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단일 명령 다중 스레드 병렬 플랫폼을 위한

무작위 부분적 Haar 웨이블릿 변환

박태정*

요 약 

Compressive sensing 및 희소 복원 문제(sparse recovery problem)는 기존 디지털 기술의 한계를 극

복할 수 있는 새로운 이론으로 많은 관심을 받고 있다. 그러나 신호 재구성에서 l1 norm 최적화 문제

해결에 많은 연산이 수행되며 따라서 병렬 처리 기법이 필요하다. 이 과정에서 무작위 행렬과 벡터 연

산을 통한 변환 연산이 전체 과정 중에서 많은 부분을 차지하는데, 특히 원본 신호의 크기로 인해 이

과정에서 필요한 무작위 행렬을 메모리에 저장하기 곤란하며 계산 시 무작위 행렬의 절차적(procedural)

처리 방식이 필수적이다. 본 논문에서는 이 문제에 대한 해결책으로 단일 명령 다중 스레드(SIMT) 병렬

플랫폼 상에서 무작위 부분적 Haar 웨이블릿 변환을 절차적으로 계산할 수 있는 새로운 병렬 알고리듬

을 제안한다.
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Random Partial Haar Wavelet Transformation for Single

Instruction Multiple Threads
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Abstract 

Many researchers expect the compressive sensing and sparse recovery problem can overcome the

limitation of conventional digital techniques. However, these new approaches require to solve the l1

norm optimization problems when it comes to signal reconstruction. In the signal reconstruction

process, the transform computation by multiplication of a random matrix and a vector consumes

considerable computing power. To address this issue, parallel processing is applied to the

optimization problems. In particular, due to huge size of original signal, it is hard to store the

random matrix directly in memory, which makes one need to design a procedural approach in

handling the random matrix. This paper presents a new parallel algorithm to calculate random

partial Haar wavelet transform based on Single Instruction Multiple Threads (SIMT) platform.
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1. 서론

1.1 연구 배경

2006년에 발표된 compressed sensing (또는

compressive sensing) [1] 이론은 현대 디지털

기술의 이론적인 근간인 Nyquist-Shannon 표

본화 정리(sampling theorem)에 의한 근원적인

한계를 극복할 수 있는 대안으로 많은 연구자

들의 관심을 받고 있다. 이 이론은 먼저 가급

적 높은 해상도로 표본을 수집한 후 불필요한

정보를 제거하는 과정, 즉, 압축을 수행하는 일
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반적인 디지털 신호 처리에서의 신호 표본화

(sampling)와 복원(recovery) 과정과는 달리

표본화와 동시에 무작위 표본화 작업을 통해

압축이 수행되고 복원 시에는 희소한 표본 정

보만을 이용해서 원본 신호를 복원하는 과정을

거친다. 이러한 과정으로 수행되는 Compressive

sensing 프레임워크에서는 매우 간단하고 빠르

게 수행 가능한 표본화 과정과는 달리, 일반적

인 디지털 신호 처리에 비해 신호 복원 과정에

서 많은 연산이 필요하다. 이 신호 복원 문제

는 벡터의 l0 norm [2] 최소화 문제로 정리되

는데 이 최소화 문제는 NP-hard라고 알려져

있다. 그러나 l0 norm을 l1 norm으로 대체하면

볼록 최적화(convex optimization) 문제가 된다

는 사실이 증명되었고 compressive sensing 이

론 역시 대부분 l1 norm 최소화 문제를 다룬

다. 그러나 l1 norm 최소화 문제는 컴퓨터 그

래픽스를 포함한 많은 분야에서 다루는 에너지

최소화 문제인 l2 norm 최소화에 비해서 여전

히 많은 연산이 필요하며 몇몇 연구자들이 병

렬 처리 기법을 제안했다. 이러한 연구들 중에

Andrecut는 NVIDIA사의 GPU(Graphics

Processing Unit)와 CUDA(Compute Unified

Device Architecture) [3][4]을 이용한 방법을

제안했다. 이 방식에서는 CUDA의 일부로 제

공되는 병렬 선형 방정식 계산 라이브러리인

CUBLAS를 활용한다. 그러나 광선 추적

(ray-tracing)에서 compressive sensing을 적용한

Sen과 Darabi의 연구[5]에서 논의한 것처럼,

실제 적용에서는 Andrecut가 [6]에서 제안한

방식처럼 GPU 메모리 상에서 직접적으로 공

간을 할당하고 무작위 행렬(random matrix)를

저장하는 방식은 행렬의 크기가 처리 불가능할

정도로 커야하기 때문에 GPU 메모리 상에 저

장 자체가 불가능하고 절차적인 알고리듬을 적

용할 필요가 있다. 그러나 Sen과 Darabi의 연

구[5]에서는 구체적인 무작위 행렬의 절차적

알고리듬을 제시하지 않았다.

이러한 배경 하에서 이 논문은 SIMT

(Single Instruction Multiple Threads) 병렬 프

레임워크에서 희소 복원 문제를 해결하는 여러

알고리듬의 구현에서 가장 중요한 무작위 부분

적 Haar 웨이블릿 변환을 수행하는 새로운 병

렬 처리 알고리듬을 제안한다.

1.2 희소 복원 문제

(Sparse Recovery Problem)

원본 신호 벡터 x∈R
M

의 원소 중에서 K개

만 0이 아닐 때 이 벡터를 K-sparse라고 정의

한다(단, K<<M). 이 경우, 이 희소(sparse) 신

호 x에 대해 다음과 같은 인코딩/디코딩이 가

능하다.

○ 희소 신호 벡터 x는 특정한 조건[7]을 준

수하는 N x M 크기의 무작위 행렬 Ψ를 이용

해서 보다 작은 차원의 벡터 y∈RN로 인코딩

할 수 있다(K<N<M).

y = Ψx ∈R
N

이렇게 인코딩되어 크기가 축소된 신호 y를

수신측에게 전달한다.

○ 수신측에는 인코딩 신호 y가 전달되며

이미 무작위 행렬 Ψ를 파악하고 있다고 가정

한다. y와 Ψ로부터 원본 신호 벡터 x를 복원

하는 과정이 디코딩 과정에 해당되는데, 행렬

Ψ가 역행렬을 가지는 정방행렬이 아니기 때문

에 일반적으로 선형대수에서 다루는 방식으로

는 이 신호를 복원할 수 없고 보다 특수한 해

법이 필요하다. 이 희소 복원 문제를 풀기 위

한 대표적인 방법들 중 하나는 Matching

Pursuit (MP) 기법으로, Andrecut가 [6]에서

정리한 유사 코드를 표 1에서 정리한다. 표에

서 Ψi는 행렬 Ψ의 i 번째 열 벡터(column 
vector)를 의미하고 xi는 벡터 x의 i 번째 원소

를 의미한다. 

1. Initialize Variables: 
  t = 0, x0 = 0, r = y, set T
2. While ||r||2 > ε||y||2 and t < T, then repeat
  {
     Find i such that
            i = argmaxi |<r, Ψi>|
     xi = xi + <r, Ψi>
     r = r - <r, Ψi>Ψi

     t = t + 1
   }
3. Return xi 

<표 1> 일반적인 Matching Pursuit Method.

자세한 내용은 [6] 참고

<Table 1> Matching Pursuit (MP) Method.

See [6] for details.
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(Figure 1) 32 x 32 Haar Wavelet

Matrix

(그림 1) 32 x 32 Haar 웨이블릿 행렬

Sen과 Darabi는 compressive sensing 이론

의 맥락 하에, 논의한 희소 신호 벡터의 인코

딩/디코딩 과정을 레이트레이싱에 적용하면서,

렌더링 이미지의 모든 픽셀에서 광선을 추적하

는 일반적인 방식과 달리, 무작위 가우시안 행

렬에 측정 행렬(measure matrix)이라는 개념을

도입해서 NxM 크기의 무작위 생성 행렬 Ψ를

얻고 전체 픽셀 개수에 해당하는 M (즉, 신호

x의 차원) 번이 아닌 K 번만 광선 추적을 수

행해서 전체 프로세스 시간을 단축했다(∵

K<<M)[5]. 이 방식에서 정방행렬 형태인 무작

위 가우시안 행렬에 측정 행렬을 곱한 결과로

원래 정방행렬에서 무작위로 선택한 N 개 행

을 가지는 행렬(즉, NxM)을 얻는다. Sen과

Darabi는 상당히 큰 M 때문에 무작위 행렬 전

체를 메모리에 넣는 것이 비현실적이며 따라서

절차적(procedural) 알고리듬을 사용했다고 밝

혔다(1024x1024 이미지의 경우 M=220). 그러나

이 논문에서는 MP가 아닌 ROMP(Regularized

Orthogonal Matching Pursuit)로 구현했고 병

렬 방식이 아니었으며 구체적인 알고리듬도 논

문에서 언급하지 않았다.

본 논문에서는 GPU 병렬 프로그래밍 플랫

폼으로 널리 사용되는 SIMT (Single

Instruction Multiple Threads) 플랫폼을 위해,

정방행렬 형태의 Haar 웨이블릿 행렬에서 무

작위 샘플링을 적용해서 무작위 행렬 Ψ를 절

차적으로 처리해서 <표 1>에 제시한 MP 복

원 방법 중 가장 연산량이 많은 웨이블릿 변환

(즉, <r, Ψi>) 연산의 새로운 병렬 처리 알고리

즘을 제안한다.

1.3 Single Instruction

Multiple Threads (SIMT)

병렬 처리 기술의 범주에는 벡터 머신과 같

이 단일 명령으로 여러 데이터를 처리하는

SIMD (Single Instruction Multiple Data), 여

러 명령으로 여러 데이터를 처리하는 MIMD

(Multiple Instructions Multiple Data) 등이 있

다. NVIDIA사의 CUDA 프레임워크는 SIMD

와 비슷하지만 최소 처리 단위인 스레드마다

별도의 레지스터와 명령 주소 카운터를 가지고

있다는 점에서 다른 SIMT (Single Instruction

Multiple Threads) 방식을 적용한다[8]. 이 방

식은 SIMD와 비슷하면서도 경우에 따라

MIMD의 특징을 활용할 수 있다는 점에서 장

점을 가지고 있다. 이러한 SIMT 상에서 구축

된 CUDA 라이브러리는 기본적으로 C 언어를

기초로 하는 프레임워크이며 최근 C++ 언어를

도입하고 더 나아가 Thrust라는 라이브러리를

통해 C++의 제너릭(generic) 프로그래밍 구현

을 지원한다.

(Figure 2) Randomly measured partial Haar

wavelet matrix

(그림 2) 무작위 측정을 통해 추출된 부분적

Haar 웨이블릿 행렬

2. 부분적 Haar Wavelet

무작위 프로젝션

2.1 절차적 무작위 Haar Wavelet 행렬

제안하는 방법의 설명을 위해서 직관적으로

이해 가능한 32 x 32 크기의 일반적인 Haar
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wavelet 행렬에서 무작위 행렬을 추출하는 예

를 다룬다. (그림 1)에서는 32 x 32 Haar

wavelet을 도식적으로 제시하고 있다. 이 그림

(Figure 3) The lifting scheme of solving

general wavelet transform

(그림 3) 일반적인 웨이블릿 변환을 위한

lifting 방법

에서 빨간색 사각형은 +1, 파란색 사각형은 –

1, 그리고 빈 사각형은 0을 의미하며 일반적으

로 이 그림에서 세로줄에 해당하는 열 벡터는

normalize를 거쳐 행렬 내부의 각 값이 결정된

다. 본 논문에서는 편의상 normalize를 하지

않은 상태로 설명한다. Haar 웨이블릿에 대한

자세한 내용은 [9]를 참고한다.

(그림 2)에서는 compressive sensing 이론에

의한 무작위 측정으로 추출한 부분적 Haar 웨

이블릿 행렬, Ψ를 제시한다. 이 때 (그림 2)의

왼쪽에 세로로 제시된 숫자는 원래의 32 x 32

행렬에서의 행 번호(0부터 시작)를 의미한다.

즉, 이 예제에서는 원래 행렬에서 1, 6, 10, 16,

23, 27 번째 행이 무작위 측정에 의해서 선택

되었다.

2.2 일반적 웨이블릿 변환 방법

일반적으로 절차적 웨이블릿 연산은 예측

(prediction)과 갱신(update)라는 두 가지 과정

을 반복해서 수행할 수 있다. (그림 3)에서는

일반적인 이산 웨이블릿 변환을 위한 lifting

방식의 개요를 제시한다[10]. 이 방식은

convolution 연산 없이 웨이블릿 변환을 수행

하는 방식이며 (그림 3)에서 제시한 프로세스

는 다음과 같이 k 번째 예측 및 갱신이라는

두 연산으로 다음과 같이 표현할 수 있다.

○ 예측 연산

k 번째 반복 시 i 번째 원소 예측 오류 {

}


  

    
     

  

○ 갱신 연산

k 번째 반복 시 i 번째 원소 갱신 {

}


  

    
 

 

이 때 함수 p, u는 웨이블릿의 종류에 따라

결정된다. 이렇게 계산된 {

}와 {


}로 웨이

블릿 행렬(명시적으로 행렬로 표현하지 못할

경우도 있으나)과 입력 신호 {}와의 곱셈으

로 계산한 변환 결과를 얻는다. 이 lifting 방

식에서 주목할 만한 점은 {

}와 {


}의 계산

이 대표적인 병렬 연산 알고리듬인 reduce 연

산[11]과 매우 유사한 방식으로 진행된다는 사

실이다. 그러나 (그림 3)의 방법은 (그림 1)과

같은 정방 행렬로 표현 가능한 일반적인 웨이

블릿 행렬에만 적용 가능하며, 앞서 논의한 대

로, 이 논문에서 다루는 (그림 2)와 같은 무작

위 추출 행렬에 적용할 수 없다. 따라서 본 논

문에서는 (그림 2)와 같은 무작위 추출 Haar

웨이블릿 행렬의 특징을 관찰함으로써 해결 방

안을 제시하고자 한다.

(Figure 4) Scheme for column

vectors Ψ16 ~ Ψ31

(그림 4) 열 벡터 Ψ16 ~ Ψ31 처리 방식
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2.3 부분적 Haar 웨이블릿 행렬의 구조

<표 1> MP 알고리듬에서 가장 연산 집약

적인 부분은 두 벡터의 내적 <r, Ψi>을 계산하

는 곳이다. M x M 크기의 Haar 웨이블릿 행

렬의 구조로 인해서 무작위로 N개의 행을 선

택한 N x M 행렬의 열 벡터 Ψi는 행렬 내에

(Figure 5) Example for random

partial Haar wavelet transform

(그림 5) 무작위 부분 Haar 웨이블릿

변환 예제

서의 위치(i)에 따라서 다음과 같은 특징을 가

진다.

○ M/2 ≤ i < M

(그림 1) 및 (그림 2)에서는 M = 32이기 때

문에 16~31 번째 열 벡터에 해당된다. (그림 1)

에서 볼 수 있듯이 원래 Haar 웨이블릿 행렬

에서는 이 범위에 속하는 열 벡터들은 대부분

의 원소가 0이고 +1(빨간색), -1(파란색) 원소

를 하나 씩만 가진다. Sen과 Darabi가 [5]에서

제시한 compressive sensing 기법의 측정 행렬

에서는 Poisson disc distribution[12]와 같이

무작위 샘플링 지점들 사이에서 균일한 간격이

보장되는 방식을 사용해서 (그림 2)와 같은 무

작위 행렬을 추출하기 때문에 연속된 두 개의

행(row)이 선택될 확률이 0에 가깝다(또 다른

측면에서, [5]에서 논의한 대로 연속된 두 개의

행이 선택되도록 바로 이웃한 샘플들이 측정될

경우, compressive sensing의 복원 성능이 저

하되기 때문에 이러한 상황을 적극적으로 피해

야 한다). 따라서 (그림 2)에서 볼 수 있는 것

처럼 이 범위에서의 열 벡터는 원소가 모두 0

(세로 방향으로 모두 흰색)이거나 +1 또는 –1

하나만을 가진다고 높은 확률로 확신할 수 있

다. 또한 (그림 1)에서 볼 수 있듯이 Haar 웨

이블릿은 구조적으로 규칙성을 가지며 그 결

과, 행과 열의 색인 번호만 있으면 행렬의 원

소값을 쉽게 계산할 수 있다(예. Matlab 코드

[13]). 따라서 연산 효율성을 높이기 위해 계산

과정에서 모든 원소가 0인 열 벡터를 효과적으

로 회피하고 원소가 1개 있는 열 벡터((그림

2)에서 16, 19, 21, 24, 27, 29 번째 열 벡터, 즉,

Ψ16, Ψ19, Ψ21, Ψ24, Ψ27, Ψ29)만을 계산 시에 고려

할 수 있어야 한다. 주목할 만한 특징은 이 범

위에서 원소가 1개씩만 존재하는 열 벡터들을

비교해 보면 열 벡터 내에 원소가 0이 아닌 색

인들이 서로 겹치지 않는다는 점이다(예를 들

어 Ψ16은 첫 번째 원소(파란색), Ψ19는 두 번째

원소(빨간색)...). 따라서 별도의 벡터 하나를

할당하고 여기에 색인값을 저장하고 겹치지 않

는 원소들을 한 벡터에 모두 저장할 수 있다

(그림 4). 앞서 실제 적용 시 전체 신호 길이

M이 상당히 큰 수(예를 들어 512x512x512 복

셀의 경우 M=10
27

)가 된다고 논의한 바 있으

며, 따라서 이 범위의 열 벡터들은 M/2개로

상당히 많지만 내적 <r, Ψi>을 계산하는 연산

을 위해 M/2 회만큼의 많은 연산을 실행할 필

요 없이 샘플링 횟수에 해당하는 길이 N 
(M>N)을 가지는 두 벡터의 각 원소별 곱셈 연

산을 병렬로 한번만 수행하면 된다는 사실을

알 수 있다. Sen과 Darabi의 연구[5]에서 볼

수 있듯이 일반적으로 N은 매우 큰 M에 대해

서도 현재의 컴퓨터 시스템이나 GPU의 메모리

에서 다룰 수 있을 정도의 크기이기 때문에 앞

서 논의한 내용이 실제 구현 측면에서 상당한

장점이 된다. 
○ M/22 ≤ i < M/2

이 범위는 (그림 1) 및 (그림 2)에서는 8~15

번째 열 벡터에 해당된다. (그림 1)에서 볼 때

이 범위의 열 벡터들은 0이 아닌 원소를 4개씩

가지고 있다. 또한 (그림 4)에서처럼, 이 범위

의 열 벡터들 역시 가로 방향으로 중복 없이

크기 N 벡터 하나에 모두 저장할 수 있다. 따

라서 앞서 언급한 대로 이 범위에서 M/4 개의

열 벡터들에 대해 한 벡터에 모아서 병렬처리

로 한 번에 내적 <r, Ψi>을 계산할 수 있다. 
○ M/2q ≤ i < M/2q-1 (i≠ , q≠)

위에서 논의한 구체적인 몇 단계에 대한 논

의를 바탕으로 일반적인 q 단계에서의 특징을
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유도할 수 있다. 일반적인 경우 Poisson disc

distribution을 적용한다고 하더라도 첫 번째

단계에서와는 달리, (그림 2)에서 Ψ2, Ψ3, Ψ6 
등과 같은 열 벡터들은 0이 아닌 원소가 2개

이상 존재하기 때문에 이 단계만 보면, 가로

방향으로 중복 없이 크기 N 벡터 하나에 모두

저장이 불가능해 보인다. 그러나 전 단계에서

(Figure 6) Step 1

(그림 6) 1 단계 결과

의 계산 결과를 활용할 수 있기 때문에 일반적

인 경우에도 하나의 벡터로 줄일 수 있고 지금

까지와 동일한 병렬 연산을 수행할 수 있다.

자세한 내용은 2.4 절에서 구체적인 예를 통해

제시한다. 따라서 일반적인 경우에도 M/2q 번

의 벡터 내적 <r, Ψi> 연산을 수행하지 않고 N

개 벡터 두 개에 대해 각 원소들끼리의 곱셈

연산을 병렬로 수행할 수 있다. 이렇게 얻은

결과 벡터의 각 원소값은 별도로 저장한 색인

벡터(index vector)에 해당하는 내적 <r, Ψi> 
값에 해당된다. 

○ i = 0, 1

이 단계에서는 열 벡터 하나만 존재한다. i

= 1일 때 행 색인 j ((그림 2, 3)에서 왼쪽에

표시한 번호)에 대해 j < M/2 일 때 원소값은

+1, j ≥ M/2에서는 –1이다. i = 0일 때는 모

든 원소가 +1이다. <r, Ψ0> 및 <r, Ψ1>의 계산

에서는 이 단계만 볼 때에는 앞서 논의한 방식

으로 계산이 힘들고 일반적인 벡터 내적 연산

(즉, 각 벡터의 원소들끼리 곱한 후 곱한 값들

을 합산)이 필요한 것처럼 보이나, 이전 단계

에서 계산 후 기억한 값들을 활용함으로써 앞

서 설명한 방식대로 일관성 있게 이 단계까지

계산이 가능하다. 자세한 내용은 3 장에서 예

제를 통해 논의한다.

3. 제안하는 알고리듬 연산 결과

3.1 예제를 통한 구현 알고리듬 논의

(그림 5)에서는 제안하는 무작위 부분 Haar

웨이블릿 변환 알고리듬 설명을 위한 예제를

제시한다. 전체 신호 크기는 (그림 1) 및 (그림

2)에서 제시한 대로 M=32를 적용하고 샘플링

개수 N=6을 적용하며 샘플링된 값은 벡터 r로

구체적인 값을 제시했다. 예제에서 r의 원소들

은 부분적으로 연속되는 정수로 설정되었는데

이 상황은 실제 0~255 사이의 8비트 정수로 표

현되고 보통 선 또는 면으로 인식되는 부분은

동일한 색상값을 가지는 이미지의 RGB 채널

들 중 한 채널의 상황을 가정한 것이다. 또한

row index 벡터에는 이 무작위 샘플링으로 선

정된 행의 색인값이며 이 값들은 (그림 2)에서

왼쪽에 세로로 제시된 바 있다.

○ 초기화

연산이 시작되면 GPU 메모리 상에 생성된

벡터 r 및 row index의 각 원소별로 병렬 실

행 단위 (예를 들어 CUDA의 경우 스레드) 하

나 씩 할당되어 병렬 연산 구성을 준비한다.

(그림 5)에서 스레드가 6개 할당되었음을 볼

수 있다.

매 단계별로 연산에 필요한 span이라고 하

는 정수 변수가 하나 계산되어 각 스레드로 전

달된다. 현재 단계를 n이라고 하면 span=2
n
으

로 계산하며 각 단계가 시작할 때 각 스레드는

자신이 맡은 row index 벡터의 원소값을 이용

해서 다음과 같이 그룹 번호를 의미하는 g와

그룹 내 멤버 색인을 의미하는 m을 계산한다.

g = (row index) / span

m = (row index) % span

(%는 modular 연산)

이 때 이 정보를 이용해서 원래 32x32 Haar

행렬에서의 열 색인(column index)을 구할 수

있다.

(column index) = M / span + g

초기화 시에 크기 N=6인 두 개의 벡터 sub



단일 명령 다중 스레드 병렬 플랫폼을 위한 무작위 부분적 Haar 웨이블릿 변환 811

와 add를 GPU 메모리 상에 마련하고 add 벡

터에 벡터 r을 복사한다. 마지막으로

normalize를 위해 0이 아닌 원소의 값을 계산

하기 위한 같은 크기의 # 벡터를 생성하고 각

스레드별로 1로 초기화한다((그림 6) 참고).

○ 단계별 병렬 연산

각 스레드는 자신이 맡은 j 번째 원소에서 g

의 값과 자신의 바로 뒤에 있는 j+1 번째의 g

값을 비교한 후에 동일하면 (즉, 동일한 그룹

에 속하면) 자신이 담당하는 add 벡터의 j 번

째 원소의 값에 뒤에 있는 스레드가 맡고 있는

j+1번째 add 벡터 원소값을 더해서 저장하고

두 벡터 원소 값을 빼서 자신이 맡은 j 번째

sub 벡터 원소값에 저장한다. 이 때 인접한 바

로 스레드의 g 벡터 원소값이 자신과 다를 경

우에는 전후 벡터 값들이 0이라고 가정하고 위

의 단계를 수행한다.

(그림 7) 2~5 단계 결과

(Figure 7) Step 2-5

이렇게 각 스레드별로 병렬 계산이 끝나면 (그

림 6)에서 제시한 결과를 얻는다. 이 과정에서

# 벡터는 add 벡터 연산(즉, 이웃한 두 벡터

원소의 합계 계산) 조건이 충족되면 함께 합산

해서 매 단계마다 갱신한다.

(그림 6)에서 제시한 1단계 계산 결과를 보

면 col index 값을 통해 <r, Ψ16>, <r, Ψ19>, <r, 
Ψ21>, <r, Ψ24>, <r, Ψ27>, <r, Ψ29>의 결과가 계

산되었음을 알 수 있고 아직 normalize 하지 않

은 내적값은 sub에 저장되어 있다. 또한 # 벡

터에서 갱신된 값은 0이 아닌 원소의 개수가

저장되기 때문에 normalize를 계산할 수 있다. 
예를 들어 <r, Ψ16>값은 (그림 6)에서 굵은 빨

간색 사각형으로 표시한 원소값들을 이용해서

다음과 같이 계산한다. 

<r, Ψ16> = -7 /  = -7
이 결과는 (그림 2)의 부분적 Haar 웨이블

릿 행렬의 일반적인 연산 결과와 동일하다. 즉,
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            

    ×   

(그림 7)에서는 나머지 2~5 단계의 수행 결

과를 볼 수 있다. 특히 3, 4, 5 단계에서는 한

스레드가 앞쪽의 인접한 스레드의 벡터 g의

해당 요소값을 확인하고 자신과 동일하면 자신

이 맡은 벡터 요소들을 모두 삭제(짙은 회색

및 NA로 표시)하고 다음 단계로 넘어 가게 된

다. 이 처리는 2.3절에서 논의한 ‘가로 방향으

로 중복 없이 크기 N 벡터 하나에 모두 저장

가능하도록‘ 하는 과정이다. 특히 이 과정은 현

재 설명하는 알고리듬이 이진 트리의 리프 노

드에서 루프로 진행하면서 병렬 연산을 수행하

는 과정으로 설명할 수 있고, 따라서 이 삭제

과정은 두 개의 자식 노드 중 하나를 제거해서

부모 노드의 정보로 업데이트하는 과정으로도

설명할 수 있다. 앞서 언급한 대로 각 단계별

로 <r, Ψi> 값을 계산할 수 있는데, 예를 들어

4 단계(n=4, span=16)에서는 (그림 7)의 결과를

통해 <r, Ψ2>를 계산할 수 있다((그림 7)의
Step n=4 단계에서 굵은 빨간색 사각형 값 사

용). 

<r, Ψ2> = 7 /
마찬 가지로 이 단계에서 <r, Ψ3>의 값은,

<r, Ψ3> = 2 /
일반적인 연산을 통해 확인하면,

       

    

      

        
        

결과가 동일함을 알 수 있다.

4. 결론 및 향후 계획

Compressive sensing, 희소 복원 기법 등에

적용 가능하고 SIMT 플랫폼에 기반한 새로운

병렬 무작위 부분적 Haar 웨이블릿 변환 기법

을 제안한다. 이 변환 루틴은 Haar 웨이블릿

행렬의 규칙성을 활용해서 무작위로 추출될 때

에도 매우 큰 신호 (즉, M이 매우 큰 경우) 까

지도 절차적 방식으로 GPU 메모리에서 처리

할 수 있다. 논의한 대로 제안하는 방법은

log 단계의 병렬 처리 루틴으로 구성되며 이

러한 방식은 대표적인 병렬 알고리듬인 reduce

알고리즘[11]과 유사한 연산 구조를 가진다.

향후 제안하는 방법을 활용해 Matching

Pursuit 등의 병렬 compressive sensing 희소

복원 애플리케이션을 구현할 예정이다.
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