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基于 GPU的并行奇异值分解最小平方估计算法 
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摘 要 对奇异值分解(SVD)求解最小平方估计的问题进行了研究。提出迭代式分割与合并的算法(I【)Ms、 )，目 

的是解决奇异值分解在估计参数时非常耗费内存空间的问题。基于 IDMSVD提出了并行 IDMSVD算法，并使用 

GPU实现之。实验结果显示，IDMSVD可以有效地解决SVD求最小平方解耗费运行时间与内存空间的问题，并行 

IDMSVD算法可进一步改善 IDMSVD的运行时间。 
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Abstract Singular value decomposition(SVD)for solving least-squares estimation problem was studied．The proposed 

iterative divide and merge algorithm (IDMSVD)which aims to improve the singular value decomposition in the estirna- 

tion of parameters is very time-and memory space-consuming ．Based on IDMSVD，a parallel IDMSVD algorithm  was 

proposed and realized using the Nvidia GPUs．The experimental results show that IDMSVD can effectively improve the 

minimum  run time and memory space consum ing problems in the SVD squares solution，and the pralld IDMSVD algo— 

rithm can further improve IDMSVD operation time． 
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1 引言 

线性回归分析是用来探讨 自变量和因变量之间关系的模 

型，可以分为简单回归分析和复回归分析，简单回归分析是探 

讨一个自变量和一个因变量之间的关系，复回归分析是简单 

回归分析的延伸，用来探讨多个自变量和一个因变量之间的 

关系。实际应用中，必须推论模型中的参数(回归系数)，而通 

常所产生的线性方程式模型，可能不存在一个正确解。在这 

种情况下，必须求最接近于正确解的近似值，评估近似值的好 

坏最常使用的方法之一为最小平方法。最小平方法就是将求 

得的解代入模型中使其误差平方和最小，这称为最小平方问 

题。 

目前，已经提出许多方法用于解决最小平方问题口 ]。 

Bi6ck和Yuan提出3个算法，利用 LU分解求行向量为线性 

独立的矩阵。Cholesky分解方法大约比LU分解的速度快 2 

倍。Foster提出使用序列的 QR分解 的算法，而 QR分解可 

以提供比Cholesky分解方法更精确的近似值，但必须花费较 

多的计算时间。如果矩阵的秩(rank)不足，最小平方问题则 

会有无穷多组解。这种情况下，仍然可以使用奇异值分解 

(SVD)来求最小平方问题。Giraud等人提出的一项技术也是 

利用奇异值分解，他们声称求出来的近似值非常接近正确解。 

Lee和Ouyang提出递归式奇异值分解最小平方估计法(RS- 

VD)，在每一次迭代时，只加入一笔训练样本做奇异值分解， 

以解决最小平方问题。 

对于较大型的数据集，在求最小平方问题时，如果直接利 

用奇异值分解则会耗费非常多的运算时间和内存空间。有许 

多人提出并行算法来解决这个问题，但是，他们是从如何加快 

奇异值分解_6 0]计算的角度着手。例如：Konda和 Nakam ura 

提出对于双对角矩阵并行运算的算法，以减少奇异值分解的 

运行时间。 

本文提出的迭代式分割与合并的奇异值分解最小平方估 

计法(iterative divide and merge SVD-based least squares esti- 

mator，IDMSVD-LSE)，可以有效地降低对于大型数据利用奇 

异值分解求最小平方问题时的运算时间和内存空间，但不同 

于上述那些方法，IDMSVD-LSE算法主要分为 3个步骤：首 

先将输入数据分成许多个数据区块；然后利用奇异值分解对 
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每个数据区块分别做分解 ；之后合并分解后的结果 ，作为下一 

层的输人矩阵。重复上述 3个步骤，直到缩减后的数据足够 

小才停止。而在每一个阶层中，分解与合并数据区块时，彼此 

之间是互相独立的。 

多核 心 中央处理 器 (multi-core CPU)和 图形处 理 器 

(graphic processing unit，GPU)现今已非常普遍 ，常用来执行 

可并行运算的工作，属于分布式系统中的紧密耦合处理的系 

统架构。双核心、四核心和八核心是 目前常见的多核心中央 

处理器 ，图形处理器的核心数是一般多核心中央处理器的数 

十倍甚至百倍，例如NVIDIA的GeForce GTX 570图形处理 

器有 480个核心。利用图形处理器来计算原本由中央处理器 

处理的通用运算 ，称为通用图形处理器。在面对单指令流多 

数据流(StMI))且数据处理的运算量远大于数据传输 的需求 

时，通用图形处理器在性能上的表现远远超过 中央处理器。 

虽然 GPU执行每个数值运算比 CPU 慢，但在处理数据量庞 

大而简单的运算时，其速度比 CPU快数十倍甚至数百倍。另 

外 ，GPU的内存带宽也 比 CPU大很多。因此本文设计了并 

行算法，以进一步缩减所需的时间。IDMSVD算法的每个数 

据区块运算是相同且独立的，属于 SIMD型态的运算，因此很 

适合利用GPU执行。 

2 最小平方估计法 

2．1 最小平方问题 

复回归分析是探讨多个 自变量和一个因变量之 间的关 

系。假设总共有 M 笔训练样本为(z ，y )，( Yz)，⋯，(xM， 

yM)。Xi一[五ll，屯2，⋯，Xi． ]，共k个维度。X为自变量，Y为 

因变量， 和Y都是实数。线性复回归模型可表示为： 

一 届+届X +屉X +⋯+ (1) 

其中，届，届，⋯，屉为回归系数。将 M笔训练样本代入式(1) 

中可得到 M个线性方程式所构成的线性系统 ： 

yl一届+．8lzl，1+ z1．2+⋯+晟 1， 

yz一岛+届 ，l+尼 ，2+⋯+ 2， 

yM=rio+舟XM,1+ XM，2+⋯+屉 M， 

此线性系统用矩阵形式可表示为： 

y一邢  (2) 

X— 

y=

巨 ， (3) 
(4) 

令 N等于k+1，则 X为MXN 的矩阵，y为M×1的矩 

阵，p为N×1的矩阵。最小平方问题是要估算 ，使得 II y— 

X 为最小值。其目标函数为： 

miD ll y一邵 lI (5) 

假设c是一个矩阵，ll C ll—J—trace(—CrO 。如果 满 

足式(5)，则称 p为式(2)的最小平方解。 

2．2 奇异值分解最小平方估计法 

利用奇异值分解(singular value decomposition，SVD)可 

求得式(2)的最小平方解卢。首先，利用 SVD将 x分解成 3 
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个矩阵，可表示为 ： 

X—U ： (6) 

式中，U是一个M ~M 的正交(orthogona1)矩阵，艺是一个 M 

×N的主对角矩阵，V是一个 N×N 的正交矩阵。∑矩阵中 

的主对角线的值依大小排序，(∑) ≥ (∑)zz≥⋯≥(∑) >O， 

N，r为X矩阵的秩。∑矩阵中的(∑) 为 X X和 XX 的 

特征值，1≤ ≤N。U为 XX 的特征向量 ， 为 X X的特征 

向量。 矩阵中只有主对角线有值，其余部分为 0，如式(7) 

所示： 

∑一『∑ or×( 一 1 (7) L0
(M—r)× O(̂{一r)×(N—r)J 

为 ∑的主要子矩阵，只有主对角线有值，大小为 rX r。 

而 【，和 V则表示为： 

U=EU' 一[ ] (8) 
为MXr的矩阵， 为MX(M一 的矩阵。 为 N× 

r的矩阵， 为 N×(N--r)的矩阵。 

因此式(6)可表示为： 

x— [。 ，) 。 Orx (N -- r) ][ ：]一u ∑ T 
(9) 

∑矩阵中大部分为 o，因此可省略一些不必要的运算 ，降 

低计算量。代入式(5)，得到 

ra
—

in l】Y--U'N (1o) 

再经过转换后，可得到 

m
—

iD ll L厂 Y--E 卢ll (11) 

式(11)的解则表示如下： 
一 ( ) 己厂 Y (12) 

其中，(∑ 、，， ) 是 ∑ 的伪逆矩阵， 

(乏 )。。一( ) r( ( ) )一 ( TE )一1∑ T 

—  ( V )一 ∑ 一 (∑ T)一1 

一  ∑。_ (13) 

最后，将(∑ ) 替换为 ∑ ，即可求出式(2)的最小 

平方解，如式(14)所示 ： 
=  己厂 Y (14) 

3 迭代式分割与合并算法 

本文提出了迭代式分割与合并奇异值分解最小平方估计 

法，并分析了其时间与空间复杂度。 

3．1 迭代式分割与合并奇异值分解最小平方估计法 

迭代式分割与合并奇异值分解最小平方估计法(iterative 

divide and merge S、，1)-hased least squares estimator，Ⅱ)~蛤一 

VD-LSE)主要用来解决大型数据求最小平方 估计 的问题。 

如果直接使用奇异值分解最小平方估计法求最小平方解，当 

训练样本数(M)tP常大时，必须耗费非常庞大的运算时间和 

内存空间。因此，迭代式分割与合并算法先利用奇异值分解 

缩减训练样本数(M)的大小，再利用奇异值分解最小平方估 

计法求解，以节省运算时间和内存空间。 

迭代式分割与合并算法会有一个以上的阶层数，阶层从 

1开始计数。对于第 J层来说，X( )和y( )为输人矩阵，x(j 

+1)和Y(j+1)为输出矩阵，M( )为训练样本数。假设J一 

1，x(1)等于式(3)的x矩阵，y(1)等于式(4)的y矩阵，M 

(1)等于原始训练样本的M。每个阶层可分成3个步骤：第 1 

l  1  1  札 观； 

1  1 _．_ 1  



步是将 x( )拆成数个子矩阵；第 2步是利用奇异值分别分解 

每一个子矩阵；第 3步是将所有的子矩阵合并，得到X(j+1) 

和Y(j+1)。X(j+1)和Y(j+1)矩阵会比x( )和y( )矩阵 

还要小。 

接下来，将对迭代式分割与合并奇异值分解最小平方估 

计法做完整的说明和介绍。在第 层时，X( )和y(-『)为输入 
si 

矩阵。首先将x( )拆分为町个子矩阵，x(J)一U ， 为 

， ×N矩阵， ， >0，而M( )：孟 l{，昌一『 ]，L是 
使用者所设定的常数，L必须大于 N，使得 Mj， =Mj．z一 ·一 

一  

一 L，而  ̂ 一M( )一(町一1)L，否则没有办法达到缩 

减训练样本数的 目的。同样地，需将 y( )拆分为 sj个子矩 

阵，得y( )一0Yj 如此，可得到式(15)： 

m in II y一邵 ll一 

墨，1 

，
z 

i 

x{’sj 

(15) 

将 X( )的子矩阵分别利用奇异值分解，得到 

xJ， — ， ． (16) 

UJ， 为 ， ×Mj， 的正交矩阵， ， 为 NXN 的正交矩阵， 

， 
为M ． ×N的对角矩阵，rank( ， )一rjlf，rj， 为非零的对 

角元素。由式(7)得到 

一 [ ：] 
， 为r ×ri， 的对角矩阵。由式(8)得到 

一  j，V7= =[ ] (18) 
，f为Mj，fXri， 的矩阵， ， 为MJ． ×( ， —rj，i)的矩 

阵。 ， 为N× ． 的矩阵， ， 为NX(N一 ， )的矩阵。由 

式(5)和式(11)合并矩阵，使得 

厂y1( ) l Y
z(j) 

Y( +1)=1 ． 1 ： 

l ( ) 

X(j+1)一 

x1( ) 

X2( ) 

i 

( ) 

T

，1
Yj，1 

u ．。 

哦s 

(19) 

(2O) 

( )为 。 ×1的矩阵，y( +1)为M( +1)×1的矩阵。 

Xi( )为 ri，i×N 的矩阵，X(j+1)为 M(j+1)×N 的矩阵。 

而M(j+1)=∑rj．{a因此最小平方估计问题可表示为： 

rof
．

1n Il y(J)--X(j)flII (21) 

式(21)和下列公式是相同的。 

min II Y(j+1)-x(j+1)fl lI (22) 

假设经过了 一1层后， ≥1，M( )会变得非常小。例 

如，M( )≤L。由式(5)可得到 

min ll y(z)一x( ) Il (23) 

最后直接使用奇异值分解最小平方估计法求最小平方 

解。利用式(14)得到 

口 一 ( ) ∑(z)'--1【，(z) y( ) (24) 

即可得到式(23)的最小平方解。 

迭代式分割与合并奇异值分解最小平方估计法的详细流 

程与步骤如算法 1所示。 

算法 1 

INPUT：X，Y，M ，N，L(L>2N) 

OUTPUT．．Regression coefficients口 

1．Set X(1)一X，Y(1)一Y，M(1)一M ； 

2．j一1； 

3．repeat 

4．／／Step 1 

5．Calculate the number。f submatrices 9Sj ．rM
_ _

．

~07 ； 

＆ 

6．Divide x(j)into sj submatriees，such that x(j)一 li； 

8； 

7．Divide Y(j)into sj submatrices，such that Y(j)一 Yj 

8．／／Step 2 

9．fori一 1 to sj do 

10．Decompose xj，i into three matrices Uj，i， ，i，and Vj，i； 

11．endfor 

12．／／Step 3 

13．Obtain Y(j+1)； 

14．Obtain X(j+1)； 

15．j=j+1； 

16．until M(j)≤L； 

17．Decompose x(j)and obtain three matrices U(j) ，乏(j) ，and V 

(j) ； 

18．Calculate the optimal solution B ． 

3．2 复杂度分析与比较 

在此将分析与比较奇异值最小平方估计法(SVD-LSE) 

和迭代式分割与合并奇异值分解最小平方估计法(IDMSVD- 

LsE)的复杂度。 

首先分析与比较空间复杂度 。SVD-LSE必须计算整个 

X矩阵，所产生的最大矩阵为 U，大小为 M~Mo因此 SVD- 

LSE的空间复杂度是 0(M )。而 IDMSVD-LSE每一次会分 

解一个小矩阵 所产生最大的矩阵为 大小为 L×L。 

因此 IDMSVD-LSE的空间复杂度是 0(Lz)。由此可知 ，如果 

训练样本数非常多，M会很大，将导致 SVD-LSE需要非常大 

的空间来运算 ；而如果训练样本的维度不高，L将远小于M ， 

因此IDMSVD-LSE所需要的运算空间会比SVD-LSE小很 

多。 

接着分析与比较时间复杂度。SVD-LSE在分解矩阵的 

时候，见式(6)，其需要的时间为 0(4̂ N+8MN2+9Ns)，再 

加上处理的时间，见式 (12)，其需要的时间为 O(Nr2+胁 + 

Nr)~O(Ns+MN+N2)。因此，SVD-LSE的时间复杂度 

为： 

O(4M N+8MN +9Ns)+0(Ns+MN+N ) 

≈0(M N) (25) 

而 IDMSVD则需要考虑每一个阶层的运算时间。 

首先，在第一层时 

『 ]≈ 
分解所需要的时间为： 

s1(4L N+8LN +9Ns) (27) 

同样，在第 -『层时 

≈ 『 c ] 
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分解所需要的时间为： 

ss(4L N+8LN2+9N3) (29) 

因此，从第一层到第 一1层 ，见式(23)与 X( )，其分解 

所需的时间为： 

(4L N+8LN2+9N3)(1+ E s／) 
』一1 

≈(4L。N+8LN2+9N3)(1+宴 ( ) ) 
J； 1L  L  

-~(4L N+8LN2+9N3)(1+r竺 ) (3o) 

同样地 ，式(19)与式(2O)从第一层到第 z一1层处理时， 

所需的时间为： 

(LN+N3) s≈(LN+N3) j二_竺_I) (31) 
最后必须求出 p ，见式(24)，所需的时间为： 

0(Nr2+Lr+Nr)≈0(N。+LN) (32) 

因此，IDMSVD的时间复杂度 为式 (30)一式 (32)的总 

和，如 

(4L2N+8LN2+9N3+ LN+N。)(1+ ) (33) 

近似值为： 

O(M．LN) (34) 

而 M》L>N。由此可 知 IDMSVINLSE运算所花费的时间 

将比SVD-LSE节省许多。 

4 并行迭代式分割与合并算法 

通过CUDA技术，迭代式分割与合并最小平方估计法可 

利用 GPU来实现并行运算。同样将输入矩阵拆分为数个子 

矩阵，每个子矩 阵分别交由一个 thread执行，因为每个子矩 

阵是互相独立的，彼此之间不需要互相传递数据，所 以每个 

block只包含一个 thread。由于迭代式分割与合并算法可能 

执行数个阶层，因此每一个阶层则会执行一次 GPU 的程序 

(kerne1)。以下将详细介绍如何以 CU1)A来实现平行化迭代 

式分割与合并算法。 

以第J层为例，输入矩阵为x( )和y( )，x( )的大小为 

M( )×N，y( )的大小为M( )×1，计算目前子矩阵数量 s／， 

s：『 ]。接着将输入矩阵x( )与y( )从host复制到 
device，在 device端的输入矩阵称为 Xd(j)和 Yd(_『)。每个子 

矩阵通过式(16)会得到 3个矩阵，分别是 U、 和 ，通过式 

(19)与式(2O)会得到输出矩阵 Xd(j+1)和 Yd( +1)，因此 

host需先宣告新 的矩阵空间在 device的内存中，其中 Ud的 

大小为(LX N)×sj， 与V 的大小为(NXN)× ，Xd(j 

+1)的大小为(NXN)Xsi， ( +1)的大小为(N×1)×si， 

在此假设每个子矩阵的 rank等于 N。在调用 kernel function 

时，需要给定 grid与 block的大小，这里将 block与 thread都 

宣告为一维的形式。grid的大小为 毋，毋一s／，block的大小 

为 b，b一1。Thread的总数为 毋 ×b。block中包含一个 

thread，处理一个子矩阵，而该如何分配哪一个 thread处理哪 
一 个子矩阵?在kernel中可使用blockldx与threadldx等参 

数，这些参数是CUDA内建的参数。blockldx．z可以取得目 

前的 block的索引 ，o4blockIdx．x<gi；threadldx．z可以取 

得 目前 thread的索引，因为 block大小为 1，故 threadldx． 

=0。令 idx—blockldx．z，有了索引后，就可控制哪一个 
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thread处理哪一个子矩阵。利用 SVD将子矩阵 ， 分解 ， 

见式(16)，再通过式(19)与式(20)，每个thread最后都会得到 
1 

Y 出( )与 X 池( )，而 Yd( +1)一 U Y ( )，Xd(j+1) 
*dr— u 

gf一 1 

一 U 妇( )。接着回到 host端，将 device端的输出矩阵 

Xd(j+1)和 ( +1)复制回host端，得到 X(j+1)和Y(j+ 

1)。最后，需将 device中的矩阵删除，即可进入下一个阶层。 

重复以上的动作 ，当 M( )<L时，则停止迭代，通过式(6)与 

式(24)即可求出最小平方解。完整的步骤与流程见图 1。其 

中kernel function则表示于算法 2中。 

Calculate ” I 
+ 

Copy X(j)and Y(j)to deVice l 

Block(O) Block(1) Block(g，一1) 
xd J 0=Ud oTM ] oI d—l xd 、=uaI a1tI d I JgI、 Ud J 

； I ¨  

Ado(J)= ，o} Xd,(，)= lf硝 ，一l( B l‘ ，一I 

I (J)=f o， o YdI(J)=( YdyI “ 
一 l(，) l 

⋯ 一 一 一 一 一 一 一 一 一 一 一 一 一 一  一 一 一 一 一 一 一 一 一 一 一 一 一 一 一 一 一  

CopyXdij)andYd(j to host l 

N0 

Calculate the optimal By SVD l 

图 1 并行迭代式分割与合并算法流程图 

算法 2 

Input：Xd(j)，Yd(j) 

Output：Xd(j+1)，Yd(j+1) 

1．Set idx=blockldx x； 

2．Decompose Xdi，idx into three matrices Udi，idx，∑dj，idx，and v4，idx； 

3．Obtain Ydla (D=Ud ．dxY ，id ； 

4．Obtain Xdidx(j)一 jd)【V_d idx； 

＆ 一 l 

5．Yd(j十1)一 U Ydia,,(j)； 
16x= 0 

＆ 一 1 

6．Xd(j+1)一 U Xdid]【(j)． 
1dx= U 

5 实验分析 

利用 CUDA实现并行迭代式分割与合并算法，并将其与 

IDMSVD及其他方法比较。为了方便，在此将奇异值分解最 

小平方估计法简称为 SVD-LSE，将迭代式分割与合并奇异值 

分解最小平方估计法简称为 IDMSVD-LSE，将以 CUDA 实 

现的并行迭代式分割与合并最小平方估计法简称为PIDMS- 

VD-LSE。 

5．1 实验数据及环境 

实验是以随机数的方式来产生不同大小的矩阵，如表 1 

和表 2所列，共有 8组不同大小的数据，分别编号为 GDS1， 

GDS2，⋯，GDS8。其中M表示训练样本的数目，N表示训练 

样本的维度加 1。 

表 1 GPU实验数据 a 

壁 ! 鱼堕 望 ! 
M 1000 10000 100000 500000 

N 11 U 11 1] 



表 2 GPU实验数据 b 

taset GDS5 GDS6 GDS7 GDS8 

M  1000 10000 100000 500000 

N 26 26 26 26 

实验使用 ASUS服务器，Intel~XeonTM X3330 2．66Hz 

处理器 ，8G 内存。操作 系 统为 Win XP 64bit。GPU 为 

NVIDIA GeForce GTX 570，有 480个 CUDA处理核心，内存 

带宽 152GB／秒，1280MB内存。使用 MATLAB2010执行所 

有实验的方法。 

5．2 GPU实验 

首先，比较 PIDMSVD-LSE与 IDMSVD-LSE和 SVD- 

LSE的执行时间，如表 3和表 4所列。其中，符号“一”表示内 

存不足无法执行完成。表 3和表 4中 IDMSVD-LSE与 PID- 

MSVD-LSE的运行时间都明显 比 SVD-LSE的运行时间少。 

以数据集 GDS2和 GDS6为例，IDMSVD-LSE比 SVD-LSE 

的运行速度快了5O倍左右。但在执行 GDS5数据集时，PID- 

MSVD-LSE所需时间却比其他方法都长，这是因为数据量太 

小的关系，PIDMSVD-LSE没法发挥 GPU的优势，也就是并 

行处理的子矩阵太少，数据在 host与 device之间复制的时间 

大于并行处理所节省的时间。当 M 足够大时，PIDMSVD- 

LSE将比 IDMSVD-LSE的运行时间还少，此时平行处理所 

节省的时间大于数据在 host与 device之间复制所花费的时 

间。如数据集 GDS8，IDMSVD-LSE需要 27204毫秒，而 PID- 

MSVD-LSE只需要 5452毫秒，少了将近 4／5的运行时间，而 

SVD-LSE则无法执行完成。SVD-LSE内存不足的原 因是 

SVD分解产生的矩阵U的大小是 MXM，矩阵 U太大，导致 

MATLAB回传内存不足。 

表 3 GPU实验：不同方法执行时间比较 a(单位：毫秒) 

Method(L=200) GDS1 GDs2 GDS3 GDS4 

Sv】)I E 56 5255 一  一  

IDMs1，I)_LSE 9 98 1093 8225 

PIDMSVD-LSE 33 69 261 971 

表 4 GPU实验：不同方法执行时间比较 b(单位：毫秒) 

Method(L=200) GDS5 GDS6 GDS7 GDS8 

s、 、E 120 11827 一 一 

IDMSVD-LSE 23 231 2861 27204 

PⅡ)MSVD LSE 187 390 1417 5452 

PIDMS、，][)_ 与 IDMSVD-LSE不同 L的运行时间比 

较见图 2一图 5，其分别表示 了数据集 GDS1、GDS3、GDS5与 

GDS7的情况。从图3与图 5可明显看出L对于 IDMSVD- 

LSE的运行时间影响较大，例如图3的GDS3数据集，当L一 

4O时，IDMSVD-LSE需 3621毫秒，PIDMSVIYLSE需 305毫 

秒 ，而当 L一100时，IDMSVD-LSE需 965毫秒，PII]Ms、 

LSE需 241毫秒 ，【[)MSⅥ)_LSE在设定不同 L时，会明显影 

响执行的时间，这是因为 L设定太小时，要计算的子矩阵太 

多，且IDMSVD-LSE是顺序执行的，导致需要较长的运行时 

间；而 PIDMSVD-LSE是并行地处理子矩阵，因此 L变化时 

对于运行时间的影响不大。 

由图 2与图 4可以看 出，PIDMSVD-LSE设定不同 L时 

产生的曲线是呈现类似锯齿状的，原因是在设定不同L时， 

会导致 PIDMSVD-LSE的总阶层数不同，以及子矩阵的个数 

不同，这两种原因使得曲线呈现锯齿状的趋势。例如图2的 

GDS1，对于不同L的阶层数，当L一30时，需 26毫秒，阶层数 

为 5，当L=40时，需 24毫秒，阶层数为 4，因为阶层数少了一 

层，所以时间减少了2毫秒。当L一50时，需 29毫秒，因为 L 

变大，子矩阵的大小变大且子矩阵的数 目变少 ，分散的程度变 

小而阶层数是相同的，所以运行时间比 L一40多了 5毫秒。 

而当L一60时，需 23毫秒 ，阶层数为 3，比 L一50时少了一 

层，运行时间减少 6毫秒 ，以此类推。因此不同L的运行时间 

画出的曲线呈现锯齿状。 

GPU实验：不同L的执行时间比较(GDS1) 

图3 GPU实验：不同L的执行时间比较(GⅨ ) 

图4 GPU实验：不同L的执行时间比较(G ) 

图 5 GPU实验：不l司L的执行时I司比较(GDST) 

结束语 本文中提出的迭代式分割与合并奇异值分解最 

小平方估计法包含数个阶层，在每一个阶层，将输入矩阵细分 

为数个子矩阵，子矩阵的大小是可以动态决定的，再分别利用 

奇异值分解来缩减子矩阵的大小，将结果合并后作为下一个 

阶层的输入，以同样的方式执行数个阶层，直到将矩阵缩减到 

够小之后，再利用奇异值分解最小平方估计法求得最小平方 

解。实验结果显示，我们提出的方法可以有效地解决一般奇 

异值分解耗费时间与内存空间的问题。迭代式分割与合并奇 

异值分解最小平方估计法在每个阶层中分解每个子矩阵时， 

它们之间是互相独立的，因此可以同时执行。利用 GPU来 

进一步改善 IDMSVD-LSE的运行时间。本文提出的并行迭 
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代式分割与合并奇异值分解最小平方估计法的实验结果显 

示，利用GPU可有效地改善IDMSVD-LSE的运行时间，虽然 

对于较小的数据集，使用 GPU没有办法得到改善，但执行的 

时间与单机执行的时间是相近的。 
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为评估频谱空间大小对 SYS算法时间性能的影响，本文 

将不同频谱空间大小、不同频点密集度在表 2中的仿真参数 

(频谱空间大小除外，另外从站数为15)下分别运行 5o次，得 

到 STS的平均性能，如图 7所示。 
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图 7 STS算法在不同频谱空间大小下的时间性能 

结束语 本文描述 了树形认知无线电网络多簇子网模 

型；针对其频谱决策问题，根据 QoS需求建立了基于优先级 

的多 目标优化模型；提出了可以实时获得最优子网拓扑的 

STS算法。STS算法根据 LLEF策略及标记已访问的子网第 

1个簇拓扑构造不重复的搜索空间，以当前最优解更新的搜 

索步长为启发式条件，贪心搜索增长率更高的予网拓扑。引 

入动态门限筛选簇拓扑，从而排除在最优子网拓扑中不存在 

的簇拓扑。在仿真实验中，对算法的时间性能作了全面的分 

析，实验结果表明 STS算法最坏情况下在 0．37秒内生成最 

优子网拓扑 ，满足实时性需求，其在较大频谱空间下时间性能 

表现依然 良好。 
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