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Ⅰ. 서론

초거대 신경망[1-6]의 등장으로 영상과 언어

를 포함한 모든 인공지능 활용분야의 인식 성능

이 비약적으로 증가했다. 특히 2018년 OpenAI의 

GPT[1] 구조를 시작으로 자연어처리 분야는 무한

한 가능성을 맞이하고 있다. 2021년 기준 인공지

능 기반 자연어처리 모델의 학습 규모는 1.6조[6]

에 육박한다. 이는 매년 10배씩 신경망 구조가 커

지고 있으며, 현재와 같은 추세를 따르면 3년 후 초

거대 신경망은 사람의 시냅스 수에 도달할 것으로 

예상되는 정도다(그림 1 참조). 그뿐만 아니라 영상

처리 분야도 초거대 신경망의 구조를 따라가고 있

다. ImageNet 사물 인식 대회의 2021년 기준 상위 3

개의 신경망 모델은 모두 초거대 인공신경망의 핵

심 구조(Transformer)[7]를 차용하면서 인식 성능을 
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경신하는 중이다[8]. 

이제 신경망의 학습 규모와 관계없이 종국엔 높

은 인식 성능으로 잘 학습된 신경망을 만들 수 있

다. 신경망은 더욱 전문적이고 구체적인 대답을 하

게 될 것이다. 하지만 문제는 하드웨어이다. 잘 만

든 신경망이 서비스 수준까지 이어지려면 가능한 

한 짧은 학습시간과 빠른 처리속도, 그리고 낮은 

메모리사용량이 요구된다. 하지만 이 모든 것을 오

롯이 하드웨어의 발전에만 맡기기에는 개발 시간

과 비용이 많이 든다. 결국 신경망의 경량화 알고

리즘 연구가 같이 수반되어야 진정한 고속/저비용 

학습 반도체를 구현할 수 있다.

본고에서는 경량화 알고리즘의 한 종류인 양자

화를 통한 저정밀 데이터 타입 및 학습 기법의 연

구 동향과 이를 지원하는 AI 반도체 연구 동향에 

대해 소개한다. 

  

Ⅱ. 저정밀도 학습의 배경

1. 신경망에서의 저정밀도 연산

신경망의 경량화 연구는 다양한 방식으로 진행

되고 있다. 신경망의 불필요한 파라미터를 제거하

는 기법(Pruning), 비슷한 정확도를 내면서 보다 소

규모의 신경망 구조로 재학습하는 기법(Knowledge 

Distillation), 신경망 연산을 저정밀 데이터 타입으

로 수행하는 기법(Quantization) 등이 널리 연구되

고 있다. 이 중에 가령 GPU와 같은 실제 연산 하드

웨어와 직접적으로 연결되는 경량화 기법은 양자

화(Quantization)이다. 일반적으로 신경망의 연산함

수 입출력에 양자화 모듈을 추가하여 데이터의 포

맷을 변환한다. 그리고 전용 연산함수를 호출한 뒤 

출력 데이터 타입을 캐스팅하는 방식으로 신경망

에 구현된다(그림 2).

양자화 기법의 전제 조건은 하드웨어에 해당 저

정밀도 데이터 타입으로 연산 가능한 연산기능

이 탑재되어 있어야 한다는 것이다. 또한 이러한 

저정밀 데이터 연산기는 기존의 단정밀도(FP32) 

연산기보다 월등히 높은 초당 연산량과 낮은 전

력사용량 특성을 가져야 한다. 이에 기반하여, 

NVIDIA A100 GPU의 Tensor Core는 총 5가지의 

저정밀도 데이터 연산기를 탑재하고 있다[9]. 부

동소수점 연산으로 FP16과 BF16을 지원하고, 정

수 연산으로 INT8, INT4, 그리고 Binary 타입을 

지원한다. 따라서 양자화 분야를 연구하는 많은 

그림 1 초거대 신경망의 발전에 따른 학습 파라미터수 증가 

그림 2 신경망에서 양자화 연산의 적용 구간
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연구자는 INT8 또는 INT4 연산기를 활용하여 제

안하는 초저정밀도 양자화 학습 알고리즘을 직접 

구현하여 실제 동작속도 및 전력사용량을 확인할 

수 있다. 

2. 저정밀도 데이터 타입의 개요

일반적인 신경망 연산에 활용되는 데이터 타입

은 부동소수점 기반의 32-bit 단정밀도(FP32) 포맷

이다. 그림 3과 같이 부동소수점 포맷은 부호(S), 

지수(E), 그리고 가수(M)으로 구성된다. 각 부분이 

몇 bit의 크기를 가지는지에 따라 부동소수점 포맷

이 결정된다. 본고는 부동소수점 데이터 포맷을 설

명할 때 (S-E-M) 형태로 표현한다. 즉 단정밀도

의 경우 (1-8-23)이다. 

부동소수점 포맷에서 부호는 양수 또는 음수를 

표현하며, 지수의 bit 크기는 데이터의 표현범위

를 의미한다. 일반적으로 2의 지수값을 포맷에 기

재한다. 가수의 bit 크기는 수의 정밀도를 표현하

는 데 사용된다. 즉 지수의 할당량이 크고 가수 부

분이 작다면, 넓은 범위의 수를 듬성듬성 표현하는 

포맷이다. 반대로 지수가 작고 가수가 많이 할당되

었다면, 좁은 범위의 수를 미세하게 표현하는 포맷

을 의미한다. 

Ⅲ. 저정밀도 데이터 타입 기술

1. Hybrid FP8 

IBM 연구진은 2018 NeurlPS 학회에서 8-bit 부

동소수점 데이터 타입과 정밀도 보상 알고리즘을 

제안하여 CNN 계열의 애플리케이션에서 성공

적으로 학습할 수 있음을 보였다[10]. 그러나 신

경망의 규모가 작아질수록 단일 데이터 타입만으

로 정확도 성능을 유지하면서 학습하기에 한계

가 있었다. 나아가 추론과 학습 두 가지 상황에서 

더욱 안정적인 인식 성능을 달성하기 위해 2019 

NeurlPS 학회에서 이종 데이터 타입을 활용한 학

습 알고리즘을 제안하였다[11]. 전반적인 학습 연

산 패스별 데이터 타입의 종류는 표 1에 정리되어 

있다. 

가. 데이터 타입

신경망의 학습은 입력층에서 출력층으로 전개

되는 순방향(Forward-pass) 연산과 출력층에서 입

력층으로 전개되는 역방향(Backward-pass) 연산으

로 나뉜다. 특히 역방향 연산은 기울기(Gradient)와 

그림 3 저정밀도 부동소수점 타입의 변환 예 

표 1  HFP8 연산 패스별 데이터 타입

연산 종류 데이터 타입

Forward-pass
입력(1)-Activation(1-4-3)
입력(2)-Weight(1-4-3)
출력-Activation(1-6-9)

Backward-pass
입력(1)-Error(1-5-2)
입력(2)-Weight(1-4-3)
출력-Error(1-6-9)

Wgrad Calculation
입력(1)-Error(1-5-2)
입력(2)-Activation(1-4-3)
출력-Gradient(1-6-9)

Weight Update
입력(1)-Weight(1-4-3)
입력(2)-Gradient(1-6-9)
출력-Weight(1-4-3)

출처  Reproduced from [11].
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손실(Loss)을 연산의 입력으로 사용하며 그 값은 0

에 극도로 가깝다. 이러한 특성에 기인하여 8-bit 

부동소수점 포맷에서 지수의 가용범위를 넓히고 

가수의 정밀도를 낮추는 (1-5-2) 포맷을 사용하고 

있다[10].

본 연구는 순방향 연산 데이터의 분포를 보다 세

밀하게 관찰했다. 순방향 연산은 가중치(W)와 특

징값(A)으로 구성된다. 이 값은 신경망의 계층이 

얕을수록 4-bit 지수 범위에 들어오면서 세밀한 데

이터의 분포를 보이는 (1-4-3) 포맷에 적합하며, 

계층이 깊어질수록 보다 0에 가까운 값들로 구성

되어 (1-5-2) 포맷을 사용해야 양자화에 의한 손

실을 줄일 수 있다[11]. 다만, 계층의 깊이에 따라 

연산 포맷을 조절하는 것은 부수적인 알고리즘을 

요구하게 되어 전체 연산 복잡도를 증가시킨다. 본 

연구는 넓은 표현범위와 세밀한 정밀도를 모두 만

족하기 위해 순방향 연산에서 전역적으로 (1-4-3) 

포맷을 사용하면서도 지수에 편향성을 추가하여 

상대적으로 큰 값보다 작은 값을 잘 표현하는 비대

칭 연산 포맷을 제안하였다.  

나. 양자화 손실 보상 기법

행렬 곱은 대표적인 신경망 연산의 한 종류이다. 

그 내부는 반복적인 누적 연산으로 구성되어 있다. 

신경망의 규모가 커질수록 행렬곱에 의한 누적량

은 많아지고 그 결과값은 8-bit로 표현 가능한 범

위를 초과할 수 있다. 저정밀도 데이터에서 정보의 

손실은 좁은 표현범위와 낮은 정밀도에 기인한다. 

본 연구는 행렬 곱 연산에서 낮은 정밀도에 의한 

양자화 오차를 극복하는 분할 누적 기법(Chunk-

based Accumulation)과 신경망 데이터 분포에 맞게 

표현범위를 조절하는 기법(Exponent Bias Shifting)을 

제안하였다.

1) Chunk-based Accumulation

누적 연산은 (1-6-9) 포맷을 사용한다. 단정밀

도(FP32)는 23-bit의 가수를 활용하는 것과 비교하

면 매우 낮은 정밀도로 데이터를 누적한다. 저정

밀도 누적에 의한 문제는 부동소수점 덧셈을 할 때 

발생한다. 부동소수점 덧셈은 연산자의 지수를 동

일하게 맞춘 상태에서 가수 정보를 더하는 방식으

로 연산한다. 따라서 한쪽 연산자의 지수 값이 상

대적으로 크다면 나머지 연산자는 지수값을 키우

고 가수를 낮추는 과정에서 가수 정보를 상당 부분 

잃어버리게 된다. 최종적으로 누적된 값은 큰 양자

화 오차를 가진다. 이러한 현상을 “swamping”이라 

부른다[12]. 

Swamping은 누적값이 연산 정밀도로 표현 가능

한 임계치를 넘거나 순차적인 누적 과정에서 급격

히 큰 값이 입력되는 경우 그 현상이 심해진다. 해

결 방법은 입력 연산자가 비슷한 범위의 값을 갖게 

하여 부동소수점 덧셈을 수행하면 된다. 누적된 값

이 임계치를 넘지 않도록 누적 단계를 “chunk” 단

위로 분할 연산하는 방식으로 구현하였다. 이는 높

은 확률로 swamping에 의한 누적 오차가 커지는 상

황을 피할 수 있다. 

2) Exponent Bias Shifting 

신경망 순방향 연산의 입력 데이터는 전역적으

로 (1-4-3) 포맷을 사용한다. 이 경우 신경망의 계

층이 깊어질수록 4-bit 지수 정보로는 더 작은 값

을 표현하기에 부족하다. 본 연구는 실험적으로 학

습 과정에서 깊은 계층의 데이터는 주로 0에 가까

운 작은 값들로 구성되므로 상대적으로 큰 값보다 

작은 값을 잘 표현할 수 있다면 양자화에 의한 오

차를 줄일 수 있음을 확인했다. 따라서 지수에 고

정된 편향값 4를 추가하여 기존보다 24배 더 작은 
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값들을 표현하였다. 이러한 경우 최댓값 또한 24배 

줄어들었으나, 학습 데이터는 작은 값 위주로 구

성되므로 전체 인식 정확도 성능에 큰 이득을 얻

었다.

2. Radix-4 FP4 

앞서 소개한 연구를 통해 8-bit 부동소수점 포맷

은 신경망을 학습하는 데 충분한 정보량을 가지고 

있음을 알 수 있었다. 사실 기존 연구에 따르면 신

경망의 추론연산은 정수형 2-bit에서 4-bit 사이의 

정보만으로도 정확도의 손실 없이 처리할 수 있다

[13-15]. 다만 이러한 초저정밀도 포맷으로 정확

도의 손실 없이 신경망을 학습하는 것이 어려웠다. 

IBM은 2020 NeulPS 학회에서 4-bit의 정보만으로 

신경망을 학습할 수 있는 데이터 포맷과 양자화 

손실 보상 알고리즘을 제안하였다[16]. 이 방식은 

4-bit 정수형 데이터와 새로 제안된 부동소수점 기

반의 4-bit 지수형 포맷을 혼합하여 학습한다. 전

반적인 학습 연산 패스별 데이터 타입의 종류는 표 

2에 정리되어 있다. 

가. 데이터 타입

가중치(W)와 특징값(A)을 4-bit 정수형으로 양

자화하며, 그 과정에서 기존에 연구된 기법[13]을 

활용하여 양자화 손실을 최소화하였다. 대신 정수

형 포맷으로 극복하기 어려웠던 역방향 연산의 기

울기 값을 4-bit로 표현하는 새로운 데이터 타입을 

제안했다. 

예를 들어 CNN 계열의 이미지 분류 네트워크

(ResNet18)를 학습하는 경우, 기울기 값은 2-8에서 

26사이의 분포를 나타낸다[16]. 대부분 데이터는 0

에 가까운 값에 집중되어 있으면서도 지수적으로 

넓은 가용범위를 요구한다. 이러한 분포도 형태는 

정수형 포맷으로 표현하기에 적합하지 않다. 확실

한 것은 기울기 값은 지수적으로 넓은 범위에 분포

하므로 지수형 데이터 타입을 가져가는 것이 정보 

손실을 최소화할 수 있었다. 따라서 본 연구는 부

동소수점 기준으로 (1-3-0) 포맷을 사용하여 가수

의 정보는 제거하고 지수를 통해 값을 표현한다. 

이때, 더욱 넓은 범위의 수를 표현하기 위해 2의 n

승을 따르지 않고 4의 n승을 따르는 Radix-4 FP4 

포맷을 정의하였다. 이 형태는 Radix-2보다, 그리

고 가수 정보가 존재하는 경우보다 월등히 높은 학

습 성능을 보이며 단정밀도(FP32) 학습 성능과 거

의 유사하다. 

나. 양자화 손실 보상 기법

4-bit 포맷으로 표현 가능한 정보는 16개에 지나

지 않는다. 이렇게 작은 경우의 수로 데이터를 표

현하면서도 단정밀도(FP32)의 학습 성능을 유지

하기 위해서는 양자화에 의한 손실을 보상하는 학

습 알고리즘이 동반되어야 한다. 본 연구는 데이

터의 표현범위를 신경망의 계층마다 별도의 스케

일링 펙터로 조절하는 기법(GradScale)과 낮은 정밀

표 2  Radix-4 FP4 연산 패스별 데이터 타입

연산 종류 데이터 타입

Forward-pass
입력(1)-Activation(INT4)
입력(2)-Weight(INT4)
출력-Activation(1-6-9)

Backward-pass
입력(1)-Error(1-3-0)-even
입력(2)-Weight(INT4)
출력-Error(1-6-9)

Wgrad Calculation
입력(1)-Error(1-3-0)-odd
입력(2)-Activation(INT4)
출력-Gradient(1-6-9)

Weight Update
입력(1)-Weight(INT4)
입력(2)-Gradient(1-6-9)
출력-Weight(INT4)

출처  Reproduced from [16].
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도에 의한 양자화 손실을 보상하기 위해 데이터를 

서로 다른 방향성으로 근사화하는 기법(Two-phase 

Rounding)을 제안하였다. 

1) GradScale

스케일링은 입력 데이터를 저정밀도 포맷의 가

용범위로 이동하는 기법이다. 특히 데이터 포맷의 

bit 수가 작아질수록 표현범위는 상당히 제한적이

므로 적절한 데이터 스케일링 펙터를 정의하는 것

은 매우 중요하다. 

실험적으로 모든 신경망 계층에 공통으로 하나

의 스케일링 펙터를 사용하는 것은 4-bit 포맷에 

적합하지 않았다. 다양한 계층의 데이터에 대해 공

통된 단일 스케일링 펙터를 정의하는 것은 학습 성

능 저하를 야기한다. 이를 해결하기 위해 스케일링 

펙터를 각 계층의 학습 파라미터로 추가하여, 신경

망이 학습되는 동시에 연산 데이터를 4-bit 범위로 

표현하는 최적의 스케일링 펙터 또한 동시에 계산

한다. 이는 신경망의 학습과 스케일링 펙터의 최적

화 과정을 통합하여 추가적인 보상 알고리즘을 간

략화하였다. 

2) Two-phase Rounding

Radix-4는 4의 n승으로 수를 표현한다. 기존 부

동소수점의 지수는 2의 배수인 것에 비해 4의 배수

는 그보다 2배 더 커서 데이터 표현범위는 넓지만, 

연산 정밀도가 2배 낮아진다. 본 연구는 radix-4 체

계를 짝수형과 홀수형으로 나누어 서로 다른 방향

으로 근사화를 수행하도록 하였다. Radix-4는 다

르게 보면 radix-2 체계에서 짝수만 존재하는 경우

로 해석할 수 있다. 여기서 가상으로 홀수도 존재

한다고 생각하면 임의의 수를 radix-4 짝수형과 홀

수형, 두 가지 수체계로 확장할 수 있다. 이는 마치 

연산 정밀도를 2배 높이는 것과 같은 효과를 얻는

다. 근사화의 기준점은 데이터 간격의 중간값이 아

닌 4의 n승 체계에 근거하여 1.6배를 중심으로 값

을 올리거나 내림한다. 

신경망 학습 과정에서 손실 기울기는 가중치 기

울기를 구하면서 특징값 기울기를 구하는 목적으

로 동시에 사용된다. 따라서 하나의 손실 기울기

를 서로 다른 차원의 수체계로 할당하여 각각 근사

화 기법을 적용한 별도의 연산을 수행하면, 최종적

으로 보다 양자화 손실이 감소된 학습 결과를 얻을 

수 있다. 

Ⅳ. 저정밀도 연산 AI 반도체 기술

저정밀도 연산의 궁극적인 목표는 신경망의 추

론 및 학습 시간을 단축하고 메모리 사용량과 에너

지 소모량을 감소하는 데 있다. 실제 동작 환경에

서 자원과 시간의 이득을 얻기 위해선 저정밀도 알

고리즘 개발과 더불어 AI 반도체 기술 연구가 동반

되어야 한다. 저정밀도 AI 반도체는 낮은 복잡도의 

연산기를 고집적 설계하여 높은 병렬성을 이용해 

초당 연산량을 극대화하는 것이 특징이다. 이를 위

하여 고대역폭 데이터 전송기술, 메모리와 연산기

의 효율적인 구조 기술, 그리고 저전력 연산을 위

한 전력 제어기술이 연구되고 있다. 

1. IBM RaPiD  

IBM은 2021 ISSCC[17]와 ISCA[18] 학회에서 

8-bit 부동소수점 기반의 이종 데이터 타입으로 신

경망을 학습하고 4-bit 이하의 정수형 데이터 타입

으로 추론연산을 수행하는 AI 반도체(RaPiD)를 공

개하였다. 데이터 타입의 타당성과 저정밀도 타입

의 학습 알고리즘은 앞선 연구[11]를 근거로 제안

되었다.
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가. AI 반도체 구조

RaPiD는 칩당 4개의 저정밀도 연산 코어가 양방

향(Bi-directional) 이중 링버스로 연결되어 있다. 이

러한 구조는 코어 또는 칩의 개수를 확장하여 연산 

성능을 조절하는 데 적합하다. 두 개의 링버스와 

연산 코어는 비동기(Asynchronous) 클락 도메인에

서 동작하며 각각 별도의 위상동기회로(PLL)를 가

진다. 링버스는 클락 사이클당 128바이트의 데이

터를 전송하여 고대역폭 환경을 제공한다. 

1) Core

Core는 저정밀도 데이터 타입을 지원하는 2개

의 Corelet과 모든 연산모듈이 공유하는 2MB L1 메

모리(Scratchpad), 메모리 간 데이터 이동과 링버스

로 데이터 전송을 제어하는 인터페이스(MNI), 그

리고 양방향 이중 링버스에 비동기 도메인으로 연

결되어 링버스와의 데이터 전송을 제어하는 인터

페이스 유닛(RIU)으로 구성된다(그림 4). 링버스에 

의한 전송 지연시간 완화를 위해 L1 메모리는 이중 

버퍼링 구조를 사용하였다. 

2) Corelet

Corelet은 8×8 구조의 시스톨릭 기반 복합 데이터 

타입 연산 어레이(MPE Array), 비선형 함수 연산 유

닛(SFU), 그리고 8KB L0 메모리(Scratchpad)로 구성

되어 있다(그림 4). 시스톨릭 기반 MPE 어레이는 

행렬연산을 가속하는 데 활용되며, SFU는 신경망

의 특징값 계산용 비선형 함수를 비롯하여 정규화, 

풀링 등 다양한 함수 계산에 사용된다. 각 연산기

에서 지원하는 저정밀도 데이터 타입은 표 3에 정

리되어 있다. 

8×8 MPE 어레이는 MPE마다 16바이트의 행과 

열 방향 데이터를 각각 L0와 L1 메모리에서 공급

받는다. 따라서 MPE 내부의 연산기는 8-bit 부동

소수점 연산에서 동시에 16개 데이터를 처리한다. 

SFU모듈은 총 MPE 어레이의 출력과 직접 연결되

출처  Reproduced with permission from [17].

그림 4 RaPiD 프로세서의 코어(Core) 구조도
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어 사이클당 128바이트 정보를 처리한다. 16-bit 

부동소수점의 경우 64개 데이터를 병렬로 처리함

을 의미한다.  

3) Mixed Precision Engine

MPE는 정수형 연산과 부동소수점 연산을 지원

한다. 특히 RaPiD는 신경망 학습에서 순방향과 역

방향에서 서로 다른 8-bit 부동소수점 포맷을 사용

한다. 연산기 내부에서 모든 포맷을 지원하기 위해 

별도의 연산기를 두는 것은 부수적인 하드웨어 자

원을 요구한다. 본 연구는 내부적으로 통합형 포맷

(1-5-3)으로 변환하여 MAC연산을 수행한다. 즉 

실제 메모리에는 8-bit 데이터를 저장하되, 연산기 

내부에서 9-bit 포맷으로 자동 변환하여 사용한다. 

내부적으로 덧셈 연산은 16-bit를 포맷을 사용한

다. 따라서 입력 bit 수에 관계없이 최종적으로 16-

bit 부동소수점 데이터를 출력한다. 

2. Seoul National University 

서울대학교 연구진은 2021 ISSCC 학회에서 마

찬가지로 8-bit 부동소수점 포맷을 사용한 학습용 

AI 반도체를 공개하였다(그림 5)[19]. 저정밀도 연

산기 면에서 IBM 연구와의 차이점은, 전체 신경망 

연산에서 한 가지 8-bit 데이터 타입만 사용한다는 

것이다. 서울대는 부동소수점 (1-4-3) 포맷을 선

택했다. 

기존 저정밀도 학습 알고리즘의 연구 결과에 따

르면, (1-4-3) 포맷은 학습용 역방향 연산에서 기

울기 정보를 표현하기에는 지수의 가용범위가 부

족하다[11]. 본 연구는, 이 문제를 해결하기 위해 

8-bit 포맷에 지수 편향정보를 추가했다. 각 입력 

텐서(Tensor)에 공통으로 적용되는 지수 편향 값을 

학습 과정에서 추적하여, 연산기에 실시간으로 반

영한다. 해당 기법을 활용하면 단일 포맷으로 신경

망 학습 연산이 가능하여 연산기를 보다 간단하게 

구현할 수 있다. 

가. 저정밀도 연산기 구조

연산기는 24개의 8-bit 입력 세트를 동시에 처

리하는 24-way 구조를 지원한다. 특히 저정밀도 

데이터 누적에 의한 “swamping”[12] 현상을 방지

하기 위해 누적 연산은 총 2단계로 나누었다. 1단

계는 24세트 데이터를 무손실 정수형으로 변환하

여 곱셈을 수행한 후 덧셈을 Tree 구조로 구현하였

다. 이어서 단정밀도(FP32)를 간략화한 FP30(1-6-

23) 포맷을 새로 정의하여 2단계 누적 연산에 사용

표 3  Corelet 연산기에서 지원하는 데이터 타입

연산기 입력 데이터 타입

MPE

정수형(INT4, INT2)
부동소수점형(DLFloat16, HFP8)
*DLFloat16: (1-6-9)
*HFP8: fw(1-4-3)&bw(1-5-2) 

SFU
부동소수점형(FP32, DLFloat16)
*FP32: (1-8-23) 
*DLFloat16: (1-6-9)

출처  Reproduced from [17].

출처  Reproduced with permission from [19]. 

그림 5 FP8 연산모듈 구조도 
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하였다. 최종 결과는 입력과 같은 8-bit 부동소수

점 포맷으로 양자화하여 출력한다. 최종적으로 단

일 8-bit 포맷에 지수편향 기법을 적용하고 FP30 

포맷으로 이중 누적하는 연산기 구조는 8-bit/16-

bit 포맷의 혼합 구조[20]보다 약 43% 메모리 접근

이 감소한다. 또한 학습 정확도 성능은 단정밀도

(FP32)와 근사함을 실험적으로 보였다. 

Ⅴ. 결론 및 맺음말

이제 인공신경망은 부동소수점 4-bit로 충분히 

학습 가능하다. 즉 단정밀도 대비 학습 파라미터

의 메모리 저장용량만 단순 계산해도 1/8로 감

소하였다. 더불어 저정밀도 연산 기능이 탑재된 

AI 반도체는 성공적으로 연구되고 있다. 연산기

는 행렬곱 연산에 최적화되어 초당 연산량이 급

격히 증가하였다. 따라서 앞으로 행렬연산은 더 이

상 신경망의 최대 병목 부분이 아닐 수 있음을 시사

한다. 

양자화와 관련된 향후 연구는 새로운 수 체계를 

정의하는 데에 있다고 예상한다. 최근 연구에서 부

동소수점 4-bit 포맷은 가수가 사라지고 지수만 남

았다. 심지어 2의 승수가 아닌 4의 승수다. 이는 기

존의 부동소수점 포맷을 벗어나서 보다 학습에 적

합한 새로운 데이터 표현구조가 존재할 수 있음을 

의미한다. 실제로 posit을 이용한 연구[21]가 진행

되고 있는 것도 같은 의미이다. 이러한 복합 데이

터 타입을 AI 반도체에서 낮은 복잡도로 구현하여 

집적도를 최대화하는 기법, 다양한 데이터 타입의 

변환 과정에서 불필요한 지연시간을 최소화하는 

기법, 그리고 고집적 고속연산 구조에서 최대 대역

폭으로 데이터를 전송하는 기법 등의 연구가 성숙

되어 AI 반도체의 혁신을 이루길 기대한다. 

약어 정리

CNN Convolutional Neural Network

FP  Floating Point

GPT  Generative Pre-trained Transformer

GPU  Graphics Processing Unit

INT  Integer

MAC  Multiply–Accumulate Operation 

MNI  Memory/Neighbor Interface

MPE  Mixed Precision Engine

PLL  Phase Locked Loop

RIU  Ring Interface Unit

SFU  Special Function Unit
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