는 다음 

프레임의 포즈를 생성한다. 즉, 예제 동작의 표현 공간에서 

정책의 탐색이 이루어지기 때문에 자연스러운 동작의 

생성이 가능하다.  

 

본 연구의 목표는 캐릭터가 장애물이 많고 폐쇄된 

환경에서도 환경을 스스로 감지하여 목적지에 도착할 수 

있도록 강화학습 정책을 학습하는 것이다. 이는 기존 

MVAE논문에서 다루지 않은 태스크이다. 기존에 보행동작 

및 군중 동작 생성에 강화학습을 활용한 기존 연구들이 

있었고[2, 3], 본 연구도 이들과 유사한 보상 함수를 

사용하지만, 이들과 달리 제안된 방법은 MVAE 잠재 

공간에서 학습을 수행한다는 차이점이 있다. 본 논문의 

컨트리뷰션은 다음과 같이 요약 가능하다. 

 

⚫ 기존 MVAE 논문에서 다루지 않았던 복잡한 환경에서 

MVAE모델의 생성 능력을 실험적으로 검증하였다. 

 

⚫ 고정된 장애물 환경과 이동하는 장애물 환경에서 

별도의 학습이 필요한 DeepLoco[2] 논문과 달리, 

우리의 방법은 고정된 장애물 환경에서 한 번만 

학습하고, 학습된 정책은 추가 학습 없이 무작위로 

움직이는 장애물이 있는 환경에 적용될 수 있다. 

 
 
22..  관관련련  연연구구  
  

22..11  장장애애물물  회회피피  
  

장애물 자동 회피에 대한 연구는 컴퓨터 그래픽스 및 

로보틱스 분야에서 많이 진행되어 왔다. 최근 저출산 및 

노령화 문제 등으로 인해 지능형 로봇에 대한 수요가 

급증하고 있다. 이에따라 학계와 산업계에서는 로봇 움직임 

플랜닝 시스템과 장애물 회피 시스템을 연구하였다. 

1990년에 V. Lumelsky 연구팀은 Bug algorithms이라 불리는 
장애물 회피 문제에 대한 기본적인 경로 탐색 기법을 
발표하였다[4, 5]. 이 방법은 로봇이 시작점에서 목표를 향해 
직선으로 이동 중 장애물과 만나면 먼저 장애물의 
가장자리를 따라 회피 후 다시 직선 경로를 찾아 이동을 
재개한다. O. Khatib 연구팀은 합력을 계산하여 장애물을 
회피하는 Potential Field 방법을 발표하였다[6]. Borenstein 
연구팀은 Vector Field Histogram 방법을 발표하였다[7]. 로봇 
주변의 환경의 정보를 수집하여 히스토그램을 구축하고 
장애물의 밀도를 판단하여 이동 방향을 결정하는 방법이다. 
 
이와 같은 전통적인 규칙기반의 방법 외에도, 최근에는 

인공신경망을 사용하여 장애물 회피 및 경로 계획 문제를 

해결하는 연구가 활발하다. 특히 대표적인 방법은 

강화학습으로 마르코프 결정 과정(MDP)을 해결하는 

알고리즘이고, 연속적으로 결정을 내리는 문제에 유용하다. 

최적의 정책을 계산하여 그 문제에서 정의된 리턴값을 

최대화 시킨다. 강화 학습은 학습된 정책이 현재 상태 또는 

몇 단계 앞선 시간 단계에 대해 일관되게 최적의 액션을 

출력할 수 있기 때문에 장애물 회피 및 경로 계획 문제에 

특히 적합한 문제 해결 방법이다. Volodymyr Mnih와 David 
Silver 등 연구자들이 몇몇의 도전적인 문제에서 심층 

강화학습의 유용함을 증명하였다[8, 9]. 이재동 등은 

강화학습과 속도 기반 모델을 결합하여 crowd 
simulation 에서 성공적인 결과를 보였다[3]. Xuebin Peng  

등은 강화학습과 물리 기반 보행 프레임워크와 결합하여 

장애물을 피하면서 목적지에 도착할 수 있게 해 주는 정책을 

학습하였다[2]. 

  

22..22  강강화화학학습습  
 

시뮬레이션 되는 캐릭터들을 제어하는 컨트롤러들을 

발전시키기 위해 사용되는 많은 종류의 최적화 기술들이 

강화 학습을 기초로 활용하고 있다. 가치 반복방법들(value 
iteration methods)은 모션 클립들을 적절한 순서로 배열하기 

위한 운동학(kinematics)기반 제어기들을 발전시키기 위해 

사용되어 왔다 [10, 11]. 또한 동역학(dynamics)을 사용한 

제어기 연구들에서도 이와 비슷한 접근 방법이 연구되었다 

[12, 13]. 이러한 강화 학습에 최근 심층 신경망이 적용되며 

더 다양한 도전적인 과제들을 수행할 수 있게 되었다 [14, 

15]. 최근에는 생체 역학 모델을 활용하여 자연스러운 

움직임을 생성하는 연구도 진행되었다 [16]. 

 

 

33.. 시시스스템템  개개요요  
  

Figure 1은 우리가 개발한 프레임워크의 전체 구조이다.각 

시간 단계에서 캐릭터는 환경과 상호 작용하고 자신의 

행동과 환경 상태에 따라 보상을 받는다. 그림 왼쪽의 

정책(Policy)는 강화학습을 사용하여 학습된다. 캐릭터 

모션의 필수 특징을 인코딩하는 잠재 벡터는 각 시간 

단계마다 계산되어 디코더로 전달된다. 그림 가운데의 

디코더는 잠재 벡터 z와 지금 타임스텝의 캐릭터의 포즈를 

입력 받아 다음 타임스텝의 캐릭터 포즈를 출력한다. 4절, 

5 절에서는 MVAE 와 강화학습 정책에 대해 자세히 

설명하겠다. 

 

 

44..  MMoottiioonn  VVAAEE  
  

딥러닝 기술이 점점 발전됨에 따라 학계에서 VAE(Variational 
Autoencoder)와 GAN(Generative Adversarial Network) 등 
다양한 생성 모델에 대해서 활발하게 연구해 왔다. 이 

논문에서 사용한 생성 모델은 Motion VAE 이다[1]. 이 

모델은 컴퓨터 애니메이션 분야에서 모션 캡쳐 데이터를 

처리 및 학습하기 위해서 2020년에 발표된 모델이다. 본 

연구는 Motion VAE 모델을 low-level 동작 생성기로 사용한다. 
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Silver 등 연구자들이 몇몇의 도전적인 문제에서 심층 

강화학습의 유용함을 증명하였다[8, 9]. 이재동 등은 

강화학습과 속도 기반 모델을 결합하여 crowd 
simulation 에서 성공적인 결과를 보였다[3]. Xuebin Peng  

등은 강화학습과 물리 기반 보행 프레임워크와 결합하여 

장애물을 피하면서 목적지에 도착할 수 있게 해 주는 정책을 

학습하였다[2]. 

  

22..22  강강화화학학습습  
 

시뮬레이션 되는 캐릭터들을 제어하는 컨트롤러들을 

발전시키기 위해 사용되는 많은 종류의 최적화 기술들이 

강화 학습을 기초로 활용하고 있다. 가치 반복방법들(value 
iteration methods)은 모션 클립들을 적절한 순서로 배열하기 

위한 운동학(kinematics)기반 제어기들을 발전시키기 위해 

사용되어 왔다 [10, 11]. 또한 동역학(dynamics)을 사용한 

제어기 연구들에서도 이와 비슷한 접근 방법이 연구되었다 

[12, 13]. 이러한 강화 학습에 최근 심층 신경망이 적용되며 

더 다양한 도전적인 과제들을 수행할 수 있게 되었다 [14, 

15]. 최근에는 생체 역학 모델을 활용하여 자연스러운 

움직임을 생성하는 연구도 진행되었다 [16]. 

 

 

33.. 시시스스템템  개개요요  
  

Figure 1은 우리가 개발한 프레임워크의 전체 구조이다.각 

시간 단계에서 캐릭터는 환경과 상호 작용하고 자신의 

행동과 환경 상태에 따라 보상을 받는다. 그림 왼쪽의 

정책(Policy)는 강화학습을 사용하여 학습된다. 캐릭터 

모션의 필수 특징을 인코딩하는 잠재 벡터는 각 시간 

단계마다 계산되어 디코더로 전달된다. 그림 가운데의 

디코더는 잠재 벡터 z와 지금 타임스텝의 캐릭터의 포즈를 

입력 받아 다음 타임스텝의 캐릭터 포즈를 출력한다. 4절, 

5 절에서는 MVAE 와 강화학습 정책에 대해 자세히 

설명하겠다. 

 

 

44..  MMoottiioonn  VVAAEE  
  

딥러닝 기술이 점점 발전됨에 따라 학계에서 VAE(Variational 
Autoencoder)와 GAN(Generative Adversarial Network) 등 
다양한 생성 모델에 대해서 활발하게 연구해 왔다. 이 

논문에서 사용한 생성 모델은 Motion VAE 이다[1]. 이 

모델은 컴퓨터 애니메이션 분야에서 모션 캡쳐 데이터를 

처리 및 학습하기 위해서 2020년에 발표된 모델이다. 본 

연구는 Motion VAE 모델을 low-level 동작 생성기로 사용한다. 

 

Figure 2은 VAE에 대한 설명이다. 이 모델은 학습할 때 

인풋을 받고 인코더로 인풋에 지닌 정보를 압축하여 잠재 

공간에서 평균값과 분산을 만들고 다시 디코더로 잠재 

공간에서 평균값과 분산을 가지고 샘플링한 값에 대해서 

압축을 풀어서 아웃풋을 출력한다. 이 때 Loss 는 인풋과 

아웃풋의 차이를 최소화하고 인코더가 출력하는 평균값과 

분산을 정규분포에 가까워지도록 KL divergence 를 

최대화하는 것이다. 인풋과 아웃풋의 차이가 작을수록 KL 
divergence 가 크고, 인풋 데이터셋에 대한 네트워크의 

피팅이 잘 된다고 할 수 있다. 생성 단계에서는 앞의 인코더 

부분은 폐기하고 잠재 공간과 디코더만 남긴다. 잠재 공간의 

임의의 벡터(잠재벡터)를 입력하면 디코더는 그에 해당되는 

자세를 출력한다. 이처럼 유한의 데이터셋을 미리 학습해 

놓으면, 연속된 공간에서 원래 데이터셋에 없는 새로운 

자세도 생성할 수 있는 것이 VAE생성 모델의 특징이다.  

 

  
  
Figure 1: Using DRL, we can learn a policy that computes the 
latent variable  𝑧𝑧 at every step to guide the character. In each time 
step, the environment uses 𝑝𝑝𝑡𝑡  generated by the decoder to 
integrate the root positions and computes relevant task 
information 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 and 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑡𝑡. The policy computes the action 
from 𝑝𝑝𝑡𝑡 ,  𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡  and 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑡𝑡  which is fed as 𝑧𝑧𝑡𝑡  back into the 
decoder. 
  

 

Figure 3 은 Motion VAE(MVAE) 의 전체적인 구조로, 

일반적인 VAE 와 유사하지만 세부 사항에서 몇 가지 

차이점이 있다. 먼저 MVAE의 인코더의 경우 지난 프레임의 

포즈 데이터와 이번 프레임의 포즈 데이터를 인풋으로 받고 

인코딩한다. 즉 각 프레임마다 포즈의 전이 정보를 

인코딩하는 것이다. 또 다른 차이점은, 일반적인 VAE 의 

디코더는 잠재 공간만 디코딩하는 반면에 MVAE 의 

디코더는 지난 프레임에 예측한 포즈도 같이 이용한다는 

점이다.  즉, 기존 포즈도 잠재 벡터와 같이 디코더에 

입력으로 들어가서 예측 작업에 활용된다는 점에서 

MVAE 는 auto-regressive conditional variational 
autoencoder라고도 불린다. 

 

MVAE 는 모션 캡쳐 데이터를 이용하여 감독 학습 

방법으로 학습한다. MVAE는 다음 프레임에 나올 포즈들의 

분포를 모델링 한다. 디코더 입력으로 들어간 지난 프레임의 

포즈가 똑같아도 샘플링된  잠재 벡터가 다르면 예측 결과가 

달라진다. 본 논문에서는 모션 캡쳐 데이터를 활용하여 미리 

학습된 MVAE 네트워크를 디코더로 사용한다. 즉, 본 연구는 

MVAE 논문에서 사용한 캐릭터 모델과 MVAE 디코더 

네트워크를 그대로 사용하여 연구를 진행하였다. 

장애물과의 충돌을 회피할 수 있는 캐릭터 자동 회피 

시스템을 구현하기 위하여 본 연구는 강화학습 방법을 

사용한다. MVAE 디코더를 시뮬레이터로 활용하여 

시행착오 데이터를 취득하고, 이를 통해 태스크 목적에 맞는 

적절한 잠재 벡터를 출력할 수 있는 정책을 학습한다. 

 

 
 
Figure 2: The basic scheme of a variational autoencoder. The 
model receives 𝑥𝑥  as input. The encoder compresses it into the 
latent space. The decoder receives as input the information 
sampled from the latent space and produces 𝑥𝑥′  as similar as 
possible to x. 
 

 
 
Figure 3: The conditional VAE has two parts. The encoder takes 
past (𝑝𝑝𝑡𝑡−1) and current (𝑝𝑝𝑡𝑡 ) pose as input and outputs both 𝜇𝜇 and 
𝜎𝜎, which is then used to sample a latent variable 𝑧𝑧. The decoder 
uses 𝑝𝑝𝑡𝑡−1 and 𝑧𝑧 to reconstruct 𝑝𝑝𝑡𝑡.  
 

  

55..  방방법법  및및  구구현현  
 

캐릭터를 많은 고정된 장애물이 있고 폐쇄된 다양한 환경에 

투입하여 정책을 학습한다(Figure 4). 학습시 목적지는 

고정되어 있고, 캐릭터의 초기 위치는 랜덤하게 설정된다. 

학습이 완료되고 학습된 정책을 사용할 때는, 학습 시와 

달리 캐릭터의 초기 위치를 목적지와 멀리 떨어진 위치에 

고정 시키고, 캐릭터의 진행 방향을 랜덤으로 설정한다. 

이렇게 학습된 정책은 장애물이 움직이는 환경에서도 

그대로 사용할 수 있다. 
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55..11  캐캐릭릭터터  모모델델  
  

본 논문에서는 66 자유도의 캐릭터를 사용한다. 포즈 

데이터를 표현할 때 먼저 루트 관절의 위치를 바닥에 

투영시켜 x, y 값만 얻는다. 또한 루트 관절의 방향을 바닥에 

투영시켜 캐릭터가 바라보고 있는 방향(케릭터 로컬 

좌표계의 x 축)과 글로벌 x 축의 각도를 계산해서 

페이싱(facing) 방향 a를 얻는다. 이 x, y, a 값을 이용해서 

캐릭터의 선속도와 각속도(�̇�𝑟𝑥𝑥, �̇�𝑟𝑦𝑦, �̇�𝑟𝑎𝑎 ∈ 𝑅𝑅)를 계산할 수 있다. 

나머지 관절의 위치(𝑗𝑗𝑝𝑝 ∈ 𝑅𝑅3)와, 속도(𝑗𝑗𝑣𝑣 ∈ 𝑅𝑅3)는 모두 루트 

공간을 기준으로 표현한다. 관절의 회전값( 𝑗𝑗𝑟𝑟 ∈ 𝑅𝑅6 )은 

그들의 forward vector 와  upward vector 로 6 차원으로 

표현하고 루트 좌표계에 상대적으로 표현한다. 본 

논문에서는 포즈 p 를 다음과 같이 정의한다. 

 
𝑝𝑝 = (�̇�𝑟𝑥𝑥, �̇�𝑟𝑦𝑦, �̇�𝑟𝑎𝑎, 𝑗𝑗𝑝𝑝, 𝑗𝑗𝑣𝑣, 𝑗𝑗𝑟𝑟). 

 

    이 포즈 데이터는 강화학습을 진행할 때 observation 
space의 일부로 사용된다. 

  

55..22    시시뮬뮬레레이이션션  환환경경  

  
55..22..11  정정지지된된  장장애애물물  환환경경  

  

  
 

Figure 4: A closed environment with static obstacles 
 

 

Figure 4 와 같이 본 논문에서는 길이 300 미터, 너비 

300 미터인 폐쇄된 환경 내부에서 캐릭터 시뮬레이션을 

진행한다. 이 가운데 27~33 미터의 랜덤 간격을 두는 

장애물 49개를 배치하였다. 모든 장애물의 크기는 동일하게 

변의 길이를 4미터로 설정한다. 이 예제에서 케릭터의 출발 

위치는 그림의 오른쪽 위에 있다. 목적지는 왼쪽 아래에 

위치하고 Figure 4에서 파란색으로 표시하였다. 

  

55..22..22  움움직직이이는는  장장애애물물  환환경경  
 

정지된 장애물과 똑같은 초기 위치를 가지고 있고, 

시뮬레이션을 시작할 때 랜덤한 시작 방향과 

0~0.15𝑚𝑚 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑝𝑝⁄ 의 랜덤한 속도로 시작한다.  

  

55..33  제제어어  정정책책의의  학학습습  

  
55..33..11  강강화화학학습습  
 
MVAE의 잠재 공간을 동작 공간으로 사용하여 강화학습을 

진행할 수 있다(Figure 1). 강화학습 진행 시 매 타임스텝 t 
마다 에이전트가 액션 𝑎𝑎𝑡𝑡 하나를 선택하여 환경 상태 𝑡𝑡𝑡𝑡와 

상호작용 한다. 𝑡𝑡𝑡𝑡에서 액션 𝑎𝑎𝑡𝑡를 실행한 후, 환경 상태가 

𝑡𝑡𝑡𝑡+1 되고 에이전트가 환경에서 보상 𝑟𝑟𝑡𝑡 = 𝑟𝑟(𝑡𝑡𝑡𝑡, 𝑎𝑎𝑡𝑡) 을 

피드백으로 받는다. 강화학습 진행 과정에서 에이전트는 

신경망 정책 𝜋𝜋𝜃𝜃(𝑎𝑎 ∨ 𝑡𝑡)으로 동작 𝑎𝑎𝑡𝑡를 계산한다. 신경망 정책 
𝜋𝜋𝜃𝜃(𝑎𝑎 ∨∙) 는 지금 정책에서 동작 a 의 확률 밀도이다. 
강화학습의 목적은 다음 공식을 최대화시킬 수 있는 네트워크 
파라미터를 찾는 것이다: 
 

𝐽𝐽𝑅𝑅𝑅𝑅(𝜃𝜃) = 𝐸𝐸 [∑ 𝛾𝛾𝑡𝑡𝑟𝑟(𝑡𝑡𝑡𝑡, 𝑎𝑎𝑡𝑡)
∞

𝑡𝑡=0
] 

 
  여기서 𝛾𝛾𝛾𝛾[0,1)  discount factor 로 보상의 합이 수렴할 수 
있도록 설정한다. 본 논문에서는 이 최적화 문제를 푸는 데 
proximal policy optimization(PPO) 알고리즘을 사용한다. PPO 
알고리즘의 구현은 공개된 버전[17]을 사용한다. 
 
55..33..22  제제어어기기  네네트트워워크크  
  

제어 정책은 히든 레이어 2 개가 있는 신경망이다. 히든 

레이어에 256개의 히든 유닛이 있고 활성화함수는 ReLU를 

사용한다.이 연구에서 다음 공식에 의해서 시간에 따라 

감소되는 학습율을 사용한다: 

 

𝑚𝑚𝑎𝑎𝑚𝑚(1,3 ∗ 0.99𝑖𝑖𝑡𝑡𝑖𝑖𝑟𝑟𝑎𝑎𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖) × 10−5 

  
    지수 형태로 학습율을 일정량까지 감소시키는 것은 정책 

네트워크의 학습의 안정성에 큰 도움이 된다. 학습 데이터를 

수집하기 위해서는 100개의 쓰레드로 병렬 시뮬레이션을 

실행한다. 매 시뮬레이션의 최대 타임 스텝은 1200 으로 

세팅한다. 정책 네트워크와 벨류 네트워크는 1000 샘플의 

미니 배치로 업데이트한다. AMD R9 7950X와 Nvidia GeFore 
GTX 1080 에서 학습 진행 시, 정책 네트워크가 완전히 

수렴할 때까지 걸린 시간은 총 72시간이다. 

 

55..33..33  제제어어  정정책책의의  상상태태  공공간간  
  

우리의 정책 네트워크는 다음과 같은 상태 공간을 사용한다 

 
𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑝𝑝𝑎𝑎𝑡𝑡𝑎𝑎(𝑐𝑐𝑝𝑝𝑐𝑐𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑝𝑝𝑐𝑐)𝑡𝑡 ∙ 𝑣𝑣𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑝𝑝𝑐𝑐𝑡𝑡 ∙ 𝑡𝑡𝑎𝑎𝑟𝑟𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 

 

𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑝𝑝𝑎𝑎𝑡𝑡𝑎𝑎(𝑐𝑐𝑝𝑝𝑐𝑐𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑝𝑝𝑐𝑐)𝑡𝑡 은 앞서 정의한 267 차원의 

캐릭터의 pose t 를 의미한다. 이 값은 실시간으로 계산되며 

MVAE 네트워크의 출력에서 전달받을 수 있다. 𝑣𝑣𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑝𝑝𝑐𝑐𝑡𝑡는 

Figure 5와 같이 캐릭터의 간단한 시각 시스템을 의미한다. 

이 시각 시스템은 60차원이며 180도의 부채꼴 범위에서 

레이를 60방향을 발사한다. 매 레이는 최대 50미터까지 갈 
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55..11  캐캐릭릭터터  모모델델  
  

본 논문에서는 66 자유도의 캐릭터를 사용한다. 포즈 

데이터를 표현할 때 먼저 루트 관절의 위치를 바닥에 

투영시켜 x, y 값만 얻는다. 또한 루트 관절의 방향을 바닥에 

투영시켜 캐릭터가 바라보고 있는 방향(케릭터 로컬 

좌표계의 x 축)과 글로벌 x 축의 각도를 계산해서 

페이싱(facing) 방향 a를 얻는다. 이 x, y, a 값을 이용해서 

캐릭터의 선속도와 각속도(�̇�𝑟𝑥𝑥, �̇�𝑟𝑦𝑦, �̇�𝑟𝑎𝑎 ∈ 𝑅𝑅)를 계산할 수 있다. 

나머지 관절의 위치(𝑗𝑗𝑝𝑝 ∈ 𝑅𝑅3)와, 속도(𝑗𝑗𝑣𝑣 ∈ 𝑅𝑅3)는 모두 루트 

공간을 기준으로 표현한다. 관절의 회전값( 𝑗𝑗𝑟𝑟 ∈ 𝑅𝑅6 )은 

그들의 forward vector 와  upward vector 로 6 차원으로 

표현하고 루트 좌표계에 상대적으로 표현한다. 본 

논문에서는 포즈 p 를 다음과 같이 정의한다. 

 
𝑝𝑝 = (�̇�𝑟𝑥𝑥, �̇�𝑟𝑦𝑦, �̇�𝑟𝑎𝑎, 𝑗𝑗𝑝𝑝, 𝑗𝑗𝑣𝑣, 𝑗𝑗𝑟𝑟). 

 

    이 포즈 데이터는 강화학습을 진행할 때 observation 
space의 일부로 사용된다. 

  

55..22    시시뮬뮬레레이이션션  환환경경  

  
55..22..11  정정지지된된  장장애애물물  환환경경  

  

  
 

Figure 4: A closed environment with static obstacles 
 

 

Figure 4 와 같이 본 논문에서는 길이 300 미터, 너비 

300 미터인 폐쇄된 환경 내부에서 캐릭터 시뮬레이션을 

진행한다. 이 가운데 27~33 미터의 랜덤 간격을 두는 

장애물 49개를 배치하였다. 모든 장애물의 크기는 동일하게 

변의 길이를 4미터로 설정한다. 이 예제에서 케릭터의 출발 

위치는 그림의 오른쪽 위에 있다. 목적지는 왼쪽 아래에 

위치하고 Figure 4에서 파란색으로 표시하였다. 

  

55..22..22  움움직직이이는는  장장애애물물  환환경경  
 

정지된 장애물과 똑같은 초기 위치를 가지고 있고, 

시뮬레이션을 시작할 때 랜덤한 시작 방향과 

0~0.15𝑚𝑚 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑝𝑝⁄ 의 랜덤한 속도로 시작한다.  

  

55..33  제제어어  정정책책의의  학학습습  

  
55..33..11  강강화화학학습습  
 
MVAE의 잠재 공간을 동작 공간으로 사용하여 강화학습을 

진행할 수 있다(Figure 1). 강화학습 진행 시 매 타임스텝 t 
마다 에이전트가 액션 𝑎𝑎𝑡𝑡 하나를 선택하여 환경 상태 𝑡𝑡𝑡𝑡와 

상호작용 한다. 𝑡𝑡𝑡𝑡에서 액션 𝑎𝑎𝑡𝑡를 실행한 후, 환경 상태가 

𝑡𝑡𝑡𝑡+1 되고 에이전트가 환경에서 보상 𝑟𝑟𝑡𝑡 = 𝑟𝑟(𝑡𝑡𝑡𝑡, 𝑎𝑎𝑡𝑡) 을 

피드백으로 받는다. 강화학습 진행 과정에서 에이전트는 

신경망 정책 𝜋𝜋𝜃𝜃(𝑎𝑎 ∨ 𝑡𝑡)으로 동작 𝑎𝑎𝑡𝑡를 계산한다. 신경망 정책 
𝜋𝜋𝜃𝜃(𝑎𝑎 ∨∙) 는 지금 정책에서 동작 a 의 확률 밀도이다. 
강화학습의 목적은 다음 공식을 최대화시킬 수 있는 네트워크 
파라미터를 찾는 것이다: 
 

𝐽𝐽𝑅𝑅𝑅𝑅(𝜃𝜃) = 𝐸𝐸 [∑ 𝛾𝛾𝑡𝑡𝑟𝑟(𝑡𝑡𝑡𝑡, 𝑎𝑎𝑡𝑡)
∞

𝑡𝑡=0
] 

 
  여기서 𝛾𝛾𝛾𝛾[0,1)  discount factor 로 보상의 합이 수렴할 수 
있도록 설정한다. 본 논문에서는 이 최적화 문제를 푸는 데 
proximal policy optimization(PPO) 알고리즘을 사용한다. PPO 
알고리즘의 구현은 공개된 버전[17]을 사용한다. 
 
55..33..22  제제어어기기  네네트트워워크크  
  

제어 정책은 히든 레이어 2 개가 있는 신경망이다. 히든 

레이어에 256개의 히든 유닛이 있고 활성화함수는 ReLU를 

사용한다.이 연구에서 다음 공식에 의해서 시간에 따라 

감소되는 학습율을 사용한다: 

 

𝑚𝑚𝑎𝑎𝑚𝑚(1,3 ∗ 0.99𝑖𝑖𝑡𝑡𝑖𝑖𝑟𝑟𝑎𝑎𝑡𝑡𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖) × 10−5 

  
    지수 형태로 학습율을 일정량까지 감소시키는 것은 정책 

네트워크의 학습의 안정성에 큰 도움이 된다. 학습 데이터를 

수집하기 위해서는 100개의 쓰레드로 병렬 시뮬레이션을 

실행한다. 매 시뮬레이션의 최대 타임 스텝은 1200 으로 

세팅한다. 정책 네트워크와 벨류 네트워크는 1000 샘플의 

미니 배치로 업데이트한다. AMD R9 7950X와 Nvidia GeFore 
GTX 1080 에서 학습 진행 시, 정책 네트워크가 완전히 

수렴할 때까지 걸린 시간은 총 72시간이다. 

 

55..33..33  제제어어  정정책책의의  상상태태  공공간간  
  

우리의 정책 네트워크는 다음과 같은 상태 공간을 사용한다 

 
𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑝𝑝𝑎𝑎𝑡𝑡𝑎𝑎(𝑐𝑐𝑝𝑝𝑐𝑐𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑝𝑝𝑐𝑐)𝑡𝑡 ∙ 𝑣𝑣𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑝𝑝𝑐𝑐𝑡𝑡 ∙ 𝑡𝑡𝑎𝑎𝑟𝑟𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 

 

𝑝𝑝𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑝𝑝𝑎𝑎𝑡𝑡𝑎𝑎(𝑐𝑐𝑝𝑝𝑐𝑐𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑝𝑝𝑐𝑐)𝑡𝑡 은 앞서 정의한 267 차원의 

캐릭터의 pose t 를 의미한다. 이 값은 실시간으로 계산되며 

MVAE 네트워크의 출력에서 전달받을 수 있다. 𝑣𝑣𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑝𝑝𝑐𝑐𝑡𝑡는 

Figure 5와 같이 캐릭터의 간단한 시각 시스템을 의미한다. 

이 시각 시스템은 60차원이며 180도의 부채꼴 범위에서 

레이를 60방향을 발사한다. 매 레이는 최대 50미터까지 갈 

수 있으며 장애물이나 벽과 부딪치게 되면 더 이상 갈 수 

없고 그 자리에서 멈추게 되며 장애물과의 거리를 반환한다. 

레이가 장애물과 부딪치지 않으면 50을 반환한다.캐릭터의 

에이전트는 이 간단한 시각 시스템을 통해서 전방 및 좌우 

50 미터 이내의 상황을 파악한다. 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡는 목적지의 

위치를 나타내는 2 차원 벡터이다. 캐릭터의 로컬 

좌표계에서 표현된다. ′ ∙ ′는 텐서의 연결을 의미한다.  

 

우리의 상태 공간의 총 차원 수는 329 이다. 이 상태 

공간에 있는 모든 값이 매 타임 스텝 계산되며 정책 

네트워크의 인풋으로 사용된다. 

 

55..33..44  보보상상  함함수수  
  

학습 시 보상 함수를 다음과 같이 정의한다: 

 
𝑡𝑡 = (~𝑐𝑐𝑡𝑡𝑐𝑐) × 𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝑐𝑐𝑡𝑡𝑐𝑐 × 𝑡𝑡𝑜𝑜 + 𝑡𝑡𝑒𝑒 + 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 

 
𝑐𝑐𝑡𝑡𝑐𝑐는 장애물과의 거리 척도를 바이너리 값으로 나타낸다. 

본 연구에서 이 한계치를 15미터로 지정한다. 즉 캐릭터가 

임의의 장애물과 15 이하의 거리를 유지하게 되면 이 𝑐𝑐 값을 

1로 세팅하고 아니면 0으로 지정한다. 

 

 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 5: Vision system 
 

 

 

 

𝑡𝑡𝑡𝑡 = (√(𝑝𝑝𝑟𝑟𝑜𝑜𝑜𝑜𝑡𝑡 − 𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑟𝑟𝑡𝑡𝑒𝑒𝑡𝑡)
2)

𝑡𝑡−1
− (√(𝑝𝑝𝑟𝑟𝑜𝑜𝑜𝑜𝑡𝑡 − 𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑟𝑟𝑡𝑡𝑒𝑒𝑡𝑡)

2)
𝑡𝑡
 

 

𝑡𝑡𝑡𝑡는 루트의 위치가 목적지와의 거리의 변화를 의미한다. 

지난 타임 스텝보다 목적지와의 거리가 가까워지면 양수, 

멀어지면 음수가 된다. 

 

𝑡𝑡𝑜𝑜는 임의의 장애물과의 거리가 15 미터 이하가 되면 

작동하기 시작한다. 이 상태에서 그 장애물과 가까워지면 

음수, 멀어지면 양수가 된다. 학습 시 장애물들이 모두 

정지되어 있고, 장애물과 장애물 간의 간격은 최소 

30미터이기 때문에 동일 시간에 캐릭터와의 거리가 15미터 

이하인 장애물은 한개밖에 없다. 

 

𝑡𝑡𝑒𝑒는 effort penalty이다. 이 값은 다음과 같이 계산된다. 

 
기존 MVAE 논문에서는 캐릭터의 모션이 더 자연스럽고 

부드럽게 나오게 하기 위해서 보상 함수에 이 effort penalty 

항목을 추가해야 한다고 언급했다. RL 문제에서 에너지 

페널티가 보상 함수에 들어가면 최적화 과정에서 낮은 

에너지의 솔루션을 찾을 수 있다는 것이다. 에너지가 낮으면 

그만큼 모션이 시각적인 측면에서 사람의 움직임에 더 

가까워지고 자연스러울 것이다. 하지만 본 연구에서는 

장애물을 피하는 목적을 달성하기 위해서  학습 시 이 

항목을 제거하였다. 자세한 설명은 6.3절에 기술한다. 

 

𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡는 캐릭터가 목적지의 주변에 도착하게 되면 이 보상을 

획득하게 된다. 본 연구에서 주변의 판정을 8 미터로 

세팅하며 보상 값을 20으로 고정 시킨다. 

 

 

66..  실실험험  및및  평평가가  
  

본 논문에서는 먼저 정지된 장애물 환경에서 학습을 

진행한다. 보상의 합이 수렴하고 학습이 충분히 된 다음에 

학습된 정책의 실제 성능을 그 환경에서 테스트한다. 정지된 

장애물 환경에서의 실험이 끝나고 움직이는 장애물 

환경에서 학습된 정책을 그대로 사용하여 테스트를 

진행한다. 구현 및 테스트를 진행할 때 pybullet 을 

사용하였고 정책의 학습을 진행할 때 pytorch를 사용하였다. 

 

 

66..11  정정지지된된  장장애애물물  환환경경  

  
본 논문에서는 정지된 장애물 환경에서 학습을 진행할 때 

deepmimic[18] 논문에서 소개한 ET (Early Termination)  
방법과 ISD (Initial State Distribution) 방법을 사용하였다. 

 

ET 방법은 캐릭터가 장애물과 부딪치게 되면 바로 그  
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(a) The character is approaching an obstacle and trying to avoid it 

 

 
(b) The character successfully avoids the obstacle and continues towards the destination 

 
Figure 6: Character simulation snapshots in static obstacles environment. The policy we trained allows the character to find a path from 
start position to destination position without colliding with any obstacle. 
 

에피소드를 종료 시키는 것이다. 강화학습의 학습 효율은 

학습 데이터의 퀄리티에 달려 있다. 캐릭터가 장애물과 

부딪치게 되면 캐릭터의 팔이나 다리가 장애물에 파고 

들면서 불필요한 데이터가 생기기 때문에 이 때 에피소드를 

종료 시키는 것이 학습 효율에 큰 도움이 된다. 본 연구 

DeepLoco [2]와 달리 운동학 기반 모션 생성이기 때문에 

충돌이 일어나게 되면 즉시, 에피소드를 종료 시켜야 한다. 

반면 DeepLoco 는 동역학에 기반하기 때문에 충돌이 

일어나도 캐릭터가 넘어지기만 않으면 그 에피소드를 

종료시킬 필요가 없다. 

 

ISD 방법은 캐릭터의 초기 위치 분포를 의미한다. 정책을 

학습할 때 캐릭터의 초기 위치를 임의의 장애물 주변에서 

샘플링하며, 캐릭터의 초기 진행 방향도 0과  π 사이의 랜덤 

값으로 초기화 시킨다. 학습된 정책을 테스트할 때는 

캐릭터의 초기 위치를 고정 위치로 설정한다. 하지만 학습 

과정에서 캐릭터의 초기 위치를 고정 위치로 설정하면, 

에이전트는 고정 위치 주변에서만 경로를 찾을 수 있고, 

시작 위치부터 목적지까지의 전체 경로를 찾아낼 수 없을 

것이다. 강화학습에서 전체 공간에 대한 탐색이 잘 

이루어지지 않으며 학습이 잘 진행되지 않거나 

비효율적으로 진행된다. 학습 시 캐릭터의 초기 위치를 전체 

공간에 고르게 배치하면 캐릭터의 출발위치에 관계 없이, 

임의의 시작 위치부터 목적지까지의 경로를 쉽게 찾아낸다. 

 

정지된 장애물 환경에서 학습할 때 보상의 합이 수렴할 

때까지 총 72 시간의 학습 시간이 걸렸다. 보상의 합의 

중간값과 평균값의 곡선이 Figure 8에서 확인할 수 있다. 

 

이렇게 학습함으로써 캐릭터가 정지된 장애물 환경에서 

시작 위치부터 장애물을 피하면서 목적지에 도착할 수 있다. 

Figure 6에서 결과를 확인할 수 있다. 

 

66..22  움움직직이이는는  장장애애물물  환환경경  
  

정지된 장애물 환경에서 학습한 정책을 그대로 사용하여 

움직이는 장애물 환경에 적용시킬 수 있다. Figure 7 에서 

결과를 확인할 수 있다. 캐릭터가 고정 시작 위치에서 

출발하면서 장애물도 동시에 랜덤 방향으로 움직이기 

시작한다. 도중에 장애물이 캐릭터 앞에 들어오게 되면 

캐릭터가 장애물들 사이에서 경로를 찾아서 유연하게  

통과할 수 있다.  

 

66..33  정정책책의의  성성능능  
 
본 연구 진행 시 보상 함수에 effort penalty 항목은 

추가하지 않는 것이 더 좋은 장애물 회피 성능을 얻을 수 

있다는 것을 발견하였다. 일반적으로 사람이나 동물은 

걷다가 앞에 장애물이 나타나면 적절한 방향으로 가속해서 

장애물을 회피한다. 에이전트도 사람과 유사하게 가속을 

하는 액션을 선택하는 경향이 있었고, effort penalty 항목은 

이를 방해하는 방향으로 동작하여, 장애물을 피해야 할 때 

느리게 반응하여 잘 못 피하는 상황을 만들었다. 장애물이 

나타났을때 캐릭터가 이를 피하려고 가속 하면 에너지 

페널티를 받을 것이고, 페널티를 받지 않으려고 가속하지 

않고 그대로 가면 장애물과 충돌이 일어나서 해당 

에피소드가 끝나고 더 이상 보상을 받지 못하는 문제였다. 

결과적으로 캐릭터 모션의 품질을 조금 희생하더라도 

장애물 회피 성능을 확보하기 위하여 effort penalty 항목은 

사용되지 않도록 설정하였다. 
 
물론 이 항목을 사용하지 않으면 우리는 원하는 동작보다  
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(a) The character is approaching an obstacle and trying to avoid it 

 

 
(b) The character successfully avoids the obstacle and continues towards the destination 

 
Figure 6: Character simulation snapshots in static obstacles environment. The policy we trained allows the character to find a path from 
start position to destination position without colliding with any obstacle. 
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종료시킬 필요가 없다. 
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과정에서 캐릭터의 초기 위치를 고정 위치로 설정하면, 

에이전트는 고정 위치 주변에서만 경로를 찾을 수 있고, 

시작 위치부터 목적지까지의 전체 경로를 찾아낼 수 없을 

것이다. 강화학습에서 전체 공간에 대한 탐색이 잘 

이루어지지 않으며 학습이 잘 진행되지 않거나 

비효율적으로 진행된다. 학습 시 캐릭터의 초기 위치를 전체 

공간에 고르게 배치하면 캐릭터의 출발위치에 관계 없이, 

임의의 시작 위치부터 목적지까지의 경로를 쉽게 찾아낸다. 

 

정지된 장애물 환경에서 학습할 때 보상의 합이 수렴할 

때까지 총 72 시간의 학습 시간이 걸렸다. 보상의 합의 

중간값과 평균값의 곡선이 Figure 8에서 확인할 수 있다. 

 

이렇게 학습함으로써 캐릭터가 정지된 장애물 환경에서 

시작 위치부터 장애물을 피하면서 목적지에 도착할 수 있다. 

Figure 6에서 결과를 확인할 수 있다. 
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정지된 장애물 환경에서 학습한 정책을 그대로 사용하여 

움직이는 장애물 환경에 적용시킬 수 있다. Figure 7 에서 

결과를 확인할 수 있다. 캐릭터가 고정 시작 위치에서 

출발하면서 장애물도 동시에 랜덤 방향으로 움직이기 

시작한다. 도중에 장애물이 캐릭터 앞에 들어오게 되면 

캐릭터가 장애물들 사이에서 경로를 찾아서 유연하게  

통과할 수 있다.  

 

66..33  정정책책의의  성성능능  
 
본 연구 진행 시 보상 함수에 effort penalty 항목은 

추가하지 않는 것이 더 좋은 장애물 회피 성능을 얻을 수 

있다는 것을 발견하였다. 일반적으로 사람이나 동물은 

걷다가 앞에 장애물이 나타나면 적절한 방향으로 가속해서 

장애물을 회피한다. 에이전트도 사람과 유사하게 가속을 

하는 액션을 선택하는 경향이 있었고, effort penalty 항목은 

이를 방해하는 방향으로 동작하여, 장애물을 피해야 할 때 

느리게 반응하여 잘 못 피하는 상황을 만들었다. 장애물이 

나타났을때 캐릭터가 이를 피하려고 가속 하면 에너지 

페널티를 받을 것이고, 페널티를 받지 않으려고 가속하지 

않고 그대로 가면 장애물과 충돌이 일어나서 해당 

에피소드가 끝나고 더 이상 보상을 받지 못하는 문제였다. 

결과적으로 캐릭터 모션의 품질을 조금 희생하더라도 

장애물 회피 성능을 확보하기 위하여 effort penalty 항목은 

사용되지 않도록 설정하였다. 
 
물론 이 항목을 사용하지 않으면 우리는 원하는 동작보다  

  
Figure 7: Character simulation snapshots in moving environment. We took 10 screenshots to better show the movement trajectory of 
the character and obstacles. The order of screenshots is from top to bottom, left to right.
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더 빠른 속도로 움직이는 경향이 있었다. 보통 우리가 

원하는 캐릭터 모션은 조깅하면서 장애물을 회피하는 

것이다. 하지만 effort penalty를 추가하지 않으면 캐릭터가 

조깅보다 빠른 속도로 뛰면서 장애물을 회피한다. 이 부분은 

영상을 통해서 확인할 수 있다. 

 

본 논문에서는 effort penalty를 사용하거나 제거한 상태로 

정책을 학습하여 비교하였다. 학습한 정책을 가지고 정지된 

장애물 환경과 이동하는 장애물 환경에서 각각 100 번의 

테스트를 진행하였다(극단적인 상황 포함). 테스트의 

내용은 총 100 번 실험하는데 100 번의 실험 중에 시작 

위치부터 목적지까지 장애물과 충돌 없이 도착할 수 있는 

횟수를 통계하는 것이다. 통계 결과는 Figure 9 에서 

나타난다. 결과를 보면 EP 항목을 제거하고 학습한 정책은 

각 환경에서 훨씬 더 좋은 장애물 회피 성능을 보여주고 

있는 것으로 나타난다. 

 

66..44  장장애애물물의의  크크기기와와  속속도도  

  
5.2.1 절에서 설명했듯이 정지된 장애물 환경에서 학습을 

진행할 때 장애물의 변의 길이는 4미터였다. 5.2.2 절에서 

설명한 움직이는 장애물 환경에서는 장애물에 

0~0.15𝑚𝑚 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡⁄ 의 랜덤 속도를 주고 시뮬레이션하였다. 

정지된 장애물 환경에서 학습한 정책을 움직이는 장애물 

환경에서 적용할 때, 장애물의 유효한 속도나 크기의 범위는 

실험을 통해서 결정하였다. 장애물의 크기를 4로 고정시킨 

경우 장애물에 랜덤한 방향으로 0~0.3𝑚𝑚 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡⁄ 의 랜덤 

속도를 주고 시뮬레이션하면 케릭터는 무난하게 장애물을 

피하면서 목적지에 도착할 수 있다. 이 수치를 초과하면 

장애물의 속도가 캐릭터의 속도보다 더 빨라 캐릭터가 

회피할 수 없는 상황이 발생한다. 장애물의 속도를 랜덤 

방향의 0~0.15𝑚𝑚 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡⁄ 의 랜덤 속도로 설정한 경우 

장애물의 크기는 최대 8미터까지 견고하게 지원할 수 있다 

(첨부 영상 참고). 

 

 

77..  결결론론  및및  향향후후  계계획획  
  

Motion VAE 모델의 강력한 생성 능력 때문에 본 논문에서는 

72시간 안에 정지된 장애물을 피하면서 목적지에 도착할 

수 있는 정책을 학습할 수 있었다. 본 연구에서 정지된 

장애물 환경에서 학습한 정책을 그대로 움직이는 장애물 

환경에 옮겨서 사용할 수 있는 것이 장점이다. 본 연구에서 

학습한 모델의 성능은 극단적인 상황(실제 사람이라도 

장애물을 회피할 수 없는 상황)이 아닌 이상 90%이상의 

성공율로 장애물의 주변에서 경로를 찾아서 통과할 수 

있었다.  

 

본 연구의 부족한 점도 존재한다. 장애물 회피 태스크에서 

최고의 성능을 달성하기 위해서는 필요할 때 캐릭터가 

최대한의 속도로 움직이는 것이 좋다. 그래야 모든 장애물을 

자연스럽게 잘 피하면서도 목적지에 빠르게 도착할 수 있을 

것이다. 하지만 아직은 장애물을 피하는 성능을 과도하게 

추구하면, 캐릭터가 조심스러워 지면서 이동 모션이 

느려지거나 부자연스러워질 수 있다. 장애물을 회피해야 할 

때 빠르게 움직이고 주변에 장애물이 없을 때는 자연스럽게 

뛰며 유연하게 행동하는 캐릭터 에이전트를 학습시키는 

것은 본 연구의 향후 연구 목표이다. 향후 이 목표를 

달성하기 위하여 계층적 학습 구조를 도입하거나, 보상 

함수를 수정하는 등 연구를 계속 진행할 것이다. 

 

 
 

Figure 8: Mean and median value of return. Due to the specificity 
of the learning task, the resulting reward function curve does not 
look smooth. We're using 100 agents learning simultaneously, 
each with a different starting position—some are near obstacles 
while others are far. This causes significant fluctuations in the 
mean and median of the reward function. In this task, referring to 
the mean learning curve is more meaningful as it reflects the 
gradual improvement in the learned policy. 
 

 

 
Figure 9: The number of times the destination can be successfully 
reached in 100 tests 
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더 빠른 속도로 움직이는 경향이 있었다. 보통 우리가 

원하는 캐릭터 모션은 조깅하면서 장애물을 회피하는 

것이다. 하지만 effort penalty를 추가하지 않으면 캐릭터가 

조깅보다 빠른 속도로 뛰면서 장애물을 회피한다. 이 부분은 

영상을 통해서 확인할 수 있다. 

 

본 논문에서는 effort penalty를 사용하거나 제거한 상태로 

정책을 학습하여 비교하였다. 학습한 정책을 가지고 정지된 

장애물 환경과 이동하는 장애물 환경에서 각각 100 번의 

테스트를 진행하였다(극단적인 상황 포함). 테스트의 

내용은 총 100 번 실험하는데 100 번의 실험 중에 시작 

위치부터 목적지까지 장애물과 충돌 없이 도착할 수 있는 

횟수를 통계하는 것이다. 통계 결과는 Figure 9 에서 

나타난다. 결과를 보면 EP 항목을 제거하고 학습한 정책은 

각 환경에서 훨씬 더 좋은 장애물 회피 성능을 보여주고 

있는 것으로 나타난다. 

 

66..44  장장애애물물의의  크크기기와와  속속도도  

  
5.2.1 절에서 설명했듯이 정지된 장애물 환경에서 학습을 

진행할 때 장애물의 변의 길이는 4미터였다. 5.2.2 절에서 

설명한 움직이는 장애물 환경에서는 장애물에 

0~0.15𝑚𝑚 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡⁄ 의 랜덤 속도를 주고 시뮬레이션하였다. 

정지된 장애물 환경에서 학습한 정책을 움직이는 장애물 

환경에서 적용할 때, 장애물의 유효한 속도나 크기의 범위는 

실험을 통해서 결정하였다. 장애물의 크기를 4로 고정시킨 

경우 장애물에 랜덤한 방향으로 0~0.3𝑚𝑚 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡⁄ 의 랜덤 

속도를 주고 시뮬레이션하면 케릭터는 무난하게 장애물을 

피하면서 목적지에 도착할 수 있다. 이 수치를 초과하면 

장애물의 속도가 캐릭터의 속도보다 더 빨라 캐릭터가 

회피할 수 없는 상황이 발생한다. 장애물의 속도를 랜덤 

방향의 0~0.15𝑚𝑚 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡⁄ 의 랜덤 속도로 설정한 경우 

장애물의 크기는 최대 8미터까지 견고하게 지원할 수 있다 

(첨부 영상 참고). 

 

 

77..  결결론론  및및  향향후후  계계획획  
  

Motion VAE 모델의 강력한 생성 능력 때문에 본 논문에서는 

72시간 안에 정지된 장애물을 피하면서 목적지에 도착할 

수 있는 정책을 학습할 수 있었다. 본 연구에서 정지된 

장애물 환경에서 학습한 정책을 그대로 움직이는 장애물 

환경에 옮겨서 사용할 수 있는 것이 장점이다. 본 연구에서 

학습한 모델의 성능은 극단적인 상황(실제 사람이라도 

장애물을 회피할 수 없는 상황)이 아닌 이상 90%이상의 

성공율로 장애물의 주변에서 경로를 찾아서 통과할 수 

있었다.  

 

본 연구의 부족한 점도 존재한다. 장애물 회피 태스크에서 

최고의 성능을 달성하기 위해서는 필요할 때 캐릭터가 

최대한의 속도로 움직이는 것이 좋다. 그래야 모든 장애물을 

자연스럽게 잘 피하면서도 목적지에 빠르게 도착할 수 있을 

것이다. 하지만 아직은 장애물을 피하는 성능을 과도하게 

추구하면, 캐릭터가 조심스러워 지면서 이동 모션이 

느려지거나 부자연스러워질 수 있다. 장애물을 회피해야 할 

때 빠르게 움직이고 주변에 장애물이 없을 때는 자연스럽게 

뛰며 유연하게 행동하는 캐릭터 에이전트를 학습시키는 

것은 본 연구의 향후 연구 목표이다. 향후 이 목표를 

달성하기 위하여 계층적 학습 구조를 도입하거나, 보상 

함수를 수정하는 등 연구를 계속 진행할 것이다. 

 

 
 

Figure 8: Mean and median value of return. Due to the specificity 
of the learning task, the resulting reward function curve does not 
look smooth. We're using 100 agents learning simultaneously, 
each with a different starting position—some are near obstacles 
while others are far. This causes significant fluctuations in the 
mean and median of the reward function. In this task, referring to 
the mean learning curve is more meaningful as it reflects the 
gradual improvement in the learned policy. 
 

 

 
Figure 9: The number of times the destination can be successfully 
reached in 100 tests 
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