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Изучена возможность работы нейронных сетей на типах данных низкой разрядности с

плавающей запятой (minifloat). Выполнены вычисления с использованием аккумулятора

float16 для промежуточных вычислений. Осуществлена проверка качества работы на свёр-
точных нейронных сетях GoogleNet, ResNet-50, MobileNet-v2, а также на рекуррентной се-
ти DeepSpeech-v01. Эксперименты показали, что качество работы указанных нейронных
сетей с 11-разрядными minifloat не уступает качеству работы сетей со стандартным типом
float32 без проведения дополнительного обучения. Результаты свидетельствуют о том, что
числа с плавающей запятой низкой разрядности можно использовать для создания эффек-
тивных вычислителей, специализирующихся на работе нейронных сетей.
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Введение. За последнее десятилетие глубокое обучение стало доминирующим мето-
дом машинного обучения, показывающим значительные успехи в широком спектре задач,
включая обработку изображений, машинный перевод, распознавание речи и многое дру-
гое. В каждой из этих областей глубокие нейронные сети достигают удовлетворительной
точности благодаря использованию очень больших и глубоких моделей, требующих до 100
эпох вычислений во время обучения и миллиарды мультипликативно-аддитивных опера-
ций для выполнения однократного запуска.

Обучение и запуск нейронных сетей, как правило, проводятся на процессорах и гра-
фических ускорителях стандартной архитектуры, включающей в себя 32-разрядный или
16-разрядный формат данных с плавающей запятой, определённый в стандарте IEEE-754.
Применение более сжатых форматов может дать существенные улучшения: более эффек-
тивное использование площади процессора и более низкое энергопотребление, посколь-
ку энергоэффективность оборудования зависит квадратично от количества бит основного

типа данных. Однако возможность применения более сжатых типов, чем 16-разрядный,
требует тщательного исследования изменения показателей метрики качества нейронных

сетей.
Известно, что нейронные сети способны без потери точности работать на современных

видеокартах с использованием типа данных float16. Такой тип чисел с плавающей запятой
половинной точности зафиксирован в стандарте IEEE-754 и имеет широкую аппаратную
и программную поддержку. Кроме этого, в тензорных процессорах компании Google ак-
тивно реализуется нестандартный тип данных bfloat16, который характеризуется более
широким диапазоном значений экспоненты числа.
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Рис. 1. Пример представления minifloat 〈5, 5〉, имеющего 5 бит, отведённых
под хранение показателя экспоненты, и 5 бит — под мантиссу числа

В [1] показано, что нейронные сети GoogleNet и DeepSpeech-v1 сохраняют качество
своей работы при 12-разрядном minifloat, в котором 5 бит отведено под представление
экспоненты числа и 7 бит — под представление мантиссы.

В [2] проведены эксперименты со свёрточными нейронными сетями AlexNet, VGG-16,
GoogleNet, которые показали, что перечисленные нейронные сети способны работать прак-
тически без потери точности при использовании 10-разрядных fixed-point активаций и
8-разрядных minifloat.

Аналитики данных компании IBM провели работу по исследованию возможности обу-
чения весов нейронной сети [3]. Удалось успешно тренировать нейронную сеть, используя
8-разрядное представление чисел с плавающей запятой для весов нейронных сетей AlexNet,
ResNet-18, ResNet-50. Обученные для minifloat сети работают без потери точности при вы-
числениях с аккумулятором float16 промежуточных операций.

Представление minifloat. В предлагаемой работе исследуется возможность приме-
нения нестандартного типа данных minifloat для всех видов вычислений в работе ней-
ронной сети. Формат чисел minifloat являет собой множество типов данных, аналогичных
стандартным типам float32. Подразумевается, что их размер не превосходит 16 бит и соот-
ветственно выходит за рамки общепринятого стандарта IEEE-754. Представление числа
в памяти (рис. 1) включает в себя последовательно один бит, определяющий знак чис-
ла, и определённое число бит, содержащих смещённый показатель экспоненты числа, а
оставшиеся биты формируют значение мантиссы числа. Обозначение minifloat 〈e,m〉 по-
казывает, что под представление экспоненты выделено e бит, а под мантиссу — m бит.
В числе одинарной точности отводятся 8 бит под представление экспоненты и 23 бита под
представление мантиссы. В стандартном числе половинной точности используется 5 и 10
бит для экспоненты и мантиссы соответственно. Мы будем исследовать minifloat, в кото-
рых количество бит под представление экспоненты не превосходит 5, а под представление
мантиссы — 10 бит.

Соответствие стандарту при этом заключается в сохранении правил получения деся-
тичного числа из бинарного представления (1), а также в наличии специальных состояний,
обозначающих ±0, ±∞ и ±NaN (not a number):

F = (−1)s2(E−2e−1+1)(1 + M/2m). (1)

Стандарт также предусматривает два состояния числа с плавающей запятой: нор-
мализованное и денормализованное. Особенность денормализованных чисел — это иная

логика интерпретации мантиссы. При значении показателя экспоненты, равном нулю, к
мантиссе не прибавляется неявная единица:

F = (−1)s2(E−2e−1+2)M/2m. (2)

Это позволяет получить дополнительную точность представления чисел в окрестно-
сти нуля, однако ведёт к усложнению аппаратной реализации и уменьшению быстродей-
ствия. В данной работе рассматриваются только нормализованные числа. Кроме того,
зафиксирован алгоритм округления чисел к ближайшему при выполнении всех операций.
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Алгоритм конвертации из числа одинарной точности в minifloat 〈e,m〉 заключается
в отбрасывании избыточных бит мантиссы с округлением к ближайшему. При этом вы-
полняется проверка переполнения порядка числа. Обратный алгоритм получения числа
одинарной точности из minifloat тривиален, поскольку число одинарной точности обла-
дает большей ёмкостью показателей экспоненты и мантиссы. Соответственно достаточно
извлечь из minifloat данные показатели и сохранить в показателях числа float32, добавив
противоположные сдвиги для показателя экспоненты.

Вычисления с аккумулятором.Функции свёртки и матричного перемножения,ши-
роко использующиеся в нейронных сетях, состоят из скалярных произведений, которые на-
капливают большое количество поэлементных произведений чисел с плавающей запятой.
Поскольку сложение чисел с плавающей запятой включает в себя сдвиг вправо меньше-
го из двух операндов (на разницу в показателях степени), то может оказаться, что это
меньшее число станет нулевым после сложения из-за недостаточного количества бит ман-
тиссы. В контексте глубоких нейронных сетей показано [1], что данная проблема является
особенно серьёзной, когда количество используемых бит аккумулятора резко снижается.

Аккумулятор большей разрядности позволяет бороться с этой проблемой и, как след-
ствие, повысить точность вычислений. В представленной работе в качестве типа данных
аккумулятора используется float16.

Эксперименты. Для проведения экспериментов по измерению качества работы ней-
ронных сетей была выполнена модификация открытой библиотеки машинного обучения

Tensorflow.
В исходный код С++ добавлен пользовательский тип данныхminifloat 〈e,m〉. Реализо-

ваны эффективные функции преобразования из числа одинарной точности в minifloat и об-
ратно. Переопределены все базовые операции: сложение, умножение, вычитание, деление,
а также операции сравнения. Тип данных был зарегистрирован во внутренних программ-
ных системах Tensorflow. Вследствие этого стало возможным использовать тип данных
minifloat для операций двумерной свёртки, матричного умножения, поэлементного сложе-
ния и многих других.

Реализовано высокоуровневое API (Application Programming Interface) для языка
Python как часть Tensorflow, что позволяет для большинства аналитиков данных на при-
вычном языке и фреймворке внедрять в вычислительные графы нейронных сетей тип

minifloat как основной и запускать работу нейронных сетей.
Для проведения численных экспериментов выбраны свёрточные нейронные сети для

классификации изображений: GoogleNet [4], ResNet-50 [5], MobileNet-v2 [6], а также ре-
куррентная нейронная сеть для распознавания речи DeepSpeech-v1 [7]. Обученные на
Tensorflow модели нейронных сетей взяты из [8, 10].

Классификация изображений выполнена на тестовом наборе изображений

ILSVRC-2012 [9]. Тестирование качества распознавания речи проведено на размеченных
аудиозаписях LibriSpeech [11].

Так как обученные модели нейронных сетей предназначены для работы с типом дан-
ных float32, то для использования minifloat с аккумулятором в модель были добавлены
две операции преобразования типа входных тензоров — весов и активаций (рис. 2). Вна-
чале исходные тензоры приводятся к типу данных исследуемого minifloat 〈e,m〉, затем
выполняется их преобразование в float16. Выходной тензор текущего свёрточного слоя
является входным тензором активаций следующего слоя, в котором также будет произво-
диться преобразование типа. Таким образом, основным типом данных для активаций и
весов нейронной сети является minifloat 〈e,m〉.

Объектами исследования являются подготовленные типы minifloat с общей разрядно-
стью от 6 до 16 бит включительно.При этом количество бит под представление экспоненты
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Рис. 2. Процедура конвертации свёрточного слоя нейронной сети: пример ис-
ходного (a) и модифицированного (b) свёрточных слоёв. Две последователь-
ные операции преобразования типа позволяют получить данные в низкораз-
рядном представлении minifloat и проводить дальнейшие вычисления свёртки,

сложения и активации с типом данных float16

Таб л иц а 1

Точность работы GoogleNet (исходная точность равна 0,7099)

Разрядность

экспоненты

Разрядность мантиссы

m = 2 m = 3 m = 4 m = 5 m = 6 m = 7 m = 8 m = 9 m = 10

e = 3 0,0014 0,0014 0,0014 0,0014 0,0014 0,0014 0,0014 0,0014 0,0014
e = 4 0,5085 0,6745 0,6943 0,6971 0,7009 0,7002 0,7008 0,7008 0,7009
e = 5 0,5255 0,6779 0,7008 0,7066 0,7070 0,7094 0,7099 0,7093 0,7097

меняется в диапазоне от 3 до 5, а размер мантиссы варьируется от 2 до 9 бит. Сравнение
осуществлено с исходным качеством работы нейронных сетей на типе данных float32.

Для нейронных сетей GoogleNet, ResNet-50, MobileNet-v2 основной метрикой качества
является точность, определяемая как отношение правильно классифицированных изобра-
жений к общему числу рассмотренных случаев.

По результатам, приведённым в табл. 1–3, видно, что наименьший minifloat, при ко-
тором сохраняется приемлемое качество данных нейронных сетей, — это 11-разрядный
minifloat 〈5, 5〉. Это значит, что количество бит представления мантиссы можно с ми-
нимальными потерями точности сократить до пяти относительно представления float16.
При разрядности мантиссы, равной четырём, наблюдается заметный спад в 2 % точности

на MobileNet-v2, что для ряда задач может быть уже неприемлемой потерей качества.
В то же время необходимо отметить, что нейронные сети GoogleNet и ResNet-50 явля-
ются более устойчивыми к низкому количеству бит мантиссы и качественно работают с

minifloat 〈5, 4〉.
Что касается разрядности экспоненты, то c количеством бит менее 5 хорошо работает
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Таб л иц а 2

Точность работы ResNet-50 (исходная точность равна 0,7404)

Разрядность

экспоненты

Разрядность мантиссы

m = 2 m = 3 m = 4 m = 5 m = 6 m = 7 m = 8 m = 9 m = 10

e = 3 0,0011 0,0011 0,0011 0,0011 0,0011 0,0011 0,0011 0,0011 0,0011
e = 4 0,0008 0,0010 0,0011 0,0011 0,0011 0,0011 0,0011 0,0011 0,0011
e = 5 0,6610 0,7121 0,7377 0,7390 0,7386 0,7398 0,7408 0,7398 0,7408

Таб л иц а 3

Точность работы MobileNet-v2 (исходная точность равна 0,7283)

Разрядность

экспоненты

Разрядность мантиссы

m = 2 m = 3 m = 4 m = 5 m = 6 m = 7 m = 8 m = 9 m = 10

e = 3 0,0010 0,0010 0,0010 0,0010 0,0010 0,0010 0,0010 0,0010 0,0010
e = 4 0,1263 0,5669 0,6197 0,6643 0,6918 0,6939 0,6948 0,6943 0,6945
e = 5 0,1785 0,5964 0,6993 0,7182 0,7263 0,7272 0,7274 0,7288 0,7280

только GoogleNet. Одновременно с этим сеть ResNet-50 не способна работать с 4 битами
экспоненты, поскольку в процессе вычислений происходит переполнение чисел.

Метрикой качества для модели DeepSpeech-v1 является так называемый WER (Word
Error Rate — уровень ошибочных слов). Метрика WER определяется как минимальное

количество односимвольных изменений (вставок, удалений или замен), необходимых для
получения истинного слова из предсказанного. Результаты для DeepSpeech представлены
в табл. 4.

Полученные значения качества показывают, что для нейронной сети DeepSpeech
использование 9-разрядного minifloat 〈4, 4〉 ведёт к потере 0,0047 единиц WER, что в
большинстве реальных приложений является допустимым результатом. Использование
8-разрядного minifloat ведёт к заметному падению качества распознавания речи. Однако
полученная метрика для minifloat 〈5, 2〉 и minifloat 〈4, 3〉 даёт возможность улучшить ка-
чество работы нейронной сети посредством дообучения весов и позволит использовать эти

типы данных.

Анализ результатов. Исходя из полученных результатов экспериментов можно су-
дить, что для нейронных сетей наибольшую важность имеет диапазон, в котором произ-
водится вычисление, а не точность самих вычислений. Это подтверждается фактом суще-
ствования значения размера экспоненты, после которого качество работы нейронной сети
значительно ухудшается.

При изменении размера мантиссы точность исследованных нейронных сетей либо

уменьшается постепенно, либо не уменьшается вообще. При этом разрядность мантиссы
определяется вычислительной сложностью каждой конкретной архитектуры. Например,
самая сложная с вычислительной точки зрения нейронная сеть DeepSpeech-v1 допускает
изменение мантиссы вплоть до 4 бит (как и экспоненты), в то время как мобильная архи-
тектура MobileNet-v2 не позволяет уменьшить количество бит (менее 5) в представлении
как мантиссы, так и экспоненты без значительной потери точности.

Полученные результаты свидетельствуют о том, что подход вычислений с низкой раз-
рядностью оправдывает себя в случае избыточных нейронных сетей и требует аккуратного

применения в случае мобильных видов архитектур нейронных сетей.
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Таб л иц а 4

Качество работы DeepSpeech-v1 (исходный WER = 0,1548)

Разрядность

экспоненты

Разрядность мантиссы

m = 2 m = 3 m = 4 m = 5 m = 6 m = 7 m = 8 m = 9 m = 10

e = 3 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
e = 4 0,1881 0,1645 0,1595 0,1553 0,1576 0,1570 0,1560 0,1565 0,1566
e = 5 0,1891 0,1615 0,1546 0,1527 0,1558 0,1576 0,1565 0,1548 0,1567

Таб л иц а 5

Оптимальные минифлоаты для используемых сетей

Архитектуры нейронных сетей Оптимальный minifloat Относительное падение качества

GoogleNet 〈5, 4〉 0,0091
ResNet-50 〈5, 4〉 0,0027

MobileNet-v2 〈5, 5〉 0,0101
DeepSpeech-v1 〈4, 4〉 0,0047

Заключение. Исследована применимость низкоразрядных представлений чисел с
плавающей запятой (minifloat) для работы нейронных сетей. Эксперименты, выполнен-
ные с моделями GoogleNet, ResNet-50, MobileNet-v2, DeepSpeech-v1, продемонстрировали
возможность использования универсального типа данных — 11-разрядного minifloat 〈5, 5〉
в качестве основного типа данных для вычислений с аккумулятором float16. Как следует
из табл. 5, для некоторых нейронных сетей возможно применение и более низкоразрядного
типа данных.

Малая потеря качества работы нейронных сетей на 10-разрядных minifloat свидетель-
ствует о возможности дообучения весов моделей и последующего использования без потери

точности.
Полученные результаты позволяют судить об эффективности создания специализиро-

ванных аппаратных вычислителей, например, на базе FPGA, предназначенных для работы
нейронных сетей, поскольку сокращение разрядности основного типа ведёт к уменьшению
объёма данных и потребляемой устройством электроэнергии.
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