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Abstract

In this paper, we propose a new method for optimizing bit operations and applying them to DNN(Deep Neural

Network) in software environment. As a method for this, we propose a packing function for bitwise optimization and

a masking matrix multiplication operation for application to DNN. The packing function converts 32-bit real value to

2-bit quantization value through threshold comparison operation. When this sequence is over, four 32-bit real values

are changed to one 8-bit value. The masking matrix multiplication operation consists of a special operation for

multiplying the packed weight value with the normal input value. And each operation was then processed in parallel

using a GPU accelerator. As a result of this experiment, memory saved about 16 times than 32-bit DNN Model.

Nevertheless, the accuracy was within 1%, similar to the 32-bit model.

요 약

본 논문에서는 소프트웨어 환경에서 비트연산을 최적화 하고 DNN으로 응용하는 방법을 제안한다. 이를 위해 비트연산 최

적화를 위한 패킹 함수와 DNN으로 응용을 위한 마스킹 행렬 곱 연산을 제안한다. 패킹 함수의 경우는 32bit의 실제 가중치

값을 2bit로 변환하는 연산을 수행한다. 연산을 수행할 땐, 임계값 비교 연산을 통해 2bit 값으로 변환한다. 이 연산을 수행하

면 4개의 32bit값이 1개의 8bit 메모리에 들어가게 된다. 마스킹 행렬 곱 연산의 경우 패킹된 가중치 값과 일반 입력 값을 곱

하기 위한 특수한 연산으로 이루어져 있다. 그리고 각각의 연산은 GPU 가속기를 이용해 병렬로 처리되게 하였다. 그 결과

HandWritten 데이터 셋에 환경에서 32bit DNN 모델에 비해 약 16배의 메모리 절약을 볼 수 있었다. 그럼에도 정확도는

32bit 모델과 비슷한 1% 이내의 차이를 보였다.
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Ⅰ. 서론

최근에 딥러닝 알고리즘은 하드웨어가 발전해감

에 따라 단순히 데스크톱 환경만이 아닌 모바일,

임베디드 환경에서도 딥러닝 연산을 쓸 수 있도록

연구가 진행되고 있다.

이와 같은 연구 중에서는 딥러닝의 모델에 불필

요한 가중치가 많다는 점에 착안하여 필요 없는 연
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산을 줄이게 하는 가지치기(Prunning) 연산과 가중치

나 입력 데이터의 크기를 줄이는 양자화(Quantization)

등의 연구가 진행되었으며, 이렇게 최적화된 모델

은 정확도에 큰 영향을 미치지 않는다는 것이 증명

되어있다[1-3].

다만, 양자화에 관한 연구의 경우 컴퓨터 및

GPU의 연산이 8bit 이하의 데이터의 경우 데이터

포맷 및 가속화를 지원하지 않는다는 문제로 인해

FPGA등의 외부 하드웨어를 이용하여 구현을 하

며, 실제로 소프트웨어 상에서 8bit 이하의 양자화

를 구현한 논문들은 거의 없다.

본 논문에서는 위의 문제점을 해결하기 위해 32bit

형태의 가중치를 2bit 데이터로 양자화하고, SIMT

(Single Input Multiple Thread) 연산을 통해 연산

가속을 하는 방법을 제시한다.

Ⅱ. 본론

본 장에서는 모델의 양자화를 위해 32bit 연산을

2bit로 양자화하고 8bit 메모리에 저장하는 패킹 연

산과, 저장된 8bit 양자화 데이터를 순차적으로 접

근하며 입력 값과 행렬 곱을 수행하는 마스킹 행렬

곱 연산을 제시한다. 해당 연산들은 전부 SIMT 연

산을 통해 병렬적으로 처리되며, 이를 통해 메모리

절약 및 연산속도 향상을 꾀하였다.

양자화 모델은 학습용 모델과 실제 테스트를 위

한 모델 2가지로 이루어져 있다. 학습용 모델에서

는 역 전파를 통해 가중치 값 갱신이 필요하며, 가

중치 값을 양자화 하여 갱신하면 정보의 손실 량이

많아 제대로 학습이 진행 되지 않으므로, 역 전파

를 통해 갱신하는 가중치 값은 32bit 가중치 값을

이용한다.

학습용 모델의 구현은 실수 값으로 초기화 된 변

수를 패킹 함수를 통해 양자화 및 패킹을 진행하고

패킹이 끝나게 되면 입력 값과 마스킹 행렬 곱을

수행한다. 해당 과정을 통해 나온 결과 값을 softmax

함수를 통해 결과 값과 비교하고 Cross-entropy를

비용함수로 설정하여 역 전파를 수행한다.

위의 과정을 반복하여 학습이 끝나게 되면, 실수

가중치 값을 마지막으로 양자화 한 뒤 저장한다.

실제 테스트 모델에서는 저장된 양자화 가중치 값

을 불러와서 모델을 사용하므로 패킹 함수가 더는

필요하지 않다.

두 모델에 대한 전체적인 연산 수행 과정은 아래

그림 1과 같다.

Fig. 1. Schematic of whole process.

그림 1. 전체 과정 개략도

1. 2Bit 패킹 연산

2bit 패킹 연산은 32bit의 실수 값 데이터를 2bit

값으로 양자화 하는 것이 주 역할이다. 또한 2bit의

데이터를 저장하고 연산을 수행하는 데이터 포맷

이 존재하지 않으므로, 8bit의 메모리에 각 데이터

를 담아야 하는데, 이 과정에서 6bit의 메모리가 남

기에 이를 막기 위해 4개의 실수 값을 2bit로 양자

화 하여 묶은 후, 8bit의 데이터 포맷에 저장하는

과정을 거친다.

Fig. 2. Schematic of Packing function.

그림 2. 패킹 함수 동작 모식도

패킹 연산을 수행할 때, 실수 값을 양자화하기 위해

임계값 비교 연산을 사용한다. 임계값으로 쓰는 값은

0.004를 이용하였으며, 이는 0의 평균값을 가지고 0.01

의 표준편차를 가진 정규분포 함수의 데이터를 3등분

하는 구간이다. 만약 모델의 변수 초기 값이 다르다면

임계값을 변경하여 적절하게 양자화가 진행되도록 하

는 것이 학습 속도 향상에 도움이 된다.
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Fig. 3. Probability that x deviates from greater than 0.004

in the normal distribution with mean 0 and standard

deviation 0.01.

그림 3. 평균 0, 표준편차 0.01인 정규분포에서 x가 0.004

보다 큰 값을 벗어날 확률 값

아래의 수식 (1)과 같이 임계값 비교 연산을 통해

양자화를 진행한 뒤에는 양자화 된 가중치 값을 1

개의 8bit 데이터 형식에 저장하는 패킹 과정을 수

행한다.
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(1)

위의 과정을 구현한 패킹 함수 알고리즘에 대한

Pseudo Code는 아래 표 1과 같다.

Algorithm Packing Fucntion

Input : 32bit [M, N] Size Array I

Output : 8bit [M/4, N] Size Array O

1 for x=0 to M/4-1 do

2 for y=0 to N-1 do

3 for z=0 to 3 do

4 pack_num = 0

5 if I[x*4+z][y] < -0.004

6 pack_num |= 0b00 << (3-z)*2

7 else if I[x*4+z][y] > 0.004

8 pack_num |= 0b10 << (3-z)*2

9 else

10 pack_num |= 0b01 <<(3-z)*2

11 O[x,y] = pack_num

Table 1. Packing Function.

표 1. 패킹 연산

1, 2, 3번 줄의 for문은 각 4개의 32bit 가중치 값

을 그룹화 하여 1개의 8bit 변수에 담기 위해 참조

하는 행렬의 값을 참조하기 위한 indexing 코드이

며, 행을 기준으로 그룹화를 진행하기에 출력 값인

O행렬은 입력 행렬인 I의 행 값보다 4배 더 작은

값을 가진다. 따라서 전체 출력 행렬 O의 크기는

입력 행렬 [M, N]에서 M을 4로 나눈 [M/4, N]의

크기를 갖게 된다.

4번 줄의 pack_num은 8bit 데이터를 임시로 저

장하는 변수를 의미하며 이를 0으로 초기화한다.

5, 7, 9 번 줄은 임계값 비교용 if 연산으로 위

의 수식의 부등식을 코드로 구현한 것이다.

각 임계값 비교 if 연산의 처리결과인 6, 8, 10

번 줄은 pack_num 변수에 부등식 결과 값을 집

어넣는 코드로 << 연산자는 비트를 왼쪽으로 이

동시키고 0을 집어넣는 산술 시프트 연산자이다.

같은 줄에 있는 |= 연산자는 OR 연산자로 0으

로 초기화 되어있는 pack_num 변수에 자신의 위

치에 해당하는 비트에만 0 또는 1의 값을 집어넣

고 그 이외의 비트는 기존의 값 그대로 놔두는

연산을 수행한다.

마지막 줄은 양자화를 거치고 패킹까지 처리를

한 변수를 출력행렬 O에 집어넣는 것을 의미한다.

pack_num에는 연산을 마친 양자화 데이터가 big-

endian 방식에 맞추어 저장되어 있다. 또한 각 패

킹 연산의 모든 for문은 SIMT 연산을 통해 GPU

내부 커널에서 병렬로 처리되게 구현하였다. 그로

인해 실제 표 1의 알고리즘을 그대로 CPU에서

구현하는 것 보다 짧은 연산 시간을 가진다. 패킹

함수에 대한 전체적인 연산 예시는 아래 그림 4

와 같다.

Fig. 4. Packing Function example.

그림 4. 패킹 함수 동작 예시도

2. 마스킹 행렬 곱 연산

마스킹 행렬 곱 연산은 양자화와 패킹이 진행된

가중치 값과 입력 값을 곱하는 연산으로 양자화 된

2bit 가중치 4개가 모여서 하나의 8bit 데이터 포맷

에 저장되어있기에 일반적인 행렬 곱을 사용할 경

우 연산 결과에 문제가 생긴다. 따라서 이를 처리
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해줄 특별한 행렬 곱 연산이 필요하다.

행렬 곱 연산을 수행할 땐 입력 값 4개와 패킹된

8bit 가중치 하나를 곱하여 더하도록 연산을 수행

한다. 8bit 가중치 하나에는 4개의 2bit 데이터가

big-endian 방식으로 저장되어 있으므로, 입력 값

과 대응되는 양자화 가중치에 접근할 수 있도록 가

중치 데이터에 마스크 값을 씌워 연산을 진행하도

록 구현한다. 양자화 가중치 값인 [0b00, 0b01,

0b10]은 각각 정수 값 [-1, 0, 1]에 대응하며 연산

이후의 출력 데이터 값은 32bit값을 가진다.

이를 구현한 Masking Matrix Multiplication 알

고리즘에 대한 Psuedo Code는 다음과 같다.

Algorithm Masking Matrix Multiplication

Input : 32bit [M, K] Size Array I

2bit [K/4, N] Size Array W

Output : 32bit [M, N] Size Array O

1 for x=0 to M-1 do

2 for y=0 to N-1 do

3 for z=0 to K/4-1 do

4 for w=0 to 3 do

5
O[x,y] += I[x][z*4+w]

*(W[z][y] >>((3-w)*2&0b11)-1)

Table 2. Masking Matrix Multiplication.

표 2. 마스킹 행렬 곱

1, 2, 3, 4 번의 각 줄은 입력 값과 가중치 값의

곱을 수행하기 위해 필요한 데이터에 접근하기 위

한 Indexing 코드로 입력 값의 경우 열을 우선하여

접근해야 하고 가중치 값의 경우 행을 우선하여 접

근해야 한다. 또한 4개의 입력 열마다 1개의 가중

치 행에 접근하여야 하며, 1개의 가중치 행은4번의

곱 연산을 수행하도록 Indexing 한다.

5번 줄은 마스킹 행렬 곱을 수행하는 코드로 >>

연산은 비트를 오른쪽으로 이동시키고 왼쪽에 0을

채워 넣는 산술 시프트 연산자이다. &는 AND 연

산자로 마스킹을 씌우는 과정이며 해당하는 비트

만 원본 값을 출력시키고 그 이외의 값은 전부 0으

로 바꾼다.

산술 시프트와 AND 마스킹 연산을 통해서 나온

데이터는 양자화 된 가중치 값인 [0b00, 0b01,

0b11] 값이 나오게 된다. 이 값들은 각각 정수형으

로 [0, 1, 2]의 값을 가지며 곱할 때는 실제 대응하

는 정수 값으로 맞추기 위하여 1을 뺀 값을 취해준

다. 그렇게 되면 각 값은 [-1, 0, 1]이 되며 이는 각

대응하는 정수 값에 맞게 된다.

위의 연산이 전부 끝나면 그 값을 출력행렬 해당

위치에 더해주는 작업을 반복하면 마스킹 행렬 곱

연산이 종료된다. 이 과정 또한 패킹 연산과 마찬

가지로 각 for문은 전부 SIMT 연산을 통해 GPU

커널 단에서 병렬로 동작하므로 4중의 for문이 필

요한 연산임에도 불구하고 빠른 시간 안에 연산을

끝마칠 수 있다. 또한, 대응하는 정수 값이 [–1, 0,

1] 이기에 곱 연산 없이 비교 연산을 통한다면 덧

셈 연산과 뺄셈 연산만으로도 해당 코드를 구현할

수 있다.

마스킹 행렬 곱에 대한 전체적인 연산 예시는 아

래 그림 5와 같다.

Fig. 5. Masking Matrix Multiplication Example.

그림 5. 마스킹 행렬곱 연산 예시

Ⅲ. 실험

본 논문에서 구현한 양자화 모델을 테스트하기 위

해 HandWritten 손 글씨 데이터를 사용하여 분류하

는 모델을 만들어 동일한 층으로 구성된 32bit 모델

을 만들어 메모리와 속도의 차이를 확인하였다.

HandWritten 데이터 셋은 알파벳에 대한 손글씨

를 분류할 수 있게 만든 데이터로 28*28 사이즈의
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사진 30만장 가량으로 이루어져 있다. 해당 데이터

의 약 30%를 테스트용으로 사용하고 나머지 70%

를 학습에 이용하였다.

학습 모델로는 3개의 층으로 이루어진 DNN 모

델을 사용하였으며, 각각의 층은 [784, 256], [256,

128], [128, 26] 의 크기를 가지고 있다.

양자화 모델의 경우 행의 크기가 32bit 모델의 가

중치 크기에서 행의 크기가 4배가량 압축되기 때문

에 각 층마다 [196, 256], [64, 128], [32, 26] 의 크기

를 갖는다.

각 모델의 활성화 함수로는 Sigmoid 함수를 사

용하였다. 가중치 갱신은 AdamOptimizer를 이용

하였고, 이때의 학습률은 0.001로 하였으며 비용 계

산 함수로는 softmax cross entropy를 사용하였다.

테스트 환경으로는 i7-6700K intel CPU, GTX

1060 3GB VRAM GPU, 32GB RAM, Window 10

Pro 의 환경에서 실험을 진행하였다.

위의 조건대로 행한 모델 테스트의 정확도 결과

는 아래와 같다.

Fig. 6. Top：2bit Model Accuracy

Bottom：32 bit Model Accuracy.

그림 6. 위：2bit 모델의 정확도

아래：32bit 모델의 정확도

그림 6의 결과를 보면 2bit 양자화 모델의 경우

모든 가중치가 양자화 되었음에도 정확도가 32bit

과 큰 차이 없는 1%를 보였다.

다음에는 메모리 사용량을 확인하였다. 본 논문

에서 구현한 모델과 32bit 모델 또한 전부 GPU 메

모리에서 동작하므로, 컴퓨터의 RAM 메모리가 아

닌 GPU 내부 RAM 메모리의 값을 확인해야 한다.

이를 확인하기 위한 함수로 CUPY에서 지원하는

mempool 함수를 사용하였다.

Fig. 7. Left：Memory Usage for 2bit Model

Right :Memory Usage for 32bit Model.

그림 7. 왼쪽：2bit 모델 메모리 사용량

오른쪽：32bit 모델 메모리 사용량

Fig. 8. Left：2bit Model Running Time, Right：32bit Model

Running Time, Batch size：20, 40, 60, 80.

그림 8. 왼쪽：2bi 모델 계산 시간, 오른쪽：32bit 모델 계산

시간, 배치 사이즈：20, 40, 60, 80

메모리 점유율 예측 점유 값은 32bit 모델의 경우

(784*256 + 256*128 + 128*26)*4 byte로 이를 계산

해보면 947,200 byte의 메모리를 차지하는 것으로

예측 할 수 있다. 2bit 모델의 경우 196*256 + 64*

128 + 32*26 byte로 이를 계산해보면 59,200 byte

(1318)
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가 된다. 이는 실제로 계산된 GPU 메모리 점유율

을 나타낸 그림 7과 큰 차이가 없다.

마지막으로 시간속도 측정으로, Intel i7-6700K

@4.00GHz CPU와 GTX1060 VRAM 3GB를 가진

데스크톱 환경에서 측정하였으며, 행렬 곱 연산의

속도를 늘리기 위한 아무런 기법도 적용하지 않았

다. 예측되는 계산시간 증가량은 메모리의 접근횟

수를 약 4배가량 줄였고, 곱 연산의 경우도 복잡한

float 연산을 없앴기에 추가적인 2～3배가량의 속

도 향상을 예상하였다. 배치사이즈를 늘려가며 시

간 속도를 3회씩 측정하였으며, 이 조건하에 측정

된 시간은 그림 8과 같다.

시간측정과 메모리측정 결과 본 논문에서 제시한

양자화 모델은 32bit 동일한 모델에 대해 약 16배

의 메모리 절약과 약 4～8배의 계산속도가 상승하

였다. 이를 정리한 그래프는 아래 그림 9와 같다.

Fig. 9. Comparison between 32bit and ours.

그림 9. 32비트 모델과의 비교

Ⅳ. 결론 및 향후 연구

본 논문에서 제안한 모델은 추가적인 하드웨어

없이 2bit로 양자화를 하고 계산하는 방법을 제안

하였다. 제안된 방법을 검증하기 위해 DNN모델

을 만들고 HandWritten 모델을 이용하였으며 기

존 32bit 모델과 1%의 정확도 하락이 있었으나

약 16배의 메모리 절약과 4～8배가량 속도 상승

효과를 보았다.

향후 연구에서는 행렬 곱 연산을 보다 빠르게

하는 기법을 적용하고 DNN뿐 아닌 CNN의 Fully

Connected 영역에도 적용을 하여 제안된 성능보

다 높은 연산속도 및 다양한 곳에 응용할 수 있

는 모델로 발전시켜나갈 것이다.
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