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[Abstract]

In this paper, we propose SADA-DFQ, a generative data-free quantization (DFQ) framework that 

restores a low-bit network without any access to the original training data, as required in 

privacy-sensitive domains such as medical imaging and security. Although generator-based DFQ offers 

high sample diversity, its accuracy still lags behind. We attribute this gap to two factors: an unreliable 

intermediate-layer transfer signal at low bit-width, where rounding and clipping errors prevent the 

quantized model from reproducing the full-precision (FP) model's activation magnitudes, and the limited 

informativeness of the synthetic dataset used for fine-tuning. To address the first, Self-Attention 

Correlation Distillation (SACD) reformulates each intermediate feature into multi-head self-attention and 

transfers the relational structure among channel tokens, which tends to be less sensitive to quantization 

error and thus provides a more stable signal. To address the second, Difficulty-Aware Sample 

Generation (DASG) re-weights the synthetic dataset by sample difficulty to emphasize examples near 

the decision boundary. On CIFAR-100, SADA-DFQ attains the best accuracy among the compared 

generator-based DFQ methods at both 3-bit and 4-bit, improving Top-1 accuracy by about 2.6 

percentage points over AdaDFQ at 3-bit. 
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[요   약]

저전력 엣지 환경에 심층 신경망을 배포하려는 수요가 늘면서 양자화의 중요성이 커지고 있으

나, 의료·보안처럼 데이터 공개가 제한되는 분야에서는 원본 데이터에 접근할 수 없어 원본 없이 

저비트 네트워크를 복원하는 데이터 프리 양자화(Data-Free Quantization, DFQ)가 요구된다. 생성자 

기반 DFQ는 표본 다양성은 높지만 정확도가 뒤처지는데, 본 논문은 그 원인을 두 가지로 본다. 

하나는 저비트에서 양자화 모델이 FP (Full-Precision) 모델의 활성값 크기를 재현하지 못해 생기는 

중간 레이어 전이 신호의 불안정성이고, 다른 하나는 미세조정에 쓰이는 합성 데이터셋의 정보량 

한계이다. 전자를 위해 셀프 어텐션 상관 증류(SACD)는 중간 특징을 멀티헤드 셀프 어텐션의 채

널 토큰 간 상관 구조로 재구성하여, 양자화 오차에 덜 민감한 관계 구조를 전이한다. 후자를 위

해 난이도 인지 샘플 생성(DASG)은 합성 데이터셋을 난이도로 재가중하여 결정 경계 부근의 표

본을 강조한다. CIFAR-100에서 SADA-DFQ는 3비트와 4비트 모두에서 생성자 기반 비교 기법 중 

최고 정확도를 달성했으며, 3비트에서 AdaDFQ 대비 Top-1 정확도를 약 2.6%p 향상시켰다.

▸주제어: 모델 양자화, 모델 압축, 데이터 프리 양자화, 생성 모델, 지식 증류, 셀프 어텐션, 이미지 분류

I. Introduction

최근 저전력·실시간 환경에 심층 신경망을 올리기 위한 

모델 압축에서, 양자화(quantization)는 가중치와 활성값

의 비트 폭을 줄여 연산량과 메모리를 동시에 절감하는 핵

심 수단이다[1, 2]. 비트 폭을 낮추면 정확도가 떨어지므로 

통상적으로는 원본 학습 데이터의 일부 또는 전부를 사용

해 보정이나 재학습을 수행한다[3, 4]. 그러나 의료·보안과 

같이 데이터 공개가 제한되는 영역에서는 원본 데이터에 

접근할 수 없는 경우가 많아 이러한 복원 절차를 그대로 

적용하기 어렵다.

데이터 프리 양자화(DFQ)는 이 문제를 우회하기 위해 

원본 데이터를 합성 데이터로 대체한다[5-8]. 입력 자체를 

그래디언트로 최적화하는 노이즈 최적화 방식[9]은 합성 

표본의 표현력이 제한적인 반면, 사전 분포로부터 표본을 

생성하도록 생성자를 학습하는 생성자 기반 방식[6-8]은 

합성 데이터셋의 다양성과 사실성을 높인다. 그럼에도 생

성자 기반 방식의 보고 정확도는 노이즈 최적화 방식에 미

치지 못하는 역설적 상황이 이어지고 있다.

본 논문은 이 격차를 두 가지 원인으로 설명한다. 첫째

는 중간 레이어 전이 신호의 신뢰도 문제이고, 둘째는 미

세조정에 쓰이는 합성 데이터셋의 정보량 한계이다. 먼저 

전이 신호 측면에서, 양자화 모델은 정수 연산과 좁은 표

현 범위로 인해 반올림·클리핑 오차를 누적하므로 FP(원

본) 모델의 활성값 크기를 정밀하게 재현하기 어렵다. 이

때 활성값을 직접 정렬하거나 채널별 통계를 맞추는 중간 

레이어 증류는 양자화 모델이 도달하기 어려운 목표를 부

과하여 지도 신호가 약해질 수 있다. 반면 한 레이어 안에

서 특징들이 형성하는 상대적 관계 구조는 활성값의 절대 

크기 변화에 상대적으로 덜 민감할 것으로 기대되어, 보다 

안정적인 전이 대상이 될 수 있다. 다음으로 표본 측면에

서, 합성 데이터셋이 양자화 모델 관점에서 충분히 어려운

(정보량이 높은) 표본을 포함하지 못하면 미세조정 신호가 

제한된다. 

이 관찰에 근거하여 SADA-DFQ를 제안한다. Figure 1

은 제안 기법의 전체 구조를 보인다. 셀프 어텐션 상관 증

류(SACD)는 각 중간 레이어의 특징맵을 채널 단위 토큰으

로 바꾸고 멀티헤드 셀프 어텐션을 적용하여 채널 토큰 간 

상관 구조를 부호화한 셀프 어텐션 상관 텐서를 얻는다. 

FP 모델과 양자화 모델의 이 텐서를 일치시킴으로써, 크

기 정보가 아니라 양자화 오차에 덜 민감한 관계 구조를 

전이한다. 난이도 인지 샘플 생성(DASG)은 원본 모델이 

어렵게 분류하는 표본에 더 큰 비중을 두어 생성을 유도함

으로써, 결정 경계 인근의 정보량 높은 표본으로 합성 데

이터셋을 보강한다.

제안 기법은 생성자 기반 베이스라인 위에서 동작하며, 

CIFAR-100[12]에서 대표적인 생성자 기반 DFQ 기법과 

비교한 결과 3비트와 4비트 모두에서 생성자 기반 방법 중 

가장 높은 정확도를 보였고, 특히 3비트에서 AdaDFQ[8]

를 Top-1 정확도 기준 약 2.6%p를 앞섰다. 같은 조건에

서 기존 중간 레이어 증류 방식인 FitNet[11]과 AT[15]보

다 우수하였으며, ImageNet[20]의 3비트 설정에서도 
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AdaDFQ 대비 +3.65%p의 향상을 확인하여 데이터셋과 

백본에 걸친 일반화를 보였다. 본 논문의 기여는 다음과 

같다. i) 중간 레이어 특징을 멀티헤드 셀프 어텐션의 관계 

구조로 변환해 증류하여 저비트 양자화에서 안정적인 지

식 전이를 달성하는 SACD를 제안한다. ii) 원본(FP) 모델 

기준 난이도로 생성을 재가중하여 합성 표본의 정보량을 

높이는 DASG를 제안한다. iii) 기존 중간 레이어 증류 방

식(FitNet, AT)과의 동일 조건 직접 비교와 반복 실험을 

통해, 제안 기법이 저비트에서 효과적임을 실증한다. 이어

지는 구성은 2장 관련 연구, 3장 제안 기법, 4장 실험, 5장 

결론 순이다.

II. Related Works

본 장에서는 제안 기법과 연관된 두 흐름, 즉 데이터 프

리 양자화의 표본 생성 전략과 중간 레이어 지식 증류를 

정리한다.

1. Data-Free Quantization

DFQ는 원본 데이터 없이 저비트 네트워크의 정확도를 

복원한다. 노이즈 최적화 계열[9]은 무작위 입력을 그래디

언트로 갱신해 합성 표본을 만들지만 표현력이 제한적이

며, 생성자 기반 계열은 생성 모델로 합성 데이터셋의 다

양성과 사실성을 높인다. 생성자 기반 기법의 핵심 차이는

‘어떤 표본을 생성할 것인가’에 있다. GDFQ[6]는 배치 정

규화 통계 정합으로 합성 분포를 원본에 근접시키고, 

DSG[7]는 표본 다양성을, Qimera[13]는 클래스 경계를 

지지하는 표본을, AIT[14]는 손실 구성을 단순화해 학습 

안정성을 높였으며, AdaDFQ[8]는 FP 모델과 양자화 모델

의 합치 정도를 기준으로 표본의 정보량을 적응적으로 조

절한다. 그러나 이들은 모두 생성 분포 자체의 품질을 높

이는 데 초점을 두며, 원본 모델이 현재 무엇으로 분류할

지 어려워하는 표본 생성에 직접 반영하는 난이도 기반 재

가중은 생성자 기반 DFQ에서 다루어지지 않았다. 본 논문

의 DASG는 이 점을 처음으로 도입한다.

2. Intermediate-Layer Knowledge Distillation

지식 증류[10, 11]는 교사(teacher) 모델의 출력을 학생

(student) 모델이 모사하도록 지식을 전이하는 일반적인 

기법이다. 출력 소프트 라벨만으로는 지식 전이가 제한적

이므로 FitNet[11]은 중간 레이어 활성값을, AT[15]는 공

간 어텐션 맵을 정렬해 더 풍부한 단서를 제공하였다. 양

자화에서는 FP 원본 네트워크를 교사로, 양자화 네트워크

를 학생으로 두는 증류가 일반적이며, 중간 레이어 정렬은 

양자화 인지 학습(Quantization-Aware Training)을 포

함한 양자화 전반에서 쓰이는 손실이다. 다만 저비트에서

는 자료형과 표현 범위의 간극 때문에 활성값 크기 기반 

정렬이 약화되기 쉽고, 특히 생성자 기반 DFQ에서는 

GDFQ·AdaDFQ가 대체로 소프트 라벨 증류에 머물러 중

Fig. 1. Overall framework of the proposed SADA-DFQ.
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간 레이어의 관계 구조를 직접 전이하려는 시도가 드물었

다. 본 논문의 SACD는 이 비어 있는 축을 겨냥하여, 중간 

특징을 멀티헤드 셀프 어텐션[16]으로 재구성해 채널 토큰 

간 상관 구조를 정렬 대상으로 삼는다. 이 관계 구조는 활

성값의 절대 크기 변화에 상대적으로 덜 민감할 것으로 기

대되어 저비트에서도 비교적 안정적인 전이 신호를 제공

하며, 표본 생성 개선에 집중한 기존 연구와 구분된다. 이

와 관련하여, 4장에서는 FitNet과 AT를 동일한 생성자 기

반 베이스라인에 결합한 직접 비교를 통해 이 차이를 정량

적으로 검증한다.

3. Generator-based Data-Free Quantization

생성자 기반 DFQ 방법론들은 사전 학습된 모델로부터 

추출한 정보를 활용해, 생성자가 실제 데이터의 분포에 근

접한 합성 데이터셋을 만들어내고, 이를 통해 양자화된 모

델의 성능을 회복시킨다. GDFQ는 생성자를 활용한 DFQ 

방법론의 첫 시도에 해당한다. 생성자를 사용하지 않던 기

존 DFQ 기법들이 Batch Normalization Statistics 

(BNS) 손실을 핵심으로 삼아온 가운데, GDFQ의 차별점은 

생성자의 입력에 클래스 정보를 부여하고 교차 엔트로피

(CE) 손실을 함께 최적화한 데 있다. 즉 BNS 손실과 클래

스 조건부 생성을 결합함으로써, 실제 데이터의 분포 특성

과 클래스 속성을 동시에 반영하는 의미 있는 합성 데이터

를 생성하고자 했다. Qimera는 클래스 조건부 생성자가 

CE 손실을 통해 샘플들을 서로 잘 분리되도록 학습하기 

때문에 생성된 샘플이 클래스 중심에 몰리고 결과적으로 

클러스터 사이의 경계 영역이 비게 된다는 점을 지적하고, 

superposed latent embedding을 활용해 결정 경계 부근

의 boundary supporting sample을 집중적으로 생성한

다. AdaSG[17]는 DFQ를 생성자와 양자화 모델 사이의 제

로섬 게임으로 재정의한다. 생성자 학습에 오로지 원본 모

델의 정보만을 활용하던 기존 방식과 달리, 양자화 모델의 

정보까지 끌어들여 생성된 샘플이 양자화 모델의 학습에 

이로운지를 나타내는 샘플 적응성(sample adaptability)

을 함께 최적화한다. AdaDFQ는 적응성을 단순히 극대화

하면 과적합이, 반대로 너무 낮으면 과소적합이 발생한다

고 지적하며, 사전 학습된 모델과 양자화 모델의 예측을 

바탕으로 불합의(disagreement)와 합의(agreement) 샘

플로 두 경계를 정의하고, 그 사이의 마진을 최적화하여 

생성 샘플의 적응성을 적절한 수준으로 조절한다. 한편 

HAST[18]는 노이즈 최적화 기반 방법으로, 모델이 어려워

하는 hard sample을 강조하여 합성하고 학습에 활용함으

로써 복원 성능을 높인다. 그러나 이러한 전략은 입력 노

이즈를 최적화하는 방식에서만 다루어졌을 뿐, 생성자 기

반 DFQ에서는 충분히 탐구되지 않았다. 본 연구는 이를 

생성자 학습으로 확장하여, 사전 학습 모델 기준의 난이도

로 생성자의 분류 손실을 재가중하는 기법을 제안한다.

III. Methodology

본 장에서는 먼저 생성자 기반 양자화의 기본 구성을 정

의한 뒤, 셀프 어텐션 상관 증류로 중간 레이어의 관계 구

조를 전이하는 방법과, 난이도 인지 샘플 생성으로 합성 

표본의 정보량을 높이는 방법을 기술한다.

1. Preliminaries

FP 원본 네트워크 로부터 양자화 네트워크 를 

얻을 때, 각 가중치 및 활성값 는 비트 폭 에 대해 균

일 양자화기로 변환된다. 스케일 와 영점 를 이용하면 

양자화 값은 수식 (1)과 (2)로 표현된다.

 ⌊⋅minmax  ⌉ 

 max min

 


생성자 G는 잡음 z와 라벨 y를 입력받아 합성 표본 

 ̂ 를 생성하며, 합성 표본이 목표 클래스를 따

르도록 하는 분류 손실과, 각 배치 정규화 레이어 의 실

행 통계 (평균 , 분산 )를 합성 배치 통계와 맞추는 

BNS 손실은 아래 수식 (3)으로 학습된다.

 


∥ 
∥



∥
∥  

양자화 네트워크는 합성 데이터셋에 대한 교차 엔트로

피와, FP 모델과의 출력 분포를 맞추는 KL 발산 기반 소

프트 라벨 증류로 미세조정된다. 이 기본 손실을 수식 (4)

인 ℒ 로 둔다.

   ∥ 

본 절 이후의 모든 구성요소는 이 생성자 기반 베이스라

인 위에 추가된다.
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2. Self-Attention Correlation Distillation (SACD)

SACD의 출발점은, 저비트 양자화에서 신뢰할 수 있는 

전이 대상이 활성값의 크기가 아니라 특징 간 관계라는 점

이다. 반올림·클리핑 오차는 개별 활성값의 절댓값을 교란

하지만, 채널들이 서로 이루는 상대적 패턴은 상대적으로 

덜 교란되는 경향이 있다. 따라서 우리는 크기를 직접 맞

추는 대신 이 관계 구조를 명시적으로 부호화하여 전이한

다. 증류 지점으로는 각 스테이지의 대표 특징맵을 사용한

다. Figure 1 우측 SACD 모듈과 같이, 스테이지 의 특징

맵  ∈ℝ×  × 에 대해 토크나이저 T는 특징맵을 채

널 단위의 C개 토큰으로 변환한다. 구체적으로 T는 1×1 

합성곱과 GeLU로 각 채널의 표현을 추출한 뒤, 선형 투영

(Projection)과 GeLU를 거쳐 토큰 임베딩 

 ∈ℝ
 × 을 생성한다. 이 과정에서 높이 H × 너

비 W의 공간 정보는 채널별로 요약되고, 각 채널이 하나

의 토큰이 되어 총 K개의 토큰이 D차원 임베딩으로 표현

된다. 채널을 토큰으로 두는 까닭은, 전이 대상이 개별 활

성값의 크기가 아니라 채널들 사이의 상대적 관계이기 때

문이다. 또한, 토큰 임베딩  을 선형 투영해 질의 Q, 

키 K, 값 V를 구성하고, h개의 헤드로 분할한 멀티헤드 셀

프 어텐션을 적용한다. 각 헤드에서 질의와 키의 내적을 

정규화한 어텐션 가중치가 채널 토큰 간 상관을 부호화하

며, 이를 헤드에 대해 모은 것이 셀프 어텐션 상관 텐서 

 ∈ℝ ×  이다.(수식 5.) SACD는 값 V로 가중합한 

어텐션 출력이 아니라 이 상관 텐서   자체를 증류 대상

으로 삼아, 채널 간 관계 구조를 FP 모델로부터 양자화 모

델로 전이한다.

   ⋯ 

 






FP 모델과 양자화 네트워크에서 각각 산출한 
 

에 

대해, SACD 손실(수식 6.)은 두 셀프 어텐션 텐서 간 거리

로 정의된다. 헤드 별로 산출된 상관 패턴을 모두 일치시

킴으로써, 양자화 모델은 FP 모델이 레이어 내부에서 형

성하는 관계 구조를 학습한다.

ℒ �


∈�  ‖

−
‖ 

�는 증류에 사용한 지점의 집합이며,∥∙∥는 L2 노

름이다. 양자화 네트워크의 최종 학습 손실(수식 7.)은 기

본 손실에 SACD 손실을 가중 결합하여 정의된다.

ℒ ℒ·ℒ 

λ는 SACD의 반영 비율을 조절하는 하이퍼 파라미터이

다. 어텐션 상관 맵은 채널 간 상대적 관계를 부호화하므

로 개별 활성값의 절대 크기보다 채널 사이의 패턴에 의존

한다. 따라서 FP 모델과 양자화 모델의 표현 범위가 다르

더라도 비교적 안정적인 지도 신호를 제공한다. 이는 활성

값을 직접 정렬하는 FitNet 계열이나 채널 통계만 맞추는 

채널 어텐션 정렬이 저비트에서 겪는 신호 약화를 구조적

으로 완화하며, 이 효과는 양자화 오차가 큰 저비트에서 

두드러진다. SACD의 토크나이저와 멀티헤드 셀프 어텐션

은 학습 시 손실 계산에만 사용되며, 미세조정이 끝난 양

자화 모델의 추론 그래프에는 포함되지 않는다. 따라서 

SACD는 추론 시 추가 연산이나 메모리 비용을 발생시키

지 않는다.

3. Difficulty-Aware Sample Generation (DASG)

SACD가 전이 신호의 질을 높이는 동안, 합성 표본의 

정보량을 함께 끌어올리면 추가 이득을 기대할 수 있다. 

생성자 기반 DFQ에서 합성 표본은 양자화 모델을 미세조

정하는 학습 신호의 원천이므로, 원본 모델이 이미 쉽게 

맞히는 표본보다 어려워하는 표본이 더 큰 학습 신호를 제

공한다. DASG는 이 점에 착안하여 표본의 난이도를 생성 

단계에 직접 반영한다.

구체적으로, 사전 학습된 원본(FP) 모델 가 합성 표

본  ̂를 정답 로 분류할 확률을   ̂ 로 둘 

때, 표본 난이도를   −로 정의한다. 즉 원본 모델

이 확신을 갖고 맞히는 표본일수록 는 0에 가깝고, 어려

워하는 표본일수록 1에 가깝다. 이 난이도를 가중치로 사

용해 생성자의 분류 손실을 수식 (8)과 같이 재가중한다.

ℒ  ∙

 

· ̂ 

수식 (8)에서 N은 배치 내 표본 수, CE는 교차 엔트로

피 손실이다. τ는 난이도 강조 지수로 클수록 어려운 표본

에 가중치가 더 집중되며, β는 DASG 손실 항의 반영 비율

을 조절하는 계수이다. 난이도 가중치 와 분류 손실 

 ̂는 모두 사전 학습된 원본(FP) 모델 
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의 예측을 기준으로 계산된다. 따라서 재가중은 원본 모델

이 낮은 확신으로 분류하는, 결정 경계 인근의 표본을 더 

많이 생성하도록 유도한다. 이는 베이스라인의 적응적 생

성이 표본의 정보량을 일정 구간 안으로 제한하는 것과 달

리, 난이도를 생성 손실에 직접 결합하는 방식이다. 또한 

DASG는 생성자 손실의 분류 항에만 개입하므로 BNS 손

실이나 양자화 모델의 미세조정 손실() 구성을 바꾸

지 않으며, SACD와 독립적으로 결합된다. 또한, SACD와 

DASG는 모두 학습 시 손실에만 관여하며, DASG는 생성

자 학습에, SACD는 양자화 모델 미세조정에 쓰인 뒤 추론

에는 영향을 주지 않는다.

IV. Experiments

본 장에서는 실험 설정을 기술한 뒤, 최신 DFQ 기법과

의 정확도 비교, 기존 중간 레이어 증류 방식과의 직접 비

교 및 각 구성요소의 기여를 분리한 분해 실험, ImageNet

으로의 일반화 검증, 그리고 두 구성 요소의 작동 방식에 

대한 심층 분석을 통해 제안 기법의 효과를 검증한다.

1. Experiment Settings

본 연구에서는 100개의 클래스와 학습 이미지 50K개, 

테스트 이미지 10K개로 구성된 CIFAR-100[12] 데이터셋

에서 ResNet-20[19] 모델을 사용하여 제안 기법을 평가하

였다. 평가 지표로는 3비트(W3A3)와 4비트(W4A4) 양자화

를 적용한 모델의 Top-1 정확도(Top-1 Accuracy)를 보

고하며, 여기서 W는 가중치(Weight), A는 활성화

(Activation)를 의미하고 각 기호 뒤의 숫자는 해당 대상

의 양자화 비트 수를 나타낸다. 비교를 위한 베이스라인으

로는 생성자 기반의 대표적인 기법인 GDFQ와 AdaDFQ를 

채택하였다. 데이터 생성에는 모든 실험에서 ACGAN 기반 

생성자를 사용하였으며, Optimizer, Momentum, 

Learning rate 등 생성자 관련 하이퍼파라미터는 각 베이

스라인의 원 설정을 그대로 유지하였다. 양자화 모델의 미

세조정은 Epoch 400, 배치 사이즈 16, SGD Optimizer로 

수행하였다. 제안하는 DASG의 보조 가중 β와 강조 지수 τ

는 3비트와 4비트 실험에 대해 각각 {5e-3, 2.0}과 {5e-3, 

0.5}를 적용하였으며, 이는 GDFQ와 AdaDFQ 두 베이스라

인에 동일하게 사용하였다. 3비트에 더 큰 τ(=2.0)를 사용

한 것은 비트 폭이 낮을수록 양자화 오차가 커져 어려운 

표본을 더 강하게 부각하는 편이 유리하기 때문이며, 오차

가 상대적으로 작은 4비트에서는 완만한 강조(τ=0.5)가 더 

좋은 결과를 보였다.

SACD의 반영 비율 가중치 λ와 증류 지점 수 �, 헤드 

수 h, 임베딩 차원 D는 베이스라인에 따라 다르게 설정하

였다. AdaDFQ에서는 모든 실험에서 λ=100, �=4, h=4, 

D=64를 적용하였고, GDFQ에서는 λ를 3비트와 4비트에 

대해 각각 100과 1000으로 두고 �=4, h=4, D=512를 적용

하였다. 증류 지점 수 �는 백본 구조를 따라 ResNet-20에

서는 4개, ResNet-18에서는 5개를 사용하였다. 모든 실험

은 Intel Xeon 2.10GHz CPU와 NVIDIA RTX A6000 

GPU 환경에서 수행하였으며, PyTorch를 비롯한 파이썬 

라이브러리 버전 등 세부 환경은 각 베이스라인의 설정에 

맞추어 구성하였다. 제안 기법이 포함된 실험은 서로 다른 

무작위 시드(seed)로 3회 반복하여 best-epoch Top-1 

정확도의 평균과 표준편차(mean ± std)로 표기한다. 

FitNet[11]과 AT[15]를 동일한 GDFQ 베이스라인에 결합

하였으며, 공정한 비교를 위해 두 기법 모두 원 저자 구현

의 기본 설정을 사용하였다. 일반화 검증을 위해 

ImageNet[20]에서 ResNet-18을 백본으로 AdaDFQ 베이

스라인에 제안 기법을 결합해 W3A3 설정으로 평가하였으

며, β와 τ는 각각 {1e-1, 5e-1}를 적용하고 그 외 학습 구

성은 AdaDFQ 기본 설정과 동일한 원칙을 따랐다.

2. Comparison with Generator-DFQ Methods

이 실험의 목적은 제안 기법이 기존 생성자 기반 DFQ 

대비 어느 정도의 정확도 이득을 주는지를 동일 조건에서 

정량화하는 것이다. 비교 대상으로는 노이즈 최적화 계열 

IntraQ와 생성자 기반 계열 Qimera·GDFQ·AdaDFQ를 두

며, 제안 기법은 대표적인 생성자 기반 베이스라인 GDFQ

와 AdaDFQ 위에 각각 SACD와 DASG를 결합한 형태(+O

urs)로 평가한다. 모든 기법은 동일한 백본(ResNet-20), 

비트 폭(W3A3, W4A4), 평가 프로토콜에서 측정하여, 베

이스라인 대비 순수한 이득만 드러나도록 한다. Table 1

은 CIFAR-100에서 생성자 기반 DFQ 기법들과 제안 기법

Method W3A3 W4A4

IntraQ 48.25 64.98

Qimera 46.13 65.10

GDFQ 47.20 63.54

GDFQ+(Ours)
50.13±1.08

(+2.93%)

64.93±0.46 

(+1.39%)

AdaDFQ 52.74 66.81

AdaDFQ+(Ours)
55.33±0.81 

(+2.59%)

67.27±0.24 

(+0.46%)

Table 1. Top-1 accuracy on CIFAR-100 

(ResNet-20) (%)
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의 Top-1 정확도를 비교한 결과이다. 제안 기법은 3비트

와 4비트 모두에서 비교 기법 중 가장 높은 정확도를 보였

으며, 특히 가장 공격적인 3비트 설정에서 향상 폭이 크

다. 구체적으로 3비트에서 AdaDFQ의 52.74%를 55.33±

0.81%로 끌어올려 약 +2.59%p를 달성했다. 4비트에서는 

66.81%에서 67.27±0.24%로 +0.46%p의 향상을 보였다. 

즉 전이 신호를 개선하는 접근은 비트 폭 전반에서 베이스

라인 이상을 유지하되, 그 이득은 양자화 오차가 큰 저비

트에서 뚜렷하게 커진다. 이 이득이 특정 데이터셋이나 백

본에 한정되지 않음을 확인하기 위해, 대규모 벤치마크인 

ImageNet[20]에서 ResNet-18을 백본으로 동일한 검증을 

수행하였다. 제안 기법의 이득이 저비트에서 두드러진다는 

앞선 결과에 따라 W3A3 설정을 대상으로 삼았으며, 그 결

과 AdaDFQ의 35.19%를 38.84±1.36%로 +3.65%p 향상

시켰다. 클래스 수와 해상도가 크게 늘어난 조건에서도 향

상 폭이 유지되는 것은, 채널 간 상관 구조의 전이와 난이

도 기반 표본 보강이 데이터셋 규모와 백본에 걸쳐 일반화

됨을 보인다.

3. Comparison with Intermediate-Layer 

Distillation and Component Ablation

본 절의 목적은 두 가지다. 첫째, SACD가 전이하는 채

널 간 상관 구조가 활성값 크기를 직접 정렬하는 기존 중

간 레이어 증류보다 저비트 양자화에서 실제로 우수한 지

도 신호인지를 검증한다. 둘째, 제안 기법을 구성하는 

SACD와 DASG가 각각 단독으로 얼마나 기여하며 둘의 

결합이 상호 보완적인지를 확인한다. 이를 위해 대표적인 

중간 레이어 증류 기법인 FitNet[11]과 AT[15], 그리고 제

안 구성요소인 DASG와 SACD를 각각 동일한 GDFQ 베이

스라인에 단독으로 결합하고, 동일한 백본·비트 폭·평가 

프로토콜에서 비교하였다. Table 2의 각 행은 베이스라인

에 해당 기법만을 단독으로 추가한 결과이며 이전 행에 순

차적으로 누적한 것이 아니다. 비교군의 설정은 IV.1절

Method W3A3 W4A4

GDFQ 47.20 63.54

+FitNet[11] only 42.42 ±1.84 62.26 ±0.05

+AT[15] only 45.31 ±1.05 64.52 ±0.09

+DASG only 48.90 ±0.77 63.16 ±0.16

+SACD only 48.80 ±1.65 64.65 ±0.42

+Ours(SADA-DFQ)
50.13 ±1.08

(+2.93%)

64.93 ±0.46 

(+1.39%)

Table 2. Component ablation 

on the GDFQ baseline with CIFAR-100 (%)

β τ Top-1 Acc.(%)

0.005 0.05 67.05

0.005 0.5 67.61

0.005 1.0 67.43

0.005 2.0 67.12

0.01 0.05 66.61

0.01 0.5 66.39

Table 3. Sensitivity to DASG hyperparameters (β, τ) 

on the AdaDFQ with CIFAR-100 (W4A4) (%)

에 기술한 바와 같이 원 저자 구현의 기본값을 사용하였다.

먼저 기존 중간 레이어 증류와 비교하면, W3A3에서 제

안 기법은 FitNet 대비 +7.71%p, AT 대비 +4.82%p로 우

수하다. 주목할 점은 W3A3에서 FitNet과 AT가 중간 레이

어 손실이 없는 베이스라인보다도 낮다는 것이다. 이는 저

비트 양자화 모델이 재현할 수 없는 활성값 크기(FitNet)

나 양자화로 붕괴된 공간 어텐션 구조(AT)를 정렬 목표로 

부과하면, 해당 손실의 그래디언트가 소프트 라벨 증류와 

충돌하여 지도 신호가 약해지는 것을 넘어 오히려 해가 됨

을 보인다. 반면 AT는 W4A4에서 베이스라인 대비 

+0.98%p의 향상을 보이는데, 동일한 가중 계수에서 비트 

폭에 따라 성능이 바뀌는 현상은 비트 폭에 따른 정렬 목

표의 도달 가능성 차이에서 비롯됨을 시사한다. W4A4에

서도 제안 기법이 가장 높은 평균 정확도를 보였으나 AT

와의 차이는 표준편차 범위 이내였다. 즉 활성값 크기 기

반 정렬(FitNet)과 공간 어텐션 정렬(AT)은 비트 폭이 낮

아질수록 지도 신호가 급격히 약화되는 반면, 관계 구조를 

전이하는 제안 기법은 저비트에서 그 격차를 크게 벌리며, 

특히 W3A3에서는 제안 구성요소를 하나만 결합한 경우조

차 두 비교군을 모두 상회한다.

다음으로 구성 요소별 기여를 보면, SACD는 단독으로 3

비트에서 +1.60%p, 4비트에서 +1.11%p의 정확도 향상을 

보여, 관계 구조 전이가 두 비트 폭 모두에서 유효하다는 

것을 보인다. DASG는 3비트에서 단독으로 

48.90±0.77%(+1.70%p)의 향상을 더하는 반면, 4비트에서

는 63.16±0.16%로 베이스라인과 유사한 수준에 머문다. 

이는 난이도 강조의 이득이 양자화 오차가 커 학습 신호가 

부족한 저비트에서 발현된다는 본 논문의 관찰과 일치한다. 

나아가 4비트 설정에서도 제안 기법들을 모두 적용하면 기

법 간 상호작용을 통해 더욱 높은 성능을 달성한다.

4. Sensitivity Analysis of the Proposed Methods

본 절에서는 두 구성 요소의 효과를 분석한다. DASG에 

대해서는 난이도 재가중 강도의 영향을, SACD에 대해서
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는 이득이 발생하는 비트 구간, 전이 대상인 채널 간 상관 

구조의 변형, 그리고 헤드 수와 증류 지점 구성에 대한 민

감도를 확인한다. SACD 분석은 GDFQ 베이스라인

(CIFAR-100, ResNet-20)에서 경향 확인을 목적으로 단

일 시드로 수행하였다.

DASG는 난이도 강조 지수 τ와 보조 가중 β를 갖는다. 

Table 3에서 β=0.01 설정들은 모두 67% 미만으로 낮아지

고 지나치게 강한 강조(τ=2.0)도 이득을 줄여, 어려운 표본

의 보강은 유효하되 과도한 강조는 오히려 학습을 저해함

을 보인다. 이는 완만한 재가중을 택한 DASG의 설계와 부

합하며, 분해 실험(3절)에서 DASG의 이득이 3비트에서 크

고 4비트에서 축소되는 것도 난이도 보강이 학습 신호가 

부족한 저비트에서 발현된다는 설계 의도와 일치한다. 이

에 본 연구는 4비트에서는 β=0.005, τ=0.5를 사용하며, 양

자화 오차가 큰 3비트에서는 더 강한 강조(τ=2.0)를 사용

한다. SACD의 이득이 발생하는 구간을 확인하기 위해 KD

만 사용하는 베이스라인과 SACD 결합 모델을 W8A8부터 

W3A3까지 비교하였다(Table 4). 양자화 오차가 거의 없

는 W8A8에서는 이득이 나타나지 않았고 저비트 구간

(W5A5~W3A3)에서만 +1.05~+1.30%p의 이득이 관찰되

어, SACD가 양자화가 중간 특징을 훼손하는 구간에서 작

동함을 시사한다. 그 기전을 확인하기 위해 CIFAR-100 

테스트셋을 입력으로 각 증류 지점에서 채널 상관행렬 

 ᵀ(는 Frobenius 정규화한 특징맵)를 계산하고 

FP 모델과 비교하였다. 토크나이저와 셀프 어텐션은 학습

마다 갱신되는 보조 모듈이므로, 그 기반이 되는 모델 내

재적 채널 상관 구조를 측정 대상으로 삼았다. 최심층

(stage3) 기준(Table 5), SACD가 없을 때 FP 모델과의 

상관행렬 거리는 W4A4의 0.0619에서 W3A3의 0.1630으

로 커지고 상관 구조의 복잡도를 나타내는 유효 랭크

(effective rank)는 FP 대비 36.79로 팽창하여, 비트 폭이 

낮을수록 관계 구조의 왜곡이 심화됨을 보인다. 유효 랭크

의 팽창은 채널 간 상관이 약해져 구조가 무질서해졌음을 

뜻한다. SACD를 결합하면 W3A3에서 거리는 0.0994

Bit-width
Baseline 

(KD only)
+SACD Δ

W8A8 70.33 70.33 0.00

W5A5 67.72 68.98 +1.26

W4A4 63.45 64.75 +1.30

W3A3 48.22 49.27 +1.05

Table 4. Top-1 accuracy (%) of the KD-only 

baseline and the SACD-augmented model across 

bit-widths (GDFQ, ResNet-20, CIFAR-100)

Model SACD
‖−‖

(↓)
Eff. rank

Off-diag. 

energy

FP - - 23.50 0.894

W4A4 w/o 0.0619 27.02 0.869

W4A4 w 0.0517 21.17 0.907

W3A3 w/o 0.1630 36.79 0.763

W3A3 w 0.0994 27.71 0.861

Table 5. Channel correlation statistics at stage3, 

measured against the full-precision (FP) model on 

the entire CIFAR-100 test set (batch-averaged). 

로, 유효 랭크는 27.71로 FP 모델에 가까워지며, 이 회복 

폭은 W4A4보다 크다. 상관행렬에서 채널 간 상관이 차지

하는 비중을 나타내는 비대각 에너지 비율(off-diagonal 

energy)도 같은 방향을 보여, FP 모델의 0.894가 SACD

가 없는 W3A3 모델에서는 0.763으로 감소했다가 SACD

를 결합하면 0.861로 회복된다. 이러한 회복은 최심층에서 

두드러졌고 얕은 층에서는 왜곡과 회복의 폭이 모두 작았

다. 총 임베딩 차원을 고정하고 헤드 수 h∈{1, 2, 4, 8}을 

비교하면(Table 6) 단일 헤드 대비 h=4가 높아 복수의 헤

드로 상관 구조를 정렬하는 설계가 유효함을 시사하며, 

h=8과의 차이는 변동 범위 이내여서 계산 비용을 고려해 

h=4를 기본값으로 사용한다. 증류 지점은 최심층 단일 지

점보다 복수 지점 설정들이 대체로 높았으나 복수 지점 간 

차이는 변동 범위 이내로, 본 논문은 일관성을 위해 전체 

지점을 기본값으로 유지한다.

attention 

heads
Top-1 (%)

distillation 

points
Top-1 (%)

1 47.12 1 (stage3) 49.00

2 48.55 2 (stage2–3) 50.53

4† 48.91 3 (stage1–3) 49.56

8 49.23 4 (all)† 49.94

Table 6. Effect of the number of attention heads 

and distillation points in SACD (GDFQ, W3A3). † 

denotes the default configuration.

V. Conclusions

본 논문은 생성자 기반 DFQ의 정확도 격차를 표본 품

질만의 문제가 아니라 중간 레이어 전이 신호의 신뢰도와 

합성 표본의 정보량이라는 두 축에서 재해석하였다. 

SACD는 중간 특징을 멀티헤드 셀프 어텐션의 채널 토큰 

간 상관 구조로 재구성하여 활성값 크기 대신 관계 구조를 

전이함으로써, 양자화 모델이 도달하기 어려운 목표를 부

과하지 않고 비교적 안정적인 지도 신호를 제공한다. 
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DASG는 원본(FP) 모델 기준 난이도로 생성을 재가중하여 

결정 경계 부근의 표본으로 합성 데이터셋을 보강한다.

CIFAR-100 데이터셋을 활용한 ResNet-20 모델 실험

에서 SADA-DFQ는 3비트와 4비트 모두에서 생성자 기반 

DFQ 중 더 나은 정확도를 보였으며, 3비트에서 AdaDFQ 

대비 약 2.6%p 향상을 달성하였다. 동일 조건에서 결합한 

기존 중간 레이어 증류 방식(FitNet, AT)과 비교해도 일관

되게 우수하였고, 이 이득은 ImageNet(ResNet-18) 3비트

에서도 +3.65%p로 재현되었다. 주요 비교 실험에서 제안 

기법의 이득은 4비트보다 양자화 오차가 큰 3비트에서 크

게 나타났다. 심층 분석에서는 SACD의 이득이 양자화 오

차가 발생하는 저비트 구간에서 나타나고 저비트에서 크

게 왜곡되는 채널 간 상관 구조가 SACD 적용 시 FP 모델

에 가깝게 회복되는 것을 관찰하였으며, DASG의 난이도 

재가중은 완만한 강도에서 유효함을 확인하였다. 본 연구

의 의의는 저비트 양자화에서 무엇을 전이할 것인가를 활

성값 크기에서 관계 구조로 옮기고, 난이도 기반 표본 재

가중을 생성자 기반 DFQ에 도입한 데 있다. 향후 연구로

는 (i) 2비트 이하 극저비트 설정으로의 확장, (ii) 다른 과

제·구조로의 일반화 가능성 검토를 계획한다.
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