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摘要：针对ＳＫＡ算法参考库ＡＲＬ中的去卷积算法运行效率低、无法满足海量数
据实时处理的问题，提出了ＣＰＵ和ＧＰＵ协同工作模式下的并行化 Ｃｌｅａｎ算法．
该方法将Ｃｌｅａｎ算法中可以并行计算的步骤利用多线程在ＧＰＵ上并行执行，将
无法并行计算的步骤在ＣＰＵ上串行执行．验证实验结果表明，在数据逐渐增大
的过程中，并行化Ｃｌｅａｎ算法比在 ＣＰＵ上的串行处理运行时间显著减少，当图
达到４０９６像素×４０９６像素时，可以有１０倍的提速．这说明并行化Ｃｌｅａｎ算法在
处理海量数据时，能够显著提高运算效率．
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０　引言

射电望远镜是观测和研究来自天体的射电

波的基本设备，但天线的数量有限，从而导致空

间频率覆盖不完整［１］，影响最终图像的构建．平

方公里阵列ＳＫＡ（ｓｑｕａｒｅｋｉｌｏｍｅｔｒｅａｒｒａｙ）［２］是国

际上建造的最大综合孔径射电望远镜．与现有

射电望远镜相比，ＳＫＡ的灵敏度提高１０～１００

倍，测量速度提高１０５倍［３］．ＡＲＬ（ａｌｇｏｒｉｔｈｍｒｅｆ

ｅｒｅｎｃｅｌｉｂｒａｒｙ）算法参考库是 ＳＫＡ的候选算法

库，其中去卷积算法［４］是 ＡＲＬ的一个重要组

成，在射电天文成像中起着至关重要的作用．

去卷积算法可以消除图像不完整、图像模

糊对观测结果的影响，引发很多学者的关注和

研究．在ＡＲＬ中，去卷积算法采用的是Ｃｌｅａｎ算

法．１９７４年，Ｊ．Ａ．Ｈｇｂｏｍ［５］首次提出了 Ｃｌｅａｎ

算法，一种非线性去卷积的迭代方法，用以消除

旁瓣干扰．该算法虽然消除了旁瓣的干扰，但需

要消耗大量的时间，运算效率较低．２００４年，Ｓ．

Ｂｈａｔｎａｇａｒ等［６］提出了一种用于无线电干涉图

像的尺度敏感的反卷积（ＡｓｐＣｌｅａｎ）算法，将图

像建模为自适应尺度像素的集合，可以更准确

地重建非对称结构的天空图像，但是该算法增

加了算法复杂性和计算成本，其计算时间是

Ｃｌｅａｎ算法的 ３倍多．２００８年，Ｔ．Ｊ．Ｃｏｒｎｗｅｌｌ［７］

提出了一种 ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＣｌｅａｎ算法，该算法可以

更好地处理扩展源，提高图像质量，但是比

Ｃｌｅａｎ算法需要的运行时间更长．２０１１年，

Ｕ．Ｒａｕ等［８］在 ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＣｌｅａｎ算法的基础上，

结合Ｍｕｌｔｉｆｒｅｑｕｅｎｃｙ算法，在更高的灵敏度和

采样频率的情况下，重建了天空图像，但此算法

仍存在运算时间较长、运行效率较低的问题．

２０１６年，Ｌ．Ｚｈａｎｇ等［９］提出自适应环路增益自

适应规模Ｃｌｅａｎ（ＡｌｇａｓＣｌｅａｎ）算法，该算法可以

提供更准确的模型，具有更强的收敛性，比

ＡｓｐＣｌｅａｎ算法的运算速度快了５０％．２０１７年，

Ｊ．Ｃｈｅｎｇ等［１０］为解决传统 Ｃｌｅａｎ算法出现的问

题，提出了一种小波Ｃｌｅａｎ算法，该算法对小波

滤波器的参数进行了优化，提高了图像质量，但

没有缩短运行时间，未提高算法运行效率．目

前，大部分学者都是针对提高图像质量进行研

究，在运算效率方面研究成果很少．然而，随着

ＳＫＡ项目的实施，海量的天文数据迅速增加，如

何有效、快速地处理数据成为当今计算机领域

研究的重点，这使去卷积算法运算效率的提高

变得刻不容缓．

鉴于此，本文拟通过对 Ｃｌｅａｎ算法进行耗

时分析，利用多线程来设计算法的 ＣＵＤＡ核函

数，提出一种基于 ＣＰＵ和 ＧＰＵ协同工作模式

的并行化 Ｃｌｅａｎ算法，以期提高海量天文数据

下的去卷积算法的运算效率．

１　Ｃｌｅａｎ算法在ＡＲＬ中的应用

Ｃｌｅａｎ算法 ［１１］是一种非线性去卷积方法，

专门用于处理不完整的射电数据，将其运用于

ＡＲＬ中，可以消除图像中旁瓣（天线方向图通
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常都有两个或多个瓣，其中辐射强度最大的瓣

称为主瓣，其余的瓣称为旁瓣）的影响．

若天空亮度分布用 Ｉ（ｘ，ｙ）表示，其中 ｘ，ｙ

分别表示点源的横纵坐标，则与之对应的复可

见度函数用Ｖ（ｕ，ｖ）表示，其中ｕ，ｖ称为空间频

率．在ｕｖ平面（基线投影所在的平面）中，ｕ指

向东，ｖ指向北，其基线如图１所示．

图１　ｕｖ平面基线示意图

Ｆｉｇ．１　Ｂａｓｅｌｉｎｅｄｉａｇｒａｍｏｆｕｖｐｌａｎｅ

由于 ＳＫＡ中天线数目是固定的，所以 ｕｖ

采样点的数目有限．将ｕｖ采样点的分布函数称

为采样函数，对采样函数进行傅里叶逆变换可

得到脏束，将射电望远镜经过预处理后的数据

进行傅里叶逆变换可得到脏图，通过一个迭代

过程找到脏图中的最大亮度点及其位置，将上

述结果与拟合光束（高斯光束）进行卷积即得

到恢复的图像．

在ｕｖ平面中，误差项ｒ［１２］可表示为

ｒ＝∑
Ｎ

ｋ＝１
ｗｋ Ｖｋ－　

＾Ｖｋ
２ ①

其中，Ｎ是采样点的数量，ｗｋ是第ｋ个采样点的

权重，Ｖｋ是可见度函数，　
＾Ｖｋ是图像平面中具有坐

标（ｘ，ｙ）的点源网格亮度模型的傅里叶变换，

可表示为

　＾Ｖｋ ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
Ｉｉｅ
ｊ２π（ｖｋｘｉ＋ｖｋｙｉ）

其中，Ｉｉ是第ｉ个图像点的位置，Ｍ是图像点的

数量．则式①在图像平面中可表示为

ｒ＝

∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｍ

ｐ＝１
ＢｉｐＩｉＩｐ－２∑

Ｍ

ｉ＝１
ＤｉＩｉ＋∑

Ｎ

ｋ＝１
ｗｋ Ｖｋ

２ ②

其中，Ｄｉ＝
∑
Ｎ

ｋ＝１
ｗｋＲｅ（Ｖｋｅ

ｊ２π（ｖｋｘｉ＋ｖｋｙｉ））

∑
Ｍ

ｋ＝１
ｗｋ

，称为脏图；

Ｂｉｐ ＝
∑
Ｎ

ｋ＝１
ｗｋｃｏｓ（２π（ｖｋ（ｘｉ－ｘｐ）＋ｖｋ（ｙｉ－ｙｐ）））

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｋ

，

称为脏束．

然后，最小化 ｒ，并取式 ② 的导数，可以得

到卷积方程

Ｄｉ＝∑
Ｍ

ｐ＝１
ＢｉｐＩｐ ③

式③说明了脏图是真实图像和脏束的卷

积．具有旁瓣的脏束称为点扩散函数ＰＳＦ（ｐｏｉｎｔ

ｓｐｒｅａｄｆｕｎｃｔｉｏｎ）．Ｃｌｅａｎ算法可以从已知的脏图

和ＰＳＦ中得到图像点Ｉｐ的一系列位置，其主要

计算步骤如下：

１）对采样函数进行傅里叶逆变换，得到

脏束；

２）将射电望远镜经过预处理的数据进行

傅里叶逆变换得到脏图，找到脏图中的最大值

点，并记录该坐标；

３）将脏束的中心点移到这个最大值点的

位置上，且使脏束乘以因子γ；

４）从脏图中减去该脏束；

５）重复步骤２）—４），直到剩余图像的最大

值小于给定的噪声水平；

６）对一拟合光束和 δ函数（被减去的最大

值点的总和及其位置称为δ函数图）进行卷积；

７）将步骤６）的结果加上剩余图像，得到最

终的清晰图像．

２　Ｃｌｅａｎ算法的ＧＰＵ并行化实现

ＡＲＬ中的Ｃｌｅａｎ算法是基于 ＣＰＵ的，运行

时间较长，本文根据 ＧＰＵ并行的特点，利用多

线程，设计并实现基于 ＧＰＵ并行化的 Ｃｌｅａｎ

算法．
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２．１　Ｃｌｅａｎ算法的并行化分析
研究表明，去卷积算法在数据处理过程中

迭代计算耗时较长，对计算机内存和 ＣＰＵ要

求较高．ＧＰＵ［１３］是具有数千个计算核心的大

规模并行架构，可以在有限时间内执行多次浮

点运算，因此在 ＧＰＵ上并行实现去卷积算法

可以大大提升运算速度，节省时间．ＮＶＩＤＩＡ公

司提出了一种并行计算架构 ＣＵＤＡ（ｃｏｍｐｕｔｅｒ

ｕｎｉｆｉｅｄｄｅｖｉｃｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ）［１４］，通过 ＣＵＤＡＣ编

程在ＧＰＵ上实现并行计算，其运算速度比ＣＰＵ

提高了几倍甚至上百倍［１５］．

通过对 ＡＲＬ中 ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ模块的分析

可知，在Ｃｌｅａｎ算法的实现过程中，需要进行多

次迭代计算，而每次迭代都需要使用上一次迭

代的结果，因此无法将 Ｃｌｅａｎ算法的整个过程

写成内核函数，但可以将其中的部分操作写成

内核函数，使其可以在 ＧＰＵ上进行并行计算，

以此来提高计算效率，而将无法进行并行计算

的操作在ＣＰＵ上串行执行．

并行处理主要分为任务并行处理和数据并

行处理．基于ＣＵＤＡ的组织结构，结合 Ｃｌｅａｎ的

算法分析，本文将采用数据并行处理方式．并行

算法的执行过程从ＣＰＵ开始，当内核函数被调

用时，执行过程转移到ＧＰＵ设备上．另外，ＧＰＵ

的内存分为全局存储器、常量存储器、共享存储

器和寄存器［１６］．在整个程序中，数据需要被

Ｇｒｉｄ网格中的所有线程访问，因此需要将数据

放置在全局存储器中；将在脏图中找到的最大

值放入共享存储器，方便存取；每一个点源数据

都需要相同的高斯核，将高斯核放置在常量存

储器中，以此来加强程序的快速访问．

２．２　Ｃｌｅａｎ算法的并行化实现
Ｃｌｅａｎ算法的并行化实现步骤如下．

１）初始化洁图，并将脏束和脏图作为形参

传入．

２）在 ＧＰＵ上调用 ＣＵＤＡ编写的 ｄｉｒｔｙＦａｂｓ

Ｍａｘ核函数，找到脏图中的最大值点，并记录该

点的位置坐标．

３）将脏束的中心点移到这个最大值点的

位置上，且使脏束乘以因子γ．

４）在ＧＰＵ上调用 ＣＵＤＡ编写的 ｓｕｂＰｓｆ核

函数，从脏图中减去该脏束．

５）判断剩余图像的最大值是否小于给定

的噪声水平，若未满足条件，则继续进行迭代计

算；若满足条件，则退出迭代，继续向下执行．

６）对一拟合光束和δ函数进行卷积．

７）将步骤６得到的结果加上剩余图像，得

到最终的清晰图像．

８）把 ＧＰＵ上经过处理得到的数据传给

ＣＰＵ并进行图像绘制．

Ｃｌｅａｎ算法的步骤２主要是为了找到脏图

的最大值点及其位置，该操作可以采用并行方

式进行处理．初始化最大值点，将图像中的每个

点与该点进行比较，若图像中的点大于该点的

值，则把图像中的点赋值给最大值点．因为找到

脏图中最大值点及其位置的操作都是比较操

作，可以同时进行，所以能够并行计算．由于

ＡＲＬ中的 Ｃｌｅａｎ算法是采用 Ｐｙｔｈｏｎ语言实现

的，因此本文采用 ＰｙＣＵＤＡ来实现 Ｃｌｅａｎ算法

的并行化．具体实现方式是内核函数采用

ＣＵＤＡＣ编程，其余部分仍采用Ｐｙｔｈｏｎ编程，通

过 ＰｙＣＵＤＡ使 Ｐｙｔｈｏｎ程序可以访问 Ｎｉｖｉｄａ的

ＣＵＤＡ并行计算 ＡＰＩ，从而达到 ＧＰＵ并行的目

的．ｄｉｒｔｙＦａｂｓＭａｘ核函数将 Ｂｌｏｃｋｓｉｚｅ和 Ｇｒｉｄｓｉｚｅ

作为相关参数传入，指定网格和线程块的大小，

通过计算Ｂｌｏｃｋｓｉｚｅ和Ｇｒｉｄｓｉｚｅ的乘积得出网格

中线程的数量，进而指定并行处理多线程运算

ＧＰＵ上创建线程的个数．另外，需要ｓｙｎｃｔｈｒｅａｄｓ

函数来保证线程同步，否则由于线程执行具有

无序性和异步性，可能会出现元素覆盖的问题，

导致运行结果不正确．ｄｉｒｔｙＦａｂｓＭａｘ核函数的伪

代码为
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Ｉｎｐｕｔｄｉｒｔｙ

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｒｏｗ← ｔｈｒｅａｄＩｄｘ．ｘ＋ｂｌｏｃｋＩｄｘ．

ｘ ｂｌｏｃｋＤｉｍ．ｘ

　ｃｏｌ← ｔｈｒｅａｄＩｄｘ．ｙ ＋ ｂｌｏｃｋＩｄｘ．ｙ
ｂｌｏｃｋＤｉｍ．ｙ

　　ｔ← ｒｏｗ＋ｃｏｌ ｂｌｏｃｋＤｉｍ．ｘ ｇｒｉｄ

Ｄｉｍ．ｘ

Ｆｏｒｓｔｒｉｄｅ← ｂｌｏｃｋＤｉｍ．ｘ ｂｌｏｃｋＤｉｍ．ｙ
ｇｒｉｄＤｉｍ．ｘ ｇｒｉｄＤｉｍ．ｙ，ｓｔｒｉｄｅ＞１，ｓｔｒｉｄｅ←ｓｔｒｉｄｅ

／２ｄｏ＿＿ｓｙｎｃｔｈｒｅａｄｓ（）

Ｉｆｔ＜ｓｔｒｉｄｅＴｈｅｎ

Ｉｆｐｓｆ［ｔ］＜ｐｓｆ［ｔ＋ｓｔｒｉｄｅ］

Ｔｈｅｎｔｅｍｐ← ｐｓｆ［ｔ］

　ｐｓｆ［ｔ］← ｐｓｆ［ｔ＋ｓｔｒｉｄｅ］

　ｐｓｆ［ｔ＋ｓｔｒｉｄｅ］← ｔｅｍｐ

ＥｎｄＩｆ

ＥｎｄＩｆ

ＥｎｄＦｏｒ

Ｃｌｅａｎ算法中的步骤４是从脏图中减去脏

束，此操作可以进行并行处理．因为脏图和脏束

上的每个点是相互独立的，可以同时进行减法

操作，而 ＧＰＵ可以为每一个元素分配一个线

程，因此每一个元素的相减操作就可以并行执

行，提高了 Ｃｌｅａｎ算法的计算效率．编写 ｓｕｂＰｓｆ

核函数用来实现从脏图中减去脏束的操作．因

为实验所用的 ＧＰＵ每个线程块最多支持１０２４

个线程，而处理大小为１０２４像素 ×１０２４像素

的图像则需要１０２４×１０２４个线程，所以需要在

一个网格中划分多个线程块来得到 １０２４×

１０２４个线程，函数被调用时的执行配置为＜＜＜

１０２４，１０２４＞＞＞，这样就可以满足 ＧＰＵ为每

一个数据元素分配一个线程．ｓｕｂＰｓｆ核函数的

伪代码如下：

Ｉｎｐｕｔｒｅｓ，ｐｓｆ，ａ１ｏ，ａ２ｏ，ｍｖａｌ

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｒｏｗ← ｔｈｒｅａｄＩｄｘ．ｘ＋ｂｌｏｃｋＩｄｘ．

ｘ ｂｌｏｃｋＤｉｍ．ｘ

　ｃｏｌ← ｔｈｒｅａｄＩｄｘ．ｙ ＋ ｂｌｏｃｋＩｄｘ．ｙ

ｂｌｏｃｋＤｉｍ．ｙ

Ｉｆｒｏｗ ＞＝ａ２ｏ［０］ＡＮＤｒｏｗ＜ａ２ｏ［１］

ＡＮＤｃｏｌ＞＝ａ２ｏ［２］ＡＮＤｃｏｌ＜ａ２ｏ［３］

Ｔｈｅｎｔ１← （ｒｏｗ＋ａ２ｏ［０］） ｂｌｏｃｋＤｉｍ．

ｘ ｇｒｉｄＤｉｍ．ｘ＋ｃｏｌ－ａ２ｏ［２］

　ｔ２← ｒｏｗ ｂｌｏｃｋＤｉｍ．ｘ ｇｒｉｄＤｉｍ．ｘ＋

ｃｏｌ

　ｒｅｓ［ｔ１］← ｒｅｓ［ｔ１］－ｐｓｆ［ｔ２］ ｍｖａｌ

ＥｎｄＩｆ

３　验证实验结果与分析

验证实验所用平台是高性能计算平台，配

备有型号为ＮＶＩＤＩＡＴｅｓｌａＫ８０的 ＧＰＵ，内存共

１２８ＧＢ，存储器为５１２ＧＢ的 ＳＳＤ硬盘和１ＴＢ

的ＳＡＳ高速硬盘，操作系统为 ＣｅｎｔＯＳ７，使用

ＰｙＣＵＤＡ作为开发语言．实验的测试数据来源

于ＡＲＬ提供的天文测试数据．

首先将ＡＲＬ中的数据进行预处理，生成脏

图和脏束，然后调用并行化后的 Ｃｌｅａｎ算法对

脏图进行处理，生成洁图，结果如图２所示．从

图２可以看出，脏图中大量的模糊点被清除，洁

图更清晰地反映出天空亮度的分布情况．

将ＡＲＬ中的Ｃｌｅａｎ算法用ＰｙＣＵＤＡ语言在

ＣＰＵ和ＧＰＵ协同工作条件下实现，用Ｐｙｔｈｏｎ语

言在ＣＰＵ条件下实现，测试迭代次数均为１０４

次，两个实现过程的计算时间如表１所示，加速

比是Ｃｌｅａｎ算法在ＣＰＵ下的运行时间与在ＧＰＵ

下运行时间的比值．

从表１可以看出，在ＣＰＵ与ＧＰＵ协同作用

下，用ＰｙＣＵＤＡ实现的 Ｃｌｅａｎ算法对数据的处

理速度更快，用时远远小于ＣＰＵ下用Ｐｙｔｈｏｎ实

现Ｃｌｅａｎ算法的处理数据时间．当图像大小为

５１２像素×５１２像素时，数据量较小，只有２６×

１０４条左右，加速的效果不是很明显，只有两倍
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图２　实验测试数据的脏图与洁图

Ｆｉｇ．２　ＤｉｒｔｙｉｍａｇｅａｎｄＣｌｅａｎｉｍａｇｅｏｆ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

表１　Ｃｌｅａｎ算法计算时间的比较

Ｔａｂｌｅ１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣｌｅａｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅ

图像大小
／（像素×像素）

计算时间／ｓ
Ｐｙｔｈｏｎ ＰｙＣＵＤＡ

加速比

５１２×５１２ ８．８７５ ３．６６６ ２．４２

１０２４×１０２４ ２７．２８９ ５．２６３ ５．１９

２０４８×２０４８ ９５．２４０ １２．３６９ ７．６９

４０９６×４０９６ ４５７．１８６ ４０．７１２ １１．２３

８１９２×８１９２ １８０３．０１１ １７０．８１７ １０．５６

左右的加速效果．但是当图像大小增大后，特别
是大于４０９６像素 ×４０９６像素后，此时的数据
量增加到１０７条以上，加速比急剧增大，加速效
果有了明显提升．当图像大小为８１９２像素 ×
８１９２像素时，Ｃｌｅａｎ算法在 ＣＰＵ上需要运行
３０ｍｉｎ才能得出结果，但本文实现的并行算法
只需要２ｍｉｎ左右就可以得到结果，可以达到
１０倍的提速，极大地节省了时间，提高了算法
的运行效率．从并行化实现的 Ｃｌｅａｎ算法在不
同图像大小下的加速比可以明显看出，当图像

大小增大时，加速比增大，在 ＧＰＵ上运行的加
速效果非常显著．

４　结论

针对ＳＫＡ算法参考库 ＡＲＬ中去卷积算法
处理海量数据负担过重，时间太长的问题，对

ＡＲＬ中 Ｃｌｅａｎ算法进行并行化研究，提出了
ＣＰＵ和 ＧＰＵ协同工作模式下的并行化 Ｃｌｅａｎ
算法．将Ｃｌｅａｎ算法中耗时较长的两个部分，即
在脏图中找到最大值点和从脏图减去脏束，采

用多线程并行处理，并使用 ｓｙｎｃｔｈｒｅａｄｓ函数来
保证线程同步，无法并行处理的步骤在ＣＰＵ上
串行执行，从而完成对海量数据的处理．验证实
验结果表明，处理同样的天文数据时，本文基于

ＧＰＵ并行化的 Ｃｌｅａｎ算法与 ＣＰＵ上的串行
Ｃｌｅａｎ算法相比，可以达到１０倍的提速．

本文使用的是单 ＧＰＵ与 ＣＰＵ协同工作，
没有实现算法的最大并行化，因此，今后的工作

是将单 ＧＰＵ上的算法移植到多 ＧＰＵ上，以便
进一步优化ＡＲＬ中去卷积算法的并行化．
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