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基于 CUDA 技术的卷积神经网络识别算法 
张佳康，陈庆奎 

(上海理工大学光电信息与计算机工程学院，上海 200093) 

摘  要：针对具有高浮点运算能力的流处理器设备 GPU 对神经网络的适用性问题，提出卷积神经网络的并行化识别算法，采用计算统一
设备架构(CUDA)技术，并定义其上的并行化数据结构，描述计算任务到 CUDA 的映射机制。实验结果证明，在 GTX200 硬件架构的 GPU
上实现的并行识别算法的平均浮点运算能力峰值较 CPU 上串行算法提高了近 60 倍，更适用于神经网络的相关应用。 
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【Abstract】For the problem whether Graphic Processing Unit(GPU), the stream processor with high performance of floating-point computing is 
applicable to neural networks, this paper proposes the parallel recognition algorithm of Convolutional Neural Networks(CNNs). It adopts Compute 
Unified Device Architecture(CUDA) technology, definites the parallel data structures, and describes the mapping mechanism for computing tasks on 
CUDA. It compares the parallel recognition algorithm achieved on GPU of GTX200 hardware architecture with the serial algorithm on CPU. It 
improves speed by nearly 60 times. Result shows that GPU based the stream processor architecture are more applicable to some related applications 
about neural networks than CPU. 
【Key words】stream processor; Single-Instruction Multiple-Thread(SIMT); GTX200 hardware architecture; Compute Unified Device Architecture 
(CUDA) technology; Convolutional Neural Networks(CNNs) 
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卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNNs)的
识别算法是高密集型计算，使用图形处理单元 (Graphic 
Processing Unit, GPU)的流计算模型[1]来实现能将其性能发挥
到更高的水平。 

1  计算统一设备架构 
硬件日渐成熟，在开发领域，计算统一设备架构 

(Compute Unified Device Architecture, CUDA)[2]技术的出现，
开创出了 GPU 计算[3]的新时代，GPU 已经逐渐成为计算机中
新的计算资源[3]。CUDA 编程模型见文献[4]。在模型中，基
于 CUDA 开发的程序代码在实际执行中分为运行在 CPU 上
的宿主代码(Host Code)和运行在 GPU 上的设备代码(Device 
Code)。不同类型的代码由于其运行的物理位置不同，能够访
问到的资源不同。GPU 是一个能够处理大量并行线程的协处
理器。线程被组织成线程块(Thread Blocks)，Block 再组织成
Grid，每一个 Block 拥有一个二维的 ID 作为标识，而一个线
程可以拥有一个最多三维的 ID 作为标识，用为寻址使用。各
线程在设备上执行同一个程序，它就是流计算模型中的“计
算节点”，即 Kernel。而 Block 中的线程又会以 32 个为一组
来创建、执行和调度，这 32 个线程被称为 Warp。Warp 块以
单指令流多线程(Single-Instruction Multiple-Thread, SIMT)[4]

架构管理运行各种不同程序的众多线程。 
GTX280 在 NV GTX200 硬件架构[4]的支持下，此 GPU

具有 240 个流处理器(Stream Processors, SPs)。理论峰值浮点
运算能力为 933 GFLOPS。其双精度 64 bit 理论峰值浮点运算

能力为 933/8=116.625 GFLOPS，而实际运用中大概在     
90 GFLOPS 左右。在存贮器层次结构上，具有 4 个不同类型
的片上存储器。 

2  五层卷积神经网络 
体现卷积神经网络特征的 3 个基本概念为特征映射

(Feature Map)、权重共享和子抽样[5-6]。五层 CNNs 结构如    
图 1 所示。此神经网络应用于手写数字识别。其中，前三层
均由若干特征映射组成，每一层的特征映射的尺度较前一层
都有所缩减，数量增加。各特征映射共享一个接受域和一个
偏置。 

C1 层为输入层，输入 29×29 的数字手写图像对应的{0,1}
矩阵，所以在 C1 层就有 29×29 个神经元，即 841 个典型神
经元组成。 

C2 层是一个卷积层，分布了 6 个特征映射，使用一个 5×5
的接受域对 C1 层进行卷积。从 C1 层采样，C2 层的每个特
征映射是由 13×13 个神经元组成的。因此，有 13×13×6=1 014
个节点 ( 或神经元 ) ，它到 C1 层的所有权重数量为
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(5×5+1)×6=156 个，有 1 014×(5×5+1)=26 364 条连接。 

}
 

图 1  五层卷积网络拓扑图 

C3 层也是一个卷积层，由比 C2 层尺寸更小、数量更多
的特征映射组成，共有 50 个。每个特征映射包含一个 5×5
像素的图像，仍然使用一个 5×5 的接受域对 C2 层进行卷积，
不同的是特征映射上的每一个像素(或神经元)是 C2 层中 6 个
特征映射相应区域结合的一个 5×5 卷积核。在这层有 5×5× 
50=1 250 个神经元，它到 C2 层的所有权重数量为
(5×5+1)×6×50= 7 800 个，有 1 250×(5×5+1)=32 500 条连接。 

N1 层是一个具有 100 个典型神经元的全连通层，且不含
有特征映射，仍共享一个偏置用于分类，与 C3 层的 1 250 个
神经元都有连接，即 100×(1 250+1)=125 100 条连接，100×   
(1 250+1)=125 100 个权重。 

N2 层是输出层，输出手写数字图像对应数字 0~9 的相似
度集。它与 N1 层是完全连通的，具有 10 个神经元，用于二
次分类和输出结果。有 10×(100+1)=1 010 个权重，以及
10×(100+1)=1 010 条连接。 

其中，除 N2 层外，其他各层都使用双曲正切激活函数[2]： 
6( ) 1.715 9 tanh( )
9

φ = ×
xx                          (1) 

3  卷积神经网络并行识别算法 
3.1  基于CUDA的并行化数据结构 

如下是算法中涉及到的数据结构向CUDA映射后的具体
描述，通过 blockIdx(x,y)和 threadIdx(x,y,z)这 2 个一维索引向
量来寻址。 

(1)卷积层特征映射 
五层卷积神经网络可描述为一个由 2 个二维数组构成的

数据结构(接受域、特征映射)，即 FMij={Pij[N][N], Fij[M][M]}，
其中，FMij 表示第 i 层第 j 个特征映射；Pij[N][N]表示第 i 层
第 j 个接受域为 N×N 二维数组 Pij；Fij[M][M]表示第 i 层     
第 j 个特征图为 M×M 二维数组 Fij。 

以层为单位，映射到 CUDA 上后，构成一个一维的数组
集，如下式所示： 
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其中，_Pi={Pixel}N×N; _Fij={NeuronCNN}M×M, i=1,2,3。_FMi

表示第 i 层特征映射集，每层特征映射共享一个 N×N 接受域
_Pi，接受来自上层特征图的采样值，_Fij 表示第 i 层第 j 个
特征图，且为一维数组，由 M×M 个卷积神经元组成，它们
组成_Fi，表示所有第 i 层特征图组成的一维数组。j 的范围

取决于该层的特征图数量。但 i=1 时，不包含接受域_Pi。 
(2)各层与各层之间的连接权重 
卷积层的每个特征映射相对于上层特征映射的权重可表

示为 Wij{wdij[N][N], eij}，wdij 表示与接受域相对的 N×N    
第 i 层第 j 个特征映射链接权重的二维数组，每个特征映射共
享一组权重数和偏置数 eij，它们组合成一维数组_Wi’映射到
CUDA，而对于普通层的权重集，定义如下式所示： 

 

       (3) 

(3)2 种神经元行为定义 
卷积神经元行为如下式所示： 
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其中，N 从接受域_P 中取得；k 为第 k 个特征图。 
典型神经元行为如下式所示： 
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其中，uj 为链接始点对应的神经元计算结果，即上层的输入。 
3.2  线程设置 

GTX280 的计算能力为 1.3 的规范[4]，参照规范，从上到
下各层之间的 Kernel 具体线程设置情况如表 1 所示。 

表 1  线程设置和流处理器分配情况 
内核 

(Kernel) 
Grid 维度 

(dim3) 
Block 维度 

(dim3) 
总线程数 

/个 
1 (6, 1) (13, 13) 1 014 
2 (50, 1) (5, 5) 1 250 
3 (100, 1) (1, 1) 100 
4 (10, 1) (1, 1) 10 

3.3  待识别个体识别结果结构分析 
经过上述过程，待识别个体最后被分类成一组与 0~9 数

字相关的相似度集 U{ui}, i=0,1,…,9，由待识别个体数字 0~9
的相似度 u 组成，u 可正可负。最终由 MAX{U}得出识别    
结果。 

4  关键算法描述 
设 dimGrid 和 dimBlock 分别为 Grid 维度和 Block 维度。 

4.1 卷积计算算法CC 
卷积计算算法 CC 如下： 
(1)内核启动 Kernel<<<dimGrid,dimBlock>>> 
(2)For i=1 To n×n DO(并行地) 
在 Device 的共享内存内初始化卷积结果 r 
(3)__shared__ double r=0; 
(4)索引数据位置，blockID=blockIdx.x; 
(5)取_Wi 中偏置 eis; 
(6)根据接受域_Pi 的大小循环执行 1)~4)步 
1)根据_Pi 从矩阵_FMi 中采样; 
2)按照式(4)执行卷积; 
3)调用 4.2 节算法数据收集; 
4)使用式(1)的激活函数对神经元的输出幅度进行调整; 
End For 
(7)线程同步__syncthreads() 
(8)算法结束 

4.2 数据收集算法DC 
数据收集算法 DC 如下： 
(1)For idx=1 To n Do(并行地) 
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For idy=1 To n Do 
使用共享存储器(shared memory)收集数据 
Thread[idx*pitch+idy]执行_FMi[g(idx, idy)]=(__shared__ double) 

result; 
End For 
End For 
(2)算法结束 

4.3  识别分类算法DCL 
识别分类算法 DCL 如下： 
(1)For i=1 To n×n DO(并行地) 
在 Device 的共享内存内初始化分类结果 cr 
(2)__shared__ double cr=0; 
(3)索引数据位置，blockID=blockIdx.x; 
(4)按照式(5)执行分类; 
(5)调用 4.2 节算法数据收集; 
(6)使用式(1)的激活函数对神经元的输出幅度进行调整; 
End For 
(7)数据返回用户区 
(8)算法结束 

5  对比实验 
测试在 NVIDIA GeForce GTX280 上进行，版载全局内存

为 1 GB。此 GPU 搭载在配备了 Intel Core2 E8400 3.0 GHz 的
PC 机上。 

为了使实验结果具有可比性，使用 MINST[6]手写数字字
符库和自建库分别在 CPU 上和 GPU 上进行了比较。实验使
用Mike O’Neill采用MNIST库的训练方法得到的权重数据来
进行。结果显示，自建库和 MNIST 库的准确率分别在 93%
和 95%左右，如表 2 所示。 

表 2  数字识别检测结果 
识别库 图像数 正确检测数 正检率/(%) 

9 570 95.7 
9 450 94.5 MNIST 10 000 
9 620 96.2 
935 93.5 
941 94.1 自建库 1 000 
927 92.7 

在计算精度上，CUDA 技术和面向 x86 架构 CPU 的高级
语言在技术处理上有所不同。在 CPU 中，目前大多数高级语
言(包括 C)都按照 IEEE-754 标准来规定浮点数的存储格式。
在 CUDA 中，计算设备也遵循单精度的二进制浮点数
IEEE-754 标准，不同的是(此处仅部分列举，具体见文献[4])： 

(1)加法和乘法通常被合并成一个乘加指令(FMAD)； 
(2)除法通过非标准兼容的倒数实现； 
(3)平方根通过非标准兼容的平方根倒数实现； 
(4)不支持直接舍入到正/负无穷； 
(5)没有动态配置的舍入模式； 
(6)没有浮点异常的监测机制，浮点异常总是被记录的； 
(7)一个操作的结果包含一个或多个 NaN，NaN 的位模式

是 0x7FFFFFFFF。 
GPU 和 CPU 最后输出的手写数字相对于 0~9 数字的相

似度有微小误差，由图 2 可以看到各个数字在 CPU 和 GPU
上 1 000 次识别输出的相似度的标准方差的数量级都在 10-7，
计算误差足够小，而且识别正确与否取决于各个数字相似度
之间差值程度，所以 GPU 上识别检测正确率与 CPU 的完全
相同，而速度上却要相差 2 个数量级。图 3 为此应用在 CPU
和 GPU 的浮点运算能力的比较，GPU 和 CPU 的平均浮点运
算能力峰值相差最高达到 60 倍左右，随着识别次数的增加，

浮点运算能力表现平稳，呈线性态势。 
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图 2  1 000 次识别输出“相似度”的标准方差 
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图 3  n 次识别的平均浮点运算能力比较 

6  结束语 
卷积神经网络虽然拓扑结构简单，但仍然需要巨大计算

量。NVIDIA 的 GPU 凭借基于流处理器的硬件架构，在 CUDA
编程模型的支持下对基于卷积神经网络的手写识别性能提升
明显，相对于 CPU 发挥出了惊人的优势，实验表明流处理器
架构适合卷积神经网络。然而，由于在输入比较大的情况下，
介于设备数据传输带宽的限制，可能会成为流处理器的一个
瓶颈，进一步地提高流处理器的利用率、合理地调度和分配
数据能更好地优化神经网络的各种应用。 
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