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[요    약] 
확산 모델은 최첨단 이미지 생성 성능을 제공하지만, 높은 메모리 연산 요구로 인해 운용 비용이 매우 크다. 본 연구는 SDXL

을 위한 웨이블릿 기반 저비트 양자화 파이프라인을 제안하며, 가중치 중심 채널별 평활화와 U-Net 중간 특징맵에 적용하는 

DWT를 결합한다. DWT는 에너지를 LL 서브밴드에 집중시켜 구조적 정보를 보존하고, 서브밴드 특성에 따라 비트폭을 달리하

는 차등 양자화를 가능하게 한다. 또한 제안한 평활화는 가중치 중심의 스케일 재배치를 통해 활성값 이상치의 영향을 완화한

다. RTX 6000 GPU에서 실험한 결과, 제안한 Wavelet-INT4 모델은 최대 VRAM을 약 70% 절감하고, 1024×1024 해상도에

서 FP32 대비 1.24배 빠른 추론을 달성했으며, 동일 프롬프트에서 CLIP-FID 차이 5 이하로 품질도 유지했다. 이는 특징맵에 

대한 웨이블릿 분석과 가중치 중심 평활화의 결합이 품질, 속도, 메모리 효율 사이의 균형을 개선하여, 소비자용 GPU 환경에서

도 실용적인 저비트 확산 모델 운용 가능성을 보여줌을 의미한다.

[Abstract]
Diffusion models achieve state-of-the-art performance in image generation; however, their substantial memory and computational 

requirements make practical deployment highly resource-intensive. To address this limitation, this study proposes a wavelet-based 
low-bit quantization pipeline for Stable Diffusion XL (SDXL). The framework integrates weight-centric channel-wise smoothing 
with a discrete wavelet transform (DWT) applied to intermediate U-Net feature maps. The proposed approach leverages the energy 
compaction property of the DWT, where most structural information is concentrated in the LL subband. This enables subband-wise 
adaptive quantization, in which different bit-widths are assigned based on the characteristics of each frequency component. 
Furthermore, the weight-centric smoothing mechanism mitigates activation outliers through scale rebalancing, improving 
quantization stability. Experimental results on an RTX 6000 GPU show that the proposed Wavelet-INT4 model reduces peak 
VRAM usage by approximately 70% and achieves 1.24× faster inference than FP32 at a resolution of 1024×1024. Despite 
aggressive compression, the model maintains high visual fidelity, with a CLIP-FID gap of 5 or less under identical prompts. These 
results indicate that combining wavelet-based feature decomposition with weight-centric smoothing effectively improves the 
trade-off between image quality, computational efficiency, and memory usage, enabling practical deployment of low-bit diffusion 
models on consumer-grade hardware.
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Ⅰ. 서  론

딥러닝 기반 생성 모델 중 확산 모델(Diffusion Models)은 

이미지 생성 및 텍스트-이미지 합성 분야에서 뛰어난 성능으

로 주목받고 있다[1]. 확산 모델은 데이터에 점진적으로 노이

즈를 추가하는 과정을 학습하고, 이를 역으로 제거하며 새로

운 데이터를 생성하는 방식으로, 타 생성 모델 대비 높은 학

습 안정성과 우수한 일반화 성능을 제공한다. 그러나 이러한 

탁월한 성능에도 불구하고, 확산 모델은 방대한 파라미터 수

와 반복적인 계산 과정으로 인해 막대한 연산량과 메모리 요

구량이 매우 커서, 고사양 GPU가 아닌 환경에서는 실시간 활

용이 어렵다는 한계가 있다[2],[3]. 이러한 문제를 해결하기 

위해 모델 경량화 연구가 활발히 진행중이며, 그 중 양자화

(Quantization) 기법은 모델 파라미터를 저정밀도로 표현하

여 연산을 가속하고 메모리 사용을 줄이는 핵심 방안으로 주

목받고 있다[2].

모델 양자화는 뉴럴넷의 가중치나 활성값을 부동소수점 대

신 낮은 비트의 정수로 표현하여 연산 효율을 높이는 기법이

다[2]-[4]. 일반적으로 각 레이어별 데이터 분포에 맞추어 

적절한 스케일 팩터와 제로포인트를 선택한 후, 연속적인 실

수 값을 스케일링 및 반올림하여 이산적인 정수값으로 매핑

함으로써 메모리 대역폭의 병목 현상을 해소한다[2]. 이러한 

방식은 특히 곱셈 연산을 가속하고 전력 소모를 대폭 줄여주

며, 확산 모델과 같이 다단계 변환을 거치는 구조에서는 양자

화에 따른 이득이 단계별로 누적되어 전체 추론 성능을 비약

적으로 향상시킬 수 있다. 다만 양자화로 인한 정밀도 손실 

때문에 출력 품질 저하가 발생할 수 있어, 이를 최소화하기 

위한 다양한 연구가 진행 중이다[2]-[9].

기존 학습 후 양자화(PTQ; Post-Training Quantization) 

방식은 활성값 이상치(outlier)가 양자화 범위를 과도하게 확

장하여 대부분의 채널에서 유효 비트 수를 감소시키는 문제

를 갖는다. 또한 정확도 측면에서 유리한 채널별 활성값 양자

화는 하드웨어 친화적인 일반적인 INT8 행렬곱셈 구현과 직

접 양립하기 어려워, 정확도와 효율을 동시에 만족하는 PTQ 

설계가 쉽지 않다. 최근 few-step 확산 양자화 연구는 이러

한 문제가 더욱 두드러지며, 균일 비트 폭 기반 양자화가 소

수의 매우 민감한 레이어에 의해 병목이 발생되고 시각적 품

질뿐 아니라 텍스트-이미지 정합성까지 동시에 저하시킬 수 

있음을 보고하였다. 따라서 few-step 확산용 U-Net에서는 

이상치 완화, 구조 정보 보존, 그리고 레이어별 감도를 함께 

고려하는 PTQ 설계가 필요하다.

본 연구에서는 Stable Diffusion 기반 모델에 저비트 양자

화 기법을 적용하여 고효율의 경량화된 확산 모델을 구현하고

자 한다. 구체적으로는 점진적 적대적 확산 증류를 통해 생성 

단계를 단축한 SDXL-Lightning 모델[10]을 대상으로 선정

하였다. 본 논문에서는 해당 모델의 핵심 구조인 U-Net[11]

에 저비트 양자화를 적용함으로써, FP32 정밀도와 유사한 품

질을 유지하면서도 추론 속도를 가속하고 메모리 사용량을 절

감하는 방법론을 제시한다. 더 나아가 양자화 과정에 웨이블

릿 기법을 도입하여 정보 보존 능력을 한층 강화하였다. 특징

맵을 주파수 영역으로 분해하여 정보의 중요도에 따라 차등적

인 양자화를 수행함으로써, 기존 방식보다 더 낮은 비트 정밀

도에서도 이미지의 세부 디테일을 효과적으로 유지하고 메모

리 절감 효과를 극대화할 수 있음을 확인하였다.

Ⅱ. 관련 연구

최근 고품질 이미지 생성을 위한 확산 모델, 특히 Stable 

Diffusion XL(SDXL)[12] 계열은 높은 표현력을 제공하지

만, 그 대가로 막대한 연산량과 메모리 요구가 동반된다. 이에 

따라 다양한 가속·경량화 기법이 제안되었으며, 양자화는 그

중에서도 하드웨어 친화적이고 학습 없이 적용 가능하다는 

장점으로 널리 연구되고 있다. PTQ 기반 기법으로는 대표적

으로 SmoothQuant[13]이 있다. 대규모 언어모델(LLM)의 

8비트 양자화를 위해 제안된 이 기법은 활성값 분포의 이상치 

문제를 완화하여 가중치와 활성값 모두 INT8 양자화를 가능

하게 한 방법이다. Xiao 등은 LLM의 경우 특정 채널의 활성

값이 유난히 커서 INT8로 직접 양자화하면 정확도 저하가 발

생함을 지적하고, “활성값의 어려움을 가중치로 이전”하는 

아이디어를 제시하였다. 구체적으로, 각 레이어에서 평활화 

팩터 D를 정의해 활성값 X를 D로 나누고 가중치 W에 D를 

곱하는 선형 변환을 수행한다. 이렇게 하면 X와 W의 곱 XW

는 변환 전과 동일하지만, 활성값의 분포가 균일해져 양자화

하기 쉬워지고 대신 가중치의 분포가 다소 넓어지게 된다. 결

과적으로 두 변수 모두 INT8로 무난히 표현 가능해져, LLM

에서 부동소수점 대비 성능 저하 없이 약 2배 메모리 절감과 

1.5배 속도 향상을 이루었다고 보고 되었다.

그림 1. SmoothQuant 기법의 개념

Fig. 1. SmoothQuant’s intuition

SmoothQuant는 추가 학습 없이 적용 가능하고 연산 오버

헤드가 거의 없는 간결한 방법으로 트랜스포머 기반 언어 모

델을 중심으로 검증되었으나, 확산 모델의 경우에는 활성 분

포의 시공간 변화가 커서 직접적인 적용에 한계가 있다. 특히 

Stable Diffusion 모델의 경우 attention 블록과 convolution 

연산이 복잡하게 얽혀있어, 일괄적인 비트폭 할당은 생성 이

미지 품질 열화의 원인이 된다. 이에 MiXDQ[14]는 레이어별 

민감도 분석을 통해 민감도가 높은 층은 상대적으로 높은 정
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밀도로 유지하고, 나머지 층에는 다양한 비트폭을 혼합 적용

하는 혼합 정밀도 양자화 기법을 제안하였다. MixDQ는 

SDXL-turbo[15] 1-step 설정에서 혼합 정밀도 양자화를 

통해 FP16 대비 약 2~3배의 메모리 절감과 최대 1.5배의 속

도 향상을 보고하였으며, 일부 설정에서는 FID 증가를 매우 

작게 유지하였다. 또한, BOS(Begin-of-Sentence) 토큰과 

관련된 텍스트 임베딩 층이 특별히 민감하다는 분석을 통해 

BOS-aware 양자화 기법을 제안한 바 있다. 그러나, 이 방법

은 균일 양자화 대신 복잡한 단계(BOS-aware 양자화, 

Metric_Decoupled 민감도 분석)를 포함하고 있으며, BOS 

토큰에 대한 부동 소수점 특징을 미리 계산하고 오프라인으

로 저장해야 하는 추가적인 과정이 필요한 단점이 있다.

한편, 딥러닝 모델에서 웨이블릿 변환을 활용하여 다중 

해상도 정보를 통합하려는 시도도 존재한다. Phung 등은 확

산 모델의 속도를 높이기 위해 웨이블릿 도메인에서 저주파

와 고주파 성분을 분리 처리하는 Wavelet Diffusion 방식을 

제안하였고[16], 적은 단계로도 고품질 이미지를 얻어 추론 

속도를 GAN 수준으로 향상시켰다. 본 논문에서 주목하는 

것은 웨이블릿 변환을 통한 양자화 효율 향상으로, Sun 등

이 제안한 MWQ(Multiscale Wavelet Quantization) 방법

[17]이 이에 해당한다. MWQ는 이미지의 주파수 도메인 특

성에 착안하여, 모델의 가중치나 활성값을 Haar 웨이블릿 

등으로 다중 밴드 분해 후 각 밴드를 따로 양자화하는 기법

이다. 기존 양자화가 개별 값들의 크기만 고려하는 데 반해, 

웨이블릿 양자화는 공간적 인접성과 다중 스케일 특성을 활

용함으로써 정보 손실을 줄인다. 예를 들어 웨이블릿 변환으

로 얻은 저주파 성분은 원본의 윤곽, 큰 형태를 담고 있어 분

포가 원본과 유사한 반면 고주파 성분들은 에지나 질감 등 

국소 세부 정보를 담고 있어 값 분포가 다르다. MWQ는 이

러한 각 성분의 분포에 맞춤형 클리핑 범위와 양자화 스텝을 

적용하여, 통합했을 때 전통적 양자화보다 더 많은 재현 상

태를 제공함을 보였다. 그 결과 ResNet 계열 모델의 양자화 

실험에서, 기존 방식 대비 분류 정확도 향상 및 검출/분할 성

능 개선을 달성하였다. 이러한 선행 연구들은 웨이블릿을 통

한 다중 해상도 표현이 양자화에 유리할 가능성을 시사하며, 

본 논문에서는 이를 Stable Diffusion 모델 경량화에 활용

하고자 한다.

SmoothQuant는 활성값 이상치가 양자화의 핵심 병목이

라는 점을 지적하고, 활성값 쪽의 양자화 난이도를 가중치 쪽

으로 이동시키는 평활화 전략을 통해 정확도와 하드웨어 효

율의 균형을 맞추고자 하였다. 특히 채널별 활성값 양자화는 

정확도 보존에는 효과적이지만 하드웨어 친화적인 INT8 행

렬곱셈과는 잘 맞지 않는다는 점을 명확히 보여주었다. 한편 

MixDQ는 few-step 텍스트-이미지 확산에서 레이어 민감도

가 롱테일 특성을 보이며, 양자화가 이미지 화질뿐 아니라 텍

스트-이미지 정합성에도 동시에 영향을 준다고 분석하였다. 

또한 텍스트 임베딩의 이상치를 다루는 BOS-aware 양자화

와 메트릭 분리 혼합 정밀도 할당 기법을 제안하여 few-step 

설정의 난점을 해결하고자 하였다. 본 연구는 이러한 선행 분

석을 바탕으로, SDXL-Lightning 4-step U-Net에서 변형

된 평활화와 웨이블릿 기반 스킵 연결 양자화를 결합한 실용

적 저비트 PTQ 프레임워크를 제안한다.

2-1 기존 PTQ 방식의 한계와 Few-Step 확산에서의 양자화

기존 PTQ가 고성능 생성 모델에 직접 적용되기 어려운 

첫 번째 이유는 활성값 분포의 불균형과 이상치 때문이다. 

SmoothQuant는 일부 채널의 큰 활성값이 전체 양자화 범위

를 지배하면서 대부분의 값이 매우 낮은 유효 비트 수로 표현

되고, 그 결과 큰 양자화 오류가 발생한다고 설명하였다. 또

한 활성값 양자화에서 정확도를 유지하려면 채널별 수준의 

세밀한 처리가 필요하지만, 이러한 방식은 하드웨어 가속 행

렬곱셈 커널과 직접 결합되기 어렵다. 결국 기존 PTQ는 정

확도 보존과 하드웨어 효율 사이에서 구조적 trade-off를 가

진다.

두 번째 이유는 few-step 확산이 다단계 확산보다 양자화 

잡음에 더 민감하다는 점이다. MixDQ는 반복 디노이징 단계

가 적은 few-step 설정에서는 양자화 오류가 후속 단계에서 

충분히 상쇄되지 못하며, 민감도 역시 모든 레이어에 균등하

게 분포하는 것이 아니라 일부 매우 민감한 레이어에 집중된

다고 분석하였다. 더 나아가 양자화의 영향은 단순한 블러나 

아티팩트와 같은 시각적 품질 저하에 그치지 않고, 프롬프트

의 핵심 구성 요소가 누락되는 방식의 텍스트-이미지 정합성 

저하로도 이어질 수 있다. 따라서 few-step 확산 PTQ는 생

성 이미지 화질과 정합성을 동시에 고려하는 문제로 다루어

져야 한다.

Ⅲ. 제안 방법: 웨이블릿 기반 저비트 양자화 기법

본 장에서는 Stable Diffusion 모델의 경량화를 위하여 제

안하는 웨이블릿 기반 스킵 연결 및 저비트 양자화를 소개한

다. 본 방법은 기존의 PTQ 방식에서 흔히 발생하는 양자화 

오류 및 품질 저하 문제를 완화하기 위하여, 수정된 가중치 

중심 평활화 기법과 웨이블릿 기반 저비트 양자화를 U-Net 

파이프라인에 통합한다.

제안 방법의 각 구성요소는 서로 다른 실패 요인에 대응하

도록 설계되었다. 수정된 가중치 중심 평활화는 활성값과 특

징 사이의 불균형과 이상치로 인한 양자화 범위 왜곡을 완화

하고, 웨이블릿 기반 스킵 연결 양자화는 스킵 경로에서 전달

되는 고주파 구조 정보의 손실을 줄이며, 하이브리드 저비트 

할당은 경로 및 레이어별 민감도 차이를 반영하여 메모리 절

감과 품질 유지 사이의 균형을 맞춘다. 이러한 문제 분해는 

활성값 이상치 분석과 레이어 민감도 불균형 분석에 기반한 

최근 PTQ 연구의 관찰과도 일치한다.
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그림 2. 하이브리드 웨이블릿 기반 스킵 연결 구조

Fig. 2. Hybrid wavelet-based skip connection architecture

3-1 웨이블릿 기반 스킵 연결(Wavelet-Based Skip Connection)

고해상도 이미지 생성 과정에서 U-Net 구조의 스킵 연결

은 인코더의 세부 특징을 디코더로 전달하는 필수적인 역할

을 수행하지만, 해상도가 높아짐에 따라 기하급수적으로 증가

하는 메모리 점유 및 대역폭 병목 문제를 야기한다. 본 연구

에서는 이를 해결하기 위해 특징맵을 공간적 해상도가 아닌 

주파수 성분별로 분해하고, 정보의 중요도에 따라 비트 정밀

도를 차등 할당하는 하이브리드 웨이블릿 기반 양자화 기법

을 제안한다. 이는 복원 품질 저하를 최소화하면서도 메모리 

효율을 극대화하는 것을 목적으로 하며, 인코더의 각 다운블

록에서 추출된 중간 특징맵에 대해 DWT를 수행한다. 본 방

법론에서는 연산 효율성과 정수 기반의 무손실 복원 가능성

을 고려하여 LeGall-5/3 필터를 채택하였다. DWT를 통해 4

개의 서브밴드로 분해되며, 저주파 성분인 LL 밴드는 이미지

의 거시적인 구조와 형태 정보를 담고 있으며, 고주파 성분인 

LH, HL, HH 밴드는 세부적인 엣지 및 텍스처 정보를 포함한

다. 분해된 각 서브밴드의 시각적 중요도에 따라 정보 손실과 

압축률 사이의 최적의 균형을 찾기 위해 다음과 같은 하이브

리드 양자화 전략을 적용한다. 이미지 생성의 핵심 뼈대가 되

는 LL 밴드는 정보 손실을 최소화하기 위해 FP16(Full 

Precision) 또는 INT8 양자화를 선택적으로 적용하고, 상대

적으로 정보 밀도가 낮고 시각적 민감도가 떨어지는 고주파 

밴드들에 대해서는 4비트 양자화를 적용한다. 특히, 두 개의 

4비트 데이터를 하나의 8비트 단위로 패킹함으로써 물리적인 

메모리 사용량을 원본 대비 획기적으로 절감한다. 디코더의 

각 업블록에서는 스킵 연결을 통해 전달된 패키지 데이터를 

호출한다. 먼저 저장된 고주파 데이터를 역양자화한 후, 높은 

정밀도로 보존된 LL 밴드와 결합하여 웨이블릿 역변환을 수

행한다. 이를 통해 원본과 동일한 해상도를 가진 특징맵을 재

구성한다. 최종적으로 재구성된 특징맵은 디코더 내에서 업샘

플링된 특징맵과 채널 방향으로 결합되어 잔차 정보로 활용

됨으로써 최종 고해상도 이미지 생성에 기여한다.

3-2 가중치 평활화(Weight Smoothing)

Stable Diffusion 모델 내 U-Net의 가중치 분포는 매우 

비균일하며, 특히 특정 채널의 값 범위가 비정상적으로 커지

는 경향이 있어 양자화 시 심각한 정밀도 저하를 유발한다. 

본 연구에서는 이를 해결하기 위해, SmoothQuant[13]의 평

활화 매커니즘을 변형하여 가중치 중심의 정규화 방식을 제

안한다. SmoothQuant의 핵심 원리는 양자화 전 가중치와 활

성값의 분포를 사전에 평활화(smoothing)하여, 양자화 과정

에서 발생하는 클리핑 손실과 양자화 오차를 동시에 최소화

하는 것이다. 이를 위해 [13]에서는 활성값의 이상치를 억제

하기 위해 채널별 스케일 조절 방식을 도입하였으며, 활성값

을 스케일링 인자로 나누는 동시에 가중치에 같은 값을 곱함

으로써 수학적 동등성을 유지한다. 실제 구현에서는 해당 스

케일을 이전 레이어의 파라미터에 오프라인으로 흡수하여, 추

론 시 별도의 활성값 스케일링 연산을 추가하지 않았다. 이를 

통해 전체적인 데이터 분포를 균일하게 재조정하여 양자화 

효율을 극대화한다. 아래에서 X는 레이어 입력인 활성값, W

는 가중치 텐서, s는 채널별 스케일링 인자이며, 다음 식과 같

이 활성값 및 가중치를 조정한다.

        · (1)

   · ·     (2)

그림 3. SmoothQuant 주요 아이디어

Fig. 3. Main idea of SmoothQuant

그림 4. 가중치 중심의 평활화 적용

Fig. 4. Weight-centric smoothing

그러나 기존의 SmoothQuant 기법을 Stable Diffusion 모

델에 직접 적용할 경우, 생성된 이미지가 극심한 노이즈 형태

를 띠는 현상이 발생한다. 확산 모델의 각 레이어를 분석한 결

과, 해당 모델의 활성값 분포는 LLM 모델에 비해 훨씬 불규칙

하고 비균일한 특성을 보였다. 이러한 분포 특성상 활성값의 

채널별 최댓값에 의존하여 스케일링을 수행할 경우, 오히려 

수치적 안정성이 저하되어 모델의 성능을 해치는 것으로 파악

되었다. 따라서 본 논문에서는 활성값이 아닌 가중치의 채널
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별 최댓값을 기준으로 평활화를 수행하고, 수학적 동등성을 

보존하기 위한 보정 항은 구현상 이전 레이어 파라미터에 사

전 흡수하는 방식으로 처리하였다. 즉 U-Net의 모든 선형 및 

컨볼루션 레이어의 가중치 행렬 W에 대해 그림 4와 같이 채

널별 최댓값으로 구성된 평활화 벡터 D를 산출하여 이를 나누

어주고, 이때 대응하는 활성값 보정은 이전 레이어 파라미터

에 사전 흡수하여 런타임 오버헤드를 추가하지 않도록 하였다. 

이 과정을 통해 U-Net의 전체 가중치 분포는 양자화 친화적

인 범위로 스케일링되며, 결과적으로 정수 표현 오차를 감소

시켜 고품질의 양자화된 이미지 생성을 가능하게 한다.

3-3 저비트 양자화(Low-Bit Quantization)

앞서 기술한 과정을 통해 획득한 스킵 연결의 서브밴드별 

성분과 평활화된 가중치 텐서에 대해 그림 5와 같은 비대칭 

선형 양자화를 적용하여 저비트 데이터로 변환한다. 본 단계

에서는 데이터의 최소값과 최댓값을 독립적으로 매핑하는 비

대칭 방식을 채택하여, 비균일한 분포 내에서도 정보 손실을 

방지한다. 이를 위한 정수 양자화 스케일 인자 s와 

zero-point z는 다음과 같이 정의된다.

  max min   max min  (3)

   min min·  (4)

여기서 max min 은 정수 표현 범위(예: INT8일 경우 –

128~127), max min 은 실수 가중치 범위이다. 최종적으로 

양자화는 다음식과 같이 수행된다.

  ′     ′ ·   min max  (5)

이때 사용되는 zero-point는 양자화 전 0 값이 양자화된 구

간으로 매핑되었을때의 값을 의미하고, 스케일 인자 s와 

zero-point z를 양자화 파라미터라 하며 모델의 가중치와 활

성값의 분포를 통해 결정된다.

그림 5. 비대칭 선형 양자화 방법

Fig. 5. Asymmetric linear quantization method

Ⅳ. 실험 결과

본 논문에서 제안한 하이브리드 양자화 기법의 효용성을 

검증하기 위해, SDXL 기본 모델에 점진적 적대적 확산 증류

를 적용한 SDXL-Lightning 4-step 모델을 대상으로 실험

을 수행하였다. Few-step 확산 모델은 디노이징 반복 횟수

가 적기 때문에 양자화 오류가 후속 단계에서 충분히 보정되

기 어렵고, 따라서 다단계 설정보다 PTQ에 더 도전적인 평가 

환경으로 간주된다. 해당 모델은 단 4단계의 추론만으로 

1024×1024 해상도의 고품질 이미지를 생성하도록 최적화

되어 있으며, 본 실험에서는 공개된 사전학습 체크포인트를 

활용하였다. 실험 환경은 NVIDIA RTX 6000 (48GB) 및 

RTX 3060 (12GB) GPU에서 각각 수행되었다. 모델 추론에

는 float32 기반 환경에서 진행하되, U-Net 모듈을 제안된 

양자화 모델로 대체하여 성능을 비교 분석하였다. 성능 지표

로는 동일한 텍스트 프롬프트에 대한 평균 이미지 생성 시간

과 GPU 메모리 피크 사용량, CLIP-FID를 측정하였다. 비교 

대상은 FP32 정밀도의 기존 모델, 가중치 평활화가 적용된 

INT8 양자화 모델, 평활화를 제거한 naive PTQ(INT8, No 

Smoothing), 그리고 본 논문에서 제안한 웨이블릿 기반 하이

브리드 INT4(Wavelet-INT4) 양자화 모델이다. 이를 통해 

동일 비트폭 조건에서 평활화의 효과와, 더 낮은 비트폭에서

의 웨이블릿 기반 압축 효과를 각각 분리하여 비교하였다. 

SmoothQuant가 활성값 양자화의 어려움을 비교 실험으로 

보여주었고, MixDQ 역시 few-step 확산 PTQ의 난점을 베

이스라인과의 직접 비교를 통한 실험으로 제시한 바 있다. 

MixDQ는 SDXL-turbo 1-step 설정에서 FP16의 FID 

17.15에 대해 naive PTQ W8A8은 103.96, Q-Diffusion 

W8A8은 76.18, MixDQ W8A8은 17.03을 보고하였다. 이

는 few-step 확산 PTQ에서 단순 균일 양자화가 매우 큰 성

능 저하를 유발할 수 있음을 보여준다. 다만 해당 결과는 

SDXL-turbo 1-step 기준이며 본 연구의 SDXL-Lightning 

4-step 설정과는 동일하지 않으므로, 본 논문에서는 이를 관

련 연구의 참고 결과로 제시하고, 직접 비교는 동일한 4-step 

조건에서 재현한 naive PTQ, 가중치 중심 평활화 기반 

INT8, Wavelet-INT4 baseline을 중심으로 수행하였다. 본 

논문은 동일 설정에서의 내부 비교를 중심으로 분석하며, 

MixDQ 및 기타 PTQ 방법과의 수치 비교는 대상 모델과 

step 설정 차이로 인해 관련 연구 논의로 한정하였다.

4-1 추론 시간 및 메모리 효율성

표 1은 GPU 환경별 모델 설정에 따른 이미지 1장당 평균 

생성 시간, 최대 VRAM 사용량, 그리고 CLIP-FID를 비교한 

결과를 나타낸다. FP32 모델의 경우 RTX 3060에서는 오프

로딩 없이 실행이 불가능하였으며, 오프로딩을 적용하더라도 

추론 시간이 크게 증가하였다. 반면 INT8, naive PTQ(INT8, 

No Smoothing), 그리고 Wavelet-INT4 모델은 두 GPU 환

경 모두에서 오프로딩 없이 실행 가능하였다. 이는 few-step 

확산 모델에서도 저비트 양자화가 메모리 병목을 완화하는 데 

실질적으로 기여함을 보여준다. 먼저 동일한 8비트 설정에서 

naive PTQ와 가중치 중심 평활화가 적용된 INT8 모델을 비

교하면, 두 방법의 추론 시간과 VRAM 사용량은 거의 유사하
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였다. RTX 6000 환경에서 naive PTQ는 1.61초, 6683MB

였고, 평활화가 적용된 INT8 모델은 1.67초, 6690MB로 측

정되었으며, RTX 3060에서도 큰 차이가 없는 결과를 보였

다. 이는 가중치 중심 평활화가 별도의 무거운 런타임 연산을 

추가하기보다, 동일한 INT8 양자화 경로 내에서 주로 품질 

안정화에 기여함을 시사한다. 즉, 평활화의 효과는 효율 향상 

자체보다는 동일한 메모리·연산 예산에서 양자화 오차를 더 

안정적으로 제어하는 데 있다고 해석할 수 있다. 한편, 

Wavelet-INT4 모델은 RTX 6000에서 1.80초, 5419MB를 

기록하여, FP32 대비 약 68.5%의 피크 메모리 절감과 INT8 

대비 약 19.0%의 추가 메모리 절감을 달성하였다. RTX 

3060에서도 5416MB 수준으로 유지되어, 6GB급 메모리 환

경에서도 오프로딩 없이 실행 가능함을 확인하였다. 이는 웨

이블릿 분해 후 고주파 성분을 4비트로 패킹하여 저장함으로

써 스킵 연결에서 발생하는 메모리 사용량을 효과적으로 줄

인 결과로 볼 수 있다. 추론 시간 측면에서는 INT8 계열이 가

장 빠르게 측정되었고, Wavelet-INT4는 이보다 다소 느린 

경향을 보였다. 이는 현재 PyTorch 환경에서 별도의 INT4 

연산 커널을 직접 활용하기 어렵기 때문에, 4비트 표현을 위해 

두 개의 값을 하나의 INT8에 패킹하고 복원하는 부가 연산이 

필요하기 때문이다. 그럼에도 불구하고 Wavelet-INT4는 

FP32 대비 여전히 더 낮은 메모리 사용량과 실용적인 추론 속

도를 유지하였으며, 결과적으로 few-step 고해상도 확산 모델

에서 품질-속도-메모리 사이의 실용적인 절충점을 제공함을 

확인하였다.

Model Offload
RTX 6000 RTX 3060 CLIP-

FIDTime VRAM Time VRAM

FP32 No 2.24 17227 Out of memory 13.87

FP32 Yes 5.54 10225 13.68 10229 14.67

naive PTQ 
(INT8, No 

Smoothing)
No 1.61 6683 4.45 6689 19.24

INT8 No 1.67 6690 4.68 6693 16.16

Wavelet-INT4 No 1.80 5419 5.58 5416 18.75

Wavelet-INT4 Yes 2.67 2599 7.70 2599 18.82

표 1. SDXL-Lightning 모델(4 step, 10242)에 대한 실험 결과

Table 1. Experimental results on SDXL-Lightning (4-step,  
10242): time (s/img) ↓, peak VRAM (MB) ↓, and 
CLIP-FID ↓

4-2 시각적 품질 분석

시각적 품질에 대한 정량 평가는 CLIP-FID를 중심으로 

수행하였으며, 텍스트-이미지 정합성은 정성 비교를 통해 보

조적으로 확인하였다. 이는 few-step 확산 모델에서 양자화 

오차가 단순한 화질 저하뿐 아니라 프롬프트 콘텐츠의 누락

으로도 나타날 수 있다는 최근 PTQ 연구의 관찰을 반영한 것

이다. 실제로 MixDQ는 few-step 확산 양자화 평가에서 이

미지 품질과 정합성을 함께 고려해야 함을 지적하며, FID와 

CLIP Score를 분리하여 분석하였다. 본 연구는 동일한 문제

의식을 반영하되, 현재 실험에서는 CLIP-FID와 정성 비교를 

중심으로 결과를 해석하였다. 표 1의 결과를 보면, 동일한 8

비트 조건에서도 가중치 중심 평활화의 유무에 따라 시각적 

품질 차이가 분명하게 나타난다. 가중치 중심 평활화가 적용

된 INT8 모델의 CLIP-FID는 16.16으로 FP32의 13.87 대

비 2.29 증가에 그친 반면, 동일한 8비트 설정에서 평활화를 

제거한 naive PTQ는 19.24로 증가하여 FP32 대비 5.37의 

성능 저하를 보였다. 이는 두 방법의 추론 시간과 VRAM 사용

량이 거의 유사함에도 불구하고, 평활화 전처리가 few-step 

확산 모델의 8비트 양자화에서 품질 열화를 완화하는 데 중요

한 역할을 한다는 점을 보여준다. 정성 비교에서도 INT8 모

델은 FP32와 유사한 구조와 색감을 유지한 반면, naive 

PTQ는 세부 패턴의 불안정성과 색감 왜곡이 보다 뚜렷하게 

나타났다. 한편 Wavelet-INT4 모델의 CLIP-FID는 18.75

로, FP32 대비 4.88의 차이를 보였으나 naive PTQ보다는 

더 낮은 값을 유지하였다. 이는 비트폭을 4비트 수준까지 낮

추면서도 웨이블릿 기반 스킵 연결 양자화와 가중치 중심 평

활화를 함께 적용함으로써, 단순 균일 양자화보다 구조적 왜

곡을 더 효과적으로 억제했음을 시사한다. 특히 그림 6에서 

확인할 수 있듯이, 평활화 전처리를 적용하지 않은 경우에는 

색감 왜곡과 패턴 깨짐이 두드러지지만, 전처리 후에는 이러

한 아티팩트가 완화된다.

No 

Smoothing

Smoothing Factor 

= 0.5

Smoothing Factor 

= 1.0

그림 6. 양자화 전 평활화 전처리 효과

Fig. 6. Effect of preprocessing smoothing before quantization

또한 그림 7의 비교 결과에서도 Wavelet-INT4는 일부 세

부 묘사에서 미세한 차이를 보일 뿐, 전체 장면 구성과 주요 

시각 요소는 안정적으로 유지된다. 이러한 결과는 웨이블릿 

분해 후 저주파 영역(LL 서브밴드)을 상대적으로 높은 정밀

도로 유지하고, 고주파 성분만 공격적으로 압축하는 하이브리

드 전략이 품질 유지에 기여했음을 보여준다. 즉, 주파수 분해

를 통해 정보의 중요도를 사전에 반영하고, 구조적 정보가 집

중된 성분의 손실을 줄임으로써 저비트 환경에서도 품질 저

하를 제한할 수 있었다. 그림 8의 고해상도 생성 결과에서도 

입력 프롬프트에 대응하는 전반적인 장면 정합성이 유지되는 

것을 확인할 수 있다. 따라서 제안한 방법은 few-step 고해

상도 확산 모델에서 이미지 품질, 추론 속도, 메모리 효율성 

사이의 실용적인 절충점을 제시하며, 기존 PTQ 방식의 한계

를 완화할 가능성을 시사한다.
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(a) Without 

Quantization (FP32)

(b) With Quantization 

(INT4)

(c) With Quantization 

(DWT+INT4)

그림 7. 생성 이미지의 시각적 품질 비교

Fig. 7. Comparison of visual quality of generated images
(Prompt: “beautiful scenery nature glass bottle landscape, purple 
galaxy bottle, snowy forest in the background”, “an anime 
illustration of a wiener schnitzel”)

(a) Without Quantization (FP32)

(b) With Quantization (DWT+INT4)

그림 8. 2048x1024 크기 이미지 품질 비교

Fig. 8. Quality comparison of 2048x1024 image
(Prompt: “cherry blossom scenery, dreamy spring korean 
landscape, soft sunlight filtering through branches, romantic pastel 
color palette, enchanting garden path”)

Ⅴ. 결론 및 고찰

이상의 결과는 few-step 확산 PTQ의 핵심 어려움이 단순

한 저비트 표현 자체에 있는 것이 아니라, 이상치에 따른 양

자화 범위 왜곡, 스킵 경로의 구조 정보 손실, 그리고 레이어

별 민감도 불균형이 복합적으로 작용하는 데 있음을 시사한

다. 제안 방법은 이 세 문제를 함께 고려함으로써, 고해상도 

few-step 확산 모델의 실용적 경량화 가능성을 보였다. 또한 

본 연구에서는 고해상도 확산 모델의 추론 효율을 극대화하

기 위해 웨이블릿 변환 기반의 하이브리드 저비트 양자화 기

법을 제안하고 그 기술적 타당성을 검증하였다. 기존 대규모 

언어 모델(LLM)에서 유효했던 SmoothQuant 기법은 확산 

모델 특유의 불규칙하고 비균일한 활성값 분포로 인해 수치

적 안정성을 잃고 급격한 이미지 열화를 초래하는 한계를 보

였으나, 본 논문에서 제시한 가중치 중심의 평활화 전략은 이

러한 분포의 불균형을 해소하며 양자화 난이도를 효과적으로 

낮추는 대안이 되었다.

여기에 웨이블릿 다중 해상도 분해를 결합하여 정보의 중

요도에 따라 비트 정밀도를 차등 할당함으로써, 4비트와 같은 

초저비트 환경에서도 이미지의 구조적 왜곡을 최소화하고 세

밀한 디테일을 보존할 수 있었다. 결과적으로 제안된 기법을 

SDXL-Lightning 4-step 모델에 적용했을 때, FP32 기준 

모델 대비 피크 메모리를 약 5.4GB 수준까지 낮추어, 더 낮

은 메모리 환경에서의 구동 가능성을 시사하였다.

이러한 성과는 이미지 품질과 연산 효율 사이에서 실용적

인 절충점을 제시하였다는 점에서 의의가 크며, 후속 연구를 

통해 확산 모델의 경량화를 한층 더 진전시켜 엣지 디바이스 

환경에서도 고품질 이미지 생성을 실시간으로 구현하는 데 

기여할 수 있을 것으로 기대된다.
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