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Abstract—Recently，Convolutional Neural Networks (CNN)
have made a major contribution in the field of recognition. CNN
has multiple convolution layers and convolution operations are
needed large number of floating-point operations. So，convolu-
tion operations are bottleneck of CNN. The main contribution
of this paper is to present new methods for convolution and
average pooling computation on the GPU. First，we present
fused filter method. An average pooling can be considered as
a kernel. A convolution kernel and an average kernel can be
fused. In fused filter method，convolution using fused filter
reduces floating-point operations for convolution and pooling
computation. Also，we present direct sum method. Convolution
and average pooling computation are commutative. In direct sum
method，switching convolution and average pooling computation
reduces floating point operations for convolution and pooling
computation. Experimental results using NVIDIA V100 show
direct sum method attains a speed-up factor of up to 1.8
(single precision) and 4.4 (half precision) over cuDNN naive
implementation.

Index Terms—Deep Learning, Neural Network, Convolution,
Average Pooling, GPU

I. はじめに
GPUは画像処理や 3Dグラフィックスなどを高速に処理

することができ，NVIDIA社は CUDA [8]と呼ばれる GPU
における並列プログラミング環境を提供している. また，高
度にチューニングされた線形代数ライブラリの cuBLAS [7]
や Deep Learning用ライブラリの cuDNN [9]などのライブ
ラリも提供されている. 畳み込みニューラルネットワーク
(CNN) は画像分類に用いられる一般的なネットワークの一
つである [4]．近年，CNNを用いたディープニューラルネッ
トワークの精度が向上している．

CNNは畳み込み層とプーリング層のペアを複数回用いて
構成される場合が多い．入力X に対して畳み込みを行った
結果 Z に対してプーリングを行うことで入力の特徴パター
ン Z を抽出する. 特徴抽出を行うには複数の畳み込みカー
ネルを必要とするため，畳み込みの計算コストが増大する．
プーリング層では畳み込み層で抽出された特徴の位置感度
を減少させてプーリング層の出力を普遍にするとともに，特
徴パターンの空間使用量を減少させる．プーリング層では
最大値プーリングまたは平均値プーリングのどちらかが用
いられるが，本論文では線形の結果が得られる平均値プー
リングに焦点を当てる．以下はサイズ n × nの入力 X ,サ
イズ k × kの畳み込みカーネルW ,入力チャネル数 ci,出力
チャネル数 co, 平均値プーリングサイズ p× pの際の畳み込
み層，平均値プーリング層それぞれにおけるナイーブな計
算方法である．

[畳み込みカーネルW を用いた入力 X に対する
畳み込み結果 Y ]
for x← 0 to co − 1 do
for i← 0 to n− k + 1 do

for j ← 0 to n− k + 1 do
Y [x][i][j]← 0
for c← 0 to ci − 1 do

for m← 0 to k − 1 do
for n← 0 to k − 1 do
Y [x][i][j]← I[c][i+m][j + n]W [x][c][m][n]

+Y [x][i][j]

[プーリングサイズ p× pにおける Y に対する
平均値プーリング結果 Z]
for x← 0 to co − 1 do

for i← 0 to n−k+1
p

do
for j ← 0 to n−k+1

p
do

Z[x][i][j]← 0
for k ← 0 to p− 1 do

for l← 0 to p− 1 do
Z[x][i][j]← Z[x][i][j] + Y [x][p× i+ k][p× j + l]

Z[x][i][j]← p−2Z[x][i][j]

II. 関連研究

CNNの計算量を削減するための手法がいくつか提案され
ている．計算量を削減する手法の 1つは，FFTを用いて畳
み込みを行う手法である [6]．本アルゴリズムではアルゴリ
ズムの計算量が畳み込みカーネルの大きさに依存しないた
め，畳み込みカーネルサイズの大きな場合に本アルゴリズ
ムは有用である．FFTアルゴリズムの他にWinograd アル
ゴリズムも提案されている [5]．本アルゴリズムは畳み込み
カーネルサイズが十分に小さい場合ナイーブな畳み込み計
算よりも計算量を削減することができ，また FFTよりも高
速に計算可能である．
論文 [3]では，CPUでの実装のみだが，我々の研究と同

様に畳み込み層と平均値プーリング層の 2つの処理全体に
焦点を当て，そこに Summed Area Tabel [2]手法を用いる
ことで高速な計算を可能にしている．

III. 提案手法

本章では畳み込み層と平均値プーリング層の連続する 2
つの層をまとめることで計算量を削減する 2つの手法につ
いて説明する．手法としては，平均値プーリング計算も 1
つの畳み込みカーネルとみなし，畳み込みカーネルとプー

Bulletin of Networking, Computing, Systems, and Software – www.bncss.org, ISSN 2186-5140
Volume 8, Number 1, pages 45–49, January 2019

– 45 –



リングカーネルを畳み込んで 1つのカーネルにしてしまう
Fused Filter手法と，平均値プーリングと畳み込みの順番を
入れ替えて計算を行う Direct Sum手法を提案する．

A. Fused Filter手法

サイズ p × pの平均値プーリングを行うことは，全ての
要素が 1

p2 であるサイズ p× pのプーリングカーネルを用い
て畳み込みを行うことと同義である．

p× p平均値プーリングは p× pサイズの畳み込みカーネ
ルWpで置き換えることが可能である. Wpによる畳み込み
は，入力に対して水平，垂直方向に対して p要素ごと行う.
p要素ごとの畳み込み操作を以後，ストライド pと呼ぶ. ま
た，畳み込みカーネルWc とWp は交換法則，結合法則が
成り立つ. 入力 X に対してカーネルWc,Wp を順番に畳み
込んだ結果と，カーネルWc,Wp を畳み込んだWcp を新た
なカーネルとして入力X に対してストライド pで畳み込ん
だ結果は同様のものになる．
以上の考えを用いると，畳み込みカーネルWcとプーリン

グカーネルWpを畳み込んでその結果Wcpを用いてストラ
イド pで入力X を畳み込むことで，ナイーブに畳み込みと
プーリングを行う場合と同様の結果が得られる．本論文で
は畳み込みカーネルとプーリングカーネルを畳み込んだも
のを Fused Filterと呼ぶ．また Fused FilterWcp を用いてス
トライド pで畳み込みを実行することで畳み込み層とプー
リング層をまとめることが可能である．Fused Filterを用い
て入力Xから畳み込みと平均値プーリングの結果Zを直接
計算するアルゴリズムを以下に示す．

[Fused Filterを用いた畳み込みと平均値プーリング]
for x← 0 to co − 1 do

for i← 0 to n−k+1
p

do
for j ← 0 to n−k+1

p
do

Z[x][i][j]← 0
for c← 0 to ci − 1 do

for k ← 0 to k + p− 1 do
for l← 0 to k + p− 1 do
Z[x][i][j]← X[c][p× i+ k][p× j + l]Wcp[x][c][k][l]

+Z[x][i][j]

B. Direct Sum手法

CNNにおいて，畳み込み層の後にプーリング層を置き，
それを繰り返すことで学習を行っていくのが一般的である．
ここで畳み込み層とプーリング層の順番を入れ替えること
で，中間出力 Y を計算することなく直接入力 X から出力
Z を計算することが可能である．入力X のサイズを n×n，
畳み込みカーネル W のサイズを k × k，平均値プーリン
グサイズを p× pとすると，畳み込み後の中間出力 Y のサ
イズは (n − k + 1) × (n − k + 1)，最終出力 Z のサイズは
n−k+1

p × n−k+1
p となる．ここで，ci = 1, co = 1, k = 3, p = 2

とすると，最終出力の 1要素 Z[0][0][0]は以下のように計算
される．

Z[0][0][0] =
∑

0≤k<2,0≤l<2

Y [0][k][l]× 1

22

また中間出力 Y の 1要素 Y [0][k][l]は以下のように計算さ
れる．

Y [0][k][l] =
∑

0≤i<2,0≤j<2

W [0][i][j][0]×X[0][i+ k][j + l]

この式から畳み込みカーネルW は中間出力 Y のインデッ
クスとは依存関係がないことがわかる．よって最終出力の
1要素 Z[0][0][0]は以下のように計算可能である．

Z[0][0][0] =
∑

0≤k<2
0≤l<2

∑
0≤i<2
0≤j<2

W [0][i][j][0]×X[i+ k][j + l][0]×
1

22

=
∑

0≤i<2
0≤j<2

W [0][i][j][0]

 ∑
0≤k<2
0≤l<2

X[i+ k][j + l][0]

×
1

22

上記の式を見ると分かる通り，入力 X 内の X[i][j]を左上
の要素と見た 2× 2の矩形の総和と畳み込みカーネルW の
対応する要素を掛け合わせ，それらの結果を総和すること
で，中間出力 Y を計算することなく最終出力 Zを求めるこ
とができる．そこで提案手法では，入力X に対して横方向
と縦方向に順番に一次元の加算を行って必要な矩形総和を
求めた後にW で畳み込みを行うことで最終出力 Z を得る．
この手法を Direct Sum手法と呼ぶ．Direct Sum手法のアル
ゴリズムを以下に示す．

[Direct Sumを用いた畳み込みと平均値プーリング]
for x← 0 to co − 1 do

for i← 0 to n− 2 do
for j ← 0 to n− 2 do
y ← 0
for a← 0 to p− 1 do

for b← 0 to p− 1 do
y ← y +X[i+ a][j + b]

X[x][i][j]← yp−2

for x← 0 to co − 1 do
for i← 0 to n−k+1

p
do

for j ← 0 to n−k+1
p

do
Z[x][i][j]← 0
for c← 0 to ci − 1 do

for k ← 0 to k − 1 do
for l← 0 to k − 1 do
Z[x][i][j]← X[c][p× i+ k][p× j + l]W [x][c][k][l]

Fused Filterを用いたアルゴリズムと比較してみると，Direct
Sum手法は矩形総和を求める処理が増えているものの畳み
込み部分のループ回数が減少していることがわかる．以下
で Fused Filter手法と Direct Sum手法それぞれの浮動小数
点演算数を比較する．
ナイーブな畳み込みでは、1要素の畳み込みに 2k − 1演

算が必要となる. すべての要素に対しては (2k2 − 1)n2ci 演
算が必要となる. さらに，チャンネル方向の総和を求める
必要があるため，結果として (2k2 − 1)n2ci + (ci − 1)n2演
算が必要である. また，出力チャンネルは co であるので，
((2k2− 1)n2ci+(ci− 1)n2)co演算ですべての畳み込みを計
算できる. 平均値プーリングでは，各要素に対して p演算が
必要となる. p要素ごとでプーリングを行うので，出力チャ
ンネルも考慮したすべての要素に対しては，p2(np )

2co 演算
が必要である. そのため，ナイーブな畳み込みと平均値プー
リングでは，2k2cicon

2+p2(np )
2co演算が必要である. また，

Winogradアルゴリズムでは，必要な演算数を削減すること
ができる [5]. このアルゴリズムにおいて，入力の 2×2要素
に対する 3×3カーネルによる畳み込み演算数はカーネルの
変換に 36, 畳みこまれるデータの変換に 32, 畳み込みの演算
に 36演算が必要となる. しかしながら，カーネルの変換は
一度変換を行えば再利用することができる. そのため，すべ
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ての要素の畳み込みには, 36cico+68
(
n
2

)2
(ci−1)co 演算が

必要となる. Winogradアルゴリズムによる畳み込みと平均
値プーリングでは，36cico + 68

(
n
2

)2
(ci − 1)co + p2(np )

2co
演算が必要である.

Fused Filter手法では，サイズ (k + p − 1) × (k + p − 1)
の畳み込みカーネルによりストライド pにより畳み込みが
行われる. そのため，(2(k + p− 1)2ci − 1)(np )

2co 演算が必
要である.

Direct Sum手法では，はじめに各チャンネルの p × p要
素の合計を求める必要がある. そして，サイズ k× kのカー
ネルによるストライド pによる畳み込みが行われる. そのた
め，Direct Sum手法では 2pn2ci+(2k2ci− 1)co(

n
p )

2演算が
必要である. 各手法に必要な浮動小数点数演算数を表 Iにま
とめる.

Direct Sum手法が浮動小数点数演算数が最も少なく，つ
いで Fused Filter手法，ナイーブ手法 (Winograd), ナイーブ
手法となる. n = 32, k = 3, ci = 512, co = 512, p = 2の場合
では，Direct Sum手法による浮動小数点数演算数はナイー
ブ実装に比べ約 4倍少なく，Fused Filter手法に対しては約
1.8倍少ない.

TABLE I
各手法に必要な浮動小数点数演算数

手法 浮動小数点演算数
naive 手法 2k2cicon

2 + p2(n
p
)2co

naive 手法 (Winograd) 36cico + 68
(
n
2

)2
(ci − 1)co + p2(n

p
)2co

Fused Filter 手法 (2(k + p− 1)2ci − 1)(n
p
)2co

Direct Sum 手法 2pn2ci + (2k2ci − 1)co(
n
p
)2

IV. GPU実装

本章では，初めに CUDAについて説明を行った後に，提
案手法である Fused Filter手法とDirect Sum手法のGPU実
装について説明する．実装にはNVIDIA社が提供するDeep
Learning用ライブラリの cuDNN [9]及び線形代数ライブラ
リの cuBLAS [7]を用いる．

NVIDIA社は NVIDIA社製 GPU向けに CUDAと呼ばれ
る並列計算のためのソフトウェアを提供している. CUDAで
は，グローバルメモリとシェアードメモリで構成されてお
り，グローバルメモリは大容量だが低速であり，シェアー
ドメモリは小容量だが高速である [12]. CUDA並列プログ
ラミングモデルでは，グリッド，スレッドブロック，スレッ
ドと呼ばれるスレッドの階層構造を持っている. 1グリッド
はスレッド数の等しい複数のスレッドブロックを持ち，ス
レッドブロックは Streaming Multiprocessor(SM)に割り当て
られ，スレッドブロック内のすべてのスレッドは同じ SMで
並列に実行される. すべてのスレッドはグローバルメモリに
アクセス可能だが，ブロック内のスレッドは割り当てられた
SMのシェアードメモリにのみアクセス可能である. CUDA
では，ユーザーが C言語を拡張した CUDA Cを用いてカー
ネルと呼ばれる関数を定義可能である. カーネルを起動する
ことで，スレッドブロックは SMに割り当てられ，スレッ
ドブロック内のスレッドは同じ SM内のコアに割り当てら
れる. グローバルメモリやシェアードメモリを適切に使用す
ることで高いパフォーマンスを発揮できる [11]. しかしなが
ら，任意のアプリケーションにおいて常に高いパフォーマ

ンスを発揮することは困難であるため，NVIDIA社が提供
している高度にチューニングされたライブラリを使用する.

cuBLAS [7]は，NVIDIA社製 GPUにきわめてチューニ
ングされた線形代数ライブラリである. cuBLASでは，行列
ベクトル積，行列積や LU分解など様々な関数が提供されて
いる. また，行列積の関数では，倍精度，単精度，半精度浮
動小数点数の計算がサポートされており，Volta世代のGPU
から搭載された半精度浮動小数点数の行列積を高速に行う
演算器であるテンソルコアを用いた計算もサポートされて
いる. cuDNN [9]は，cuBLASと同じように，チューニング
されたディープラーニング向けライブラリである. cuDNN
では，全結合層，畳み込み層，プーリング層といった関数
を提供している. 畳み込み計算では行列積を用いた畳み込み
計算, winogradアルゴリズムを用いた畳み込み計算, FFTを
用いた畳み込み計算が実装されており, cuDNNは入力サイ
ズやカーネルサイズから自動的に適切なアルゴリズムによ
り計算が行われる. また, テンソルコアを用いた計算も多く
の関数がサポートされている.

A. cuDNN実装

cuDNNを用いて Naive手法を実装する場合，cuDNNの
畳み込み関数とプーリング関数を実行することで計算が完
了する. cuDNNを用いて Fused Filter手法を実装する場合，
cuDNNに直接 Fused Filterを引数として指定して実行する
ことで最終出力を得る. そのため，cuDNNの畳み込み関数
の実行のみで計算が完了する.

Direct Sum手法を実装する場合，入力Xの矩形総和を求め
た結果を入力として cuDNNに渡し，ストライドpで畳み込み
を実行することで最終出力を得る. 矩形総和を求める処理を
cuDNNと作成した GPUカーネルでの実行を比べたところ，
GPUカーネルが cuDNNより高速であった. そのため，矩形
総和を求める処理はGPUカーネルで行う.そのため，CUDA
カーネルと cuDNNの畳み込み関数の実行で計算が完了す
る. cuDNNにおいて，畳み込みを行う場合は cudnnConvolu-
tionForward，プーリングを行う場合は cudnnPoolingForward
を用いた. また，半精度浮動小数点数でテンソルコアを用
いて計算を行う場合は cudnnSetConvolutionMathTypeにより
CUDNN TENSOR OP MATHを指定した.

B. cuBLAS実装

一般的に畳み込み計算を行列積に変換することで高速に
計算することが可能である [1]．そこで行列積を高速に計算
可能な cuBLASを用いる．

Fused Filter手法を実装する場合，まず入力 X を行列積
に適した形式に変換する．畳み込みカーネルサイズ k × k，
プーリングサイズ p × pにおいて入力を行列積に適した形

式に変換する際，使用メモリ量が
(

k
p

)2

倍に増加する．変
換に用いるGPU用の関数を定義し，変換関数を実行したの
ちに変換後の行列と Fused Filterを入力として cuBLASを実
行することで最終出力を得る. そのため，CUDAカーネルと
cuBLASの行列積計算関数の実行で計算が完了する. Direct
Sum手法の実装には入力X における矩形総和の計算及び行
列積の形式への変換が必要だが，この 2つの処理を実行す
る GPU用の関数を実装した．
そのため，CUDAカーネルと cuBLASの行列積計算関数の

実行で計算が完了する. 単精度浮動小数点数で計算を行う場
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合は cublasSgemm，半精度浮動小数点数で計算を行う場合は
cublasHgemmを用いて行列積を計算した. また，半精度浮動
小数点数でテンソルコアを用いて計算を行う場合は cublas-
SetMathMode により CUBLAS TENSOR OP MATH を指定
し，cublasGemmExを用いて行列積を計算した. また，引数
の algoにはCUBLAS GEMM DEFAULT TENSOR OPを指
定した.

V. 実験結果

本章では実験結果について述べる．cuDNN を用いた畳
み込みと平均値プーリングをナイーブに行うナイーブ実
装，cuDNNを用いた Fused Filter手法と Direct Sum手法，
cuBLAS を用いた Fused Filter 手法と Direct Sum 手法の
それぞれを NVIDIA Tesla V100 GPU に実装した．また，
CUDA9.2，cuDNN7.3を用いた. 入力サイズ，畳み込みカー
ネルサイズ，プーリングサイズはそれぞれ 32×32, 3×3, 2×2
とした．入力チャネル数及び出力チャネル数は 32˜512とし
た．cuDNNの畳み込みでは，基本的に Fused Filter手法と
Direct Sum手法では行列積が用いられていた．1000回実行
を繰り返し，その平均値を実行時間とした. また，計測には
CUDAイベントタイマーを使用した. このタイマーの時間
分解能はおよそ 0.5µsである [10].
表 II は各アルゴリズムの単精度浮動小数点数による畳

み込みと平均値プーリングの実行時間と浮動小数点演算数
を示している．最も実行時間は小さいものを太字にしてい
る. cuDNNによるナイーブ手法では, Winogradアルゴリズ
ムが採用されていた. 浮動小数点数演算数は nvprof -metrics
flop count sp で取得した. 表 I における浮動小数点数演算
数と nvprof による浮動小数点数演算数を比較すると，お
およそ一致していることがわかる. n = 32, k = 3, ci =
512, co = 512, p = 2の場合では，表 Iから計算した Direct
Sum手法の浮動小数点数演算数は 1209925632，nvprofによ
る Direct Sum手法の浮動小数点数演算数は 1217946624で
あった. cuDNNによる naive手法 (Winograd)の浮動小数点
数演算数は，表 Iの浮動小数点数演算数に比べ若干少ない
箇所があるが, 大きくても 3%程度なため，演算数は適切に
表現できていると考えられる. Direct Sum手法は多くのパ
ラメータで，Fused Filter手法や naive手法より高速であっ
た. これは Direct Sum手法に必要な浮動小数点数演算数が
少ないためである. また，cuBLASによる実装が cuDNNの
実装に比べ高速である理由は，cuBLASの行列積が極めて
効率的であるためである. 入力チャネル数及び出力チャネル
数が 512に場合に，cuDNNによるナイーブ手法 (Winograd)
に比べ，Direct Sum手法は約 1.8倍の高速化を達成した.

Volta世代の GPUである V100は, 半精度浮動小数点数の
行列積を高速に行う演算器であるテンソルコアを搭載して
いる. cuDNNや cuBLASはテンソルコアを用いた計算をサ
ポートしている. 表 IIIは各アルゴリズムの半精度浮動小数
点数による畳み込みと平均値プーリングの実行時間 [µs]と
浮動小数点数演算数を示している．cuDNNによる計算では，
いくつかのパラメータ,手法において, テンソルコアが用い
られない場合があった. そのため,表中の値は，テンソルコ
アを用いた計算がサポートされている場合は, テンソルコア
を用いた場合と用いなかった場合で計算を行い, 実行時間が
小さいほうの実行時間と浮動小数点演算数を掲載している.
テンソルコアを用いた計算がサポートされていない場合は,

テンソルコアを用いずに計算した時間を掲載している. テン
ソルコアを用いた場合の計測結果を示す場合は，*を付加し
ている. 最も実行時間は小さいものを太字にしている. 浮動
小数点数演算数は nvprof -metrics flop count hpで取得した.
半精度浮動小数点数の場合では, cuDNNは Winogradアル
ゴリズムではなく行列積関連のアルゴリズムが用いられて
いた.
はじめに,浮動小数点数演算数について, テンソルコアを

用いずに計算したものは表 Iとおおよそ一致している. しか
しながら, テンソルコアを用いて計算したものは表 Iよりも
はるかに小さな値を示している. テンソルコアを用いた演算
数は, 上記のものでは取得できず, また, テンソルコアを用い
た演算数を取得することはできない. つまり, 減少分につい
ては, テンソルコアにより演算が行われたものと推測でき,
実際の演算数は表 I と考えることができる.
実行時間を比較してみると, cuBLAS による Direct Sum

実装が最も高速であるとわかる. これは, 必要な演算数が少
なく, テンソルコアを用いた行列積が効率的に実装されてい
るためであると推測できる. 半精度浮動小数点数での畳み込
みと平均値プーリングにおける計算は, n = 32, k = 3, ci =
512, co = 512, p = 2の場合に cuDNNによるナイーブ手法
に比べ, 4.4倍の高速化を達成できた.

VI. まとめ

本論文ではCNNにおける畳み込み層と平均値プーリング
層における計算コストを軽減するアルゴリズムを 2つ提案
し，GPUに実装した．提案したアルゴリズムの 1つは，平均
値プーリングも畳み込み処理とみなして畳み込みカーネル
とプーリングカーネルを先に畳み込んで Fused Filterを作成
し，Fused Filterを用いて畳み込みとプーリングを行う Fused
Filter手法，もう 1つは畳み込みとプーリングの計算順序を
入れ替えることで計算コストを軽減する Direct Sum手法で
ある．NVIDIA Tesla V100 GPU上に cuDNN，cuBLASを
用いて Fused Filter手法と Direct Sum手法を実装した結果，
入力サイズ 32× 32，畳み込みカーネルサイズ 3× 3，プー
リングサイズ 2× 2，入力チャネル数 512，出力チャネル数
512での単精度浮動小数点数による畳み込みと平均値プーリ
ングの計算は cuDNNによるナイーブ手法に比べ，cuBLAS
による Direct Sum手法は 1.8倍の高速化を達成した. また，
半精度浮動小数点数での計算は，cuDNNによるナイーブ手
法に比べ，cuBLASによる Direct Sum手法は 4.4倍の高速
化を達成した.
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TABLE II
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