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基于犆犃犕犘稀疏重建算法的并行实现
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摘　要：高分辨率合成孔径雷达（ＳＡＲ）数据量大，导致稀疏重建过程计算量大。复数近似信息传递（ＣＡＭＰ）是一种收敛速度

快的稀疏重建算法，经常被用于稀疏信号重建。为了解决计算量大的问题，提出了一种基于ＣＡＭＰ的并行算法，在计算统一

设备架构（ＣＵＤＡ）上对ＣＡＭＰ算法中ＣｈｉｒｐＳｃａｌｉｎｇ算子和排序算法进行优化。在ＣｈｉｒｐＳｃａｌｉｎｇ算子中，主要对矩阵转置、

ＦＦＴ和ＩＦＦＴ进行并行优化，并引入并行版本的双调排序。最后，利用串行的ＣＡＭＰ算法和并行的ＣＡＭＰ算法分别重构点

目标图像。实验结果表明，在正确重建的前提下，并行的ＣＡＭＰ算法的比串行ＣＡＭＰ算法快２９．５５倍。
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１　引　言

高分辨率和宽测绘带ＳＡＲ数据量大，使得处理雷达

数据变得十分耗时。奈圭斯特采样定理［１］指出：对于复信

号，只有采样率不小于信号带宽时才能恢复出原始信号。

而压缩感知理论指出：对于稀疏信号或可压缩信号，可通

过远低于奈圭斯特采样率的观测数据，精确恢复出原始信

号［２４］。稀疏微波成像是近年来微波学科兴起的新理论、

新体制和新方法［５］，它把稀疏信号处理理论系统地引入微

波成像，对ＳＡＲ系统的理论发展有着重要意义。但是，观

测矩阵伴随着数据量增大而显著增大，导致一般计算机的

内存根本容不下观测矩阵；而且重建算法的时间复杂度为

平方阶Θ（犖
２），复杂度较高。为此，文献［５］提出用模拟算

子对稀疏重建算法进行加速。应用模拟算子不仅减小了

运行时内存占用，而且把时间复杂度从平方阶降低为线性

对数阶Θ（犖ｌｏｇ犖）。文献［６］提出用ＣｈｉｒｐＳｃａｌｉｎｇ模拟算

子对距离向和方位向解耦，使得大规模场景的稀疏重建成

为可能。但是，使用模拟算子仍需要进行很多次迭代，每

一次迭代都要进行一次模拟算子成像和逆成像，相比于传

统匹配方法的一次成像过程依然很耗时。

随着图形处理器的发展，ＧＰＵ的浮点数计算能力远

远高于同期的ＣＰＵ，这为用ＧＰＵ做通用计算奠定了硬件
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基础。２００６年１１月，ＮＶＩＤＩＡ公司推出了ＣＵＤＡ编程架

构，使得在ＧＰＵ上做通用计算更为容易
［７］。国内外已有

少量在ＧＰＵ上做稀疏重建算法并行方面的成果，Ａｎｄｒｅ

ｃｕｔ等人对 ＭＰ算法做并行，实现了单精度３１倍的加

速［８］；在国内，陈帅等人实现了对ＯＭＰ算法的并行，并实

现了８．８倍的加速
［９］；耿明等人实现了对ＩＳＴ算法的并

行，实现大约８５倍的加速
［１０］。ＣＡＭＰ作为一种稀疏信号

处理算法被用来进行稀疏信号重建。与文献［８１０］相比，

本文的优势在于所实现的ＣＡＭＰ算法收敛速度快，能以

指数规律收敛［１１］；使用了模拟算子的ＣＡＭＰ算法时间复

杂度更低。

本文利用ＧＰＵ的ＣＵＤＡ编程架构对ＣＡＭＰ算法进

行并行，分别对ＣｈｉｒｐＳｃａｌｉｎｇ算子和排序算法进行并行设

计。文章的第二部分简要介绍了压缩感知和ＣＡＭＰ算

法；第三部分对ＣＡＭＰ算法进行了简要分析并对Ｃｈｉｒｐ

Ｓｃａｌｉｎｇ模拟算子和排序进行了并行设计；最后给出实验

结果和总结。

２　压缩感知和犆犃犕犘算法

压缩感知理论自提出以来，被广泛用于雷达成像［１２］、

目标识别和目标追踪［１３１４］、图像处理［１５］和稀疏信号重

构［１６］等领域。

对一个犽－稀疏信号狓，其中信号狓∈犆
犖×１。降采样信

号狔∈犆
狀×１，狀犖，狔是对狓的线性观测，狔可以表示为：

狔＝犃狓＋狀 （１）

式中：犃∈犆
狀×犖被称为观测矩阵，狀为观测噪声。由于狀

犖 ，可知式（１）无解或者有无穷多解。压缩感知理论指出，

如果观测矩阵犃满足ＲＩＰ条件
［１７］，则稀疏信号狓能够被

正确重建。

ＬＡＳＳＯ（ｌｅａｓｔａｂｓｏｌｕｔｅｓｈｒｉｎｋａｇｅａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｐｅｒａ

ｔｏｒ）问题如式（２）所示，其中λ表示正则化参数。

珘狓＝ｍｉｎ
狓

１

２
狔－犃狓 ２＋λ狓 １ （２）

ＡＭＰ（ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｍｅｓｓａｇｅｐａｓｓｉｎｇ）算法可解决实数

ＬＡＳＳＯ问题
［１８］，但不能解决复数ＬＡＳＳＯ问题。ＣＡＭＰ

算法是ＡＭＰ算法应用于复数ＬＡＳＳ０问题的延伸，ＣＡＭＰ

算法比ＡＭＰ算法拥有更高的相位转移曲线和精确度
［１１］，

更适合应用于雷达这类复数信号的处理。给定门限τ，降

采样率为δ，原始信号为狔，观测矩阵犃，观测噪声狀方差

为σ
２
狋，则ＣＡＭＰ算法伪代码如下所示。

初始化：^狓＝０　狕
０
＝狔　狋＝０

ｗｈｉｌｅ　狋＜犻狋犲狉ｍａｘ

珘狓狋＝犃Ｈ狕狋－１＋^狓狋－１

σ狋＝ｍｅｄｉａｎ（珘狓 ） １／槡 ｌｎ２

狕狋＝狔－犃^狓
狋－１
＋狕狋－１

１

２δ
（＜
η

Ｒ

狓
Ｒ
（珟犡狋；τσ狋）＞＋

＜
η

Ｉ

狓
Ｉ
（珟犡狋；τσ狋）＞＋２＜

η
Ｒ

狓
Ｉ
（珟犡狋；τσ狋）＞）

狓^狋＝η（珘狓
狋；τσ狋）

ｅｎｄ

输出：^狓狋

根据上述算法伪代码ＣＡＭＰ算法可以描述为以下７步：

１）初始化重建后的信号狓^＝０，残差矩阵狕０＝狔，迭代

次数狋＝０；

２）检查终止条件狋＜犻狋犲狉ｍａｘ是否满足；

３）计算更新信号的噪声估计信号珘狓狋；

４）利用中位数估计噪声标准差σ狋；

５）更新和计算残差矩阵狕狋；

６）用阈值函数更新重建后的信号狓^狋；

７）迭代终止，输出重建信号狓^狋。

式中：狕狋表示第狋次迭代之后的残差，ｍｅｄｉａｎ表示求解噪

声估计信号的中值操作，＜·＞表示对一个向量求平均

值，犃Ｈ 表示对观测矩阵犃的共轭转置。而η（狌＋狏犻；λ）可

以表示式（３）：

η（狌＋狏犻；λ）＝
狌＋狏犻－

λ（狌＋狏犻）

狌２＋狏槡
２
， 狌２＋狏

２
＞λ

２

０， 狌２＋狏
２
≤λ

烄

烆
２

（３）

式中：η（狌＋狏犻；λ）也称为ＣＡＭＰ算法的复数软阈值函数。

η
Ｒ和η

Ｉ分别表示复数软阈值函数的实部和虚部，η
Ｒ

狓
Ｒ
表示

η
Ｒ对输入实部的偏导数，η

Ｉ

狓
Ｉ
表示η

Ｉ 对输入虚部的偏导

数，η
Ｒ

狓
Ｉ
表示η

Ｒ 对输入虚部的偏导数。上述算法是用观测

矩阵进行计算的，如果利用模拟算子进行计算，需要将算

法中第３步中转置后的观测矩阵与向量相乘改为Ｃｈｉｒｐ

Ｓｃａｌｉｎｇ成像算子，把第５步中观测矩阵与向量相乘改为

ＣｈｉｒｐＳｃａｌｉｎｇ成像逆算子即可。

３　犆犃犕犘算法并行实现

在ＣＡＭＰ算法中，每一次迭代的输入都和上一次迭

代的输出有关，也就是上下两步操作有循环依赖，两次迭

代间不能并行。在一次迭代过程中，下一步操作也依赖于

上一步的操作，因而它们也不能并行。根据阿姆达尔定

律，只有对最耗时的部分进行有效并行，才能实现整个算

法的加速比最大化。在ＣＡＭＰ算法伪代码中，ＣｈｉｒｐＳｃａｌ

ｉｎｇ算子操作和中值求解中位数时的排序最为耗时，每次

迭代都会出现，而且能够进行并行实现。下面分别对

ＣｈｉｒｐＳｃａｌｉｎｇ算法和排序进行分析和实现。

３．１　犆犺犻狉狆犛犮犪犾犻狀犵算子的并行实现

ＣｈｉｒｐＳｃａｌｉｎｇ算子，就是ＣｈｉｒｐＳｃａｌｉｎｇ算法写成算子

的形式，对编程来说就是一个独立的函数。ＣｈｉｒｐＳｃａｌｉｎｇ

算法是常用的ＳＡＲ处理算法，通过ＣｈｉｒｐＳｃａｌｉｎｇ操作将

ＲＣＭＣ通过相位相乘实现，从而避免了时域插值操作。

ＣｈｉｒｐＳｃａｌｉｎｇ的算法流程如图１所示。

—５２—
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图１　ＣｈｉｒｐＳｃａｌｉｎｇ算法流程

在ＣｈｉｒｐＳｃａｌｉｎｇ算法中最为耗时的部分为两次ＦＦＴ

和两次ＩＦＦＴ，而ＣｈｉｒｐＳｃａｌｉｎｇ操作、距离向补偿因子相乘

和方位向补偿因子相乘均是与顺序无关点的数值操作，虽

然没有ＦＦＴ和ＩＦＦＴ耗时长，却非常适合在ＧＰＵ上做数

据并行。但ＣＵＤＡ不区分行和列ＦＦＴ及ＩＦＦＴ操作，在

进行方位向ＦＦＴ之前需要先对数据进行转置操作，之后

再处理距离向数据时，还需要将矩阵转置回来。然而，在

ＧＰＵ全局内存和ＣＰＵ内存之间来回转移数据耗费时间

巨大，会影响整个程序的执行时间。为了充分挖掘ＧＰＵ

的并行计算能力，这里将所有的ＣｈｉｒｐＳｃａｌｉｎｇ算法执行流

程都放在ＧＰＵ端处理，ＣＰＵ只负责对ＣｈｉｒｐＳｃａｌｉｎｇ算法

的控制。

ＧＰＵ端矩阵转置同ＣＰＵ端一样，从被转置的矩阵中

按行读取元素，然后写入新矩阵的各个列中。按行读取

ＣＵＤＡ全局内存中的元素是连续访问的，但是写入的时

候，由于地址是不连续的，访问ＣＵＤＡ全局的代价较大，

效率不高。ＣＵＤＡ共享内存是流多处理器芯片上内存，访

问速度比ＣＵＤＡ全局内存快很多，对共享内存的非连续

访问不会导致性能上的缺失。因此，可先按行读取被转置

的元素到共享内存中来，然后非连续访问共享内存把数据

按行写入转置的矩阵中。这样对两块ＣＵＤＡ全局内存都

做到连续访问，大大加快了算法执行速度。ＧＰＵ矩阵转

置示意如图２所示。

首先将ＣＵＤＡ二维线程索引映射到要转置矩阵的元

素上，将连续读取的元素存入共享内存。然后变换线程索

图２　ＣＵＤＡ矩阵转置示意

引，将共享内存中元素连续写入到转置后的矩阵中去。

　　进行 ＦＦＴ 时，直接在 ＧＰＵ 端调用 ＣＵＤＡ 提供

ＣＵＦＦＴ库函数。ＣＵＦＦＴ库是ＣＵＤＡ的ＦＦＴ库，不仅可

以进行正向和逆向ＦＦＴ操作，而且可以对ＦＦＴ进行批量

计算。这样就使得可以一次进行距离向或方位向的ＦＦＴ、

ＩＦＦＴ操作，不需要使用循环，间接加快算法的执行速度。

ＣｈｉｒｐＳｃａｌｉｎｇ操作、距离补偿因子和方位补偿因子都是与

顺序无关的点乘运算，将全局线程索引对应于数据元素下

标，就能把ＣＵＤＡ线程映射到对应的数据元素上，理论上

所有元素都可以并行执行。

３．２　排序算法的并行

双调排序是一种排序网络，排序网络是排序算法的一

种。排序网络是指各个数据元素相互独立，两两元素之间

的操作与顺序无关，非常有利于并行实现。双调序列是指

一个前一段递增、后一段递减的序列，或者相反的序列。

有序序列被认为是一种特殊的双调序列。对于一个长度

为２的幂次的双调序列｛犪狀｝，假设前半段序列满足犪０≤犪１

≤…≤犪狀／２－１，后半段序列满足犪狀／２≥犪狀／２＋１≥…≥犪狀－１，则

对序列｛犪狀｝的前后半段每个相隔距离为狀／２的对应元素

进行两两比较和交换，把较小的元素放在前半段，把较大

的元素放在后半段。这样，［０，狀／２）和［狀／２，狀）内的元素序

列均为双调序列，而且前半段序列的元素值都不大于后半

段序列的元素值。按照以上方式递归进行再划分和比较，

当子序列长度为２时，自然就成了单调序列，而且前面序

列的元素值小于后面序列的元素值，整个序列是单调递增

的，即排序完成。

但是，递归版本的双调排序不利于ＣＵＤＡ并行，文

献［１９］实现了串行双调排序的循环版本。利用三层循环

实现双调排序。第一层循环变量用于ｂｉｔ位的选择，最终

决定是升序排序还是降序排序；第二层循环变量是两个元

素的距离，用于选取等待排序的两个元素；第三层循环对

满足条件的每个元素进行比较操作。其伪代码如下所示。

ｉｎｔ犻，犼，犽；

ｆｏｒ（犽＝２；犽＜＝犖；犽＜＜１）

　　ｆｏｒ（犼＝犽＞＞１；犼＞０；犼＞＞１）

　　　　ｆｏｒ（犻＝０；犻＜犖；犻＋＋）

　　　　　　ｉｎｔ　犻×犼＝犻^犼；
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　　　　　　　　ｉｆ（犻×犼＞犻）

　　　　　　　　ｉｆ（狓）狊狑犪狆（犻，犻×犼）；

　　　　　　　　ｉｆ（狔）狊狑犪狆（犻，犻×犼）；

从代码中可以很容易地计算出算法的时间复杂度为

Θ（犖ｌｏｇ
２犖）。从伪代码中可以看出，最后一层循环中各

个元素的比较是相互独立的，文献［２０］对其做了并行。因

此，可以将全局线程索引映射到对应元素上去，这样所有

满足条件的元素可以并行执行。当然也可以利用共享内

存加快执行速度，但是共享内存有限，只能处理数目不多

的元素。

经过加速的双调排序算法每个处理器的工作为：

Θ（ｌｏｇ
２犖），相比于串行双调排序的时间复杂度，并行后理

论上可加速狀倍。

４　实验结果

实验的 ＣＰＵ 平台为ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５２６５０ 主频为

２．０ＧＨｚ的工作站，实验的ＧＰＵ平台为ＱｕａｄｒｏＫ４０００图

形处理器。仿真参数如表１所示，场景大小为：距离向５１２

个采样点，方位向５１２个采样点。

表１　稀疏场景仿真参数

参数 值

雷达中心频率／ＧＨｚ ５．３

发射脉冲宽度／μｓ ２．５

发射信号带宽／ＭＨｚ ５０

距离向采样率／ＭＨｚ ６０

脉冲重复频率／Ｈｚ １００

多普勒带宽／Ｈｚ ８０

场景为点目标构成的飞机模型，图３所示为匹配滤波

算法、串行的ＣＡＭＰ算法和并行后ＣＡＭＰ稀疏重建算法

恢复的场景目标。

从图３可以看出，串行ＣＡＭＰ算法和并行ＣＡＭＰ算

法以及匹配滤波算法恢复的场景位置信息相同，ＣＡＭＰ

算法恢复的图像旁瓣很低，比匹配滤波方法成像质量高。

并且，并行后的ＣＡＭＰ算法和串行ＣＡＭＰ算法重构的场

景目标一样，都能正确重建场景目标。

对串行和并行ＣＡＭＰ算法的执行时间进行３０次蒙

特卡洛模拟，记录ＣＰＵ上串行ＣＡＭＰ算法和ＧＰＵ上并

行ＣＡＭＰ算法执行时间的平均值，如表２所示。

表２　犆犃犕犘算法在犆犘犝和犌犘犝上的执行时间

ＣＰＵ上的执行时间／ｓ １０１．６５３１２４

ＧＰＵ上的执行时间／ｓ ３．４３９７９０

加速比 ２９．５５

加速比定义为ＣＡＭＰ算法串行运行时间与并行运行

时间的比值，从表２的结果可以计算出并行后的ＣＡＭＰ

算法实现了大约２９．５５倍的加速。

图３　匹配滤波算法、串行ＣＡＭＰ算法和并行

ＣＡＭＰ稀疏重建算法恢复的场景目标

５　结　论

本文提出了基于ＣＡＭＰ稀疏重建算法的一种并行实

现。通过对ＣＡＭＰ算法中最耗时的ＣｈｉｒｐＳｃａｌｉｎｇ算子操

作和排序进行分别并行，最终实现了大约２９．５５倍的加

速，为使用稀疏重建算法进行大规模的数据重建提供了新

的途径。但是，不同的并行方式产生的优化结果也不相

同，更好的并行方法有待进一步研究。
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