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Аннотация. Рассмотрены методы построения ускорителей глубокого обучения. Показано, что традицион-
ные подходы к обеспечению отказоустойчивости ускорителей глубокого обучения основаны на избыточных 
вычислениях, что приводит к значительным накладным расходам, включая время обучения, энергопотребление 
и размеры интегральных схем. Рассмотрен метод, основанный на учете различий в уязвимости отдельных ней-
ронов и битов каждого нейрона, частично решающий проблему избыточности вычислений. Метод позволяет 
избирательно защищать компоненты модели на уровне архитектуры и схемы, что снижает накладные расходы 
без ущерба для надежности модели. Показано, что квантование модели ускорителя глубокого обучения позво-
ляет представлять данные меньшим числом битов, что снижает требования к аппаратным ресурсам.  
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Abstract. Methods for building optimized deep learning accelerators are discussed. Traditional approaches to 

fault-tolerant deep learning accelerators are shown to rely on redundant computation, which results in significant over-
heads including training time, power consumption, and integrated circuit size. A method is proposed that considers dif-
ferences in the vulnerability of individual neurons and the bits of each neuron, which partially solves the problem of com-
putational redundancy. The method allows you to selectively protect model components at the architectural and circuit 
levels, which reduces overhead without compromising the reliability of the model. It is shown that quantization of the 
deep learning accelerator model allows data to be represented in fewer bits, which reduces hardware resource require-
ments.  

Keywords: deep learning, deep learning accelerator, fault tolerance, cross-layer optimization, learning model 
quantization 

For citation: Mokretsov N. S., Arkhiptsev E. D. Methods for optimizing neural network models. Journal of Instrument 
Engineering. 2024. Vol. 67, N 4. P. 330—337 (in Russian). DOI: 10.17586/0021-3454-2024-67-4-330-337. 

 
 
 

Введение. Применение глубокого обучения выходит за рамки традиционных областей, 
таких как компьютерное зрение и обработка естественного языка. Современные приложения 
глубокого обучения применяются в сферах, в которых безопасность является критически важ-
ным параметром, например, автономное вождение, аэрокосмическая промышленность и робо-
тотехника [1]. Очевидно, что к таким приложениям предъявляются высокие требования по на-
дежности в дополнение к требованиям по точности результата и скорости его получения.  

Поскольку модели глубокого обучения включают в себя множество нелинейных функ-
ций, которые смягчают влияние ошибок на результаты, точность в получении результата ло-
жится на саму модель глубокого обучения. 
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Требуемая скорость обучения достигается использованием механизма ускорения (уско-
рителя) глубокого обучения. Ускоритель реализуется как процессор в виде электронной схе-
мы, специализированный под алгоритмы глубокого обучения, который может встраиваться 
от мобильных устройств до серверов облачных вычислений.  

Модели глубокого обучения включают в себя множество нелинейных функций, что 
приводит к отсеиванию большего количества ошибок в промежуточных вычислениях и смяг-
чению влияния случайных сбоев на результат вывода модели. Эти особенности глубокого 
обучения показывают, что такой подход более отказоустойчив, по сравнению с вычисления-
ми общего назначения. Многие работы по созданию надежных ускорителей глубокого обуче-
ния используют это естественное свойство отказоустойчивости, добиваясь совместной опти-
мизации точности, надежности и производительности. 

Основной целью использования приложения глубокого обучения является обеспечение 
надежности. Например, бортовой модуль глубокого обучения транспортного средства должен 
соответствовать стандарту надежности самого средства [2, 3]. Таким образом, отказоустойчи-
вая архитектура ускорителя является основой для обеспечения надежности и самой модели 
глубокого обучения, что обусловливает актуальность темы исследования.  

Обзор методов проектирования отказоустойчивого ускорителя глубокого обуче-
ния. Для повышения надежности ускорителей глубокого обучения предлагаются различные 
методы отказоустойчивого проектирования на разных уровнях абстракции, таких как схема, 
архитектура и алгоритм.  

На уровне схемы процессора ускорителя могут использоваться традиционные методы 
отказоустойчивого кодирования, применяющие, в частности, код коррекции ошибок для за-
щиты встроенных кэшей. С одной стороны, это решает проблему потери точности, вызван-
ной сбоями, с другой — большой объем избыточных вычислений негативно влияет на ско-
рость обработки, размеры микросхемы ускорителя и энергопотребление. 

Для снижения стоимости избыточных вычислений в работе [4] предложена идея пре-
доставления приоритетной защиты битам старшего порядка вычислительных блоков процес-
сора ускорителя, при этом младшие биты игнорируются. В статье [5] предлагается использо-
вать логику стохастических вычислений (работающую с вероятностными сигналами) взамен 
традиционной двоичной вычислительной логики с целью повышения энергоэффективности 
вычислений. В работе [6] предложено применять схему Razor — интеллектуального обработ-
чика программного кода динамических веб-страниц — для обнаружения временных сбоев, 
вызванных перепадами напряжения. В статье [7] добавление избыточных соединений к уско-
рителю нейронных сетей Хопфилда и использование логики голосования для исправления 
ошибок помогает оптимизировать модель обучения.  

Для оптимизации модели глубокого обучения на уровне ее архитектуры также предло-
жено несколько решений. Например, в [8] представлена гетерогенная вычислительная архи-
тектура для преодоления проблемы произвольных сбоев в вычислительном массиве ускори-
теля за счет использования вычислительного массива скалярного произведения, отличного от 
двумерного пульсирующего массива, для достижения повторного вычисления задач на любом 
вычислительном блоке. В работе [9] предлагается выделять в ускорителе глубокого обучения 
высоконадежные и обычные вычислительные области, которые используются для обработки 
чувствительных и не чувствительных к сбоям вычислительных задач соответственно. Распре-
деление чувствительных и не чувствительных к сбоям вычислительных задач может меняться 
в зависимости от модели или входных данных. В статье [10] описываются типы архитектуры, 
в которых для оптимизации добавляется интегрированный обучающий модуль поверх уско-
рителя, который позволяет проводить параллельные вычисления нескольких меньших моде-
лей глубокого обучения, чтобы исключить аппаратные сбои и повысить надежность вывода. 
В работе [11] описывается решение по оптимизации модели нейронной сети с помощью до-



332 Н. С. Мокрецов, Е. Д. Архипцев 

ИЗВ. ВУЗОВ. ПРИБОРОСТРОЕНИЕ. 2024. Т. 67, № 4                                                    JOURNAL OF INSTRUMENT ENGINEERING. 2024. Vol. 67, N 4 

бавления в вычислительный массив глубокого обучения блоков проверки четности для ис-
правления ошибок в режиме реального времени. 

На уровне алгоритма устойчивость моделей глубокого обучения к аппаратным сбоям 
повышается за счет избыточности учитываемых параметров, а точность — за счет изменения 
параметров модели или ее архитектуры [12, 13]. Аппаратная схема ускорителя при таком 
подходе остается неизмененной. Некоторые алгоритмы повышают отказоустойчивость моде-
ли глубокого обучения за счет применения эквивалентных вычислительных методов, вводя 
новые функции активации или числовые ограничения либо используя механизмы контроль-
ной суммы для исправления ошибок [14, 15].  

Как показывает анализ источников, большинство отказоустойчивых методов глубокого 
обучения используются в основном на одном уровне схемы, архитектуры или алгоритма. Раз-
личные методы имеют преимущества и недостатки, также существуют различные ограниче-
ния в сценариях их использования. Несмотря на то что возможно использовать некоторые 
комбинации различных уровней архитектуры для повышения точности результатов или сни-
жения затрат на отказоустойчивость, по-прежнему не хватает методов межуровневого проек-
тирования отказоустойчивых ускорителей глубокого обучения.  

Межуровневая оптимизация. Как показывает анализ источников, большинство отка-
зоустойчивых методов глубокого обучения используются в основном на одном уровне схемы, 
архитектуры или алгоритма. Различные методы имеют преимущества и недостатки, также 
существуют различные ограничения в сценариях их использования. Несмотря на то что суще-
ствуют некоторые комбинации различных уровней архитектуры для повышения точности ре-
зультатов или снижения затрат на отказоустойчивость, по-прежнему не хватает методов ме-
журовневого проектирования отказоустойчивых ускорителей глубокого обучения.  

Общая архитектура многоуровневой оптимизации отказоустойчивого ускорителя глубо-
кого обучения показана на рис. 1.  

Т
оч

н
ос

ть
, п

ро
и

зв
од

ит
ел

ьн
ос

ть
, р

аз
м

ер

Анализ чувствительности 
модели/Квантизация

Уровень алгоритма

Архитектура выборочной 
защиты

Уровень архитектуры

Архитектура выборочной 
защиты

Уровень схемы

Цели/ограничения 
модели

Оптимизированный 
ускоритель 

 
Рис. 1 

В вычислительных задачах глубокого обучения целесообразно выделять важные и 
обычные вычисления, дополнительно разделять данные о нейронах на важные и обычные би-
товые данные. Такое разделение позволяет обеспечить избирательную защиту.  

На уровне схемы предлагается резервирование с побитовой защитой — защищаются 
только важные логические разряды вычислительного блока. Для двух типов вычислительных 
массивов применяются различные методы защиты от избыточности, что еще больше снижает 
затраты на резервирование.  

Таким образом, алгоритм построения межуровневой оптимизации имеет следующий вид. 
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1. Пользователь определяет цели модели обучения и ограничения, такие как 
производительность, надежность и доступные объемы вычислительных ресурсов. Пусть 
надежность обычно определяется точностью модели обучения, затраты на вычислительные 
ресурсы отражают объемы дополнительной вычислительной мощности (CPU, GPU, TPU и 
т.д.), необходимой для введения отказоустойчивости в модели, в сравнении со стандартной 
моделью нейронной сети. 

2. Фреймворк анализирует чувствительность различных нейронов к сбоям на уровне 
алгоритма и использует это в качестве основы для разделения в глубоком обучении на 
важные вычисления и вычисления общего характера. Поскольку важные вычисления более 
чувствительны к сбоям и приводят к большей потере точности модели обучения, то для них 
требуются более надежные отказоустойчивые конструкции.  

Для автоматического разделения на важные вычисления и вычисления общего характе-
ра в глубоком обучении можно воспользоваться расширением архитектуры HyCA [2] или на-
страиваемой архитектурой отказоустойчивого ускорителя глубокого обучения FlexHyCA, 
представленной в работе [16] и изображенной на рис. 2.  

 
Рис. 2  

FlexHyCA состоит из плоской сети вычислительных элементов для обработки обычных 
вычислений и блока обработки скалярного произведения (БОСП) небольшого количества 
важных вычислений, на которые распространяются требования высокой надежности. Ин-
формация о расположении важных нейронов попадает в сеть вычислительных элементов для 
сегментации элементов по важности вычисляемого в нем нейрона. За счет этого БОСП может 
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повторно использовать данные, загруженные в кэш сети вычислительных элементов, либо 
напрямую считывать необходимые данные из оперативной памяти (DRAM).  

С учетом разницы в чувствительности к сбоям между важными и обычными битами ней-
ронов в моделях глубокого обучения используются схемы селективной защиты битов на вы-
числительных блоках FlexHyCA. Только важные биты обычных нейронов и непосредственно 
связанные логические схемы важных битов важных нейронов избыточно защищаются, чтобы 
сократить дополнительные вычислительные ресурсы отказоустойчивого проектирования.  

3. Квантование модели, которое позволяет использовать меньшую разрядность данных 
для вычислений и тем самым делать обработку данных в глубоком обучении более 
энергоэффективной. Как правило, процессор, на котором строится ускоритель глубокого 
обучения, поддерживает квантование с фиксированной точкой базовых вычислительных 
единиц, таких как блоки умножения-суммирования.  

Для демонстрации результатов применения описанного выше подхода в работе [16] 
использовалось ПО, имитирующее случайные сбои (soft error), обозначенные как частота 
битовых ошибок (ЧБО). ЧБО устанавливает вероятность случайных сбоев в каждом блоке 
памяти, содержащем кэш. Для двух экспериментов (I — ЧБО = 0,0001; II — ЧБО = 0,0002) 
были установлены два различных ограничения по надежности/точности. По сравнению с 
обычной моделью глубокого обучения (с такой же функцией и ограничениями, но без тре-
бования оптимизации), потеря точности составляет менее 3 % в эксперименте I и менее  
5 % — в II, при этом потеря производительности и пропускной способности составляет ме-
нее 10 %. Стоимость дополнительных вычислительных ресурсов сведена к минимуму при 
условии соблюдения ограничений по точности, производительности и пропускной способ-
ности. 

В экспериментах использовались ImageNet в качестве датасета, а VGG 16 и ResNet50 — 
в качестве типичных моделей глубокого обучения для сравнения характеристик моделей. 
Обе модели были модифицированы с использованием 8-разрядного целочисленного кван-
тования, в результате чего точность квантованной модели составила 72,95 и 75,96 % соот-
ветственно.  

С целью проверки этого алгоритма межуровневого оптимизированного проектирова-
ния для ускорителя глубокого обучения с точки зрения аппаратной надежности (точности), 
накладных расходов на аппаратные ресурсы и производительности, сравниваются базовая 
конструкция ускорителя — Base, конструкция селективного тройного модульного резерви-
рования (TMR — triple modular redundancy) на уровне схемы (CRT — circuit) c различной 
длиной битового слова: TMR-CRT1, TMR-CRT2, TMR-CRT3; схема селективного тройного 
модульного резервирования на уровне архитектуры (ARCH — architecture): TMR-ARCH; 
схема селективного тройного модульного резервирования на уровне алгоритма (ALG —  
algorithm): TMR-ALG; и схема межуровневого (CL — cross-layer) резервирования —  
TMR-CL. 

Суть эксперимента заключалась в эмулировании случайных сбоев (fault injection) с упо-
мянутыми выше частотами. Base — исходная модель, в которой не используется какая-либо 
защита от ошибок. Модели TMR соответствуют применению различных схем защиты с ре-
зультирующим значением точности модели. На рис. 3 представлены изменения в точности 
моделей Т вследствие применения межуровневой оптимизации (а — точность модели  
VGG 16 после оптимизации ускорителя глубокого обучения для эксперимента I; б — точ-
ность модели ResNet50 после оптимизации ускорителя глубокого обучения для эксперимента I; 
в — точность модели VGG 16 после оптимизации ускорителя глубокого обучения для экспе-
римента II; г — точность модели ResNet50 после оптимизации ускорителя глубокого обуче-
ния для эксперимента II). 
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Рис. 3 

В целом, различные отказоустойчивые стратегии могут соответствовать требованиям 
обеспечения точности. Однако относительная гибкость таких конструкций, как TMR-ARCH, 
TMR-ALG и TMR-CL, позволяет находить настройки, которые точно соответствуют требова-
ниям пользователя. Напротив, степень детализации TMR-CRT относительно высока, а разли-
чия в точности значительны. TMR-CRT1 не соответствует требованиям по точности в соот-
ветствии со сценарием II, в то время как TMR-CRT2 и TMR-CRT3 превысили требования 
пользователя к точности. 

Выводы. В обеспечении надежной работы критически важных приложений, основанных 
на моделях нейронных сетей, отказоустойчивое проектирование ускорителя глубокого обуче-
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ния является определяющим фактором. Ускорители глубокого обучения способствуют повы-
шению производительности и энергоэффективности обучения глубоких нейронных сетей.  

Основные подходы к оптимизации ускорителя глубокого обучения специализируются 
только на одном из уровней абстракции моделей и зачастую основаны на избыточных вычис-
лениях, что приводит к значительным затратам вычислительных ресурсов. Для обхода этих 
ограничений предлагается рассмотреть различия в уязвимости схемы к сбоям с точки зрения 
нейронных вычислений и разрядностей отдельного нейрона сети, и, основываясь на этих раз-
личиях, выбрать соответствующие методы выборочной защиты алгоритма, архитектуры и 
схемы модели глубокого обучения.  

Эксперименты показывают, что межуровневая оптимизация ускорителя глубокого обу-
чения позволяет настроиться под требования пользователя по точности модели обучения с 
учетом ограничений на имеющиеся ресурсы по энергоэффективности и производительности. 
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