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요 약  

 
트랜스포머 기반 거대언어모델은 우수한 성능 덕분에 다양한 인공지능 어플리케이션에서 널리 활용되고 있다. 그러나 

최근 거대언어모델의 발전은 GPU 의 계산 및 메모리 성능의 한계를 드러내고 있으며, 특히 어텐션 레이어에서 발생하는 

메모리 대역폭 병목 현상과 데이터 이동의 과도한 비용이 주요한 문제로 대두되고 있다. 이러한 한계를 해결하기 위하여 

GPU 와 고대역폭 메모리(HBM) 기반 프로세싱 인 메모리(PIM)를 결합한 이기종 시스템을 활용하고자 하는 시도가 있다. 

따라서 본 논문에서는 거대언어모델 추론에서 GPU 단독 시스템과 GPU 와 HBM-PIM 의 이기종 시스템 간의 성능을 

비교 분석하여, 이기종 시스템의 성능 향상을 확인한다. GPU 와 HBM-PIM 이기종 시스템인 AttAcc 을 활용하여 OPT 

6.7B, 13B 모델에 적용하여 배치 크기 8, 입출력 시퀀스 길이 1024 일 때 GPU 단독 시스템 대비 최대 x1.46 지연시간 

감소와 x1.46 처리량 향상을 보임을 확인하였다.   

 

Ⅰ. 서 론  

트랜스포머 기반 거대언어모델은 인공지능 챗봇, 

텍스트 요약, 코드 생성 등 자연어 처리 분야뿐만 아니라 

이미지, 비디오, 음성 처리와 같은 다양한 

어플리케이션에도 활용되며 우수한 성능을 보이고 있다 

[1]. 이러한 모델의 추론 과정은 한 번의 Prefill 단계와 

반복적인 Decode 단계로 구성되며, 각 단계는 다수의 

어텐션 레이어와 완전 연결 (Fully Connected, FC) 

레이어로 이루어져 있다. 이때 모델의 순차적 특성으로 

인하여 Decode 단계가 일반적으로 전체 실행 시간에서 

대부분의 비중을 차지하게 된다. 예를 들어, 입력 

시퀀스와 출력 시퀀스의 길이가 각각 1024 일 때, 

Decode 단계에서의 어텐션 레이어와 FC 레이어는 

하이엔드 GPU 가 제공하는 메모리 대역폭 보다 훨씬 더 

높은 메모리 대역폭을 요구한다 [2,3]. 이러한 메모리 

대역폭 병목 현상으로 인해 기존의 GPU 단독 

시스템으로는 거대언어모델의 추론을 효율적으로 

가속화하는 데 한계가 존재하게 된다. 이를 해결하기 

위하여 NeuPIM [2], AttAcc [3] 등 NPU 또는 GPU 와 

프로세싱 인 메모리(PIM)를 결합한 이기종 시스템의 

연구가 진행되었으며 Decode 단계의 어텐션 레이어에서 

발생하는 데이터 이동 비용과 메모리 대역폭 병목 

문제를 완화하고자 하였다. 이런 배경에서 본 논문에서는 

AttAcc[3]을 활용하여 GPU 단독 시스템과의 비교 

분석을 통하여 성능 향상 여부를 확인하고 결과를 

분석한다.  

 

Ⅱ. 본론  

2.1 거대언어모델 추론 과정 

트랜스포머 기반 거대언어모델의 추론 과정은 그림 

1 과 같다. Prefill 단계는 입력 시퀀스 전체에 대한 병렬 

연산을 수행하는 과정으로, 첫 출력 토큰을 생성한다. 

Decode 단계는 반복적으로 진행되며 새로운 출력 토큰을 

순차적으로 생성한다. 두 단계에서의 FC 레이어는 

배치의 크기를 증가하게 되면 행렬-행렬 연산으로 

변환되며 GPU 의 병렬 연산을 최적으로 활용할 수 있다. 

반면, Decode 단계에서의 어텐션 레이어는 Prefill 

단계의 어텐션 레이어와는 다르게 배치의 크기를 

증가하더라도 행렬-벡터 연산으로 수행하게 되어 

GPU 의 연산 유닛을 효율적으로 활용할 수 없게 되며 

메모리 대역폭 병목 현상이 나타나게 된다 [2,3].    

   

 
그림 1. 거대언어모델 추론 과정 

 

2.2 GPU 와 HBM-PIM 이기종 시스템 구조 

 본 논문에서 활용하는 AttAcc 기반 이기종 시스템 

구조는 그림 2 와 같다. Host CPU 는 GPU 와 HBM-

PIM 의 동작 스케쥴링을 담당하며 Prefill 단계와 

Decode 단계의 FC 레이어를 담당하는 GPU 와 Decode 

단계의 어텐션 레이어를 수행하는 HBM-PIM 장치로 구



 

그림 2. GPU 와 HBM-PIM 이기종 시스템 및 HBM-PIM 구조 

성된다. GPU 와 HBM-PIM 은 PCIe 4.0 으로 연결된다. 

호스트는 HBM-PIM 장치의 제어 레지스터들과 config 

메모리를 memory-mapped I/O 로 통해서 접근한다. 

Instruction queue 와 instruction decoder 는 각각 PIM 

명령어가 저장되고 디코딩 되는 부분이며 DMA 를 통해 

다른 장치에 접근하여 어텐션 연산을 위한 값들을 

저장한다. HBM-PIM 장치는 8 단 HBM3 를 기반으로 

하며 8 단 HBM3 는 8 개의 DRAM 다이와 이를 

연결하는 버퍼 다이가 TSV 를 사용하여 3D 적층된 

구조로 구성되어 있다. 4 개의 DRAM 다이는 하나의 

랭크를 구성하고 각 DRAM 다이는 독립적으로 동작하는 

8 개의 pseudo 채널로 이루어져 있으며, 각 pseudo 

채널은 16 개의 뱅크를 포함하고, 이 뱅크들은 4 개의 

뱅크 그룹으로 묶여 있다. HBM-PIM 장치는 그림 2 와 

같이 두 가지 연산 유닛을 가지고 있다. 16 비트 

부동소수점 기반의 행렬-벡터 연산과 소프트맥스 연산을 

수행하며 각각의 연산을 위하여 행렬-벡터 연산기는 

DRAM 다이의 뱅크 단위로 배치하고 소프트맥스 

연산기는 버퍼 다이에 배치함으로써 HBM 의 내부 

대역폭을 최대로 활용하여 연산을 수행할 수 있도록 

한다.  

 

2.3 실험 환경 및 실험 결과 

 실험 환경: 본 논문에서는 AttAcc 시뮬레이터 [3]를 

수정하여 실험을 진행하였다. GPU 와 HBM-PIM 이기종 

시스템 구성은 NVIDIA A100 80GB GPU 1 대와 16GB 

메모리 용량을 가지는 HBM-PIM 1 대로 구성하였으며 

시스템의 전체 메모리 용량은 96GB 이다. 모델의 모든 

파라미터를 GPU 메모리에 수용하기 위하여 OPT 6.7B, 

13B 모델에 대해서 이기종 시스템과 GPU 단독 시스템 

간의 비교 분석을 진행하였다. 입력 시퀀스와 출력 

시퀀스 길이는 모두 1024 로 총 2048 길이로, 배치 

크기는 모두 8 로 설정하였다.  

 실험 결과: 실험 결과는 표 1 과 같다. 성능 비교는 

지연시간 (latency)과 처리량 (throughput)의 비교로 

진행되었으며 지연시간은 Prefill 과 Decode 연산 시간의 

합으로, 처리량은 배치 크기를 지연시간으로 나눈 값으로 

계산한다. OPT-6.7B 모델에 대하여 GPU 단독 시스템은 

지연시간 8.49ms, 처리량 942.53 tokens/s 인 반면 

GPU 와 HBM-PIM 의 이기종 시스템은 지연시간 

5.81ms, 처리량 1376.19 tokens/로 GPU 단독 시스템 

대비 1.46 배 지연시간 감소, 1.46 배의 처리량 향상을 

이루었다. OPT-13B 모델에 대해서는 GPU 단독 

시스템은 지연시간 13.49ms, 처리속도 593.08 

token/s 인 반면 이기종 시스템은 지연시간 10.17ms, 

처리량 786.9 tokens/s 로써 GPU 단독 시스템 대비 

1.33 배의 지연시간 감소와 1.32 배의 처리량 향상을 

이루었다.    

 
 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 기존의 거대언어모델 추론 가속을 

위하여 활용되던 GPU 단독 시스템에서 벗어나 GPU 와 

HBM 기반 PIM 의 이기종 시스템을 활용하여 비교 분석 

및 성능 향상을 확인하였다. OPT 6.7B, 13B 모델에 

대하여 GPU 와 HBM-PIM 이기종 시스템은 기존 GPU 

단독 시스템 대비 최대 x1.46 의 지연시간 감소 및 

x1.46 의 처리량의 성능 향상을 보임을 확인하였다. 
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