
Ⅰ. 서론

심층신경망은 컴퓨터 비전과 음성인식 등 다양한

분야에서 성능이 입증되고 있다. 여러 가지 심층신경

망 방법 중에서 CNN(Convolutional Neural Network)

이 컴퓨터 비전 분야에서 가장 많이 사용되고 있다

[1, 2].

CNN을 수행하기 위해서는 매우 많은 부동소수

점 파라미터를 계산에 사용하는 데 부동소수점 연

산이 복잡하기 때문에 계산 복잡도를 줄이기 위하

여 신경망 내에 존재하는 데이터나 파라미터의 크

기를 줄이는 저정밀도 신경망에 대한 연구가 여러

이진 가중치 신경망의 하드웨어 구현을 위한
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Abstract

In this paper, we analyze the change of accuracy when fixed point arithmetic is used instead of floating point arithmetic

in binary weight network(BWN). We observed the change of accuracy by varying total bit size and fraction bit size. If the

integer part is not changed after fixed point approximation, there is no significant decrease in accuracy compared to the

floating-point operation. When overflow occurs in the integer part, the approximation to the maximum or minimum of the

fixed point representation minimizes the decrease in accuracy. The results of this paper can be applied to the minimization

of memory and hardware resource requirement in the implementation of FPGA-based BWN accelerator.

요 약

본 연구에서는 이진 가중치 신경망(BWN)을 부동소수점 데이터를 사용하여 학습시킨 후에, 학습된 파라미터와 주요연산

을 고정소수점으로 근사화시키는 과정에서 정확도의 변화를 분석하였다. 신경망을 이루고 있는 각 계층의 입력 데이터와 컨

볼루션 연산의 계산에 고정소수점 수를 사용했으며, 이때 고정소수점 수의 전체 bit 수와 소수점 이하 bit 수에 변화를 주면서

정확도 변화를 관찰하였다. 각 계층의 입력 값과 중간 계산값의 정수 부분의 손실이 발생하지 않으면 고정소수점 연산을 사

용해도 부동소수점 연산에 비해 큰 정확도 감소가 없었다. 그리고 오버플로가 발생하는 경우에 고정소수점 수의 최대 또는

최소값으로 근사시켜서 정확도 감소를 줄일 수 있었다. 이 연구결과는 FPGA 기반의 BWN 가속기를 구현할 때에 필요한 메

모리와 하드웨어 요구량을 줄이는 데 사용될 수 있다.
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연구자에 의해서 수행되었다[3, 4].

부동소수점 수를 적은 비트의 고정소수점 수로

양자화시키는 방법들이 연구되었고, 특히 BNN

(Binarized Neural Network)은 CNN의 데이터와

가중치(weight)를 모두 +1/-1의 값으로 이진화시

킨 구조로 저정밀도 신경망의 가장 극단적인 형태

이지만 복잡도가 작은 이미지에 대해서 높은 정확

도를 보였다[5]. 그리고 BWN(Binary Weight

Network)은 가중치만 +1/-1로 이진화시킨 신경망

인데, ImageNet과 같은 복잡도가 큰 이미지에 대

해서도 높은 정확도를 보였다[6].

저정밀도 신경망은 파라미터 적재에 필요한 메모

리 요구량을 원래의 신경망과 비교할 때에 현저히

감소시키기 때문에 하드웨어 기반의 가속처리에 적

합하다. 그래서 BNN을 FPGA기반으로 가속시키는

연구가 많이 수행되었다[7,8,9,10]. BWN은 가중치

만 이진화시키고 데이터는 부동소수점 수를 그대

로 사용하여 학습시킨다. BWN에 대한 FPGA 구

현은 제대로 되어 있지 않으며, 이러한 BWN 기반

의 분류를 FPGA를 사용하여 하드웨어로 구현하기

위해서는 구현 복잡도와 메모리 요구량을 줄이기

위해서 학습된 파라미터와 주요연산을 부동소수점

대신에 고정소수점 연산으로 근사화시키는 것이

필요하다.

BWN 연산을 고정소수점 연산 기반 FPGA로 구

현할 때에 하드웨어 복잡도를 줄이기 위해서는 원

래의 부동소수점 연산과 비교할 때에 정확도의 손

실이 크지 않는 최소의 고정소수점 수의 크기를 찾

아서 이 크기로 고정소수점 수 연산을 구현하는 것

이 필요하다. 이를 위하여 본 연구에서는 작은 크

기의 이미지 데이터 집합인 CIFAR-10 [11]을 처리

하는 CNN인 ConvNet에서 고정소수점 수의 전체

비트 수와 소수점 이하 비트 수의 변화에 따른

BWN 추론의 정확도의 변화를 실험적으로 분석하

여 BWN 연산의 FPGA 구현에 적합한 최소의 고

정소수점 크기를 결정하였다.

Ⅱ. 관련 연구

심층신경망에서 사용하는 전형적인 CNN 구조는

그림 1과 같이 convolution(Conv) 계층과 데이터

양을 축소하는 pooling 계층의 반복으로 구성되며

마지막에 fully connected(FC) 계층들이 이어진다.

pooling 계층은 선택적으로 수행되는 maxpooling

과 batch 정규화(BN)로 구성된다.

Fig. 1. Typical Deep CNN model structure.

그림 504. 전형적인 심층 CNN 모델 구조

BWN는 일반적인 CNN에서 가중치를 +1/-1로

이진화시킨 저정밀도 신경망이다. 가중치를 이진

수로 표현하며, CNN에서의 벡터 내적은 곱셈이

없이 데이터들 간의 덧셈과 뺄셈만으로 계산된다.

Rastegari 등은 CIFAR-10을 분류하는 BWN 구조

인 ConvNet 구조[6]를 제시하였으며, 표 1과 같은

구조를 갖는다. 여기서 Input feature map의 깊이

와 폭은 각각 와 in로 나타내고, output feature

map의 깊이와 폭은 각각 과 로 나타낸다.

Layer    

Conv1 3 32 32 128

Conv2 128 32 32 128

Pool2 128 32 16 128

Conv3 128 16 16 256

Conv4 256 16 16 256

Pool4 256 16 8 256

Conv5 256 8 8 512

Conv6 512 8 8 512

Pool 512 8 4 512

FC1 8192 1 1 1024

FC2 1024 1 1 1024

FC3 1024 1 1 10

Table 1. ConvNet for BWN implementation.

표 1. BWN 구현을 위한 ConvNet

표 1에서 최초 입력은 32×32 이미지의 R, G, B값

으로서 깊이가 3이고 폭이 32이다. 6개의

Conv/Pool 계층 연산을 수행한 후에 출력된 512개

의 4×4 데이터는 8192개의 1차원 데이터로 간주되

어 3개의 FC 계층 연산을 수행한 후에 10개의 분

류 데이터가 최종적으로 출력된다.
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Tensorflow를 사용하여 BWN기반의 ConvNet를

구현하고, CIFAR-10의 5만개의 학습용 데이터를 사

용하여 학습하여 이진가중치 파라미터와 BN용 32비

트 부동소수점 파라미터를 얻었다. 그리고 1만개의

테스트용 데이터를 적용하여 학습된 파라미터를 사

용하여 테스트를 한 결과 85.77%의 정확도를 얻었다.

고정소수점 수는 전체 비트수와 소수점이하 비트

수가 정해져 있다. 32비트 부동소수점을 고정소수

점으로 근사시킬 때에 가능한 한 정수부분의 오버

플로를 발생하지 않도록 하고 오차를 줄이기 위해

서 반올림을 적용하였다.

데이터와 학습된 BN 파라미터의 적절한 비트수를

찾기 위해 Tensorflow내의 Tensorboard 기능을 사용

해서 신경망에서의 중간계산값과 activation data의

분포를 확인하였다.

Layer
intermediate data activation data

min max min max

Input - - -12.1 9.2

Conv1 -12.1 9.2 0.0 42.2

Conv2 -187.3 172.6 0.0 47.4

Conv3 -2447.7 2380.2 0.0 29.0

Conv4 -2084.0 1831.6 0.0 22.6

Conv5 -2310.9 1754.3 0.0 22.2

Conv6 -1349.5 842.3 0.0 18.6

FC1 -1039.0 1301.5 0.0 9.3

FC2 -286.2 254.1 0.0 11.9

FC3 -61.3 544.3 -11.3 32.8

Layer BN parameter min max

Conv
scale 0.0048 0.1825

offset -2.4890 2.2724

FC
scale 0.0153 0.0691

offset -4.7207 0.3251

Table 2. Max/min values of intermediate results and

activation data.

표 2. 중간계산값과 activation data의 최대/최소 값

표 2는 10,000개의 CIFAR-10 데이터에 대해서

중간 계산값과 activation 데이터의 최대/최소값과

Batch Normalization(BN) 연산에 필요한 파라미터

인 scale과 offset의 최대/최소값을 나타낸 것이다.

여기서 최초의 Input은 정규화를 시킨 CIFAR-10

데이터이며, activation 데이터는 ReLu 계층 이후

의 데이터이고, 중간계산값은 2D convolution 연산

의 결과로서 Maxpool과 Batch Normalization 연산

으로 이어지는 pooling 계층의 입력으로 사용 된다.

이 결과를 참고하여 여러 데이터와 파라미터 크기

를 참고하여 정확도 분석에 사용될 고정소수점 수

의 크기로 사용하였다.

C언어를 비롯한 대개의 프로그래밍 언어는 고정

소수점 형식을 지원하지 않는다. 고정소수점 수의

표현은 C언어에서 정수형으로 표현하였으며, 고정

소수점 연산은 32비트 정수 연산을 이용하여 수행

하였다. 정수 연산 결과는 고정소수점 형식에 맞도록

조정했다. 이러한 연산을 사용하여 표 1의 ConvNet

신경망의 고정소수점 연산을 수행하는 C 프로그램

을 작성하여 형식 변화에 따른 고정소수점 정확도

분석하고 검증하였다.

Ⅳ. 고정소수점 형식의 정확도 분석 결과

1. 학습된 파라미터

BWN에서 필요한 파라미터는 이진 가중치와 Batch

정규화 연산에 필요한 scale, offset이다. 이진 가중

치는 +1/-1의 값이므로 이진수로 나타낸다. BN 연

산의 scale과 offset은 여러 실험을 통해 정확도 손

실이 가장 적은 경우를 찾아서 표 3과 같이 고정소

수점을 적용하였다. 전체 bit수는 10-bit를 사용하

였고 Conv 계층과 FC 계층에 대해서 서로 다른 소

수점 위치를 적용하였다.

total sign integer fraction

Conv
scale 10 1 0 9

offset 10 1 2 7

FC
scale 10 1 0 9

offset 10 1 0 9

Table 3. Fraction point location of BN parameters.

표 3. BN parameter 소수점 위치

2 Activation data

표 4은 activation data의 bit수와 소수점 자리에

따른 정확도를 비교한 것이다. 중간계산값은 32bit

(807)
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를 사용해서 오버플로가 발생하지 않게 하였다. 실

험결과 activation data의 정수 bit수는 최소 3bit를

사용해야 정확도 감소가 크지 않은 것을 알 수 있

다. 여기서 len은 activation data의 bit수, f는 소수

자리 bit수이다.

len,f 5,1 5,2 5,3 5,4 - -

acc(%) 83.3 84.8 83.7 72.7 - -

len,f 8,2 8,3 8,4 8,5 8,6 8,7

acc(%) 84.7 85.1 84.9 85.0 84.1 74.1

len,f 10,4 10,5 10,6 10,7 10,8 10,9

acc(%) 84.9 85.0 84.9 85.0 84.1 74.3

Table 4. Accuracy comparison by bit size and fraction size

of activation data.

표 4. activation data bit수와 소수점에 따른 정확도비교

3 중간계산값

표 5는 중간계산값의 bit수에 변화를 주면서 정

확도를 비교한 것이다. activation data=에서 

은 activation data의 bit수이며 는 소수자리의 bit

수이다. 실험결과 중간계산값의 정수자리 bit수는

최소 11bit (소수자리 포함 14bit)가 필요한 것을 알

수 있다. 중간계산값의 bit수가 충분하지 않을 경우

덧셈을 할 때 오버플로우에 의한 정보 손실이 발생

하고 정확도가 감소하는 것을 알 수 있다.

activation data=(8,3)

intermediate data
bit size

16 14 13 12 11

accuracy(%) 85.1 85.0 56.4 0.09 0.09

Table 5. Accuracy comparison by bit size of intermediate

values.

표 5 중간계산 값의 bit수에 따른 정확도 비교

같은 구조의 신경망에 대해서 CIFAR-10 데이터

에 대해서 이진화되지 않은 CNN을 사용하는 경우

에는 88.0%의 정확도를 보이고 부동소수점 연산을

사용하는 BWN에서는 85.7%의 정확도를 보여서

약간의 정확도 손실이 발생한다. 고정소수점 연산

을 사용하는 BWN은 85.1%의 정확도를 보여서 부

동소수점 연산에 비해 0.6%의 정확도 손실이 발생

하며, 고정소수점 크기를 잘 정하면 정확도가 거의

같음을 확인할 수 있다.

4. 오버플로 제어에 따른 정확도 변화

중간계산값의 bit수를 정할 때 오버플로가 발생

하지 않는 최소의 bit수를 사용하는 방법을 사용하

였다. 따라서 그 최소 bit수보다 낮은 bit수를 사용

할 경우 정확도가 급격히 감소하게 된다. 이러한

중간계산값 bit수를 적용했을 때 오버플로가 발생

했을 경우 최대 또는 최소값으로 만들어 주어서 오

차를 최소화해주는 방법을 적용하여 실험해보았다.

2D 컨볼루션 연산의 결과값을 누적시켜 더할 때

이 오버플로 제어를 하였고 표 6에 오버플로 제어

를 한 것과 하지 않은 것의 비교결과를 나타내었

다. 실험결과 오버플로 제어를 하지 않았을 때 정

확도 감소가 급격히 줄어든 것을 알 수 있다.

No
OVC

intermediate data
bit size

16 14 12 11

accuracy(%) 85.1 85.0 0.09 0.09

OVC

intermediate data
bit size

16 14 12 11

accuracy(%) 85.1 85.1 84.5 75.5

Table 6. Accuracy comparison by overflow control(OVC) of

intermediate value.

표 6. 중간계산값 오버플로우 제어 방법에 따른

정확도비교(OVC는 OVerflow Control 이다)

Ⅴ. 결론 및 향후 연구방향

본 연구에서는 부동소수점으로 BWN을 학습시

킨 뒤 학습된 파라미터와 주요연산을 고정소수점

으로 근사화시키는 과정에서 정확도 변화를 분석

하였다. 학습된 파라미터 중 Batch 정규화 파라미

터는 값이 전반적으로 작았기 때문에 소수 부분의

bit수를 크게 적용하였다. BWN 연산과정에 고정소

수점 연산을 적용하였고 사용하는 데이터의 bit수

와 소수점 위치에 따라 정확도 변화를 확인하는 실

험을 하였다. 부동소수점을 사용한 BWN에서는 정

확도가 85.7%이며 고정소수점을 적용하고 activation

데이터도 소수점이하 3자리, 전체 8자리를 사용하

고 중간계산값은 16bit를 사용하였을 때의 정확도

는 85.1%였다. 따라서 고정소수점을 사용하되 중간

계산을 할 때에 덧셈/뺄셈에 필요한 충분한 크기의

정수 bit수를 적용해 준다면 큰 정확도 손실이 없

는 것을 확인하였다.
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본 연구에서 확인한 데이터의 bit수에 대한 실험

결과를 FPGA기반 BWN가속기를 설계하는 데 반

영하면 메모리 요구량과 하드웨어 요구량이 감소

한다.
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