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Resumo. A inferência eficiente de modelos de aprendizado profundo em GPU
depende fortemente da representação numérica adotada. Este trabalho avalia
os efeitos de FP16, BF16 e INT8 sobre acurácia, latência, throughput, energia
por amostra e tamanho do engine, tomando FP32 como baseline, em infer-
ência com ResNet-50, ImageNet-100, TensorRT e trtexec em uma NVIDIA
GeForce RTX 5090. A campanha principal gerou 364 registros brutos, e a
análise inferencial considerou 30 repetições por precisão nos lotes 1, 8 e 32.
Os resultados mostram que INT8 obteve o maior desempenho bruto e a mel-
hor eficiência energética, mas com perda de 2,92 p.p. em Top-1 em relação
ao FP32. Sob o critério de aceitação adotado — speedup ≥ 1,15× e ∆Top-1
≥ −1,0 p.p. — FP16 e BF16 foram classificadas como vantajosas em todos os
tamanhos de lote. Entre elas, FP16 apresentou o melhor compromisso global,
com speedup entre 4,22× e 4,54× e redução energética entre 70,5% e 78,4%,
sem perda observável de Top-1 nesta campanha. A análise inferencial confir-
mou diferenças estatisticamente significativas entre as precisões para latência,
throughput e energia em todos os lotes avaliados (p < 0,05).

1. Introdução
A inferência de modelos de aprendizado profundo em GPU tornou-se um componente
central em sistemas modernos de visão computacional, processamento de linguagem nat-
ural e aplicações industriais. Nesse contexto, reduzir latência, elevar throughput e melho-
rar eficiência energética sem comprometer significativamente a qualidade preditiva é um
problema relevante para computação de alto desempenho [Reddi et al. 2020].

Uma estratégia amplamente empregada para esse fim consiste na adoção de rep-
resentações numéricas mais compactas, como FP16, BF16 e INT8. Em princípio, tais
formatos permitem reduzir custo computacional e footprint do modelo, mas o efeito
real depende do modelo, do runtime, do hardware e do procedimento de quantiza-
ção adotado. Assim, comparações objetivas e reproduzíveis permanecem necessárias
[Micikevicius et al. 2018, Jacob et al. 2018, Reddi et al. 2020].

Este trabalho investiga como FP16, BF16 e INT8 afetam acurácia, latência,
throughput, memória, energia e tamanho do engine na inferência de ResNet-50 com Ten-
sorRT, tomando FP32 como referência. As principais contribuições são: (i) um bench-



mark reproduzível baseado em ONNX+TensorRT+trtexec; (ii) um pipeline automati-
zado de agregação estatística descritiva e geração de relatórios; e (iii) uma etapa de análise
inferencial com testes de normalidade e comparação par-a-par entre precisões.

2. Metodologia

O benchmark foi conduzido em um único nó com uma GPU NVIDIA GeForce RTX
5090, driver 590.48.01, Python 3.12.3, CUDA 12.8, PyTorch 2.10.0+cu128, torchvi-
sion 0.25.0+cu128 e TensorRT 10.15.1.29. O modelo avaliado foi ResNet-50 com pesos
DEFAULT do torchvision [He et al. 2016]. O conjunto de dados utilizado foi o ImageNet-
100, com 5000 amostras de validação para a fase de acurácia e 500 amostras de treino
representativas para a calibração INT8.

As configurações comparadas foram FP32 (baseline), FP16, BF16 e INT8. O
fluxo experimental adotou exportação para ONNX, construção de engines com TensorRT
e medição de desempenho com trtexec. No caso de INT8, foi utilizada quantiza-
ção pós-treinamento estática com calibração baseada em dados representativos de treino
[NVIDIA 2026].

A campanha principal considerou os tamanhos de lote 1, 8 e 32, com 30 repetições
por precisão para a análise inferencial. Cada repetição executou 100 iterações de warm-up
e 1000 iterações de medição via trtexec. A fase de acurácia foi realizada separada-
mente da fase de desempenho.

As métricas coletadas foram: acurácia Top-1 e Top-5, latência média, latência p50,
latência p95, throughput em amostras por segundo, pico de memória de GPU, energia por
amostra e tamanho do engine. Foram computadas estatísticas descritivas e intervalos
de confiança de 95%. Uma configuração foi considerada vantajosa quando apresentou
speedup ≥ 1,15 em relação ao FP32 e ∆Top-1 ≥ −1,0 p.p. em relação ao baseline.

Adicionalmente, foi conduzida análise estatística inferencial sobre latência mé-
dia, throughput e energia por amostra. Para cada grupo, a normalidade foi verificada
com Shapiro-Wilk. As seis comparações par-a-par entre precisões foram então realizadas
com seleção automática entre Welch t-test e Mann-Whitney U, conforme as premissas ob-
servadas. ANOVA one-way com pós-teste de Tukey HSD foi configurada como análise
opcional, sendo executada apenas quando as premissas de normalidade e homogeneidade
de variâncias eram satisfeitas.

Os dados e scripts do benchmark serão disponibilizados em repositório GitHub
público em caso de aprovação do artigo.

3. Resultados

A Tabela 1 resume os principais resultados obtidos na campanha principal. O FP32 foi
usado como referência estrita. Entre as configurações avaliadas, INT8 apresentou o maior
desempenho bruto, a menor latência média, a melhor eficiência energética e o menor
tamanho de engine, porém com perda de 2,92 p.p. em Top-1 em relação ao baseline,
ultrapassando o limiar de fidelidade adotado no protocolo. Já FP16 e BF16 satisfizeram
simultaneamente os critérios de speedup e acurácia, sendo ambas classificadas como van-
tajosas.



Sob a ótica do compromisso prático entre fidelidade e eficiência, FP16 apresentou
o melhor resultado global nesta campanha, com speedup entre 4,22× e 4,54× e redução
energética entre 70,5% e 78,4%. Embora BF16 também tenha sido vantajosa em todos os
tamanhos de lote, permaneceu atrás de FP16 em throughput e energia.

Em acurácia Top-1, FP16 e BF16 apresentaram valores superiores ao FP32 nesta
campanha, ao passo que INT8 registrou queda de 2,92 p.p. Esse resultado deve ser inter-
pretado como ausência de degradação observável para FP16 e BF16 no protocolo ado-
tado, e não como evidência de que formatos de menor precisão aumentem inerentemente
a capacidade preditiva do modelo.

Table 1. Resumo consolidado dos resultados da campanha principal. Valores
positivos de ∆Top-1 indicam ganho observado em relação ao FP32; val-
ores negativos indicam perda observada.

Precisão Top-1 (%) Speedup (1/8/32) Redução de energia (%) Engine (MB) ∆Top-1 vs FP32 (p.p.) Status

FP32 46.44 1.00 / 1.00 / 1.00 0.0 98.19 0.00 baseline
FP16 47.24 4.22 / 4.54 / 4.51 70.5–78.4 49.27 +0.80 vantajosa
BF16 48.70 3.45 / 3.01 / 2.92 66.6–70.3 49.30 +2.26 vantajosa
INT8 43.52 5.22 / 5.27 / 5.26 77.9–83.2 25.65 -2.92 não vantajosa

O padrão permaneceu estável nos três tamanhos de lote: INT8 dominou desem-
penho bruto, enquanto FP16 ofereceu a melhor combinação entre desempenho e fideli-
dade dentro do critério adotado.

A análise inferencial reforçou que as diferenças observadas entre precisões não se
explicam por ruído amostral. Para latência média, throughput e energia por amostra, to-
das as seis comparações par-a-par entre FP32, FP16, BF16 e INT8 foram estatisticamente
significativas em todos os tamanhos de lote avaliados (p < 0,05). A seleção entre Welch
t-test e Mann-Whitney U foi realizada automaticamente com base nas premissas obser-
vadas em cada caso. Embora ANOVA one-way com Tukey HSD tenha sido prevista no
protocolo, ela foi omitida nos nove cenários analisados devido à recorrente violação das
premissas de normalidade residual e, principalmente, de homogeneidade de variâncias.

Outro resultado relevante foi a redução do tamanho do engine. Em comparação ao
FP32, os engines FP16 e BF16 ocuparam aproximadamente metade do espaço, enquanto
o INT8 reduziu esse tamanho para cerca de um quarto. Em contraste, a telemetria de pico
de memória de GPU mostrou diferenças relativamente pequenas entre as configurações,
sugerindo que essa métrica capturou majoritariamente o overhead global do runtime, e
não apenas o footprint efetivo do modelo.

4. Discussão e ameaças à validade

Os resultados mostram que a escolha da representação numérica altera substancialmente
o compromisso entre fidelidade e eficiência. No cenário investigado, FP16 apresentou
o melhor compromisso global sob a restrição de acurácia adotada, enquanto BF16 per-
maneceu vantajosa e INT8 dominou desempenho bruto ao custo de degradação preditiva
acima do limiar aceito.

A análise inferencial reforça essa leitura ao mostrar que as diferenças de latência,
throughput e energia entre precisões foram estatisticamente significativas em todos os



tamanhos de lote analisados. Ao mesmo tempo, a inviabilidade recorrente da ANOVA
devido à heterogeneidade de variâncias e à não normalidade residual reforça a adequação
de um protocolo que combine testes paramétricos e não paramétricos de forma adaptativa.

Este estudo apresenta, contudo, algumas ameaças à validade. Primeiro, o bench-
mark principal foi executado apenas com ResNet-50, o que limita a generalização para
outras arquiteturas. Segundo, a avaliação foi conduzida sobre ImageNet-100 com mapea-
mento para o espaço de classes do ImageNet-1K; assim, os valores absolutos de acurácia
devem ser interpretados com cautela. Terceiro, as métricas de energia e memória foram
obtidas por polling com nvidia-smi, e não por instrumentação de alta frequência.

5. Conclusão
Este trabalho apresentou um benchmark reproduzível para avaliar o impacto de FP16,
BF16 e INT8 na inferência de ResNet-50 com TensorRT, incorporando tanto sumarização
estatística descritiva quanto análise inferencial. No cenário avaliado, INT8 apresentou o
melhor desempenho bruto e a maior eficiência energética, mas com perda de acurácia
acima do limiar definido no protocolo. Entre as configurações que satisfizeram simul-
taneamente os critérios de desempenho e fidelidade, FP16 foi a que apresentou o melhor
compromisso global, com speedup entre 4,22× e 4,54× e redução energética entre 70,5%
e 78,4%, sem perda de Top-1 nesta campanha. BF16 também permaneceu vantajosa em
todos os lotes testados, embora com desempenho inferior ao FP16. Além disso, a análise
inferencial mostrou que as diferenças entre precisões para latência, throughput e energia
foram estatisticamente significativas em todos os tamanhos de lote considerados. Como
trabalho futuro, pretende-se ampliar o estudo para DistilBERT, investigar comparações
entre post-training quantization e quantization-aware training, e estender a avaliação es-
tatística para múltiplas arquiteturas e cargas de trabalho.
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