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I. Introduction

현대 인공지능 모델들은 파라미터의 개수와 모델의 크기가 점점 

증가하는 추세를 보이고 있다. 이러한 추세를 보이는 이유는 대용량 

데이터를 학습해 마치 인간처럼 종합적 추론이 가능한 초거대 AI 

개발을 목적으로 하기 때문이다.

초거대 AI는 인간의 뇌처럼 스스로 추론하고 창작할 수 있도록 

방대한 데이터와 파라미터를 활용하는 인공지능(AI) 모델을 의미한

다. 초거대 AI 모델 중 하나인 GPT, Whisper는 대규모 파라미터와 

데이터 세트의 방대한 일반 데이터 학습만으로도 대부분의 작업을 

완성도 높게 수행하고 있다. 
Fig. 1. Number of parameters in recent landmark neural 

networks [1]

● 요   약 ●  

본 논문에서는 온 디바이스 국방 AI를 위한 효율적인 학습 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 모델 전체

를 재학습하는 대신 필요한 부분만 세밀하게 조정하여 계산 비용과 시간을 대폭 줄이는 PEFT 기법의 LoRa

를 적용하였다. LoRa는 기존의 신경망 가중치를 직접 수정하지 않고 추가적인 낮은 랭크의 매트릭스를 학습

하는 방식으로 기존 모델의 구조를 크게 변경하지 않으면서도, 효율적으로 새로운 작업에 적응할 수 있다. 

또한 학습 파라미터 및 연산 입출력에 데이터에 대하여 32비트의 부동소수점(FP32) 대신 부동소수점(FP16, 

FP8) 또는 정수형(INT8)을 활용하는 경량화 기법인 양자화도 적용하였다. 적용 결과 학습시 요구되는 GPU

의 사용량이 32GB에서 5.7GB로 82.19% 감소함을 확인하였다. 동일한 조건에서 동일한 데이터로 모델의 

성능을 평가한 결과 동일 학습 횟수에선 LoRa와 양자화가 적용된 모델의 오류가 기본 모델보다 53.34% 증

가함을 확인하였다. 모델 성능의 감소를 줄이기 위해서는 학습 횟수를 더 증가시킨 결과 오류 증가율이 

29.29%로 동일 학습 횟수보다 더 줄어듬을 확인하였다.

키워드: PEFT(Parameter-Efficient Fine-Tuning), 자동음성인식(Automatic Speech Recognition), 

QLoRA(Quantized Low Rank Adapters)
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하지만 초거대 AI를 구축하기 위해서는 대규모의 GPU 자원 확보가 

필요하지만 수요가 공급을 초과하여 GPU 부족 현상이 발생되고 

있다. 또한 이러한 현상으로 인해 증가되는 GPU 비용과 장기간의 

구매 대기 시간 문제로 단일 GPU로의 학습은 점차 어려운 과제가 

되고 있다.

양자화는 이러한 상황에서 초거대 AI 모델을 학습하거나 추론하기 

위해 널리 사용되는 방법 중 하나로 모델의 파라미터를 저비트로 

표현함으로써 계산 및 메모리 접근 속도를 향상시키는 경량화 기법이

다. 양자화에는 학습 중 양자화를 고려하는 QAT (Quantization 

Aware Training)와 학습이 완료된 모델에 적용하는 PTQ(Post 

Training Quantization) 두 가지 접근법이 있다. QAT는 제한된 

메모리와 연산 능력을 가진 임베디드 시스템이나 모바일 장치에서 

모델을 효과적으로 학습하는 데 유용하며, PTQ는 리소스가 제한된 

환경에서 실시간 추론이 필요한 경우에 적합하다. [2]

PEFT(Parameter-Efficient Fine-Tuning)는 사전 학습된 모델의 

일부만을 미세 조정하여 새로운 데이터나 작업에 맞게 조정하는 

방법으로 전체 모델을 처음부터 학습하는 것보다 훨씬 적은 수의 

파라미터를 조정하면서 학습 시간과 연산 비용을 절약할 수 있다. 

[3]

국방 영역에서 AI를 사용하는 경우, 보안상의 이유로 데이터를 

외부로 반출할 수 없으며, 기존 학습 데이터와의 도메인 차이를 고려해

야 하므로, 사전 학습된 모델을 기반으로 한 전이 학습이 필수적이며 

최근의 사전 학습된 모델들이 높은 하드웨어 요구량을 가지고 있다.

본 연구는 PEFT와 양자화를 통해 낮은 하드웨어 요구량에서도 

최소한의 정확도 손실을 갖는 효과적인 모델을 개발하는 것을 목표한

다.

II. Preliminaries

1. 신경망 경량화 기술

신경망의 경량화는 신경망의 불필요한 연산의 제거를 통해 메모리 

사용량과 연산 복잡도를 감소시켜 학습 및 추론 처리시간을 단축하는 

최적화 방법론으로 양자화(Quantization), 가지치기(Pruning), 경량 

자동화(AutoML)등으로 구분된다. [4]

양자화는 학습 파라미터 및 연산 입출력에 데이터에 대하여 32비트

의 부동소수점(FP32) 대신 부동소수점(FP16, FP8) 또는 정수형

(INT8)을 활용하는 경량화 기법으로 정확도 손실을 최소화 하기 

위해 데이터 포맷과 비트 수(Bit-Width)를 세밀하게 조절해야한다.

가지치기는 신경망에서 불필요한 부분을 제거하는 방법으로, 데이

터의 개별 요소를 대상으로 할 때는 Weight Pruning 분야로, 행렬의 

행과 열 또는 그룹 단위로 제거하는 경우 Structured Pruning 분야로, 

특정 레이어나 모듈을 전체적으로 제거하는 경우에는 Layer Pruning 

분야로 분류된다. 데이터의 개별 요소를 대상으로하는 Weight 

Pruning은 0을 많이 표현하게 되므로 이를 효율적으로 처리하기 

위해 CSR(Compressed Sparse Row)과 같은 방법을 사용하여 하드

웨어상에서 처리 효율을 높일 수 있다. 가지치기는 신경망의 일부 

데이터를 구조적으로 제거하여 별도의 하드웨어 변경 없이도 신경망의 

속도를 빠르게 할 수 있다.

경량 자동화는 데이터의 형식, 비트 수, 행렬의 행과 열 등 어떤 

부분을 어느 정도 줄일지 자동으로 결정한다. 이러한 결정은 강화학습

이나 특정 규칙을 기반으로 이루어지며 처리 속도, 메모리 사용량, 

에너지 사용량 등을 최소화하도록 고려된다. 이러한 방법은 경량화 

과정에서 불필요한 시행착오를 줄이고, 최적화 시간을 단축하여 경량

화한 후의 성능을 최대한 끌어올리기 위해 사용된다. 

2. 전이학습 효율화 기술 

PEFT(Parameter-Efficient Fine-Tuning)은 대규모 사전 훈련된 

언어 모델들을 특정 작업에 효율적으로 적응시키는 기법으로 모델 

전체를 재학습하는 대신 필요한 부분만 세밀하게 조정하여 계산 

비용과 시간을 대폭 줄일 수 있다. PEFT는 모델의 전체 매개변수 

수를 유지하면서도, 작업 특화 매개변수만을 업데이트하여 모델의 

성능을 최적화한다. 이는 특히 대규모 모델을 실시간 시스템이나 

메모리가 제한된 환경에서 사용할 때 중요하다.

LoRA(Low-Rank Adaptation)는 PEFT의 대표적인 방법 중 하나

로, 기존의 신경망 가중치를 직접 수정하지 않고 추가적인 낮은 랭크의 

매트릭스를 학습하는 방식을 채택한다. 이 추가 매트릭스는 원래 

모델의 가중치와 결합되어 새로운 작업에 특화된 출력을 생성한다. 

LoRA의 핵심은 기존 모델의 구조를 크게 변경하지 않으면서도, 

효율적으로 새로운 작업에 적응할 수 있도록 하는 것이다. 이 방식은 

기존 가중치에 작은 변화만을 추가함으로써, 새로운 작업에 대한 

미세 조정이 가능하면서도 전체적인 모델 구조와 매개변수의 규모는 

유지한다.[5]

III. The Proposed Scheme

본 연구의 실험은 음성 인식 문제에서 많이 사용되는 OpenAI의 

Whisper large v3을 사용하여 PEFT와 양자화가 적용되지 않은 

모델과 적용된 모델을 비교 

Item Value

CPU Xeon® E5-2683 v4

Memory 64GB

GPU (Vram) A6000 (48GB)

Table 1. System Environment

다음의 표 1은 실험에 사용한 환경 정보이다. PEFT와 양자화가 

적용 안된 모델을 실험하기 위해 NVIDIA의 A6000 GPU를 사용하였

다. 이를 통해 PEFT와 양자화가 적용에 따른 GPU 메모리 사용량과 

이에 따른 모델 성능을 비교한다. 

1. 활용 데이터

실험에는 AIHUB에서 제공하는 한국어 음성 데이터 세트를 사용하

였다. 한국어 음성 데이터 세트는 대화형 음성인식 성능 개선을 위한 
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음향모델(Acoustic Modeling)용 한국어 자유발화 음성데이터로 조

용한 환경에서 2,000여명이 발성한 한국어 대화음성 1,000시간이 

구축되어 있다. 대화 음성은 두 사람이 다양한 주제(예: 일상, 쇼핑, 

정치, 경제, 날씨, 취미 등)로 자유롭게 대화하는 음성을 녹음하고 

발성내용을 ERTI전사규칙(예: 간투사, 머뭇거림 등)에 따라 철자전사

가 되어있다. [6]

2. 데이터 전처리

제공되는 음성 파일은 PCM 형태로 Whisper 모델의 입력을 위해 

mp3 파일로 변환하였다.

Fig. 2. Processing results for transcription files

그림2는 제공되는 전사 파일의 가공 과정 결과로 첫 번째로 b/, 

n/, / 등의 노이즈 레이블을 삭제하였으며 두 번째로 감탄사 표현에 

사용되는 '/', '*', '+' 등의 라벨을 삭제하였다. 또한 음성 기록 방식을 

숫자와 특수 기호를 발음 표기대로 사용하였다. 또한 문자 단위로 

가공하였다.

3. 실험 결과

실험에는 Whisper Large V3 모델을 사용하였으며 먼저 각 기법 

적용에 따른 GPU 메모리 사용량을 측정하였다.

Model GPU VRAM usage

Whisper Large V3 32GB

Whisper Large V3 + 

LoRA
11GB

Whisper Large V3 + 

LoRA + 8Bit
6.9GB

Whisper Large V3 + 

LoRA + 4Bit
5.7GB

Table 3. Experiment Result

표 3은 각 기법 적용에 따른 GPU 메모리 사용량 측정 결과로 

기본 모델은 32GB의 GPU 메모리 사용량을 확인하였다. PEFT 

기법의 LoRA를 적용하는 경우 11GB의 GPU 메모리 사용량을 

확인하였으며 기본 방식보다 65.62% 감소 하였으며 LoRa와 양자화

를 8Bit로 적용하는 경우 78.44% 감소, 4Bit를 적용하는 경우 82.19% 

감소함을 확인하였다.

Model CER

Whisper Large V3 11.459 (100 Step)

Whisper Large V3 + 

LoRA + 4Bit

17.571 (100 Step)

14.815 (200 Step)

Table 4. Model Performance

표 4은 기본 모델과 LoRa와 4Bit 양자화가 적용된 모델을 동일한 

조건에서 학습 한 후 CER(Character error rate)을 측정한 결과이다. 

CER은 인식된 문자열(한 글자)과 정답 문자열(한 글자) 사이의 문자 

오류 비율을 나타내는 지표로 인식된 문자열에서 잘못된 문자의 

개수를 총 문자의 개수로 나눈 비율로 계산할 수 있다. CER이 기본 

모델에 비해 53.34% 상승하였으며 이는 LoRa와 4Bit가 적용되어 

발생한 효과이며. 이러한 모델 성능의 감소를 줄이기 위해서는 학습 

횟수를 더 증가시켜야 한다는 사실을 확인하였다.

IV. Conclusions

현대 인공지능 모델들은 파라미터의 개수와 모델의 크기가 점점 

증가하는 추세를 보이고 있다. 이는 대용량 데이터를 학습해 마치 

인간처럼 종합적 추론이 가능한 초거대 AI 개발을 목적으로 하기 

때문이다. 하지만 초거대 AI를 구축하기 위해서는 대규모의 GPU 

자원 확보가 필요하지만 수요가 공급을 초과하여 GPU 부족 현상이 

발생되고 있으며 GPU 비용 증가와 장기간의 구매 대기 시간 문제로 

단일 GPU로의 학습은 점차 어려운 현실이 되고있다. 

국방 영역에서 AI를 사용하는 경우, 보안상의 이유로 데이터를 

외부로 반출할 수 없으며, 기존 학습 데이터와의 도메인 차이를 고려해

야 하므로, 사전 학습된 모델을 기반으로 한 전이 학습이 필수적이며 

최근의 사전 학습된 모델들이 높은 하드웨어 요구량을 가지고 있다. 

본 연구에서는 PEFT와 양자화를 통해 낮은 하드웨어 요구량에서도 

최소한의 정확도 손실을 갖는 효과적인 모델을 개발하기 위해 신경망 

경량화 기술인 양자화와 PEFT 기법을 적용하였다. 

적용 결과 학습시 요구되는 GPU의 사용량이 32GB에서 5.7GB로 

82.19% 감소함을 확인하였다. 동일한 조건에서 동일한 데이터로 

모델의 성능을 평가한 결과 동일 학습 횟수에선 LoRa와 양자화가 

적용된 모델의 오류가 기본 모델보다 53.34% 증가함을 확인하였다. 

모델 성능의 감소를 줄이기 위해서는 학습 횟수를 더 증가시킨 결과 

오류 증가율이 29.29%로 동일 학습 횟수보다 더 줄어듬을 확인하였다. 

본 연구를 통해 이를 통해 초거대 AI 모델의 학습 플랫폼에 따른 

PEFT 및 양자화 기법 적용과 그에 따른 모델 성능 하락 감소를 

위한 학습 횟수 증가를 통해 온 디바이스 초거대 AI 모델 학습이 

가능할것으로 판단된다.

향후 연구로 LoRa 이외의 새로운 PEFT 기법 적용 또는 더 많은 

학습 횟수 증가를 통해 모델 성능과 PEFT 및 양자화 적용의 관계의 

연구를 추가로 진행할 예정이다.
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