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LPGEMM: 低精度通用矩阵乘法计算模拟框架研究
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 摘　要               通用矩阵乘（GEMM）算子是 AI 模型的核心计算，使用低精度数值格式加速 GEMM 对加速模型的推理

和训练有重要影响。由于并不总是有合适的硬件可供选择，而且人们可能希望实验尚未在硬件中实现的

新 GEMM 计算行为，但很难通过构建硬件的方式去进行不同计算行为的 GEMM 模拟，如何在算子内

部进行细粒度模拟还没有被深入研究。通过提出 LPGEMM——一个低精度 GEMM 计算模拟框架来模

拟 GEMM 的计算过程，重新编写了 GEMM 算子，实现了可变分组累加长度以及低精度累加器，同时

还实现了训练和推理全过程的 GEMM 相关数据统计，来支持用户探索模型精度的下限。实验结果证实

了相较于此前的一些工作，所提出的方法模拟最高可减少 56% 的平均误差。   
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0  引言

人们对神经网络表现能力的更高追求，推动了学界对大

模型的探索，近年来的模型参数量已增长至千亿级。这同时促

使了产业界对包括 GPU 和 FPGA 设备在内的高性能神经网络

加速器，以及对降低模型的数值精度从而加速计算的追求。

当前一代的深度神经网络（DNN），例如 transformer 和

ResNet 等，在很大程度上依赖于通用矩阵乘法（GEMM），

GEMM 在 DNN 模型中的计算占比高达 95% 以上 [1]，GEMM

的加速计算对整个模型计算的加速具有重要意义，低精度计

算作为压缩与加速深度神经网络（DNN）中最成功的技术之

一，被广泛应用于 GEMM 加速。

由于并不总是有合适的硬件可供选择，而且人们可能希

望实验尚未在硬件中实现的新 GEMM 计算行为（例如用分

组累加替代逐元素累加），人们很难通过构建硬件的方式去
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进行不同计算行为的 GEMM 模拟，因此人们对模拟低精度

GEMM 的软件越来越感兴趣。通过这种模拟，可以避免构建

硬件的开销，研究不同设计下的 GEMM 计算行为。然而，

最近提出的一些模拟框架通常只关注数值的模拟，忽略了算

子内部的计算行为对结果的影响，这使得软件模拟的粒度较

粗，无法精细的控制算子内部的数值计算行为，导致最终模

拟结果过于理想，本文在第 4 节解释了为什么忽视内部计算

行为会对结果造成影响。

此外，本文评估 LPGEMM 和此前一些工作的模拟可靠

性，发现尽管一些工作宣称自己使用了低精度计算，但由于对

GEMM 内部计算行为的忽略，导致 GEMM 内部计算部分和累

加格式仍为 FP32，这使得模拟的情况过于理想，降低精度的影

响无法得到有效的评估。这个问题可能会使已发表文献中的某

些结论无效。LPGEMM 重新设计了 GEMM 累加器，增加了逐

操作量化模块，细粒度模拟了降低精度对累加带来的额外淹没

现象。

为了促进相关研究，本文设计了 LPGEMM，一个低精度

GEMM 计算模拟模块。在设计 LPGEMM 之初，本文有以下几

个目标。

（1）重视模拟的性能，对于许多模拟框架的目标来说，

模拟性能十分重要，本文在第五节讨论了为缩小模拟计算和实

际运算的性能差距所做的工作。

（2）重视模拟的准确性，本文的目的是专注支持对

GEMM 以及可被映射为 GEMM 运算的算子计算行为的细粒度

模拟。如今的低精度训练研究通常不关注算子内部计算的模拟，

导致模拟时 GEMM 使用理想累加器进行累加操作。这使得

模拟的结果相较实际过于理想。

（3） 研究者们通常还关心模型不同层间数值的统计学

指标，LPGEMM 实现了对推理和训练过程中各项指标逐层

的统计，如“淹没”数、模型各层的均值、方差与数据分布。

通过提供充分的统计数据，来支持用户探索 GEMM 的最佳

配置。

GEMM 的 GPU 实现十分复杂，内部优化是多维度、多

层次的。要在算子内部实现分组累加、低精度模拟与数据统

计是遇到的首要挑战。

本文的创新贡献如下。

（1）提出并实现了一种可分组，支持低于 FP32 精度任

意位宽模拟的 GEMM 算子，内部计算格式可采用 FP32 或

FP16，并设计了算子内部量化模块对每次乘加操作量化，这

相当于直接使用对应低精度累加器累加。

（2）LPGEMM 允许用户对各个层指定的不同的浮点

数值格式来进行计算，并实现了推理和训练过程中以层为粒

度的各项指标统计，如“淹没”数占比，各层的均值、方差

及方差保留率（variance retention rate，VRR）。通过提供充

分的统计数据，来支持用户以层为单位探索不同层不同配置

GEMM 对计算的影响。

（3）评估了 LPGEMM 在不同规模矩阵上的表现，实验

证实了 LPGEMM 在低精度 GEMM 的模拟中有出色的表现。

比社区流行的量化模拟框架最多降低约 56% 的平均误差。

文章的其余部分结构如下。

在第 2 节和第 3 节介绍了 LPGEMM 的背景和相关工作；

在第 4 节中，分析了 GEMM 的误差来源和计算模拟，在第 5

节中详细解释了所提出的 LPGEMM 模块功能以及它是如何

在 PyTorch 中工作的；在第 6 节中，展示并分析了实验结果；

在第 7 节中，分享了本文的结论并展望了未来。图 1 中现象

由于操作数 Si-1 与 Xi 的指数差异而导致 Xi 的尾数位部分或完

全截断，称为淹没。图 2 中 transformer 的核心多头注意力算

子（multi-head attention）是由多个（c）自注意力（self-attention）

算子组成，（c）自注意力（ self-attention）算子的计算核心是

两个 GEMM 计算。

图 1  4 位数浮点数加法的淹没现象

图 2  包含 GEMM 的算子结构

1   背景

本节首先介绍了浮点数的表示和“淹没”数的定义、

GEMM 以及低精度计算。

低精度浮点数的表示：b 位浮点数 a 有 1 个符号位、

e 个指数位和 m 个尾数位，因此 b=1+e+m。这样的数称为

(1, e, m) 浮点数 [2]。缩写 FP8、BF16、TF32、FP16、FP32

和 FP64 分别表示格式 binary8、bfloat16、TensorFloat-32、

binary16、binary32 和 binary64。它们的浮点格式表示如表

1 所示。
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表 1  浮点精度的 (1, e, m) 表示

浮点精度 浮点格式

FP64 (1,11,52)

FP32 (1,8,23)

TF32 (1,8,10)

FP16 (1,5,10)

BF16 (1,8,7)

FP8 (1,4,3) (1,5,2)

淹没数：构成 GEMM 的基本计算函数是向量点积。向

量点积的计算方式是乘累加（multiply-accumulate，MAC），

这需要乘法和加法两种浮点运算，理想浮点运算的实现需要

输出处有一定的冗余位以避免信息丢失。但在实际 GEMM

计算时，所有操作数的精度一般相同，例如，在典型的 MAC

运算中，如果 c=c+a×b，由于 c 的精度与 a、b 相同，因此需

要在计算后立即舍入。这种舍入可能会导致操作数在加法中

被完全或部分截断，图 1 以 4 位尾数的浮点数为例展示了这种

现象，这种现象称为“淹没”[3]，发生“淹没”现象的数被称

为淹没数。操作数的精度越低，“淹没”现象出现越频繁，在

神经网络的训练中，梯度乘以学习率后通常是一个很小的数，这

使得低精度训练中的“淹没”现象更为常见，这是误差累积的

主要来源。

通用矩阵乘法（general matrix multiplication，GEMM）是

神经网络的核心计算，如图 2 所示，全连接算子、卷积算子以

及自注意力算子均包含 GEMM 计算。

2  相关工作

低精度浮点计算模拟：目前有很多通过软件来模拟低精

度浮点计算的软件包。表 2 对这些软件包进行了总结，目前

最全面的模拟任意精度浮点运算的软件是 GNUMPFR 库 [4]，

它将 IEEE754 标准中的格式扩展到任何精度和任意大的指数

范围。GNUMPFR 通常用于模拟需要高精度的计算。

表 2  浮点模拟计算软件包

软件包 存储精度 内部计算精度 指定 GEMM 行为

GNU MPFR 订制 ×

NVIDIA Apex FP16/FP32 FP32 ×

CPFloat FP32/FP64 FP16/BF16/TF32 ×

chop FP32/FP64 ×

FASE FP32 ×

QPytorch FP32 FP32 ×

TensorQuant FP32 FP32 ×

LPGEMM FP16/FP32 FP16/BF16/FP32 √

CPFloat[5] 是一个用 C 语言编写的低精度浮点计算模拟库，

旨在高效且全面地进行浮点模拟，用于原型设计和测试混合精度

算法，以及模拟定制精度硬件。CPFloat 并不直接支持神经网络

及相关算子。

NICHOLAS J. 和 Higham 等 提 出 了 Chop[6]， 这 是 一

个 MATLAB 函数，用于将 FP32 或 FP64 精度的数组舍入到

FP16，BF16 或其他低精度。该函数只能在 MATLAB 编程环

境中使用，并且底层算法依赖于 MATLAB 所表示浮点数的数

学运算，不一定适合神经网络及相关模拟。

Apex[12-13] 是 NVIDIA 公司推出的低精度训练软件包，

用于简化 PyTorch 中的混合精度和分布式训练。Apex 只需几

行代码即可将 FP32 模型代码修改为低精度或混合精度模型

代码，Apex 只支持 FP16 与 FP32 格式，并且 Apex 不支持

GEMM 内部量化，GEMM 累加时仍使用 FP32 格式。

FASE[7] 利用动态二进制转换的方法来改变可执行文件的

数值精度，而不需要对源代码进行任何修改。这种方法的缺点是，

用户只能全局设置某一目标精度，不能细粒度地在每个操作上改

变目标精度，这大大限制了模拟范围。例如不能模拟混合精

度的操作，这在硬件设备中变得越来越普遍。

低精度模拟框架：QPyTorch 是一个基于 PyTorch 的低精

度计算模拟框架，其主要目标是促进低精度神经网络的训练，

而无需构建低精度硬件的开销 [8]。该库是目前低精度神经

网络模拟计算中最全面的框架，其内部存储与计算精度是

FP32，所有低于 FP32 精度的低精度数会舍入到目标精度后

用 FP32 存储及计算。这可能导致对如 FP8 等更低精度浮点

数的模拟计算得出过于理想的结果。此外 QPyTorch 也不能

指定 GEMM 内部的计算行为。

另一个基于 TensorFlow 设计的低精度模拟框架是

TensorQuant[9]，其允许在训练和推理过程中对现有 DNN 拓

扑进行透明的量化模拟。TensorQuant 支持通用量化方法，

并允许通过实验评估量化对单层以及整个拓扑的影响。与

QPyTorch 一样，TensorQuant 不能指定 GEMM 内部计算行为。

3  GEMM 计算模拟分析

当前一代的深度神经网络在很大程度上依赖于

GEMM，GEMM 在 DNN 模型中的计算占比高达 95% 以

上，随着 transformer 的流行，该占比进一步提升，此前有

许多研究致力于低精度浮点计算模拟，这些研究忽视

了算子内部的计算行为，进而忽略了浮点误差的主要来

源之一——GEMM 累加器 [10]。假设 GEMM 累加器中有

一待累加的正数序列为 X={x1,x2,…,xn|(xi ≥ 0)}，其累加和

Sn=x1+x2+…+xn。随着累加的进行，Si 不断增大。如图 1 所

示，macc 代表累加器精度尾数位，mx 代表操作数精度尾数位，

假设累加器精度尾数位总是大于操作数精度尾数位，当 Si 与

xi 满足时，就会出现淹没现象。

                                                 （1）

显然，macc 越接近 mx， 越小，累加中的淹没
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现象出现越频繁。对于使用 FP32 作为累加器精度的模拟框

架，这相当于在模拟低精度 GEMM 时使用理想累加器，低

精度数值格式对 GEMM 累加的损害并不会体现。为了模拟

这种内部误差，LPGEMM 设计了一个累加器量化模块，具

体设计将会在第 5 节论述。

                                          （2）

如公式（2）所示，对于一组服从相同概率分布（例如正

态分布）的独立随机变量，令 为实际求和序

列的方差， 为理想求和序列（即相当于理想累加

器求和）的方差，它们之比称为方差保留率（variance reten-

tion rate，VRR），由于实际求和序列可能会出现淹没现象，

因此有：

             （3）

这使得 V ≤ 1，当 V 越接近 1，实际累加结果越接近理想

累加结果。

分组相乘后累加有益于减少淹没现象，令累加序列为

，其中 n=n1×n2 为分组数，n2 为累加长度，这样就将

累加序列分为 n1 组长度为 n2 的子累加序列。每一组子序列

进行内部累加，得到的 n2 个中间结果再累加得到最终结果

Sn，这种简单的技术可以极大地提高总和的稳定性，同时减

少淹没现象。分组乘累加的公式为：

V              （4）

式中：V 表示 VRR。

4  LPGEMM

此前有许多研究致力于低精度浮点计算模拟，本文研究

将 GEMM 的内部行为模拟引入低精度浮点计算模拟中，使模

拟的粒度更细。在本文中提出并实现了一种名为 LPGEMM 的

低精度 GEMM 模拟计算框，如图 3 所示。

图 3  LPGEMM 的核心流程

LPGEMM 的核心流程如下。

（1）读取用户的配置，用户的配置示例如表 3 所示。

表 3   LPGEMM 配置入参模板

参数

1 groupedCumulativeLength = 16

2 targetFloatType = (1,5,2)

3 roundingType = "nearest"

4 quantLayer = [conv1,conv2,FC1,FC2]

（2）将 GEMM 的输入矩阵表示为用户指定的低精度浮

点数。

（3）依照配置参数设置 GEMM 的分组累加长度，通过

单精度浮点或半精度浮点（取决于低精度表示后数据精度是

否低于半精度，如果低于半精度则用半精度浮点存储）计算来

模拟低精度 GEMM。在 GEMM 累加器中设计一个低精度量

化模块来去除每次累加时额外的精度。该模块会检查累加

前后的操作数并量化。对于 LPGEMM 的首要目标是模拟的

准确性。

另外，本文十分注重模拟计算的速度，更快的模拟速度

使大规模的真实模型模拟成为可能，由于 LPGEMM 的细粒

度模拟需要比以往低精度模拟框架更多的性能开销，为了减

少这些开销带来的影响，本节介绍了在缩小模拟计算和实际

设备计算的性能差距做的许多工作，并实验得到了 LPGEMM

在不同规模矩阵上的计算时间。

4.1  LPGEMM 功能

数值低精度格式化：LPGEMM 可以模拟多种低精度浮点

格式，表 1 展示了部分支持格式，具体来说，LPGEMM 可

以模拟任何使用比单精度位数更少的浮点格式（即那些少于

8 位的指数和少于 23 位的尾数的浮点格式）。其中 BF16 和

FP16 格式被直接实现而非模拟。LPGEMM 在累加器中增加

了量化模块，该量化模块会在累加器每次乘法或加法操作

时截断操作数至目标精度。需要强调的是，LPGEMM 只在

GEMM 及可被映射为 GEMM 的算子中进行浮点模拟，而不

是关注所有神经网络算子。

LPGEMM 的核心流程如图 3 所示，以 FP8 精度的自注意

力算子为例展示LPGEMM的核心流程，其中配置由用户指定，

Q(FP8) 表示 LPGEMM 的累加器量化模块。

可配置分组累加长度：分组乘积累加可以减少低精度计算

中的“淹没”现象，但不同的模型的最佳配置可能对应不同

的分组累加长度，基于这种情况，LPGEMM 实现了 GEMM

的分组累加长度可配置，用户可以指定分组累加的长度来探

索 GEMM 的最佳配置。

分层量化与数据统计：神经网络中的不同层量化敏感度不

同 [11]，对应最低所需精度和累加长度不同，可能需要指定不

同的精度和累加长度。LPGEMM 支持用户分层指定模型各层

的 GEMM 算子的分组累加长度和精度格式。另外为了更好

地支持用户探索不同层的量化配置带来的计算影响，针对每

层的量化配置，LPGEMM会自动记录模型不同层的统计数据，
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这些统计数据类型包括淹没数、数据分布、方差、均值和等

数据。

PyTorch 集成：LPGEMM 提供了一个方便的接口来独立

处理不同的数值格式，允许搜索不同精度和累加长度的更

有效组合。具体来说，设计了一个自动注入量化模块，用

户只需使用少量的代码对 GEMM 的参数进行配置，而不需

要单独的低精度模型定义就可进行 GEMM 模拟。

4.2  LPGEMM 性能

想要在 GEMM 的模拟计算中获得接近真实设备性能是很

困难的，这种困难主要来源于两方面。

（1）用户一般希望模拟当前硬件中不存在的数值格式，

因为对于当前硬件中已支持的数值格式，用户可以直接使用无需

模拟，这需要额外的量化开销。如 QPyTorch，TensorQuant 等

低精度模拟框架为了减小这部分开销选择在神经网络算子前

后进行量化，称为外部量化。外部量化省下了大量量化开销，虽

然保证了量化速度，但损失了准确性。以 GEMM 为例，外部

量化无法模拟 GEMM 内部乘加运算的量化误差，内部使用高精

度累加器累加，导致结果过于理想。

LPGEMM 的目标之一是模拟的准确性，采用内部量化，

但会极大增加量化开销。

（2）为了保证模拟 GEMM 计算行为的可配置性，不同

的配置所带来的空间局部性有较大差异，其并行性也有非常

大的差异，不同配置构成的搜索空间巨大，针对每一种配置

进行特定的并行优化并不现实。

为了缩小模拟计算和实际设备计算的性能差距，对于

（1）中提到的问题，使用 CUDA 语言重写了 GEMM 算子，

并重新设计了累加器量化模块，使量化直接在寄存器内部

完成，从而加速这部分量化带来的计算开销。对于（2）所

提到的问题，LPGEMM 基于特定分组数 GEMM 方法优化

并推广到其他分组数，LPGEMM 首先针对分组为 1（不 分
组），8 和 16 的 GEMM 进行了并行性能优化，基于这三种

分组 GEMM 进而实现分组可配置的 GEMM，实现了可配置

性与性能的平衡。

5  实验

5.1  实验平台

本实验完成了 LPGEMM 框架在不同规模矩阵下的误

差与性能评估。运行 LPGEMM 的测试平台是一台配备

CentOS 操作系统的服务器，GPU 为 NVIDIA A100。为了

与真实的低精度硬件进行对比，使用 FPGA 实现了纯 FP8
精度矩阵乘法加速器（加速器的设计不在本文的讨论范围

之内）。

5.2  模拟误差对比

对于低精度 GEMM 的模拟来说，矩阵的平均曼哈顿距

离是十分重要的指标，它表示模拟精度计算与真实精度计算

的平均误差。为了与真实低精度计算对比，额外实现了基

于 FPGA 的 FP8(1,5,2) 矩阵乘，实验结果如图 4 所示。

（a） 矩阵的平均曼哈顿距离

（b）归一化后的平均曼哈顿距离

图 4  LPGEMM 和 QPyTorch 在不同矩阵规模上的误差比较 

实验选取的比较对象是 QPyTorch——最近社区流行的

低精度量化框架，首先初始化了这些不同规模的矩阵，然

后使用 LPGEMM 与 QPyTorch 量化矩阵至目标精度进行计

算，最后用 Matl 和 Matq 分别代表 LPGEMM 与 QPyTorch

的结果矩阵，用 MatFP8 代表 FPGA 的 FP8 矩阵乘法，则

LPGEMM 相比真实 FP8 计算结果的平均曼哈顿距离为

，QPyTorch 为 。

表 4 为 LPGEMM 和 PyTorch-GEMM 在不同矩阵规模

上计算时间的比较， 矩阵使用 PyTorch 的“randn”函数

生成，没有使用特殊参数，单位为毫秒（ms），第二列

为 LPGEMM 启用低精度模拟的计算时间，第三列为 LP-

GEMM 直接计算所用时间，第四列表示 PyTorch-GEMM

的计算时间。

表 4  LPGEMM 和 PyTorch-GEMM 在不同矩阵规模上计算时

间的比较

矩阵规模

（M=K=N）
LPGEMM with 

simulation
LPGEMM with-
out simulation

PyTorch 
GEMM

1024 0.55 0.14 0.12
2048 2.2 0.58 0.49
3072 4.97 1.24 1.01
4096 17.65 2.62 2.02
5120 21.9 4.54 3.83
6144 47.78 8.33 6.21
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矩阵规模

（M=K=N）
LPGEMM with 

simulation
LPGEMM with-
out simulation

PyTorch 
GEMM

7168 58.57 12.5 9.7
8192 82.21 20 13.96
9216 110.44 27.25 19.71

10 240 153.12 36.15 27.23

图 4（a）展示了平均曼哈顿距离随矩阵规模的变化，

图 4（b）以 QPyTorch 的计算结果作为归一化基准，显示

LPGEMM 在 FP8(1,5,2) 精度模拟上相比 QPyTorch 最多减少

了约 56% 的平均误差，平均减少 43.1%。

5.3  LPGEMM 性能评估

LPGEMM 的主要目的是提供评估低精度格式与分组累

加对计算结果影响的深度学习框架，经过的调查，并未发现有

相同类型的工作，在不同规模矩阵上对比了 LPGEMM 和 Py-

Torch 的 GEMM 计算时间差距，如表 4 所示。相较于 PyTorch 

GEMM，LPGEMM 在累加器中增设了逐操作量化模块，并且

实现了通用的分组累加，在分组为 16，量化精度为 FP32（不

量化）时，LPGEMM 平均性能为 PyTorch 的 0.79×，当分组

为 16，量化精度为 BF16 时，LPGEMM 平均性能为 PyTorch 

GEMM 的 0.17×。

6   结论与展望 

本文中提出了一个 GEMM 低精度计算模拟框架 LP-

GEMM。LPGEMM 针对 GEMM 的低精度计算研究，促进对

各种浮点数字格式、分组选择的研究。LPGEMM 通过重写

GEMM 内核，提供了准确且细粒度的 GEMM 模拟。

在 FP8 的模拟实验中进行了 LPGEMM 的误差评估，验

证了 LPGEMM 相比 QPyTorch 最多 56%，平均能获得 43%

左右的平均误差减少。在保证准确性的同时，在不同规模

的矩阵进行了性能测试，LPGEMM 最高性能为 PyTorch 的

0.79×。未来将进一步发展 LPGEMM，优化模拟的性能并进

一步提升 GEMM 模拟的准确性。
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