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요   약 

 대규모 언어 모델(LLM) 서빙 환경에서는 긴 컨텍스트와 동시 요청 증가로 인해 GPU 메모리가 부족해지고, 이

로 인해 처리 중인 요청이 선점(Preemption)될 수 있다. 기존 vLLM은 선점 복구 시 Swap 또는 Recompute 중 

단일 정적 정책을 적용하여 요청 길이에 따른 비용 차이를 충분히 반영하지 못한다. 본 논문은 PCIe 4.0 환경에서 

두 복구 방식의 지연 시간을 프로파일링하고, 약 1,024 토큰 부근에서 비용이 역전되는 Cross-Point를 도출하였

다. 이를 기반으로 입력 길이에 따라 복구 방식을 동적으로 선택하는 CPS(Cross-Point Scheduler)를 제안한다. 

실험 결과, CPS는 평균 TTFT와 평균 TPOT를 모두 개선하였으며, P99 TPOT를 Swap 대비 13.1%, Recompute 대

비 20.1% 단축하였다. 

1. 서  론 

대규모 언어 모델(LLM)의 서비스가 대중화됨에 따라, 실제 서

빙 환경에서의 응답 지연 최소화와 자원 활용 효율성이 중요한 

문제로 대두되고 있다. 특히 LLM 추론 과정에서는 입력 프롬프

트와 생성 토큰에 대한 KV 캐시가 GPU 메모리에 누적되므로, 동

시 요청이 증가하거나 긴 컨텍스트가 유입될 경우 가용 메모리 

고갈로 인한 선점(Preemption) 현상이 빈번하게 발생한다. 

선점된 요청을 복구하는 대표적인 메커니즘은 KV 캐시를 CPU

로 오프로딩하는 Swap과 처음부터 다시 연산하는 Recompute이

다. 두 방식은 요청의 입력 길이에 따라 성능적 우위가 변하지만 

vLLM을 비롯한 기존 서빙 시스템들은 주로 단일 정적 정책을 적

용하여 다양한 길이의 요청이 혼재하는 실제 서비스 환경에서 불

필요한 오버헤드와 응답 지연을 초래한다. 

본 논문은 PCIe 4.0 기반 환경에서 두 방식의 오버헤드를 정량

적으로 분석하고, 복구 비용이 역전되는 지점인 비용 역전 지점
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(Cross-Point)를 도출한다. 나아가 Cross-Point를 기준으로, 런타

임 입력 길이에 맞춰 복구 방식을 선택하는 CPS(Cross-Point 

Scheduler) 기법을 제안한다. vLLM에 CPS를 통합하여 실험한 결

과, 기존 방식 대비 평균 초기 응답 시간(Mean TTFT)을 가장 낮

은 수준으로 단축하였으며, 특히 시스템의 병목을 나타내는 최악

의 1% 꼬리 지연 시간(P99 TPOT)을 최대 20.1% 개선하였다. 

 

2. 배경 지식 및 연구 동기 

2.1 LLM 추론 단계: Prefill 및 Decode 

LLM 추론은 크게 Prefill과 Decode 단계로 구분된다. Prefill 

단계에서는 입력 프롬프트 전체를 병렬로 처리하여 첫 번째 출력 

토큰을 생성하고, 입력 토큰에 대한 KV 캐시를 GPU 메모리에 저

장한다. Decode 단계에서는 이전 토큰을 기반으로 다음 토큰을 

순차적으로 생성하며, 생성이 진행될수록 요청당 KV 캐시 크기가 

선형적으로 증가한다. 



2.2 선점(Preemption) 발생 및 복구 메커니즘 

LLM 서빙 환경에서는 KV 캐시 증가로 인해 가용 메모리 블록

이 부족해질 수 있다. 시스템은 OOM을 방지하기 위해 일부 요청

을 일시적으로 중단하는데, 이를 선점(Preemption)이라고 한다. 

대표적인 서빙 프레임워크인 vLLM은 최근에 큐에 진입한 요청을 

먼저 선점하는 LIFO(Last-In-First-Out) 정책을 기본적으로 사용

한다. 

선점된 요청은 점유하던 GPU 자원을 즉각 반납하고 대기 큐로 

이동하며, 이후 메모리가 확보되면 Swap 또는 Recompute 방식

으로 복구된다. Swap은 KV 캐시를 CPU 메모리로 이동한 뒤 필

요 시 다시 GPU로 복원하는 방식으로 PCIe 대역폭에 의존한다. 

Recompute는 기존 KV 캐시를 폐기하고 처음부터 재연산하는 방

식으로, 컨텍스트가 길어질수록 GPU 연산 비용이 증가한다. 

 

2.3 관련 연구 및 본 연구의 차별성 

vLLM[1]을 비롯한 기존 LLM 서빙 시스템은 선점 복구 시 컨

텍스트 길이와 관계없이 Swap 또는 Recompute 중 하나의 정적 

정책을 사용한다. 이는 요청 길이에 따라 GPU 연산 자원과 PCIe 

통신 대역폭 중 어느 자원을 활용하는 것이 유리한지 반영하지 

못한다. 

이를 개선하기 위해 최근 복구 방식을 동적으로 최적화하려는 

연구들[2, 3]이 제안되었다. 그러나 기존 연구들은 주로 고대역폭

통신 환경을 전제하였고, 통신 오버헤드를 데이터 전송량을 대역

폭으로 나누는 단순 이론 모델로만 계산하는 한계가 있다. 

본 연구는 고성능 GPU와 상대적으로 저속인 PCIe 4.0이 공존

하는 하드웨어 자원 비대칭성에 주목한다. 단순 이론적 계산을 넘

어 시스템 오버헤드를 포함한 실증적 프로파일링을 수행한 결과, 

데이터 전송 비용이 재연산 비용을 상회하는 비용 역전 지점

(Cross-Point)이 기존 연구의 이론적 계산과 다르게 형성됨을 확

인하였다. 본 연구는 이러한 실제 물리적 병목을 반영하여 

Cross-Point를 도출하고, 이를 바탕으로 한 동적 스케줄링 기법 

CPS(Cross-Point Scheduler)를 제안한다. 

 

3. CPS(Cross-Point Scheduler) 설계 및 구현 

3.1 선점(Preemption) 통제 환경 구축 

두 복구 방식의 지연 시간을 정확히 비교하기 위해, 의도적으로 

선점을 유발하는 통제 환경을 구축하였다. 전체 KV 캐시 용량을 

512 블록으로 고정하고, vLLM의 OOM 방지용 워터마크 정책을 

비활성화하였다. 이를 통해 고정된 512 블록이 소진된 직후 새로

운 토큰 생성이 요구될 때 선점이 결정적으로 발생하도록 하였다. 

 

3.2 복구 지연 시간(Latency) 프로파일링 

3.2.1 Swap 복구 지연 시간 

Swap 지연 시간을 스케줄러 준비 시간인 Swap prep, GPU에서 

CPU로 이동하는 Swap out, CPU에서 GPU로 복원하는 Swap in으

로 나누어 측정하였다. CUDA 이벤트 동기화를 활용해 CPU 명령 

디스패치 시간과 PCIe 4.0 기반 데이터 복사 시간을 분리하여 실

제 I/O 병목을 정량화하였다. 

 

3.2.2 Recompute 복구 지연 시간 

순수한 재연산 비용을 측정하기 위해 상태 추적 플래그를 도입

하였다. 선점 발생 시 스케줄러가 해당 요청에 마커를 부여하고, 

이를 워커 노드(ModelRunner)에 전달한다. 이후 모델 실행 단계

에서 해당 마커를 식별하여 일반 추론과 구분된 Re-Prefill 지연 

시간만을 측정하였다. 

 

3.3 Cross-Point 식별 및 스케줄러 통합 

위의 프로파일링을 통해 컨텍스트 길이 1,024 토큰 부근을 기

준으로 Swap과 Recompute의 복구 비용이 역전되는 교차점

(Cross-Point)을 확인하였다. 도출된 이 임계값을 vLLM 스케줄러

(scheduler.py) 로직에 직접 통합하여 CPS 기법을 구현하였다. 

구체적으로, 선점 대상의 시퀀스 길이를 검사하여 1,024 토큰 이

하인 요청에는 Swap을, 이를 초과하는 요청에는 Recompute 정책

을 할당하도록 제어 흐름을 수정하였다. 이를 통해 하드웨어의 통

신 대역폭과 GPU 연산 능력 사이의 불균형을 완화하였다. 

 

표 1. 하드웨어 및 소프트웨어 실험 환경 세부 설정 

 
 

4. 실험 및 평가 

4.1 실험 환경 및 평가 데이터셋 구성 

본 연구는 표 1 에 명시된 하드웨어 및 소프트웨어 환경에서 

실험을 진행하였다. 실제 서비스 환경 모사를 위해 ShareGPT 데

이터셋[4]을 활용하여 프롬프트와 응답 총길이가 128~2,048 토큰

인 데이터를 선별하였다. 도출된 임계점의 효과를 검증하기 위해, 

이를 기준으로 짧은 요청(Short)과 긴 요청(Long)을 각각 100개

씩 무작위 추출하여 총 200개의 혼합 데이터셋을 구축하였다. 

극한의 선점 병목 환경을 강제로 유도하기 위해, 3.1절의 통제 

환경(KV 캐시 512 블록 고정) 위에서 이 200개의 요청을 최대 

유입 속도인 --request-rate inf로 한 번에 투입하여 각 복구 정책

의 영향을 관찰하였다. 



표 2. 컨텍스트 길이에 따른 선점 복구 메커니즘(Swap 및 

Recompute) 지연시간 비교 

 

 

그림 1. 컨텍스트 길이에 따른 복구 전략별 오버헤드 추이 및 

비용 교차점(Cross-Point) 

 

4.2 실험 결과 분석 

4.2.1 지연 시간 프로파일링 및 Cross-Point 식별  

표 2 는 512~8,192 토큰 구간의 복구 지연 시간을 제시하며, 

그림 1은 주요 구간에서의 오버헤드 추이를 시각화한다. 짧은 

입력에서는 데이터 전송량이 적어 Swap이 낮은 지연을 보였으

나, 길이가 증가할수록 I/O 병목으로 인해 전송 비용이 점차 

누적되었다. 반면 Recompute는 짧은 입력에서는 불리하지만, 

일정 길이 이상에서는 GPU의 병렬 처리 능력 덕분에 재연산 

비용 증가율이 상대적으로 낮게 유지되었다.  

 

4.2.2 CPS(Cross-Point Scheduler) 성능 평가 

식별된 Cross-Point를 기준으로 CPS의 전체 서빙 성능을 평

가하였다. 성능 지표로는 첫 토큰 생성 지연인 TTFT와 이후 

토큰당 생성 지연인 TPOT를 사용하였다. 그림 2 에 따르면 

CPS는 평균 TTFT 1,648.35 ms, 평균 TPOT 36.55 ms를 기록하

여 단일 정적 정책 대비 가장 우수한 성능을 보였다. 

특히 시스템 병목을 나타내는 최악의 1% 꼬리 지연 시간인 

P99 TPOT의 경우, CPS는 70.57 ms를 기록하여 Swap 대비 

13.1%, Recompute 대비 20.1% 단축되었다. 이는 CPS가 요청 

길이에 따라 복구 방식을 동적으로 선택함으로써, 짧은 요청에

서는 불필요한 재연산 비용을 줄이고 긴 요청에서는 과도한 

I/O 전송 비용을 완화했기 때문으로 해석된다. 따라서 CPS는 

혼합 길이 워크로드 환경에서 정적 복구 정책보다 낮은 응답 

지연을 달성함을 확인하였다. 

 
그림 2. 정책별 초기 응답 시간(TTFT) 및 토큰 생성 시간

(TPOT) 비교 

 

5. 결  론 

본 연구는 LLM 서빙 환경에서 선점 복구 오버헤드를 줄이기 

위한 CPS(Cross-Point Scheduler)를 제안하였다. PCIe 4.0 환경에

서 Swap과 Recompute의 지연 시간을 프로파일링하고, 두 방식

의 비용이 역전되는 Cross-Point를 도출하였다. 이를 기준으로 

짧은 요청에는 Swap을, 긴 요청에는 Recompute를 선택하도록 

vLLM 스케줄러에 CPS를 구현하였다. 

혼합 워크로드 실험 결과, CPS는 P99 TPOT를 Swap 대비 

13.1%, Recompute 대비 20.1% 단축하였다. 또한 평균 TTFT와 

평균 TPOT에서도 단일 정적 정책보다 낮은 지연 시간을 보여,  

하드웨어 병목을 반영한 동적 복구 정책이 LLM 서빙의 응답 지

연을 완화할 수 있음을 확인하였다. 

향후 연구에서는 하드웨어 스펙, 인터커넥트 대역폭, 모델 크기 

변화에 따라 Cross-Point를 자동으로 재탐색하거나, 운영 중 관

측되는 Swap/Recompute 지연 시간을 기반으로 임계값을 동적

으로 보정하는 온라인 CPS로 확장할 계획이다. 
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