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요 약

본 연구는 BPM 기반 주기 정렬 보상과 Target Timing 기반 목표 반응 보상을 이용하여 주기적 인간 동작을 변형하는 강화학습 기
반 제어 방법을 제안한다. 제안 방법은 실제 동작 주기와 BPM으로부터 계산된 Beat Interval 간의 오차를 줄여 시간적 정렬성을 유도
하고 Target Timing에서 손 관절이 목표 위치 방향으로 반응하도록 학습한다. 이를 위해 물리 기반 시뮬레이션 환경에서 조건 정보를
포함한 정책을 학습하고 AMP 기반 모션 모방 보상과 주기 정렬 보상, 목표 반응 보상을 결합하였다. 실험 결과, 팔 동작의 반복 속도
는 목표 템포의 정수비에 대해 0.6% 이내의 오차로 동조되었으며, Target Timing 기반 목표 반응 보상 적용 시 Beat Timing 부근의
z축 이동 범위가 증가하고 반응 시점의 변동이 감소하였다. 이를 통해 BPM에 따른 반복 주기 조절과 Target Timing에 동기화된 관절
운동 반응을 확인하였다.

Abstract

This study proposes a reinforcement learning-based method for periodic human motion transformation using BPM-based cycle 
alignment and target-timing response rewards. The method adjusts motion cycles to BPM conditions and induces directional 
hand-joint responses near target timings in a physics-based simulation. Experiments show that the arm-swing rate was entrained to 
integer ratios of the target tempo with an error within 0.6%. The target response reward also increased z-axis travel near beat 
timings and reduced variation in response peak timing. These results demonstrate that the proposed method can control repetition 
cycles and target-timing-synchronized joint responses in a single periodic motion.

Keyword : Reinforcement Learning, Periodic Human Motion, Motion Transformation, Cycle Alignment Reward, 
Target-Timing Response Reward
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Ⅰ. 서 론

걷기, 뛰기, 팔흔들기와같은인간의기본동작은일정한
리듬과 반복성을 갖는 주기적 특성을 가진다. 이러한 주기
적인 기본 동작은 가상현실, 증강현실, 게임, 메타버스, 인
터랙티브 아바타, 로봇 제어 분야에서 자연스러운 움직임
을구현하기위한핵심요소로활용된다. 특히외부조건에
따라 동작의 주기나 방향성이 변화해야 하는 환경에서는

단순한 모션 데이터의 재생이 아니라 조건에 반응하는 동

작 변형 기술이 필요하다.
기존의 모션 생성 및 변형 방법은 주로 사전에 수집된

모션데이터를재생하거나사용자가직접키프레임을수정

하는 방식으로 이루어져 왔다. 이러한방법은정밀한 동작
편집이 가능하다는 장점이 있지만 외부 조건 변화에 따라

동작을 자동으로 조절하거나 실시간으로 반응하는 데에는

한계가있다. 또한데이터기반생성모델은학습데이터와
유사한 동작을 생성하는 데 효과적이지만 특정 조건에 맞

추어동작의주기성과공간적방향성을명시적으로제어하

기 어렵다.
강화학습은 에이전트가 환경과 상호작용을 하면서 보상

을 최대화하는 행동 정책을 학습하는 방법으로 물리 기반

동작제어에활용할수있다. 특히원하는동작특성을보상
함수로 정의하면 명시적인 정답 동작을 제공하지 않아도

정책이조건에적합한움직임을학습할수있다. 따라서강
화학습 기반 접근은 주기적 동작의 시간적 정렬성과 특정

시점에서의 방향성 있는 관절 운동 반응을 동시에 고려하

는 동작 변형 문제에 활용될 수 있다.
본 연구에서는 BPM 기반 주기 정렬 보상과 Target 

Timing 기반목표반응보상을이용한강화학습기반주기
적 동작 변형방법을제안한다. BPM 기반 주기정렬보상
은 실제 동작 주기와 BPM으로부터 계산된 Beat Interval 

사이의오차를 감소시켜동작의 반복 주기가외부리듬조

건에맞게조절되도록한다. Target Timing 기반목표반응
보상은지정된 시점 부근에서제어대상관절이 설정된목

표 방향으로 이동하도록 유도하여 주기 동작에 시점 의존

적인 운동 반응을 부여한다.
제안 방법은 두 보상 함수를 AMP 기반 모션 모방 구조
와 결합하여 물리 기반 시뮬레이션 환경에서 정책을 학습

한다. 이를통해원본주기동작의기본형태와자연스러움
을 유지하면서 입력 BPM에 따라 반복 주기가 변화하고
Target Timing 부근에서손 관절이설정된목표 방향에 대
응하는 운동 반응을 나타내도록 동작을 변형한다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 강화학습 기반 동작 모방 방법

강화학습기반동작모방은 모션캡처데이터와 같은참

조동작을기반으로물리시뮬레이션환경에서에이전트가

인간의 움직임을 학습하도록 하는 방법이다. 에이전트는
관절 위치와 회전, 관절 속도, 루트 상태, 접촉 정보 등을
관측하고 참조 동작과생성동작사이의유사도 또는 동작

의자연스러움을보상으로활용하여제어정책을학습한다. 
대표적인 연구로 Peng et al.의 DeepMimic[1]은 참조 동작

의관절자세, 관절속도, 말단관절위치, 루트상태를추적
하는 모방 보상을 이용하여 걷기, 달리기, 발차기와 같은
다양한동작을 학습하였다. 모방 보상과 과제 보상을 결합
하여 참조 동작의 특성을 유지하면서 목표 방향으로 이동

하는과제를 수행할 수 있다. Chentanez et al.[2]은모션캡

처 동작과 캐릭터의 상태 차이를 최소화하는 심층 강화학

습 방법을 제안하여 시뮬레이션 과정에서 발생하는 자세

및 속도 오차를 정책이 지속적으로 보정한다.
이러한 연구들은 참조 궤적을 직접 추적하여 특정 동작

을정밀하게재현하였다. Peng et al.[3]의 AMP는참조동작
의 각 프레임을 직접 추적하는 대신 모션 데이터와 생성

동작을구분하는판별기를이용하여동작분포를학습한다. 
판별기의 출력은 스타일 보상으로 사용되며 생성 동작이

참조데이터의자연스러운움직임특성을유지하도록유도
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한다. 이후 ASE[4]는 대규모 비정형 모션 데이터로부터 재

사용할 수있는동작의 잠재 표현을학습하여 하나의정책

이다양한동작을 수행하고새로운 과제에활용될수있도

록 확장하였다. 
그러나기존의강화학습기반동작모방연구는주로참

조동작의정확한 재현과동역학적 불일치의보정또는다

양한 동작 스타일과 기술의 학습에 초점을 둔다. 따라서
BPM과같은시간적외부조건에따라동작의반복주기를
조절하거나주기성을유지하면서특정관절을주어진공간

목표 방향으로 유도하는 조건 반응형 동작 변형에는 추가

적인 제어 입력과 보상 설계가 필요하다. 본 연구에서는
BPM, Target Position 및 Target Timing을정책의조건으로
제공하고, BPM 기반주기정렬보상과 Target Timing 기반
목표반응보상을 적용하여주기적 인간 동작의시간적반

복성과 특정 시점의 방향성 있는 관절 운동 반응을 외부

조건에 따라 조절하는 강화학습 기반 제어 방법을 제안한

다.

2. 조건 기반 동작 변형 연구

조건 기반 동작 변형은 입력 조건에 따라 기존 동작의

스타일, 신체부위별움직임, 방향성, 표현강도를조절하는
방법이다. Jang et al.[5]은 Motion Puzzle을통해 신체를 여
러 부위로 나누고 각 부위에 서로 다른 스타일을 적용한

뒤결합하는모션스타일전이방법을제안하였다. 이를통
해 하체의 보행은 유지하면서 상체에 다른 스타일을 적용

하는 것과 같은 세밀한 편집이가능하다. Aberman et al.[6]

은동작의내용과 스타일을분리하여대응되는 모션 쌍없

이도 참조 영상이나 동작의 스타일을 다른 동작에 적용하

였다. Huang et al.[7]은 CoMo에서동작을신체부위별의미
를 갖는 Pose code로표현하고자연어명령을이용해특정
관절이나 시간 구간을 편집하였다. Athanasiou et al.[8]의

MotionFix는기존동작과텍스트편집명령을조건으로사
용하여신체부위속도, 반복횟수, 스타일을변경하는동작
편집 방법을 제안하였다.
그러나기존연구는주로스타일전이, 신체부위별자세
편집, 자연어기반 의미변형에초점을둔다. 반면 본연구
는 BPM 기반 주기 정렬 보상과 Target Timing 기반 목표
반응 보상을 통해 하나의 기본 주기 동작의 반복 주기와

특정시점에서의관절운동반응을외부조건에 따라 조절

한다는 점에서 기존 연구와 차이가 있다.

Ⅲ. BPM 기반 주기 정렬 보상과 Target Timing 
기반 목표 반응 보상을 이용한 강화학습 기반

주기적 동작 변형 방법

본 연구에서는 BPM 기반 주기 정렬 보상과 Target 
Timing 기반목표반응보상을이용하여주기적인간동작
을변형하는강화학습기반제어방법을제안한다. 제안방
법은 물리 기반 시뮬레이션 환경에서 에이전트가 주어진

조건에 따라 동작을 수행하도록 정책을 학습한다. 
제안방법의전체과정은그림 1과같다. 먼저원본모션
데이터에서 추출한 기본 주기 동작과 외부 조건인 BPM, 
Target Position, Target Timing이입력된다. 기본주기동작
은 에이전트가 원본 동작의 자연스러움을 유지하기 위한

그림 1. BPM 기반 주기 정렬 보상과 Target Timing 기반 목표 반응 보상을 이용한 강화학습 기반 주기적 동작 변형 과정
Fig. 1. Reinforcement learning-based periodic human motion transformation using BPM-based cycle alignment and target-timing response rewards
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참조모션으로사용된다. BPM은동작의목표반복주기를
결정하는시간 조건이며 Target Position은 관절의 이동 방
향을 위한 공간적 목표이고, Target Timing은 반응 보상이
활성화되는 시점이다.
에이전트는현재신체상태와조건정보를관측값으로입

력받고, 강화학습정책을통해각시간단계의관절제어행
동을 출력한다. 생성된 동작은 AMP 기반 모션 모방 보상, 
BPM 기반주기정렬 보상, Target Timing 기반 목표반응
보상으로평가되며, 각보상은각각원본동작의자연스러움
유지, 반복주기조절, 목표방향운동반응을유도한다. 정
책은이들보상의결합값을최대화하도록학습되어 BPM과
Target Timing 조건이 반영된 변형 동작을 생성한다.

1. 전체 동작 변형 구조

제안하는동작변형구조는입력모션데이터, 조건입력, 
강화학습 정책, 물리 기반 시뮬레이션 환경, 보상 함수, 변
형동작출력으로구성된다. 입력모션데이터는걷기나팔
흔들기와 같이 반복적 형태를 갖는 주기동작이며, 에이전
트가기본동작의 특성을학습하기 위한 참조 모션으로사

용된다. 에이전트의 관측정보는 root 높이와 회전, root 선
형 및각속도, 관절위치와속도, 주요신체 부위의 위치와
같은 신체 상태와 BPM, Target Position, Target Timing의
외부 조건 정보로 구성된다. 

AMP 관측값은 root 상태, 관절 자유도 정보 및 주요 신
체부위위치를기반으로구성되며, 생성동작과참조모션
의동작분포를비교하는데사용된다. 각시간단계에서정
책은 관측값을 입력받아 관절 제어 행동을 출력하고, 물리
기반시뮬레이션환경은이를적용하여다음상태와보상값

을 계산한다. 정책은 누적 보상을 최대화하도록 갱신되며, 
각 시뮬레이션 단계에서 AMP 관측값도 함께 갱신된다.
본 연구에서는 AMP 기반 모션 모방 구조에 BPM 기반
주기 정렬 보상과 Target Timing 기반 목표 반응 보상을
결합하였다. 이를 통해 기본동작의특성을 유지하면서입
력 BPM에 따라 반복 주기를 조절하고, 지정된 Target 
Timing 부근에서제어대상관절이목표방향으로운동반
응을 나타내도록 유도한다.

2. BPM 기반 주기 정렬 보상

주기적 인간 동작은 일정한 시간 간격으로 반복되는 특

성을 가진다. 본 연구에서는 이러한 반복성을 외부 BPM 
조건과정렬하기위해 BPM 기반주기정렬보상을설계하
였다. 

 


(1)

    
 (2)

  exp





 (3)

BPM은 1분 동안 발생하는 Beat 수를 의미하며 이를 이
용하여 목표 Beat Interval 을 계산한다. 

은수식 (1)과같으며하나의 Beat가발생하는시간간격을
의미한다. 예를 들어 100BPM이 입력된 경우 은

0.6초가 된다. 동작의 실제 반복 주기는 특정 관절의 위치
변화에서 검출된 연속 피크 사이의 시간 간격으로 정의한

다. 본연구에서는손관절의 z축위치변화를사용하여동
작의 상승 및 하강 패턴을 분석하고 연속된 피크 사이의

시간차이를실제동작주기 로정의하였다. 실제동

작 주기와 목표 Beat Interval 사이의 오차 는 수식

(2)와같이계산한다. 수식 (2)에서 은실제동작에서

측정된 반복 주기이며 은 BPM에서 계산된 목표

주기이다. 값이 작을수록 실제 동작의 반복 주기가

입력 BPM 조건과가깝게정렬된것을의미한다. 최종적인
BPM 기반 주기 정렬 보상은 주기 오차가 적을수록 높은
값을 갖도록 수식 (3)과 같은 가우시안 형태로 정의된다. 
수식 (3)에서 은 BPM 기반주기정렬보상이며 는

주기 오차에 대한허용 범위를 조절하는 파라미터이다. 

가작을수록목표 Beat Interval과실제동작주기의정확한
일치를 강하게 요구하며 가 클수록 오차에 대해 완화된

보상을 제공한다.
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3. Target Timing 기반 목표 반응 보상

Target Timing 기반목표반응보상은 BPM 조건에따라
생성되는 Target Timing에서 손 관절이 목표 위치 방향으

로 움직이도록 유도하기 위해 사용된다. 특정 시점 에서

제어 대상 관절의 현재 위치를  , 목표 위치를

 라고 할때위치오차   는수식 (4)와

같이 정의한다.

       
 (4)

   exp



  
 (5)

수식 (4)에서  는시간 t에서특정 관절의 3차원

위치를 의미하며   는 해당 관절에 설정된 Target 

Position을 의미한다.   값이 작을수록 현재 관절

위치와설정된 Target Position 사이의 거리가작음을 의미
한다. Target Timing 기반 목표 반응 보상은 위치 오차가
작을수록 높은 값을 갖도록 수식 (5)와 같이 정의한다. 
은 시간 t에서 Target Timing 기반 목표 반응 보상

이며 는 목표 위치 오차에 대한 허용 범위를 조절하는

파라미터이다. 제어대상관절과 Target Position 사이의거
리가 가까울수록 높은 보상이 부여되고, 거리가 증가할수
록 보상은 감소한다. 이를통해 에이전트는 주기적 움직임
을 유지하면서 Target Timing 부근에서 제어 대상 관절이
설정된 방향으로 움직이도록 학습한다.
본연구에서 Target Position은 Beat 구간진입시점의관
절 위치를 기준으로 상대적으로 설정되며, 절대공간 좌표
상의고정된목표위치와는차이가있다. 따라서본보상은
절대적인 목표 위치 도달보다는 Target Timing 부근에서
특정 방향의 관절 운동 반응을 유도하는 데 사용된다.

4. 최종 보상 함수 및 정책 학습

     (6)

본 연구의 최종 보상 함수는 원본 모션의 자연스러움을

유지하기위한 AMP 기반모션모방보상, BPM 조건에따
른 주기 정렬 보상, Target Timing 조건에 따른 목표 반응
보상을 결합하여 구성한다. 수식 (6)과 같이 은 최종

보상으로, 는 AMP 기반 모션 모방 보상, 은

BPM 기반주기정렬 보상, 은 Target Timing 기반

목표 반응 보상을 의미한다.  ,  , 은 각 보상 항

목에 대한 중요도를 조절하는 파라미터이다. AMP 기반
모션 모방 보상 는 생성된 동작이 원본 모션 데이터

의 자연스러운 움직임 분포를 유지하도록 유도한다. 
BPM 기반 주기 정렬 보상 은 생성된 동작의 반복

주기가 입력 BPM 조건과 정렬되도록 하며 Target Timing 
기반 목표 반응 보상 은 지정된 시점 부근에서 특

정 관절이 설정된 Target Position 방향으로 움직이도록
유도한다. 정책은 최종 보상 을 최대화하는 방향으

로 학습되며 이를 통해 원본 동작의 자연스러움을 유지

하면서도 BPM 조건과 Target Timing 조건이 반영된 변형
동작을 생성한다. 각 보상 항의 가중치는 보상 값의 범위
와 학습 안정성을 고려하여 경험적으로 설정하였으며, 
각 항에 대해 별도의 정규화는 적용하지 않았다. 각 보상
항이 최종 동작에 미치는 역할을 분석하기 위해 실험에

서는  ,  , 의 구성에 따른 결과를 비교

하였다. 다만 일부 조건에서는 의 추가와 함께

의 가중치가 조정되었으므로, 해당 조건에서 나타

난 팔 동작 반복 속도의 차이를   단독의 효과로

해석하지 않는다.

Ⅳ. 실험 및 결과

1. 실험 구성

본 실험은 Linux 환경에서 NVIDIA Isaac Sim을 이용하
여 수행하였다. Isaac Sim은 물리 기반 시뮬레이션 환경
을 제공하며 본 연구에서는 휴머노이드 에이전트가 하나

의 기본 주기 동작을 기준으로 BPM, Target Timing 조건
에 따라 시간적 반복 특성과 관절 운동 반응을 변화시키

는지를 분석하였다. 에이전트는 관절 위치, 관절 속도, 신
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체 부위 위치 등의 상태 정보를 관측값으로 입력받고 학

습된 정책은 각 시간 단계에서 관절 제어 행동을 출력한

다.

2. BPM 조건에 따른 주기 동작 변형 결과

BPM 조건에따른실험은하나의기본주기동작에서로
다른 BPM 값을적용하여동작의반복주기가입력조건에
따라 변화하는지를 분석하였다. BPM 값이 증가할수록

Beat Interval은 짧아지고 BPM 값이 감소할수록 Beat 
Interval은 길어진다. 이에 따라 각 BPM 조건에서 생성된
오른손 관절의 반복 움직임을 분석하여 동작 주기의 변화

양상을확인하였다. 그림 2는 실험에 사용된 기본 주기 동
작을나타내며, 그림 3은 AMP 기반모션모방을통해학습
된 기본 동작의 결과를 나타낸다.

그림 2. 기본 주기 동작 – 양손을 앞뒤로 흔들며 걷기
Fig. 2. Base periodic motion: walking while swinging both hands back 
and forth

  

그림 3. 기본 주기 동작 – AMP 기반 동작 모방 결과
Fig. 3. Base motion - AMP-based motion imitation result

그림 4. 60BPM 조건에서의 주기 변화 결과 – 평균 주기 간격 1.132초
Fig. 4. Cycle variation result under the 60BPM condition - mean interval 1.132s

그림 5. 130BPM 조건에서의 주기 변화 결과 – 평균 주기 간격 0.73초
Fig. 5. Cycle variation result under the 130BPM condition - mean interval 0.73s
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그림 4와그림 5는각각 60BPM과 130BPM 조건에서생
성된 동작의 오른손 관절 z축 위치 변화를 나타낸다. 오른
손 관절의 반복 움직임에서 측정된 평균 주기 간격은

60BPM 조건에서약 1.132초, 130BPM 조건에서약 0.73초
로나타났다. 이를통해입력 BPM이증가함에따라오른손
관절의 반복 움직임에서 주기 간격이 짧아지는 경향을 확

인하였다. 다만입력 BPM과실제동작주기의동조여부는
평균 주기 간격만으로 판단하지 않고, 이후 정량 분석에서
팔 동작의 분당 반복 횟수, 목표 템포와의 정수비 관계 및
주기 변동계수를 함께 이용하여 평가하였다.

3. Target Timing 조건에 따른 관절 운동 반응 결과

Target Timing 조건 실험에서는 BPM에 따라 결정되는
Beat Timing 부근에서 오른손 관절이 설정된 목표 방향에
대응하는 운동 반응을 나타내는지를 분석하였다. Target 
Timing 기반목표 반응보상은지정된 Beat Timing의 ±0.1
초 구간에서 활성화되며, 해당구간에진입한시점의 오른
손 관절 위치를 기준으로 Target Position을 설정하였다.
그림 6과 그림 7은 서로 다른 BPM 조건에서 Beat 

Timing과 오른손 관절의 z축 속도 변화를 나타낸다. 실험
결과, Target Timing 부근에서 오른손관절의 속도 변화가
반복적으로 관찰되었다. 이러한 반응의 크기와 시점 일관

  

그림 6. 60BPM 조건에서의 Target Timing 기반 관절 운동 반응– 오른손
관절 z축 속도
Fig. 6. Right-hand joint z-axis velocity response at target timings under 
the 60BPM condition

 

그림 7. 100BPM 조건에서의 Target Timing 기반관절운동반응–오른손
관절 z축 속도
Fig. 7. Right-hand joint z-axis velocity response at target timings under 
the 100BPM condition

그림 8. 60BPM 조건에서의 동작 변형 결과
Fig. 8. Motion transformation result under the 60BPM condition

그림 9. 130BPM 조건에서의 동작 변형 결과
Fig. 9. Motion transformation result under the 130BPM condition
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그림 10. 60BPM 조건에서 Beat Timing에 따른 동작 변형 결과
Fig. 10. Motion transformation result according to beat timing under 
the 60BPM condition

그림 11. 100BPM 조건에서 Beat Timing에 따른 동작 변형 결과
Fig. 11. Motion transformation result according to beat timing under 
the 100BPM condition

성, 그리고 Target Position과의거리오차는이후정량분석
에서 추가적으로 평가하였다.

4. BPM 조건에 따른 반복 주기 정량적 분석

BPM 조건에따른주기변화를분석하기위해오른손관
절의반복움직임으로부터평균반복주기와팔동작의반

복 속도(cycles/min)를 계산하였다. 또한 반복 주기의 규칙
성은 주기 변동계수(Coefficient of Variation, CV)로 평가
하였다. 주기적동작은 Beat와반드시 1:1로대응하지않을
수 있기 때문에 본 연구에서는 1:1뿐 아니라 2:3 및 1:2와
같은 정수비 관계도 동조(entrainment)로 고려하였다. 
표 1에서 80BPM 조건은 1:1 관계, 100BPM 조건은보상

Reward 
configuration BPM

Arm-Swing 
Rate 

(cycles/min)

Error 
from Target 
Ratio (%)

Cycle Period 
CV (%)

R_amp
(baseline) – 58.3 – 3.2

+ R_target 80 80.1 +0.2 3.2
+ R_cycle 100 66.8 +0.2 1.7
+ R_cycle 
+ R_target 100 49.7 -0.6 1.4

 + R_target 100 66.8 +0.1 4.5

표 1. 보상 구성에 따른 팔 동작 반복 속도 및 목표 정수비 오차 비교
Table 1. Comparison of arm-swing rate and target ratio error across 
reward configurations

구성에따라 2:3 또는 1:2 관계를 형성하였으며, 목표 정수
비와의 오차는 모두 0.6% 이내였다. 본 연구에서는 목표
정수비와의 오차가 2% 이내이고, 기준 조건 대비 반복 속
도가 5% 이상 변화하며, 주기 변동계수가 10% 미만인 경
우 동조가 나타난 것으로 판단하였다.

5. Target Timing에 따른 관절 운동 반응 정량적
분석

Target Timing에대한관절운동반응은 각 Beat Timing 
±0.1초구간에서오른손관절의 z축이동범위와반응시점
을이용하여분석하고동일길이의무작위시간구간 2,000
개와 비교하여 p-value를 계산하였다.
표 2에서 Peak Offset은 Beat Timing과오른손 관절 z축
속도 피크 사이의 시간 차이를 의미하며 평균±표준편차로
제시하였다. Target Timing 기반 목표 반응 보상을 적용한
경우, z축 이동 범위가 증가하고 반응 시점의 표준편차가
감소하였다. 특히 100BPM 조건에서 평균 Peak Offset은
-0.001초로 나타났다. 이러한 결과는 목표 반응 보상 적용
시 Beat Timing 부근의 z축이동범위가 증가하고반응시
점의 일관성이 향상되었음을 보여준다.

Condition BPM
Z-Axis 

Movement 
Range (m)

p-value Peak 
Offset (s)

R_amp 80 0.177 0.5 +0.281 
±0.222

+ R_target 80 0.345 0.0005 +0.236 
±0.052

R_amp 100 0.161 0.7 +0.217 
±0.177

+ R_cycle 100 0.198 0.064 -0.296 
±0.159

+ R_cycle 
+ R_target 100 0.266 0.0005 -0.001 

±0.082

표 2. Beat Timing에서의 오른손 관절 운동 반응 비교
Table 2. Comparison of right-hand joint responses at beat timings

6. 보상 항 구성에 따른 비교 분석

최종보상함수에포함된각보상항의 역할을분석하기

위해 100BPM 조건에서 보상항 구성에 따른결과를 비교
하였다. 표 3과 같이 AMP 기반 모션 모방 보상만 적용한
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기준조건에서는동조가나타나지않았으나, BPM 기반주
기 정렬 보상을 추가한조건에서는 100BPM의 2:3 관계에
해당하는 분당 66.8회의 반복 속도가 나타났다. Target 
Timing 기반 목표 반응 보상을 적용한 조건에서는 표 2와
같이 Beat Timing 부근에서관절운동반응이뚜렷하게나
타났다. 
이를통해 AMP 기반모션모방보상은기본동작유지, 

BPM 기반 주기 정렬 보상은 반복 주기 조절, Target 
Timing 기반목표반응보상은특정시점의관절운동반응
형성에 각각 기여하는 것으로 해석할 수 있다. 다만 목표
반응 보상을 포함한 조건에서는 주기 정렬 보상의 가중치

도함께조정되었으므로, 반복속도의변화를목표반응보
상 단독의 효과로 해석하지 않는다.

7. Target Position 거리 오차 분석

Target Position과오른손 관절사이의 유클리드거리 오
차도 추가적으로 분석하였다. 목표 반응보상조건에서최
소 거리는 80BPM에서 0.153m, 100BPM에서 0.070m였으
며, 기준 조건에서는 각각 0.087m와 0.073m로 나타났다. 
따라서 목표 반응 보상에따른일관된거리감소는 확인되

지않았다. 이는 Target Position이절대좌표가아니라 Beat 
Timing 구간진입시관절위치를기준으로상대적으로설
정되기 때문으로 판단된다. 따라서 본연구에서는목표위
치도달보다는 Beat Timing 부근의관절이동범위와반응
시점의 일관성을 주요 효과로 해석한다.
추가적으로 난수시드를 변경하여 반복학습한 결과, 팔
동작 반복 속도의 표준편차는 30BPM에서 17.6cycles/min, 
60BPM에서 12.0cycles/min, 130BPM에서 20.9cycles/min
으로나타났다. 다만표 1~3에제시한대표결과는단일시
드 학습 결과를 기반으로 하므로, 향후 다수 시드에 대한

추가적인 안정성 검증이 필요하다.

Ⅴ. 결 론

본 연구에서는 외부 조건에 반응하여 주기적 인간 동작

을 변형하기 위한 강화학습 기반 제어 방법을 제안하였다. 
제안방법은 AMP 기반 모션모방구조에 BPM 기반주기
정렬 보상과 Target Timing 기반목표 반응 보상을결합하
여 기본 동작의 자연스러움을 유지하면서 반복 주기와 특

정 시점의 관절 움직임을 조절하도록 설계하였다.
실험 결과, 일부 BPM 조건에서 팔 동작의 반복 속도가
목표 템포와 정수비 관계를 형성하였으며, 목표 정수비와
의오차는 0.6% 이내로나타났다. 또한 Target Timing 기반
목표반응보상을적용한경우 Beat Timing 부근에서오른
손 관절의 z축 이동 범위가 증가하고 반응 시점의 변동이
감소하였다. 보상 항별 비교를 통해 BPM 기반 주기 정렬
보상은 반복 주기 조절에, Target Timing 기반 목표 반응
보상은특정 Beat Timing에서의관절운동반응형성에각
각 기여함을 확인하였다.
다만 Target Position과관절사이의거리오차에서는일관
된 감소가 확인되지 않았다. 또한 본 실험은 주기적 특성을
명확하게분석하기위해팔의반복움직임이일정하게나타

나는하나의기본동작을대상으로수행하였으며, 팔의반복
움직임을포함하는다른주기동작에대한추가실험은수행

하지못하였다. 따라서향후에는다양한주기동작과반복학
습을통해제안방법의일반화성능과안정성을검증하고, 절
대좌표기반의 Target Position을적용하여목표위치도달
성능을평가할예정이다. 또한음악의 Beat와 Dynamics 조건
을함께활용하여동작의반복주기, 관절반응, 진폭및강도
를 제어하는 방식으로 확장하고자 한다.

Condition    Arm-Swing Rate (cycles/min) Entrainment

Baseline ✓ – – 58.3 No

+ Cycle Reward ✓ ✓ – 66.8 Yes

+ Target Reward ✓ ✓ ✓ 49.7 Yes

표 3. 100BPM 조건에서 보상 항 구성에 따른 동조 비교
Table 3. Comparison of entrainment across reward configurations under the 100BPM condition
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