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요 약  

 
Recurrent neural network 은 최근 정확도를 높이기 위하여 네트워크 크기가 커지는 경향을 보여주고 있다. 하지만 큰 

네트워크를 양자화 없이 그대로 사용하는 것은 매우 고성능의 연산 능력을 요구하게 된다. 따라서, 본 논문은 로그 

양자화와 고정 소수점 변환을 통해서 네트워크의 연산 복잡도를 줄이는 기법을 제안한다. Recurrent neural network 

구조의 일종인 gated recurrent unit 을 기반한 네트워크에서, 기존의 미리 학습된 가중치를 추가 학습 없이도 로그 양자화 

기법을 적용한 후에도 정확도를 유지할 수 있음을 보인다. 실험을 통해 로그 양자화 및 고정소수점 변환 기법은 

부동소수점 방식 대비 메모리 사용량이 68%로 줄어들고, 표현 bit 수에 따른 정확도 감소는 2.6%로 작다는 것을 보인다.  

 

 

Ⅰ. 서 론  

Recurrent neural network (RNN)은 convolutional 

neural network (CNN)과는 다르게 순서가 있는 데이터 

처리에 사용된다. RNN 은 기계어 번역, 음성 인식, image 

captioning 등의 분야에서 좋은 결과를 보여주고 있다 

[1,2]. 하지만 RNN 은 시간에 대한 의존성 때문에 

CNN 에 비해 병렬성이 떨어지고 정확도를 올리기 위해 

네트워크의 크기 또한 매우 큰 경우가 많다. 특히 [1]의 

경우, 큰 모델이 24 개의 레이어, 전체 웨이트의 개수가 

3 억 4 천만개에 이른다. 이런 경우 메모리의 사용량이 

증가할 뿐만 아니라 연산 자원이 많이 필요하다. 따라서 

연산 속도 증가, 메모리 사용량 및 전력 소모량 감소를 

위해서는 RNN 모델의 경량화 및 최적화가 필수적이다. 

이미 CNN 모델에서는 최적화 기법이 널리 사용된다. 

이 논문에서 주로 사용하는 양자화 기법에 대한 연구도 

많이 진행되었다 [3,4]. 이 중 하나인 deep compression 

[3]에서는 양자화 이외에도 pruning 과 엔트로피 코딩을 

이용해 VGG-16 네트워크 사이즈를 552 MB 에서 11.3 

MB 으로 49 배 압축하였음에도 정확도 감소는 Top-5 

기준으로 0.41%에 불과하다는 것을 보였다. [4]의 경우 

로그 양자화 기법으로 fully-connected 층은 4-bit, 

convolution 층은 5-bit 만을 사용하였고, 정확도 감소는 

Top-5 에서 1.7%였다.  

본 논문에서는 로그 양자화 기법과 고정소수점 변환을 

RNN 구조중의 하나인 gated recurrent unit (GRU) [5] 

기반 네트워크에 적용하여 네트워크 크기와 메모리 

사용량을 줄이는 방법을 제시한다. 32-bit 부동소수점 

(floating-point, FP)의 기존 방식에 비해 최대 8-bit 까지 

표현 비트를 줄이며, 로그 양자화를 적용하면, 곱셈 대신 

shift 와 덧셈 연산을 사용하여 계산을 할 수 있다. 

 

Ⅱ. 본론  

2.1 RNN의 구조 

RNN 모델의 레이어는 여러 개의 셀로 이루어진다. 

이때 한 개의 RNN 셀에서는 현재 시간의 입력 값 𝑥𝑡와 

이전 시간의 결과값 ℎ𝑡−1을 이용해 현재 시간의 결과값 

ℎ𝑡 을 계산한다. 이때 ℎ𝑡 는 시간 𝑡 에 대한 hidden 

state 라고 하고, 다음과 같이 계산된다. 

 

ℎ𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑾ℎℎ𝑡−1 + 𝑾𝑥𝑥𝑡 + 𝑏)    (1) 

 

여기서 𝑾는 가중치 행렬, 𝑏는 bias 벡터이며 하나의 

레이어 내 모든 셀에서 공유된다. 다만 위와 같은 단순 

RNN 셀의 경우 시간이 길어지면 학습이 어려워지는 

vanishing gradient 문제가 발생한다. 이를 해결하기 위해 

long-short term memory (LSTM)와 GRU 구조가 대신 

사용된다. GRU 의 hidden state 계산은 아래와 같다. 

 
𝑟𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑟𝑥𝑡 +𝑊ℎ𝑟ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑟) 

𝑧𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑧𝑥𝑡 +𝑊ℎ𝑧ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑧) 

ℎ̃𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑥ℎ𝑥𝑡 +𝑊ℎℎ(ℎ𝑡−1 ⊙ 𝑟𝑡) + 𝑏ℎ)      (2) 

ℎ𝑡 = 𝑧𝑡 ⊙ℎ𝑡−1 +(1 − 𝑧𝑡) ⊙ ℎ̃𝑡 
 

2.2 양자화 기법 

본 논문에서는 [4]와 비슷한 방식으로 32-bit FP 를 

8-bit 고정 소수점 로그 형태로 변환한다. IEEE 754 의 

단일 정밀도 부동소수점은 그림 1 과 같은 양식을 가진다. 

여기서 부호 비트는 그대로 가져오고, 8-bit 지수 

부분에서 127 바이어스를 뺀 후, MSB 를 제외한 

7 비트를 signed integer 형식으로 가져온다. 이때 23-

bit의 가수부분은 지수부분을 반올림할 때 사용하게 된다. 

이를 통하여, 32-bit 부동 소수점과의 곱셈을 지수 부분 

간의 덧셈으로 대체할 수 있다. 
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그림 1. 8-bit 형식 로그 양자화 방법 

 

 
그림 2. 변형된 GRU 셀 구조 

 

다음과 같은 변형을 거친 GRU 셀의 도식도는 그림 

2 와 같다. 실험에서는 GRU 의 입력 벡터 𝑥𝑡와 hidden 

state ℎ𝑡를 양자화 하였고, 가중치와 바이어스는 32-bit 

부동소수점을 사용하였다. 성능 비교를 위해 32-bit 

부동소수점과 16 비트, 8 비트 고정소수점의 세 가지 

정밀도를 가지는 모델을 추가로 구성해, 정확도와 메모리 

사용량, 실행 시간을 측정하였다. 

 

2.3 실험 및 결과 

실험에 사용된 네트워크는 C 로 작성되었으며 64 개의 

셀을 가지는 한 개의 GRU 층, 한 개의 fully-connected 

층으로 구성 되어있다. 데이터 셋으로는 Shakespeare 

[6]을 사용하였으며 가중치는 Tensorflow 를 이용해 

미리 학습된 것을 추가 학습 없이 데이터의 형식만 바꿔 

이용하였다. 

 

 
그림 3. 테스트 정확도 곡선 그래프 

 

Model FP32 Log8 Fix16 Fix8 

평균 정확도 0.939 0.913 0.984 0.863 

실행시간 

(ms) 
18.588 23.304 63.836 58.787 

실행시간 

비율 
1 1.254 3.434 3.163 

메모리 

사용량 (KB) 
30.157 20.595 15.091 7.558 

메모리사용량 

비율 
1 0.683 0.500 0.251 

표 1. 정밀도 별 정확도, 실행시간, 메모리 사용량 

표 1 의 실험 결과, 정확도 면에서 가장 높은 것은 

16 비트 고정 소수점에서의 98.4%였다. 본 논문에서 

제안한 로그 양자화 방식은 91.3%로 32 비트 부동소수점 

(FP32) 사용시 보다는 2.6% 낮고, 8 비트 고정 

소수점보다는 5% 높은 정확도를 보여주었다. 또한 

메모리 사용량 측면에서, 로그양자화와 고정소수점 변환 

방식은 큰 정확도 감소 없이 메모리 사용량을 FP32 방식 

대비 68%만 사용한다. 로그 양자화와 고정소수점 변환 

방식에서는 FP32 데이터를 변환하는 함수와 

고정소수점을 위한 곱셈 함수가 포함되어 있어 FP32 에 

비해 실제 실행시간은 늘어나나, 이 점은 구현 언어인 

C 의 비트 연산이 자유롭지 않은 점에서 기인하므로, 

Verilog HDL 등의 언어로 설계가 기술된다면 훨씬 큰 

성능 증가를 기대할 수 있다.  

Ⅲ. 결론  

본논문에서는 로그 양자화 기법이 GRU 네트워크에 

적용하여 기존 가중치를 추가 학습 없이 바로 적용 

가능하며, 이에 따른 정확도 감소는 2.6%에 불과함을 

보였다. 메모리 사용량은 32 비트 부동소수점 표현 대비 

68%로 줄어든다. 추후, Verilog HDL 로 설계를 구현하면 

C 의 비효율적인 bit 연산 방식을 벗어날 수 있으므로 

더욱 높은 성능 향상을 기대할 수 있을 것이다. 
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