
1. 서론

Transformer 아키텍처[1]의 등장은 자연어 처리

분야에 혁신을 가져왔으나, self-attention 메커니즘

의 O(n²) 복잡도는 긴 시퀀스 처리에 제약으로 작용

한다. 입력 시퀀스의 모든 토큰 쌍에 대한 attention

score 계산이 복잡도의 원인이며, 시퀀스 길이가 증

가할수록 메모리 사용량과 처리 시간이 급격히 증가

하는 문제가 발생한다. 이로 인해, BERT[2] 등 초기

Transformer 모델들은 대부분 512 토큰으로 최대

시퀀스 길이가 제한되어 있다.

계산 복잡도 문제는 대량의 데이터를 실시간으로

분석해야 하는 보안 분야에서 특히 장벽으로 작용한

다. Transformer 기반의 이상 탐지 연구가 활발히

진행되고 있으나[3], 512 토큰 제한은 시간 범위에

걸친 공격 패턴의 분석을 어렵게 한다. 효과적인 보

안 위협 탐지를 위해서는 개별 이벤트의 의미와 함

께 시간적 상호 연관성을 분석해야 하기 때문이다.

긴 시퀀스 처리의 계산 복잡도 문제를 해결하기 위

해 Longformer[4], BigBird[5] 등 sparse attention

기반 모델들이 제안되었다. Sparse attention 모델은

O(n²)인 dense attention 모델의 복잡도를 O(n) 또는

O(nlogn)로 개선하였으며 512 토큰 이상의 긴 시퀀

스도 처리할 수 있다. Sparse attention 모델의 성능

분석은 주로 이론적 복잡도나 downstream task의

정확도 평가에 집중되어 있으며, 학습 및 추론 속도

에 대한 벤치마크는 부족한 실정이다.

본 연구는 범용 Transformer 기반 모델인 BERT,

Longformer, BigBird의 처리 속도를 토큰 길이와 배

치 크기 변화에 따라 측정하고 결과를 비교 분석한

다. 이를 통해 sparse attention 모델의 실제 처리

속도를 dense attention 모델과 비교하고 각 모델의

성능 특성을 파악한다. 벤치마크 결과는 긴 시퀀스

처리를 필요로 하는 Transformer 응용 분야에서 모

델 선택의 기준을 제시하고, sparse attention 메커

니즘의 효율성에 대한 실험적 근거를 제공한다.

2. 배경 이론

Transformer 기반 모델들은 attention 메커니즘에

따라 dense attention과 sparse attention으로 구분된

다. Dense attention은 Transformer 초기 모델의

attention 방식으로, 입력 시퀀스의 모든 토큰이 완

범용 Transformer 모델의 처리 속도 벤치마크:
BERT, Longformer, BigBird 비교 연구

조진용, 김동균, 조부승
한국과학기술정보연구원

jiny92@kisti.re.kr

Performance Benchmarking of Transformer
Models: BERT, Longformer, and BigBird

Jinyong Jo, Dongkyun Kim, Buseung Cho
Korea Institute of Science and Technology Information

요 약
Transformer의 self-attention 메커니즘은 O(n²) 복잡도로 인해 긴 시퀀스 처리에 제약이 있다. 대표
적인 dense attention 모델인 BERT는 계산 복잡도로 인해 최대 512 토큰만 처리 가능하여 긴 문서
분석이나 시계열 데이터의 장기 패턴 탐지가 불가능하다. 긴 시퀀스 처리를 위해 sparse attention 모
델이 제안되었으나, 성능 분석은 이론적 복잡도나 downstream task의 정확도 평가에 집중되어 있고
실제 학습 및 추론 속도에 대한 체계적 벤치마크는 부족한 실정이다. 본 연구는 BERT, Longformer,
BigBird 등 3개 범용 Transformer 모델의 처리 성능을 다양한 토큰 길이와 배치 크기에서 측정하고
각 모델의 성능 특성을 분석하였다. 실험 결과, 512 토큰 이하의 시퀀스에서는 BERT와 BigBird가
높은 처리 성능을 보였으며, 512 토큰을 초과하는 긴 시퀀스의 경우 추론은 BigBird가, 학습에서는
Longformer가 효율적임을 확인하였다.
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전 연결 방식으로 상호 비교된다. BERT가 dense

attention의 대표적 모델이며, 시퀀스 길이 n에 대해

O(n²)의 복잡도를 갖는다. Attention 계산 시 Query

(Q)와 Key (K) 행렬의 곱인 유사도 QKT의 크기가

n×n이 되기 때문으로, 긴 시퀀스 처리 시 메모리와

계산 비용이 급격히 증가하는 문제가 있다.

Sparse attention 메커니즘은 attention 연결을 선

택적으로 제한하거나 행렬 차원을 축소하여 계산 복

잡도를 줄이는 방식이다. 표 1은 dense attention과

sparse attention을 대표하는 Transformer 모델들의

특성을 보여준다. Longformer는 sliding window

attention과 global attention을 결합한 모델로, 대부

분의 토큰이 윈도우 w 범위의 인접 토큰들과 연결

되고, 소수의 global 토큰만 전역 연결되어 O(n)의

선형 복잡도를 갖는다.

BigBird는 sliding window, global tokens,

random attention의 세 가지 패턴을 조합한 모델로,

특히 708 또는 1024 토큰 이하에서는 full attention

을, 그 이상에서는 block sparse attention을 적용하

는 특징이 있다. 블록 단위로 인접 블록들 및 무작

위 블록과 연결하며, 선택된 블록 내부는 완전 연결

된다. BigBird 메커니즘은 짧은 시퀀스에서 성능 저

하를 방지하고 긴 시퀀스에서 O(n)의 계산 효율성을

제공한다.

BigBird와 Longformer 외에도 다양한 sparse

attention 모델들이 존재한다. Reformer는

Locality-Sensitive Hashing (LSH)을 활용하여 벡터

공간에서 유사한 토큰들을 같은 버킷으로 그룹화하

고, 버킷 내 토큰들끼리만 attention을 계산하여 복

잡도를 낮춘다. Linformer는 attention 행렬이 본질

적으로 저차원 구조를 갖는다는 가정 하에 K와 V

(Value)를 저차원으로 투영하여 O(n) 복잡도를 구현

한다. Performer는 FAVOR+ 알고리즘을 사용하여

지수 연산이 필요한 유사도 계산 (Kernel) 함수를

선형 연산으로 근사하고, 행렬 곱셈 순서를 변경하

여 O(n) 복잡도를 확보한다.

위치 인코딩 방식도 모델별로 상이하다. 위치 인

코딩은 attention이 입력 순서에 무관하게 작동하는

문제를 보완하기 위해 각 토큰에 위치 정보를 추가

하는 메커니즘이다. BERT, Longformer, BigBird는

각 토큰 위치에 학습 가능한 가중치 벡터를 할당하

는 learned positional encoding을 사용한다.

Reformer는 메모리 효율성을 높이기 위해 토큰의

위치를 2차원으로 분해하는 axial positional

encoding을 채택하며, Performer는 삼각함수 기반의

sinusoidal encoding으로 추가 가중치 없이 위치를

표현한다.

3. 실험 및 분석

실험은 Intel Xeon E5-2637 v4 @ 3.50GHz 듀얼

프로세서 (16코어)와 132GB RAM을 탑재한 서버

시스템에서 수행되었다. GPU 가속을 위해 NVIDIA

GeForce GTX 1080 Ti (11GB) 3개를 사용하였으며,

PyTorch 2.5.1 (CUDA 12.2)를 이용해 실험 코드가

구현되었다. 본 연구에서는 표준 PyTorch tensor를

출력하여 직접적인 성능 비교가 가능한 BERT,

Longformer, BigBird로 성능 비교를 제한한다.

모든 모델은 HuggingFace Transformers 라이브

러리 (v4.36.0)에서 제공하는 사전 학습된 가중치를

사용하였다. 라이브러리 및 구현 시기에 따른 최적

화 차이가 벤치마킹 결과에 영향을 미칠 수 있다.

실험은 토큰 길이를 32부터 4096까지, 배치 크기를

1부터 16까지 변화시키며 각 조건에서 10회 반복 측

정하여 평균값을 산출하였다. 측정된 시간은 토큰화,

GPU 메모리 전송, 모델 추론, 동기화 등 전체 처리

과정의 end-to-end 시간이므로, 멀티 GPU 병렬 처

Model Attention Complexity
Position

encoding
Params.

Hidden

size
Layers Heads

Max

tokens
BERT[2] Dense self On Learned 110M 768 12 12 512
Lonformer[4] Window, global On Learned 149M 768 12 12 4,096

BigBird[5]
Random, window,

global
On Learned 131M 768 12 12 4,096

Reformer[6] LSH Onlog n Axial
38M~

150M+
512~1024 2~12 8~16 65,536+

Linformer[7]
Low-rank

projection
On Learned ~110M 768 12 12 ∞

Performer[8] FAVOR+ On Sinusoidal ~110M 768 12 12 ∞

<표 1> Comparison of transformer base models (Reformer: average complexity)
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리에 따른 통신 오버헤드를 포함한다.

그림 1은 토큰 길이와 배치 크기 변화에 따른 세

모델의 학습 및 추론 시간, 메모리 사용량을 나타낸

다. 학습 시간 측면에서 BERT는 256 토큰 이하의

짧은 시퀀스와 작은 배치 크기에서 Longformer와

BigBird와 비교해 우수한 성능을 보였다. 추론 시간

에서는 BigBird가 64 토큰 이상 구간에서 배치 크기

와 무관하게 가장 빠른 처리 속도를 기록하였다.

Longformer는 입력을 512의 배수로 패딩하는 구현

특성으로 인해 512 토큰 이하에서 큰 오버헤드가 발

생하였다. 예를 들어, 32 토큰 입력이 512 토큰으로

패딩되어 16배의 불필요한 연산이 추가된다. 패딩

오버헤드는 짧은 시퀀스에서 Longformer의 성능을

BERT 대비 최대 2.15배 저하시키는 주요 요인으로

<그림 2> Performance gains in inference and training time (%).

<그림 1> Training and inference speed comparison of transformer models.
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작용하였다.

실험에서 BigBird는 요구되는 최소 수인 708 토큰

을 임계값으로 하여 dense attention과 sparse

attention을 전환하도록 구성하였다. 즉, 708 토큰 이

하에서는 BERT와 유사한 dense attention 방식으로

동작하고 그 이상에서는 block sparse attention으로

작동한다. 256 토큰부터 BigBird가 dense attention

을 사용함에도 BERT보다 빠른 성능을 보였다. 이

는 BigBrid의 최적화된 구현이나 효율적인 메모리

접근 등에 기인한 것으로 추정된다.

메모리 사용량 측면에서 BERT는 512 토큰 이하

에서 가장 효율적인 모델로 확인되었다. 배치 크기

와 무관하게 BERT가 Longformer와 BigBird 대비

일관되게 낮은 메모리 사용량을 기록하였다.

BigBird는 512 토큰을 초과하면서 메모리 사용량이

급격히 증가하여, 배치 크기 8과 토큰 길이 2,048 조

건에서 학습 시 메모리 부족(Out-Of-Memory,

OOM)이 발생하였다. Longformer 역시 배치 크기

16과 토큰 길이 2,048 조건에서 OOM이 관찰되어

실험 환경과 같은 저사양 GPU에서 해당 모델의 활

용에 제약이 있음을 확인하였다.

그림 2는 BERT, Longformer, BigBird 간 상대적

성능 비교를 나타낸다. Longformer는 512 토큰 미만

에서는 모든 배치 크기에서 BERT보다 느렸으나,

512 토큰에서는 BERT를 능가하는 처리 속도를 보

였다. 이는 Longformer의 패딩 오버헤드 비중이 시

퀀스 길이 증가에 따라 감소하기 때문이다. BERT

의 토큰 제한으로 인해, 512 토큰을 초과하는 구간

에서는 Longformer와 BigBird 간 비교만 가능하다.

추론 처리 속도에서 BigBird가 일관되게 우수했으

나, 1024 토큰 이상의 학습에서 Longformer가

BigBird보다 빠른 처리 속도를 보였다. 이는 긴 시

퀀스 학습에서 Longformer의 sliding window

attention이 BigBird의 block sparse attention보다

효율적임을 의미한다.

4. 결론

본 연구는 범용 Transformer 모델의 특성을 살펴

보고 처리 속도를 비교 분석하였다. Longformer는

패딩 오버헤드로 인해 512 토큰 미만에서 BERT 대

비 평균 2.15배 느린 성능을 보였다. BigBird는 추

론에서 BERT보다 빠른 속도를 보였으며, 학습에서

는 256 토큰부터 BERT를 능가했다. 512 토큰을 초

과하는 긴 시퀀스에서 추론은 BigBird가, 학습은

Longformer가 각각 우수한 성능을 보였다. 본 연구

는 처리 속도와 메모리 효율성을 평가하였으며, 모

델의 정확도는 측정하지 않았다. 향후, sparse

attention 모델의 정확도와 처리 속도 간 trade-off를

연구할 예정이다.

※ 본 연구는 한국과학기술정보연구원의 지원

(K25L5M1C1-01)으로 수행되었습니다.
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