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요 약  

 
Softmax 함수는 분류에 유용한 확률 분포를 제공하여 deep learning 네트워크에서 널리 사용되고 있다. 그러나 범용 

프로세서에서 사용되는 look-up table (LUT)이나 테일러 급수와 같은 고정밀도 연산을 통한 softmax 구현은 

Transformer –based large language model 에서 large area 및 power overhead 가 요구되어 비효율적인 문제가 발생한다. 

또한 softmax 내부에는 overflow 문제를 방지하기 위해 입력값에서 최댓값을 빼는 정규화 과정이 필요하므로 추가적인 

computation cost 및 memory overhead 문제가 발생하게 된다. 본 논문에서는 이러한 문제점을 해결하고자 동적으로 

최댓값에 대응하는 효율적인 radix-2 softmax 를 제안한다. 이는 동적으로 최댓값에 대응하지 못하는 conventional radix-

2 softmax 대비 power 는 2.56x, area 는 2.15x, latency 는 1.35x 성능 향상을 보였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

Transformer neural network 는 자연어 처리 분야에서 

state-of-the-art 성능을 기록하면서 중요한 deep 

learning 모델이 되었다 [1]. 이러한 모델의 구성 요소 

중 하나인 softmax 함수는 입력 시퀀스의 각 요소가 

얼마나 중요한지를 확률적으로 결정하는 중요한 역할을 

하고 있다. 

하지만 Transformer neural network 에서의 softmax 

함수는 두 가지 문제점이 존재한다 [2], [3]. 첫째, soft-

max 연산은 전체 추론 연산 시간에서 적지 않은 부분을 

차지하고 있다. 그 이유는 자연 지수 함수를 표현하기 

위해 look-up table (LUT)이나 테일러 급수와 같은 

large area, power overhead 가 요구되는 방법으로 

연산을 수행하기 때문이다. 이러한 문제를 해결하기 위한 

방법 중 하나로 자연 지수 함수를 2 의 거듭제곱 

연산으로 근사화하는 연구가 존재한다 [2]. 이는 shift 

연산을 통해 지수 연산을 구현할 수 있는 장점이 있고, 

fine-tuning 시 정확도 손실을 1% 미만까지 줄일 수 

있다. 둘째, softmax 함수는 지수의 값이 매우 클 때 

발생하는 overflow 문제를 방지하기 위해 입력값에서 

최댓값을 빼는 정규화 과정이 필요하다. 이로 인해 

최댓값을 찾기 위한 추가적인 computation cost 및 

memory overhead 문제가 발생하게 된다. 최댓값을 통한 

정규화를 반영한 softmax 함수 수식은 다음과 같다. 
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본 논문에서는 이러한 정규화 과정을 효율적으로 

처리하기 위해 동적으로 최댓값에 대응하는 radix-2 

softmax 구조를 제시한다. 또한 제안하는 동적 최댓값 

대응을 적용하지 않은 conventional radix-2 softmax 와 

성능 (latency, power, area)를 비교하였다. 

Ⅱ. 본론  

2.1 Conventional radix-2 softmax 

Softmax 함수 구현에서 자연 지수 함수의 복잡성을 

해결하기 위해 자연 지수 함수를 2 의 거듭제곱 연산으로 

대체하고, 정규화 과정을 수행한 하드웨어 구조는 그림 

1 과 같다. 

 

 
그림 1. Conventional radix-2 softmax 

 

고정 소수점 입력 x 가 정수로 rounding 되고, 

최댓값을 찾기 위해 First In First Out (FIFO) 버퍼에 

저장된다. Max unit 은 FIFO 의 입력 중 최댓값을 찾는 

기능을 수행한다. 입력 데이터가 시퀀스 길이만큼 입력된 

이후부터 FIFO 에서 출력이 발생하며, 해당 출력에 

최댓값을 뺀 값이 radix-2 unit 에 입력된다. 출력된 2 의 

거듭제곱 수는 Radix-2 FIFO 에 저장되면서 누적 연산을 

진행하고, 연산이 끝나면 divider 를 통해 최종 softmax 

결과를 출력한다. 

하지만 그림 1 의 방법은 모든 입력 시퀀스를 FIFO 에 

저장하고 난 뒤 최댓값을 구하게 되므로, 정규화 과정에 

상당한 지연이 생기는 단점이 존재한다. 또한 최댓값을 

찾기 위한 FIFO 와 radix-2 FIFO 가 따로 존재하게 
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되므로 large area 를 요구하게 되고, 성능 저하를 

일으키게 된다. 

 

2.2 동적 최댓값 대응 radix-2 softmax 

2.1 의 문제를 해결하기 위해 입력 시퀀스의 최댓값에 

동적으로 대응하는 효율적인 radix-2 softmax 를 

제안한다. 그림 2 는 conventional radix-2 softmax 연산 

알고리즘과 제안하는 동적 최댓값 대응 radix-2 sofmax 

알고리즘이다. 

 

 
그림 2. (a) 기존 방식 알고리즘과  

(b) 최댓값에 동적으로 대응하는 알고리즘 

 

예시는 다음과 같다. [3, 1, 5]가 순차적으로 입력이 

된다고 가정하자. 첫 번째 입력으로 3 이 들어오면, 현재 

입력된 값들의 최댓값이 3 이므로 𝑠𝑢𝑚 =  23−3 = 1 이다. 

다음으로 1 이 입력되면, 현재의 최댓값은 3 으로 

유지되어 𝑠𝑢𝑚𝑛𝑒𝑤 =  𝑠𝑢𝑚𝑝𝑟𝑒𝑣 + 21−3 =  1 ∗ 20 + 21−3 으로 

연산할 수 있다. 마지막으로 5 가 입력된 경우 최댓값이 

5 로 바뀌게 되므로, 기존의 최댓값 3 으로 정규화된 

sum 을 최댓값 5 로 재정규화하는 변환 과정이 필요하다. 

이는 기존의 sum 에 23−5를 곱해주는 것으로 수행할 수 

있다. 결과적으로 𝑠𝑢𝑚𝑛𝑒𝑤 =  𝑠𝑢𝑚𝑝𝑟𝑒𝑣 ∗ 23−5 + 25−5  = 

2−2 + 2−4 + 20로 연산된다. 이는 5 가 최댓값임을 알고 

누적한 𝑠𝑢𝑚 =  23−5 + 21−5 +  25−5과 일치하는 것을 알 수 

있다. 위의 과정은 그림2의 알고리즘 (b) 내부 𝑠𝑢𝑚𝑛𝑒𝑤 =

 𝑠𝑢𝑚𝑝𝑟𝑒𝑣 ∗ 2𝑚𝑎𝑥𝑝𝑟𝑒𝑣−𝑚𝑎𝑥𝑛𝑒𝑤 + 2𝑖𝑛−𝑚𝑎𝑥𝑛𝑒𝑤  부분에 해당한다. 

이 경우, 최댓값을 구하기 위해 모든 입력 시퀀스를 

FIFO 에 저장할 필요성이 없어져, 정규화 과정에서 

발생하는 지연을 제거할 수 있다. 
또한 그림 2 의 알고리즘 (b)에 shift 연산을 적용하면 

𝑠𝑢𝑚𝑛𝑒𝑤 =  𝑠𝑢𝑚𝑝𝑟𝑒𝑣 ≫ (𝑚𝑎𝑥𝑛𝑒𝑤 − 𝑚𝑎𝑥𝑝𝑟𝑒𝑣) + 1 ≫ (𝑚𝑎𝑥𝑛𝑒𝑤 − 𝑖𝑛) 로 

표현할 수 있어, 기존의 곱셈 연산을 사용하는 경우보다 

구현 비용이 감소한다. 

그림 3 은 제안하는 동적 최댓값 대응 radix-2 

softmax 하드웨어의 구조이다. 그림 1 과 비교하여 FIFO 

가 하나로 줄어든 것을 확인할 수 있고, Max unit 의 경우 

최댓값 동적 대응을 위해 Max Difference 및 max-

input 을 연산하는 추가 기능이 구현된 것을 확인할 수 

있다. 

 

 
그림 3. Proposed efficient radix-2 softmax 

 

 

2.3 실험방법 및 결과 

제안한 두 softmax 디자인은 Verilog HDL 언어를 

사용하여 RTL 설계로 구현하였고, 15nm 

NangateOpenCell Library 를 사용하여 Synopsys Design 

Compiler 를 이용하여 합성하였다. 

Latency 측정은 GLUE task 데이터를 가정하여 최대 

시퀀스 길이를 128 로 설정하였다 [4]. 

Conventional softmax 구현과 proposed softmax 

구현의 전력소모, 회로면적 및 속도 비교 결과는 표 1 과 

같다. C 와 P 는 conventional 과 proposed 를 뜻한다. 

 

표 1. C.softmax (632GHz)와 P.softmax (578GHz)의 

성능 비교 

 Power (mW) Area (𝑢𝑚2) Latency (ns) 

C.softmax 102.61 9357.75 62.88 

P.softmax 40.08 4345.28 46.54 

 

그 결과 proposed softmax 가 conventional softmax 

보다 power 는 2.56x, area 는 2.15x, latency 는 1.35x 

의 성능 향상을 보였다. Proposed softmax 는 입력 

시퀀스 길이(128 cycles)만큼 기다리지 않아도 되므로 

latency 또한 성능이 향상되었다. 제안된 방식이 power, 

area, latency 에서 모두 성능이 향상되었고, 또 다른 

성능 지표인 power delay product (PDP) 및 energy 

delay product(EDP)에서도 각각 3.45x, 4.67x 의 향상을 

보였다. 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 softmax 함수 구현 시 발생하는 두가지 

문제점을 해결하기 위해 동적으로 입력 시퀀스의 

최댓값에 대응하는 효율적인 radix-2 softmax 를 

제안한다. 이는 기존의 방식보다 power, area, 

latency 측면에서 각각 2.56x, 2.15x, 1.35x 향상이 

되었으며, 기존의 power overhead, large area, 

computation cost, memory overhead 문제를 해결할 수 

있다. 또한 PDP 및 EDP 에서 각각 3.45x, 4.67x 의 성능 

향상이 있음을 확인하였다. 
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