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[Abstract]

This study proposes a multi-view video question-answering benchmark and dataset to train and evaluate 

vision-language models on inferring intrinsic physical properties, such as mass and elasticity, through 

robot-object interactions beyond simple scene recognition. To this end, we collected data by designing cube 

pushing and sphere dropping tasks based on inverse kinematics control within a simulation environment, 

and analyzed the performance by fine-tuning state-of-the-art models. The experimental results demonstrated 

that although pre-trained models showed low accuracy, their performance improved significantly in the 

mass inference task where the final displacement remains static, successfully overcoming existing text 

response biases after fine-tuning. Conversely, in the elasticity inference task, which requires tracking a 

momentary dynamic trajectory, the performance improvement was limited and the models exhibited a 

limitation of regressing to linguistic biases. In conclusion, this dataset provides an environment to 

quantitatively evaluate the physical reasoning capabilities of the models, contributing to laying the 

foundation for efficient action planning and decision-making in real-world robots in the future. 
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[요   약]

본 연구는 시각-언어모델이 장면 인식을 넘어 로봇과 객체 간 상호작용을 통해 질량과 탄성 같

은 내재적 물리 속성을 추론하도록 학습 및 평가하는 멀티뷰 비디오 질의응답 벤치마크와 데이터

셋을 제안한다. 이를 위해 시뮬레이션 환경에서 역기구학 제어를 바탕으로 큐브 밀기와 구 낙하 

태스크를 설계해 데이터를 수집하고, 최신 모델들을 미세조정하여 성능을 분석하였다. 실험 결과, 

사전 학습 모델은 낮은 정답률을 보였으나 미세조정 후 최종 변위가 정적인 질량 추론 태스크에

서는 성능이 크게 향상되며 기존의 텍스트 응답 편향을 극복하였다. 반면 찰나의 동적 궤적을 추

적하는 탄성 추론 태스크에서는 성능 향상이 제한적이었고 언어적 편향성으로 회귀하는 한계를 

보였다. 결론적으로 본 데이터셋은 모델의 물리 추론 능력을 정량적으로 평가할 수 있는 환경을 

제공하여, 향후 실제 로봇의 효율적인 행동 계획과 의사결정 기반을 마련하는 데 기여한다. 

▸주제어: 시각-언어 모델, 상호작용 인지, 시뮬레이션, 로봇 데이터셋, 물리 속성
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I. Introduction

최근 시각-언어 모델(Vision-Language Model, VLM)

은 이미지 및 비디오 이해, 장면 묘사, 그리고 일반적인 상식 

추론에서 뛰어난 성능을 보이며 빠르게 발전하고 있다

[1-4]. 이러한 발전은 로보틱스 분야로도 확장되어, VLM이 

단순한 환경 인식 도구를 넘어 로봇의 고차원적인 행동 계획

(Action planning)을 지원하는 핵심 모듈로 활용되고 있다

[5-9]. 특히 시각적 장면 이해와 언어 지시 해석을 바탕으로 

고수준 의사결정을 수행하고, 나아가 행동 생성 및 제어 과

정과 연계되는 연구가 활발히 이루어지고 있다[5-9]. 

그러나 이러한 발전에도 불구하고, 실제 로봇 조작 환경

에서의 적용은 여전히 쉽지 않다. 기존 VLM 기반 접근은 

주로 관찰된 장면으로부터 객체의 색상, 형태, 위치와 같

은 명시적 시각 단서(Explicit visual cues)를 해석하고 이

를 바탕으로 행동을 계획하는 데 초점을 두고 있다[1-4]. 

하지만 실제 조작에서는 이러한 외형 정보만으로 충분하

지 않으며, VLM이 실세계에서 안전하고 신뢰할 수 있는 

행동 계획을 수립하기 위해서는 상호작용을 통해서만 파

악할 수 있는 객체의 내재적 물리 속성(Intrinsic physical 

properties)을 이해하는 능력이 필수적이다[11-13]. 예를 

들어, 사람이 외형이 동일한 여러 개의 상자를 안정적으로 

쌓으려 할 때, 단순히 눈으로 관찰하는 것에 그치지 않고 

상자를 살짝 밀어보거나 들어보는 상호작용을 수행한다. 

이를 통해 질량과 무게 중심을 파악한 뒤, 무거운 상자를 

아래로 배치하는 등 비교적 안정적인 궤적과 행동을 계획

한다 [12,13]. 마찬가지로, 로봇 제어 시스템의 VLM 플래

너 역시 대상 객체를 밀거나 떨어뜨리는 등의 능동적 상호

작용(Interactive perception)을 통해 질량이나 탄성과 같

은 숨겨진 물리 속성을 파악하고, 이를 반영하여 정교한 

제어 계획을 세울 수 있어야 한다. 

그러나, 현재 사용되는 비디오 질의응답 및 물리 추론 벤

치마크[14-18]는 대부분 인터넷에서 수집된 일반 영상이나 

정적인 질문에 기반하고 있으며[14-18], 로봇이 작업 공간 

내에서 직접 물리적 피드백을 획득하는 과정을 충분히 반

영하지 못한다[19,20]. 또한 우리가 아는 한, 로봇-객체의 

직접적인 상호작용을 통해 질량이나 탄성과 같은 내재적 

물리 속성이 드러나도록 설계된 데이터셋은 매우 제한적이

다[14,17-20]. 즉, 기존 벤치마크와 실제 로봇 조작 환경 

사이에는 근본적인 도메인 격차(Domain gap)가 존재한다. 

이에 본 연구는 로봇-객체 간 상호작용 과정에서 나타

나는 동적 물리 단서를 바탕으로 내재적 물리 속성을 추론

할 수 있도록 하는 데이터셋과 학습 구조를 제안한다. 구

체적으로 본 연구의 기여는 다음과 같다. 

첫째, 내재적 물리 속성 추론을 위한 물리 시뮬레이션 

기반 합성 비디오 데이터 생성 프레임워크를 제안한다. 제

안된 프레임워크는 시뮬레이션 환경에서 물리 파라미터를 

통제한 상태로 로봇-객체 상호작용 장면을 생성하고, 이를 

멀티뷰 비디오와 질의응답 학습 데이터로 자동 구성할 수 

있도록 한다. 

둘째, 질량과 탄성을 중심으로 한 로봇 상호작용 태스크 

및 데이터셋을 구축한다. 구체적으로, 큐브 밀기(Cube 

pushing)과 구 낙하(Sphere dropping) 시나리오를 설계

하여 모델이 동적 반응을 근거로 내재적 물리 속성을 추론

하도록 유도한다. 

셋째, 상대적 비교 기반의 멀티뷰 비디오 VQA(Visual 

Question Answering) 벤치마크를 제시한다. 이를 통해 

VLM이 단순한 장면 인식 수준을 넘어, 로봇-객체 간 상호

작용에서 나타나는 이동 거리, 반발 양상, 복원 궤적과 같

은 물리적 단서를 활용하여 내재적 물리 속성을 추론할 수 

있는지를 정량적으로 평가한다. 

본 연구는 VLM이 단순한 시각 인식을 넘어 로봇-객체 

간 상호작용에 기반한 내재 물성 추론 능력을 학습하고 평

가할 수 있는 새로운 방향을 제시하며, 향후 실제 로봇 시

스템에서 보다 안전하고 효율적인 의사결정과 행동 계획

을 가능하게 하는 기반을 마련한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서 시각-언어 모

델, 상호작용 기반 인지, 물리 추론을 위한 시뮬레이션 기

반 데이터셋 관련 선행연구를 정리하고, III장에서 제안하

는 물리 시뮬레이션 기반 데이터셋 구축 과정과 로봇-객체 

상호작용 태스크 설계 방법을 설명한다. IV장에서는 구축

한 데이터셋을 활용한 VLM 미세조정 및 성능 평가 결과

를 분석하며, 마지막으로 V장에서 결론 및 향후 연구 방향

을 제시한다. 

실험 재현 가능성 확보를 위해 전체 소스 코드 및 데이터셋

은 각각 GitHub(https://github.com/tygu1004/hidden

_phys_vqa_project), HuggingFace(https://huggingfac

e.co/datasets/mlcf-robot/hidden_phys_vqa_dataset

s-v1)를 통해 공개하였다.

II. Related work

2.1 Vision-Language Models

시각-언어 모델은 대규모 이미지-텍스트 정렬 학습을 

통해 시각 정보와 언어 표현을 통합하는 방향으로 발전해
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왔다[1-4]. 초기의 대표적 연구인 CLIP[1]은 대규모 시각-

언어 사전학습이 다양한 다운스트림 작업에 효과적임을 

보여주었고, 이후 연구들은 단순한 정렬을 넘어 멀티모달 

추론과 지시 이행 능력까지 확장되었다[2-4]. 

최근에는 비디오 이해와 장시간 시퀀스 정보 처리가 가

능한 모델들[10,21-25]이 등장하면서, VLM은 정적 이미

지 이해를 넘어 동적 장면 해석으로 빠르게 확장되고 있

다. 대표적으로 QwenVL[10,21] 계열은 장시간 비디오 이

해를 지원하며, InternVL[22-24] 계열은 멀티모달 사전학

습과 복합 추론 성능을 크게 확장하였다. 또한, 

Cosmos-Reason[25] 계열은 일반적인 장면 이해를 넘어, 

물리적 상식과 체화 추론(Embodied reasoning)을 중심

으로 설계되어, 공간적·시간적 관계와 물리적 상호작용에 

대한 추론 가능성을 보여주었다. 이는 최근 VLM 연구가 

단순한 시각 인식을 넘어 물리적 세계 이해로 확장되고 있

음을 보여준다. 

그러나 이러한 최신 모델들의 발전에도 불구하고, 질량

이나 탄성과 같은 내재적 물리 속성을 실제 상호작용 비디

오를 통해 얼마나 안정적으로 추론할 수 있는지는 여전히 

충분히 검증되지 않았다. 이는 VLM의 물리 추론 능력이 

장면 이해를 넘어 내재적 물성 추론으로 확장될 수 있는지

에 대한 추가적인 분석 필요성을 시사한다. 

2.2 Interactive Perception 

상호작용 기반 인지(Interactive Perception)는 로봇이 

물체와의 목적 지향적 상호작용을 통해 질량, 마찰, 강성 

등과 같은 내재된 물리 속성에 대한 단서를 획득하는 연구 

흐름이다[12]. 이는 시각 관측을 수동적으로 수용하는 기

존 접근에서 벗어나, 행동을 센싱 수단으로 활용하는 능동

적 관점을 취한다. 예를 들어, 물체를 밀거나 떨어뜨리는 

과정에서 발생하는 동역학적 반응은 외형만으로는 구분하

기 어려운 물리 속성 차이를 드러내며, 이러한 상호작용은 

잠재적인 물리 속성 추론에 중요한 단서를 제공한다. 

그러나 기존 연구는 주로 특정 센서로 측정된 물성 정보

를 입력으로 활용하거나[26], 비전 및 촉각 정보를 결합하

여 물성을 추정, 식별하는 접근에 집중되어 왔다[27,28]. 

PhysBench[14]와 같은 연구는 VLM의 물리 이해 및 추론 

능력을 평가하기 위한 벤치마크를 제시하였으나, 상호작용

을 통해 드러나는 동적 물리 단서를 활용하여 내재된 물성

을 추론하는 문제는 충분히 다루어지지 않았다. 또한, 기

존 연구 방향은 물리적 가능성 판단이나 결과 예측에 초점

을 맞추는 경우가 많아 제한적이었다. 

이에 본 연구는 상호작용 기반 인지의 문제의식을 계승

하되, 별도의 촉각 정보나 전용 물성 센서 없이 로봇-물체 

상호작용으로부터 생성된 동적 비디오만을 입력으로 사용

하여, VLM이 내재적 물리 속성을 VQA 형식으로 추론할 

수 있는지를 평가한다.

2.3 Simulation-based Datasets for Physical 

Reasoning 

물리 추론 연구에서는 실제 환경에서 대규모 상호작용 

데이터를 수집하기 어렵기 때문에, 합성 데이터와 시뮬레

이션 환경이 중요한 역할을 해왔다. 초기 연구들은 비디오

로부터 질량, 밀도, 반발계수와 같은 물리 속성을 학습하

려는 문제를 제시하였고[11,15], 이후 CLEVRER[17]와 

PHYRE[18]와 같은 벤치마크는 합성 환경에서 시간적·인

과적 추론이나 물리적 가능성 판단 능력을 평가하는 방향

으로 발전하였다. 최근에는 PhysBench[14]와 같이 VLM

의 물리 이해 능력을 평가하기 위한 멀티모달 벤치마크도 

제안되고 있으며, 로봇 조작 데이터를 기반으로 한 VQA 

및 벤치마크[19,20]도 등장하였다.

그러나 이러한 연구들은 주로 사건 예측과 광범위한 물

리 이해 평가에 초점을 두고 있으며, 외형만으로 직접 관

찰하기 어려운 내재적 물리 속성을 상호작용을 통해 추론

하는 문제를 직접적으로 다루지는 않는다. 또한 물리 파라

미터를 통제한 상태에서 특정 물성의 영향만을 분리해 분

석하거나, 이를 VLM 기반 질의응답 학습과 연결한 연구는 

아직 제한적이다. 

따라서 본 연구는 Isaac Sim[29] 환경에서 물리 파라미

터를 체계적으로 제어하고, 로봇-객체 상호작용을 통해 질

량과 탄성이 드러나는 비디오 데이터와 질의응답 쌍을 구

축한다. 이를 통해 기존 시뮬레이션 기반 물리 추론 연구

가 충분히 다루지 못한 내재적 물성 중심의 VQA 문제를 

정식화하고, VLM이 동적 물리 단서를 바탕으로 내재적 물

리 속성을 추론할 수 있는지를 평가하고자 한다. 

III. Dataset Construction

본 연구에서는 VLM이 비디오를 통해 질량, 탄성과 같

이 겉으로 드러나지 않는 객체의 내재적 물리 속성을 추론

할 수 있도록, 물리 시뮬레이션 기반의 합성(Synthetic) 

VQA 데이터셋을 구축하는 파이프라인을 제안한다.
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Fig. 1. Multi-view cameras for the cube pushing task

3.1 Parallel Data Collection Environment based 

on Isaac Sim

대규모 비디오 데이터를 단시간에 효율적으로 생성하기 

위해, 고해상도 물리 렌더링을 지원하는 NVIDIA Isaac 

Sim과 로보틱스 시뮬레이션 프레임워크인 Isaac Lab을 

활용하였다. 데이터 수집 파이프라인은 Isaac Lab의 매니

저 기반 환경(ManagerBasedRLEnv)을 바탕으로 환경을 

병렬화하여 구성하였다. 이를 통해 수백 개의 에피소드를 

동시에 시뮬레이션함으로써 데이터 수집 속도를 극대화하

였다.

시뮬레이션 환경 내에서 정밀한 동역학 모델링과 사실

적인 렌더링이 적용된 Franka Emika Panda 로봇 팔과 

Robotiq 2F-85 그리퍼(Gripper), 그리고 상호작용을 위

한 작업 테이블 등의 에셋(Asset)을 배치하였다. 이를 통

해 실제 물리 세계와 매우 유사한 수준의 마찰, 충돌, 중력 

연산이 수행되는 고정밀 상호작용 환경을 제공한다. 다양

성을 고려하여 구성한 시뮬레이션 환경의 예시는 Fig.1과 

Fig.2에서 확인할 수 있다.

Fig. 2. Multi-view cameras for the sphere dropping task 

(including only the additional cameras from the cube 

pushing setup)

3.2 IK-based Control for Robot-Object Interaction

로봇과 객체 간의 일관된 상호작용을 구현하여 모델이 

물리적 움직임 그 자체에 집중할 수 있도록, 역기구학

(Inverse Kinematics, IK) 컨트롤러 기반의 확정적 로봇 

제어 방식을 채택하였다. 시뮬레이션 환경 내 대상 객체의 

초기 위치(Root link position)를 기준으로 로봇의 엔드 

이펙터(End-effector)가 거쳐야 할 접근(Approach), 파

지(Grasp), 조작(Push/Drop), 해제(Release) 지점 등의 3

차원 웨이포인트(Waypoints)를 사전에 계산하였다. 이후 

IK 컨트롤러가 이 설정된 궤적을 따라 관절 각도를 연산하

여 다음 두 가지 핵심 태스크를 수행한다.

▸ 질량 비교를 위한 큐브 밀기 태스크 (Cube Pushing 

Task): 로봇이 테이블 위에 놓인 두 개의 큐브를 각각 앞

으로 밀어내는 동작을 수행한다. 로봇이 동일한 궤적과 힘

으로 물체를 조작할 때, 대상의 질량에 따라 큐브가 밀리

는 속도 및 가속도의 시각적 차이가 발생하도록 유도한다. 

▸탄성 비교를 위한 구 낙하 태스크 (Sphere Dropping 

Task): 로봇이 두 개의 구(Sphere)를 동일한 높이로 들어 
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올린 후 낙하시키는 동작을 수행한다. 낙하 후 튕겨 오르

는 궤적을 통해 물체의 탄성을 시각적으로 파악할 수 있도

록 동작을 설계하였다.

3.3 Domain Randomization

상호작용의 시각적 관찰만으로 대상의 정확한 물리적 

수치(절대치)를 도출하는 것에는 본질적인 한계가 있다. 

따라서 본 연구는 모델이 사람의 인지 방식과 유사하게 시

각적 단서를 통해 물리량의 상대적 차이를 구분할 수 있는

지 평가하는 데 목적을 두었으며, 사람이 시각적으로 구분

이 가능한 수준의 차이가 발생하도록 파라미터 범위를 설

정하였다.

매 에피소드가 시작될 때마다 큐브 밀기 태스크에서는 

두 큐브의 질량을 각각 0.5~1.0(가벼운 물체)과 3.0~5.0(무

거운 물체) 사이에서 무작위로 샘플링하였다. 구 낙하 태

스크에서는 두 구의 반발 계수(Restitution)를 0.0에서 1.0 

사이로 설정하되, 시각적 구분을 위해 두 물체 간 최소 

0.2의 반발 계수 차이(Min gap)를 두었다.

학습 모델이 특정 시야각이나 표면적 텍스처에 과적합

되는 것을 방지하기 위해 광범위한 도메인 무작위화

(Domain randomization) 또한 적용하였다. 매 에피소드

마다 테이블, 바닥, 벽, 상호작용 물체의 색상과 조명 위치

를 무작위로 변경하였으며, 대상 객체의 초기 위치에도 x, 

y축 기준 ±1cm 이내의 미세한 변화를 주었다. 더불어 특

정 동작 순서에 따른 시간적 편향(Temporal bias)을 방지

하기 위해, 로봇이 좌우 두 물체 중 어느 것과 먼저 상호작

용할지에 대한 순서도 무작위로 결정하였다.

마지막으로 다양한 시점에서의 물리적 상호작용 과정을 

담기 위해, 환경 내에 전후방, 광각 및 협각 등 서로 다른 

시야각과 초점 거리를 가진 7개의 카메라 센서를 배치하여 

RGB 비디오 클립을 자동 렌더링하고 저장하도록 데이터 

수집을 다각화하였다. 서로 다른 카메라 시점 및 시야각이 

적용된 큐브 밀기 태스크의 환경 예시는 Fig.1에서 확인할 

수 있으며, Fig.2는 큐브 밀기 태스크와 다르게 설정된 구 

낙하 태스크의 카메라 배치 및 시점 구성을 보여준다. 

3.4 VQA Dataset for Intrinsic Physical Properties

시각적 관찰을 통한 물리 속성 파악은 정확한 수치 예측

이 아닌 상대적 차이 비교만이 가능하므로, 본 연구의 

VQA 프롬프트 역시 두 물체 간의 특성을 비교하는 질문

으로 설계되었다. 수집된 7개 시점의 멀티뷰 비디오는 모

델의 정량적 학습 및 평가를 위해 단답형 VQA 형식으로 

가공되었으며, 시스템 프롬프트를 통해 오직 'left' 또는 

Fig. 3. Sample Episode (L:Drop/R:Push)

'right'로만 응답하도록 제한하여 객관적인 성능 지표 산

출이 가능하도록 구성하였다.

▸ 질량 추론 프롬프트 

"From the perspective of the robot arm facing 

forward, which cube looks heavier, the left one or 

the right one?"

▸ 탄성 추론 프롬프트

“From the perspective of the robot arm facing 
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forward, which sphere looks more elastic, the left 

or the right?”

Dataset Mass Elasticity Total

Episodes

Train 123 100 223

Eval 31 25 56

Total 154 125 279

VQA

Pairs

Train 861 700 1,561

Eval 217 175 392

Total 1,078 875 1,953

Table 1. Dataset Information

전체 VQA 데이터셋은 다음과 같이 구축되었다. 질량 

추론 태스크는 학습용 123개, 평가용 31개의 에피소드를 

통해 총 1,078개(학습 861개, 평가 217개)의 VQA 쌍을 확

보하였다. 탄성 추론 태스크는 학습용 100개, 평가용 25개

의 에피소드로 총 875개(학습 700개, 평가 175개)의 VQA 

쌍을 구축하였다. 결과적으로 총 253개의 상호작용 에피

소드로부터 1,953개의 VQA 데이터 쌍이 최종 완성되었

다. 데이터셋 샘플은 Fig.3에서 확인할 수 있다. 

IV. Experiments

본 장에서는 앞서 구축한 물리적 상호작용 기반의 멀티

뷰 VQA 데이터셋을 활용하여, 최신 대형 VLM들이 객체

의 내재적 물리 속성을 얼마나 정확하게 추론할 수 있는지 

정량적으로 검증한 결과를 제시한다. 먼저 본 실험의 상세 

목적과 비교 모델 선정 기준, 그리고 미세조정

(Fine-tuning) 환경을 서술한다. 이어서 질량 및 탄성 추

론 태스크에 대한 정답률 변화를 통해 VLM의 물리 속성 

추론 능력을 평가하고, 프롬프트 내 선택지 순서 변경 실

험 등을 통해 사전 학습 모델에 내재된 텍스트 응답 편향

(Response Bias)과 미세조정의 한계를 심층적으로 분석한

다. 본 연구는 VLM의 물리적 추론 한계를 진단하는 것이 

목적이므로, 사전 학습된 VLM의 추론 결과를 성능 비교의 

기점으로 삼았다.

4.1 Experimental Purpose and Model Selection

본 실험의 주된 목적은 최신 VLM이 로봇과의 상호작용 

비디오를 통해 대상 객체의 내재적 물리 속성(질량, 탄성 

등)을 얼마나 정확하게 파악하고 추론할 수 있는지 그 능

력을 검증하는 것이다. 이를 위해 본 연구에서는 시각 정

보 처리 방식과 아키텍처의 설계 목적이 뚜렷하게 구분되

는 세 가지 최신 오픈소스 VLM을 실험군으로 선정하여 

성능을 교차 검증하였다.

특히, 로봇 시스템에서의 실용적인 적용 가능성과 연산 

효율성을 고려하여 8~9B 파라미터 규모를 기준으로 세 모

델의 체급을 유사하게 통제하였다. 이를 통해 단순한 파라

미터 크기 차이로 인한 성능 왜곡을 방지하고, 각 아키텍

처가 가진 본연의 물리 추론 능력을 공정하게 비교하고자 

하였다.

▸ Qwen 3.5 (9B): 텍스트와 이미지/비디오 전반에서 

범용적으로 뛰어난 멀티모달 지시 이행 능력을 입증한 대

표적인 최신 VLM이다. 일반적인 대형 언어 모델 기반 

VLM이 비디오 내 동역학적 변화를 얼마나 잘 이해할 수 

있는지 가늠하기 위한 표준 기준점으로서 선정하였다.

▸ InternVL 3.5 (9B): 동적 고해상도 패칭(Patching) 

기술과 강력한 시각 인코더(Vision encoder)를 탑재하여 

세밀한 시각적 특징 추출에 강점을 지닌 모델이다. 물체가 

밀리는 거리나 튕겨 오르는 높이 등, 시각적 민감도가 요

구되는 본 실험 환경에서 시각 중심 아키텍처의 성능을 확

인하기 위해 선정하였다.

▸ Cosmos Reason 2 (8B): 시각적 데이터로부터 물리

적 세계의 동역학(Dynamics)을 학습하는 데 특화된 최신 

월드 모델(World model) 아키텍처이다. 모델의 설계 목적 

자체가 물리적 인과관계와 시공간적 변화의 이해에 있는 

만큼, 본 연구의 '상호작용 기반 물리 속성 추론' 태스크에 

가장 직접적으로 부합하는 모델로서 그 효용성을 검증하

기 위해 선정하였다.

4.2 Experimental Setup for VLM Fine-tuning 

위 세 모델의 내재적 물리 속성 추론 능력을 공정하게 

비교하기 위해, 사전 학습(Pre-trained) 모델에 대한 추론 

평가를 진행한 후 아래의 Table 2과 같이 동일한 학습 하

이퍼파라미터를 적용하여 미세조정을 수행하였다. 파라미

터 업데이트 연산 효율성을 위해 LoRA(Low-Rank 

Adaptation) 기법을 도입하였으며, 주요 어텐션 및 피드

포워드 모듈을 학습 타겟으로 설정하여 시각적 동역학 특

징이 모델 내부에 효과적으로 전이되도록 구성하였다. 
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Hyper-parameter Value

Optimizer adamw

Learning Rate 0.00005

LR Scheduler Linear

Random Seed 42

Batch Size 4(A100), 2(RTX6000ADA)

Train Epochs 3

Video

FPS 2

Resolution

224*224

(qwen3.5/cosmos-reason2)

448*448 (internvl3.5)

LoRA

Rank(r) 16

Alpha 32

Dropout 0.1

Target 

Modules

q_proj, k_proj, v_proj, o_proj, 

gate_proj, up_proj, down_proj

Table 2. Hyper-parameters for Vision-Language 

Model fine-tuning

4.3 Evaluation of Intrinsic Physical Property 

Inference Performance

Task 큐브 밀기 (Push)

Model Pre-trained Fine-Tuned Δ

Qwen 3.5 0.4977 0.9908 +0.4931

InternVL 3.5 0.5300 0.9908 +0.4608

Cosmos-R2 0.5346 0.9816 +0.4470

Task 구 낙하 (Drop)

Model Pre-trained Fine-Tuned Δ

Qwen 3.5 0.4514 0.7371 +0.2857

InternVL 3.5 0.6057 0.5771 -0.0286

Cosmos-R2 0.5429 0.6171 +0.0742

Table 3. Accuracy of VLMs on physical property 

inference tasks: Pre-trained vs. Fine-tuned

모델의 평가는 VLM의 응답이 실제 물리 속성의 대소 

관계 정답과 일치하는 비율인 정답률을 지표로 사용하였

다. 미세조정 전후의 태스크별 전체 정답률 비교 결과는 

Table 3과 같다. 

실험 결과, 미세조정을 거치지 않은 사전 학습 모델들은 

두 태스크 모두에서 약 0.45~0.53의 정답률을 기록하여 

사실상 무작위 추측 수준에 머물렀다. 이는 기존 VLM들이 

비디오 내 객체의 동적 움직임만을 관찰하여 내재적 물리 

속성을 파악하는 능력을 자체적으로 갖추지 못했음을 시

사한다. 

그러나 제안된 데이터셋으로 미세조정을 수행한 후, 질

량 비교를 위한 큐브 밀기 태스크에서는 세 모델 모두 

0.98~0.99에 달하는 비약적인 성능 향상을 달성하였다. 이

는 로봇 팔이 물체를 밀어낸 후 발생하는 최종 이동 거리

의 차이가 비디오 후반부에 뚜렷한 정적 상태로 남기 때문

으로 분석된다. VLM의 미세조정을 통해 명확한 시각적 변

위 차이를 질량이라는 내재적 속성과 연관 짓는 능력을 성

공적으로 학습한 것으로 볼 수 있다.

반면, 탄성 비교를 위한 구 낙하 태스크의 결과는 다소 

상이한 양상을 보였다. Qwen3.5와 Cosmos-Reason2는 

성능 향상을 보였으나 큐브 밀기 태스크의 정답률에는 크

게 미치지 못했으며, InternVL3.5는 미세조정 후 오히려 

정답률이 소폭 하락하는 현상을 보였다. 탄성 추론은 단순

히 최종 상태를 비교하는 것이 아니라, 두 물체가 바닥에 

부딪히고 튕겨 오르는 과정에서의 최고 도달 고도라는 찰

나의 동적 궤적(Dynamic trajectory)을 동시에 추적해야 

한다. 본 결과는 이러한 고주파적(High-frequency) 시공

간적 변화를 포착하고 물리 법칙을 추론하는 것이 현재의 

VLM 아키텍처에 있어 구조적으로 매우 난이도가 높은 과

제임을 실증적으로 보여준다. 

4.4 Analysis of Response Bias and Limitations 

in Pre-trained VLMs

사전 학습된 VLM이 물리적 직관이 부족한 상태에서 어

떠한 응답 경향성을 띠는지, 그리고 태스크의 시공간적 난

이도에 따라 미세조정의 편향 교정 효과가 어떻게 달라지

는지 검증하기 위해, 편향성이 가장 뚜렷하게 관찰된 

InternVL 3.5 모델을 중심으로 정답 위치에 따른 예측 정

확도를 분석하였다(Table 4).

Pos Left Right

Task Pre-train Fine-T Pre-train Fine-T

Push 1.0000 1.0000 0.0286 0.9810

Drop 0.9714 0.8571 0.0571 0.1571

Table 4. Comparison of task accuracy by ground 

truth position for InternVL 3.5

미세조정 전 결과를 살펴보면, 큐브 밀기와 구 낙하 두 

태스크 모두에서 정답이 왼쪽일 때는 100%에 가까운 정확

도를 보이지만 오른쪽일 때는 2.8% 정답률을 보이며 극단

적인 응답 편향이 관찰된다.

추가적으로 프롬프트 내 선택지 순서를 변경하는 절제 연

구를 수행하였으나, InternVL 3.5 모델은 여전히 'left'를 

정답으로 출력하는 강한 응답 편향을 보였다. 특히 구 낙하 

태스크의 경우 미세조정 후에도 이러한 편향성이 해결되지 

않았으며, 이는 모델이 동역학 정보를 제대로 추론하지 못할 

때 텍스트 편향으로 강하게 회귀함을 시사한다[30].
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제안된 데이터셋으로 미세조정을 거친 후, 태스크의 물

리적 난이도에 따라 편향 교정 효과가 극명하게 갈리는 현

상이 확인되었다. 이는 모델이 텍스트 확률에 의존하는 것

을 멈추고 시각적 변위 단서와 질량 간의 인과관계를 성공

적으로 학습했음을 의미한다.

반면, 찰나의 동적 궤적을 추적해야 하는 구 낙하 태스

크의 경우, 미세조정을 수행한 이후에도 여전히 편향이 해

결되지 않았다(Table 4). 이는 VLM이 비디오 내의 고주파

적 시공간적 변화를 추론하기 어려울 때, 새로 학습한 물

리적 지식보다 기존에 내재된 언어적 편향성으로 다시 회

귀하려는 경향이 있음을 시사한다.

결론적으로 본 실험은 VLM이 단순한 물리적 상호작용

은 미세조정을 통해 성공적으로 학습하고 편향을 극복할 

수 있으나, 복잡한 동역학 추론을 완벽히 수행하기 위해서

는 단순한 미세조정을 넘어 아키텍처의 근본적인 개선이 

필요함을 실증적으로 제시한다.

V. Conclusion

본 연구는 로봇-객체 간 상호작용 과정에서 드러나는 

동적 물리 단서를 기반으로, 시각-언어 모델이 질량과 탄

성과 같은 내재적 물리 속성을 추론할 수 있는지를 체계적

으로 검증하고자 하였다. 이를 위해 물리 시뮬레이션 기반

의 합성 멀티뷰 비디오 데이터 생성 프레임워크를 구축하

고, 질량 비교를 위한 큐브 밀기 태스크와 탄성 비교를 위

한 구 낙하 태스크를 설계하였으며, 상대적 비교 기반의 

비디오 VQA 벤치마크를 제안하였다. 또한 제안된 데이터

셋을 활용하여 최신 오픈소스 VLM들을 미세조정하고, 상

호작용 기반 물성 추론 능력을 정량적으로 평가하였다.

실험 결과, 사전 학습된 VLM들은 두 태스크 모두에서 

대체로 무작위 추측 수준의 성능에 머물렀으며, 이는 일반

적인 비디오 이해 능력만으로는 내재적 물리 속성 추론이 

충분히 이루어지지 않음을 보여주었다. 반면 제안된 데이

터셋으로 미세조정을 수행한 후, 질량 비교를 위한 큐브 

밀기 태스크에서는 세 모델 모두 0.98~0.99 수준의 높은 

정확도를 달성하여, 명확한 시각적 변위 차이를 질량이라

는 내재적 속성과 연결하는 능력을 효과적으로 학습할 수 

있음을 확인하였다. 그러나 탄성 비교를 위한 구 낙하 태

스크에서는 성능 향상이 제한적이었으며, 일부 모델에서는 

오히려 정확도가 하락하는 현상도 관찰되었다. 이는 순간

적인 반발 궤적과 같은 고주파 시공간 정보를 추적하고 물

리 법칙과 연결하는 문제가 현재 VLM 아키텍처에 여전히 

어려운 과제임을 시사한다.

또한 응답 편향 분석을 통해, 사전 학습된 모델은 물리적 

직관이 부족할 경우 특정 텍스트 응답에 강하게 편향되는 

경향을 보였으며, 미세조정 이후에도 태스크의 물리적 난

이도에 따라 편향 교정 효과가 다르게 나타남을 확인하였

다. 특히 질량 비교 태스크에서는 편향이 크게 완화된 반

면, 탄성 비교 태스크에서는 편향이 여전히 남아 있었다. 

이는 단순한 미세조정만으로는 복잡한 동역학 추론 문제를 

충분히 해결하기 어렵고, 물리적 인과관계를 보다 정교하

게 포착할 수 있는 모델 구조의 개선이 필요함을 보여준다.

본 연구는 VLM이 단순한 시각 인식을 넘어 로봇-객체 

간 상호작용으로부터 내재적 물리 속성을 추론하도록 학

습하고 평가할 수 있는 새로운 연구 방향을 제시한다는 점

에서 의의를 가진다. 특히 기존 인터넷 비디오 기반 벤치

마크와 실제 로봇 조작 환경 사이의 도메인 격차를 완화하

고, 로봇 조작에 필요한 잠재 물성 추론 능력을 정량적으

로 분석할 수 있는 기반을 마련하였다. 향후 연구에서는 

마찰, 강성, 무게 중심 등 더 다양한 물성으로 태스크를 확

장하고, 실제 로봇 환경으로의 전이 실험을 수행할 필요가 

있다. 또한 복잡한 동역학 추론과 응답 편향 문제를 해결

하기 위해, 시간적 변화와 물리적 인과관계를 보다 효과적

으로 반영할 수 있는 VLM 아키텍처 및 학습 전략에 대한 

추가적인 연구가 요구된다. 
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