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요   약 

 행동 레이블이 없는 대규모 비디오 데이터를 활용한 로봇 에이전트 사전학습에서 잠재 행동 모델(Latent 
Action Model, LAM)은 핵심적인 역할을 한다. 그러나 실세계 비디오의 방해 요소(distractor) 환경에서 기존 
LAM은 잡음 방해(noise distraction) 및 표현 붕괴(representation collapse) 문제에 취약하다. 본 논문에서는 
기존 LAM 아키텍처에 변분 정보 병목(VIB)과 SIGReg를 결합하여 두 문제를 동시에 완화하는 방법을 제안
하고, Distracting Control Suite의 walker-run 환경에서 그 유효성을 검증한다. 

1. 서  론 
 

최근 행동 레이블(action label)이 없는 대규모 비디오 
데이터를 활용한 로봇 에이전트 사전학습이 주목받고 있으며, 
이를 위한 핵심 기술로 잠재 행동 모델(Latent Action Model; 
LAM)이 제안되었다[1]. 잠재 행동 모델은 연속된 관측 간의 
변화를 잠재 행동(latent action)으로 압축하여 모방 학습에 
활용한다. 

그러나 기존 잠재 행동 모델(LAM)은 두 가지 독립적인 
문제에 취약하다. 첫째, 실세계 비디오에 포함된 움직이는 
배경, 카메라 흔들림 등 행동과 상관된 방해 요소(distractor)로 
인해 잠재 행동 모델의 역동역학 모델(Inverse Dynamics Model; 
IDM)이 실제 행동보다 방해 요소의 변화를 더 쉽게 설명하게 
되어, 제어와 무관한 잡음을 잠재 행동으로 인코딩하는 잡음 
방해(noise distraction) 문제가 발생한다[2]. 둘째, self-
supervised 학습 과정의 최적화 불안정성으로 인해 상태 
임베딩 및 잠재 행동 임베딩이 특정 상수 값으로 수렴하는 
표현 붕괴(representation collapse)[3]가 나타나며, 이 경우 
역동역학 모델(IDM)이 의미 있는 잠재 행동을 추출하지 못해 
잠재 행동의 품질이 급격히 저하된다. 

본 논문에서는 이러한 두 가지 문제를 해결하기 위해 기존 
잠재 행동 모델 구조 중 LAOM[2]에서 변분 정보 병목 
(Variational Information Bottleneck; VIB)[4]과 SIGReg(Sketched 
Isotropic Gaussian Regularization)[3]를 결합한 개선 방법을 
제안한다. 실험을 통해 제안 방법이 방해 요소 환경에서 잠재 
행동의 품질과 하위 과제(downstream task) 성능을 유의미하게 
향상시킴을 보인다. 
 
2. 잠재 행동 모델 아키텍처 
 
1) 이 논문은 2026년도 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 

정보통신기획평가원의 지원을 받아 수행된 연구임 (No.RS-2020-

II200940, 안전한 강화학습 원천 기술 개발 및 자연어 처리에의 응용) 

본 논문에서 제안하는 모델은 [1]의 잠재 행동 모델 3단계 
학습 파이프라인을 따른다. 
 

 

그림 1. LAOM[2]에서 VIB+SIGReg 통합 아키텍처 

1. 전체 데이터셋 𝒟를 활용하여 잠재 행동 모델(LAM) 
사전학습 

2. 사전학습된 잠재 행동 모델로 𝒟  전체를 잠재 
행동으로 재레이블링하고, 이를 바탕으로 행동 복제 
(Behavioral Cloning; BC) 모델 학습 

3. 행동 레이블이 있는 소수 데이터셋𝒟! 을 활용하여 
잠재 행동에서 실제 행동으로의 디코더 Fine-tuning 
학습 
 

여기서 𝒟 = 𝒟! ∪𝒟"로 정의하며, 𝒟"는 행동 레이블이 없는 
대규모 데이터셋, 𝒟! ⊂ 𝒟는 소수의 행동 레이블이 제공되는 
데이터셋을 나타낸다. 본 논문은 이 파이프라인을 그대로 
유지하되, 방해 요소 환경에서 잠재 행동의 품질이 이후 모든 
단계의 성능을 결정한다는 점에 주목하여 1단계 잠재행동 
모델 사전학습을 개선하는 것을 핵심 기여로 삼는다. 

이를 위해 본 논문에서 제안하는 모델은 LAOM [2]의 
아키텍처를 기반으로 하며, 공유 인코더 𝑓# , 역동역학 



모델(Inverse Dynamics Model; IDM) 𝑞$, 순동역학 모델(Forward 
Dynamics Model; FDM) 𝑔%로 구성된다. 인코더는 연속된 관측 
𝑜&, 𝑜&'(를 상태 임베딩 𝑠& = 𝑓#(𝑜&), 𝑠&'( = 𝑓#(𝑜&'()로 변환하고, 
IDM은 두 임베딩으로부터 잠재 행동 𝑧&를 추출하며, FDM은 
𝑠& 와 𝑧& 로부터 다음 상태 임베딩 𝑠̂&'( 을 예측한다. 여기에 
서론에서 언급한 두 가지 문제를 해결하기 위해 다음의 구성 
요소를 추가로 도입한다. 
먼저, 기존 LAOM[2]의 역동역학 모델(IDM)이 𝑧& 를 

결정론적으로 출력하는 것과 달리, 본 논문에서는 평균 𝜇)!와 
로그 분산 log 𝜎)!

*를 출력하고 reparameterization trick으로 𝑧& =
𝜇)! + 𝜎)! ⊙𝜖 , 𝜖 ∼ 𝒩(0, 𝐈) 를 샘플링하는 변분 추론 형태를 
채택한다. 이를 통해 KL divergence 페널티로 𝑧& 가 제어와 
무관한 정보를 과도하게 인코딩하지 않도록 압축을 유도한다. 
또한, LeJEPA [3]에서 제안된 SIGReg(Sketched Isotropic 

Gaussian Regularization)를 인코더 출력에 적용한다. SIGReg는 
배치 내 상태 임베딩의 경험적 특성 함수를 𝒩(0, 𝐈)의 특성 
함수에 일치시켜 임베딩 분포가 등방성 가우시안을 따르도록 
유도하며, stop-gradient 및 EMA 인코더 없이도 표현 붕괴를 
방지할 수 있어 ℒ+,-의 타겟 임베딩에도 역전파를 허용한다. 
 
3. 최종 목적식 
 

본 절에서는 제안 모델의 학습 목적식을 구성하는 세 가지 
손실 함수를 기술한다. 이하에서 𝑎&는 𝒟!에서 제공되는 실제 
행동, 𝑞$(𝑧& ∣ 𝑠&, 𝑠&'()는 역동역학 모델(IDM)이 출력하는 잠재 
행동의 변분 사후분포로 𝒩(𝜇$, 𝜎$*)로 모델링되며, 𝑝.(𝑎&|𝑧&)는 
1단계 잠재 행동 모델 사전학습 시 𝒟!의 레이블을 활용하여 
잠재 행동으로부터 실제 행동을 예측하는 supervision 
디코더로, 1단계 학습에서만 활용된다. 
 
변분 정보 병목 손실. 잠재 행동 학습의 목표를 변분 정보 
병목(Variational Information Bottleneck; VIB) 관점[4]에서 
형식화하면 max	)! 𝐼(𝑎&; 𝑧&) − 𝛽 ⋅ 𝐼(𝑠& , 𝑠&'(; 𝑧&)로 표현된다. 첫 번째 
항은 𝑧& 가 실제 행동 𝑎& 에 대한 정보를 보존해야 함을, 두 
번째 항은 𝑧& 가 방해 요소를 포함한 관측 전체에 과도하게 
의존하지 않도록 압축을 유도한다. 여기서 𝛽는 잠재 행동의 
압축 강도를 의미하는 하이퍼파라미터다. 각 
상호정보량(𝐼(𝑎&; 𝑧&), 𝐼(𝑠& , 𝑠&'(; 𝑧&))을 tractable한 형태로 근사하면, 
변분 정보 병목 손실은 다음과 같이 유도된다: 

ℒ!"# = −𝔼$!%𝑧&'𝑠& , 𝑠&()*[log 𝑝+(𝑎&|𝑧&)] 

+	𝛽 ⋅ 𝐷,-(𝑞.(𝑧&|𝑠& , 𝑠&())||𝒩(0, 𝐈)) 
 

LAOM[2]은 소수의 행동 레이블( 𝑎& )이 있는 데이터 𝒟! 을 
활용하므로 첫 번째 항을 프록시 없이 직접 최적화할 수 
있으며, 𝑞$가 가우시안 분포인 경우 KL divergence는 closed-
form으로 계산된다. 인코더 𝑓# 는 별도의 손실 없이 ℒ/01 를 
포함한 전체 목적식을 통해 통합 학습된다.  
 
표현 붕괴 방지 손실. Self-supervised 학습 과정에서 인코더 
𝑓# 의 출력인 상태 임베딩 𝑠& 가 특정 상수 값으로 수렴하는 
표현 붕괴 문제를 방지하기 위해, LeJEPA[3]는 SIGReg(Sketched 
Isotropic Gaussian Regularization)를 도입한다. SIGReg는 배치 

내 상태 임베딩 {𝑠2}23(4 의 경험적 특성 함수(empirical 
characteristic function)를 표준 정규분포 𝒩(0, 𝐈)의 특성 함수에 
일치시킴으로써, 임베딩 분포 전체가 등방성 가우시안을 
따르도록 유도하여 특정 상수로의 수렴을 억제한다: 
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여기서 𝜔는 랜덤 주파수 샘플 벡터, 𝑠2는 인코더 𝑓#의 출력 

상태 임베딩, 𝑁은 배치 크기를 나타낸다. 또한 LeJEPA [3]에서 
보인 바와 같이 SIGReg는 stop-gradient 및 EMA 인코더 
없이도 표현 붕괴를 방지할 수 있으며, 이를 본 논문에서는 
ℒ+,-의 타겟 임베딩에도 역전파를 허용하는 근거로 활용한다. 
 
순동역학 모델 손실. 순동역학 모델(FDM)은 인코더 𝑓# 가 
추출한 상태 임베딩 𝑠&와 잠재 행동 𝑧&로부터 잠재 공간에서 
다음 상태 임베딩을 예측한다. 기존 LAOM[2]에서는 타겟 
임베딩에 stop-gradient 연산자 sg(⋅)  또는 EMA 인코더를 
적용하였다. 그러나 본 논문에서는 SIGReg를 정규화 항으로 
도입함으로써 임베딩의 붕괴를 직접적으로 억제할 수 
있으므로, stop-gradient 없이 다음과 같이 순동역학(FDM) 
손실을 구성한다. 
 

ℒ567 = NO𝑔%(𝑠&, 𝑧&) − 𝑠&'(ON
*
 

 
이를 통해 타겟 임베딩 𝑠&'( = 𝑓#(𝑜&'() 에도 역전파가 

가능해져 인코더 𝑓# 가 보다 풍부한 학습 신호를 받을 수 
있으며, 표현 붕괴 방지는 ℒ829:;9가 전담한다. 
 
통합 목적식. 세 손실 함수를 통합한 최종 목적식은 다음과 
같다: 
 

ℒ&<&=> = ℒ567 + 𝜆 ⋅ ℒ?@A + 𝛾 ⋅ ℒ829:;9 

 

여기서 𝜆는 변분 정보 병목 손실의 가중치, 𝛾는 표현 붕괴 
방지의 강도를 조절하는 하이퍼파라미터다. 인코더 𝑓#, IDM 𝑞$, 
FDM 𝑔% 는 ℒBCBDE 을 통해 end-to-end로 통합 학습되며, 세 
손실의 결합을 통해 방해 요소 환경에서의 잡음 방해 및 표현 
붕괴 문제를 동시에 완화한다. 
 
4. 실험 결과 
 
본 논문에서는 Distracting Control Suite [5]의 walker-run 

환경에 배경 비디오 방해 요소(distractor)만을 적용한 설정을 

사용한다. 구체적으로, 배경 방해 요소는 DAVIS2017[6] 

데이터셋에서 무작위로 샘플링된 자연 영상 클립을 walker 

관절 영역 외 배경 픽셀에 합성하는 방식으로 생성된다. 

데이터셋은 LAOM[2]의 설정을 따라 전문가 정책으로부터 

수집된 오프라인 데이터로 구성되며, 행동 레이블이 없는 𝒟" 

5,000개의 trajectory와 레이블이 제공되는 𝒟!125개의  



 
그림 2. 위) walker-run 환경에 방해 요소(distractor)가 삽입된 

환경. 아래) 방해 요소(distractor)가 없는 walker-run 환경 

 

trajectory로 이루어진 전체 데이터셋 𝒟 = 𝒟! ∪𝒟"를 활용한다. 
모델 평가는 2절에서 기술한 3단계 학습 파이프라인을 모두 

거친 최종 행동 모델을 대상으로 수행한다. DCS의 walker-run 
환경에서 해당 행동 모델을 에피소드당 최대 1,000 스텝 동안 
시뮬레이션하여 보상(return)을 수집한다. 평가 시, 10개 
에피소드의 누적 보상(return) 평균값을 산출하고 이를 
정규화하여 성능 지표로 보고한다. 정규 보상 범위는 [0, 
1]이며, 높을수록 성능이 우수함을 의미한다. 

 

표 1 두 방법의 walker-run 환경에서 성능 비교 

 
표 1에 제시된 실험 결과에 따르면, LAOM 아키텍처에 변분 

정보 병목(VIB)과 SIGReg(Sketched Isotropic Gaussian 
Regularization)를 결합한 제안 방법이 기존 LAOM 대비 
walker-run 환경에서 소폭의 성능 향상을 달성하였다. 이는 
방해 요소 환경에서 변분 정보 병목(VIB)를 통한 잠재 행동 
압축과 SIGReg를 통한 상태 임베딩 정규화가 실질적인 효과를 
지님을 시사한다. 

다만 성능 향상의 폭이 제한적인 것은, 배경 방해 요소가 
잠재 행동 학습에 미치는 영향이 단일 정규화 기법만으로 
완전히 제거되기 어렵다는 점에서 기인한다. 그럼에도 
불구하고 본 결과는 두 가지 측면에서 의미 있는 발전 
가능성을 보여준다. 첫째, VIB의 KL divergence 페널티는 기존 
LAOM에서 발생하는 잡음 방해 문제, 즉 역동역학 
모델(IDM)이 제어와 무관한 배경 변화를 잠재 행동으로 
인코딩하는 현상을 억제하는 방향으로 작용한다. 둘째, 
SIGReg는 상태 임베딩이 특정 상수로 수렴하는 표현 붕괴 
문제를 명시적으로 방지함으로써, 인코더가 보다 풍부한 학습 
신호를 받을 수 있는 기반을 마련한다. 

향후 잠재 행동의 시각화 등 정성적 분석을 병행하면 
VIB(Variational Information Bottleneck) 및 SIGReg(Sketched 
Isotropic Gaussian Regularization)가 각각 잡음 방해와 표현 

붕괴 억제에 실질적으로 기여함을 보다 직관적으로 보여줄 수 
있다. ablation study 및 추가 백본 구조, 추가 환경과 데이터 
조합을 통해 제안 방법의 효과가 더욱 뚜렷하게 나타날 
것으로 기대된다. 
 
5. 결  론 
 

본 논문에서는 LAOM 아키텍처에 변분 정보 
병목(Variational Information Bottleneck; VIB)와 SIGReg 
(Sketched Isotropic Gaussian Regularization)를 결합하여 방해 
요소 환경에서의 잡음 방해 및 표현 붕괴 문제를 해결하는 
방법을 제안하였다. DCS(Distracting Control Suite)의 walker-run 
환경에서의 실험을 통해 제안 방법이 방해 요소 존재 하에서 
잠재 행동의 품질과 하위 과제 성능을 향상시킴을 검증하였다. 

향후 연구로는 두 가지 방향의 확장을 고려할 수 있다. 첫째, 
제안 방법을 대규모 비디오 데이터 기반의 generalist policy 
사전학습에 접목함으로써 배경 편향 없이 강건한 잠재 행동을 
학습하고, 레이블이 부족한 실세계 로봇 환경에서도 
효과적으로 적용 가능한 범용 정책 학습으로 나아갈 수 있다. 
둘째, 최근 LeWM [7]과 WAM[8]의 등장으로 JEPA 기반의 로봇 
월드 모델과 월드 행동 모델(WAM)이 로봇 환경에서 주목받고 
있는 만큼, 본 논문에서 제안한 SIGReg 기반의 표현 안정화 
기법을 LeJEPA 기반 잠재 행동 World Action Model로 
확장하는 것을 고려할 수 있다. 이를 통해 방해 요소에 강건한 
잠재 행동 표현과 안정적인 World Model 학습을 동시에 
달성할 수 있을 것으로 기대된다. 
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