
1. 서론

본 논문은 Prediction Error Tracking

Method(PETM)[1]를 구성하는 두 모델의 가중치 공

간을 분석하여, 적대적 학습에 기인하는 차이가 특

정 저차원 부분 공간에 집중됨을 입증하였다. 이 발

견에 착안하여, 저계수 근사(LoRA)[2]와 지식 증류

를 결합함으로써 메모리 요구량을 크게 줄인 효율적

인 아키텍처를 제안한다.

2. 관련 연구

2.1. 모델 아키텍처 및 학습

모델 A와 모델 A'는 모두 동일한 아키텍쳐로 구성

한다. 모델 A'은 모델A에서 올바르게 예측하지 못

한 이미지를 FGSM(Fast Gradient Sign Method)기

법으로 생성한 적대적 예제로 교체한 데이터셋으로

학습한다[1].

3. 제안 이론

3.1 합성곱 계층의 주성분 분석

본 연구에서는 가장 큰 가중치 차이를 보인 Conv1

계층의 가중치 텐서 (∈ℝ ×  ×  × )를 분석 대상

으로 한다. 3×3 크기를 갖는 각 필터를 펼쳐 9차원

의 특징 벡터(feature vector)로 만든다. 이에 따라

32개의 필터와 9개의 특징으로 구성된 행렬∈ℝ ×  를 구성한다. 이후 의 공분산 행렬에

대해 주성분 분석(PCA)를 수행한다.

3.2 LoRA-PETM 아키텍처 설계

2.2의 분석에서 표준 모델과 A' 모델의 가중치 차이

가 저차원 부분 공간에 집중되어 있음을 확인했다.

이에 착안하여, LoRA 어답터를 큰 가중치 차이를

보이는 fc1, fc2, conv1 레이어에 적용하였다. 이를
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요 약
적대적 학습을 활용하는 예측 오류 추적 방법(PETM)의 메모리 비효율성 문제를 해결하기 위해,
PCA 및 t-SNE 분석을 통해 두 모델 간 차이가 저차원 공간에 집중됨을 밝혔다. 이에 착안하여, 단
일 모델에 저계수 근사(LoRA) 어댑터를 적용하고 지식 증류로 학습시켜 기존 PETM의 동작을 모방
하는 LoRA-PETM 아키텍처를 제안한다. 실험 결과, 제안 모델은 절반의 파라미터로 기존 적대적
모델의 예측을 96% 재현하고 유사한 Recall(재현율) 성능을 보여, PETM을 효과적으로 경량화할 수
있음을 입증했다.

ACK 2025 학술발표대회 논문집 (32권 2호)

- 659 -



통해 fc1(× ) 레이어의 경우 원본 행렬의

128 차원에 비해 절반(rank64)으로 근사하였다.

LoRA-PETM 아키텍처에서 A, A' 의 추론을 모두

구현하기 위해 파라미터 를 도입하였다. 가 도입

된 LoRA-PETM 아키텍처의 가중치는 아래 식과

같다.  는 A 모델 각 레이어의 가중치, BA는 A'

모델을 근사하는 저차원 행렬 LoRA 어답터 행렬이

다[2]. =0, =1인 경우 각각 A, A' 모델의 가중치

에 해당한다.    (B, A는 Low rank 행렬)
3.3 지식 증류를 활용한 LoRA 어댑터 학습

메모리 요구량을 줄여 효율적인 아키텍처를 구성하

기 위하여, 지식 증류를 적용한다. LoRA 어답터가

(학생 모델)의 예측 로짓이 A'(교사모델)의 예측 로

짓의 확률 분포를 모방하도록 Kullback-Leibler 발

산을 손실함수로 하여 학습한다. 이를 통해 1.2M 파

라미터 규모의 A' 모델을 0.6M 파라미터 규모의

LoRA 어답터로 근사한다.

4. 실험 및 고찰 (Experiment & Discussion)

4.1 PETM의 매커니즘: 필터 공간의 구조적 분기

Ÿ A, A' 모델의 Conv1, Conv2 PCA 분석

그림1 좌측의 PCA 분석은 두 모델의 Conv1/Conv2

필터 가중치의 PC1-PC2 평면 투영이다. 좌측 2개의

산포도는 Conv1 계층, 우측은 Conv2 계층을 나타낸

다. A의 가중치(푸른색)가 분산된 것과 반대로, A'

의 가중치(붉은색)는 Conv1 계층에서 가중치가 소

수의 주성분 축으로 집중되어 단순화된 저차원 구조

를 형성한다.

Ÿ 특징 공간의 위상학적 이분화

그림1 우측의 Conv1 계층의 특징 공간 t-SNE 에

서 A와 A'의 특징 벡터가 두 개의 뚜렷하게 분리된

군집을 형성함을 확인했다. 이는 두 모델이 근본적

으로 다른 내부 표현을 학습함을 의미한다. 이는 A'

의 예측이 A와 서로 다른 방식을 통한 검증으로 작

용함을 의미한다.

(그림1) A 모델과 A‘ 모델 특성 공간의 시각화

4.2 LoRA-PETM 아키텍쳐 구현

아래 표1은 LoRA-PETM 아키텍쳐와 기존 A' 모델

의 예측 결과 일치도를 나타낸다. 200 에포크의 학

습을 통해 A’ 모델과 0.96의 일치도를 나타낸다.

(표1) LoRA-PETM 과 기존 모델의 예측 결과 비교

구분 LoRA-PETM & A LoRA-PETM & A'

일치도 1.0 0.96

표2의 결과는 A 모델의 예측 결과에 낮은 신뢰도

를 부여하는 경우가 증가하여 Recall이 소폭 증가하

고, 정밀도가 소폭 하락하였다. 메모리 요구량을 개

선하기 위해 A’ 모델의 파라미터 규모를 50%로 줄

였음에도, LoRA-PETM 아키텍처는 기존 모델과 동

등한 수준의 성능을 유지하였다.

(표2) LoRA-PETM 과 기존 모델의 성능 비교

구분 PETM LoRA-PETM

재현율(Recall) 87.50% 88.42%

정밀도(Precision) 59.04% 53.48%

5. 결론 (Conclusion)

예측 오류 탐지 과업의 어려움[1]을 고려할 때, 기

존에 비해 75%의 메모리만을 사용하여 실용적인 수

준의 신뢰도 평가 성능을 LoRA-PETM이 메모리

효율적으로 구현함을 시사한다. 추후 해당 아키텍처

의 스케일링하여 대규모 모델에 적용하는 연구가 요

구된다.
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