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험난한 지형에서의 강건한 사족보행 제어를 위한 대칭적  
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Abstract: Parkour tasks on various terrains are challenging for quadruped robots, requiring high levels of adaptability and robustness. 

This paper presents a novel approach to enable quadruped robots to perform parkour tasks on challenging terrain through symmetric 

reinforcement learning. We propose a modified PPO (Proximal Policy Optimization) that leverages the robot’s symmetry loss to 

enhance its stability and improve the efficiency of training convergence. This symmetric learning method brings generalization, 

allowing the robot to be robust even in previously unseen environments. The effectiveness of our approach is demonstrated through 

results showing both learning convergence efficiency and robust performance on new, challenging terrains when applying the trained model. 
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I. 서론 
 
로봇의 학습 기반 보행 기술이 발전하면서 점차 복잡한 

환경에서 다양한 동작을 수행할 수 있는 기술이 개발되고 

있다. 초기에는 카메라나 라이더 같은 외부센서 없이 로봇의 

내부센서인 IMU나 각 조인트의 모터 엔코더를 통한 보행에 

초점이 맞춰졌다[1-4]. 하지만 이러한 고유 감각정보만을 

가지고 보행을 하게 되면 불규칙적인 지형이나 험난한 지형 

및 어려운 태스크에서는 한계가 있다. 이에 따라 최근에는 

외부센서를 결합한 형태로 발전했고[5], 보다 고도화된 

보행과 장애물 회피가 가능해졌다. 이러한 기술을 확장하여 

파쿠르와 같은 고난도 동작을 수행할 수 있도록 학습기반 

로봇 보행 연구가 진행되고 있다[6-8]. 파쿠르는 장애물을 

넘나들고 회피하는 다양한 움직임을 요구하여, 보다 적응성 

높은 행동을 수행하여야 한다. 외부센서를 사용하지 않는 

블라인드 보행 제어와 비교하여, 높은 보행 수준을 달성하기 

위해서는 추가 적인 정보를 제공하여야 한다. 예를 들어 

로봇과 주변 지형의 높이 차이 정보 혹은 깊이 정보를 이용 

할 수 있다.  

여기서는 사족보행 로봇의 보행 적응력을 한 단계 더 

발전시키기 위해 대칭 학습법을 제안한다. 대칭성은 속도와 

에너지 효율성에서 이점을 제공하여, 로봇이 다양한 상황 

에서 유사한 패턴으로 대응할 수 있게 한다[9]. 강화학습을 

통한 대칭적 정보 학습을 통해 로봇은 학습 중 경험하지  

 
 

그림 1. 대칭 학습에 의한 시뮬레이션 Isaac Gym에서 진행된 

험지 보행. 

Fig. 1. Rough terrain locomotion in Isaac Gym simulation with 

proposed symmetric learning. 

 

못한 불확실한 환경에서도 강건한 보행이 가능하며, 예기치 

않은 충격이나 변형된 지형에서도 안정성을 유지할 수 있다 

[10-11].  

본 연구에서는 파쿠르와 같은 도전적인 환경에서 안정적인 

보행을 목표로 하는 강화학습 기반 대칭 학습 프레임워크를 

제안한다. 기존 PPO 강화학습 알고리즘에 대칭성을 고려한 

손실 함수를 추가하여 학습 수렴 속도를 높이고, 학습 중 

경험해보지 못한 미지의 환경에서도 민첩하게 장애물을 

넘으며 이동할 수 있도록 한다. 또한 외란이 작용하는 환경 
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에서도 강건한 보행을 할 수 있도록 한다.  

 

II. 학습 전략 및 파쿠르 시스템 
 
본 논문에서는 Unitree사의 사족보행 A1를 시뮬레이션 

환경 Isaac Gym에서 학습하였다(그림 1)[12]. 본 내용에서는 

대칭 학습 방법에 대한 소개를 한다. 또한 강화학습 환경 

구성 및 시스템 개요에 대해서도 설명을 한다. 

1. 대칭적 학습 방법론 

대칭성을 강화학습의 프레임워크에 적용함으로써, 로봇이 

경험하지 못한 불확실한 환경에서 강건한 보행을 할 수 있다. 

본 장에서는 현재 상태의 대칭성을 고려한 MDP (Markov 

Decision Process) 변환을 설명한다. 또한 대칭적 학습법은 

기존의 PPO가 업데이트되는 손실 함수에 대칭 손실 함수가 

추가되어 업데이트된다. 따라서 간단하게 PPO 알고리즘에 

대해서 설명하고 MSL (Mirror Symmetry Loss), PSL (Proximal 

Symmetry Loss) [10]과 이들의 적용에 대해서도 내용을 

전달하고자 한다. 

1.1. 기본 개념 

강화학습은 MDP로 표현 가능하다. MDP는 〈𝑆, 𝐴, 𝜓, 𝑝, 𝑟〉로 

구성되는데, 𝑆는 에이전트의 상태의 집합, 𝐴는 에이전트가 

취하는 행동의 집합, 𝜓는 가능한 상태, 행동의 쌍, 𝑝는 특정 

상태 𝑠에서 행동 𝑎를 하였을 때 다음 상태 𝑠′로 전이될 

확률의 집합이고 마지막 𝑟은 에이전트가 상태 𝑠에서 행동 

𝑎를 취했을 때 받는 보상의 집합이다. 대칭성을 활용한 학 

습에서는 MDP의 상태와 행동을 변환하여 새로운 상태-행동 

쌍을 구성한다. 특정 상태에서 행동이 대칭 상태에서도 동일 

하게 작동하도록 학습하여 정책의 일관성을 유지한다. 이를 

위해서는 MDP mapping을 통해 상태, 행동 쌍에 대해서도 

각각 변환해주어야 한다. 기존의 상태의 s를 대칭적 상태 

𝑓(𝑠)로 변환하고 행동 a를 행동 변환 𝑔𝑠(𝑎)로 변환한다. 본 

연구에서는 로봇의 진행 방향 (x축)의 좌우 대칭 변환을 

하여 로봇의 상태 값인 조인트의 각도, 속도 및 행동 𝑎를 

진행 방향 기준으로 대칭 변환시켰다. 이러한 변환을 통해 

대칭 상태와 행동을 구성할 수 있으며, 이를 만족시키는 

정책은 다음 식을 만족한다. 

 𝑝(𝑓(𝑠), 𝑔𝑠(𝑎), 𝑓(𝑠′)) = 𝑝(𝑠, 𝑎, 𝑠′), ∀𝑠, 𝑠′ ∈ 𝑆, ∀𝑎 ∈ 𝐴 (1) 

 𝑟(𝑓(𝑠), 𝑔𝑠(𝑎)) = 𝑟(𝑠, 𝑎), ∀𝑠 ∈ 𝑆, ∀𝑎 ∈ 𝐴 (2) 

(1), (2)식은 각각 상태-행동 쌍 (𝑠, 𝑎) 와 그 대칭 쌍 

(𝑓(𝑠), 𝑔𝑠(𝑎))가 같은 전이확률 및 보상 값을 가진다는 것을 

의미하고, 이것은 로봇이 훈련 중에 경험하지 못한 상태와 

행동에 대해서도 학습이 가능하다는 장점이 있다.  

1.2 PPO (Proximal Policy Optimization) 

PPO 알고리즘은 강화학습에서 안정적인 정책 학습을 위해 

고안된 손실 함수를 사용한다[13]. 정책이 크게 업데이트 

되는 것을 방지하기 위해 클램핑(clamping)을 적용하여, 안전 

범위를 제한한다. 또한 가치 함수 손실과 탐색을 촉진하기 

위한 엔트로피 항을 포함하여 학습의 안정과 효율성을 높일 

수 있다. 이 3가지 항에 대한 식은 다음과 같이 나타낼 수 

있다. 

𝐿𝐶𝑙𝑖𝑝(𝜃) = 𝐸𝑡[min(𝑟𝑡(𝜃)𝐴̂𝑡 ,  clip(𝑟𝑡(𝜃), 1 − 𝜖, 1 + 𝜖)𝐴̂𝑡)] (3) 

𝑤𝑖𝑡ℎ    𝑟𝑡(θ) =
πθ(𝑎𝑡|𝑠𝑡)

πθold
(𝑎𝑡|𝑠𝑡)

 ,   𝐴̂𝑡 = 𝑄(𝑠𝑡  , 𝑎𝑡)  −  𝑉(𝑠𝑡) (4) 

 𝐿VF(ω) = 𝐸𝑡[𝑉ω(𝑠𝑡) − 𝑉𝑡
target

]
2
 (5) 

 𝐻(πθ) = −𝐸𝑡[∑ πθ(𝑎𝑡|𝑠𝑡)𝑎 log πθ (𝑎𝑡|𝑠𝑡)] (6) 

 𝐿𝑃𝑃𝑂(𝜃, ω) = 𝐿𝐶𝑙𝑖𝑝(𝜃) − 𝑐1𝐿𝑉𝐹(ω) + 𝑐2𝐻(𝜋𝜃) (7) 

식 (3), (4)는 정책 개선을 유도하면서 과도한 업데이트를 

방지하는 surrogate loss 값이고, 여기서 정책 πθ(𝑎𝑡|𝑠𝑡)는 상태 

𝑠𝑡에서 행동 𝑎𝑡를 선택할 확률 분포를 나타내며, 이 확률 

분포는 매개변수 θ 에 의해 결정된다. 𝑟𝑡(θ)는 과거정책과 

새로운 정책의 비율을 매개변수 𝜖을 통해 조절한다. 𝐴̂𝑡는 

어드밴티지 함수로 특정 상태 𝑠𝑡 , 행동 𝑎𝑡의 가치 𝑄(𝑠𝑡  , 𝑎𝑡)가 

평균적인 상태에서의 가치 𝑉(𝑠𝑡)보다 얼마나 더 나은지를 

나타낸다. PPO에서는 일반적으로 GAE (Generalized Advantage 

Estimation) 방법을 통해 어드밴티지 𝐴̂𝑡를 추정한다[13]. 식 

(5)는 가치 손실 함수로, 상태 가치 𝑉ω(𝑠𝑡)와 실제 목표 가치 

𝑉𝑡
target
간의 차이를 최소화하는 역할을 하여 정책의 가치를 

평가하는 크리틱(critic)이 매개변수 ω에 의해 업데이트되어, 

상태의 가치를 정확히 평가할 수 있게 한다. 식 (6)은 정책의 

불확실성을 증가시키는 역할을 하여, 에이전트의 탐색 

(exploration)을 확대시켜 다양한 행동을 시도하도록 한다. 

따라서 식 (7)의 PPO 손실함수가 도출되고 이 값을 최대화 

하는 방향으로 정책이 학습된다. 

1.3 대칭 학습 

지금부터는 전 장에 설명했던, PPO에 대칭을 고려한 강화 

학습 알고리즘인 symmetric learning에 대해서 설명할 것이다. 

이 장에서 설명하는 손실 함수는 대칭 손실 함수를 의미한다. 

본 논문에서는 2가지 방법을 통해 기존의 PPO의 결과와 

비교하려고 한다. 첫 번째 방법은 MSL, 두 번째 방법은 

PSL이다[10-11]. 두 방법의 차이는 액터 손실 함수 𝐿𝑡
π(θ)를 

구하는 데 있다. 

우선 MDP 대칭 변환으로부터 구한 상태-행동 쌍으로부터 

대칭 손실 함수(symmetric loss function)를 구할 수 있다. 

 𝐿𝑆(θ, ω) = 𝐸𝑡[𝑤π ⋅ 𝐿𝑡
π(θ) + 𝑤𝑉 ⋅ 𝐿𝑡

𝑉(ω)]  (8) 

 𝐿𝑡
𝜋,𝑀𝑆𝐿(𝜃) = 𝐸𝑡‖π𝜃(𝑠𝑡) − 𝑔𝑓(𝑠𝑡)(π𝜃(𝑓(𝑠𝑡)))‖

2
  (9) 

 𝐿𝑡
𝑉(𝜔) = 𝐸𝑡 [(𝑉𝜔(𝑓(𝑠𝑡)) − 𝑉𝑡

targ
)

2
]  (10) 

 𝐿π,PSL(θ) = −𝐸𝑡[min(𝑥𝑡(θ), 1 + ϵ)]  (11) 

 𝑤𝑖𝑡ℎ   𝑥𝑡(θ) =
min(πθ( 𝑎𝑡̅ ∣∣

∣𝑓(𝑠𝑡) ),πθold
( 𝑎𝑡∣∣𝑠𝑡 ))

πθold
( 𝑎𝑡̅ ∣∣

∣𝑓(𝑠𝑡) )
  (12) 

 𝑎𝑛𝑑 𝑎𝑡̅  =  𝑔𝑠(πθold
(𝑠𝑡  | 𝜎 = 0))  (13)
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그림 2. 대칭적 강화학습 프레임워크. 

Fig. 2. The framework of symmetric reinforcement learning. 

 

식 (8)은 대칭 손실 함수를 나타낸 것으로 𝑤𝜋, 𝑤𝑉는 각각 

정책의 액터(actor)와 크리틱(critic) 대칭 손실 함수의 계수 

값이다. 𝐿𝑡
𝜋(𝜃),  𝐿𝑡

𝑉(𝜔)는 액터와 크리틱의 대칭 손실 함수로, 

θ, ω은 각각 액터, 크리틱의 매개변수로 매 스텝마다 업데이트 

되는 파라미터 값이다. 식 (9)를 보면, mirror symmetric의 액터 

손실 함수는 상태-행동 쌍 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)으로부터 구한 정책의 값 

π𝜃(𝑠𝑡)과 상태-행동쌍 (𝑓(𝑠), 𝑔𝑠(𝑎))으로부터 구한 대칭 변환 

정책 𝑔𝑓(𝑠𝑡)(π𝜃(𝑓(𝑠𝑡)))의 MSE (Mean Square Error)로 구할 수 

있다. 크리틱 손실 함수 𝐿𝑡
𝑉(ω) 는 식 (10)을 통해 타겟 

가치와 대칭 변환된 가치 함수의 MSE로 구한다.  

반면 두 번째 방법인 proximal symmetric은 PPO의 신뢰 

구간 개념을 기반으로 하여, 정책이 대칭성을 유지하거나 

점진적으로 개선될 수 있도록 학습된다[11]. 식 (11)~(13)을 

보면, PSL의 핵심인 대칭 확률 비율  𝑥𝑡(𝜃)는 이전 정책과 

현재 정책의 비율로 정의된다. πθold
( ∙ ∣∣ 𝑠𝑡 ) 는 업데이트 

이전의 정책을 나타내며, 확률적 행동(stochastic action)이 아닌 

결정론적 행동(deterministic action)이다. πθold
(𝑠𝑡  | 𝜎 = 0) 는 

이전 시점 정책 분포의 표준편차 𝜎 = 0일 때의 결정론적 

행동이다. 따라서 현재 시점의 정책 업데이트에서 상수가 

아닌 값은 오직 πθ( 𝑎𝑡̅ ∣∣ 𝑓(𝑠𝑡) )이며, 최적화되는 매개변수는 

θ뿐이다. 대칭 상태 𝑓(𝑠𝑡)는 실제로 경험하지 못한 가상의 

대칭 변환 상태이며, 이는 탐색 상태 𝑠𝑡를 변환한 값이다. 

이러한 방법을 통해 PSL은 기존의 탐색 상태 𝑠𝑡 에 대한 

정책을 유지하면서, 대칭 상태에서의 정책 πθ(𝑓(𝑠𝑡))만을 

조정한다. 또한 이 과정은 클램핑 기법을 사용하여 과도한 

업데이트를 방지함으로써 학습의 안정성을 확보할 수 있다.  

MSL은 식 (8)에서 나타나듯이, 탐색 상태 𝑠𝑡와 대칭 상태 

𝑓(𝑠𝑡)  모두에서 정책 πθ 를 동시에 조정하려고 한다. 이 

방식은 대부분의 경우에는 적합하지만, 탐색 불균형이 발생 

하면 문제가 생긴다. 예를 들어 왼쪽 장애물과 오른쪽 장애 

물을 넘는 경로를 학습하는 상황을 가정해보자. 로봇이 

왼쪽으로 경로를 더 많이 탐색한 경우, 왼쪽의 경우에는 

충분히 탐색해서 이미 최적화되었을 가능성이 높다. 반면, 

오른쪽 경로는 탐색이 부족하여 정책 확률 분포가 최적화 

되지 않았을 수 있다. 여기서 문제가 발생하는데, 식 (9)를 

살펴보면 MSL방법은 탐색 상태 𝑠𝑡와 대칭 상태 𝑓(𝑠𝑡)의 

정책을 모두 업데이트하려고 하기 때문에, 왼쪽 경로에서 잘 

학습된 정책이 오른쪽 경로로 인해 잘못된 방향으로 업데이트 

될 가능성이 있다. 이로 인해 이미 최적화된 정책 네트워크가 

망가질 수 있다. 반면 PSL은 앞서 언급하였듯이, 대칭 상태 

𝑓(𝑠𝑡)에서의 정책  πθ(𝑓(𝑠𝑡))만을 조정하며, 탐색 상태에 

대한 정책은 그대로 유지된다. 이는 탐색 상태에서의 정책 

네트워크를 보호하면서도, 대칭 상태에서의 행동이 탐색 

상태와의 일관성을 유지하도록 한다. 결론적으로 로봇이 다양 

한 방향의 지형에서도 안정적으로 보행할 수 있도록 한다. 

기존의 PPO에 대칭 학습법을 고려하게 되면 식 (14)와 같은 

형태로 같은 최종 목적 함수가 결정된다. 

 𝐿𝑃𝑃𝑂+𝑆(θ, 𝜔) = 𝐿𝑃𝑃𝑂(θ, 𝜔)  − 𝐿𝑆(θ, ω) (14) 

본 연구에서는 대칭 상태 𝑓(𝑠)를 로봇의 진행방향 축 

(x축)을 기준으로 구성하였고, 두 가지 대칭 학습 기법을 

모두 적용하여 기존보다 빠른 수렴속도, 높은 보상함수 값, 

훈련 중에 경험하지 못한 상태에서의 강건함을 확인하였다. 
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(a) Hurdle. (b) Step. 

  
(c) Tilted Ramp. (d) Gap. 

그림 3. 학습에 사용된 네 가지 지형 유형.  

Fig. 3. Four types of terrain used in training. 

 

2. 파쿠르 학습  

일반적으로 사족보행 로봇이 장애물이 있는 파쿠르 태스크를 

수행하기는 쉽지 않다[8]. 이를 성공적으로 수행하기 위해서는 

다음 장애물을 넘기 위한 움직임을 학습할 수 있는 충분한 

관측값과 보상함수의 설계가 중요하다. 본 장에서는 사족 

보행 A1을 대상으로 한 파쿠르 학습 환경을 설명한다. 

파쿠르 태스크에 사용된 관측값과, 보상 함수의 디자인에 

대해 다루며, 앞서 소개한 대칭 학습 개념을 파쿠르 태스크에 

적용한 방법론에 대해서도 얘기를 한다. 

그림 (2)를 보면, 파쿠르 대칭 학습의 프레임워크를 알 수 

있다. 행동 정책 네트워크를 생성하는 액터에서는 IMU, 

엔코더로부터 구할 수 있는 조인트 각도, 속도 등의 고유 

감각 정보를 통해 가치가 높아지는 방향으로 업데이트한다. 

여기서 가치를 평가하는 크리틱으로부터 정책 그래디언트가 

일어나는데, 본 연구에서는 PPO 알고리즘에 대칭 상태-

액션쌍을 고려한 대칭 액터, 크리틱의 정보를 추가로 고려 

하여 정책이 업데이트 된다. 여기서 대칭 액터로부터 출력 

되는 행동은 실제 로봇의 컨트롤러에 인풋으로 들어 가지 

않고 단지 정책을 평가하는 데에만 쓰인다. 이러한 정책 업 

데이트를 통해 실제 로봇의 컨트롤러에 인풋으로 들어가는 

액터의 행동쌍들이 PD제어를 통해 토크를 생성해 로봇의 

움직임을 만들어낸다. 여기서, 파쿠르 태스크는 그림 (3)과 

같은 다양한 험지 및 어려운 환경에서 훈련이 되었다.  

2.1 파쿠르 태스크 

로봇의 상태 값부터 자세하게 살펴보자면, 식 (15)처럼 관측 

값 𝑜𝑡가 정의된다 

 𝑜𝑡 = [ω𝑡 , θ, ψ, ℎ𝑡 , 𝑞𝑡 , 𝑞𝑡̇ , 𝑎𝑡−1, 𝑐, 𝑣𝑡] (15) 

𝜔𝑡는 로봇프레임 기준의 각속도이고, 𝜃, 𝜓는 로봇의 roll, 

pitch 각도를 나타낸다. 그 다음에 나오는 ℎ𝑡는 현재 로봇과 

다음 목표 지점까지의 yaw방향 각도, 𝑞𝑡 , 𝑞𝑡̇는 각각 조인트의 

각도와 속도를 의미한다. 𝑎𝑡−1 는 이전 상태에서의 액션 

값이고, c는 로봇 컨택 여부를 0,1의 이진수로 나타낸 것이다. 

𝑣𝑡  는 로봇의 선속도를 의미하고 여기서는 이 값을 구할 때, 

MLP (Multi-Layer Perceptron)로부터 속도를 구하였다[14]. 

로봇의 관측값은 일반적으로 선속도 𝑣𝑡 , 각속도 ω𝑡 , 몸의 

회전에 해당하는 imu 값, 모터 엔코더로부터 구할 수 있는 

조인트 위치 𝑞𝑡 , 속도 𝑞𝑡̇ 그리고 이전 스텝에서의 로봇 

액션𝑎𝑡−1을 쓴다[14]. 하지만 파쿠르의 경우에는 도전적인 

(challenging) 태스크이므로 추가적인 정보가 필요하다. 여기서는 

로봇의 컨택여부를 추가적인 관측값으로 사용하였다. 또한 

로봇의 상태 값이 다음 행동을 하기에 충분한 정보를 제공 

해야 하기 때문에 주변 지형에 대한 높이 정보를 이용하였다[7].  

그림 (2)를 보면 알 수 있듯이, 주변 지형 높이인 𝑚𝑡와 

로봇의 관측 값 𝑜𝑡를 결합한 상태 값을 입력으로 받아 액터, 

크리틱 네트워크를 통과한다. 최종적으로 액터 네트워크를 

거쳐서 로봇의 액션인 𝑎𝑡 를 구한다. 이 액터 네트워크는 

12차원의 액션을 출력해내고, 이 액션값은 조인트의 타겟 

(target) 위치 값을 구하는 데 정의된다. 

 𝑞𝑑𝑒𝑠 = 𝑞𝑛𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑙 + α ∗ 𝑎𝑡 (16) 

식 (16)을 보면, 𝑞𝑛𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑙 은 로봇이 서 있는 초기 위치의 

조인트 값이고 α 는 액션에 곱해지는 상수 값이다. 

𝑞𝑑𝑒𝑠로부터 PD제어를 통해 토크 값 τ을 구할 수 있다. 

 τ = 𝐾𝑝(𝑞𝑑𝑒𝑠 − 𝑞) − 𝐾𝑑(𝑞̇) (17) 

𝐾𝑝  = 40, 𝐾𝑑 = 1.0을 사용하였다. 이렇게 최종 토크 값을 

추출하는 과정에서 우리는 정책을 symmetric learning 방법 

으로 업데이트 한다. 이 때, 로봇의 관측 값 및 행동 값을 

x축 방향으로 대칭시킨다. 그림 (4)를 보면 대칭 학습 시에는 

로봇 조인트의 인덱스가 변환된 것을 확인할 수 있다. 

로봇의 앞 왼쪽 다리의 조인트부터 인덱스를 순서대로 

매기면 왼쪽 앞다리, 오른쪽 앞다리, 왼쪽 뒷다리, 오른쪽 뒷 

다리 순서로 부여된다. 이 인덱스 순서를 [0, 1, 2, ⋯  9, 10, 11] , 

총 12개로 지정이 가능하고, 우리는 진행 방향에 대칭을 

하기 때문에 이 조인트 인덱스가 오른쪽 앞다리, 왼쪽 

앞다리, 오른쪽 뒷다리, 왼쪽 뒷다리 순서로 변환된다. 

[3,4, 5, ⋯  6, 7, 8]  순서로 지정이 된다. 또한 roll 방향으로 

회전하는 hip 조인트의 경우, 왼쪽과 오른쪽이 대칭 변환되면 

회전하는 방향도 +/- 로 반전이 되므로, 대칭성을 유지하기 

위해 관측값 𝑜𝑡에 -1의 배수 (multiplyer)를 곱하여 x축 방향 

 

 

그림 4. 행동-상태 와 대칭 행동-상태. 

Fig. 4. State-action set and symmetric state-action set. 
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표 1. 보상 함수. 

Table 1. Reward function. 

 

으로 대칭된 관측값 𝑓(𝑜𝑡)로 변환한다. 이와 유사하게 주변 

지형 정보의 높이 값 𝑚𝑡에 대응되는 각 y 좌표 또한 x축 

대칭 변환을 적용하여 새로운 대칭 지형 정보 𝑚𝑡,𝑠를 

생성한다. 이렇게 매핑된 상태들은 그림 (2)의 대칭 상태 

(symmetric state)에 해당하고 대칭 액터-크리틱의 인풋으로 

들어가게 된다. 대칭 네트워크는 대칭 변환되기 전의 액터-

크리틱의 뉴럴 네트워크와 구조적으로 동일하나, 입력과 

출력이 대칭 관계에 따라 적절히 변환된다. 이 대칭 네트 

워크는 손실함수를 식 (14)와 같이 변형하여 정책을 업데이트 

한다. 

다음으로 파쿠르 태스크에서 사용된 보상 함수에 대해 

논의하고자 한다. 파쿠르 태스크의 보상함수는 기존의 연구 

[7]를 기반으로 디자인되었고, 구체적인 구성 요소는 표 (1)에 

정리되어 있다. 첫 번째 두 개 항은 reward task 항으로 

로봇이 지향되는 방향의 보상함수이다. 여기서는 임의로 

로봇 진행 방향에 목표지점(goal point)을 지정하여 로봇이 

목표지점을 향하게 직진하여, 빠르게 파쿠르 태스크를 수행 

하도록 하였다. 첫 번째 goal velocity 함수는 로봇이 goal point 

위치를 따라가도록 하는 항이고 두 번째 항인 Yaw velocity은 

각 장애물과 로봇 사이의 방향 각도가 최소가 되도록, 즉 

방향을 따라가도록 하는 보상 함수이다. 밑에 소개되는 다른 

항들 경우에는 로봇이 과도하게 행동하는 것을 방지하는 

규제 항으로서, 조금 더 부드러운 모션 및 안전한 모션을 

만드는 데 기여한다. 특히, 파쿠르와 같은 행동은 장애물을 

넘나드는 모션이 많은데, 지형을 제대로 짚지 못하면, 다리가 

빠져버리는 위험한 상황이 나올 수 있다. 따라서 Foot edge 

항을 통해, 로봇의 발이 장애물의 edge 근방에 위치해 있지 

않고 어느 정도의 거리를 둔 안전범위 내에 존재하도록 한다. 

그리고 collision의 보상 함수 스케일을 -10.0의 값으로 

설정하여 장애물과의 충돌을 줄이려고 하였다. 또한 학습 시 

지형을 커리큘럼으로 학습시켜서, 점차 낮은 레벨의 지형 

부터 어려운 지형을 학습하도록 하였다. 그림 (3)의 (a)에 

해당하는 허들 지형은 [0.1, 0.4] m 로 높이 범위를 지정하여 

단계별로 학습시켰고, (b)의 계단 지형은 [0.1, 0.45] m, (c)의 

경우에는 최고 기울어진 높이를 [0, 0.25] m로 설정하였다. 

(d)의 갭이 있는 지형은 [0.1, 0.6] m의 갭의 범위로 두어 

커리큘럼 학습을 진행하였다. 

 

III. 시뮬레이션 실험 
 
이번 장에서는 대칭 손실 함수를 고려한 PPO + MSL, PPO + 

PSL의 방법과 기존의 PPO방법에 대해서 사족보행 파쿠르 

태스크에서의 성능을 비교하려고 한다. 크게 3가지 관점에서 

실험을 비교할 것이다. 첫 번째는 학습의 수렴속도 및 

모델의 최대 성능치, 두 번째는 외란에 대한 로봇의 강건함, 

세 번째는 경험하지 못한 환경에서의 보행의 안정성이다. 본 

실험은 시뮬레이션 Isaac Gym에서 NVIDIA RTX 4080을 

사용하여 수행되었다. 4,096개의 환경에 대해서 총 8,000번의 

iteration을 돌렸고 평균 6 ~ 7시간이 소요되었다. 

1. 학습의 수렴속도 

그림 (5)를 통해 iteration별 PPO, PPO + PSL, PPO + MSL의 

평균 리턴 값을 비교할 수 있다. 초기 학습 단계에서 가장 

빠르게 특정 수렴 구간에 도달한 방법은 PPO + PSL이고 

학습 iteration이 500번 정도 되었을 때는 리턴 값이 20정도에 

도달하였다. 다른 대칭 학습 방법인 PPO + MSL의 경우에는 

17.5 근방, 기본 PPO는 16 근방의 평균 리턴 값을 가진다. 

MSL 방법론을 접목한 경우에는, 약 9.4%의 상승, PSL의 

경우에는 약 25.0%정도가 상승하였다. 같은 반복 횟수의 

training 동안에 대칭적 학습 방법이 조금 더 높은 보상값을 

가지는 것을 확인할 수 있을 뿐만 아니라 빠른 속도로 수렴 

하는 것을 확인할 수 있다. 이는 샘플링 효율성 관점에서 

매우 긍정적이다. 더 적은 샘플을 가지고 같은 성능 값 혹은 

그 보다 나은 성능 값을 가질 수 있기 때문에, 학습 시간적 

관점에서 경제적이다. 또한 최종 리턴 값도 대칭 학습을 

적용한 방법이 높은 값을 보여주었기 때문에, 모델의 성능치 

를 최대화할 수 있었다 

 

 

그림 5. 기본 PPO, PPO + MSL, PPO + PSL 간의 학습 곡선 비교. 

Fig. 5. Comparison of training curves between PPO, PPO + MSL, 

PPO + PSL. 

Reward Equation weight 

Goal velocity min(⟨𝑣, 𝑑𝑤̂⟩, 𝑣cmd)                 1.5 

Yaw velocity 𝑒−|ℎ𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡−ℎ|                            0.5 

Z velocity 𝑣𝑧
2                                                     -1.0 

Roll-pitch velocity |ω𝑥,𝑦|
2

                                        -0.05 

Orientation |𝑅𝑏𝑎𝑠𝑒
𝑇 ⋅ 𝑔|

2
                               -1.0 

Joint position |𝑞𝑡
𝑛𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑙 − 𝑞𝑡|

2
                      -0.04 

Joint acceleration q2̈                                                -2.5e-7 

Action rate |𝑎𝑡−1 − 𝑎𝑡|                               -0.1 

Energy |τ𝑡|2                                           -1e-5 

Hip pos (𝑞ℎ𝑖𝑝
𝑛𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑙 − 𝑞ℎ𝑖𝑝)

2
                 -0.5 

Foot stumble ∑ 𝟙|𝑓𝑓𝑜𝑜𝑡,𝑥,𝑦|>𝑐𝑓𝑜𝑜𝑡,𝑥,𝑦
             -1.0 

Foot edge        ∑ o1 (𝑥foot

𝑥,𝑦
|mask𝑥,𝑦

edge&𝐶contact
foot ) -1.0 

Collision 𝟙𝑐𝑜𝑙𝑙𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛                                 -10.0 

Delta torque |τ𝑡 − τ𝑡−1|2                           -1e-7 
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표 2. 학습 분포 내 환경(in-distribution, ID)과 분포 외(out of distribution, OOD)에서의 평균 성공률(SR) 및 평균 보상 비교. 

Table 2. Comparison of mean Success Rate (SR) and mean reward on the in-distribution (ID) environment and out of distribution (OOD) environment. 

 

표 3. 충격량이 작용했을 때 Success Rate (SR) 및 평균 보상 

지표. 

Table 3. Success Rate (SR) and mean reward when impulse is applied 

to the robot. 

 

2. 외란에 대한 강건성 

로봇의 대칭성 학습에 의한 강건함을 보여주기 위해 외란이 

작용했을 때, 파쿠르 태스크를 잘 수행하는 지 보여주려고 

한다. 실험환경은 다음과 같다. 우선 로봇이 진행하는 방향에 

수직인 y축 방향으로 50, 80, 120 N ∙ 𝑠의 충격량을 가한다. 

이는 로봇 무게가 12.45kg임을 고려하면 보행안정성을 해치 

기에 충분한 수치이다. 우리는 여기서 성능 지표로 중간의 

목표 지점과 최종 목표 지점까지 잘 도착했는 지를 판단하는 

Succes Rate (SR)와 시나리오가 진행되고 있는 과정에서의 

보상 함수의 평균을 선택했다. 그림 (3)의 4개의 훈련된 

지형에 대해서 총 256개의 로봇을 병렬적으로 테스트하여 

평균값을 구하였다. 표 (3)에서 보면, 50 N ∙ 𝑠의 충격량이 

가해졌을 때 PPO 방법에 대조되어 PPO+ MSL은 성공률은 

59.8%로 약 2.2%, 평균 보상값은 17.61로 0.74% 상승하였다. 

PPO+PSL 방법론은 성공률은 7.86% 평균 보상값은 4.23% 로 

상승하였다. 또한 추가적으로 더 큰 충격량인 80 N ∙ 𝑠이 

가해졌을 때 PPO+MSL의 성공률은 54.3%로 약 3.04%, 평균 

보상값은 15.91로 2.25% 상승하였다. PPO+PSL 방법론의 

성공률은 8.35% 평균 보상값은 6.10% 로 상승하였다. 마지막 

으로 120 N ∙ 𝑠의 충격량이 가해졌을 때 MSL의 방법론은 

성공률은 약 2.61%, 평균 보상값은 2.42% 상승하였다. PPO+ 

PSL 방법론은 성공률은 7.40% 평균 보상값은 6.73% 로 상승 

하였다. 충격량이 강해질수록 로봇의 전체적인 성공률과 

평균 보상값은 줄어드는 것을 알 수 있다. 그리고 모든 충격 

량 실험의 경우에 기존 PPO보다 MSL이나 PSL을 결합한 

대칭 정책이 더 높은 지표를 보이는 것을 알 수 있다. 이는 

대칭기반의 정책이 외란에 대해서도 강건하다는 것을 보여 

준다. 로봇의 힘 분배가 균등하게 이루어지면서 안정성을 

유지할 수 있었다.  

그림 6. 분포 외 (out of distribution, OOD) 실험 환경.  

Fig. 6. Out of distribution (OOD) experiment environment. 

 

3. 분포 외 환경에 대한 적응성 

모델의 일반화 능력을 평가하기 위해 분포 외(out of distribution, 

OOD)환경에서의 성공률(SR, Succes Rate) 및 평균 보상을 측정 

하였다. OOD 환경은 학습 중에 경험하지 못한 상황을 나타 

내어 모델의 적응성에 대해서 실험해보았다. 그림 (6)은 분포 

외 테스트 환경을 나타내는 그림이다. 두 가지 분포 외 지형 

에서 테스트를 진행하였고, 두 지형 모두 한 방향으로만 

곡선이 형성되어있다. 뿐만 아니라 그림 (3)의 4개의 테스트 

환경에서도 외란이 작용하지 않았을 때의 성공률과 평균 

보상 값을 비교해보았다. 이 테스트 환경이 훈련 환경과 

다른 점은 4개의 환경에 대한 난이도를 중간 단계로 고정 

하였다는 점이다. (a)의 허들 지형은 0.2m의 높이, (b)의 계단 

지형은 0.25 m, (c)의 경우에는 최고 기울어진 높이를 0.1m로 

두었다. (d)의 갭이 있는 지형은 0.3 m의 갭의 범위로 설정 

하였다. 표 (2)에서 분포 내 환경(in-distribution, ID)에서의 

성공률과 보상 값을 비교하면 MSL 방법은 각각 약 0.11% 

상승, 1.33%의 상승을 보여주었다. PSL 방법도 마찬가지로 

기존의 PPO보다 약 1.37%, 2.39%로 증가하였다. 극명한 

차이는 OOD에서 보이는데, PPO + MSL 방식은 성공률과 

평균 보상에서 약 3.70%, 2.60%로 증가하였고, PPO + PSL은 

약 9.26%, 6.76%로 증가하였다. 이를 통해 대칭 기반 정책이 

로봇이 새로운 지형에 적응하는 능력을 향상시켜 경험하지 

못한 다양한 상황에서 안정적인 성능을 발휘할 수 있음을 

의미한다. 특히 PPO + PSL 방식이 기존과 대비하여 높은 

성능 지표를 보여주었으며, 이는 MSL 방법처럼 단순히 대칭 

액터와 액터의 행동 값에 대한 MSE를 줄이기보다는 식 

(11)~(13)과 같이 이전 정책과 비교하면서 일정 범위로 클램핑 

하여 업데이트 하는 것이 적응성 및 안정성 측면에서 더 

나은 결과를 보여주는 것을 확인하였다. 

 

IV. 결론 
 

본 연구에서는 대칭 손실을 적용한 PPO+MSL, PPO+PSL 

방법이 기존의 PPO 방법에 비해 사족보행 로봇의 파쿠르 

태스크 수행에서 어떠한 성능 향상을 가져오는지 실험적으로 

Method ID Mean SR (%)  OOD Mean SR (%) ID Mean reward OOD Mean reward 

PPO 87.3 70.2 22.60 13.46 

PPO+MSL 87.4 72.8 22.90 13.81 

PPO+PSL 88.5 76.7 23.14 14.37 

Impulse (N ∙ 𝑠) Method SR (%) Mean Reward 

50 

PPO 58.5 17.48 

PPO + MSL 59.8 17.61 

PPO + PSL 63.1 18.22 

80 

PPO 52.7 15.56 

PPO + MSL 54.3 15.91 

PPO + PSL 57.1 16.51 

120 

PPO 45.9 13.22 

PPO + MSL 47.1 13.54 

PPO + PSL 49.3 14.11 
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확인하였다. 시뮬레이션 실험 결과를 통해 수렴 속도, 외부 

충격량에 대한 강인함, 분포 외 환경에서의 성공률 및 보상 

등 다양한 측면에서 성능을 평가하였다. 첫째, PPO+PSL 

방식은 기존 PPO 대비 평균 보상값이 큰 값으로 수렴한다. 

MSL 방법론을 접목한 경우에는, 약 9.4%의 상승, PSL의 

경우에는 약 25.0% 정도가 상승하였다. 또한 수렴 속도가 

빠르고 학습 효율성이 높아, 더 적은 반복 횟수로 높은 

성능을 달성할 수 있음을 확인하였다. 이는 샘플 효율성 

면에서 큰 장점을 가진다. 둘째, 외부 충격량이 가해진 상황 

에서도 PPO+MSL 및 PPO+PSL 방식이 PPO보다 높은 성공 

률과 보상 값을 기록하며, 강인함 측면에서 개선된 성능을 

보였다. 이는 대칭성을 활용한 학습 방법이 로봇의 균형 

유지와 안정성을 강화하여, 임의의 방향에서의 외란이 작용 

하는 환경에서도 향상된 성능을 발휘할 수 있음을 시사한다. 

셋째, OOD 환경에서도 대칭 손실을 적용한 PPO+PSL 방식은 

기존 PPO에 비해 높은 성공률과 보상을 기록하며, 뛰어난 

일반화 성능을 보였다. 특히, PPO+PSL 방식은 분포 외 환경 

에서의 평균 성공률이 9.26% 상승하였고, 평균 보상 또한 

6.76% 증가하여 예측하지 못한 환경에서도 높은 성능을 

유지하였다.  

결론적으로, 본 연구의 결과는 대칭 손실을 활용한 강화 

학습 방법론이 사족보행 로봇의 강건성 및 적응성을 향상 

시키는 데 효과적인 접근임을 보여주었다. 특히 PSL 방법 

론을 접목한 경우에 두 가지 방법보다 나은 결과를 보여 

주었다. PPO+PSL은 이전 정책의 행동 확률 분포를 기준으로 

현재 정책의 확률 분포 변화를 신뢰 구간 내에서 조절 

함으로써 학습의 효과를 입증하였다. 이러한 접근은 대칭 

상태에서의 학습을 점진적으로 진행시키고, 급격한 변화로 

인한 불안정을 방지하여 정책의 안정성을 높이는 역할을 

한다. 

향후 이 학습 방법론을 실제 로봇에 적용하여, 검증하는 

것을 최종 목표로 하고 있다.  
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