
서 론1. 

는 긴 문맥을 처리하는 추론에서 메모리   KV cache LLM 

병목을 유발하는 주요 요인이다 이를 완화하기 위해 다양한 . KV 

기법 이 제안됐으며 기존 cache quantization [1, 3, 4, 5] , 

방법들은 의 분포 특성 레이어별 민감도 등을 key/value , outlier, 

활용하여 으로 인한 성능 저하를 줄이고자 하였다quantization . 

그러나 의 주파수 구조로 인해 차원별 회전 특성과 RoPE key 

중요도 차이가 나타남에도 기존 방법들은 이러한 차원별 구조를 , 

설계에 충분히 반영하지 못했다quantization .

는 와 에 회전 변환을 적용하여 위치 정보를   RoPE query key

반영하는 기법이다 이때 각 차원 에 서로 다른 회전 주파수. pair

가 적용되며 초기 차원은 토큰의 위치 변화에 따라 큰 변화를 , 

보이는 반면 후기 차원은 상대적으로 안정적인 값을 유지한다. 

이러한 특성으로 인해 실제 에서는 후기 차원에 대한 의존LLM

도가 높게 나타나는 경향이 보고되었으며 이는 [2], KV cache 

에서도 가 가지는 차원별 특성을 고려해야 함quantization RoPE

을 시사한다.

본 논문은 이를 반영한   PRISM(Pair-wise Rotation and 

을 제안한다 은 Integrated Scaling for Mixed-precision) . PRISM

과 을 으로 적용하여 연pair-wise rotation scaling offline online 

산 없이 분포를 양자화에 적합하게 보정하고 차원별 중요도key , 

와 레이어별 민감도를 고려한 dimension-wise 

을 적용한다 실험 결과 은 평균 mixed-precision . , PRISM 3-bit 

* 이 논문은 삼성전자 미래기술육성센터의 지원을 받아 수행된  
연구임 과제번호 ( SRFC-IT2402-15)

구성에서 다양한 평가 환경에 대해 기존 KV cache 

기법 대비 전반적인 성능 개선을 보였다quantization .

배경2. 

주파수 특성2.1. RoPE 

  는 와 벡터를 두 차원씩 로 묶고 토큰 위RoPE query key pair , 
치에 따라 서로 다른 주파수로 회전시켜 위치 정보를 반영한다. 

차원 index  가 작을수록 회전 주파수가 높아서 초기 차원은  
토큰의 위치 변화에 따른 값 변화가 크게 나타나는 반면 후기 , 
차원은 낮은 회전 주파수로 인해 값 변화가 상대적으로 작다.

그림 1 에서 적용 전후 Llama-3.1-8B-Instruct RoPE key 
의 차원별 비교magnitude

그림 은 의 벡터에서 적용 1 Llama-3.1-8B-Instruct key RoPE 
전후의 차원별 크기를 비교한 결과이다 초기 차원에서는 . RoPE 
적용에 따른 변화 폭이 상대적으로 크게 나타났으며 이는 초기 , 
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요  약
긴 문맥 추론에서 는 주요 메모리 병목으로 작용한다 이를 완화하기 위해 다양한   LLM KV cache . KV 

기법이 제안되었으며 기반 방법들은 주로 레이어별 민감도에 따라 cache quantization , mixed-precision 
을 할당해왔다 그러나 로 인해 내부에서 나타나는 차원별 중요도와 회전 특성의 차이는 precision . RoPE key 

충분히 고려되지 못했다 본 논문은 의 주파수 구조상 후기 차원이 작은 회전 변화를 가지며 중요. RoPE key 
한 정보가 집중되는 경향에 주목하고 이를 바탕으로 , PRISM (Pair-wise Rotation for Integrated Scaling 

을 제안한다 은 과 을 으로 적용하여 for Mixed-precision) . PRISM pair-wise rotation scaling offline online 
연산 없이 후기 차원의 분포를 양자화에 적합하게 최적화한다 또한 차원별 중요도 차이를 반영한 . 

을 통해 평균 에서도 없dimension-wise mixed-precision KV cache quantization , 3-bit online overhead 
이 에서 기존 기법 대비 우수한 성능을 달성하였다Longbench, GSM8K, Needle in a Haystack .
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차원이 토큰 위치 변화에 따른 회전 변화에 더 민감하게 반응함
을 보여준다 기존 연구 에서도 고주파 회전이 적용되는 초기 . [2]
차원은 내적에서 안정적으로 활용되기 어렵고 저주query-key , 
파 회전이 적용되는 후기 차원의 영향이 상대적으로 커질 수 있
음을 보였다. 

레이어별 2.2. Mixed-Precision KV Cache Quantization
에서는 모든 레이어에 동일한   KV cache quantization

를 적용할 경우 양자화에 민감한 레이어에서 성능 bit-width , 

저하가 크게 발생할 수 있다 이를 완화하기 위해 는 . KVTuner[3]

레이어별 양자화 민감도를 측정하고 민감한 레이어에는 높은 , 

을 상대적으로 덜 민감한 레이어에는 낮은 precision , 

을 할당하는 방식을 precision layer-wise mixed-precision 

제안하였다 그러나 이러한 방식은 레이어별 민감도 차이는 . 

반영하지만 레이어 내부의 차원별 특성은 동일하게 , key 

취급한다.

제안 방법3. 

본 논문은 로 인한 차원별 특성과 레이어별 양자화   RoPE key 

민감도를 함께 반영한 을 제안한다 은 PRISM . PRISM offline 

보정으로 분포를 양자화에 적합하게 조정하고pair-wise key , 

으로 차원별 중요도 차이dimension-wise mixed-precision key 

를 반영한다.

차원의 보정3.1. key Offline Pair-wise 

에서는 분포를 양자화에 적합하게 만들기 위해   FireQ[1] key 

을 적용하여 차원별 크기 차이를 완화하였다 그러나 scaling . 

구조에서 내부의 두 차원에 동일한 을 적용해RoPE pair scale

야 한다 이때 내부 두 차원의 크기 차이가 클 경우 하나의 . pair , 

만으로는 두 차원의 분포를 모두 적절히 보정하기 어렵다scale .

은 이를 보완하기 위해 후기 차원에   PRISM key pair-wise 
을 먼저 적용하여 내부 두 채널의 분포를 완화시킨rotation pair 

다 은 회전 변화가 작은 후기 차원에만 적용되. Rotation RoPE 
며 그림 와 같이 두 차원 간 불균형을 완화한다, 2 .

그림 2 적용 전 후의 분포 비교 Pair-wise rotation key pair 

이후 은 후기 차원에   PRISM Key pair-wise scaling 를 적용
하여 각 별 크기 차이를 보정한다 그림 과 같이 에는 pair . 3 Key 

과 를 반영하고 를 보존하기 위해 에, attention score query
는 이에 대응하는 역변환을 반영한다 이러한 변환은 모두 . Wq와 
Wk에 사전 되므로 실제 추론 과정에서 추가적인 fuse , online 
연산을 발생시키지 않는다.

그림 3 의 보정 구조PRISM offline pair-wise 

차원별 중요도와 레이어별 민감도를 결합한 3.2 

할당Mixed-Precision 

기존 연구 에서 보고된 의 차원별 특성이   [2] RoPE key 
할당에 유효한지 확인하기 위해 차원을 초기 구bit-width , key 

간 과 후기 구간 으로 나누고 두 구간의 (0 63) (64 127) , bit-width– –
를 다르게 설정하여 변화를 비교하였다PPL .

표 에서 후기 차원에 높은 를 할당한 경우 더 낮은   1 bit-width

을 보여 특성상 후기 차원을 더 높은 PPL , RoPE key precision

으로 보존하는 것이 효과적임을 확인하였다.

이를 전체에 적용하기 위해 은   KV cache , PRISM KVTuner[3]

의 에 초기 차원 와 후기 차원 layer-wise search space 2-bit

로 구성된 평균 후보를 추가한4-bit dimension-wise 3-bit key 

다 그림 는 에서 측정한 의 . 4 GSM8K dataset key quantization

레이어별 이며 은 이 민attention output relative error , PRISM

감도를 기준으로 각 레이어의 후보를 선택하여 레이어precision 

별 민감도와 차원별 중요도를 함께 반영한다key .

그림 4 레이어별 민감도key cache quantization 
실험4. 

실험 환경4.1.

본 실험은 를 환경  Llama-3.1-8B-Instruct NVIDIA RTX 3090 

에서 수행하였으며 와 , Longbench GSM8K, Needle in a 

을 통해 및 성능을 Haystack reasoning long-context retrieval 

각각 평가하였다.

실험 결과4.2. 

및 Longbench GSM8K. 표 은 정확도2, 3 Longbench, GSM8K 

를 비교한 결과이다 은 평균 조건에서 . PRISM 3-bit Uniform 

Earlier dim bit Later dim bit PPL ↓
3 3 10.65
4 2 29.64
8 2 28.80
2 4 8.10
2 8 7.71

표 차원별 할당에 따른 비교 1 Key bit-width PPL 
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과 비교해 전반적으로 우수한 정확도를 보였다Q3_0, KIVI, QJL . 

또한 더 높은 평균 을 사용하는 보다 낮은 bit KVTuner bit-width

에서도 더 높은 정확도를 달성하였다.

표 2  없이 평균 조건에서의 Layer-wise allocation 3-bit Long
정확도 비교bench 

*OC : offline correction, DA : dimension-wise 2/4-bit alloc
ation, LA:layer-wise allocation

는 로 동일하게 설정함*FP16 residual cache length 128

Method Avg. Bit GSM8K 
(0-shot) ↑

GSM8K 
(4-shot) ↑

KVTuner [3] 3.59 0.69 0.70

PRISM-OC+LA 3.59 0.75 0.76

PRISM-OC+DA+LA 3 0.70 0.76

표 3 결합에 따른 정확도 비교Layer-wise allocation GSM8K 

결론5. 

본 논문은 의 차원별 주파수 특성을 반영한 RoPE KV cache 

기법인 을 제안하였다 은 quantization PRISM . PRISM pair-wise 

과 을 으로 적용하여 분포를 보정하rotation scaling offline key 

고 할당을 통해 차원별 중요, dimension-wise mixed-precision 

도 차이를 반영한다 실험 결과 은 . , PRISM Longbench, GSM8K

와 에서 Needle in a Haystack low-bit KV cache quantization

의 성능 저하를 완화하였으며 의 차원별 특성을 반영한 , RoPE

설계가 효과적임을 보였다mixed-precision .
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그림 6 결과 비교Needle in a Haystack 

　 Qasper
MultiFi
eldQA-

en
Hotpot

QA
2WikiM

QA
narrativ

eqa
multifi
eldqa_

zh
Avg.

FP16 44.50 54.76 51.21 31.44 27.33 67.58 46.14

QJL [5] 35.42 51.86 46.43 29.90 23.49 66.78 42.31

KIVI [4] 35.70 54.71 45.53 30.50 23.56 68.11 43.02

PRISM
-OC 37.24 50.37 46.35 29.30 23.37 62.33 41.50

PRISM
-DA 38.04 51.41 47.53 28.70 24.02 66.82 42.75

PRISM 
-OC+DA 39.28 53.47 49.13 31.16 26.11 67.24 44.40

그림 와 의 별 수 5 KVTuner PRISM KV cache bit-width layer 
비교
Needle in a Haystack. 그림 는 최대 토큰 길이에서 수6 80K 
행한 결과를 나타낸다 은 비교한 Needle in a Haystack . PRISM

기법 중 에 가장 근접한 성능을  KV cache quantization FP16
보였으며 이는 환경에서도 중요한 정보를 효 , long-context key 
과적으로 보존함을 보여준다.
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