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Abstract 

 

  Large Audio Language Models (LALMs) extend 

LLMs to audio understanding by projecting audio 

embeddings into the LLM input space. We find that 

audio and text embeddings exhibit a severe L2 

norm imbalance, and show that this mismatch leads 

to suboptimal audio-text alignment. To address 

this, we introduce NEAT (Norm Equalization for 

Audio-Text Alignment), which applies per-token 

L2 norm clipping to audio embeddings at inference 

time. On the MMAU benchmark using Audio 

Flamingo 3, NEAT improves overall accuracy from 

74.4% to 76.1% without any additional training. 

 

I. 서론  

 

트랜스포머(Transformer)[1] 아키텍처가 등장하며, 

대형 언어 모델(Large Language Model, LLM)은 

언어 이해 및 생성 능력에서 비약적 발전을 이루었다. 

LLM의 정보 처리 능력을 텍스트 이외의 모달리티로 

확장하려는 연구가 진행되고 있고, 특히 대형 오디오 

언어 모델(Large Audio Language Model, LALM)은 

오디오 인코더를 통해 음성, 환경음, 음악 등의 신호를 

임베딩 벡터로 변환한 뒤, 모달리티 프로젝터를 통해 

 

 

그림 1. Embedding Norm Distribution by Modality 

 

LLM의 임베딩 공간에 매핑함으로써 LLM에 오디오 

이해 및 추론 능력을 부여한다. 

이러한 구조는 오디오 신호로부터 의미론적 정보를 

추출하고 이를 언어적 맥락과 함께 다룰 수 있다는 

점에서 잠재력을 지니지만, 동시에 이질적인 모달리티 

간 통합이라는 도전과제를 지닌다. 텍스트 토큰의 

임베딩은 어휘 집합이라는 이산적이고 유한한 공간 

내에서 정의되는 반면, 오디오 토큰 임베딩은 물리적 

진동을 표현한 결과로 연속적이고 랜덤적인 특성을 

지닌다. 이로 인해 오디오 임베딩은 동일한 정보에 

대해서도 표현 공간 상에서 상당한 분산을 가지며, 

이는 오디오 정보의 안정적인 해석에 난점이 된다. 

본 논문에서 주목하는 핵심 현상은 LALM의 오디오 

임베딩의 L2 노름(Norm)이 텍스트 임베딩에 비해 

수백 배 크게 나타난다는 것으로, 그림 1은 MMAU 

벤치마크[2]의 데이터를 통해 이를 실증한 결과이다. 



본 논문에서는 이러한 노름 불균형이 LALM에서 

오디오-텍스트 정렬의 준최적성(suboptimality)을 

초래함을 보이고, 이를 완화하는 간단한 추론 시간 

접근법인 NEAT(Norm Equalization for Audio-Text 

Alignment)를 제안한다. NEAT는 오디오 임베딩에 

L2 노름 클리핑을 적용하여 벡터의 방향을 유지한 채 

크기를 임계값 이하로 조정함으로써 두 모달리티 간 

수치적 균형을 회복한다. NEAT는 Audio Flamingo 3 

모델[3]에 적용했을 때 추가적인 학습 없이도 MMAU 

벤치마크에서의 오디오 이해 정확도를 향상시킨다. 

 

II. 본론 

 

2.1 모델 및 평가 벤치마크 

연구에 사용된 모델은 NVIDIA에서 개발한 오픈 

소스 LALM인 Audio Flamingo 3으로, Whisper 기반 

오디오 인코더인 Whisper-AF, Qwen-2.5-7B LLM 

백본, 그리고 이 둘의 표현 공간을 연결하는 2층 다층 

퍼셉트론으로 구성된 모달리티 프로젝터로 이루어져 

있다. 평가는 음성, 환경음, 음악 이해를 포괄하는 

MMAU 벤치마크의 test-mini 서브셋을 활용하였다. 

 

2.2 NEAT 

NEAT는 LALM 내부의 모달리티 프로젝터 출력 

이후, LLM 입력 직전 단계에서 오디오 임베딩 벡터 

𝑒 에 대해 토큰별 L2 노름 클리핑을 적용한다. 

구체적인 연산은 다음과 같이 정의된다. 여기서 𝜏 는 

클리핑 임계값, 𝜖은 수치적 안정성을 위한 상수이다. 

 

𝑒̂ = 𝑒 ⋅
min(||𝑒||ଶ, τ)

max(||𝑒||ଶ, ε)
 

 

Ⅲ. 구현 

 

본 연구에서 제안한 NEAT의 효과성 검증을 위해 

클리핑 임계값을 10부터 1000까지 10 단위로 

증가시키며 그리드 서치를 수행하고, 오디오 이해 

벤치마크에서의 정확도를 클리핑이 없는 베이스라인과 

비교하였다. 그림 2는 클리핑 임계값에 따른 MMAU-

test-mini 정확도 변화를 나타내며, 두 극단 사이에 

최적 임계값이 존재함을 보여준다. 표 1은 실험 

조건에 따른 모달리티별 오디오 이해 정확도를 요약한 

결과로, NEAT를 적용한 LALM은 각 모달리티에 대 

베이스라인을 상회하였다. 특히, NEAT(Adaptive)는 

각 모달리티에 독립적인 최적 임계값을 적용하는 

변형으로, NEAT 대비 더 높은 성능을 달성하여 

적응적 노름 조정의 효과성을 시사한다. 

 

 

그림 2. MMAU Accuracy (%) by Threshold 

 

 Sound Speech Music Total 

Baseline 81.68 69.97 71.56 74.4 

NEAT 82.88 71.77 73.65 76.1 

NEAT(Adaptive) 84.08 71.77 75.15 77.0 

 

표 1. MMAU Accuracy (%) Comparison 

 

Ⅳ. 결론 및 향후 연구 방향 

 

본 논문에서는 LALM에서 오디오 임베딩과 텍스트 

임베딩 간에 발생하는 L2 노름 불균형 문제를 

제기하고, 이를 해결하기 위한 방법론인 NEAT를 

제안하였다. Audio Flamingo 3 모델을 기반으로 한 

실험에서 MMAU-test-mini 벤치마크에서 정확도를 

향상시키는 클리핑 임계값을 그리드 서치를 통해 

탐색한 결과, 적절한 노름 클리핑을 통해 LALM의 

오디오 이해 정확도가 74.4%에서 76.1%로 향상할 수 

있음을 확인하였다. 이 결과는 오디오-텍스트 노름 

불균형이 LALM 성능의 병목 요인 중 하나임을 

시사하며, 별도의 학습 없이 추론 시 간단히 적용할 

수 있는 방법론으로도 LALM의 오디오 이해에 있어 

의미 있는 성능 개선을 달성할 수 있음을 보여 준다. 

  향후 연구 방향으로는, 첫째, 고정된 단일 임계값 

대신 오디오 내용의 정보량이나 의미론적 복잡도를 

고려하여 토큰별로 임계값을 적응적으로 조절하는 

정보량 기반 노름 조절 방법을 탐구할 것이다. 둘째, 

음성의 평균 노름이 음악 및 환경음에 비해 작게 

나타나는 현상을 심층 분석할 것이다. LALM의 사전 

학습 데이터에서 음성이 차지하는 높은 비중을 고려할 

때, 오디오 임베딩의 노름 크기가 해당 오디오 유형에 

대한 모델의 학습 충분성과 역의 상관 관계를 가질 수 

있다는 가설을 검증하는 것도 의미 있는 후속 연구가 

될 것이다. 셋째, 다양한 LALM 및 벤치마크 상에서 

NEAT의 일반화 성능 검증을 수행할 것이다. 
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