
1. 서 론
최근 GPT[1]와 같은 트랜스포머 모델 기반의 대형 언어 모델

인 LLM(Large Language Model)이 광범위한 작업에서 뛰어난
성과를 보이며 많은 주목을 받고 있다. LLM은 보다 강력한 성능
을 발휘하기 위해 수십억 개의 매개변수를 보유하게 되었고 그
규모는 계속해서 증가하고 있다. 그러나 이러한 거대한 모델은
실행에 매우 높은 연산량과 메모리 요구 사항을 동반한다. 따라
서 제한된 리소스에서 LLM 추론을 진행할 때 추론 지연시간이
증가하는 문제가 발생하게 된다.

LLM 추론은 문장을 입력 시퀀스로 받고 트랜스포머의 디코딩
과정을 거쳐 새로운 토큰을 생성한다. 생성된 토큰은 입력 시퀀
스 이후의 문장을 완성하거나 질문에 대답하는 데 사용할 수 있
다. LLM 추론 과정은 다양한 텐서 연산들로 이루어져 있으며 이
때 두 가지 주요 과정을 거치게 된다. 먼저 Prefill 단계에서 초
기 입력을 받아 생성 작업을 한 번 수행한다. 그리고 Generatio
n 단계에서는 이전에 캐시 된 Key와 Value를 활용하여 여러 번
의 토큰 생성 작업을 수행한다. Prefill 단계는 행렬과 행렬의 곱
셈인 GEMM(GEneral Matrix-Matrix multiplication) 연산이 진
행되는 반면 Generation 단계는 행렬과 벡터의 곱셈을 수행하는
GEMV(GEneral Matrix-Vector multiplication) 연산이 진행되는
특징을 가지고 있다. 따라서 전반적으로 LLM 추론은 대부분 GE
MM 연산과  GEMV 연산으로 이루어져 있으며 두 가지 연산 특
징을 모두 수용하며 가속할 수 있는 연산장치를 설계하는 것은
현대 LLM 가속에서 필수적인 과제이다.
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가속기들은 GEMM 연산을 처리하는 데 능숙하지만 GEMV 연산
의 경우 산술 밀도가 낮기 때문에 GEMM 연산의 특화된 기존
구조에서 연산 리소스를 충분히 활용하지 못하는 특징을 가지고
있다. Systolic Array 구조가 GEMM 연산에 효율적인 이유는 여
러 Processing Unit들이 연속적으로 데이터를 전달하며 병렬적
으로 연산을 진행하기 때문이다. 반면에 벡터 엔진의 경우 GEM
V 연산을 진행할 때 연산 리소스를 충분히 활용하며 연산을 진
행할 수 있지만 GEMM 연산의 경우 메모리 액세스 패턴이 Syst
olic Array와 비교하였을 때 효율적이지 않다. 따라서 본 논문에
서는 여러 벡터 엔진을 Systolic Array와 같이 데이터 이동을 진
행할 수 있도록 상호 연결된 벡터 엔진을 제안하여 GEMM 연산
과 GEMV 연산을 모두 효율적으로 처리할 수 있도록 하는 벡터
엔진을 제안한다.

또한 LLM은 Attention 연산을 진행할 때 독특한 연산 특징을
가지고 있다. LLM은 시퀀스에서 이전에 생성되었던 토큰들을 기
반으로 인과적인 관계를 보며 다음 토큰을 생성하기 때문에 Pre
fill 단계에서는 Attention Score 행렬에 마스크를 적용한다. 마
스크 되는 부분의 값은 attention 연산 중에 softmax 과정을 거
쳐 추후 0의 값으로 수렴한다. 따라서 마스크가 적용된 부분의
연산을 건너뛰더라도 결과의 영향을 미치지 않으며 연산을 건너
뛰게 될 때 절반가량의 연산량을 줄일 수 있다. 하지만 여러 개
의 상호 연결된 벡터 엔진을 병렬로 실행하더라도 마스크 되는
부분의 연산들을 연산 리소스를 완전히 활용하며 Skip 할 수 없
다. 이러한 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 상호 연결된 벡
터 엔진을 완전히 활용하면서 마스크 되는 부분의 연산을 모두
건너뛸 수 있는 dataflow를 제안하며 그에 따른 메모리 접근 패
턴을 고려한 구조 최적화를 제안한다.
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요  약
최근 몇 년 동안 트랜스포머 모델의 발전이 빠르게 이루어졌다. 특히, 트랜스포머 모델을 기반으로 자연어

처리 작업을 수행하는 LLM(Large Language Model)은 여러 분야에서 혁신을 주도하였다. 그러나 LLM의 성
능 향상을 위해 모델의 크기는 계속해서 증가하고 있다. 이러한 LLM을 실행하기 위해서는 매우 높은 계산
및 메모리 요구사항이 필요하게 되었으며 빠른 응답시간을 요구하는 LLM 추론의 지연시간이 계속해서 증가
하는 문제가 발생하고 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 기존 머신 러닝 가속기와 적합하지
않은 LLM 추론 연산 특징들을 분석하고 동시에 LLM 연산을 효율적으로 처리할 수 있는 가속기 구조를 제
안하여 더 빠른 LLM 추론을 가능하게 한다. 실험 결과 본 논문에서 제안한 새로운 가속기 구조는 기준선과
비교하여 약 3배 수행 시간 감소를 보여준다.
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2. Chained Vector Engine
기존에 DRAM 내부에서 연산을 진행하는 Processing-In-Mem

ory 연구 중에는 BANK마다 벡터 엔진을 두고 병렬로 실행하며
Bank 간 데이터 이동이 가능하도록 연구된 TransPIM[2]이 제안
되었다. TransPIM의 경우 Encoder 기반 트랜스포머 모델을 PI
M에서 처리하기 위한 연구로 각 BANK마다 벡터를 분산시킨 후
연산 중 벡터를 이동시키며 GEMM 연산이 가능하도록 하였다.
이러한 기법의 영감을 받아 가속기로서 이러한 구조를 그림 1과
같이 설계하였다. 제안된 벡터 엔진은 단순히 여러 개의 벡터 엔
진을 병렬로 동작시킬 때와 비교하여 연산량은 동일하지만 더
효율적인 메모리 접근이 가능하다. 이에 대한 분석은 5장에서 진
행한다.
3. LLM Mask Skip

Masked GEMM Attention에서 마스크 되는 부분을 Chained
벡터 엔진으로 Skip 하기 위해서는 시퀀스 길이를 벡터 엔진 개
수의 크기로 Tiling을 진행하여 처리하고 완전히 마스크 된 Tile
의 연산은 Skip 하는 방식으로 진행할 수 있다. 하지만 대각에
있는 Tile과 같이 일부분만 마스크 되어 있는 Tile의 경우는 Ski
p 하지 못하고 기존에 GEMM 연산과 동일하게 진행되어야 한다.
이러한 문제를 해결하기 위해 Chained 벡터 엔진에 새로운 데이
터 흐름을 적용하고 구조를 최적화하여 마스크 된 부분을 완전
히 Skip 할 수 있도록 설계하였다.
3-1. Dataflow

완전한 Mask Skip을 위해 제안하는 dataflow는 벡터 엔진 개
수의 크기였던 Tile Size를 2배로 늘려서 연산한다. 예를 들어
엔진 개수가 8개라고 한다면 가장 처음 Query, Key 0~7번 Inde
x를 load 하여 연산을 진행한다. 이때 Key Index가 Query Inde
x보다 큰 경우 Masking이 되는 부분이고 이 부분을 Skip 하면
서 동시에 8~15번 Index의 Query를 입력으로 읽어서 모든 벡터
엔진이 idle 상태를 거치지 않고 연산 리소스를 완전히 활용하며
Masked GEMM 연산을 진행할 수 있도록 한다. 연산 과정은 그
림 2에서와 같이 초기 Query, Key(0~7) 연산을 순방향으로 진행
하도록 한다. 이후 Mask Skip으로 유휴 상태가 되는 벡터 엔진
으로 나머지 역방향의 회색 Query(15~8)들을 차례로 전환하여
현재 Key들이 올바른 Index의 Query들과 연산을 진행할 수 있
도록 한다. 또한 전환된 Query가 현재 Key들과 모든 연산을 마
치면 Key Buffer 1에서 첫 번째 벡터 엔진으로 Key를 차례로
넣어주며 남은 연산을 위해 데이터가 흘러갈 수 있도록 한다. 이
러한 방식으로 진행할 경우 벡터 엔진을 완전히 활용하며 Mask
된 연산을 모두 Skip할 수 있다.

3-2. 구조 최적화
그림 2과 같은 Dataflow를 적용하기 위해서는 벡터 엔진의 개

수의 2배 Data를 저장할 Buffer가 필요하다. Buffer가 없을 경
우 역방향으로 전환되는 데이터들은 차례대로 한 Cycle에 하나
씩 읽어야 하고 그렇게 될 경우 데이터를 병렬로 access 할 수
있는 기회를 잃게 된다. 따라서 각 벡터 엔진들에 그림 3과 같이
Query와 Key Buffer를 추가하여 메모리 접근의 효율을 높일 수
있도록 하였다.

4. 연산 Cycle 분석
이 장에서는 Mask Skip을 진행하였을 때 Chained 벡터 엔진

과 Dataflow 및 구조 최적화를 적용한 엔진 간의 연산량을 확인
한다.

Chained 벡터 엔진의 연산량은 전체 시퀀스 길이를 벡터 엔진
개수만큼의 Tile Size로 나누어 처리를 진행할 수 있으며, 연산
Cycle을 수식화하기 위해 Tile Size를 T라 하고 Tile의 개수를 N
으로 정의한다. 마스크 되는 부분의 연산을 Skip 하기 위해 완전
히 마스크 되는 Tile의 개수를 제외한 Tile 개수는 1부터 Tile 개
수의 합으로 나타내고 각 Tile에서의 연산량은 Tile Size 만큼의
Cycle을 소요하기 때문에 Chained 벡터 엔진의 연산량은 다음과
같이 나타낼 수 있다.

     
마스크 Skip을 위한 Dataflow를 적용하였을 때 Tile Size는 2

배가 되기 때문에 마스크 되지 않은 Tile에서의 연산 Cycle은 4
개 Tile을 처리하는 Cycle이므로 가 된다. 부분적으로 마스크
되는 Tile의 경우 그림 2를 참고해 본다면 알 수 있듯이 연산량

[그림 1] Chained Vector Engine 구조

[그림 3] Chained Vector Engine with Double Buffer

[그림 2] Mask Skip Dataflow
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은   이다. 대각 Tile 수는 Tile Size가 2배가 되었기 때문
에 이고 나머지 Tile의 수는 대각 Tile을 제외한 1부터 까지의 합이 되므로 총 연산량은 다음과 같이 나타낼
수 있다.

    
위와 같은 Cycle 분석 수식을 기반으로 연산 Cycle 수를 비교

해 본다면 벡터 엔진의 개수가 8일 때 그림 4와 같은 결과를 보
여주게 된다. 그림 4의 결과는 Input으로 들어오는 Sequence L
ength의 길이가 늘어날수록 성능 향상이 낮아지는 추세를 보여
준다. 이유는 Dataflow를 사용하더라도 대각 요소의 있는 Tile에
서만 성능 향상이 이루어져 Sequence Length의 길이가 커지면
마스크 되지 않은 Tile의 개수의 비율이 높아지기 때문이다.

분석 결과를 바탕으로 Mask Skip의 성능 향상의 이점을 더욱
높이기 위해서는 벡터 엔진의 개수를 늘려 Tile 크기를 더 높이
거나 대각 요소의 Tile에서만 연산을 진행하는 Sparse Pattern
[3]을 적용한다면 성능이 더 향상될 수 있을 것이다.

5. 메모리 접근 분석
이 장에서는 Engine 간 연결이 되어 있지 않은 일반적인 벡터

엔진과 Chained 벡터 엔진의 메모리 접근 횟수를 확인한다. 2가
지 방식 모두 Query를 읽는 방식은 동일하므로 Query에 대한
접근은 제외한다.

일반적인 벡터 엔진으로 1개 Tile을 처리할 때 여러 개의 벡터
엔진에 서로 다른 Query를 고정시키고 단일 Key를 메모리로부
터 읽어 모든 Engine에 복사하여 연산을 진행하게 된다. 이 과
정을 벡터 엔진 개수만큼 진행하며 메모리의 다중 채널이 있어
도 한 번의 접근 당 하나의 Key를 읽어오는 비효율적인 동작을
거치게 된다. 반면에 Chained 벡터 엔진은 여러 Key를 여러 채
널에서 한 번에 읽어와 Engine 간의 데이터를 이동시키며 사용
하기 때문에 매번 메모리 접근을 할 필요가 없으며 메모리 Cha
nnel 활용도가 올라가 더 효율적인 GEMM 연산이 가능해진다.
6. 실험 및 결론

제안된 벡터 엔진의 성능 향상을 검증하기 위해 OPT-6.7B 모

델[4]을 기반으로 시퀀스 길이 256인 Prefill ∙ 연산을 실
험하였다. 3가지 Engine을 각각 Vitis HLS tool을 활용하여 Xili
nx Alveo U280 FPGA 보드 위에 합성 및 구현하여 실험을 진행
하였으며 엔진은 8개로 각 Read/Write Channel 1개씩 총 16 C
hannel로 구현하였다.

그림 5에서의 실험 결과는 각 구조에서의 Latency를 나타내며
Chained 벡터 엔진은 일반적인 벡터 엔진과 비교하여 약 3배의
성능 향상을 보여주었다. 이러한 결과는 이전에 분석하였던 Me
mory 접근에서의 성능 차이를 반영한다. 또한 dataflow 최적화
로 인한 성능 향상은 약 5%이며 4장에서 진행하였던 연산량 분
석에서의 결과와 어느 정도 일치하는 결과를 보여주며 추후 Spa
rse한 Attention Pattern 적용 가능성을 확인시켜준다.

결론적으로 기존 GEMV 연산에 특화되었던 LLM 전용 벡터 엔
진[5]과 비교하여 GEMM 연산과 GEMV 연산을 모두 수용하는 C
hained 벡터 엔진은 보다 다양한 연산 요구를 충족시킨다. 이는
기존의 제한된 용도를 넘어, 향후 LLM 가속 연구의 기반이 될
것이다.
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[그림 5] 실험 결과

[그림 4] Dataflow 적용에 따른 성능 향상 비율

2024 한국컴퓨터종합학술대회 논문집

1635


	Main
	Return

