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요   약 

비동기 speculative decoding은 다음 speculation을 미리 준비해 디코딩 지연을 줄이지만, speculation 

cache miss가 발생하면 이점이 감소한다. 본 논문에서는 target model의 early-exit proxy 정보를 활용해 

speculation cache를 구성하는 DUET을 제안한다. DUET은 reject 가능성이 높은 위치와 correction token 

후보에 cache를 적응적으로 배분하여 실제 검증 결과와 더 관련성 높은 후보를 준비한다. 이를 통해 cache 

miss를 줄이고, 비동기 speculative decoding의 전체 디코딩 처리량을 향상시킨다. 

 

1. 서  론
1
 

대규모 언어 모델(LLM)의 추론은 이전 토큰을 기반으로 다음 

토큰을 생성하는 autoregressive 디코딩 구조를 갖는다. 이러

한 구조에서는 각 토큰 생성마다 target model의 forward 

pass가 순차적으로 수행되어야 하므로, 병렬 연산 성능이 높

은 하드웨어에서도 토큰 단위의 순차 의존성이 디코딩 지연 

시간의 주요 병목으로 작용한다. Speculative decoding(SD)은 

작은 draft model이 여러 후보 토큰을 먼저 생성하고, 큰 

target model이 이를 한 번의 forward pass로 검증함으로써 

이러한 병목을 완화한다 [1]. 

그러나 일반적인 SD에서는 현재 후보 토큰의 검증 결과가 

다음 라운드의 입력 prefix를 결정하므로, 검증이 끝난 뒤에야 

다음 후보 생성을 시작할 수 있다. 이를 완화하기 위해 

Saguaro와 같은 비동기 speculative decoding 기법은 target 

model이 현재 후보를 검증하는 동안 가능한 검증 결과에 대

한 다음 speculation을 미리 cache에 준비한다 [2]. 실제 검

증 결과가 cache에 포함되면 다음 draft 생성 시간을 숨길 수 

있으므로, 비동기 speculative decoding의 성능은 cache hit 
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rate에 크게 좌우된다. 

기존 비동기 speculative decoding은 주로 draft logits를 

이용해 검증 결과를 예측한다. 그러나 SD의 검증 결과는 

target 분포와 draft 분포 모두에 의해 결정되므로, draft 정보

만으로는 실제 검증 결과를 정확히 예측하기 어렵다. 본 논문

에서는 이러한 한계를 완화하기 위해 DUET을 제안한다. 

DUET은 target model의 검증 중간에 얻은 early-exit proxy 

정보를 활용하여 speculation cache를 구성함으로써, cache 

miss로 인해 draft 생성 시간이 다시 노출되는 상황을 줄이고 

전체 디코딩 처리량을 향상시킨다. 

 

2. 배  경 

2.1 Speculative Decoding 

Speculative decoding(SD)은 draft model이 현재 prefix에서 

길이 𝐾의 후보 토큰 𝑦1:𝐾를 생성하고, target model이 이를 한 

번의 forward pass로 검증하는 방식이다 [1]. 각 위치 𝑖 의 

draft token 𝑦𝑖 는 target 분포 𝑝𝑇 와 draft 분포 𝑝𝐷 에 따라 

accept되며, 식 (1)의 𝛼𝑖 는 accept 확률, ℎ𝑖는 이전 토큰들이 

모두 accept된 뒤 위치 𝑖에서 처음으로 reject가 발생할 확률

을 의미한다. 

𝛼𝑖 = min (1, 𝑝𝑇(𝑦𝑖)

𝑝𝐷(𝑦𝑖)
) , ℎ𝑖 = (∏ 𝛼𝑗

𝑗<𝑖
) (1 − 𝛼𝑖) (1)  
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만약 모든 후보 토큰이 accept되면 다음 위치의 target 

분포에서 bonus token을 생성한다. 반대로 위치 𝑖에서 reject

가 발생하면 이후 draft token은 폐기되고, correction token 

𝑣∗는 식 (2)의 residual distribution 𝑟𝑖(𝑣)에서 샘플링된다. 

𝑟𝑖(𝑣) ∝ max(𝑝𝑇(𝑣) − 𝑝𝐷(𝑣), 0),    𝑣∗~ 𝑟𝑖(𝑣) (2) 

따라서 SD의 한 라운드 검증 결과는 accept된 토큰 수와 

correction 또는 bonus token으로 결정된다. 이 과정은 

target 분포를 보존하면서도 여러 후보 토큰을 병렬로 검증할 

수 있어 autoregressive decoding 대비 디코딩 지연 시간을 

줄인다. 

 

2.2 비동기 Speculative Decoding 

비동기 speculative decoding은 SD의 라운드 단위 순차 의존

성을 줄이기 위해, target model이 현재 후보 토큰을 검증하는 

동안 draft model이 다음 라운드에 사용할 speculation을 미

리 cache에 준비하는 방식이다. 대표적으로 Saguaro는 

accept 길이와 correction token 후보를 예측하여 

speculation cache를 구성하고, 실제 검증 결과가 cache에 존

재하면 다음 draft 생성을 기다리지 않고 즉시 반환한다 [2]. 

그러나 가능한 검증 결과는 accept 길이와 correction 

token의 조합으로 구성되므로 후보 공간이 매우 크다. 기존 

방식은 주로 draft logits를 이용해 cache 후보를 고르지만, 

식 (1), (2)에서 보듯이 실제 검증 결과는 target 분포와 draft 

분포의 관계에 의해 결정된다. 따라서 draft logits만으로는 

reject 위치와 correction token을 예측하는 데 한계가 있으며, 

cache miss가 발생하면 비동기 실행의 이점이 줄어든다. 

 

3. 동  기 

본 절에서는 target model의 early-exit 정보가 비동기 

speculative decoding의 cache 구성에 활용될 수 있는지 분

석한다. LayerSkip-Llama2-70B [3]와 TinyLlama-1.1B-Chat-

v1.0을 각각 target 및 draft model로 사용하여, 실제 reject 

위치와 correction token이 early-exit proxy의 상위 후보에 

포함되는 경향을 측정하였다. 

 

 

그림 1. Early-exit proxy 기반 검증 결과 예측 

 

그림 1(a)는 실제 검증 결과의 분포를 보여준다. 전체적으

로 모든 후보 토큰이 accept되는 경우가 가장 많고, reject가 

발생하는 경우에는 초반 위치에 집중되는 경향을 보인다. 이는 

cache 후보를 모든 위치에 균등하게 배분하기보다, 발생 가능

성이 높은 검증 결과를 우선적으로 고려해야 함을 의미한다. 

그림 1(b)는 early-exit proxy를 이용한 reject 위치 예측 

결과이다. Early-exit proxy는 실제 reject 위치를 상위 후보 

안에 의미 있게 포함하며, layer가 깊어질수록 실제 검증 결과

와 더 높은 관련성을 보인다. 또한 그림 1(c)에서 보듯이 

correction token 예측은 reject 위치 예측보다 어려운 문제이

나, early-exit proxy는 layer가 깊어질수록 draft-only 

baseline보다 실제 correction token을 더 잘 포함하는 경향

을 보인다. 이러한 관찰은 DUET이 early-exit proxy를 cache 

후보 배분에 활용하는 근거가 된다. 

 

4. DUET 

 

그림 2. DUET의 전체 구조 

 

4.1 Dual-source Cache 구성 

DUET은 비동기 speculative decoding에서 speculation 

cache를 구성할 때 두 가지 정보원을 함께 사용한다. 첫 번째

는 draft-source phase로, draft model의 logits를 이용해 

target 검증과 병렬로 다음 speculation 후보를 먼저 생성한

다. 이 단계는 target의 early-exit 정보를 기다리지 않고 수행

되므로, 기존 비동기 speculative decoding의 병렬성을 유지

한다. 

두 번째는 proxy-source phase로, target model의 검증 중

간에 얻은 early-exit proxy 정보를 이용해 cache 후보를 보완

한다. 기존 비동기 speculative decoding이 주로 draft logits

만으로 가능한 검증 결과를 예측하는 것과 달리, DUET은 

target 내부에서 생성된 proxy 정보를 활용하여 실제 검증 결

과와 더 관련 있는 후보를 선택한다. 즉, draft-source phase

는 기본적인 speculation 후보를 빠르게 준비하고, proxy-

source phase는 target 검증 결과를 반영해 cache hit 가능성

이 높은 후보를 추가로 구성한다. 

 

4.2 Proxy 정보 기반 적응적 후보 배분 

DUET의 proxy-source phase는 각 위치에서 reject가 발생할 

가능성과 correction 또는 bonus token으로 선택될 가능성을 
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함께 고려하여 cache 후보의 우선순위를 정한다. SD의 한 라

운드 검증 결과는 크게 두 경우로 나뉜다. 첫째, 특정 위치에

서 reject가 발생하고 correction token이 선택되는 경우이며, 

둘째, 모든 후보 토큰이 accept되고 다음 target token이 생

성되는 all-accept 경우이다. DUET은 두 경우를 모두 고려하

여 실제 다음 prefix가 될 가능성이 높은 후보를 선택한다. 

Reject 가능성이 있는 후보에 대해, DUET은 early-exit 

proxy를 이용해 각 위치의 reject 가능성과 해당 위치에서 특

정 token이 correction token으로 선택될 가능성을 추정한다. 

이때 후보 (𝑖, 𝑣)의 우선순위는 식 (3)과 같이 정의된다. 

𝑃(𝑖, 𝑣) = ℎ̂𝑖 ⋅ 𝑟̂𝑖(𝑣) (3) 

여기서 ℎ̂𝑖는 위치 𝑖에서 reject가 발생할 가능성이고, 𝑟̂𝑖(𝑣)는 

token 𝑣가 해당 위치의 correction token으로 선택될 가능성

을 의미한다. 따라서 식 (3)은 ‘어느 위치에서 reject가 발생할 

가능성이 높은가’와 ‘그 이후 어떤 token으로 prefix가 이어질 

가능성이 높은가’를 동시에 반영한다. 

All-accept 경우에는 correction token이 존재하지 않으므

로 residual distribution을 사용하지 않는다. 대신 DUET은 모

든 후보가 accept될 확률을 해당 branch의 중요도로 사용하

고, 다음 bonus token 후보는 early-exit의 확률 분포에서 선

택한다. 이를 통해 reject branch뿐 아니라 all-accept branch

까지 동일한 cache 후보 선택 과정 안에서 다룰 수 있다. 

결과적으로 DUET은 단순히 위치별로 동일한 수의 후보를 

배분하지 않고, 검증 결과가 될 가능성이 높은 위치와 token 

조합에 cache를 집중한다. 이를 통해 제한된 speculation 후

보 안에서도 cache hit rate를 높이고, cache miss로 인해 

draft 생성 시간이 다시 노출되는 상황을 줄인다. 

 

5. 실험 및 평가 

5.1 실험 환경 

성능 평가는 LayerSkip 방식으로 학습된 Llama2-70B target 

model [3]과 TinyLlama-1.1B-Chat-v1.0 draft model을 사용

해 수행하였다. LayerSkip target은 중간 layer의 출력 분포가 

최종 layer와 유사하도록 학습되어, DUET에서 의미 있는 

early-exit proxy 분포를 얻는 데 활용된다. Early-exit proxy는 

target model의 56번째 layer에서 추출하였고, target과 draft 

model은 모두 AWQ 기반 W4A16으로 양자화하였다 [4]. 실험

은 NVIDIA GeForce RTX 3090 환경에서 진행하였으며, target 

model은 4개 GPU에서 실행하고, Saguaro와 DUET은 비동기 

draft 실행을 위해 1개 GPU를 추가로 사용하였다. 

데이터셋은 GSM8K, Alpaca, UltraFeedback, HumanEval에

서 각 50개씩 총 200개 sample로 구성하였고, 생성 조건은 

temperature 0.7, output length 512로 고정하였다. SD와 

Saguaro의 speculative lookahead는 7로 두었으며, DUET은 

draft-source phase의 lookahead를 7, proxy-source phase의 

lookahead를 5로 설정하였다. 또한 Saguaro와 DUET은 평균

적으로 position당 3개의 cache 후보를 사용하도록 맞추었다. 

비교 대상은 autoregressive decoding(AR), Speculative 

Decoding(SD), 비동기 SD(Saguaro), DUET이다. 

 

5.2 실험 결과 

표 1은 각 디코딩 기법의 처리량과 cache hit rate를 비교한 

결과이다. SD와 Saguaro는 AR 대비 각각 1.93배, 2.27배의 

처리량을 보이며, speculative decoding 및 비동기 

speculative decoding이 autoregressive 디코딩 병목을 완화

함을 확인할 수 있다. 제안 기법인 DUET은 AR 대비 2.43배

의 처리량을 달성하며 비교 기법 중 가장 높은 decode TPS를 

보였다. 

DUET은 Saguaro와 유사한 acceptance rate를 보이면서도 

cache hit rate를 0.65에서 0.83으로 높였다. 이는 early-exit 

proxy를 활용해 실제 검증 결과와 더 관련 있는 후보에 

cache를 배분함으로써 cache miss를 줄인 결과로 볼 수 있다. 

결과적으로 DUET은 Saguaro 대비 추가적인 처리량 향상을 

달성하며, 비동기 speculative decoding에서 cache 후보 선택

의 중요성을 보여준다. 

표 1. 디코딩 기법별 성능 비교 

Method 
Decode TPS 

(tok/sec) 

Acceptance 

rate 

Cache hit 

rate 

AR (baseline) 33.29 - - 

SD 64.11 (×1.93) 0.44 - 

Saguaro 75.60 (×2.27) 0.43 0.65 

DUET (Ours) 80.95 (×2.43) 0.44 0.83 

 

6. 결 론 

본 논문에서는 비동기 speculative decoding의 cache miss를 

줄이기 위한 DUET을 제안하였다. DUET은 target model의 

early-exit proxy를 활용하여 reject 가능성이 높은 위치와 

correction token 후보에 cache를 적응적으로 배분한다. 이를 

통해 draft logits에만 의존하는 기존 방식보다 실제 검증 결과

와 더 관련성 높은 speculation cache를 구성하며, cache hit 

rate 향상을 통해 전체 디코딩 처리량을 개선한다. 
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