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基于 GPU 的并行拟牛顿神经网络训练算法设计
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摘要: 针对人工神经网络训练需要极强的计算能力和高效的最优解搜寻方法的问题,提出基于

GPU 的 BFGS 拟牛顿神经网络训练算法的并行实现。 该并行实现将 BFGS 算法划分为不同的功能

模块,针对不同模块特点采用混合的数据并行模式,充分利用 GPU 的处理和存储资源,取得较好的

加速效果。 试验结果显示:在复杂的神经网络结构下,基于 GPU 的并行神经网络的训练速度相比

于基于 CPU 的实现方法最高提升了 80 倍;在微波器件的建模测试中,基于 GPU 的并行神经网络的

速度相比于 NeuroModeler 软件提升了 430 倍,训练误差在 1%左右。
关键词:神经网络;GPU;并行计算;拟牛顿算法;OpenCL;加速算法

中图分类号:TP311郾 1摇 摇 摇 文献标志码:A摇 摇 摇 文章编号:1000 1980(2018)05 0458 06

Parallel BFGS quasi鄄Newton algorithm of neural network training based on GPU
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Abstract: One application challenge of the neural networks is the training, the essence of which is an iterative
optimization process involving numerous data. The training process requires significant computing power and
efficient searching methods for optimal solutions. To meet the requirement, a parallel BFGS quasi鄄Newton training
algorithm based on GPU is proposed in this paper. To maximize the parallelism, the BFGS quasi鄄Newton algorithm
is divided into different function modules, and each module is designed with a specific parallelism regarding its
characteristics. In addition, the processing and memory resources of GPU are fully utilized to achieve a better
parallelization. Experimental results show that the GPU implementation accelerates the neural network training by
up to 80 times compared to the CPU implementation for the complicated neural network structure, while the speed
up ratio is up to 430 for the modelling test of microwave device, where the training error is about 1% .
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人工神经网络(ANN)是一种由大量神经元相互连接构成的运算模型。 在这个模型中,神经元接收来自

其他神经元传递过来的信号,这些信号通过带有权重的连接进行传递,然后通过激活函数产生神经元的输

出[1]。 近年来,神经网络结构经历了巨大发展,许多复杂的神经网络结构如卷积神经网络、反馈神经网络以

及深度学习等相继出现,在很多领域都有大量应用,例如:生物医学[2]、自然语言处理[3]、能效预测[4] 以及微

波电路设计[5]。 在训练之前,神经网络不携带任何信息;经过训练,神经网络的权重得以确定,从而建立精

确的模型。 神经网络的训练过程实际上是一个优化过程,即神经网络通过一些优化算法,比如梯度下降法、
拟牛顿算法、粒子群优化算法以及共轭梯度算法等,经过反复迭代找到满足预期的权重。 这一过程不仅迭代

次数多,而且参与运算的数据量大,因此十分耗时。
GPU 的大规模数据处理能力为这个问题的解决提供了有效途径。 陈风[6]使用 GPU 加速 PSO 算法并对
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神经网络的训练进行优化。 文中根据 PSO 算法的粒子来划分并行度,并基于并行归约技术提出一种分阶段

求解粒子全局最优的方法,运行速度相比于 CPU 实现提升了 68郾 3 倍。 李熙铭等[7] 使用 GPU 加速共轭梯度

法,16 个线程为一组,计算结果向量中的一个元素,并针对不同线程块中的线程使用原子操作进行同步,相
比于 CPU 串行实现获得了 70 倍的加速。 董学辉[8] 使用 GPU 加速随机梯度下降法并用于逻辑回归算法。
文中根据随机梯度下降法的样本数划分并行度,并行度较低,与 CPU 实现相比仅获得 17 倍的加速。 韦向远

等[9]使用 GPU 加速布谷鸟搜索算法,根据布谷鸟个体数据与个体中每一维的数据设计线程块与线程,对算

法并行度进行了精细划分,相比于 CPU 实现方法获得了 110 倍的加速。 夏俊峰等[10] 将牛顿算法的雅可比

矩阵及其逆矩阵计算进行了 GPU 并行实现,GPU 与 CPU 间存在大量通信,相比于 CPU 实现取得近 5 倍的加

速。 由上可见,算法的加速效果与并行度的划分有很大关系。 文献[6鄄7,9]针对加速算法的结构特点以及硬

件特点进行了较精细的并行度划分,而文献[8,10]由于并行度划分粗糙或者与算法结构契合度低等因素使

得加速效果不明显。
BFGS 拟牛顿算法具有全局收敛性和超线性收敛速度,适合求解神经网络的最优权重。 但是,由于拟牛

顿算法中的多个计算阶段存在着数据依赖性,并且各个计算阶段的数据结构存在差异,并行度划分难度较

大。 现有的 GPU 加速方法如文献[6鄄9]并不能直接应用获得优化的结果。
为了实现精细的并行度划分和优化,笔者将 BFGS 拟牛顿神经网络训练算法划分为 5 个内核函数;依据

每个内核函数的特点,采用混合模式的数据并行处理,提升并行效率;同时,最大限度地减小 GPU 中全局内

存的使用,将重复使用的数据存放于本地内存或私有内存中,减少了工作项之间的通信成本。

1摇 BFGS 拟牛顿神经网络训练算法

1. 1摇 神经网络训练误差评估函数

多层感知神经网络由输入层、隐层和输出层组成。 本文所用神经网络为单隐层神经网络。 相邻 2 层的

神经元之间相互连接,每一个连接都有一个权重,权重最终会决定神经网络的输出。 神经网络的训练过程就

是不断减小与理想输出差异的过程。 一个典型的神经网络误差评估函数是输出神经元的值与理想值的均方

差函数:

ET(w) = 1
SNy

移
S

i = 1
移
Ny

m = 1

ym(xi,w) - dim

dmax,m - dmin,m

2

(1)

式中:ET(w)———训练误差;S———训练数据集的规模;Ny———输出神经元个数;ym———第 m 个输出神经元的

计算结果;dim———与第 m 个输出神经元对应的第 i 组输入数据的理想的输出结果;xi———第 i 组输入数据;
w———神经网络权重;dmax, m———与第 m 个输出神经元对应的最大的理想输出,dmin,m———与第 m 个输出神经

元对应的最小的理想输出。
神经网络训练过程就是找到一组 w(w沂Rn,n 表示实数的维度)使得 ET 小于一个预设的阈值。

1. 2摇 BFGS 拟牛顿算法

BFGS 拟牛顿算法是一种通过计算海森矩阵的近似矩阵 H 来求解目标函数极小值的优化算法,其相对

于牛顿法而言不必计算目标函数二阶导数,从而降低了时间复杂度。 神经网络训练误差评估函数则作为

BFGS 拟牛顿算法的目标函数。
BFGS 拟牛顿算法的具体步骤:(a)初始化阶段。 随机生成初始权重 w0沂Rn,g0 =驻ET(w0),I = diag(1,

1,…,1) n,设定 H0 = I、着=1伊10-5(阈值变量)、k=0(迭代次数);(b)计算搜索方向 dk;(c)使用黄金分割法缩

小步长的取值范围,通过比较不同步长的训练误差,缩小步长区间,再通过多次迭代,确定最优步长 姿k;
(d)更新权重wk;(e)如果梯度 g 的范数小于预设阈值,将当前权重 wk 输出并视为最优,否则更新矩阵 Hk 并

开始新一轮的迭代。

2摇 并行 BFGS 拟牛顿神经网络训练算法设计流程

为保证实现的可移植性,使用 OpenCL 设计了并行 BFGS 拟牛顿神经网络训练算法。 作为一个完整的并

行编程框架,OpenCL 主要包含平台模型、内存模型、编程模型和执行模型。 OpenCL 平台模型定义了宿主机
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(如 CPU)和计算设备(如 GPU),在计算设备上执行的函数称为内核函数。 其中,宿主机负责管理计算设备

和计算任务的发起,计算设备则承担并行计算任务。 OpenCL 的编程模型定义如何将并发模型映射到具体物

理硬件上。 OpenCL 的执行模型定义了 OpenCL 环境配置及内核函数的执行方式[11]。 OpenCL 中执行内核函

数的最小单位为工作项,计算设备中的工作项通常被划分为许多个工作组。 OpenCL 内存模型主要包括全局

内存、本地内存和私有内存。 全局内存可被同一个计算设备中的所有工作项读写,其存储容量较大但带宽较

小,用于存储多个内核函数需要用到的数据以及与宿主机进行交互的数据。 本地内存可被同一个工作组中

的工作项读写,访问速度较快,用于存储在计算过程中反复用到的数据。 私有内存为工作项专属内存,其他

工作项不可访问,只能在内核函数内部分配使用,带宽较大但容量较小,通常只用于存放中间变量。 常量内

存可被所有工作项读写,由宿主机进行初始化,执行内核函数期间不可被更改。
将 BFGS 拟牛顿算法分为 5 个独立内核函数(kernel1 ~ kernel5),针对每个内核函数的特点分别进行不

同程度的并行度划分,在提高并行度与减少工作项的通信之间取得平衡,使算法整体运行效率最大。
采用 2 种数据并行模式:(a)基于训练数据组数的并行数据模式;(b)基于神经网络权重维数的数据并

行模式。 如图 1 所示,计算训练误差的内核函数与计算梯度的内核函数均将工作项数目定为 S;其他内核函

数将工作项数目定为 K(K 为神经网络权重 w 的维数)。

图 1摇 BFGS 拟牛顿神经网络训练并行算法流程

Fig. 1摇 Flow chart of the parallel BFGS quasi鄄Newton ANN training algorithm

将一个工作组中工作项的数量设置为 K(当 K 不为 2 的指数幂时,将工作组内工作项的数量补至最小的

大于 K 的 2 的指数幂),以便于使用并行归约计算梯度 g 的范数。 梯度 g 是一个 K 维的向量,在进行归约

时,可以将 g 中的所有元素映射到一个工作组内的工作项中,并通过读写本地内存提高归约效率。
这种混合并行度的划分虽然增加了设计难度,但是带来了较高的运行效率。 如果将所有内核函数按照

维数 K 划分并行度,一个工作项中迭代计算次数会为 S / K,这样会使单个工作项的计算量变大,计算时间变

长;而如果将所有内核函数按照 S 划分并行度,GPU 会产生大量闲置工作项,从而浪费计算资源。
2. 1摇 神经网络训练误差评估函数 ET(w)

将 ET(w)设计为单独的内核函数包括两方面原因:(a)该部分并行度划分与其他部分的并行度划分存

在一定差异;(b)该函数会被计算步长的函数反复调用。
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计算 ET(w)时,其过程往往需要逐层计算各个神经元的值,最后对所有输出神经元的值进行处理。 为

了降低神经网络训练误差,往往需要大量的训练数据,所以本文对训练数据进行分组计算,即每一个工作项

进行一组训练数据由输入神经元到输出神经元的计算。 第 s 个工作项的详细计算内容如式(2)所示,输入神

经元的值即为训练数据,用 xi,s表示,即与第 i 个输入神经元对应的第 s 组训练数据的值。

ym = 移
N

j = 1
f(h j)wmj (2)

其中 f(h j) = 1
e -hj + 1

摇 摇 h j = 移
n

i = 1
xi,sw ij

式中:f(h j)———第 j 个隐层神经元的值;w ij———第 i 个输入神经元到第 j 个隐层神经元的权重;n———输入神

经元数量;N———隐层神经元的数量。
将所有工作项运算得到的输出神经元的值进行归约求和,然后根据式(1)计算得到 ET(w)的训练误差。 由

于整体计算任务划分在各个工作项中并行完成,随着训练数据增加,只需相应地增加工作项。 如此,即便训练

数据增加,运算时间也不会有明显增加,相比于串行计算,计算速度得到明显提升。 该函数产生的 f(hj)、ym 以

及训练误差均存于全局内容,以便其他内核函数使用。 其他中间变量存于私有内存以提高读写效率。
2. 2摇 计算搜索方向 d

该部分计算海森矩阵 H 与梯度 g 的乘积。 由于被其他函数使用,乘积结果存于全局内存中。 矩阵 H 是

K 阶方阵,梯度 g 的维度与权重维度相同即为 K 维。 因此,在这个内核函数中每一个工作项读取矩阵 H 的

一行数据与梯度 g 进行乘累加运算产生搜索方向 d 的一个元素,共有 K 个工作项参与搜索方向的计算。
2. 3摇 黄金分割法计算步长 姿并更新权重 w

黄金分割法计算步长的流程为:首先初始化一个步长区间[a,b]并计算该段区间的 2 个黄金分割点 c1
和 c2,再以 c1 和 c2 到端点 a 的距离为步长根据 BFGS 拟牛顿算法更新权重 w,然后调用 ET(w)分别求 2 组权

重对应的训练误差并比较大小,留下较小的训练误差对应的步长,并删除较大的误差所对应的点与距其最近

的端点的一段区间。 如此反复,直到剩下的步长区间小于一个预设阈值,停止迭代并确定步长 姿[12]。 由于

这个内核函数主要目的是更新权重 w,函数内部并行度的划分基于 w 的维数进行。 即每个工作项计算权重

w 的一个元素。
该部分要反复调用 ET(w),即需要在一个内核函数内部调用另一个内核函数。 由于 2 个内核函数具有

不同的并行度,直接调用 ET(w)会导致工作项冲突。 为了避免这一问题,在每次调用 ET(w)之前,要对所有

工作项强制进行同步操作。
2. 4摇 计算梯度 g

BFGS 拟牛顿算法是一个基于梯度下降的最优化方法,所以梯度的计算对于 BFGS 拟牛顿算法的实现至

关重要。 传统的梯度计算方法一般是基于求极限的方法。 这种方法不仅需要反复调用目标函数,而且算法

精度受限于自变量增量的选取。 在并行算法中,每一次目标函数梯度的计算都需要大量工作项参与,若使用

传统方法计算梯度会消耗大量的计算资源,而且无法保证高精度。 所以,Domingos 等[13]提出梯度计算方法,
该方法基于传统的数学求导方法,因此该函数的并行度应与目标函数保持一致,即根据训练数据组数划分并

行度,每个工作项计算与一组训练数据对应的权重的偏导数,最后通过并行归约求和求得目标函数的偏

导数。
2. 5摇 计算海森矩阵 H

计算海森矩阵 H 用到的变量 sk 和 zk(sk =wk+1-wk,zk = gk+1-gk)分别由 kernel3 与 kernel4 计算并存于全

局内存中,随后在该部分中将这 2 个变量由全局内存传入本地内存,以便在计算过程中反复调用。 一些中间

变量由 sk 和 zk 计算得来且只在计算海森矩阵 H 的内核函数中使用,因此存于本地内存中。 每个工作项输

出海森矩阵 H 一列的元素。

3摇 实 验 分 析

通过 2 组实验来分别测试本文并行实现的性能和实际应用效果,并与 CPU 的实现方法进行对比。 实验

使用的计算设备相同,CPU 为 Intel Core i5鄄4590,主频为 3郾 3 GHz;GPU 为 NVIDIA GT630,其流处理器数量为
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384,频率为 902 MHz。
3. 1摇 算法性能测试

第一组实验分别测试在不同训练数据规模和不同神经网络规模下基于 CPU、GPU 及 FPGA[14] 的拟牛顿

实现方法的单次迭代的平均运行时间。
3. 1. 1摇 不同训练数据规模下算法性能测试

实验中神经网络结构包含 3 个输入神经元、8 个隐神经元和 1 个输出神经元。 训练数据规模由 32 组依

次翻倍到 512 组。 图 2 为不同实现方法在不同规模的训练数据下单次迭代的平均运行时间。 由图 2 可见,
CPU 和 FPGA 实现方法的平均单次迭代运行时间随着训练数据增加趋向于线性增长,因此随着训练数据的

增加,基于 CPU 和 FPGA 的拟牛顿工作量都会随之增加。 基于 GPU 的拟牛顿算法中,训练数据的增加对应

的是工作项的增加,在不超出 GPU 峰值运算量的前提下,运算时间趋向于保持不变。 在训练数据规模较小

时,GPU 的实现方法平均单次迭代运行时间较长,当训练数据增加到将近 100 组时,CPU 的实现方法的运行

时间开始超过 GPU。 当训练数据为 512 组时,基于 GPU 的训练时间缩短为 CPU 的约 1 / 6。 可以预见,训练

数据规模继续增大,FPGA 的实现方法的运行时间也会超过 GPU。
3. 1. 2摇 不同神经网络结构下算法性能测试

本实验中训练数据规模为 512 组,测试的神经网络结构如图 3 所示,神经网络权重数根据不同神经网络

结构依次由 32 ~ 512 逐渐增大。 权重数在 32 ~ 512 之间的神经网络结构适用于大多数实际应用。 由图 3 可

见,CPU 和 FPGA 的实现方法随神经网络结构变化趋向于线性增长,并且增长趋势较明显,而 GPU 的实现方

法随神经网络结构变化的趋势较小。 随着神经元数量增加,GPU 的实现方法的运行时间与 CPU 的实现方法

的运行时间的差距在逐渐增大,而 FPGA 的实现方法运行时间变化趋势与 CPU 的实现方法的运行时间变化

趋势趋近于平行。 当神经网络权重数增加到 128 时,FPGA 实现方法的运行时间开始超过 GPU 的运行时间。
对于测试的规模最大的神经网络结构,GPU 的实现方法与 CPU 的实现方法相比获得了约 80 倍的加速,而与

FPGA 实现方法相比获得了近 5 倍的加速。

图 2摇 不同训练数据规模下 3 种实现方法性能对比

Fig. 2摇 Comparison of three implementations under
different data sizes

图 3摇 不同神经网络结构下 3 种实现方法性能对比

Fig. 3摇 Comparison of three implementations under
different Neural Network structures

3. 2摇 微波器件建模实验

通过对文献[15]中 2 个微波结构的电磁行为进行建模并使用实际的训练数据进行训练来测试本文实

现方法的性能和训练误差。 为了与现有稳定的方法对比,使用了成熟的神经网络微波建模工具

NeuroModeler[16]。 该工具采用 BFGS 拟牛顿算法对神经网络进行训练。 实验所用训练数据来自 CTS Studio
Suite 2014 器件仿真。 2 种方法的训练误差差异在 0郾 1%以下,产生的可能原因如下:(a)BFGS 拟牛顿算法

的初始权重随机产生,为了减少随机初始值的影响,实验结果是经过多次测试取平均值计算得到;(b)CPU
和 GPU 浮点运算单元不同,在同样输入下,二者获得的结果可能会有一些差异。
3. 2. 1摇 超宽带天线模型的测试

超宽带天线电磁行为模型有 6 个输入变量、2 个输出变量,训练数据规模为 8 192 组,神经网络模型中含

有 30 个隐神经元,训练迭代次数为 2 000 次。 实验结果表明,本文方法的运行速度(31郾 90 s)比 NeuroModeler
实现方法(6 240郾 00 s)快了 200 倍,同时获得了相似的训练误差,都在 2郾 4%以下。
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3. 2. 2摇 微波结模型的测试

微波结的电磁行为模型有 8 个输入变量和 8 个输出变量,训练数据规模同样是 8 192 组,神经网络中含

有 15 个隐神经元。 理想情况下,根据各个内核函数在算法整体运行时间所占比例及其并行度计算,相比于

基于 CPU 的串行实现能获得的理想加速比约 1000。 但各个工作项、工作组和计算设备之间的通信,以及 GPU
中处理单元的流水线的执行模式,再加上 GPU 中单个处理单元的计算能力远低于 CPU 核的计算能力,会使实

际加速比与理想加速比之间存在一定差距。 结果表明,在经过 2 000 次迭代后,NeuroModeler 的运行时间为

10140 s,本文方法的运行时间为 23郾 17 s,本文方法的速度是 NeuroModeler 的 430 倍,而训练误差都在 1%左右。

4摇 结摇 摇 语

提出了一种基于 GPU 的拟牛顿算法并行实现方法,并将其应用于神经网络的训练。 通过划分功能模

块,并针对不同功能模块的特点采用混合数据并行模式,获得较好的并行效率,并且通过合理利用 GPU 内存

资源,获得了较好的加速效果。 实验结果显示,本文提出的基于 GPU 的算法在实际应用中最小能够获得近

1%的训练误差,并且最大可实现近 430 倍的加速,可以有效缩短神经网络模型的开发周期,拓展新的应用。
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