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요       약 

TinyBERT 의 중간층 증류는 교사 모델의 레이어를 학생 모델의 레이어와 1:1 로 대응시켜 수행

된다. 본 연구에서는 이러한 중간층 증류 방식을 확장하여, 각 학생 레이어에 대해 교사 모델의 여

러 레이어를 가중합 하여 증류하고, 학습 과정에서 해당 가중치를 동적으로 업데이트하는 전략을 

제안한다. 이를 통해 모델의 성능을 향상시킬 수 있었으며, 태스크 특성에 적합한 교사 레이어 조

합을 활용하는 적응적 지식 증류(Adaptive Knowledge Distillation)의 가능성을 검증하였다. 

 

1. 서론 

최근 대규모 사전학습 언어모델은 다양한 자연어 

처리 과제에서 탁월한 성능을 보이고 있으나, 모델 

규모가 크고 연산량이 방대하여 실제 응용에서 효율

성이 떨어진다. 이를 해결하기 위해 지식 증류

(Knowledge Distillation, KD)가 모델 효율화 기법으로 

주로 활용되고 있으나, 기존 KD 기법은 주로 단순한 

로짓(Logit) 증류나 균등 분할 기반의 레이어 매핑에 

의존하여 정적인 학습을 수행하는 한계가 있다.  

본 연구에서는 TinyBERT [1]의 중간층 증류 방식을 

확장하여, 교사 레이어의 혼합 비율을 학습 과정에서 

동적으로 조정하는 KD 학습 전략을 제안한다. 이를 

통해 각 학생층이 교사 레이어를 태스크별로 다르게 

참고하도록 하여 지식 전달의 효율성을 높인다. 

 

2. 태스크 중심 지식 증류의 개선 가능성 

DistilBERT [2]는 Teacher 모델의 최종 출력 로짓

(Logit)만을 증류 대상으로 삼기 때문에 내부 표현에 

담긴 세부적인 지식은 충분히 전달하지 못한다. 이에 

비해 TinyBERT [1]는 중간 레이어의 표현까지 증류하

여 보다 풍부하고 세밀한 지식을 Student 모델에 전달

할 수 있다. 본 논문에서는 중간 레이어 증류를 확장

하여 태스크 특화 표현력을 가중합 방식으로 반영하

는 방법을 제안하고, 이를 3 종의 다운스트림 태스크

에서 평가하여 소형 모델의 성능 개선을 확인한다. 

 

그림 1. 계층별 표현력 가중화 기반 제안 증류 방법론 

 

3. 계층별 표현력 가중화 기반 지식 증류 기법 

지식 증류를 위해 교사 모델(BERT Base, 12L)의 레

이어 {2, 5, 8, 11}을 선택하였고, 각 레이어의 가중치에 

따라 학생 모델(TinyBERT, 4L)의 각 레이어로 전달되

는 증류 배합이 제안 수식 (1)과 같이 결정된다. 본 

논문에서는 세 가지 방법론을 비교 실험한다. 

 Fixed: 기준치가 되는 기존 TinyBERT 증류 방식 

 Uniform: 모든 가중치 값을 균등 설정하는 방식  

 Learned: 학습 과정에서 동적으로 업데이트되는 가

중치를 기반으로 적응적 증류 배합 방식 (그림 1) 

ℎ̃𝑘
𝑡 = ∑ 𝛼𝑘,𝑙ℎ𝑙

𝑡
 𝑙 ∈ {2,5,8,11}  (1) 

위 수식은 교사 레이어 l = {2, 5, 8, 11}에 대해 각 레

이어 별 가중치 𝛼를 정의하여, 교사의 l 번째 레이어

의 은닉 상태(Hidden State) ℎ𝑙
𝑡의 배합 정도를 결정한
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다. 학생의 k 번째 레이어는 왼쪽 항인 가중합 된 교

사의 혼합 표현 ℎ̃𝑘
𝑡을 증류 받는다. 

이때 가중치 𝛼값을 직접 학습하는 것은 제한적인 

문제가 있기에 아래 수식 (2)와 같이 SoftMax 함수를 

통해 가중치 내부의 로짓 값 𝑠𝑘,𝑗을 학습에 사용한다. 

𝛼𝑘,𝑙 =
𝑒𝑥𝑝(𝑠𝑘,𝑙)

∑ 𝑒𝑥𝑝(𝑠𝑘,𝑗) 𝑗 ∈ {2,5,8,11}
      (2) 

한편 학생 모델의 대응 레이어로 혼합 표현 ℎ̃𝑘
𝑡 을 

증류하기 위해 P 행렬로 선형 변환하여 차원을 일치

시킨다. 이를 통해 학생 표현 이 교사 모델의 ℎ̃𝑘
𝑡   혼

합 표현을 MSE 기반으로 추종하도록 중간층 배합 증

류의 표현력 손실함수 𝐿ℎ𝑖𝑑를 설계할 수 있다. 

𝐿ℎ𝑖𝑑 = ∑ ||𝑃ℎ𝑘
𝑠 − ℎ𝑘

𝑡̃ ||2
23

𝑘=0     (3) 

최종 손실 함수 [1]는 지도 학습 𝐿𝑠𝑢𝑝 , 교사의 로짓 

𝐿𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡, 은닉 상태 𝐿ℎ𝑖𝑑, 레이어 별 매핑 가중치 α의 엔

트로피 정규화 𝐿𝑒𝑛𝑡를 결합하여 구성된다. 중간 레이

어 손실에는 별도의 가중치 λ 를 반영하여 배합 증류

의 효과를 높이도록 설계하였다. 

𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝐿𝑠𝑢𝑝 + 𝜆𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝐿𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 + 𝜆ℎ𝑖𝑑𝐿ℎ𝑖𝑑 + 𝐿𝑒𝑛𝑡  (4) 

특히 초기 학습에서 𝐿ℎ𝑖𝑑 의 큰 차이는 더 강한 페

널티(Penalty)로 작용하여 학습 효과를 높이는데 기여

한다. 또한 𝐿𝑎𝑡𝑡는 성능 향상에 미치는 영향이 미비함

을 사전 실험을 통해 확인하여 최종 실험 단계에서 

제외하였다. 

 

4. 가중합 증류 실험 

4.1. 실험 설정 

본 실험은 GLUE 의 세 가지 태스크를 대상으로 수

행하였다. 데이터셋 규모가 결과에 영향을 줄 수 있

다고 판단하여, 상대적으로 크기가 작아 과적합이 발

생하기 쉬운 MRPC, RTE 2종과 규모가 큰 QNLI 1종을

를 선정하였다. 

 

Parameters Values 

Batch size for train and evaluation 16, 32 

Learning rate for student andα 3e-5, 1e-3 

𝜆𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 , 𝜆ℎ𝑖𝑑 , 𝜆𝑎𝑡𝑡 1.0, 1.0, 0.0 

표 1. 하이퍼파라미터 설정 

하이퍼파라미터는 다수의 요소 소거 분석(Ablation 

Study)와 값 조정을 통해 최적화하였다. 특히 Warmup 

값을 지나치게 크거나 작게 설정할 경우 성능이 급격

히 저하되는 현상을 관찰하여, 이를 300 으로 고정하

였다. 또한 학생 모델의 학습률과 가중치 𝛼에 적용되

는 학습률을 별도로 설정하여 실험을 진행하였다. 

 

Task-Metrics Fixed Uniform Learned 

MRPC-accuracy 0.7843 0.7770 0.8039 

MRPC-F1 0.8576 0.8520 0.8662 

RTE-accuracy 0.5668 0.5957 0.5993 

QNLI - accuracy 0.8259 0.8266 0.8272 

표 2. 가중합 증류 실험 결과 

4.2 실험 결과 

TinyBERT 증류 과정에서 레이어 매핑을 세 가지 

방식(Fixed, Uniform, Learned)으로 설정하여 성능을 비

교하였다. 실험 결과는 10 epochs 중 최적 성능을 기

준으로 표에 정리하였으며, 약 3–4 epochs 이후부터는 

값이 크게 변하지 않음을 확인하였다. 전반적으로 모

든 태스크에서 Learned 방식이 근소하게 우세하였으

나, 대규모 데이터셋에서는 세 방식 간 성능 차이가 

거의 나타나지 않았다. 반면, 소규모 데이터셋에서는 

Learned 방식이 상대적으로 더 큰 이점을 보였다. 이

는 제한된 데이터 환경에서 학습 가능한 가중치 분포

를 활용해 교사와 학생 레이어 간 동적 매핑을 수행

하는 것이, 단순한 고정 매핑보다 일반화 성능 향상

에 유리함을 시사한다. 

 

5. 결과 및 재언 

본 연구에서는 계층별 표현력 가중화 기반의 지식 

증류 기법을 제안하였다. 실험 결과, Fixed 와 Uniform 

방식은 안정적인 성능을 보였으나, 데이터셋 규모와 

태스크 특성에 따라 Learned 방식이 추가적인 성능 

향상을 제공함을 확인하였다. 이는 교사–학생 레이어 

간 단순한 일대일 매핑을 넘어, 가중치 기반의 적응

적 증류 전략이 실제 과제에서 더 우수한 일반화 능

력을 발휘할 수 있음을 시사한다. 특히 본 제안 방식

은 교사 모델의 중간층 표현을 배합하는 가중치를 학

습 대상으로 정의함으로써 단일 단계(Single-Stage) 지

식 증류 효과를 달성한 차별성이 있다. 
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