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Abstract – 본 연구는 물류 현장에서 요구되는 툴 선택 문제를 반영하기
위해, 현업 적용 가능성을 고려한 튜토리얼형 시각-언어 추론 작업을 설계
하고 이를 기반으로 경량 모델의 성능을 검증하였다. 실제 산업 환경에서는
작업 대상과 작업 공간의 형태를 관찰한 뒤 어떤 툴이 가장 적합한지를 선
택해야 하며, 이 과정에서 추론 정확도뿐 아니라 비용, 지연시간, 네트워크
의존성, 하드웨어 제약까지 함께 고려되어야 한다. 이러한 이유로 클라우드
기반 대형 모델보다 온디바이스에서 동작 가능한 경량 모델의 활용 가능성
이 중요하다. 이에 해당 연구는 복잡한 현업 문제를 직접 다루기보다, 핵심
의사결정 구조를 반영한 튜토리얼형 테트리스 객체 선택 문제로 단순화하
여 모델의 성능을 평가하였다. 입력은 단일 Top-view 이미지이며, 모델은
작업대와 후보 객체를 바탕으로 가장 적합한 객체를 선택해야 한다. 이를
위해 Qwen3-VL-4B 기반 경량 비전언어모델에 LoRA(Low-Rank 
Adaptation) 파인튜닝을 적용하였고 양자화 모델 및 GPT-5.1 기반 API 추
론과 성능을 비교하였다. 실험 결과, LoRA 파인튜닝 모델은 51.49%의 정확
도로 GPT-5.1 대비 우수한 성능을 보였으며, 4-bit 양자화를 적용한 경우
정확도는 일부 감소하였으나 GPU 메모리 사용량은 약 8.9GB에서 3.24GB
로 크게 감소하였다. 또한 추론 지연시간은 약 524ms 수준으로 유지되어,
제한된 자원 환경에서도 효율적인 온디바이스 추론이 가능함을 확인하였다.

1. 서   론

최근 물류 자동화 현장에서는 단순 이송이나 반복 작업을 넘어 작업 대
상의 형상과 작업 공간의 구조를 함께 고려하여 적절한 툴이나 조작 방식
을 선택하는 지능형 의사결정의 중요성이 점차 커지고 있다. 이러한 방식은
단순한 객체 인식이나 분류 문제와는 다르며, 형상 이해, 제약 조건 반영,
후보 간 비교, 최종 선택이 결합된 멀티모달 추론 문제에 해당한다. 그러나
실제 물류 현장에 대형 상용 API 모델을 그대로 적용하는 데에는 현실적인
제약이 존재한다. 첫째, API 호출 기반 방식은 지속적인 사용 비용이 발생
하므로 반복적인 추론이 필요한 산업 환경에서는 운영 부담이 커질 수 있
다. 둘째, 외부 네트워크 연결에 의존하는 구조는 지연시간 증가나 응답 불
안정으로 이어질 수 있어 실시간성이 요구되는 작업에 불리하다. 셋째, 산
업 현장에서는 로봇 컨트롤러 또는 엣지 디바이스 인근에서 직접 추론을
수행할 수 있는 구조가 운영 안정성과 보안 측면에서 더 적합할 수 있다.
따라서 현업 적용 관점에서는 단순히 최고 정확도를 보이는 모델을 선택하
는 것보다 제한된 하드웨어 자원 내에서 충분한 성능을 유지하면서도 온디
바이스 구동이 가능한 경량 모델을 확보하는 것이 중요하다. 이러한 문제의
식을 바탕으로 실제 물류 현장의 툴 선택 문제를 곧바로 다루기보다 그 핵
심 의사결정 구조를 반영한 튜토리얼형 문제를 먼저 설계하였다. 본 연구에
서 사용한 테트리스형 객체 선택 작업은 빈 공간과 후보 객체를 함께 제시
하고 그중 가장 적합한 객체를 선택하도록 구성된다. 이는 실제 산업 현장
의 복잡한 환경을 단순화한 형태이지만, 본질적으로는 주어진 작업대와 후
보 툴을 보았을 때 어떤 선택이 가장 적합한가를 판단하는 구조와 유사하
다. 따라서 해당 연구는 실제 물류 현장 문제로 확장하기에 앞서 모델이 형
상 기반의 적합성 판단과 제약 조건 반영을 얼마나 안정적으로 수행할 수
있는지를 검증하는 실험적 기반으로 활용될 수 있다. Qwen3-VL-4B-Instr
uct 기반 경량 비전언어모델에 LoRA 미세조정을 적용하여 작업 특화 성능
향상을 유도하였다. 또한 양자화를 통해 모델의 경량화를 추가로 수행하고,
이를 범용 상용 모델인 GPT-5.1 기반 API 추론 결과와 비교하였다. 그 결
과, 제안한 미세조정 모델은 특정 작업에서 GPT-5.1 기준선보다 우수한 성
능을 보였으며, 전반적으로 유료 API 사용 수준에 근접하는 정확도를 달성
하였다. 이는 작업 특화 미세조정을 통해 경량 모델의 성능을 실용 수준까
지 끌어올릴 수 있음을 보여주며, 나아가 물류 로봇 분야에서 범용 상용 모
델에 대한 의존도를 낮추고 엣지 디바이스 기반의 독립적 추론 시스템을
구현할 가능성을 시사한다.

2. 본    론

2.1 시뮬레이션 환경 구성 및 작업 정의
로봇 실험 환경은 NVIDIA Isaac Sim 기반의 시뮬레이션 환경에서 실험
을 수행하였다[1]. 작업 공간은 그림 1과 같이 단일 평면 테이블로 구성되
며 테이블 위에는 테트리스 형태의 목표 구조와 여러 개의 후보 객체가 배
치된다. 시스템의 전체 시나리오는 먼저 초기에 로봇은 inital pose로 들어
간다. 다음Vision-Language Model(VLM)으로 작업 공간의 Top-view 이미

지와 프롬프트를 입력으로 받아 후보 객체 중 하나를 선택한다. 이후 선택
된 객체에 대해 로봇 매니퓰레이터가 접근하여 해당 객체를 테트리스 구조
의 내부 목표 영역으로 밀어 넣는 pushing 조작 동작을 수행한다. 이러한
구조를 통해 시각 기반 객체 선택과 로봇 조작 동작을 연계한 통합 작업
시나리오를 구성하였다.

<그림 1> Isaacsim environment

2.1.1 로봇 및 센서 구성: Franka Panda
시뮬레이션 환경에서 로봇 플랫폼으로는 Franka Emika Panda 매니퓰레
이터를 사용하였다. Panda는 7자유도(7-DoF) 관절 구조를 갖는 대표적인
연구용 로봇팔로, 시뮬레이션 환경에서 파지 및 접촉 기반 조작 시나리오를
반복 검증하기에 적합하다. 로봇의 동작 계획과 실행은 MoveIt2 프레임워
크를 기반으로 수행하였다. 구체적으로, 도구 파지 전 접근 동작, 파지 자세
정렬, 그리고 파지 이후 푸싱 동작을 시작하기 위한 초기 자세로의 이동 등
일련의 동작을 MoveIt2의 모션 플래닝 기능을 통해 생성하였다. 또한 경로
생성 과정에서 로봇과 환경 간의 충돌 가능성을 고려한 안전한 경로를 계
획하도록 구성하였다.

2.2 Qwen3-VL-4B-Instruct 기반 파인튜닝 및 경량화
본 연구에서는 물류 현장형 툴 선택 문제를 온디바이스 환경에서 수행하
기 위해, 비교적 작은 규모의 비전언어모델인 Qwen3-VL-4B-Instruct를 기
반 모델로 채택하였다[2]. 해당 모델은 시각 정보와 텍스트 지시를 함께 처
리할 수 있어 작업 테이블의 상태와 후보 객체를 동시에 이해하고 적합한
대상을 선택해야 하는 행동에 적합하다. 특히 4B 규모의 모델은 초대형 모
델에 비해 모델 크기와 연산 부담이 과도하지 않아 제한된 자원 환경에서
도 파인튜닝 및 추론 실험을 반복적으로 수행하기에 유리하다. 또한 해당
연구에서 유료 API에 의존하기보다 작업 특화 데이터셋을 활용해 경량 모
델을 직접 적응시키는 방향을 택하였다. 이는 좁고 구조화된 문제에서 대규
모 일반 지식보다 규칙에 대한 일관된 적응이 더 중요할 수 있다는 가정으
로 선택하였다. 따라서 본 연구에서는 Qwen3-VL-4B-Instruct를 대상으로
LoRA 기반 파인튜닝과 양자화을 함께 적용하여 실제 로봇 시스템에 탑재
가능한 VLM을 그림 2와 같이 파이프라인으로 구성하였다.

<그림 2> Proposed VLM Object Selection Pipline
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2.2.1 Qwen3-VL-4B-Instruct LoRA Fine-Tuning
Qwen3-VL-4B-Instruct 기반 모델의 성능 향상을 위해 LoRA 기반 파
인튜닝을 적용하였다[3]. LoRA는 Transformer의 attention projection 계
층뿐 아니라 feed-forward projection 계층에도 적용하였다[4]. 기존 선형
변환 W를 직접 업데이트하는 대신 저차원 행렬을 추가하여 가중비 변화를
(1)과 같이 근사한다.

       (1)
해당 식에서∈ℝ × 는 사전학습된 weight matrix이며 ∈ℝ ×  ,∈ℝ × 는 학습 가능한 저차원 행렬이다. 이를 통해 학습해야 할 파라미
터 수를 크게 줄일 수 있다. 따라서 LoRA가 적용된 선형 변환은 다음 (2)
와 같이 표현된다.

   (2)
해당 선형 변환을 바탕으로 LoRA 구조를 Transformer의 attention project
ion 계층과 feed-forward projection 계층에 적용하였다. 이를 통해 attenti
on 기반 토큰 간 관계 학습뿐 아니라 비선형 특징 변환을 수행하는 feed-f
orward 단계에서도 task-specific adaptation이 이루어지도록 하였다. 이러
한 구조는 시각 정보와 언어 정보를 동시에 처리하는 VLM에서 시각-언어
융합 표현을 보다 유연하게 조정할 수 있도록 하며, 최종 객체 선택 결과
생성 과정에서도 효과적인 표현 학습을 가능하게 한다.
2.2.2 4-bit Quantization
LoRA 기반 파인튜닝 이후 온디바이스 형태로 실제 시스템 적용 가능성
을 향상시키기 위해 4-bit 양자화 기법을 적용하였다. 대부분의 대형 모델
에서는 가중치 16-bit, 32-bit 형식으로 저장한다. 이러한 표현 방식은 높은
수치 정확도를 제공하지만 메모리 요구량은 실제 시스템 적용에 있어 중요
한 제약 요인이 된다. 이로 이해 양자화는 신경망 모델의 가중치를 저비트
정밀도로 표현하여 메모리 사용량을 감소시키고 추론 효율을 향상시키는
대표적인 모델 경량화 기법이다. 특히 로봇 시스템이나 엣지 디바이스 환경
에서는 GPU 메모리와 연산 자원이 제한적이기 때문에 대규모 VLM을 실
제 환경에서 운용하기 위해서는 이러한 모델 압축 기법이 필수적으로 요구
된다. 그래서 해당 연구에서는 BitsAndBytes 라이브러리에서 제공하는 NF
4(NormalFloat4) 양자화 방식을 사용하였다. NF4는 대규모 언어 모델과 V
LM에서 널리 사용되는 4-bit 양자화 방식으로 가중치가 일반적으로 정규
분포 형태를 따른다는 특성을 고려하여 설계된 양자화 기법이다[5]. 또한
메모리 사용량을 추가적으로 줄이기 위해 Double Quantization 기법을 함께
적용하였다[6]. 이는 가중치를 복원하는 데 사용되는 스케일 파라미터 또한
양자화하는 방식이다. 해당 NF4 기반 양자화는 다음과 같이 (3), (4) 그리
고 (5)로 표현된다.

   ​    (3)
​  ​   (4)
 ⋅ (5)

여기서 는 NF4 양자화 함수이며, q는 4-bit 정수 표현을 의미한다.
NF4 방식은 가중치 분포를 더 정확하게 근사할 수 있어 낮은 비트 정밀도
에서도 모델 성능 저하를 최소화할 수 있다.

3. 결    론

본 연구에서는 VLM을 활용한 이미지 기반 객체 선택 문제를 대상으로
LoRA 기반 파인튜닝을 통해 모델의 작업 적응 능력을 향상시키고 이후 4-
bit 양자화를 적용하여 모델의 메모리 효율성과 경량화를 달성할 수 있는지
를 분석하였다. 먼저 표 1의 데이터셋 구성 측면에서 총 101개의 샘플을 사
용하여 그림 3과 같은 객체로 세 개의 객체 클래스(Object 1, Object 2, Obj
ect 3)에 대해 비교적 균형 잡힌 분포를 확보하였다. 각 클래스는 각각 35
개, 34개, 32개의 샘플로 구성되어 있으며 각 모델들은 동일한 프롬프트를
적용하였다. 이는 특정 클래스에 편향되지 않은 평가 환경을 제공하기 위한
목적이다. 이러한 데이터셋 구성은 모델 성능 비교를 수행하기 위한 기본적
인 평가 조건으로 설계되었다. 다음 표 2의 모델 성능 비교 결과를 살펴보
면 GPT-5.1과 Qwen3-VL 모델(Baseline)의 경우 정확도는 각각 35.64%, 3
1.68%로 나타났다. GPT-5.1이 모델이 다소 높은 정확도를 보였으나 해당
작업을 수행할 경우 제한적인 성능을 보일 수 있음을 의미한다. 반면 LoR
A 기반 파인튜닝을 적용한 Qwen3-VL + LoRA 모델의 경우 정확도가 5
1.49%로 크게 향상되었다. 다음 실제 시스템 적용 가능성을 고려하여 4-b
it 양자화를 적용한 Qwen3-VL + LoRA (4-bit) 모델의 성능도 함께 분
석하였다. 해당 모델의 정확도는 36.63%로 비양자화 LoRA 모델 대비 일
부 성능 감소가 발생하였지만 GPU 메모리 사용량은 약 8.9GB에서 약 3.2
4GB로 60% 이상의 메모리 절감 효과를 확인할 수 있었다. 또한 추론 속도
측면에서도 양자화 모델은 약 524ms의 지연 시간을 보였으며 비양자화 모
델과 유사한 수준의 추론 속도를 유지함을 확인하였다. GPT-5.1과 같은 A

PI 기반 모델의 경우 외부 서버 호출 방식으로 동작하기 때문에 지속적인
서비스 사용 비용이 발생하며 네트워크 환경에 따라 추론 지연이 발생할
수 있다는 한계가 존재한다. 반면 본 연구에서 적용한 로컬 VLM은 로컬 G
PU 환경에서 직접 추론이 가능하기 때문에 별도의 API 사용 비용이 발생
하지 않으며 네트워크 의존성이 없는 안정적인 운영이 가능하다. 특히 4-b
it 양자화를 적용한 모델은 GPU 메모리 사용량을 크게 감소시킴으로써 제
한된 연산 자원을 가진 엣지 환경이나 로봇 시스템에서도 가능성을 제시한
다. 따라서 이러한 결과는 LoRA 기반 파인튜닝을 통해 VLM의 작업 수행
성능을 효과적으로 향상시킬 수 있으며 이후 4-bit 양자화를 적용함으로써
메모리 사용량을 크게 줄이면서도 추론 성능을 유지할 수 있음을 보여준다.
 

<그림 3> Three Candidate Objects for Selection

Model Accuracy GPU 
VRAM Latency

GPT 5-1 35.64% N/A ~1960ms
Qwen3-VL 
(Baseline) 31.68% ~8.9GB ~545ms

Qwen3-VL+LoRA 51.49% ~8.9GB ~505ms
Qwen3-VL+LoRA 

(4-bit) 36.63% ~3.24GB ~524ms

Class Object 1 Object 2 Object 3 Total
Total Samples 35 34 32 101

<표 1> Dataset Composition

<표 2> Overall Performance Comparison of All Models
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