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[Abstract]

We present an improved framework for stabilizing and reusing self-organized motor patterns discovered through 

chaotic search in embodied neuromechanical systems. Based on the Embodied Chaotic Search (ECS) paradigm—

which enables the emergent generation of periodic motor patterns via neuro-body-environment interactions without 

episode-based machine learning—our approach addresses the inherent limitation of pattern instability. The proposed 

method introduces a two-stage process that decouples search and learning. Upon detecting a promising motor 

pattern, external sensory feedback is suppressed to freeze the system’s dynamics, enabling stable learning of 

inter-CPG coupling weights through adaptive synchronization. The learned weights are stored and can be reloaded 

to reliably reproduce the pattern. Phase space deformation before and after learning is visualized, demonstrating 

the convergence of multiple transient attractors into a single stable one. To reduce complexity, we replace the 

rotation-center correction of prior adaptive synchronization algorithms with a bias-based learning mechanism 

compatible with standard neural models. This framework improves the acquisition and memory stability of the 

ECS system and highlights the potential of leveraging these patterns as initial policies for conventional machine 

learning, as well as foundational motor primitives for high-level behavioral synthesis in robotic systems. 

▸Key words: Embodied AI, Self organization, Chaotic exploration, Central pattern generator, 

Adaptive synchronization, Motor primitive, Neuromechanical system

[요   약]

본 연구는 체화된 신경-기계 시스템에서 카오스 기반 탐색을 통해 자가조직적으로 생성된 운동 패턴

을 안정화 및 재사용을 위한 향상된 프레임워크를 제안한다. 제시된 방법은 신경-신체-환경 간 상호작

용을 통해 에피소드 기반 기계학습 없이 주기적 운동패턴이 자발적으로 생성되는 Embodied Chaotic 

Search(ECS) 패러다임에 기반하며, 기존 방식의 주요 한계였던 패턴의 불안정한 유지 문제를 개선하고

자 한다. 이를 위해 패턴 탐색과 적응적 동기화 학습을 명시적으로 분리한 2단계 접근법을 도입함으로

써, 유용한 후보 패턴이 탐지되면 외부 감각 입력을 차단하여 시스템의 동역학을 고정시키고, 적응적 

동기화를 통해 CPG 간 결합 가중치를 안정적으로 학습할 수 있도록 한다. 학습된 가중치는 저장되어 

로드 시 동일한 패턴을 안정적으로 재현 가능하며, 학습 전후 위상공간의 변화를 시각화함으로써 다수

의 전이성 끌개들이 유일한 안정된 끌개로 수렴함을 확인하였다. 또한 기존 동기화 알고리즘의 회전중

심 보정 과정을 대체하여, 표준 신경망 모델과 호환되는 바이어스 기반 학습 메커니즘도 제시하였다. 

본 방법은 ECS 기반 시스템의 패턴 습득 및 기억 안정성을 향상시키고, 학습된 패턴을 강화학습의 

초기 정책이나 고차원 로봇 행동 합성을 위한 운동원형으로 활용할 수 있는 가능성을 제시한다.

▸주제어: 체화지능, 자가조직화, 카오스 탐색, 중추패턴발생기, 적응적 동기화, 운동원형, 신경-기계 시스템
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I. Introduction

자연계 동물들이 보이는 높은 적응성과 민첩성을 지닌 

운동 제어는 단순히 뇌에서 근육으로 전달되는 일방적 명

령으로만 이루어지지 않으며, 신경계와 신체, 그리고 이를 

둘러싼 물리적 환경 간의 복잡한 상호작용을 통해 창발적

으로 나타난다. 이러한 현상은 기존 신경망 모델이 수행하

는 기계적이고 정적인 연산만으로는 설명하기 어려운 고

차원적이고 비선형적인 동역학적 과정을 내포하고 있으며, 

지능은 단순히 뇌의 정보처리에 국한되지 않고 신체 구조

와 물리적 환경 간의 상호작용으로부터 출현한다는 사실

을 시사한다[1][2].

이러한 관점은 현재 인공지능의 한계를 극복하기 위한 

새로운 패러다임으로 주목받고 있는 체화지능(Embodied 

Intelligence)의 핵심 철학으로, 지능을 단지 뇌내에서만 

이루어지는 정보처리로 국한하지 않으며 신체와 환경의 

상호작용을 통해 출현하는 총체적 현상으로 이해한다

[2][3]. 이를 바탕으로, 로봇 지능 분야에서는 체화된 인공

지능(Embodied AI)의 실현을 위해 비선형 동역학 시스템

(Nonlinear dynamical system) 접근법이 주로 활용되고 

있으며, 이를 통해 주기적 운동 패턴의 생성, 적응적 모델 

개발, 그리고 생물학적 메커니즘의 모사 등이 활발히 연구

되고 있다[4][5].

동역학적 체화지능 접근법은 기존 기계학습 기반 로봇 

제어가 직면한 높은 계산 복잡도, 대규모 반복 시뮬레이션 

비용, 현실 이식성(reality gap) 등의 문제를 극복하기 위

한 대안으로 주목받고 있다. 이러한 시도 중 하나로 제안

된 체화된 혼돈 탐색(Embodied Chaotic Search, ECS) 

시스템[6][7][8]은 동물의 운동 발달 모델의 선구적 연구인 

‘체화를 통한 행동 창발(Behavior Emergence through 

Embodiment)’ 모델[9][10]을 기반으로, 생물학적 운동지

능에서 중요한 역할을 담당하는 자가조직화(self 

organization), 카오스(chaos) 동역학, 그리고 형태학적 

계산(morphological computation) 등의 개념들을 로봇

제어에 적용하여, 비 기계학습적인 창발적인 운동원형

(motor primitive) 생성 가능성을 제시하였다.

이러한 ECS 시스템은 기계학습과 같은 방대한 파라미

터 학습이나 최적화 과정 없이, 이미 주어진 신경-신체-환

경 간의 고유한 상호작용(neuro-body-environment 

interaction)으로부터 형성되는 동역학적 위상공간에서 주

기적 운동 패턴들이 끌개(attrator)의 형태로 자발적으로 

발현될 수 있도록, 생물학적으로 타당한 중추패턴발생기

(Central Pattern Generator, CPG) 기반의 체화 신경-기

계 모델(Embodied Neuromechanical Model)을 구축하

고, 그로 인해 자가조직화된 운동 패턴들 사이를 탐색하기 

위해 전역 제어 파라미터를 통하여 전체 시스템이 기존의 

안정적 상태부터 준주기 및 카오스 상태로 전이하도록 하

여 이러한 패턴 끌개들 사이를 빠르게 넘나들 수 있음을 

보였다. 이를 바탕으로 실시간으로 추적된 각 패턴들의 성

능에 따라 제어 파라미터를 다시 안정화함으로써, 보다 높

은 성능을 지향하는 방향으로 전체 동역학 시스템 궤도의 

움직임을 시행착오(trial-and-error) 방식으로 탐색하는 

프레임워크를 제안하고, 이를 간단한 바이오메카니컬 모델 

및 관절형 사지로봇과 소프트바디 로봇 등에 적용하여 그 

가능성과 범용성을 보여주었다. 

그러나 대부분의 유용한 패턴들은 완벽히 안정적인 끌

개보다는 특정 manifold를 따라 궁극적으로 다른 패턴으

로 전이되는 전이성 패턴들이 대부분이며, 순수한 카오스 

탐색 방법에서는 특정 패턴의 주변에 동역학적 궤도가 도

달 후 시스템을 안정화시킨 후에도 해당 패턴에 계속 머물

지 않고 다른 곳으로 전이하는 경우가 빈번하여 원하는 운

동 패턴을 완벽히 고정 또는 기억시키기 힘들다는 한계가 

존재한다. 이를 개선하기 위해 [6]에서는 [11]에서 제안된 

neuro-physical adaptive synchronization 기법을 도

입하여 각 CPG간의 연결 가중치를 실시간으로 빠르게 학

습시킴으로써 원하는 전이성 패턴을 최대한 유지시키는 

방식을 사용하였다. 하지만 이 방식은 가중치 학습을 제어 

파라미터 변화에 따른 연속적인 변수의 형태로 통합시켜 

단지 패턴 안정성 강화를 위한 보조수단으로만 쓰였으며, 

학습 도중에도 전이성 패턴의 흩어짐으로 인해 시스템이 

다시 카오스 상태로 되돌아가 결과적으로 학습된 가중치

가 리셋되는 경우가 잦았다. 또한 [11]에 기반한 학습 알고

리즘 역시 원점에서 벗어난 주기신호들의 회전중심을 보

상하기 위해 모든 CPG 변수들과 외부신호들에 대한 회전

중심들을 구해야 하는 계산복잡성이 있다.

이에 실제 적용을 위한 공학적 관점에서 본 연구는 첫째

로, 패턴탐색과 가중치학습 단계를 명시적으로 분리하여, 

유용한 운동패턴이 발견되었을 때 외부 센서 신호를 차단

하는 방법으로 위상공간상에서 안정적인 패턴은 물론 전

이성 패턴들까지도 명시적으로 고정시키고, 이들 패턴들에 

대해 가중치 학습을 적용하여 충분히 수렴시킨 후 학습된 

가중치들을 메모리에 저장하여 추후에 재적용 시 해당 운

동패턴이 다시 복원될 수 있도록 하였다(Fig 1). 
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Fig. 1. An overview of chaotic pattern search and 

acquisition for embodied neuromechanical system.

둘째로, 학습 전과 후의 동역학 공간 상의 패턴분포의 

차이를 보이기 위해 각 CPG 간의 위상차 맵 및 flow field

로 가시화하여, 가중치 학습 전에 공존하던 여러개의 전이

성 패턴들이 적용 후 전체공간에서 유일하게 안정적인 끌

개로 변화됨을 보였다. 셋째로, 기존의 가중치 학습 방법

을 더욱 효율적으로 개선하기 위해, 기존의 모든 주기신호

를 위한 미분방정식 기반 회전중심 계산을 없애고, 각 

CPG neuron들에만 추가적인 bias term들을 도입하여 

가중치 행렬에 통합시킴으로써, 원점을 벗어난 회전의 보

상을 위한 불필요한 계산 대신에 오늘날의 행렬기반 신경

망 학습과 호환되는 개선된 알고리즘을 제시하였다.

나아가 이렇게 학습되어 저장된 가중치들은 추후 더욱 

세밀한 움직임 생성을 위해 CPG기반 강화학습 등 일반적

인 기계학습을 위한 초기 데이터로 사용되거나 고차원적 

로봇행동 합성을 위한 운동원형(motor primitive)으로 활

용될 수 있는 기반을 제공할 수 있다.

논문의 전체 구성은 2장 배경이론, 3장 제안내용 및 결

과분석, 그리고 4장 결론으로 구성되어 있다.

II. Preliminaries

1. ECS Framework

1.1 CPG Model and Chaoticity Control

본 연구의 ECS 프레임워크는 로봇 액추에이터의 제어를 

위해 FitzHugh–Nagumo(FHN) 모델을 기반으로 구현된 

중추 패턴 발생기(CPG)를 사용하며, 주어진 진동수 하에서 

자가조직적으로 각 구동부의 위상차 구조를 형성하는 데 

초점을 둔다. CPG 기반 사지기동 로봇에서의 다양한 보행 

패턴과 협응 구조는 주로 사지 간 위상차 조절을 통해 결정

되며[4][12], 이는 적은 수의 제어 변수로도 높은 다양성과 

안정성을 유도할 수 있는 강력한 제어 방식으로 간주된다. 

개별 FHN 기반 CPG-의 동역학은 식 (1)과 같다.




 




   




     

(1)

여기서 는 해당 CPG의 출력, 는 복원 변수이며, 

는 주기적(perioidic) 패턴의 stable 상태부터 chaos 상태

까지 시스템 동작을 변화시키기 위한 전역 분기 파라미터

(global bifurcation parameter)이다. 입력 는 신체 감

각(proprioception) 입력 신호로, 이 신호는 체화 시스템

의 형태 변화나 물리적 환경 변화로 인한 센서값의 변화에

도 견고성을 유지하도록 항상성 기반 감각 적응 메커니즘

(Homeostatic Sensor Adaptation Mechanism, HSAM)

을 통해 조절된 후 CPG로 입력된다. coupling 함수 

(∈)는 외부 CPG들의 출력들로부터 CPG-

의 각 뉴런 에 가해지는 입력이다. 

동역학적 궤도의 탐색을 가능하게 하는 본 시스템의 특

징은 파라미터 값을 동적으로 조정하여 카오스의 정도를 

제어할 수 있다는 점이다. 전역 분기 파라미터 는 혼돈 

계수 를 통해 다음과 같이 실시간으로 결정된다.

          




    




   

        (2)

여기서 는 시스템을 stable 및 chaos 상태로 보내

기 위한 경계값이며, 적용되는 물리시스템에 따라 다르게 

설정된다. 는 heaviside 함수이며, chaoticity 가 

임계값( ) 이하일 때 시스템을 안정화 상태로 고정시킴으

로써 작은 성능 측정값의 떨림에 상관없이 패턴의 안정화

를 도모한다. 혼돈계수 ∈   는 상한( )과 하한

() 기대치 범위 내 성능비율   에 따라 안

정적(0)에서 카오스(1)까지 시스템 동역학을 변화시킨다. 

      

  

   
         

        

(3)

는 sigmoid함수이며  와 는 모두 에 대한 

filtered mean       이다. 시간
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상수   들은 각 상황에 따라 다른 값을 사용하여 변화

속도가 조절되는데, 상한치 증가와 하한치 감소는 각 반대 

경우보다 10배 빠르게 변화하도록 하여 가 두 기대값 사

이를 움직이면서도 이전보다 높은 기대 성능을 향한 탐색

압력을 주는 동시에 발견된 패턴에서 벗어났을 때는 더 빠

르게 혼돈상태로 전환되도록 유도하였다[7][8].

1.2 Homeostatic Sensor Adaptation Mechanism

체화 기반 카오스 탐색의 확장성과 보편성을 뒷받침하

는 중요한 요소는 항상성 감각 적응 메커니즘(HSAM)이다. 

ECE 프레임워크에서의 각 CPG는 자신을 제외한 나머지 

신체를 마치 또 다른 CPG로 간주하며, 이 과정에서 신체 

신호를 일관되게 처리할 수 있도록 센서 입력을 동적으로 

조절한다[8]. 이를 통해 시스템은 형태적 차이나 환경 변화

에도 불구하고 동일한 scale-invariant 탐색이 가능하다. 

HSAM의 동작은 식 (4)와 같다.

   
ln   

     




    







   ln    

 

  (4)

여기서 는 처리전 센서 원신호(raw sensory signal)

이고, 는 HSAM 변환 후 신호이다. 는 해당 변수의 

filtered mean(by  )이며 와 는 진폭 스케일과 편향

을 조절하는 적응 변수이다. 진폭 스케일은 원신호의 신호

세기 가 CPG세기( )에 근접하도록 조정된다. 이러한 

항상성 메커니즘은 감각 입력의 크기를 최적 범위 내로 유

지함으로써 입력 신호가 과도하게 포화되거나 소멸하는 

현상을 방지하여 카오스 탐색의 일관성을 유지한다.본 논

문에서의 학습 전 패턴 고정을 위해 식 (1)에서의 CPG 입

력은 gating 변수( )를 통해 제어된다. 

III. The Proposed Scheme

1. Adaptive Synchronization

본 절에서는 다수의 신경 발진기 간 상호작용을 실시간

으로 동기화하기 위한 적응적 동기화 알고리즘을 설명한

다. 제안된 방법은 탐색 중 발견된 전이성 패턴을 안정적 

끌개로 기억하도록 하며, 기존의 CPG–물리시스템 동기화 

기법[11]을 다수의 CPG 간 동기화로 확장한 것이다[6]. 특

히 각 뉴런의 bias 항을 명시적으로 학습하는 편향 보상을 

도입하여 covariance learning 방식의 복잡성을 줄이고, 

신경망 계산 구조에 적합하게 개선하였다. 또한 단방향 연

결에 국한되었던 기존 방식과 달리, 본 연구에서는 다수의 

CPG들이 상호 연결된 양방향 네트워크를 구성하고 연결 

가중치와 바이어스(bias)를 통합적으로 학습함으로써 네트

워크 전체의 동기화를 가능하게 하였다.

1.1 Phase-Locking based Learning

Adaptive synchronization은 CPG 뉴런들과 그로 들

어오는 외부 입력 신호들이 특정 위상관계를 형성하고 있

을 때, 이 관계를 유지하기 위한 연결가중치를 학습하는 

메커니즘이다. 이를 위해 동일 주파수 정현파 형태로 가정

된 외부 입력 y∈ 와 뉴런 상태 x∈ 벡터 간

의 관계를 phase-lock 행렬 P∈ ×  를 통해 

x  P⋅y와 같이 선형관계로 근사한다. 실제출력 

x와 예측값 x 간의 차이를 최소화하는 제곱 오차 

기반 목적함수는 식 (5)와 같다(시간표기  생략).

  


∥x P⋅y∥  




  





(5)

기존 Doya의 연구[11]에서는 목적함수 최소화 시 원점 

회전이 아닌 경우의 편향 효과의 상쇄를 위해 각 행렬요소 

에 대해 다음과 같은 학습 규칙을 사용하였다.




  

 


      (6) 

는 filtered mean이며 는 학습률이다. 이는 실제

값과 평균의 차이들로 이루어진 예측오차와 외부입력에 

대한 covariance-like learning으로 볼 수 있다. 뉴런 

의 동작이   x로 표현되는 동역학 시스템이

라고 할 때, 와 전체 입력 과의 차이를 최소화하

도록 하기 위한 feedback term은 식 (7)과 같다.




 x ⋅



                (7)

여기서 는 feedback gain으로서 본래의 뉴런 상태가 

지나치게 왜곡되지 않도록 작은 값을 가진다. 수식에서 볼 

수 있듯이, 결과적으로 phase-lock term인 가 그대로 

다시 외부입력에 대한 가중치로서 작동하며 학습으로 업

데이트된다는 것을 알 수 있다.

1.2 Learning with Bias for Coupling 

본 연구에서는 이러한 Doya의 방법을 응용하여 센서 

입력 신호 를 다른 CPG들의 출력 로 대체하고, 회전

중심에 대한 compensation을 위해 CPG 및 모든 센서들

의 평균값을 구하는 대신, 가중치와 동일하게 학습되는 
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bias term()을 각 CPG 뉴런들에만 적용한다. 식 (1)에서

의 coupling feedback term (∈)는 다음

과 같이 실제 뉴런 상태()와 외부에서 받는 입력들의 가

중합으로 계산된 예측값()과의 차이(
    )에 대

한 음의 피드백으로 주어진다.

  
       

 ≠ 


   


(8)

CPG-의 두 뉴런 와 모두 외부 CPG의 출력 뉴런 

들의 합산입력을 받으며, 각 입력 가중치 
 는 CPG-

의 출력이 CPG-의 뉴런 로 들어올 때의 연결, 
 는 뉴

런 의 bias이다. 마찬가지로 예측오차 
 를 통한 각 가

중치와 bias 학습은 식 (9)와 같이 업데이트 된다.






 ⋅
⋅  




 ⋅
            (9)

는 learning rate이다. 이렇게 bias를 도입한 알고리

즘은 기존 방식과 동일한 역할을 하면서도 그 형태는 보편

적인 오류 역전파 기반 신경망 학습과 유사함을 알 수 있

다. 식 (1)과 (4)에서의 피드백 계수 와 센서 gating 변수 

는 혼돈계수 에 따라 식 (10)과 같이 제어된다.




               (10)

이를 통해 패턴이 발견되어 시스템이 안정화될 때 센서입

력은 부드럽게 소거되는 동시에 CPG 연결이 활성화된다.

2. Mechanical System

본 연구에서의 물리적 시스템은 이전 연구들과 마찬가

지로 질점들이 무질량 스프링-댐퍼로 연결된 구조로 모델

링 되었다. 스프링 상수를 매우 높게(=1000N/m) 고정한 

연결은 구조를 유지하기 위한 뼈대(strut)로 설정되고, 신

체 구동을 위한 ‘근육’으로 지정된 연결은 Hill-type 근육

의 단순화된 모델로서[13] 스프링 강성이 CPG 출력에 따

라 제어되도록 설계되었다(    tanh). 식 (4)에서

의 raw sensor값 은 단순화된 근육 수용기(muscle 

proprioceptor)의 운동감각 정보(group Ia, Ib, II 

afferents: Ia Ib II )의 선형결합으로 정의된다[15].

   Ia  FIb  LII             (11)

각 감각정보는 근육의 수축(이완)속도, 장력, 길이를 고

유길이(Fig. 2의 각 근육 길이의 1/2)로 정규화한 값이다

[7][8]. 이러한 모델을 바탕으로, Fig. 2에서와 같이 단순 

선형 구조(Linear MSD) 및 2차원 수중 swimmer와 3차

원 tensegrity-style walker의 세 가지 서로 다른 환경에

서의 물리 시스템에 대한 시뮬레이션이 진행되었다.

Fig. 2. Mechanical models for different embodiment. The 

swimmer is actuated by three pairs of antagonistic 

muscles, each pair driven by control signals of opposite 

polarity. The strut is depicted as a thick gray line.

Item Value

CPG
        
     

Search
  

          

  0.37(swimmer), 0.39(walker)

HSAM      

Learning      

Table 1. System Environment

모든 시스템은 지나친 복잡성을 지양하고 명료한 위상

차 가시화를 위해 3개의 actuation 근육을 통해 구동되도

록 하였으며, 따라서 동일한 3-자유도의 ECS 프레임워크

를 통해 탐색–정착–학습의 과정을 거친다. 실험에 사용된 

주요 고정 매개변수들은 Table 1과 같으며, 수중저항력 

및 지면마찰 모델을 포함한 기타 세부 사항은 이전 연구

[7][8][14]들과 동일하게 구성되었다.

3. Experimental Results and Analysis

이와 같이 구성된 ECS 신경-기계 시스템에서 생성되는 

서로 다른 운동패턴 및 전이 과정은 각 근육의 주기 운동 

간 위상차 관계를 통해 특정되고 추적될 수 있다. 이를 위

해 CPG 1과 2, 그리고 1과 3 사이의 위상차들을 2차원 공

간상의 위상관계 벡터(pDiff 1-2 및 1-3)로 정의하여 이를 

기반으로 위상차 공간(패턴공간) 내 패턴들의 동역학적 변

화와 안정성 등을 분석 및 가시화하였다.

Fig. 3-5는 제시된 3가지 응용 시스템에 대한 시뮬레이

션 결과를 나타낸다. 각 Figure의 상단 두 이미지는 학습 

전후의 위상차 공간 안정성 지형(stability landscape)으
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Fig. 3. Search-acquisition process of linear MSD system

로, 각 지점의 색과 흐름선은 50×50=2500회의 시뮬레이

션 궤적으로부터 계산된 체류시간과 평균 전이속도를 나

타낸다. 둘째 행 왼쪽은 위상차와 혼돈계수의 탐색 궤적

(search trajectory), 오른쪽은 이를 성능 지형

(performance landscape)과 함께 표시한 결과이다. 성

능지형 역시 해당 지점의 위상차를 고정시켜 측정되었으

며, 3개 물리시스템 중 선형 MSD 모델은 벽에 고정된 구

조로서 시스템 고유의 기동성능이 정의되지 않는 관계로, 

수동으로 부여한 gaussian 분포를 통해 안정성이 낮고 전

이 흐름이 빠른 지점(4, 4) 주변을 단일 목표패턴으로 

설정하였다. 마지막 두 개의 시계열 그래프들은 탐색 과정

에서의 주요 변수들 및 CPG 출력 변화를 보여준다.

세 시스템 모두에서 카오스 탐색 궤적은 위상 공간의 여

러 영역을 오가며 잠재적 후보 패턴들로 안정화와 전이를 

반복하는 특징을 보였다. 이는 시행착오(trial-and-error)

방식의 전역 탐색 특성을 보여주며, 학습 전 안정성 지형

에서는 각 시스템의 구조와 환경에 따라 다수의 안정구역

이 공존함을 확인할 수 있다[7]. 또한 성능 지형 궤적에서

는 상대적으로 성능이 높은 구역으로 접근하려는 경향이 

뚜렷하게 나타났다. 

Fig. 4. Search-acquisition process of Swimmer-2D

Fig. 5. Search-acquisition process of Walker-3D
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탐색궤적은 처음 만난 패턴에 고정되지 않고 여러개를 

거쳐가는 모습을 보이고 있는데, 이는 식 (10)의 센서 게이

팅이 즉각적 차단이 아닌, 급작스러운 요동을 방지하기 위

해 일정한 시간상수를 두고 약 4~5 진동 주기에 걸쳐 점진

적으로 감소하는 방식이기 때문이다. 실시간 성능은 주기 

운동에 따른 미세한 진동을 포함하기 때문에 느리게 갱신

되는 기대 성능을 약간 상회하더라도 두 값의 크기가 순간

적으로 역전되어 게이팅이 완전히 닫히기 전에 풀리는 현

상이 보이게 된다. 그 결과, 탐색 과정에서 접근한 패턴이 

충분한 안정성과 성능을 동시에 확보하지 못하면 고정이 

풀리며 다른 후보 패턴으로 전이되는 현상이 발생한다. 반

대로, 성능이 높은 동시에 안정적인 구역에 위치한 패턴의 

경우에는 실시간 성능이 평균 기대치를 지속적으로 앞서게 

되어 게이팅이 더 오래 차단되고, 최종적으로 해당 패턴이 

안정적으로 학습되어 유지된다. 탐색된 패턴의 학습이 완

료된 이후의 안정성 지형에서는, 초기에 다수의 끌개가 공

존하던 구도가 사라지고 습득된 패턴만이 유일한 안정 구

역으로 남는 것을 확인할 수 있으며, 이는 탐색–정착–기억

의 일련의 과정이 성공적으로 수행되었음을 의미한다.

로봇 기동 모델들인 Swimmer-2D와 Walker-3D 시스

템의 성능은 로봇 무게중심의 이동속도에 대한 누적값으

로 측정되었다[6]. 두 경우에서 모두 안정 영역과 불안정 

영역 모두에서 고성능 구역들이 존재하는 것을 볼 수 있으

며, 성능지형의 대부분 구역이 낮고 평탄한 선형 MSD 모

델의 경우와 달리, 상대적으로 짧은 혼돈상태 이후 바로 

고성능 구역 중 하나로 접근하는 경향을 보였다. 

Swimmer-2D(Fig. 4)의 안정성 지형에서는 대칭적인 2개

의 안정 구역이 가장 두드러졌으며 이는 3개의 분절이 장

어와 유사한 순차적 위상차를 보이는 패턴들이다. 성능 역

시 해당 구역 주변으로 높게 나타났으며 추가로 불안정 구

역에도 버금가는 성능이 존재하였다. 전체적인 위상차 및 

성능 분포는 부드러운 지형을 보이며 이는 연속적인 유체

저항 환경의 영향이라 볼 수 있다. 탐색궤적은 안정한 고

성능 구역 주변에서 가장 오래 유지되었고, 이를 학습 후

에는 해당 패턴이 유일한 끌개로 저장되었다.

Walker-3D 모델(Fig. 5)은 질점–지면 접촉에 따른 불

연속 마찰력의 영향으로 가장 복잡한 안정·성능 지형을 보

였다. 작은 위상차 변화에도 접촉 상태가 달라져 안정성과 

성능이 크게 변동하며, 이로 인해 안정 구역은 파편화되고 

성능 분포도 불연속적으로 나타났다. 3-strut tensegrity 

유사 구조는 각 옆면에 대각방향으로 비대칭적 순환 연결

을 가진 관계로, 한 보행주기 내 대부분은 하부 4개의 질

점 중 3개만으로 지면을 딛는 움직임을 보였다. 이로부터 

두 가지 주요 보행패턴이 관찰되었는데, 첫째는 하부 두 

근육이 in-phase로 움직이며 앞쪽 두 질점과 뒤쪽 한 질

점의 마찰력 차이로 추진하는 방식이고(성능지형의 중앙 

영역), 둘째는 근육이 anti-phase로 움직이며 앞쪽 두 질

점이 교대로 끌어주는 방식이다(축 경계 부근 구역). 두 패

턴 중, 성능은 다소 낮지만 파편화가 적은 후자 

anti-phase 패턴에서 탐색이 더 오래 유지되었다.

이와 같이 시스템의 복잡성 및 물리·환경적 차이에도 불

구하고 모든 모델들은 공통적으로 동일한 메커니즘을 통

하여 카오스 탐색 단계에서 위상 공간을 전역적으로 탐사

하며 성능과 안정성이 타협된 패턴으로의 정착 및 고정 

후, 적응적 동기화 학습을 통해 발견된 패턴을 안정적으로 

기억할 수 있었다.

IV. Conclusion

본 연구는 체화된 신경–기계 시스템에서 카오스 탐색을 

통해 자가조직적으로 발현되는 운동 패턴을 안정적으로 학

습·재현하기 위한 ECS–Adaptive Synchronization 프레

임워크를 제안하였다. 제안된 방법은 탐색과 학습 단계를 분

리하고 bias 기반 학습을 도입함으로써, 기존 방식의 패턴

습득 불안정성과 계산 복잡도를 개선하고 패턴을 안정적인 

동역학적 끌개의 형태로 저장 및 재현이 가능함을 보였다. 

각기 다른 형태 및 물리적 환경을 가진 세 가지 신경-기계 

시스템 모두에서 탐색–정착–기억의 일관된 메커니즘이 공

통적으로 작동됨이 확인되었고, 이는 제안된 접근법이 형태 

구조와 환경 차이에 무관하게 적용 가능함을 보여준다. 학습 

및 저장된 가중치를 재적용 후에는 해당 패턴만이 단일 안정

끌개로 존재하게 되어 CPG 기반 로봇제어의 장점인 주기적 

운동 패턴의 전역적 안정성을 확보할 수 있다. 종합적으로 

본 연구의 개선된 프레임워크는 잠재적으로 유용한 전이성 

패턴의 불안정성을 극복하고, 습득된 패턴들을 CPG 기반 

로봇 강화학습의 초기 정책이나 고차원 행동 합성을 위한 

운동원형으로 활용할 수 있는 기반을 제공한다. 

본 연구는 다양한 체화 모델을 위한 범용성과 적응성을 

확인하였으나, 탐색 과정에서 사용되는 고정 매개변수들의 

최적 설정에 대한 추가적인 분석이 필요하다. 일례로, 다

양한 시간상수()로 정의되는 평가 및 목표설정, 감각 적

응, 분기(bifurcation)등에 관련된 느린 동역학들의 시간 

척도는 탐색 궤적의 안정성, 패턴의 기억과 망각의 균형, 

그리고 수렴 특성에 영향을 미칠 수 있다. 다른 주요 매개

변수로는 CPG의 최대 chaos 파라미터()가 있으며, 이
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는 항상 카오스적 동역학이 생성될 수 있도록 로봇의 구조

와 물리적 환경에 따라 사전 실험을 통해 설정된다. 비록 

선행 연구[8]에서 최대 Lyapunov 지수 및 bifurcation분

석을 통하여 혼돈생성의 메커니즘이 어느정도 분석되었으

나, 본 프레임워크의 범용성을 위하여 해당 파라미터에 대

한 자동화 연구가 필요하다. 

향후 연구에서는 이러한 매개변수와 체화 특성에 따른 

동역학적 민감도를 체계적으로 규명하여 보다 최적화된 

탐색–학습 프레임워크를 정립할 필요가 있다. 또한 더욱 

복잡한 로봇 플랫폼과 실제 환경에서도 동작할 수 있도록, 

노이즈를 비롯한 다양한 불확실성을 고려한 시스템 개발

을 통해 체화된 혼돈 탐색 기반 제어의 실효성과 범용성을 

확장해 나갈 계획이다.
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