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摘　要：压缩感知（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）的信号重构部分需要进行大数据量的计算，然而传统的ＣＰＵ对大量

的矢量计算并没有优势．为了解决这一问题，我们以ＣＵＤＡ作为并行计算架构，通过ＧＰＵＣＰＵ并行编程技术，实

现了三种快速高效的压缩感知图像恢复算法，包括正交匹配追踪ＯＭＰ算法、两步阈值迭代ＴｗＩＳＴ算法和线性

Ｂｒｅｇｍａｎ算法．
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１　引言

随着ＣＰＵ主频增长接近极限，人们的注意力

从提高单个ＣＰＵ的处理速度转移到多个处理芯片

的并行处理．如何充分利用并行系统，在并行系统上

进行编程成为学术界的一个研究重点．并行系统可

以分为两类：一类是同构并行；另一种类是异构并

行．前者主要解决并发处理，如网站对网页的并发请

求处理．后者更多是用于设计数值运算．ＣＰＵＧＰＵ

的组合是目前异构并行系统中发展最快的领域．

ＣＵＤＡ
［１］（ＣｏｍｐｕｔｅＵｎｉｆｉｅｄＤｅｖｉｃｅＡｒｃｈｉｔｅｃ

ｔｕｒｅ，统一计算设备架构）是ＮＶＩＤＩＡ公司为其制造

的显卡提供的用于并行计算的统一架构和编程接

口．利用ＣＵＤＡ，程序员可以编写出ＣＰＵＧＰＵ上

的混合程序，使ＣＰＵ与ＧＰＵ
［２］协同工作，可以让

应用在效率上获得极大的提升．ＣＵＤＡ还具有Ｃ语

言的编程接口和关键字，可以方便地进行编写．

在ＣＵＤＡ架构下，一个应用程序被分为两个部

分分别执行，即设备端程序和主机端程序．设备端程

序（也称为Ｄｅｖｉｃｅ端），指专门在ＧＰＵ中运行的程

序模块，又称为核函数（Ｋｅｒｎｅｌ）．主机端程序（也称

为Ｈｏｓｔ端），是指运行在ＣＰＵ中的程序模块．ＣＵ

ＤＡ源程序经过 ＮＶＩＤＩＡ公司开发的Ｃ 编译器

ＮＶＣＣ编译，一部分代码会被编译成标准的Ｃ／Ｃ＋

＋程序，在ＣＰＵ上执行，即成为主机端程序；另一

部分代码首先转换成ＰＴＸ文件，然后再转换成可

由ＧＰＵ执行的指令，即成为设备端程序．ＧＰＵ执行

端程序，进行具体的数学运算．当计算任务结束后，
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主机端程序再将设备端的结果从ＧＰＵ的显存中取

回，返回给调用程序使用．

２　压缩感知技术

压缩感知（ＣＳ）
［３６］是近十年发展极为迅速的一

个研究领域．它突破传统尼奎斯特定理的对采样频

率的制约，通过少量测量值就可以以高概率重构原

始信号．

压缩感知可以由如下的数学形式表述：

狔＝φ狓 （１）

式中，φ是一个犿×狀维的矩阵，犿狀；狓是一个狀×

１的向量，表示输入信号；狔是一个犿×１的向量，表

示观测值．因为φ的大小犿×狀，方程组的个数远小

于未知数，所以在数学上，这一方程组是欠定的并且

存在无穷多个解．要从测量值狔中直接反解狓十分

困难．但如果狓是一个稀疏信号，通过构造观测矩

阵，利用各类重建算法，从狔中恢复狓是可以实现

的．总的来说，ＣＳ的关键技术主要分为以下三个部

分：（１）信号的稀疏表示；（２）测量矩阵的选取；（３）

信号的精确重构．其中重构算法是ＣＳ的一个重要部

分．

３　压缩感知恢复算法

压缩感知恢复算法是在已知狔和φ的情况下要

从狔＝φ狓中求出原始信号．如果狓可以在某正交基

上稀疏表示，即狓＝ψθ则有狔＝犃θ，其中犃＝φψ，

ψ为稀疏矩阵．由于系统是欠定的，无法直接求解方

程．在压缩感知技术中，原始信号具有稀疏性，所以

我们将信号恢复问题转化为如下的最优解问题：

ｍｉｎ狓‖狓‖０

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：狔＝犃狓 （２）

直接求解式（２）是一个ＮＰｈａｒｄ问题，是不现

实的．所以往往放低对Ｌ０ｎｏｒｍ的严格要求或者寻

找局部的最优解来实现快速迭代．学者们提出了一

系列寻找次优解的优化方法，本文介绍其中典型的

三种恢复算法．

３．１　ＯＭＰ算法

正交匹配算法［７］（ＯＭＰ）是贪婪迭代算法中的

典型算法，基本思想是在观测矩阵φ中选择与信号

最匹配的列向量来构建稀疏逼近，然后对选取的支

撑集进行ＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔ正交化运算，最后用最小

二乘法求原始值．其具体算法流程可参考文献［７］．

３．２　两步阈值迭代（ＴｗＩＳＴ）算法

两步迭代收缩［８］（ｔｗｏｓｔｅｐｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｈｒｉｎｋａｇｅ，

ＴｗＩＳＴ）是ＩＳＴ（ｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｈｒｉｎｋａｇｅ）和ＩＲＳ（ｉｔｅｒａ

ｔｉｖｅｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄｓｈｒｉｎｋａｇｅ）基础之上提出的一种新

的迭代算法．较普通的阈值迭代，它具有收敛速度快

的特点．该算法的核心是利用前两个估计值更新当

前值，这也就是所谓的“两步”迭代收缩．

算法的更新过程为

狓１＝犛λ（狓０） （３）

狓狋＝（１－α）狓狋－２＋（α－β）

狓狋－１＋β犛λ（狓狋－１）
（４）

式中，犮为线性搜索参数，犛λ是阈值（Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ）

函数，β和α是参数，

α＝
２

１＋ １－狆槡 ２
，β＝

２α
λ１＋λ犖

，

其中λ犖 ＝１，

λ１＝１犲－４，狆＝
λ犖－λ１
λ犖＋λ１

．

采用传统的算法选取的犮值没有自适应性，本

文通过ＢａｒｚｉｌａｉＢｏｒｗｅｉｎ（ＢＢ）方法引入自适应搜索

步长．在压缩感知中，犮的求解为下式：

犮狋＝
‖犃

Ｔ犃狊狋‖
２
２

‖犃狊狋‖
２
２

（５）

我们也采用自适应的方法确定阈值参λ．因为

对于压缩感知问题来说，信号中的大部分值为０，所

以在迭代前预估出一个稀疏度犓，在每次迭代中把

信号中第犓大的值作为λ．另外我们定义迭代的终

止函数为

犆（狓狋，狓狋－１）＝
犳（狓狋）－犳（狓狋－１）

犳（狓狋－１）
（６）

下面给出完整的ＴｗＩＳＴ算法：

步骤１：初始化狓０＝０，狋＝１狋，设定迭代终止值

ε，惩罚项权重λ＝１，犮＝１，参数α＝
２

１＋ １－狆槡 ２
，

β＝
２α

λ１＋λ犖
，其中λ１＝１犲－４，狆＝

λ犖－λ１
λ犖＋λ１

；

步骤２：计算

狓狋＋１＝犛λ（狓狋＋
１
犮
犃Ｔ（犃狓狋－狔）），其中λ为自适

应值；

步骤３：利用式 （５）更新犮，更新狋＝狋＋１；

步骤４：计算

狓狋＝（１－α）狓狋－２＋（α－β）

狓狋－１＋β犛λ（狓狋－１）
；

步骤５：计算犆（狓狋，狓狋－１），若犆（狓狋，狓狋－１）＜ε，算

法终止，返回狓狋，否则返回步骤２．

６２１
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３．３　线性Ｂｒｅｇｍａｎ算法

如果将压缩感知中的１
２
‖狔－犃狓‖

２
２ 定义为

犎（狓，犃），而稀疏信号Ｌ１ｎｏｒｍ的惩罚项定义为

犑（狓），根据文献［９］中的Ｂｒｅｇｍａｎ算法，我们能够快

速求出下面问题：

ｍｉｎ狌 犑（｛ 狓）＋犎（狓，犃 ｝） （７）

如果我们定义狌，狏（∈犚
犕）两点间的Ｂｒｅｇｍａｎ

距离为

犇狆犑（狌，狏）＝犑（狌）－犑（狏）－＜狆，狌－狏＞，

式中，狆为犑（狏）中的一个次梯度
［９］，那么Ｂｒｅｇｍａｎ

迭代算法流程如下所示．

初始化：犽＝０，狓０＝０，狆０＝０

步骤１：

狓犽＋１＝ａｒｇｍｉｎ狓犇狆犑（狓，狓犽）＋犎（狓）；

步骤２：

狆
犽＋１＝狆

犽
－)犎（狓犽＋１）；

步骤３：犽＝犽＋１；若狓未收敛或者没有满足

停止条件，跳转步骤１（收敛条件可自定义），否则停

止，返回狓．

在上述算法流程中，每一步需要计算犇狆（狓，狓犽）

＋犎（狓）．其中犎（狓）项在压缩感知中涉及大量矩阵

运算，所以在线性Ｂｒｅｇｍａｎ算法
［１０］中为了减少算法

时间复杂度，需要将犎（狓）函数进行泰勒展开，然后

进行多次化简．最终所得线性Ｂｒｅｇｍａｎ算法如下

所示．

初始化：

狓０＝０，狏０＝０，犽＝０，λ，δ，ε；

步骤１：狏犽＋１＝狏犽＋犃
Ｔ（狔－犃狓犽）；

步骤２：狓犽－１＝δ犜（狏犽＋１，λ）；

步骤３：犽＝犽＋１，如果犆（狓狋，狓狋－１）＜ε则算

法终止，返回狓犽，否则跳转步骤１．步骤２中函数犜为

犜（α，β）＝

α－β，ｉｆ　α∈（β，＋%

）

０，ｉｆ　α∈（－β，β）

α＋β，ｉｆ　α∈（－%

，－β

烅

烄

烆

烍

烌

烎）

算法中的阈值参数λ与ＴｗＩＳＴ算法中的选择相似，

参数δ需要自行调节．而判断算法终止的条件，我们

使用和ＴｗＩＳＴ算法一样的函数，即

犆（狓狋，狓狋－１）＝
犳（狓狋）－犳（狓狋－１）

犳（狓狋－１）
．

４　恢复算法ＧＰＵ加速

４．１　ＣＰＵＧＰＵ并行计算框架设计

为了快速实现算法和隐藏复杂的底层控制逻

辑，我们设计了一种智能的内存控制系统，在此基础

上构建了用于压缩感知重构的数据结构．这包括内

存控制系统、计算框架的数据容器设计、线程池数

据读写ＩＯ系统，以及数据库设计．

传统的ＧＰＵＣＰＵ并行计算中，在运算之前，需

要用ｍａｌｌｏｃ函数和ｃｕｄａｍａｌｌｏｃ函数进行Ｈｏｓｔ端和

Ｄｅｖｉｃｅ端的内存空间申请，然后通过系统函数ｃｕ

ｄａＭｅｍｃｐｙ进行 Ｈｏｓｔ与 Ｄｅｖｉｃｅ的数据通信．在

ＧＰＵ和ＣＰＵ计算和传输数据的过程中需要反复调

用底层函数，这对于开发者来说十分不便，而且很容

易造成错误．为了简便开发，减少错误，我们将ｈｏｓｔ

端的内存与ｄｅｖｉｃｅ端的内存抽象出来，统一定义名

为Ｃｍｅｍｏｒｙ的类．在Ｃｍｅｍｏｒｙ类中，私有成员包

括ｃｐｕ与ｇｐｕ数据指针，以及数据的大小，表示

如下：

ｖｏｉｄｃｐｕ＿ｐｔｒ；

ｖｏｉｄｇｐｕ＿ｐｔｒ；

ｓｉｚｅ＿ｔｓｉｚｅ＿；

为了隐藏底层复杂的数据传输过程，我们用一

个枚举变量来控制数据的转移．通过枚举出数据的

存在方式，我们可以非常容易地监控当前数据的位

置．然后我们定义两个私有函数ｔｏ＿ｃｐｕ（）以及ｔｏ＿

ｇｐｕ（）来完成数据的传输工作．

Ｃｍｅｍｏｒｙ是内存的统一抽象，但是我们最终还

是需要得到具体的数据，所以在Ｃｍｅｍｏｒｙ类中我

们提供两个接口，用来返回指向数据的指针．

完成以上定义后，对于用户来说，只需要指定一

个Ｃｍｅｍｏｒｙ的类并提供数据大小，然后通过函数

接口就可以获得数据．

在统一了内存实现Ｃｍｅｍｏｒｙ类之后，我们需

要计算的容器．对于压缩感知恢复算法来说有两类

数据结构，第一类为向量，比如我们需要恢复的信号

以及测量值，第二类为矩阵．我们定义了Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ

类来抽象容器的概念，一个Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ本质上是一

个三维数组，对于狀维向量来说Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ的属性

为个数１，长度１，宽度狀．长度和宽度可以分别表示

矩阵或向量的维度，另外增加的个数属性主要是为

了兼容批量处理程序．下面为Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ类的私有

成员变量：

ｓｉｚｅ＿ｔｎｕｍ＿；／／个数

ｓｉｚｅ＿ｔｈ；／／长度

ｓｉｚｅ＿ｔｗ；／／宽度

ｓｉｚｅ＿ｔｓｉｚｅ＿；　／／大小 ＝ 个数×长度×宽度

ｓｈａｒｅｄ＿ｐｔｒ＜Ｃｍｅｍｏｒｙ＞ｍｅｍｏｒｙ＿ｐ－ｔｒ；　／／指向

Ｃｍｅｍｏｒｙ的智能指针
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ｍｅｍｏｒｙ＿ｐｔｒ是指向实际数据所在内存的指针，

为了防止内存泄露我们使用了Ｂｏｏｓｔ库提供的智能

共享指针（ｓｈａｒｅｄ＿ｐｔｒ）．Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ内的数据其实是

Ｃｍｅｍｏｒｙ来维护的，所以减少了很多复杂的底层操

作．在Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ的成员函数里，有两个成员函数用

来获取数据：

Ｔｍｕｔａｂｌｅ＿ｃｐｕ＿ｄａｔａ（）；／／获取ｃｐｕ数据

Ｔｍｕｔａｂｌｅ＿ｇｐｕ＿ｄａｔａ（）；／／获取ｇｐｕ数据

之前计算容器定义中的个数属性，是为了能够

提供批量服务．我们可以把每一次压缩感知恢复看

作一次服务，每当一个请求到达就创建一个新的服

务对象，然后在新的服务对象中为请求服务．但当有

大量请求并发访问时，服务器不断创建和销毁对象

的开销很大．所以提高服务器效率的一个手段就是

尽可能减少创建和销毁对象的次数，特别是一些很

耗资源的对象的创建和销毁，这样就引入了“池”的

概念．“池”的概念使得人们可以定制一定量的资源，

然后对这些资源进行复用，而不是频繁创建和销毁．

线程池是预先创建线程的技术．线程池在还没

有任务到来之前，创建一定数量的线程，放入空闲队

列中．这些线程都是处于睡眠状态，即均为启动，不

消耗ＣＰＵ，只占用较小的内存空间．当请求到来之

后，缓冲池给这次请求分配一个空闲线程，把请求传

入此线程中运行，进行处理．当预先创建的线程都处

于运行状态，即一定数量的新线程，用于处理更多的

请求．当系统比较闲的时候，也可以通过移除一部分

一直处于停用状态的线程．我们用ｐｙｔｈｏｎ实现了线

程池，其原理如图１所示．

图１　线程池原理

除了以上三方面的设计外，感知信号重构中存

在大量的矩阵向量、向量向量运算，这些运算可以

由Ｂｌａｓ（ＢａｓｉｃＬｉｎｅａｒＡｌｇｅｂｒａＳｕｂｐｒｏｇｒａｍｓ，基础线

性代数程序集）来完成．我们使用ＮＶＩＤＩＡ公司的

并行计算数学库Ｃｕｂｌａｓ
［１１］．在ＮＶＩＤＩＡ公司的网

站上性能测试显示其与最新的ＭＫＬＢＬＡＳ（业内领

先的收费ＢＬＡＳ库）相比，可实现６１７倍性能

提升．

４．２　并行计算优化技巧

为了进一步提高性能，我们在上述ＧＰＵ并行

计算框架的基础上，使用一系列针对压缩感知并行

算法的优化技巧．包括：（１）求数组中的最大最小

值，或者求数组的Ｌ１＼Ｌ０ｎｏｒｍ，在常规的串行算法

中我们只需要简单的遍历一遍数组就可以得到结

果，在并行的实现中使用归约算法；（２）在矩阵运算

中，为了减少从内存中读取数据的时间，优化程序，

使用循环展开的技巧．

４．３　实验结果

我们将三种算法在上述ＧＰＵ并行计算框架和

ＣＰＵ上分别运行．测试数据如表１、２所示，每个算

法的运行时间是取十次运行时间的均值．

表１　运行时间（ＣＰＵ）

矩阵犃大小
Ｌｉｎｅａｒ

Ｂｒｅｇｍａｎ／ｍｓ
ＴｗＩＳＴ／ｍｓ ＯＭＰ／ｍｓ

犃（５１２，１０２４） ６０ ３５ ２１２

犃（１０２４，４０９６） １５０ ２７４ １３４３

犃（２０４８，１０００） ２９６ ３７０ １６６５

表２　运行时间（ＧＰＵ）

矩阵犃大小
Ｌｉｎｅａｒ

Ｂｒｅｇｍａｎ／ｍｓ
ＴｗＩＳＴ／ｍｓ ＯＭＰ／ｍｓ

犃（５１２，１０２４） １０１ ６４ ５８３

犃（１０２４，４０９６） ７８３ ９０４ １３１５１

犃（２０４８，１０００） １８９１ ２５２７ ２４４６１

５　结束语

本文在介绍压缩感知理论的基础上，重点研究

了压缩感知的三种典型重构算法，包括正交匹配追

踪ＯＭＰ算法、两步阈值迭代ＴｗＩＳＴ算法和线性

Ｂｒｅｇｍａｎ算法．为了提高其运行速度，设计了基于

ＣＵＤＡ并行计算架构的ＧＰＵ并行计算框架．将三

种算法分别在ＧＰＵ和ＣＰＵ上运行，由实验结果可

看出，在ＧＰＵ并行计算框架下的压缩感知重构算

法相比未经优化的串行版本算法在速度上有明显地

提升，其中ＯＭＰ所需时间最长，当观测矩阵犃越大

时，ＬｉｎｅａｒＢｒｅｇｍａｎ相对于其他两种恢复算法，速

度更快．
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