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基于总变分最小化模型的异步并行GPU加速算法
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摘要　相比于传统同步并行计算策略,在异步并行计算框架下,针对最常用的总变分(TV)最小化重建模型,通
过将其转化为不动点迭代问题,并利用异步交替方向法(ADM)进行求解,推导出基于 TV最小化模型的异步

ADM迭代重建算法,即异步交替方向总变分最小化算法(AsyncＧADTVM).利用消息传递接口技术将该算法在

图形处理器(GPU)集群上进行测试,进一步提高了原始基于TV最小化模型的迭代重建算法的计算效率.实验

表明,该算法在计算求解精度上略优于ADTVM算法,同时在GPU性能存在差异的条件下相比传统多 GPU加

速策略可获得更高的加速比.
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１　引　　言

计算机断层扫描(CT)成像技术可在非接触、不
破坏的前提下快速有效地获取物体的内部结构信

息,自上世纪７０年代出现以来已经被广泛地应用于

医疗诊断以及工业检测[１].三维锥束CT由于其空

间分辨率高、扫描速度快以及射线利用率高等方面

的优势,得到了广泛的应用.其中,圆轨迹扫描因

其扫描方式简单、易操作等优点成为最常用的一

种扫描方式.在针对圆轨迹扫描的重建算法中,

Feldkamp,Davis和 Kress提出的FDK(FeldkampＧ
DavisＧKress)算法[２]是最著名的一种解析类重建算

法,但是该算法对投影数量的需求较大,而大量的投

影采集意味着更多的辐射剂量,会对人体产生较大
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的损害.对于医用CT,辐射剂量同样是人们重点

关注的问题之一.医用CT成像的一个主要目标

就是在尽可能降低辐射剂量的同时获取高质量的

成像结果.目前降低辐射剂量的方法一般可以分

为两种[３Ｇ４]:一种方法是降低扫描电压电流,但是

该方法会降低投影数据的信噪比,从而降低图像

的重建质量;另一种方法是减小扫描角度,该方法

不但可以有效降低患者接收的辐射剂量,还可以

缩短扫描时间,因此通常采用减小扫描角度的策

略来降低辐射剂量.常采用增大扫描间隔的方式

减少扫描角度,但稀疏角度采样条件下的投影数

据不满足 TuyＧSmith数据 完 备 性 条 件[５Ｇ６].数学

上,稀疏角度图像重建问题是一个病态求逆的不适

定问题[７Ｇ８],传统的解析重建算法以及迭代重建算法

在处理稀疏角度问题时并不十分有效.

２００６年压缩感知(CS)理论[９]的提出为解决稀

疏采样条件下的图像重建问题提供了新的思路.基

于总变分(TV)最小化模型的迭代重建算法被提出,
该模型利用一般图像的梯度幅度图像具有稀疏性的

特点,使用稀疏优化的模型与求解算法,获得了精度

较高的重建结果[１０].利用该性质,学者针对不同问

题提出了多种重建算法[１１Ｇ１３],但是该类算法在处理

锥束CT大规模数据重建问题时仍然存在计算量

大、耗时长等问题.其中,消耗的主要时间为正、反
投影计算部分,而正、反投影因其具有较好的并行

性,通常可采用加速策略对其进行改进,如图形处理

器(GPU)加速等[１４Ｇ１５].
为了进一步提升加速效果,将多 GPU 加速计

算策略应用于稀疏角度迭代重建算法中[１６Ｇ１８].多个

GPU的引入可成倍地加速数值计算,获得更高的加

速比.但这类加速算法均为同步并行加速算法,即
每轮迭代各节点需等待所有节点结束后再进行下一

轮迭代.对于同步并行算法,当多个加速部件间性

能存在差异时,整体加速效果会受到最慢节点的影

响,从而影响了其 实 际 加 速 效 果.２０１６年 Peng
等[１９]提出了一种异步并行计算框架,证明了其收敛

性,并给出了算法收敛的条件及多种特例,为异步并

行计算提供了理论支撑.本文在该异步并行计算框

架下,利用异步交替方向法(ADM)推导得到基于

TV最小化模型的异步并行重建算法,并利用GPU
集群对其进行算法加速.相比传统 GPU 加速算

法,该算法在理论上保证了异步并行的正确性,同时

可将多GPU加速的优势发挥到最大,得到最理想

的加速效果.

２　异步交替方向总变分最小化(AsyncＧ
ADTVM)迭代重建算法

２．１　异步并行计算框架

为保证内容的完整性,首先介绍异步并行计算

框架的相关内容.对于大规模、高复杂度计算,通常

采用并行加速技术来提升计算效率,在同步并行计

算方式中,计算较快的节点需等待较慢节点的计算

结束,最慢节点的计算性能将直接影响整体的加速

效果.而采用异步并行计算技术时,计算效率较高

的节点无需等待即可进行下一步计算,消除了计算

节点间的空闲等待时间,提高了资源利用率以及计

算效率.进行异步并行计算时,不同节点的数据传

输时间点有所差异,这样可避免同步计算时数据传

输所带来的通信与存储访问拥堵,提高了整体的通

信效率.同步并行计算以及异步并行计算示意图如

图１所示.图中每一行表示一个节点的计算Ｇ时间

序列,灰色部分表示节点正在计算,白色部分表示节

点处于空闲状态.图１(a)为同步并行计算时各节

点在不同时间序列时的计算状态,因计算较快的节

点需等待最慢节点的计算,故节点间存在大量的空

闲时间,导致计算资源的利用率下降.图１(b)为异

步并行计算时各节点在不同时间序列时的计算状

态,异步并行计算消除了计算节点的等待时间,充分

利用计算资源,提升了系统的加速效果.

图１ (a)同步并行计算;(b)异步并行计算

Fig．１  a Synchronousparallelcomputing 

 b asynchronousparallelcomputing

对于同步并行计算,其算法收敛性与原始算法

相同,而对于异步并行计算,每个节点每轮计算数据

可能存在差异,导致算法收敛存在不确定性.对于

该问题,２０１６年Peng等[１９]从不动点问题求解出

０４１１００４Ｇ２
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发,提出了异步并行计算框架并证明了其收敛性.
该文献中异步并行计算框架的计算求解过程如下.

不动点问题可以表示为

find　x∗∈H　s．t．　x∗＝Tx∗, (１)
式中H表示希尔伯特空间的笛卡尔积,x∗表示对于

算子T:H→H的不动点.当算子T非扩张,并且具

有一个不动点时,该问题在利用异步计算框架时具

有收敛性保证.设I为单位矩阵,令S＝I－T,此时

原问题可采用以下方式进行求解

xk＋１＝xk ＋α(Txk －xk)　or　xk＋１＝xk －αSxk,
(２)

式中xk表示在全局变量中更新前存储的x值;α∈
(０,１),代表步长;k代表迭代的轮数.在并行计算

框架下,多个节点共同更新xk中的元素以便通过更

快速地迭代得到最终结果.对于任意一个节点i,
更新公式可表示为

xk＋１＝xk －αSk
ix̂k, (３)

式中x̂ 表示在节点内计算更新Sk
ix前从全局存储中

读取的x值,Sk
ix可表示为

Sk
ix:＝[０,,０,(Sx)ki,０,,０]. (４)

　　对于同步并行计算,不同节点中更新xk值时均

处于同一轮迭代,因此x̂k≡xk.而对于异步并行计

算,因为某一节点在读取xk的值后可能被其他节点

更新,导致不同节点中更新xk值时可能处于不同轮

迭代,即x̂k≠xk,这就是同步并行与异步并行之间

的本质区别,因此将所求的问题转化为不动点迭

代的形式,利用该框架进行求解便可得到异步并

行算法.

２．２　CT重建模型及TV最小化模型

对于CT系统成像,迭代型重建算法通常可采

用线性方程组来描述,对成像模型进行离散化之后

可得到如下模型:

Wx＝p, (５)
式中p∈ℝl,表示获取的投影数据;x∈ℝs,表示重

建的体数据;W∈ℝl×s,表示离散化的投影矩阵.采

用射线穿过体素的长度来表示W 中各元素的数值.
当投影采样为稀疏采样时,该方程是不适定的,通常

可采用稀疏优化的方法进行求解.对于(５)式问题

的不适定性,最直接的思路就是利用稀疏性作为先

验,构造一个正则化模型进行求解.CS理论则表明

在满足一定稀疏性的条件下,通过求解L１范数最

小化问题可对(５)式进行精确求解.在CT成像中,
通常认为图像的梯度幅度在平坦区域内为０而在边

缘上不为０,因此是非常稀疏的.TV最小化目标的

实质是图像的梯度幅度的L１范数最小化.因此对

于稀疏角度CT图像重建,采用TV最小化模型可

取得良好的重建结果.采用符号Ñ来表示图像的梯

度算子,因此可得到如下TV最小化重建模型:

x∗＝argmin
x

Ñx １

s．t．　 p－Wx ≤ε{ , (６)

式中ε表示系统的噪声大小情况.令z＝Ñx,则重

建模型[(６)式]可表示为

x∗＝argmin
x

z １＋
λ
２ Wx－p ２

２

s．t．　z＝Ñx

ì

î

í

ïï

ïï

, (７)

式中系数λ∈ℝ,表示保真项参数,主要作用为控制

保真项 Wx－p ２
２在目标函数中的比重;z １为差

分项,这里采用各向异性的TV范数进行计算.
由于该问题中包含两个变量x和z,这与异步

并行计算框架有所差异,因此可以考虑其对偶问题.
首先得到其拉格朗日函数为

L(z,x;ω)＝ z １＋
λ
２ Wx－p ２

２＋ωT(z－ Ñx),

(８)
进而可以得到其对偶问题:

ω∗＝argminf∗(ω)＋g∗(ÑTω), (９)

式中f(z)＝ z １,g(x)＝
λ
２ Wx－p ２

２,其对偶

函数

f∗(ω)＝sup
z
(‹ω,z›－ z １)

g∗(ω)＝sup
x
‹ω,x›－

λ
２ Wx－p ２

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

ì

î

í

ï
ï

ïï

,(１０)

式中f(z)和g(x)均为闭合凸函数.对于minf(z)＋
g(x)该类问题的异步迭代求解,文献[９]中给出的

不动点迭代公式为

zk＋１＝zk －αUi⚫(I－reflγf ⚫reflγg)zk,(１１)
式中Ui:x a(０,,０,xi,,０)表示选择第i个坐

标进行更新.考虑到锥束CT图像重建规模较大时

x中的元素个数较多,采用块划分的策略进行更新,
此时变量Ui将变为Uit

,其中Uit
:x a(０,,０,

xi１
,,xit

,,０)表示对含t个元素第i个块进行更

新,算子refl可定义为

reflγf:＝２proxγf －I, (１２)

proxγf(x):＝argmin
y

f(y)＋
１
２γ y－x ２.(１３)

　　对于(１１)式,可采用异步交替方向法进行迭代

求解.将(９)式代入该求解公式最终可得基于TV
最小化模型的AsyncＧADTVM的更新公式为

０４１１００４Ｇ３
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xk＋１∈argmin
x

λ
２ Wx－p ２

２＋‹ωk,Ñx›＋
γ
２

Ñx ２,

(１４)

ωk＋１
g ＝ωk ＋γÑxk＋１, (１５)

zk＋１ ∈argmin
z

z １－‹２ωk＋１
g －ωk,z›＋

γ
２ z ２,

(１６)

ωk＋１
f ＝２ωk＋１

g －ωk －γzk＋１, (１７)

ωk＋１＝ωk ＋α(ωk＋１
f －ωk＋１

g ). (１８)

　　首先求解(１４)式,该式为关于x的二次函数,其
最小值点可利用其导数为０进行求解:

λWT(Wx－p)＋ ÑTωk ＋γÑTÑx＝０, (１９)
从而可以得到该子问题的解析解为

xk＋１＝(λWTW ＋γÑTÑ)＋ (λWTp－ ÑTωk),
(２０)

式中 M ＋表示矩阵 M 的 MooreＧPenrose伪逆,但是

(２０)式中λWTW＋γÑTÑ过大,导致其伪逆求解非常

困难.采用线性化近似的方法进行求解,利用当前

点xk对(１４)式中 Wx－p ２
２以及 Ñx ２进行近似化

处理可以得到

Wx－p ２
２ ≈ Wxk －p ２＋２gT

１,k(x－xk)＋
１
τ１

x－xk ２, (２１)

Ñx ２≈ Ñxk ２＋２gT
２,k(x－xk)＋

１
τ２

x－xk ２,

(２２)
式中g１,k＝WT(Wxk－p),g２,k＝ÑTÑxk,τ１＞０,
τ２＞０.将其代入(１４)式中,并计算线性化后的公式

导数为０,可得到该子问题的迭代求解公式为

xk＋１＝xk －(λg１,k ＋γg２,k ＋ ÑTωk) λ
τ１ ＋

γ
τ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ .

(２３)

　　对于(１６)式的求解,利用shrinkage算子可直

接得到其解析解[１７]为

zk＋１＝max
２ωk＋１

g －ωk

γ －
１
γ
,０æ

è
ç

ö

ø
÷sgn

２ωk＋１
g －ωk

γ
æ

è
ç

ö

ø
÷.

(２４)

　　对于并行计算系统,还需要对更新公式中的变

量进行划分,利用多个节点来异步并行更新变量中

的元素,即对于单个子节点仅需计算相关变量中的

部分元素,然后利用计算后的元素更新主节点中变

量相应的元素即可.迭代公式中涉及到的更新变量

有x、z、ωg、ωf和ω,以及不变的W 和p.在更新x
时最为耗时,而其余４个变量的更新均为简单的矩

阵运算,所需时间相比x的更新可以忽略.为减少

整体的数据传输次数,仅在x更新后对主节点内的

存储数据进行更新,而其余４个变量在全部计算

完毕后再更新主节点内的数据.每个节点更新变

量时,任意选取其中一个子块进行迭代更新.

AsyncＧADTVM算法在子节点对第i个子块中

变量的更新流程为:１)读取主节点所存变量x、z、

ωg、ωf和ω;２)更新变量x的第i块,xk＋１
i ＝xk

i－
{λ[WT

i(Wxk－p)]＋γÑTi(Ñxk)＋ÑTiωk}/(λ/τ１＋γ/τ２);

３)利用计算后的xk＋１
i 更新主节点中的变量x;４)更新

变量ωg的第i块,ωk＋１
g,i ＝ωk

i＋γÑixk＋１;５)更新ωk＋１
g,i ＝

ωk
i＋γÑixk＋１,zk＋１

i ＝max ２ωk＋１
g,i －ωk

i

γ －
１
γ
,０

æ

è
ç

ö

ø
÷×

sgn
２ωk＋１

g,i －ωk
i

γ
æ

è
ç

ö

ø
÷;６)更新变量ωf 的第i块,ωk＋１

f,i ＝

２ωk＋１
g,i －ωk

i－γzk＋１
i ;７)更新变量ω 的第i块,ωk＋１

i ＝
ωk

i＋α(ωk＋１
f,i －ωk＋１

g,i );８)利用计算后的变量ωk＋１
g,i 、

zk＋１
i 、ωk＋１

f,i 、ωk＋１
i 更新主节点中相应的变量;９)返回

步骤１)进行下一轮迭代.

２．３　基于消息传递接口(MPI)的GPU机群优化实现

由于上述迭代公式中涉及W的相关计算,虽然

已经对其进行了划分,但划分后的矩阵仍然非常巨

大,耗时较长,影响整体的计算速度.锥形束CT系

统的投影矩阵过于庞大,导致已无法对其进行存储

并计算.因为其计算相当于正、反投影运算,所以

可以采 用 计 算 代 替 存 储 解 决 该 问 题,同 时 利 用

GPU对其进行加速计算,以提高计算效率.对于

该异步并行重建算法的优化实现,考虑到加速平

台的可扩展性,采用GPU机群对其进行测试.
采用主控机节点、计算节点、高速交换机、高速

互联网络等主要基础设施组成GPU机群系统,如
图２所示.主控机节点(简称主节点)主要用于存储

整体数据,并控制数据的传输与程序的停止.而计

算节点(简称子节点)均配置有专用计算级的GPU
显卡,主要用于变量的迭代更新计算.所有节点均

通过高速交换机以高速互联网络相互连接进行数据

的传输.
对于GPU机群系统,其中所需要考虑的主要

问题在于节点内的计算过程,以及节点间的数据传

输过程.GPU机群系统中通常涉及到节点与节点

之间的数据传输,以及节点内中央处理器(CPU)与

GPU之间的数据传输.对于节点之间的数据通信,
采用常用的 MPI进行编程实现;对于节点内部CPU
与GPU之间的数据通信,采用统一设备构架(CUDA)
技术进行编程实现.
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图２ GPU机群的组成结构

Fig．２ StructuresofGPUcluster

通用的并行程序设计主要分为两大类:任务并

行和数据并行.传统迭代重建算法为明确的串行算

法,即轮与轮之间依次计算,轮中子问题的求解也依

次进行.所提出的异步并行迭代重建算法在理论上

进行了并行设计,能够很好地与并行计算系统相契

合.节点之间的并行计算为任务并行计算,而节点

内的GPU加速计算为数据并行计算.对于一个机

群系统,数据的传输同样是一个重要的考虑内容,这
里从节点间的数据传输和节点内的加速计算两个方

面进行讨论.

１)数据的划分与节点间的数据传输

对于所提出的AsyncＧADTVM算法,需要将整

体数据进行划分,并在子节点中对划分后的数据分

别进行迭代更新.理论上数据划分的越多,算法的

收敛性越好,但过多的数据划分会影响到整体的计

算效率.因此,对于拥有m个计算节点的并行计算

系统,采用对数据进行m 等分的策略,最大化计算

节点利用率的同时,尽可能提高系统的计算效率.
同时,由于p不变,可在计算前将其分别存储在各子

节点内,从而避免计算过程中数据的传输.
通过分析迭代公式可以看出,对于子节点中局

部数据zi、ωg,i、ωf,i、ωi的更新,仅需要对相关的局

部数据进行计算即可.而对于变量xi的更新,涉及

到正、反投影过程,并且其中正投影过程为对整体数

据x的计算,而反投影过程为对部分数据的计算.
因此,采用对三维重建体数据x沿垂直方向m等分

的策略,从而简化反投影过程中的计算.
同时可以看出,对于任意子节点,在每一轮迭代

更新过程中涉及的数据传输仅有三部分:第一部分

为迭代开始时从主节点内获取此时刻所有节点更新

后的整体数据;第二部分为子节点更新xi后向主节

点传输数据以更新整体数据x;第三部分为其余４个

变量zi、ωg,i、ωf,i、ωi更新结束后向主节点进行数据

的传输以更新整体数据.三部分的数据传输均采用

MPI技术中点对点通信方式进行.通过分析可以

发现,在更新子节点内数据xi时需要用到主节点中

存储的整体数据x和ω,而在更新其他４个变量时仅

需本地存储的局部数据即可.对于第一部分的数据

传输,仅需在数据x和ω传输完毕后即可进行对xi

的更新计算.因此,对x和ω采用 MPI技术中的同

步通信方式,而其余变量采用异步通信方式,进而节

约部分数据传输时间.对于第二部分的数据传输,
后续变量的更新计算(算法１中的第４~７步)与xi

无数据冲突,因此对xi采用异步通信方式,以提高

通信的效率.

２)节点内的加速计算

针对节点内部的加速计算,主要涉及到变量

xi更新中公式WT
i(Wxk－p)的计算,该部分需要利

用GPU进行加速.因此,可将xi更新公式进行如

下转换

xk＋１
i ＝ xk

i －[γÑTi(Ñxk)＋ ÑTiωk] λ
τ１ ＋

γ
τ２

æ

è
ç

ö

ø
÷{ }－

λ[WT
i(Wxk －p)]

λ
τ１ ＋

γ
τ２

æ

è
ç

ö

ø
÷{ }, (２５)

式中等号右侧的左半部分均为简单计算操作,仅需

在CPU端进行;而右半部分为涉及W 的复杂计算

操作,需要利用GPU进行加速.通常GPU加速计

算的时间远大于其余CPU计算的时间.随着GPU
技术的发展,现有GPU可实现对不相关的数据进

行CPU与GPU异步并行计算技术.因此,利用该

技术对变量xi更新中两部分并行计算,可节约其

CPU计算耗时,从而提高计算效率.
而对于涉及W 或其子块Wi的计算,如Wx与

WTx的计算,可利用其每个元素计算的可并行性,采
用GPU进行加速计算.在正投影过程中,投影中

各元素的值为该角度下经过该点射线穿过体素的长

度与体素值对应乘积的和,采用此方式计算每个投

影点的值不会产生数据读写冲突.而对于反投影计

算,采用体素驱动的方式,即每个体素的数值为经过

该点的所有射线对应的投影值与相应射线穿过该体

素长度的乘积的和,采用此方式计算反投影时每个

体素的值不会产生数据读写冲突.因此,针对正、反
投影的计算,分别采用如上计算方式作为 GPU核

函数进行加速计算.

３　实验结果与分析

为验证本章所提的AsyncＧADTVM算法在GPU
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机群上的计算性能,首先搭建了一个小型 GPU机

群.GPU机群包含４个GPU计算服务器、１个管

理服务器、千兆交换机以及千兆以太网.所采用的

软件配置为 VisualStudio２０１２、MPICH２Ｇ１．４１以

及CUDA７．０,其中最主要的GPU计算服务器的硬

件配置如表１所示.
表１ 重建加速的实验平台参数

Table１ Parametersofreconstructionaccelerationexperimentalplatform

Item
Computingservermodel

GPUcomputingserverI GPUcomputingserverII

CPU IntelIvyBridgeE５Ｇ２６３０v２(２．６GHz) IntelIvyBridgeE５Ｇ２６３０v２(２．６GHz)

GPU TeslaK２０(５G)×１
TeslaK２０(５G)×１
TeslaK４０(１２G)×１

RAM ３２G ３２G

Operatingsystem Windows７,６４bit Windows７,６４bit

Number ２ ２

　　为测试算法的正确性并对比计算效率,共设计

４组实验方案:１)利用一台GPU计算服务器Ⅰ进行

算法求解计算,但仅利用CPU进行计算;２)利用一

台GPU计算服务器Ⅰ进行算法单GPU加速求解;

３)利用４台GPU计算服务器分别进行同步并行重

建与异步并行重建,并且所有计算服务器均只利用

K２０显卡进行加速计算;４)利用４台GPU计算服

务器分别进行同步并行重建与异步并行重建,同时

２台GPU计算服务器Ⅰ采用 K２０显卡,２台GPU
计算服务器Ⅱ采用K４０显卡.所有实验采用相同

的系统扫描参数,具体参数如表２所示.体模数

据采用标准三维SheppＧLogan体模进行测试,计算

中所有数据格式均采用单精度浮点类型.
表２ 锥束CT系统扫描参数

Table２ ScanningparametersofconeＧbeamCTsystem

Item Parameter

Scanninganglerange/(°) ０Ｇ３６０

Numberofprobes １０２４×１０２４

Distancefromsourcetorotationcenter/mm ６００

Distancefromsourcetodetector/mm １２００

Projectionnumber ６０

Totalofprojectiondata １０２４×１０２４×６０

Reconstructionscale ５１２×５１２×５１２

Pixelsize/mm×mm ０．２５×０．２５

　　利用重建图像质量与原始体模之间的均方根误

差(RMSE)来评价重建结果的质量,并利用加速比

来评价GPU机群系统对算法的加速效果.以第一

组CPU计算以及第二组单GPU加速的实验结果

分别作为评价的基准,通过计算其他组实验的加速

比来判断其计算效率.加速比定义为

Rspeed＝
ts
tp
, (２６)

式中ts表示并行的计算时间,tp表示作为基准的计

算时间.

４组实验在第２０００轮迭代时中间层的重建结

果展示如图３所示,其对应的RMSE以及平均每轮

迭代时间如表３所示.实验３、４中的异步并行计算

重建结果是指计算最快节点到达第２０００轮时整体

的重建结果.从结果可以看出４组实验结果均可取

得良好的重建质量.对于实验３、４中的同步并行计

算策略,可取得同CPU计算和单GPU加速计算相

同的重建结果.对于实验３、４中的异步并行计算策

略,可取得更优的重建结果.其主要原因是异步加

速计算中计算性能较优的节点计算的速度较快,可
更快迭代出较优的结果,而该结果会被其余较慢节

点使用,从而优化计算较慢节点的重建结果.

　　相比于传统CPU计算,算法采用GPU加速策

略可取得５０倍以上的加速比.对于多 GPU机群

系统的加速效果,实验３、４中同步并行计算的加速

效果并无显著差异.因为同步并行计算仅受性能最

差节点计算速度影响,而２组实验中性能最差的

GPU均采用 K２０显卡,因此并不存在较大的整体

计算性能差异.实验３、４中异步并行计算的加速比

因各GPU性能的不同而存在一定的差异.对比实

验３中同步并行计算和异步并行计算的计算时间,
由于所有节点均采用相同的GPU进行加速计算,
异步并行计算的效果比同步并行计算略有提高.通

过对比实验４中两种并行计算策略的计算时间,发
现异步并行计算在GPU机群系统中最差节点的计

算性能相同且各节点存在性能差异时可取得更优的

加速效果.
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表３ ４组实验在第２０００轮迭代时结果的RMSE以及平均每轮迭代时间

Table３ RMSEofresultsatiterationof２０００timesandaverageiterationtimeofeachiterationforfourexperiments

Result Experiment１ Experiment２

Experiment３

Synchronous

parallel
Asynchronous

parallel

Experiment４

Synchronous

parallel
Asynchronous

parallel

RMSE ６．７８×１０－４ ６．７８×１０－４ ６．７８×１０－４ ５．６９×１０－４ ６．７８×１０－４ ５．３４×１０－４

Averagesingletime/s ６８４２．００ １３０．５０ ５３．９３ ５１．４９ ５３．２６ ４５．６７

Rspeed(comparedwithCPU) — ５２．４ １２６．９ １３２．９ １２８．５ １４９．８

Rspeed(comparedwithsingleGPU) — — ２．４２ ２．５３ ２．４５ ２．８６

图３ 原始图像及４组实验在第２０００轮迭代时中间层的

重建结果.(a)原始图像;(b)实验１的结果;
(c)实验２的结果;(d)实验３中同步并行结果;

(e)实验３中非同步并行结果;(f)实验４中同步并行结果;
(g)实验４中非同步并行结果

Fig．３ Originalimageandreconstructionresultsofmiddle
slicesatiterationof２０００times敭 a Originalimage 

 b resultofexperiment１  c resultofexperiment２ 

 d resultofsyncＧparallelcomputinginexperiment３ 

 e resultofasyncＧparallelcomputinginexperiment３ 

 f resultofsyncＧparallelcomputinginexperiment４ 

 g resultofasyncＧparallelcomputinginexperiment４

４　结　　论

图像重建速度是限制迭代类重建算法在实际中

应用的一个重要因素.针对该问题,提出了AsyncＧ
ADTVM算法.该算法在异步并行计算框架的基

础上,针对最常用的TV最小化重建模型,通过将

其转化为不动点迭代问题,并利用异步ADM进行

求解.相比于传统的同步并行计算方法,该算法

在保证收敛性的同时,减少了并行计算系统中各

节点性能差异所带来的影响.同时,利用GPU机

群系统对该异步并行算法进行优化.分析迭代过

程中的 数 据 通 信 以 及 数 据 并 行 性,并 分 别 采 用

MPI和CUDA技术进行实现.实验结果表明:该
算法可取得同常规TV最小化迭代重建算法相同

的重建精度,同时可大幅度提高系统的计算效率;
相比于多 GPU 的同步并行计算模式,该算法在

GPU机群上具有更快的计算速度以及收敛速度.
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