
　 　　　　　　　 　２０１９年３月 第３４卷 第２期
ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＬＩＧＨＴＩＮＤＵＳＴＲＹ　Ｖｏｌ．３４Ｎｏ．２Ｍａｒ．２０１９

　　收稿日期：２０１８－１２－１３

基金项目：国家重点研发计划政府间科技合作项目（２０１６ＹＦＥ０１００６００；２０１６ＹＦＥ０１００３００）

作者简介：吴怀广（１９７６—），男，山东省聊城市人，郑州轻工业大学副教授，博士，主要研究方向为形式化方法、数据质量、

大数据分析技术．

引用格式：吴怀广，刘琳琳，石永生，等．ＡＲＬ中 Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法的并行化实现［Ｊ］．轻工学报，
２０１９，３４（２）：８２－８７．
中图分类号：Ｆ２２２．３　　文献标识码：Ａ　　
ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．２０９６－１５５３．２０１９．０２．０１１
文章编号：２０９６－１５５３（２０１９）０２－００８２－０６

ＡＲＬ中 Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法的并行化实现
ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎｐａｒａｌｌｅｌｉｚａｔｉｏｎｏｆＧｒｉｄｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎＡＲＬ

关键词：

ＡＲＬ；并行化算法；
Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法；ＣＵＤＡ

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：
ＡＲＬ；ｐａｒａｌｌｅｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；Ｇｒｉｄｄｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ＣＵＤＡ

吴怀广，刘琳琳，石永生，李代，谢鹏杰
ＷＵＨｕａｉｇｕａｎｇ，ＬＩＵＬｉｎｌｉｎ，ＳＨＩＹｏｎｇｓｈｅｎｇ，ＬＩＤａｉｙｉ，ＸＩＥＰｅｎｇｊｉｅ

郑州轻工业大学 计算机与通信工程学院，河南 郑州 ４５０００１
ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＺｈｅｎｇｚｈｏｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＬｉｇｈｔＩｎｄｕｓｔｒｙ，
Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ４５０００１，Ｃｈｉｎａ

摘要：针对海量天文数据实时性处理效率低的问题，通过对 ＳＫＡ图像采集及成
像ＡＲＬ算法库中耗时较长的Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法进行耗时分析，找出了该算法中调用
频率高且运行时间长的两个函数 ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｒｉｄ和 ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｄｅｇｒｉｄ，利用
ＧＰＵ的多线程并行化处理降低两个函数的循环迭代，实现了 Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法在
ＧＰＵ和ＣＰＵ上的协同运行．验证实验结果表明，在相同的数据量下，改进后的
Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法运行时间大大缩短，特别是在处理海量数据时，有效提高了 ＡＲＬ
的整体运行效率．
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Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｌｏｗｒｅａｌｔｉｍｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｍａｓｓｉｖｅａｓｔｒｏｎｏｍｉｃａｌｄａｔａ，ｔｈｒｏｕｇｈｔｉｍｅｃｏｎｓｕ
ｍｉｎｇａｎａｌｙｓｉｓｏｆｇｒｉｄｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎＳＫＡｉｍａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎａｎｄｉｍａｇｉｎｇＡＲＬｌｉｂｒａｒｙ，ｔｗｏｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｆｃｏｎｖｏ
ｌｕｔｉｏｎａｌｇｒｉｄａｎｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｄｅｇｒｉｄｗｉｔｈｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙａｎｄｌｏｎｇｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｗｅｒｅｆｏｕｎｄｏｕｔｉｎｔｈｉｓａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｎ，ｔｗｏｆｕｎｃｔｉｏｎｓｗｅｒｅｐａｒａｌｌｅｌｉｚｅｄｏｎＧＰＵｂｙｍｕｌｔｉｔｈｒｅａｄｉｎｇｔｏｒｅａｌｉｚｅｔｈｅｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆ
ｇｒｉｄｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎＧＰＵａｎｄＣＰＵ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｅｄｔｈａｔｕｎｄｅｒｔｈｅｓａｍｅａｍｏｕｎｔｏｆｄａｔａ，
ｔｈｅｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄｇｒｉｄｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓｇｒｅａｔｌｙｓｈｏｒｔｅｎｅｄ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｗｈｅｎｄｅａｌｉｎｇｗｉｔｈｍａｓ
ｓｉｖｅｄａｔａ，ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｒｕｎｎｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆＡＲＬｗａｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｍｐｒｏｖｅｄ．

０　引言

在过去的几十年里，射电望远镜的灵敏度

和图像分辨率均有很大的提升．ＳＫＡ［１－２］作为
世界上最大综合孔径的射电望远镜，采集数据

的速率非常快，数据采集量非常大，其设计目标

是要大于１２ＴＢ／ｓ．海量数据的产生和天文成像
本身对实时处理的严格要求，给计算机的计算

能力带来了巨大的挑战．海量数据的科学处理
一般需要百亿亿次量级的超级计算机来完成．
目前，通过提高主频来提高ＣＰＵ处理能力的传
统方式已受到集成电路集成度的制约，因此利

用多核 ＣＰＵ和多核加速器（如 ＧＰＵ，Ｃｅｌｌ／ＢＥ
等）处理大量时效性数据成为发展趋势．在天
文成像过程中，网格化和去网格化是最耗时的

两个操作．如果处理的可见度数据是 ＥＢ量级
或以上，则消耗的时间不能通过调整计算机性

能来缓和．传统的网格化一般都是在ＣＰＵ上运
行，加速器在每一个浮点上的带宽很小，应用的

时效性也相应较低．所以，并行化算法作为提高
计算速度的一个重要途径，在射电天文学数据

处理［３］方面越来越受到关注．
网格化（Ｇｒｉｄｄｉｎｇ）算法的作用是将落在笛

卡尔坐标外的数据点插值到网格上．Ｗ．Ｎ．
Ｂｒｏｕｗ［４］最早提出了Ｇｒｉｄｄｉｎｇ方法，用于实现极
坐标网格采样的离散傅里叶变换．针对极坐标
网格采样，Ｊ．Ｄ．Ｏ’Ｓｕｌｌｉｖａｎ［５］提出了一种快速的
ｓｉｎｃ函数网格算法，并将其应用在ＣＴ图像重建
上，该算法利用有限范围的卷积函数得到 ｓｉｎｃ
函数插值以减小计算时间，但是计算量太大．

Ｃ．Ｈ．Ｍｅｙｅｒ等［６］将Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法应用于磁共振
成像（ＭＲＩ）中的螺旋采样，采用的卷积核是
ＫａｉｓｅｒＢｅｓｓｅｌ窗口函数，但是ＫａｉｓｅｒＢｅｓｓｅｌ窗口
函数不是最优的卷积函数．劳保强等［７］使用卷

积函数网格化不规则的微波全息数据，分析了

不同卷积函数的抗混叠性能，验证了球体函数

是最具抗混淆性能的卷积函数．Ａ．Ｌ．Ｖａｒｂａｎｅｓ
ｃｕ等［８］以增加附加计算为代价，通过对数据的

排序和搜索来改善空间局部性，进而改善内存

的性能，但其结果尚未达到 ＧＰＵ运算峰值的
１４％．

以上研究主要是在ＣＰＵ环境下对Ｇｒｉｄｄｉｎｇ
算法的改进，鲜见在 ＡＲＬ（ＳＫＡ的算法参考库，
用以实现整体天文数据成像流程）中针对Ｇｒｉｄ
ｄｉｎｇ算法在ＧＰＵ实现时的运行效率的研究．鉴
于此，本文拟分析 ＣＰＵ环境下 ＡＲＬ中耗时最
长的 Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法，利用性能分析工具找出
Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法中耗时最长的函数模块，然后对
函数模块使用ＣＵＤＡ进行ＧＰＵ并行执行，以期
利用ＧＰＵ在并行运算方面的优势，实现 Ｇｒｉｄ
ｄｉｎｇ算法的 ＣＰＵ和 ＧＰＵ协同处理，从而提高
ＡＲＬ的整体运行效率．

１　Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法在 ＡＲＬ网格化中的
应用

　　在射电天文学中，所采集到的信号通常受
到各类因素影响，数据呈现出不规律性．在利用
射电望远镜采集到的数据重建天空图像时，需

要将不规则采样的数据映射到标准的二维网格

中，这称为网格化．只有经历这一步，网格才可
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以通过快速傅里叶变换来重建天空图像．在射

电望远镜数据处理中，网格化是计算量最大、耗

费时间最长的步骤．

在天文成像中，对于天空亮度 Ｉ，初始光束

模式Ａ和能见度值 Ｖ，存在以下傅里叶变换

关系：

Ａ（ｌ，ｍ）Ｉ（ｌ，ｍ）＝

∫
∞

－∞
∫
∞

－∞
Ｖ（ｕ，ｖ）ｅ２πｉ（ｕｌ＋ｖｍ）ｄｕｄｖ ①

用ＩＤ（ｌ，ｍ）表示修正天空亮度Ａ（ｌ，ｍ）Ｉ（ｌ，

ｍ），利用线性操作对式①的右边作估计可得

ＩＤ（ｌ，ｍ）≡

∫
∞

－∞
∫
∞

－∞
Ｓ（ｕ，ｖ）Ｖ′（ｕ，ｖ）ｅ２πｉ（ｕｌ＋ｖｍ）ｄｕｄｖ ②

其中，Ｓ表示（ｕ，ｖ）采样函数，Ｖ′表示观测值．

对式 ② 作数值估计的方法有直接傅里叶

变换ＤＦＴ（ｄｉｒｅｃｔＦｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍ）和快速傅里

叶变换ＦＦＴ（ｆａｓｔＦｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍ）两种方法．

其中，ＤＦＴ对Ｎ×Ｎ网格的每个点都做计算，通

过蛮力计算求和来估计ＩＤ（ｌ，ｍ），其表达式为

ＩＤ（ｌ，ｍ）＝１Ｍ∑
Ｍ

ｋ＝１
Ｖ′（ｕｋ，ｖｋ）ｅ

２πｉ（ｕｋｌ＋ｖｋｍ）

ＦＦＴ则通过利用ＤＦＴ运算中的对称性和周

期性，减少 ＤＦＴ的运算量，从而更快地估计

ＩＤ（ｌ，ｍ）．但是利用ＦＦＴ需要先将数据插值到矩

形网格点上，然后才可以应用ＦＦＴ．插值的过程

就称为网格化．ＡＲＬ中Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法的作用是

将落在笛卡尔坐标外的数据点插值到网格上，

以便对网格化的数据进行ＦＦＴ计算．

天文学中的Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法步骤如下．

１）密度补偿函数与采样数据相乘．

Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法首先要用密度补偿函数与采样数

据相乘来弥补采样数据的不均匀．网格算法中

的采样密度补偿函数和插值函数（卷积函数）

的选择对图像重建呈现的最后效果影响较大，

也是网格化算法研究的核心问题．

采样函数可表示为

Ｓ（ｕ，ｖ）＝∑
Ｍ

ｋ＝１
δ（ｕ－ｕｋ，ｖ－ｖｋ）

其中，Ｓ是一个广义函数，或者称之为广义分

布，可以表示为二维狄拉克δ函数或δ分布．

采样补偿函数，又称为采样补偿分布，可表

示为

Ｗ（ｕ，ｖ）＝∑
Ｍ

ｋ＝１
ＲｋＴｋＤｋδ（ｕ－ｕｋ，ｖ－ｖｋ）

其中，Ｒｋ，Ｔｋ，Ｄｋ均为数据点（ｕｋ，ｖｋ）的对应补偿

系数．

２）在网格点（ｕｃ，ｖｃ）处计算出卷积，即

∑
Ｍ

ｋ＝１
Ｃ（ｕｃ－ｕｋ，ｖｃ－ｖｋ）Ｖ

Ｗ（ｕｋ，ｖｋ）

其中，Ｃ（ｕｃ－ｕｋ，ｖｃ－ｖｋ）表示卷积函数，（ｕｃ，ｖｃ）

表示网格点，ＶＷ（ｕｋ，ｖｋ）是经过采样和处理后的

数据．

３）对数据进行重采样，使数据落到网格

点上．在所有网格点上对Ｃ×ＶＷ作采样处理，即

ＶＲ ＝Ｒ（Ｃ×ＶＷ）＝Ｒ（Ｃ×（ＷＶ′））

其中，Ｒ是重采样函数，可表示为

Ｒ（ｕ，ｖ）＝ＩＩＩ（ｕ／Δｕ，ｖ／Δｖ）＝

∑
∞

ｊ＝－∞
∑
∞

ｋ＝－∞
δ（ｊ－ｕ／Δｕ，ｋ－ｖ／Δｖ）

此处，Δｕ和Δｖ定义了网格点间距的大小，ＩＩＩ为

Ｓｈａｈ函数．

４）应用ＦＦＴ对ＶＲ作傅里叶变换，得出经过

简单修正的初步图像．ＶＲ是规则间隔的 δ函数

的线性组合，可以由离散傅里叶变换计算出其

傅里叶变换 ＶＲ的采样矩阵，其中 表示傅里

叶变换．ＶＲ是经过正规化和一个简单修正的

初步图像，用珓ＩＤ来表示．
珓ＩＤ ＝ Ｒ×［（ Ｃ）（ ＶＷ）］＝

Ｒ×［（ Ｃ）（ Ｗ Ｖ′）］

至此，图像珓ＩＤ得到初步重建．

５）为了消除卷积函数的影响，需要对重建

后的图像作进一步的修正，即除以卷积函数的

傅里叶变换．
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２　Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法的耗时分析

Ｇｒｉｄｄｉｎｇ中一共含有１４个函数，对这些函

数进行分析，选出调用频率较高、运行时间最长

的４个函数：１）ｇｒｄｓｆ函数，其功能是获取网格

函数及对网格进行修正；２）ａｎｔｉ＿ａｌｉａｓｉｎｇ＿ｃａｌｃｕ

ｌａｔｅ函数，其功能是计算 ｐｒｏｌａｔｅ球体反混叠函

数；３）ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ＿ｄｅｇｒｉｄ函数，其功能是利用

被采样的ｇｃｆ部分ｕｖ坐标值，进行卷积解网格；

４）ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ＿ｇｒｉｄ函数，其功能是由频率和偏

振独立的ｇｃｆ进行卷积网格．Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法中其

他函数因其调用次数和单个函数耗时都很小，

在整个过程中可以忽略不计．

选出的４个函数被调用次数如图１所示，

执行时间如图２所示．分析中可见性数据量为

１０４条．

图１　Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法中４种主要函数被调用次数

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｃａｌｌｎｕｍｂｅｒｏｆｆｏｕｒｍａｉｎ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｓｉｎＧｒｉｄｄｉｎａａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图２　Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法中４种主要函数的执行时间

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆｆｏｕｒｍａｉｎ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅＧｒｉｄｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

由图１可以看出，ｇｒｄｓｆ函数的被调用次数

最高，达到３７０次，ａｎｔｉ＿ａｌｉａｓｉｎｇ＿ｃａｌｃｕｌａｔｅ函数

被调用１８５次，ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ＿ｄｅｇｒｉｄ函数被调用

４７次，ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ＿ｇｒｉｄ函数被调用４４次．

由图２可以看出，ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ＿ｇｒｉｄ和ｃｏｎ

ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ＿ｄｅｇｒｉｄ两个函数运行时间最长，而

ｇｒｄｓｆ和ａｎｔｉ＿ａｌｉａｓｉｎｇ＿ｃａｌｃｕｌａｔｅ两个函数运行时

间较少．

综合来看，需要对ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ＿ｇｒｉｄ和ｃｏｎ

ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ＿ｄｅｇｒｉｄ两个函数进行并行化处理．

３　Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法的并行化实现

在整个ＳＫＡ图像采集和最终成像的过程

中，Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法是计算量大、耗时长的算法之

一．ＡＲＬ算法库是基于 ＣＰＵ运行的，利用

ＰｙＣＵＤＡ进行并行化加速可以使整个 ＡＲＬ的

运行时间得到有效缩短．

通常，ＧＰＵ并行加速方式两种：一种是在

串行代码的基础上通过降低循环进行加速；另

一种是重新设计算法，将总模块划分为多个独

立的子模块，通过分配线程来并行处理子任务．

本文采用第一种优化措施．这是因为 Ｇｒｉｄｄｉｎｇ

算法在处理数据的时候迭代次数很多，通过对

Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法的调用次数和耗时的分析可以看

出，计算量最多的是ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ＿ｇｒｉｄ和ｃｏｎｖｏ

ｌｕｔｉｏｎａｌ＿ｄｅｇｒｉｄ函数，而这两个函数运算时 ｆｏｒ

循环较多，且数据之间不存在依赖关系，所以可

以直接利用多线程实现其在 ＧＰＵ下的并行计

算，从而达到降低 ｆｏｒ循环次数，加快运算速度

的目的．

由于ＧＰＵ与 ＣＰＵ之间不能直接通信，所

以进行并行化处理之前需将数据从主机端

（ＣＰＵ）拷贝到设备端（ＧＰＵ），然后才能执行相

关的核函数．同样的，对于 ＧＰＵ并行化处理后

的结果也需要从ＧＰＵ拷贝到ＣＰＵ．

本文利用全局存储器进行并行化处理．实
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验所用显卡的静态存储器的大小是１１４４０ＭＢ，

因此所有的线程模块中的线程不会产生访问冲

突．利用ＣＵＤＡ［９］中的ｃｕｄａＭｅｍｃｐｙ（）将数据载

入到ＧＰＵ的静态存储器中，以便所有的线程共

享．根据线程索引获取可见性数据进行求和．等

到线程都完成计算，最后将结果载入到内存．进

行ＧＰＵ并行处理的流程图如图３所示．

４　验证实验结果与分析

实验环境：ＣＰＵ为 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５－２６２０

Ｖ３，内存为 ８１６ＧＢＤＤＲ４，内存最大支持为

７６８ＧＢ，操作系统是ＣｅｎｔＯＳ７．０，ｐｙｔｈｏｎ版本为

３．５；ＧＰＵ采用 ＴｅｓｌａＫ８０，为双核 ＧＫ２１０架构，

主板型号为ＭＧ５０－Ｇ２０．

实验中选用的 ＧＰＵ一共含有 ４９９２个

ＣＵＤＡＣｏｒｅｓ，每个块最多分配１０２４个线程，对

于不同的数据量可以选择不同的线程和线程

块．本实验使用的数据量分别为１０３条，１０４条，

１０５条，１０６条，１０７条，１０８条，针对不同的数据

图３　Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法并行流程

Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｐａｒａｌｌｅｌｆｌｏｗｏｆＧｒｉｄｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

量，线程块统一采用（３２，３２，１）的形式，采用的

网格块的分配分别是（１，１，１），（１０，１，１），（１０，

１０，１），（１００，１０，１），（１００，１００，１），（１０００，

１００，１）．

ＡＲＬ中 ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ＿ｇｒｉｄ函数和 ｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌ＿ｄｅｇｒｉｄ函数在 ＣＰＵ上运行的时间与在

ＧＰＵ加速后的运行时间见表１，其中加速比指

在 ＣＰＵ上运行时间和 ＧＰＵ上运行时间的

比值．

从表１可以看出，随着数据量的增加，两个

函数的加速比不断增加，但是加速比增加的速

度逐渐减小．为了更直观地表示加速比和数据

量之间的关系，采用直方图进行表示，结果如图

４和图５所示．

由图 ４和图 ５可以看出，当数据量较少

（１０３条）时，两个函数的加速比分别是０．２２和

０．３８，利用 ＧＰＵ并行处理的运行时间反而增

加，这是因为数据量相对较少时，ＧＰＵ器件的

启动时间、内存和显存之间数据交互等都需要

时间．因此在数据量比较小时，ＧＰＵ因其内部

调度相对来说耗时较长，其并行加速并不占优

势．随着数据量的增加，ＧＰＵ加速的优势逐渐

表１　两个函数在ＣＰＵ和ＧＰＵ上的运行时间

Ｔａｂｌｅ１　Ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｔｗｏ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｎＣＰＵａｎｄＧＰＵ

函数 数据量／条 ＣＰＵ下运
行时间／ｓ

ＧＰＵ下运
行时间／ｓ

加速
比

１０３ ０．０４０ ０．１８０ ０．２２
１０４ ０．２９０ ０．１７９ １．６２

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ＿ｇｒｉｄ
１０５ ３．１１０ ０．３９６ ７．８５
１０６ ２７．７１４ ２．１９７ １２．６１
１０７ ２７７．７０３ １９．５３９ １４．２１
１０８ ２８８６．３１１ １８２．７９４１５．７９
１０３ ０．０５８ ０．１５２ ０．３８
１０４ ０．４６２ ０．１８１ ２．５５

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ＿ｄｅｇｒｉｄ
１０５ ３．２９２ ０．３５１ ９．３８
１０６ ３０．５２５ ２．１３４ １４．３０
１０７ ２７２．３４５ １７．９３５ １５．１９
１０８ ３０５７．８４５ １７９．２３３１７．０６
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图４　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ＿ｇｒｉｄ函数

在不同数据量下的加速比

Ｆｉｇ．４　Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｒａｔｉｏｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ＿ｇｒｉｄ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｖｏｌｕｍｅｓ

图５　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ＿ｄｅｇｒｉｄ函数

在不同数据量下的加速比

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｒａｔｉｏｏｆｔｈｅ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ＿ｄｅｇｒｉｄｆｕｎｃｔｉｏｎｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｖｏｌｕｍｅｓ

显现．当数据量大于１０４条时，加速比不断增加．

因此，ＧＰＵ并行加速适用于大量数据的运算情

况，可在一定程度上提高ＡＲＬ的整体运行效率．

４　结语

本文针对 ＳＫＡ海量天文数据实时性处理

效率较低的问题，对ＡＲＬ算法库中Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算

法进行了耗时分析与优化：通过分析 Ｇｒｉｄｄｉｎｇ

算法中每个函数的调用次数和运行时间，找出

了需要优化的两个函数，即 ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ＿ｇｒｉｄ

和ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ＿ｄｅｇｒｉｄ函数；然后利用 ＧＰＵ的

多线程并行化处理降低两个函数的循环迭代，

使得ＡＲＬ中Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法在ＧＰＵ和ＣＰＵ上实
现了协同运行．验证实验结果显示，在数据量不
影响输入输出数据格式和大小的情况下，对

Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法的并行化处理缩短了ＡＲＬ的整体
运算时间，提高了运行的效率，且数据量越大，

加速优势越明显．
本文所做的并行化研究对于天文图像的成像

过程具有一定的参考意义，对Ｇｒｉｄｄｉｎｇ算法在多
ＧＰＵ下实现算法加速将是下一步的研究方向．
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