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요 약

본 논문은 트랜스포머 모델에서 연산 시간의 상당 부분을 차지하는 self-attention 연산의 복잡도를 해결하기 위해, 16-bit 고정소수점으로 동작하
는 트랜스포머 인코더 하드웨어 가속기를 제안한다. 제안하는 가속기는 GEMM 연산을 위한 Processing element array와 softmax 함수 처리를 위한
ExCORDIC 모듈을 통해 self-attention을 가속한다. ExCOREDIC 모듈은 CORDIC 알고리즘을 기반으로 자연 지수 함수를 처리하며, 기존 CORDIC
알고리즘의 입력값 제한 문제를 해결하도록 구현되었다. 제안하는 가속기는 Verilog HDL을 이용하여 RTL 설계 구현되어 ZCU111 FPGA 장치에서
동작을 검증하였으며, PyTorch 시뮬레이션 및 HW-SW 교차검증을 진행하였다. 제안하는 가속기는 기존의 FPGA 가속기에 비해 2.64배의 전력 호율
성을보여주며, BERT-Large 모델에서 GLUE task 벤치마크 비교 결과, 기존 32-bit 부동소수점(FP32) 모델과 비교하여정확도감소가최대 1% 이내
로 매우 정확한 연산 결과를 보여준다.

Ⅰ. 서 론

트랜스포머 (Transformer) [1] 모델은 문장생성, 기계 번역등자연어처

리분야뿐만아니라이미지분류등 Vision 분야에서도매우뛰어난성능

을 보여주고 있다. 트랜스포머 모델의 핵심은 self-attention으로, 입력값

의 각 token 간 상관관계를 행렬곱셈 (GEMM)과 softmax 함수로 계산한

다. Self-attention은 성능이 좋지만 연산복잡도가 커서 실행 속도 저하의

주요 원인 중 하나이며, 특히 입력값의 길이가 커질수록 softmax 연산의

상대적인 연산 비중이 증가한다. [3, 5]

이를 해결하기위해본논문에서는트랜스포머인코더모듈하드웨어가

속기인 TransENC를 제안한다. 해당 가속기에서는 softmax 연산의 하드

웨어 복잡도를 줄이기 위해, 고정소수점으로 양자화되어 동작하는

CORDIC [2] 알고리즘을 확장한 ExCORDIC을 제안하였다. 또한 행렬 연

산을 위한 GEMM 가속기 모듈 또한 16-bit 고정소수점으로 동작하도록

설계하였다. 제안하는 가속기는 Xilinx ZCU111 FPGA 장치에 구현하였

으며 PyTorch 시뮬레이션 환경에서 FP32 모델과 비교하여 정확도 감소

가 1% 이내였다.

Ⅱ. 본론

트랜스포머의 인코더는 크게 linear transformation, multi-head

attention, feed-forward network의 세 가지 단계로나뉜다. [1] Token 임

베딩과 linear transformation 단계는 host에서 미리 계산되며,

TransENC는 생성된 Query, Key, Value 행렬을 받아 이후 연산을 진행

한다.

그림 1.은 제안하는 가속기의 전체 도식도를 보여준다. TransENC는

16-bit 고정소수점으로 동작하며, 단일 head 내의 하나의 입력 시퀸스씩

계산한다. 두 개의 systolic array는 각각 attention score 와

 을 수행하며, ExCORDIC 모듈은 attention 확률값인

 를 연산한다.

Systolic array는 병렬연산의 효율성을 위해 8x8 processing element

(PE) array 구조로 되어있다. Q, K 행렬은 각각지정된버퍼에저장이되

며, 제어장치는이를열단위로첫번째 PE array에 전달하므로 K 행렬을

따로 전치할 필요가 없다. 각 행렬은 array 크기에 맞춰 8x8 단위로 쪼개

져연산이진행된다. 각 PE는 16-bit 곱셈 및누적 (MAC) 연산을 수행하

여 계산된 attention score를 ExCORDIC 모듈로 전달한다. 두 번째 PE

array는 attention 확률값을 전달받아 최종 attention 값을 계산하게 된다.

기존 연구들이 제안한 인코더 설계에서는 고정소수점으로 양자화되어

있더라도 softmax와 같은비선형함수들을 거치기 전에다시역양자화를

거처부동소수점으로 변환하여진행하게 된다 [4, 5, 6]. 이 과정에서 추가

적인 연산 시간이 필요하며, 하드웨어가 이를 지원하기 위해서는 부동소

수점을 지원하는 연산기를 따로 만들어야 하는 단점이 있다. 추가 변환을

그림 1 TransENC 도식도



피하기위해 LUT를 사용하는 경우, 높은 정밀도의 값을 얻기 위해 큰 메

모리를 사용하거나, 메모리를 적게 쓰기 위해 정확도를 희생하는 문제가

존재한다. 본 논문에서는 이러한 문제점을 해결하기 위해 ExCORDIC 모

듈을 통해 softmax 연산을 수행한다. 기존의 CORDIC 알고리즘은입력값

이 [-1, +1]로 제한되어 있기 때문에 신경망에서는 사용하기가 어려운 문

제가있다. 하지만 ExCORDIC에서는입력값을 로나누어몫 과나머

지 를 사용하여 문제를 해결했으며 식은 아래와 같다 [7].

  ln (1)

   × ln (2)

나머지 r은 CORDIC rotation을거쳐 exp을 계산한다. 몫은 범위인수

로 사용하여 최종 결과값은 exp 는 다음과 같다.

exp  ×exp (3)

해당 과정을통해오차범위내 사용 가능한 입력값의범위를 [-20, +20]

까지확장하였다. ExCORDIC 모듈은총 8개로, 부분 행렬의각열단위로

계산하여 accumulator에 저장한다. 이후 행렬의모든연산이 완료되면두

번째 systolic array로 attention 확률값을 전달한다. ExCORDIC 모듈은

총 8개가 설치되어, 8개의 열씩 저장되는 부분 행렬의 각 열을 병렬계산

할 수 있도록 하였다.

Ⅲ. 실험 결과

본 논문의 TransENC는 Verilog HDL 언어를 사용하여 RTL 설계되었

으며, Xilinx사의 ZCU111 FPGA 장치에 구현되었다. 하드웨어 기능 및

FPGA 검증을 위해 Vivado 2019.2와 Vitis 2019.2 툴을 사용하였다. 하드

웨어구현의기능비교검증을위한소프트웨어구현은 Pytorch 프레임워

크와 함께 HuggingFace에서 제공하는 API를 수정하여 구현하였다.

BERT-tiny와 BERT-Large 모델을 거대 언어 모델 벤치마크 중 하나인

GLUE의 9가지 태스크로 각각 학습시켰으며, 입력 시퀸스 최대 길이는

128개로 사용하였다. 소프트웨어 벤치마크는 PyTorch 환경에서

ExCORDIC를 구현한 API를 사용해 각 task의 테스트 셋을 추론하는 시

뮬레이션 방식과, PYNQ 환경 [9]을 구현하여 PyTorch에서 가속기 IP의

bitstream을직접불러와사용하는방식두가지로진행하였으며, 두방식

에서 정확도 차이는 없었다.

표 1. 은 트랜스포머 구조에서 싱글 헤드로 구성된 유닛 가운데 서로 다

른 FPGA에서 구현된 자원 활용을 나타낸다. 본 논문에서의 결과를 통해

[8]의 전력 소비량 19.3W 대비 7.3W 의 전력만을 사용해 2.64배의 전력

소모효율을보여주며동일한기능을위해더 적은 자원을 사용했음을보

여준다.

그림 2.는 GLUE task 테스트셋에서 FP32 모델과 TransENC 간의

DSP BRAM LUT Freq. Power
[8] 1044 260 132 K 300 MHz 19.3 W
TransENC 128 16 126 K 215 MHz 7.3 W

표 1. 단일 Head 모듈에서의 자원비교

PyTorch 상 정확도 시뮬레이션을 보여준다. TransENC는 FP32 모델과

비교하여 가장 큰 정확도 하락이 MNLI-MM task에서 1.2%이고 대부분

의결과에서 1%이하의차이를보였다. COLA task와같이정확도하락이

없는 경우도 있었다. BERT-tiny의 경우 MNLI-MM task에서 4% 정도

로 하락폭이 있었으나, COLA task에서는 오히려 3.1% 정확도가 오르는

결과 또한 얻을 수 있었다.

Ⅳ. 결론

본논문에서는 고정소수점 트랜스포머Ⅳ 인코더 가속기인 TransENC를

제안하였다. 8x8 PE array 형태로부분행렬을계산하는방식으로병렬성

과 하드웨어 활용성을 높였으며, 비선형 함수인 softmax를 ExCORDIC

알고리즘으로구현하여기존 CORDIC의 입력 값제한문제를해결하고고

정소수점으로도 높은 정확도를 얻었다. 또한 End-to-end 시뮬레이션을

통해 BERT-Large 모델 GLUE task에서 정확도 하락최대 1%를달성하

여 제안한 가속기가 언어모델에 적합함을 보였다.
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그림 2. BERT-Large 모델에서 GLUE task 결과 비교


