
1. 서  론

최근 LLM (Large Language Model)의 발전과 함께 크로스 

모달(Cross-Modal)과 멀티모달(Multi-Modal)에 대한 연구가 

빠르게 진행되고 있다. 특히 이미지 분야에서 CLIP[1], BLIP[2]과 

같은 성공적인 모델이 텍스트와 이미지를 연결하며 놀라운 성

과를 보였다. 이러한 모델들은 서로 다른 모달리티 간의 의미적 

일관성을 학습하여 이미지 설명, 검색 등 다양한 작업에 활용되

고 있다. 마찬가지로 모션(Motion) 분야에서도 자연어와 3D 인

간 동작 간의 연관성을 학습하여 텍스트에서 동작을 생성하는 

T2M-GPT[3], MotionGPT[4]가 있고 검색을 위한 TMR[5]이 있다.

본 논문에서는 사람의 동작을 검색하는 텍스트-모션(Text- 

to-Motion) 검색을 다룬다. 이는 [Fig. 1]과 같이 모션을 설명하

는 자연어 쿼리를 바탕으로 데이터베이스에서 가장 관련성이 

높은 3D 인간 동작을 검색하는 것이다. 

텍스트-모션 검색 기반의 솔루션은 대규모 모션 캡처 데이

터를 자동으로 인덱싱하거나 동작에 대한 라벨링 과정을 초기

화하는 데 활용될 수 있다. 또한, 로봇 응용 분야에서 활용 가능

성이 크며, 최근 I-CTRL[6] 연구는 인간 동작을 로봇 동작으로 

변환하는 방식을 탐구하고 있다. 이처럼 텍스트-모션 검색 기

술은 로봇이 자연어 명령을 해석하고, 이에 적합한 동작을 검색

하여 실행하는 데 유용하게 적용될 수 있다.

사람의 동작을 텍스트로 표현하고 검색하는 작업은 매우 어

려운 일이다. 예를 들어 ‘사람이 공을 던지고 받는’ 동작을 보고 

‘야구를 한다’, ‘캐치볼을 한다’ 등으로 다양하게 텍스트로 표
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[Fig. 1] Text-to-motion retrieval: Ranks motions based on their 

similarity to a query that describes human motion
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현할 수 있다. 이처럼 동작을 텍스트로 표현하는 것은 관찰자의 

환경과 문화, 관심사에 따라 달라진다. 따라서 같은 동작에 대

해서도 표현하는 텍스트가 다양할 수 있으며, 텍스트를 구성하

는 단어가 달라질 수 있다. 기존의 연구[5]는 학습 데이터 세트에 

없는 단어를 포함한 문장으로 동작을 검색하면 정확도가 떨어

진다. 또한 긴 문장을 입력하여 검색하면 원하는 동작을 정확하

게 찾아내지 못하는 문제가 있다.

본 논문에서는 이러한 한계점을 극복하기 위해 sLLM (small 

Large Language Model)을 도입하여 동작에 대한 설명을 임베

딩하였다. sLLM은 광범위한 지식을 습득한 언어 모델로서 최

근 빠르게 발전하고 있다. sLLM의 지식을 활용하면 학습 데이

터에 없는 문장도 효과적으로 의미를 반영하여 동작을 검색

할 수 있다. 또한, 동작 인코더에 CNN (Convolutional Neural 

Network) 기반의 인코더를 추가하여 트랜스포머 기반의 동작 

인코더가 비슷한 동작을 같은 위치에 임베딩하는 특성을 보완

하였다. CNN 인코더는 동작의 지역적 정보를 추가로 학습함으

로써, 동작 간의 세밀한 차이를 효과적으로 표현할 수 있도록 

한다. 특히 텍스트-모션 검색 작업에서 긴 문장이 동작의 세부 

차이를 설명하는 경향이 있으므로, CNN을 도입하는 것은 긴 

문장을 포함한 검색에서도 높은 정확성을 보장한다. 비교 실험

을 위해 한국어 HumanML3D[7] 데이터 세트를 제작하고, 기존

의 연구를 한국어 데이터 세트로 학습하여 비교 실험을 진행하

였다. 본 연구의 기여는 다음과 같다.

1) 다양한 텍스트 표현이 가능한 동작에 대해 설명의 의미

를 반영할 수 있도록 sLLM을 통한 임베딩을 도입하였다.

2) 미세한 동작의 변화를 감지하기 위해 CNN 인코더를 추

가로 도입하였다.

3) 한국어 HumanML3D[7] 데이터 세트를 제작하고, 기존의 

연구를 한국어 데이터 세트로 학습하여 비교 실험을 진

행하였다.

2. 관련 연구

2.1 Large Language Model (LLM)

LLM은 대규모 텍스트 데이터를 기반으로 학습된 모델로서, 

언어의 문맥과 의미를 효과적으로 이해하고 생성할 수 있으며, 

대표적으로 GPT-4[8], LLaMA[9], Qwen[10] 등이 있다. 이러한 모

델들은 수십억 개의 매개변수를 통해 방대한 지식을 학습하며 

다양한 자연어 처리(NLP) 작업에 활용된다. sLLM (small Large 

Language Model)은 LLM에 비해 작은 크기의 모델을 의미하며, 

작지만 강력한 성능을 제공한다.

최근에는 크로스 모달(Cross-Modal) 또는 멀티모달(Multi- 

Modal) 분야에서 이미지나 비디오 등의 비언어적 데이터와 연

결하는 데 중요한 역할을 하고 있다. 본 연구는 sLLM의 광범위

한 지식을 활용하여 3D 동작을 검색하고자 한다.

2.2 크로스 모달 검색(Cross-Modal Retrieval)

크로스 모달 검색은 텍스트, 이미지, 비디오와 같은 서로 다

른 모달리티 간의 연관성 정보를 검색하는 기술이다. 비전과 자

연어 분야에서 빠르게 발전하였으며, 현재도 널리 사용되고 있

는 CLIP[1], BLIP[2], CoCa[11] 같은 이미지 관련 모델들이 있다. 

이 모델들은 공통적으로 교차 모달 대조 학습(Cross-Modal 

Contrastive Learning) 기법을 변형하여 사용한다. 본 연구에서

는 InfoNCE[12] 기법을 사용한다.

2.3 텍스트-모션 검색(Text-to-Motion Retrieval)

TMR[5]은 텍스트 기반의 동작 검색이라는 새로운 분야를 개

척하고 접근 방식을 제시하였다. Nicola[13] 또한 이 분야를 탐구

하였으며, 두 연구 모두 CLIP[1]과 같은 대조 학습을 활용하여 

텍스트-모션 임베딩 공간을 생성한다. TMR[5]은 텍스트 인코더

와 동작 인코더가 모두 트랜스포머 인코더로 구성되며, 텍스트 

인코더는 DistilBERT[14] 네트워크에서 텍스트 특징을 입력으

로 받는다. 이후, 동작의 평균 토큰과 텍스트의 평균 토큰으로 

대조 학습(Contrastive Learning)을 진행한다. 또한, 대조 학습

에서 부정 샘플링(Negative Sampling) 방식을 채택하여 비슷한 

동작들을 연산에서 제외한다. 본 논문에서도 부정 샘플링을 사

용하여 대조 학습을 진행한다.

3. 제안 방법

3.1 sLLM을 활용한 임베딩

기존에 텍스트 인코더로 사용된 DistilBERT[14] 모델을 대신

하여 본 연구에서는 sLLM을 활용하여 사람의 동작에 대한 설

명을 임베딩하였다. 이전의 연구에서는 학습 데이터 세트에 없

는 단어를 사용한 문장으로 동작을 검색하였을 때 정확도가 저

하되는 문제가 있다. 이는 사전 지식의 차이에서 비롯된 문제이

며, 더 광범위한 사전 지식을 보유한 sLLM을 통해 임베딩을 수

행하였다.

[Fig. 2]는 전체 구조를 나타낸다. 입력되는 text에 [EOS] 토

큰을 추가하여 마지막 은닉 상태(Hidden State)에서 임베딩을 

추출한다. 이렇게 얻은 임베딩은 선형 레이어(Linear Layer)를 

통해 텍스트-모션 임베딩 공간으로 맵핑된다. 본 연구에서는 

Qwen2 1.5B[15] 모델을 사용하였으며, LoRA[16]를 활용하여 효

율적인 학습을 진행하였다.
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3.2 CNN을 활용한 임베딩

트랜스포머 기반의 모델을 사용하는 TMR[5]은 동작의 전체

적인 특징을 추출하는 데에는 유리하지만, 구체적이고 미세한 

차이를 구별하는 데에는 한계가 있다. 이에 따라 긴 문장이나 

여러 동작이 포함된 문장으로 검색할 때 정확도가 떨어진다. 이

러한 문제를 해결하기 위해 CNN 인코더를 추가하여 지역적인 

정보를 제공함으로써 동작의 미세한 차이를 보다 정확하게 구

별하고 차별화된 정보를 제공할 수 있었다. 본 논문에서의 

CNN 인코더는 T2M-GPT[3]의 VQ-VAE 구조에서 사용된 CNN 

인코더를 활용하였다.

입력되는 동작 데이터의 프레임 수를 맞추기 위해 업샘플링 

또는 다운샘플링을 적용하였다. 기준 프레임보다 낮은 동작 데

이터 세트는 선형 보간법(Linear Interpolation)을 사용하여 

업샘플링, 기준 프레임보다 높은 동작은 적응형 풀링(Adaptive 

Pooling)을 사용하여 다운샘플링하였다.

TMR[5] 인코더와 CNN 인코더에서 서로 다른 피처를 조합하

기 위해 스케일 닷 프로덕트 어텐션(Scaled Dot-Product Attention) 

기반의 크로스 어텐션(Cross-Attention)을 사용하였다. TMR 인

코더와 CNN 인코더는 학습을 진행하지 않고 크로스 어텐션과 

선형 레이어(Linear Layer)만 학습을 진행한다.

3.3 대조 학습(Contrastive Learning)

텍스트와 동작을 텍스트-모션 공간에 맵핑하기 위해 대조 

학습을 진행하였다. 식 (1)은 텍스트-모션(Text-to-Motion), 식 

(2)는 모션-텍스트(Motion-to-Text)의 infoNCE[12] 손실이다. 최

종 손실 식 (3)을 최소화하며 학습을 진행한다. 이는 텍스트-동

작 벡터 양성 쌍(Positive Pair) 
    

 

에 대해 수

행되며,   , ≠ 쌍은 음성 쌍(Negative Pair)으로 간주한
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또한 부정 필터링(Negatives Filtering) 방법을 적용하여 대조 

학습을 수행하였다. 동작 캡쳐 데이터 세트는 반복적이거나 유

사한 경우가 많다. 예를 들어 ‘사람이 앞으로 걷는다’와 ‘누군가 

전진하며 걷는다’는 표현은 다르지만 실제로는 동일한 동작을 

나타낸다. 이러한 자연어의 유연성과 모호성으로 훈련 과정에 

랜덤하게 배치가 선택되면, 모델이 유사한 의미를 가진 두 잠재 

벡터를 서로 밀어낼 수 있다. 이는 학습을 방해하게 되어 성능

[Fig. 2] Network architecture: An [EOS] token is appended to the text, and the embedding is extracted from the final hidden state, 

followed by a Linear Layer. The motion input is processed by two encoders, TMR and CNN, with the frame length fixed through 

up-sampling or down-sampling before being fed into the CNN encoder. The outputs of the two encoders are combined via Cross 

Attention and then mapped to the text-motion embedding space via a Linear Layer



80   로봇학회 논문지 제20권 제1호 (2025. 3)

저하를 초래할 수 있다. 이 문제를 해결하기 위해 기존 연구에

서와 같은 방법으로 언어 모델로 문장 유사도 점수를 계산한 

후, 일정 임곗값 이상이면 해당 텍스트 쌍을 부정(Negatives)으

로 간주하고 손실계산에서 제외하였다. 기존에는 MPNet[17]을 

사용하였지만, 이 모델은 영어 기반의 언어 모델이므로 본 연구

에서는 다국어 임베딩이 가능한 Multilingual-e5-base[18] 모델을 

사용하였으며, 임곗값은 0.95를 사용하였다.

4. 데이터 세트 및 평가 방법

4.1 데이터 세트

본 연구에서는 텍스트와 3D 동작 쌍의 대규모 데이터 세트

인 HumanML3D[6] 데이터 세트를 사용하였다. 일상적인 활동

(걷기), 운동 등과 같은 다양한 인간 행동이 포함된 데이터 세트

로서 14,616개의 모션과 44,790개의 영어 설명으로 구성되어 

있다. 한국어 HumanML3D 데이터 세트를 제작하기 위해 영어 

설명을 DeepL API를 통해 한국어 문장으로 번역하여, 한국어 

데이터 세트를 제작하였다.

4.2 평가 지표 및 프로토콜

평가는 TMR[5]에서 사용한 표준 검색 성능 지표를 사용하였

다. 텍스트-모션 및 모션-텍스트 작업 R@1, R@2 등의 랭크

(Rank)에서의 재현율(Recall)을 측정하였다. 재현율은 올바른 

레이블이 상위 k개의 결과에 포함된 비율을 측정하며, 높을수

록 좋다. 평균적으로 정답이 몇 번째 랭크(Rank)에 있는지 측정

하는 지표인 중위 랭크(MedR)도 측정하였다. 다음의 (a), (b), 

(c), (d)는 이전 연구에서 사용한 프로토콜이며 (e)는 추가 실험

을 위해 제작한 데이터 세트를 사용한 경우이다.

(a) All: 모든 테스트 세트를 사용하여 평가를 진행한다.

(b) All with threshold: 검색된 동작이 쿼리 텍스트와 임곗값 

이상으로 유사하다면 올바른 것으로 간주한다. 예를 들어 

‘사람이 앞으로 간다’에 대해 ‘누군가 앞으로 간다’를 

올바른 검색 결과로 여긴다. 매우 유사한 텍스트를 제거

하기 위해 0.98의 높은 임곗값을 설정하였다.

(c) Dissimilar subset: 텍스트가 최대한 멀리 떨어진 100개의 

텍스트-모션 쌍을 샘플링한 데이터 세트를 사용한다.

(d) Small batches: 무작위로 32개의 텍스트-모션 쌍을 선택

하여 평균 성능을 측정한다.

(e) Long subset: 단어의 수가 특정 값 이상이면 긴 문장으로 

취급한 데이터 세트를 사용한다.

4.3 한국어 기반 TMR 모델 구현

본 연구에서 제안하는 방법론과 기존 방법의 성능을 비교하

기 위해 기존 TMR 모델을 한국어 HumanML3D 데이터 세트로 

학습하였다. TMR 모델은 텍스트 인코더로 DistilBERT를 사용

하며, 이는 영어로 사전 학습된 모델로서 한국어 처리가 불가능

하다. 이에 따라 한국어 TMR 모델을 학습하기 위해 텍스트 인코

더를 DistilKoBERT로 대체하고, 제작한 한국어 HumanML3D 

데이터 세트로 학습을 진행하였다.

5. 실험 결과

[Table 1]과 [Table 2]는 한국어 HumanML3D 데이터 세트를 

[Table 1] Text-to-motion retrieval benchmark on HumanML3D: We compare performance across four distinct evaluation sets, and 

demonstrate improvements over previous approaches

Protocol Methods
Text-motion retrieval Motion-text retrieval

R@1↑ R@2↑ R@3↑ R@5↑ R@10↑ MedR↓ R@1↑ R@2↑ R@3↑ R@5↑ R@10↑ MedR↓

(a) All

TMR 4.49 8.60 11.79 17.20 27.14 35.00 7.96 10.08 14.76 19.94 28.47 35.50

Ours (sLLM) 5.34 9.56 12.68 18.91 28.76 30.50 8.18 10.36 14.58 20.53 30.43 29.75

Ours 6.39 11.31 15.10 20.78 31.89 24.75 9.63 12.48 16.51 21.56 32.78 25.75

(b) All with 

threshold

TMR 9.67 13.50 18.50 25.02 35.63 22.00 10.42 13.02 18.77 24.54 33.01 27.50

Ours (sLLM) 10.52 15.10 20.53 27.65 39.05 19.00 10.76 13.39 19.07 24.83 34.99 23.75

Ours 12.89 17.04 22.17 29.93 41.90 15.00 12.52 16.33 211.1 26.92 38.05 19.50

(c) Dissimilar 

subset

TMR 45.00 62.00 72.00 85.00 90.00 2.00 48.00 65.00 74.00 86.00 89.00 2.00

Ours (sLLM) 53.00 65.00 74.00 85.00 91.00 1.00 49.00 68.00 79.00 87.00 92.00 1.00

Ours 54.00 68.00 76.00 86.00 92.00 1.00 50.00 72.00 83.00 88.00 93.00 1.00

(d) Small 

batches

TMR 63.16 77.49 83.65 89.14 94.18 1.04 63.62 78.42 83.99 89.26 93.98 1.05

Ours (sLLM) 67.16 81.76 88.74 91.64 94.19 1.01 67.62 81.83 87.48 92.07 94.49 1.01

Ours 70.07 83.94 89.23 93.09 96.72 1.00 69.30 84.01 89.05 93.23 96.60 1.00
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활용한 정량적 평가 결과를 보여준다. [Table 1]은 프로토콜 (a), 

(b), (c), (d), [Table 2]는 프로토콜 (e)로 평가한 결과이다. Ours 

(sLLM)는 CNN 인코더와 크로스 어텐션(Cross-Attention)을 제

외하고, sLLM을 통해 임베딩 학습을 진행하였을 때의 결과이

며, Ours는 제안하는 전체 학습 방식을 적용했을 때의 결과이다.

[Table 1]에서 Ours (sLLM)와 Ours 모두 기존 연구 대비 우

수한 성능을 보인다. 특히, [Table 2]에서 Ours는 Ours (sLLM)

보다 더 좋은 성능을 보인다. 이는 CNN 인코더를 통해 모델이 

[Table 2] Additional experiments were conducted on long sentences. Sentences with 15 or more, and 20 or more words were classified 

as long sentences, and performance was evaluated under these conditions

Protocol
Word 

Count
Methods

Text-motion retrieval Motion-text retrieval

R@1↑ R@2↑ R@3↑ R@5↑ R@10↑MedR↓ R@1↑ R@2↑ R@3↑ R@5↑ R@10↑MedR↓

(e) Long 

subset

≧15

TMR 11.75 22.94 30.62 41.54 54.21 9.00 18.50 25.62 34.14 42.74 54.58 8.50

Ours (sLLM) 13.34 25.44 32.38 43.72 57.26 7.50 19.15 27.57 35.71 45.98 58.83 7.00

Ours 16.56 29.79 35.99 47.46 63.55 6.00 21.00 29.79 35.99 49.58 63.64 6.00

≧20

TMR 18.20 34.87 41.57 51.53 64.37 5.00 25.10 34.87 41.57 51.53 64.37 5.00

Ours (sLLM) 19.97 36.06 42.76 53.68 67.05 5.00 26.29 35.93 47.70 56.13 68.97 4.50

Ours 23.75 39.46 46.36 57.28 69.54 4.00 28.35 37.93 49.04 58.05 70.11 4.00

[Fig. 3] When retrieving with the sentence ‘A person is performing Taekwondo,’ the previous methods retrieve motions like walking or 

running. In contrast, the proposed method retrieves actions such as punching or performing martial arts

[Fig. 4] The upper section shows an example query, and the lower section visualizes the motions retrieved based on the query. Previous 

work only includes motions of picking up objects from the ground without turning around. In contrast, our proposedmethod successfully 

retrieves motions where the subject turns around to pick up an object
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긴 동작 설명의 세부적인 특성을 더 잘 포착함을 의미한다.

[Fig. 3]은 ‘사람이 태권도를 한다’를 검색했을 때의 결과이다. 

텍스트-모션 데이터 세트에 포함되지 않은 ‘태권도’ 단어를 사

용하여 동작을 검색한 경우, 제안한 방법은 주먹을 뻗거나 무술

을 수행하는 동작을 정확하게 검색한다.

[Fig. 4]는 ‘사람이 뒤돌아서서 땅바닥에 떨어진 물건을 집고 

들어 앞으로 걸어가다가 목적지에서 다시 돌아섭니다’와 같은 

긴 문장을 검색하였을 때의 결과를 보여준다. 기존 방법은 바닥

에 있는 물건을 줍는 동작은 일부 표현하지만 뒤돌아서서 줍는 

동작을 반영하지 못한다. 하지만 제안한 방법은 정답(GT) 데이

터를 정확히 찾아내며, 복잡하고 구체적인 동작에서도 높은 정

확도로 검색을 수행하는 것을 확인할 수 있다. 하지만 모델 크기

가 증가함으로 인해 추론 속도의 저하가 발생하였다. RTX 4090 

24GB GPU에서 배치 크기 1, 입력 길이 64 토큰을 기준으로 10회

의 추론 시간 평균값을 계산한 결과, TMR은 4.2 ms를 기록하였

지만, 제안한 모델(Ours)은 15.93 ms로 상대적으로 느려졌다.

6. 결  론

본 연구에서는 한국어를 사용한 3D 동작 검색에서 sLLM과 

지역적 정보를 결합한 방식이 효과적임을 확인하였다. sLLM

을 활용하여 학습되지 않은 문장도 의미적으로 반영함으로써 

검색 성능을 개선할 수 있었으며, CNN 기반의 인코더를 통해 

동작의 세부적인 차이를 잘 포착하는 것을 입증하였다. 모델의 

크기가 커지면서 추론 속도가 다소 느려졌지만, 향후 더 효율적

인 sLLM의 개발이 이루어진다면 성능과 속도 측면에서 추가

적인 향상이 기대된다.
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