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요 약 
 
코드북을 활용한 사족 보행 시각-언어-행동(Vision-Language-Action, VLA) 모델에서 코드북 붕괴
(Codebook Collapse)로 인하여 로봇의 정밀한 제어를 방해하고 충돌과 같은 치명적 실패로 이어지는 
문제가 발생한다. 기존 연구에서는 행동 청크 이산화(Action Chunk Discretization)에서 잔차 벡터 양자
화(Residual Vector Quantization, RVQ)를 사용하였다. 이 과정에서 학습 중 다수의 코드가 사용되지 않
는 코드북 붕괴가 발생하였다. 본 연구는 이를 극복하기 위해 양자화 전 레이어 정규화(Layer 
Normalization)와 코드 부활 기법을 RVQ 를 사용하는 사족 보행 시각-언어-행동 모델에 적용하였다. 
실험 결과 제안 기법은 베이스라인 대비 코드북 활용도를 2.34%에서 99.20%로 크게 향상시켰으
며, MAE를 약 52.7% 감소시키고 PSNR을 약 17.6% 높여 행동 복원 성능이 개선되었다. 

 
 

1. 서론 

최근 시각 정보와 언어 명령을 통합하여 로봇 제

어를 수행하는 시각-언어-행동 (Vision-Language-
Action, VLA) 모델이 활발히 연구되고 있다[1, 2, 3]. 

기존 연구들은 로봇 팔을 이용하여 다양한 로봇 조

작(Robotic Manipulation) 작업에서의 성능을 입증하

였으며, 최근에는 이를 사족 보행 로봇으로 확장하

려는 시도 또한 이어지고 있다[4, 5]. 일부 VLA 모

델[3, 5]은 연속적인 로봇의 행동 데이터를 언어 모

델이 처리 가능한 형태인 이산적 토큰으로 변환하

기 위해, 잔차 벡터 양자화(Residual Vector 
Quantization, RVQ) 기법을 도입하여  사용한다. 

그러나 RVQ 기반 VLA 모델은 기존 벡터 양자화

(Vector Quantization, VQ) 방식과 마찬가지로, 특정 
코드에만 편향되는 코드북 붕괴(Codebook Collapse) 
문제에 직면해 있다[6]. 코드북 붕괴로 인해 코드

의 상당 부분이 비활성화되면 잠재 공간의 표현 다

양성이 제한되고, 복잡한 행동 패턴을 세밀하게 구

분하는 변별력을 상실하게 된다. 이러한 제한된 표

현력은 모델이 생성할 수 있는 유효 인덱스 조합을 
축소시켜 재구성 품질 저하의 원인이 된다. 특히 
미세한 복원 오차에도 민감하게 반응하는 로봇 제

어의 특성상, 이러한 성능 저하는 치명적인 오동작

으로 직결된다. 따라서 높은 복원 성능 확보는 정

밀한 로봇 제어의 필수 요소이다. 
이에 본 연구에서는 로봇 제어의 특수성을 고려

하여, 코드북 붕괴 현상을 억제할 수 있는 코드북 

부활 및 안정화 기법을 제안한다. 우리는 학습 초

기 잠재 표현과 코드북의 정렬을 개선하는 초기화 

전략, 학습 전반에 걸쳐 매칭 스케일의 안정성을 

보장하는 정규화 기법, 그리고 소멸되는 코드를 되

살리는 재활성화 기법을 통합적으로 설계하였다. 

코드북을 사용하는 사족 보행 VLA 모델[5]에 제안 
기법을 적용하여 행동에 대한 복원 성능 저하를 최

소화하였다. 결과적으로 사족 보행 로봇의 안정적

인 행동 생성 성능을 확보하였다. 

2. 관련 연구 

2.1 시각-언어-행동 모델과 행동 청크 이산화 

QUART[4]는 주로 로봇 팔 조작 작업에 집중했

던 기존 VLA 연구를 사족 보행 로봇으로 확장한 

연구이다. QUART 는 지각(Perception)과 내비게이션

(Navigation), 그리고 객체 회피와 같은 다양한 시나

리오로 구성된 사족 보행 대규모 데이터 집합

QUARD[4]를 기반으로 학습함으로써 안정적인 동

작 생성이 가능함을 보였다. 

이후 제안된 QUART-Online[5]은 QUART 의 주

요 한계였던 추론 지연 문제를 해결하기 위해 행동 

청크 이산화 기법을 도입하였다. 연속적인 행동 시

퀀스를 일정 길이의 청크로 묶어 매핑함으로써 단

순 이산화가 갖는 표현 중복성과 시간적 불연속성 

문제를 완화하고, 긴 시퀀스를 효율적으로 처리할 

수 있도록 하였다. 이를 통해 추론 지연 문제를 해

결하여 효과적인 실시간 추론이 가능해졌다. 

2.2 벡터 양자화 및 코드북 붕괴 

연속적인 데이터를 이산적 코드로 매핑하는 벡

터 양자화 기법은 VQ-VAE[7] 이후 생성 모델의 

핵심 구성 요소로 자리 잡았다. 그러나 VQ 기반 모

델은 학습 과정에서 인코더의 출력이 소수의 코드
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에만 집중되는 코드북 붕괴 문제[8]에 취약하다. 

코드북 붕괴가 발생하면 인코더가 입력 데이터의 

다양성을 표현하지 못하고, 극히 일부 코드만을 반

복적으로 사용하게 되어 재구성 품질을 크게 떨어

뜨린다.  
QUART-Online[5]에서 사용한 잔차 벡터 양자화

구조에서도 코드북 붕괴 문제가 발생한다. RVQ 는 
첫 번째 양자화기(Quantizer)가 데이터의 거시적인 

특징을 잡고 이후 단계가 잔차를 줄여나가는 방식

이다. 첫 번째 양자화기에서 붕괴가 발생하면 전반

적인 특징을 놓친 채 과도한 오차를 후속 단계로 

넘기게 되어 정보 전달 효율을 저하시킨다. 이는 

데이터를 표현할 수 있는 유효한 인덱스 조합의 범

위를 축소시켜 재구성 품질 저하로 이어진다. 이러

한 복원 성능 저하는 정밀한 행동 제어를 방해하며, 

결과적으로 로봇이 그림 1.(a)처럼 행동하지 않고 

그림 1.(b)와 같이 충돌하는 상황이 발생할 수 있다. 

 

2.3 코드북 부활 및 안정화 기법 

이미지 ⋅오디오 생성 분야에서는 코드북 붕괴를 

완화하기 위해 다양한 기법이 제안되어 왔으며 크

게 두 가지로 분류할 수 있다. 첫 번째는 사용량이  

임계값보다 낮은 코드를 임의로 재할당하는 무작위 

재시작(Random Restart)을 사용함으로써 코드북 활용

도를 높이는 방식[3, 9, 10]이다. 두 번째는 양자화 

이전 단계에서 레이어 정규화(Layer Normalization, 
LN)를 적용하여 잠재 벡터들을 일정한 스케일로 유

지함으로써, 유클리드 거리 기반 매칭의 안정성을 

확보하는 방식[10]이다. 

본 논문은 기존의 코드북 부활과 안정화 기법을 

적용하여 로봇 제어에서의 코드북 붕괴 문제를 해

결하고자 하였다. 

3. 본론 

본 연구의 목표는 사족 보행 로봇의 연속적인 행

동 시퀀스를 손실 없이 이산화하여 정교한 행동을 

생성하는 것이다. 이를 위해 QUART-Online[5]의 

행동 청크 이산화 구조를 기반으로 하며, 학습 중 

발생하는 코드북 붕괴 문제를 해결하기 위한 코드

북 부활 및 안정화 기법을 제안한다. 

3.1 배경: 베이스라인 모델 구조  

QUART-Online 에서 로봇의 행동 데이터는 시간

𝑇	동안의 12 차원 연속적인 제어 명령 시퀀스로 구

성된다. 입력 행동 청크 𝐴! ∈ ℝ"×$%는 전신 제어를 

위한 12 차원의 물리적 제어 변수 집합으로 정의된

다. 각 시점에서의 행동 벡터 𝑎는 수식 1 과 같다. 
 

𝑎 = )𝑣& , 𝑣', 𝜔(, 𝜃$:*, 𝑓, ℎ(, 𝜙, 𝑠', ℎ(
+ , 𝑒3      (1) 

 
여기서 𝑣& , 𝑣', 𝑤(는 본체의 선속도 및 각속도, 𝜃$:*, 𝑓
는 보행 패턴 및 주파수, ℎ(, 𝜙는 본체 높이와 피치 
각도, 𝑠', ℎ'(는 발의 너비와 높이, 그리고 𝑒	는 행동 
종료 신호를 나타낸다.  

QUART-Online[5]의 구조는 그림 1 과 같다. 먼
저 그림 1 의 Stage1 에서 그림 1 의 Stage2 에 사용할 
코드북과 디코더를 학습한다. 1D CNN 기반 인코더 
𝐸 로 행동 청크 𝐴!를 잠재 표현 𝐴, = 𝐸(𝐴!)로 압축 

그림 1. QUART-Online 구조 
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한다. 이후 𝐴,는 RVQ 를 통해 이산화되고 각 단계 

𝑚	에서 잔차 𝑟-.$는 코드북 𝐶-내의 벡터  𝑧/-으로 

근사된다. 즉, 코드북이 𝐾 개의 벡터 집합 𝐶- =
{𝑐0}01$2 로 구성될 때, 입력과 가장 유사한 특정 벡

터 𝑐0가 𝑧/-으로 선택된다. 최종적으로 선택된 코드

들의 합 AA3 은 디코더 𝐷	를 통해 AA4로 복원된다. 
학습 과정에서 코드북 벡터 𝑐0는 지수 이동 평

균을 통해 갱신된다. 각 코드 𝑘에 할당된 입력의 

개수 𝑛05 와 입력 벡터들의 합 𝑢05 를 이용하여, 누적 

사용량 𝑁05와 누적 벡터 합 𝑀0
5을 수식 2, 수식 3 과 

같이 갱신한다. 

 

𝑁05 = 𝛾𝑁05.$ + (1 − 𝛾)𝑛05 				       (2) 
𝑀0
5 = 𝛾𝑀0

5.$ + (1 − 𝛾)𝑢05          (3) 
 

최종적으로 𝑠  시점의 코드북 벡터 c67는 수식 4

와 같이 계산된다. 

 

𝑐05 =
8!
"

9!
"                  (4) 

 

그림 1 의 Stage1 에서 코드북과 디코더 학습이 

완료되면 그림 1 의 Stage2 와 같이 VLA 를 학습한

다. 자연어 명령어와 이미지를 입력으로 넣어 이미

지의 시점에 맞는 행동 청크의 코드 인덱스를 출력

하도록 학습이 진행된다. 학습 이후 코드 인덱스는 

앞에서 학습한 코드북과 디코더를 통해 행동 AA4로 

변환된다. 

3.2 목적 함수 

그림 1 의 Stage1 은 원본 행동의 재구성 품질을 

향상시키고, 인코더 잠재 표현과 코드북 벡터 간의 

정렬을 유도하기 위해, 재구성 손실(Reconstruction 
Loss)과 연계 손실(Commitment Loss)의 합을 최소화

하도록 학습된다. 전체 목적 함수는 수식 5 와 같다. 

 

L:;:<= = N𝐴! − 𝐴O!N%
% + N𝐴, − sg)𝐴O,3N%

%
     (5) 

 

여기서 𝐴!와 𝐴O!  는 각각 원본 행동 청크와 복원

된 행동 청크이며, 𝐴,와 𝐴O,는 인코더가 생성한 잠

재 벡터와 양자화된 출력 벡터를 의미한다. sg 는

Stop-gradient 연산으로, 역전파 과정에서 양자화 경

로로 기울기가 흐르지 않도록 한다.  

3.3 코드북 부활 및 안정화 

QUART-Online 은 RVQ 구조를 통해 효율적으로 

행동 청크를 이산화하지만, 코드북이 붕괴하는 문

제가 발생한다. 본 연구는 그림 1의 Stage1 학습 과

정에서의 코드북 붕괴 문제를 해결하기 위해 양자

화 이전 단계에 레이어 정규화를 적용하고, 학습 

중 죽은 코드를 되살리는 무작위 재시작을 도입하

였다. 또한 코드북을 초기화할 때 K-means 초기화

[10]를 사용하여 초기 학습 안정성을 확보하였다. 

제안 방법의 전체 구조도는 그림 2 와 같다. 

그림 2. 전체 구조도 
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표 1. 행동 복원 성능 및 코드북 활용도 비교 

 

 3.3.1 양자화 전 정규화 

인코더 출력의 스케일 변동은 거리 기반 선택의  

안정성을 저해하여, 코드북 붕괴의 원인이 된다. 기

존 QUART-Online[5]은 인코더 출력 𝐴, 를 별도의 

정규화 없이 양자화기에 입력하므로, 배치 또는 시

퀀스 간 스케일 변동에 민감해질 수 있다.  

이를 완화하기 위해 본 논문에서는 인코더 출력 

𝐴,에 대하여 레이어 정규화를 수행하여, 잠재 벡터

가 유클리드 거리 공간 상에서 보다 균일한 스케일

을 갖도록 한다. 이를 통해 코드북 벡터와의 거리

비교가 더 공정하게 이루어지고, 학습 전반에 걸쳐  

특정 코드에 대한 비정상적 집중 현상을 방지할 수 

있다. 결과적으로 코드북의 안정성과 장기적 생존

성을 모두 강화한다. 

3.3.2 코드북 초기화 및 코드 부활 

코드북 벡터들의 초기 분포가 인코더의 잠재 표

현과 얼마나 잘 정렬되어 있는지는 학습의 안정성

에 큰 영향을 미친다. 

본 연구는 K-means 초기화[10]를 사용하여 코드

북을 초기화하였다. 이 방식은 학습 시작 단계에서 

첫 번째 배치의 잠재 벡터들에 대해 K-means 알고

리즘을 수행하여 군집 중심점을 초기 코드북 벡터

로 설정한다. 이는 인코더 출력과 코드북 벡터 사

이의 초기 거리를 최소화하고, 모든 코드가 학습 

초반부터 균등하게 선택받을 수 있는 기회를 제공

함으로써 초기 학습 안정성을 확보할 수 있다. 학

습 과정에서 죽은 코드(Dead code)가 발생하면, RVQ
의 표현력과 이산화 효율이 크게 저하된다. 이를 

해결하기 위해, 본 연구는 코드 부활 기법을 적용

하였다. 코드 부활 기법으로 무작위 재시작을 사용

하며, Algorithm 1 과 같이 적용된다.  

4. 실험 

4.1 실험 환경 및 평가 지표 

  

본 연구는 사족 보행 로봇의 다중 과업 데이터 

집합 QUARD[4]를 사용하여 제안한 코드북 부활 

및 안정화 기법의 효과를 검증하였다. 입력 행동 

청크의 길이는 𝑇 = 10으로 설정하였다. 비교 실험

은 다음 두 가지 모델을 대상으로 수행하였다. 

1. QUART-Online : 코드북 부활과 안정화 기법

을 적용하지 않은 기본 RVQ 구조. 

2. Ours : K-means 초기화, 레이어 정규화, 무작

위 재시작을 적용한 기법. 

행동 복원 성능은 MSE, MAE, PSNR, AKI, UQI 로 

평가하였으며, 코드북 붕괴가 발생하는지 측정하기 

위해 코드북 활용도 (Utils)를 사용하였다. MSE(평균 

제곱 오차)와 MAE(평균 절대 오차)는 수치적 복원 

정확도를 나타내며, PSNR(최대 신호 대 잡음비)은 

재구성된 신호의 품질을 측정한다. 구조적 관점의 

유사성을 평가하기 위해 UQI(구조적 유사성)를 사

용하였고, AKI 를 통해 편향 및 분포 형태의 왜곡 

정도를 분석하였다. 추가로 코드북 붕괴 현상을 확

인하기 위해 Utils 를 측정하였다. 

Metric 
Model MSE(↓) MAE (↓) AKI (↓) PSNR (↑) UQI (↑) 𝑄> Utils-

Batch (↑) 
𝑄$ Utils-
Batch (↑) 

QUART-
Online[4] 0.00055 0.0112 0.00073 32.62 0.99991 2.34% 97.72% 

Ours 0.00015 0.0053 0.00020 38.35 0.99995 99.20% 93.12% 

Algorithm 1 Codebook Update with Random Restart 
Input Latent batch 𝐴,; Codebook	 𝐶 = {𝑐0}01$2 ; Usage 
{𝑁0}01$2 ;  Vector sum {𝑀0}01$2 ; Threshold τ ; Decay 
rate γ 

1: 𝐴, ← LayerNorm(𝐴,) 

2: for each latent vector 𝑎? ∈ 𝐴, do 
3:   𝑘∗ ← argmi𝑛0‖𝑎? − 𝑐0‖%% 
4:   𝑛0∗ ← 𝑛0∗ + 1 and 𝑢0∗ ← 𝑢0∗ + 𝑎? 
5: end for 

6: 𝑁0 ← γ𝑁0 + (1 − γ)𝑛0 
7: 𝑀0 ← γ𝑀0 + (1 − γ)𝑢0 
8: 𝑐0 ← 𝑀0/𝑁0 
9: 𝐾ABCA 	← {𝑘	|𝑁0 < 𝜏} 

10: for each 𝑘 ∈ 𝐾ABCA do 
11:   𝑎DCEA	~	𝑈𝑛𝑖𝑓𝑜𝑟𝑚(𝐴,) // Sample random latent 
12:   𝑐0	 ← 𝑎DCEA 
13:   𝑁0 ← 𝜏 
14:   𝑀0 ← 𝑐0 ×𝑁0        // Re-sync vector sum 
15: end for 

Output Updated 𝐶, {𝑁0}01$2 ,	and	{𝑀0}01$2  
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이때 첫 번째 양자화기𝑄> Utils 와 두 번째 양자

화기 𝑄$ Utils 는 목적에 따라 두 가지 기준으로 측

정된다. 첫 번째 기준(Utils-Batch)은 배치당 평균 활

용도로 매 배치마다 사용된 코드의 비율을 평균 낸 

값이다. 이는 모델이 단일 추론 단계에서 얼마나 

풍부한 표현력을 가지는지 보여주는 지표이다. 두 

번째 기준(Utils-Full)은 전역 누적 활용도로  검증 

데이터 집합 전체에서 단 한 번이라도 선택된 적이 

있는 코드의 비율을 의미한다. 이는 코드북 내에 

영구적으로 죽은 코드가 존재하는지를 판별하는 지

표이다. 지표별 성능에서 가장 높은 성능을 굵게 

표시하였다. 

4.2 행동 복원 성능 및 코드북 활용도 비교 

표 1 과 그림 3 은 QUART-Online[5]이 심각한 

코드북 붕괴 문제를 겪고 있음을 보여준다. 

QUART-Online의 첫 번째 양자화기 𝑄>의 Utils-Batch
와 Utils-Full 이 2.34%에 불과하다. 이는 128 개의 

코드 중 약 3개만이 반복적으로 사용되었음을 의미

하며, RVQ 의 계층적 표현 학습이 작동하지 않았음

을 시사한다. 이로 인해 MAE(0.0112), PSNR(32.62) 

등 복원 성능이 크게 저하되었다.  
반면, 제안된 Ours 는 코드북 붕괴를 근본적으로 

억제한다. Ours 는 𝑄> Utils-Batch 를 99.20% , Utils-

Full 을 100%까지 올려 코드 사용 분포가 균일하게 

확장되었음을  확인할 수 있다. 이는 무작위 재시

작을 통해 죽은 코드를 즉시 부활시키고, 레이어 
정규화를 통해 잠재 공간의 스케일을 안정화함으로

써 재사망 문제를 방지한 결과이다. 그 결과 RVQ
의 계층적 표현 학습이 원활히 이루어져 QUART-
Online 대비 MAE 는 약 52.7% 감소하였고 PSNR 은 

약 17.6% 증가하였다. 

이러한 코드북 활용도의 개선은 모델이 생성할 

수 있는 행동 표현의 다양성으로 직결된다. 그림 4

에서 나타나듯, Ours 가 생성한 고유 인덱스 조합의 
수는 157,518 개로,  QUART-Online 의 46,621 개 

대비 약 3.38 배 증가하였다. 이는 코드북 붕괴를 
해결함으로써 더욱 정밀하고 다양한 사족 보행 행

동 패턴을 생성할 수 있게 되었음을 보여준다. 

4.3 코드북 분포 분석 

그림 5 는 각 모델의 t-SNE 기반 코드북의 전역 

누적 활용도를 시각화한 결과이다. 파란색 점은 검

증 과정에서 한 번 이상 사용된 활성 코드이고, 회

색 점은 완전히 선택되지 않은 죽은 코드이다.  

QUART-Online[5]의 분포는 거의 전체가 죽은 

코드로 채워져 있으며, 이는 전역 활용도가 97%이

상 붕괴했음을 의미한다. 이러한 현상은 QUART-
Online 이 RVQ 의 계층적 구조가 정상적으로 작동하

지 못하고, 소수 코드에 잠재 표현이 집중되는 구

조적 실패를 보여준다. 

반면 제안 모델은 코드북 전체가 활성 코드로 

구성되며, 특히 𝑄>  계층에서 뚜렷한 군집 구조가 

형성됨을 확인할 수 있다. 이는 RVQ 가 설계 의도

대로 점진적 정밀화 방식(Coarse to fine)의 계층적 표

현 학습을 수행하고 있음을 시각적으로 입증한다. 

첫 번째 양자화기 𝑄>는 행동을 대략적으로 분리하

는 다수의 안정적인 클러스터를 형성하였다. 이는 

제안된 코드북 부활 및 안정화 기법이 단순히 붕괴

를 막는 수준을 넘어 계층적 행동 표현 구조 자체

를 활성화하는 핵심적 역할을 수행함을 보여준다. 

그림 3. 𝑸𝟎 코드별 사용량 비교 
 

그림 5. 𝑸𝟎 코드북 t-SNE 분포 비교 
 

그림 4. 고유 인덱스 조합 수 비교 
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5. 결론  

본 연구에서는 사족 보행 로봇의 행동 생성을 위

한 QUART-Online 모델에서 발생하는 코드북 붕괴 

문제를 분석하고, 이를 해결하기 위한 코드북 부활 

및 안정화 기법을 제안하였다. 실험 결과, 베이스라

인 모델은 코드북 활용도가 2.34%에 불과하여 심

각한 잠재 공간의 단편화 현상을 보였으나, 제안 

방법은 코드북 활용도를 99.20%까지 향상시켜 학

습 과정에서 안정적인 계층적 표현 학습을 가능하

게 하였다.  

특히 제안 방법은 불필요하게 세분화된 코드 인

덱스 조합의 생성을 억제하여 학습에 필요한 데이

터 밀도를 확보하였다. 이를 통해 베이스라인 대비 

MAE 를 약 52.7% 감소시키고 PSNR 을 약 17.6% 

향상시키며 우수한 행동 복원 성능을 입증하였다. 
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