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圧縮センシングに基づく高分解能DoA推定アルゴリズムの
高速実装方式の検討

後町 将人1,a) 高橋 善樹1 尾崎 敦夫1

概要：電波の到来方向を高分解能に推定する手段として, 圧縮センシングに基づく推定アルゴリズムの利用
が有効である. この手法は, 波源分布に対応した疎行列を解とする最適化計算で構成され, 収束に至るまで
高負荷な演算を反復する. このため, 高分解能化に伴う行列の巨大化は, 演算時間の爆発的な増加を招き,

数秒の制約時間では推定可能な分解能が低い. この問題に対処するため, GPU向けの並列化を施した上で,

未知行列の零成分に対応する演算結果を, 最適化ループ中に再利用する演算量削減法を考案した. この高速
化効果を見積り評価したところ, 従来法と CPU6コアによる角度点数 1000の波源分布の推定と, 提案法と
GPUによる角度点数 3,600の波源分布の推定が, 同等の約 2.6秒で完了し, 演算時間の増加を招くことな
く, 約 3.6倍の高分解能化を実現できる見込みが得られた.

1. はじめに

アレーアンテナで受信した電波の到来方向を, 走査する

空間方向の波源分布から求める DoA (direction of arrival)

推定技術 (図 1)は, 不法電波源の位置特定や, アンテナ性

能に影響する不要波の方向検出等に用いられる. この DoA

推定をオンライン解析で扱うためには, 数秒程度の時間で

正確な推定結果を得る推定アルゴリズムが求められる.

より正確な DoAを推定するためには, 高分解能な推定

図 1 DoA 推定: アンテナの受信信号と走査情報から, 走査方位に

対する波源分布を計算して, 波源の存在する方位を推定する.
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アルゴリズムを利用し, 波源分布の角度点数を細分化する

手段が有効である. 一方, Beam Forming [15] や MUSIC

(multiple signal classification) [16]といった従来の推定ア

ルゴリズムは, 低分解能であったり, 相関波を正確に推定で

きないといった課題を持つ. これに対し, 波源分布に対応

した疎ベクトルを解とする最適化問題を構成し, これらの

課題を解決した圧縮センシング (CS: compressive sensing)

[5]に基づく推定アルゴリズム (図 2)が提案された [11]. し

かしながら, この圧縮センシングに基づく推定アルゴリズ

ムは, 相関波に対して高分解能な推定を実現する一方で, 従

来のアルゴリズムとは異なり, 最適化における反復毎の計

算に, 角度点数に対して多項式時間を要する. このため, 推

定精度を向上するために角度点数を増やした場合, DoA推

定処理に長時間を要することが課題となっている.
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図 2 波源分布の推定結果: CS で推定した相関性の高い 2 つの波源

は, Beam Forming と MUSIC では正確に推定できていない.
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我々は, この課題に対処し, 高分解能な DoA 推定の結

果を短時間で得る手段を構築するために, 圧縮センシング

に基づく高分解能 DoA推定アルゴリズムの高速化に取り

組んだ. この高速化の手段として, まず, GPU (graphics

processing unit) を利用する並列プログラムを実装した. 次

に, 本推定アルゴリズムが, 波源分布に対応する未知行列を

最適化計算で求める方式であり, 最適化の反復毎に未知行

列が零成分を増やしていく点に着目し, この零成分に対応

する演算結果を再利用する演算量削減方式を考案した. 本

稿では, 並列高速化の方式と演算量削減法について説明す

ると共に, 高速化効果の見積り結果について報告する.

2. 圧縮センシングに基づく高分解能DoA推定

アンテナ素子数を L, 走査する空間方向の角度点数をN ,

そして, 受信信号の時間サンプル数をM と置くと, 走査情

報を表す L×N の複素行列Aから, L×M の複素行列Y

が受信信号として得られる. 両者の関係は, 以下の式で表

される.

Y = AX+W (1)

ここで, Wは雑音, Xは時間サンプル毎の波源分布であり,

それぞれ N ×M の複素行列で表される. 式 (1)において,

既知行列Y, Aから, 連立方程式を計算して未知行列Xを

直接的に求めることは, 方程式の数に対して未知数が膨大

(L � N)のため, 困難である. このため, 任意の DoA推定

アルゴリズムを用いて, 既知行列 A, Y から, 未知行列 X

を推定することになる. 圧縮センシングに基づく推定アル

ゴリズムでは, 電波の到来方位角に対応する行列成分のみ

値を持った疎行列Xを, 最適化問題を解くようにして推定

する. この推定結果である疎行列 Xは, 更に, 各行ベクト

ル ([Xn,1, Xn,2, . . . , Xn,M ], n = 1, 2, . . . , N)に対して, 以

下の式に示すように, `2-ノルムを計算することで疎ベクト

ル xへと縮約される.

x =


x1

x2

...

xN

 =


‖X1,1 X1,2 . . . X1,M‖2
‖X2,1 X2,2 . . . X2,M‖2

...
...

. . .
...

‖XN,1 XN,2 . . . XN,M‖2

 (2)

この縮約された疎ベクトル xが, 図 2(凡例:CS)で示される

最終的な波源分布の推定結果となる.

この圧縮センシングに基づいて高分解能な DoA推定の

結果を得るためには, EM (expectation maxmization) アル

ゴリズム [12]等の最尤推定で用いられる推定項に, 疎性に

関する制約項として `p-ノルムを設定する手法が有効であ

る [8]. 具体的には, 以下の目的関数 f(X)を用いる.

f(X) = ‖Y −AX‖22 + λ‖x‖pp (3)

ここで, ‖x‖p は, (
∑N

n=1 |xn|p)1/p を表す `p-ノルムであり,

1 > p > 0を満たす任意の定数を pに設定して扱う. λは,

推定項と制約項のバランスを取る正規化パラメータである.

λには, 解の精度向上に有効な変数値を設定する手法も提

案されている [17][19]が, 本稿では, 文献 [11]と同様に任意

の定数値を設定して扱う.

式 (3)は非線形関数のため, 本稿では, 解 Xを求めるた

めに, 非線形数値最適化アルゴリズムを使用する. これは,

反復 (k)周目の各パラメータに識別子 (k)を付加すると, 以

下の式によるXの反復更新処理として表される.

X(k+1) = X(k) − α(k)D(k) (4)

D(k) = H
′−1
(k) ∇f(X(k))

α(k) = arg min
α(k)

f(X(k) + α(k)D(k))

ここで, H
′
は, ヘッセ行列 ∇2f(X) を表す. また, α は,

ヘッセ逆行列 H
′−1 と勾配 ∇f(X)との積から得られる探

索方向Dへと進むステップ幅であり, 一般に, 二分法等で

近似計算した結果や, 定数値 1を設定して扱われる. 本稿

では, 文献 [11]と同様の手法を実装するため, ヘッセ近似

行列を必要とする準ニュートン法を使用した. まず, 式 (3)

の制約項を近似式に置き換え, 目的関数 f(X)を以下の式

(5)へと変形する.

f(X) ≈ ‖Y −AX‖22 + λ

N∑
n=1

(
|xn|2 + ε

)p/2
(5)

この式 (5)の勾配 ∇f(X)は, 以下の式 (6)で与えられる.

∇f(X) ≈ HX−B (6)

H = H0 + diag {s} (7)

H0 = 2AHA (8)

B = 2AHY (9)

s = λp


(
|x1|2 + ε

)p/2−1(
|x2|2 + ε

)p/2−1

...(
|xN |2 + ε

)p/2−1

 (10)

ここで, εは, ゼロ除算を回避するための微小な定数値であ

る. また, Hは, ヘッセ行列H
′
を近似した N ×N の行列,

AH は, 行列Aの複素共役転置をとった N × Lの行列, B

は, N ×M の行列, diag{s}は, ベクトル sを対角成分とし

た N ×N の対角行列を表す. ステップ幅 αを 1に設定す

ると, 式 (6–10)により, 未知行列 Xの更新式 (4)は, 以下

の式 (11)となる.

X(k+1) = X(k) −H−1
(k)

(
H(k)X

(k) −B
)

H(k)X
(k+1) = B (11)

すなわち, この最適化計算は, 反復毎に, 未知行列 X(k) か

ら係数行列 H(k) の対角成分を更新し, 更新後の係数行列
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図 3 従来方式による高分解能 DoA 推定の処理手順

Algorithm 1 estimate sparsity( A, Y, x(1), xopt )

Input A ∈ CL×N 走査情報

Y ∈ CL×M 受信信号

x(1) ∈ CN 波源分布 (初期ベクトル)

Output xopt ∈ CN 波源分布 (疎ベクトル)

1: H0 ← 2AHA .. 定数部の計算: 式 (8)

2: B ← 2AHy .. 定数部の計算: 式 (9)

3: repeat k ← 1 . . .

4: .. ヘッセ近似行列の対角成分を更新: 式 (10), 式 (7)

5: s(k) ← λp
[
(|x(k)

1 |2 + ε)p/2−1 . . . (|xk
N |2 + ε)p/2−1

]T
6: H(k) ← H(0) + diag{s(k)}
7:

8: .. 連立方程式を計算: 式 (11)

9: solve H(k)X
(k+1) = B

10:

11: .. 行列からベクトルへの縮約: 式 (2)

12: x(k+1) ←
[
‖X(k+1)

1 ‖2 . . . ‖X(k+1)
N ‖2

]T
13:

14: .. 収束判定: 式 (12)

15: x∆ ← x(k+1) − x(k)

16: δ(k) ←
‖x∆‖2
‖x(k)‖2

17: until ( δ(k) ≥ δthreshold )

18: xopt ← x(k+1)

H(k) を用いて, 連立方程式 (11)を計算する構成となる (図

3). このため, 係数行列 Hの対角成分が, 最適化計算の初

期値として必要となる. この初期値には, 他の DoA推定ア

ルゴリズムによる推定結果など, 行列Xまたはベクトル x

に任意の値を設定し, 式 (2)や式 (10)で対角成分を計算す

ればよい. 本稿では, 初期値として, Beam Formingアルゴ

リズムによる低分解能な DoA推定結果であるベクトル x

を使用した. なお, 収束判定には, 閾値 δthreshold を設定し,

以下の判定式を用いる.

δthreshold >
‖x(k+1) − x(k)‖2

‖x(k)‖2
(12)

以上のように構成された最適化計算は, Algorithm 1に

示す手順で処理され, 波源分布に対応する疎ベクトル xを

推定結果として出力する.

3. 高速化手法

圧縮センシングに基づく DoA推定では, 角度点数 N に

対して計算量O(N3)を伴う連立方程式の計算時間が, 全体

の処理時間の大半を占める. このため, この連立方程式計

算の高速化が重要な課題となる. 本章では, この課題に対

処するため, GPUを用いて 2.で示した方式の並列処理実

装を示すと共に, この実装を対象に, 疎行列を最適解とする

特徴を利用した演算量削減手法について説明する.

3.1 GPUの利用法

本研究では, グラフィックス用途のプロセッサである

GPUを, 電波の DoAを推定するための並列演算装置とし

て利用する. GPUは, 同一の演算命令を処理する低性能な

SIMD (Single Instruction Multiple Data)コア集団を多数

並べた構成のため, グラフィックス用途を始め, 単純かつ多

量な演算の高速処理に適している.

一方, DoA推定問題は,行列積や行列分解等の行列演算を

主体に構成されている. このため, この実装の多くは, Intel

MKL (math kernel library)等, BLAS (basic linear algebra

subprograms) [10]や LAPACK (linear algebra package)[1]

のような行列演算APIを実装したライブラリを利用するだ

けで済む. このような行列演算に対するGPUの利用実績は

多数報告されており, NVIDIA社の GPU向けプログラム

実装環境として CUDA (compute unified device architec-

ture)を用いる場合は, cuBLAS [13]や MAGMA (matrix

algebra on GPU and multicore architectures) [14]といっ

た上記の APIをGPU向けに並列実装したライブラリを利

用できる. 我々は, GPU向けプログラムの実装環境として,

この CUDAと CUDA用の行列演算ライブラリを用いた.

3.2 並列処理の実装

連立方程式 (11)を解く手段としては, 係数行列 Hを分

解する直接計算法や, 残差B−AXを最小化する反復計算

法等が挙げられる. この計算手段の選定は, 性能設計におい

て重要な点であるが, まずは, LU分解に基づく直接計算法

を用いた場合の処理で試作を行った. この計算法では, 係

数行列Hを, 下三角行列 Lと上三角行列Uとの積 LUに

分解し, 分解後の行列から代入操作で解を得る.

Algorithm 1と対応する形で, 実装した処理内容を説明

する. 最適化ループ外に配置した 2つの行列積計算 (1–2

行目)は, 結果を H0, Bに出力するように, BLASの行列

積 APIである cgemm/zgemmで実装した. 最適化ループ内

では, まず, ヘッセ近似行列Hの対角成分を更新する (5–6

行目). これは, 最適化ループ外で計算した行列H0 を行列

Hへコピーした後に, 式 (10)を並列数 N で計算し, 計算

結果を行列 Hの対角成分に出力するように実装した. 連

立方程式の計算 (9行目)は, LAPACKの LU分解 APIで
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ある cgetrf/zgetrfで, 行列Hに分解後の行列を出力す

る. その後, 右辺行列 Bをコピーし, 代入操作 APIである

cgetrs/zgetrs を用いて, このコピー先の領域に X(k+1)

を出力するよう実装した. この計算結果 X(k+1) をベクト

ル x(k+1) へと縮約する処理 (12行目) は, 並列数 N × M

で, M 次元の行ベクトルに対する `2-ノルムの並列計算を

N 行分まとめて処理するように実装した. 最後に, 収束判

定 (15–17 行目) は, ベクトル x(k+1) と x(k) との距離 x∆

を並列数 N で計算し, この距離 x∆ に対する `2-ノルムと,

x(k) に対する `2-ノルムを, それぞれ, LAPACK の `2-ノ

ルム APIである scnrm2/dznrm2で計算するように実装し

た. これらの演算結果は CPUメモリ側に返却されるため,

CPU 側が, 2 つの `2-ノルム値を除算し, 除算結果を閾値

δthreshold と比較して反復制御を行うように実装した.

3.3 演算量の削減

連立方程式HX = Bの直接計算法では, LU分解やコレ

スキー分解といった行列分解アルゴリズムを用いて係数行

列Hを分解し, 分解後の行列から代入操作で解 Xを求め

る. 演算量を削減するための提案法を説明するため, まず

は, 従来の行列分解手順について述べる.

図 4 に, 行列分解操作の基本手順を示す. 行列 H の分

解は, 対角成分 (diag{[H1,1,H2,2, . . . , HN,N ]})を左上隅か
ら右下隅へと順に選択し, 選択した対角成分毎に, 係数行

列 Hの更新を行う. まず, 左上隅の対角成分 H1,1 を選択

して分解操作を開始する. 次に, 対角成分と同じ列ベク

トル ([H2,1,H3,1, . . . ,HN,1]
T )を更新する. この更新処理

は, LU分解を用いる場合, 各成分を, 選択した対角成分で

除算する操作となる. その後, 選択した対角成分と同じ列

([H2,1, H3,1, . . . ,HN,1]
T ) と同じ行 (H1,2,H1,3, . . . , H1,N )

の積を計算し, 残る部分行列を更新する. この更新処理

は LU 分解を用いる場合, 残る部分行列から上記の行列

積の計算結果との差を求める操作となる. 以上の操作

で, 選択した対角成分 H1,1 と, 対角成分 H1,1 と同じ行

([H1,2, H1,3, . . . ,H1,N ]) と列 ([H2,1,H3,1, . . . , HN,1]]
T ) に

対する参照と更新が完了し, これらの行列成分が, 分解後の

行列成分として確定する. 以降, 残る部分行列に対して, 同

様の手順を繰り替えすことで, 行列Hの分解が完了する.

一方, 圧縮センシングに基づく高分解能DoA推定アルゴ

リズムでは, 連立方程式HX = Bの係数行列Hの非対角

成分は定数値であり, 対角成分も, 最適化の進行に伴い, 反

復中に定数となる領域が増えていく特徴を持つ. すなわち,

図 5に示すように, 係数行列Hの対角成分は, ベクトル x

の各成分を式 (10)で修整した値となるため, 反復 (k)周目

においてベクトル xの零成分を, 反復 (k + 1)周目以降も

零のまま不変な成分として扱えば, この零成分に対応する

対角成分は, 修整量が一定となるため, 反復 (k)周目以降は

定数値となる.

図 4 連立方程式を解く際の行列分解手順

図 5 ベクトル x の疎性と行列 H の対角成分との関係

ここで, 連立方程式HX = Bの計算が, 対角成分を順に

選択して, 行列全体を更新していく点に着目すると, 対角定

数成分が左上隅に集まっている場合,反復 (k)周目と (k+1)

周目以降で, 対角定数成分に関する演算手順が同一になる

ことが分かる. 例えば, 反復 (k)周目と (k+1)周目で, 行列

Hの左上隅の対角成分H1,1 が同じ値であれば, (k)周目と

(k+1)周目で, 更新後の列ベクトル [H2,1, H3,1, . . . ,HN,1]
T

と, 残る部分行列への修整量は同一である.

以上で述べた行列の分解手順と特徴を用いて, 行列Hの

対角定数成分に対応する演算結果を再利用する手法を提案

する. この手法では, 行列Hの分解時に, 対角定数成分を

左上隅側に集約する並べ替え処理を行う. この並べ替え処

理を用いて, 反復 (k)周目の連立方程式の計算時に, 対角定

数成分を基点とした係数行列 Hに対する更新値を記録し

ておくことで, 最適化 (k+1)周目以降の連立方程式の計算

では, 対角定数成分を基点とした係数行列Hに対する更新

値の計算を代入操作に置き換え, 演算量を削減する.
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図 6に, 提案法を導入した準ニュートン法による最適化

の手順を示す. 図 3に示す従来の手順とは異なり, 行列H

に対する更新値の計算結果を格納する領域 Pと, ベクトル

xの並べ替え情報 qを用いて, 連立方程式HX = Bの計算

量を削減している.

提案法を導入した最適化計算は, 反復毎に以下の手順で

処理を行う.

Step 1. ベクトル xの並べ替え

ベクトル xを, 零成分が上端側に集まるように並べ替

える. この際, 零成分であるか否かを判定する閾値を

設定し, 零と判定された成分値を, 以降の反復で修整を

加えないように扱う. また, この並べ替え順序の情報

を qへ記録する.

Step 2. 行列H0,B,Pの並べ替え

図 7に示すように, 順序情報 qに基づき, ベクトル xの

並べ替え順序に対応するように, 行列H0,B,Pを行/

列単位で並べ替える.

Step 3. 行列Hの対角成分の更新

式 (10)より, ベクトル xからベクトル sを計算し, 係

数行列Hの対角成分に設定する. 図 8に示すように,

対角定数成分が左上隅へと集約される.

Step 4. 連立方程式の計算

図 9に示すとおり, 行列 P(k−1) から, 反復 (k − 1)周

目までに記録した対角定数成分を基点とする更新値を

取得し, これを係数行列Hに適用する. その後, 対応

する更新値の記録を持たない対角成分を選択し, 残る

連立方程式の計算を行う.

Step 5. 更新値の記録

図 9に示すとおり, 新たに定数となった対角成分を基

点とする係数行列 H に対する更新値として, 確定し

た成分値と部分行列に対する差分値を行列 Pに記録

する.

収束後, 順序情報 qに基づき, 本来の順序へ並べ替えた

疎ベクトル xを, 推定結果として出力する.

図 6 提案方式による高分解能 DoA 推定の処理手順

この演算結果の再利用手順は, 係数行列Hを分解した後

の代入操作にも適用できる. 格納領域 Pに記録した対角定

数成分と, この対角成分と同じ行/列は, 分解後の行列の一

部であるため, この部分に対応する代入操作の結果も, 計算

結果を記録しておくことで, 同じ結果を再利用できる.

これにより, ベクトル x の零成分の数を C と置くと,

N × N の行列に対して O(N3)を要する反復毎の演算を,

O
(
(N − C)3

)
へ削減した.

図 7 ベクトル x の並べ替えに対応する各行列の並べ替え

図 8 ベクトル x の疎性と行列 H の対角成分との関係 (提案手法)

図 9 定数成分に対する演算結果の記録 · 再利用の手順
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3.4 関連研究

圧縮センシングには, 制約項を `0-ノルムや `1-ノルムと

するなど, 推定精度や演算量の特徴が異なる方式が多様に

存在する. この高速化に関する先行事例としては, 低負荷な

線形計画法として解を得る近似方式や,反復毎に,行列Xの

成分値を零に置き換える方式等が報告されている [3][9][17].

特に, 文献 [18]では, 反復毎に連立方程式が巨大化する

圧縮センシング方式に対し, 提案法と同様に, 反復間で行列

分解結果を再利用する手法が示されている. ただし, これ

は, 特定の圧縮センシング方式に限定した手法であり, 提案

法とは異なり, ベクトル xの零成分に対応した演算結果を

再利用しない. なお, 提案法は, 疎ベクトルを最適解とする

特徴を利用し, この零成分に対応する演算結果を再利用す

るように構成したものである. この特徴は, いずれの圧縮

センシング方式においても共通するため, 提案法は, 他の圧

縮センシング方式に対しても適用できると考えられる.

また, GPUを利用した並列高速化についても, `0-ノルム

を制約項とした手法への適用事例 [2][6]や, `1-ノル厶を制

約項とした手法への適用事例 [4][7]が報告されている.

4. 性能評価

表 1に示すプロセッサとソフトウェアを用いて, 3.2.で

示した並列実装方式の実測値に基づき, 3.3.で示した提案

法による演算量の削減効果の見積り評価を示す.

4.1 評価データ

処理時間を測定するための評価データとして, 到来波数

を 8, アンテナ素子数 Lを 16, 時間サンプル数M を 512, そ

して, 角度点数 N を多様に設定し, 走査情報を表す L×M

の複素行列 Aと受信信号を表す L × N の複素行列 Y を

シミュレーションによって複数生成した. 角度点数 N は,

251から 12, 001の範囲で設定し, 計 18種類の受信信号Y

を用意した. これらのデータを入力し, 図 10に示すような

最適化後の波源分布を出力するまでの処理時間を時間計測

の対象とした.

また, 計測対象の処理は, CPU–GPU共に倍精度演算で

実施し, CPUについては 6コアを使ったマルチスレッド実

行を設定した.

4.2 演算時間の見積り方法

提案法は, 角度点数 N に対して, 最適化の各反復におけ

るベクトル xの零成分の数 C に応じて, 演算量を O(N3)

からO
(
(N − C)3

)
へと削減したものである. まず, 提案法

による演算時間の見積りを行うために, 最適化の反復毎に,

ベクトル xの零成分の数を調査した. この際, 零成分を判

定する閾値に 10−4 を設定し, ベクトル xの各成分の絶対

値と比較するようにして, 零成分の数を集計した.

図 11に, 最適化の進行に伴うベクトル xの非零成分の数

表 1 性能測定に使用したプロセッサとソフトウェア
Intel CPU NVIDIA GPU

型番 Xeon X5680 Tesla C2070

コア周波数 3.33 GHz 1.15 GHz

並列度 6 コア × 128bit SIMD 14 × 32 コア

理論性能 (倍精度) 79.9 GFLOPS 515.2 GFLOPS

コンパイラ Intel Compiler 13.1.3 CUDA 4.2

ライブラリ Intel MKL 11.1
cuBLAS 4.2

MAGMA 1.4.0
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図 10 設定した到来波データに対する最適化前後の波源分布

図 11 角度点数 N に応じた 18種の最適化計算におけるベクトル x

の非零成分の数 (下) と零成分の割合 (上) の推移

と零成分の割合の推移を示す. なお, 図 11の各凡例は, 角

度点数 251から 12, 001の範囲で用意したデータ 18種を入

力とした場合の各最適化計算に対応したものである. 図 11

上の零成分の割合に着目すると, 角度点数N のサイズに依

存せず, 最適化の早期段階で零成分の数が急激に増加し, 反

復 15周目を境に, 90%以上の成分が零成分で構成された疎

ベクトルとなっていることが分かる.

次に, 18 種ある各データの各反復時の非零成分の数

(N − C)から, サイズ (N − C)2 の係数行列Hに対する連
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立方程式 HX = Bの計算時間を実測した. ここで, 零成

分に対応した演算結果を再利用するためのオーバヘッドは

考慮せず, 反復毎に, これらの実測した計算時間を, サイズ

N2 の係数行列Hに対する連立方程式HX = Bの計算時

間と置き換えることで, 提案手法による最適化時間の見積

りを行った.

4.3 評価結果

表 2 に, 従来法と提案法のそれぞれに対して, CPU と

GPUを利用した際の処理時間を示す. また, 図 12に, 角度

点数N を 3, 601とした場合の, 最適化の進行に伴う処理時

表 2 各手法および各問題サイズにおける処理時間 (秒)

従来法 提案法

N CPU GPU CPU GPU

251 0.18 0.24 0.05 0.13

273 0.21 0.25 0.05 0.13

301 0.41 0.44 0.07 0.22

334 0.29 0.31 0.07 0.15

376 0.34 0.32 0.09 0.15

429 0.57 0.44 0.12 0.19

501 1.29 0.95 0.19 0.31

601 1.00 0.62 0.22 0.21

751 1.55 0.84 0.34 0.26

1,001 2.64 1.05 0.58 0.33

1,501 7.37 2.76 1.41 0.63

3,001 52.55 16.25 6.83 2.11

3,601 91.12 19.98 9.65 2.74

4,501 132.74 34.47 17.44 4.70

6,001 310.54 77.34 35.20 8.89

7,201 529.19 129.62 55.17 13.73

9,001 1,025.81 250.97 105.08 26.41

12,001 2,349.31 554.85 228.44 59.84

表 3 GPU および提案法による高速化率
GPU 提案法 +GPU

(従来法同士) (提案法同士) 従来法 + 従来法 +

N CPU 比 CPU 比 GPU 比 CPU 比

251 0.77 0.34 1.79 1.38

273 0.85 0.39 1.90 1.61

301 0.93 0.34 1.97 1.83

334 0.94 0.49 2.13 1.99

376 1.06 0.59 2.19 2.33

429 1.28 0.62 2.33 2.99

501 1.36 0.62 3.12 4.23

601 1.62 1.01 2.89 4.68

751 1.86 1.29 3.21 5.96

1,001 2.52 1.74 3.16 7.94

1,501 2.67 2.25 4.41 11.76

3,001 3.23 3.24 7.70 24.90

3,601 4.56 3.52 7.29 33.26

4,501 3.85 3.71 7.33 28.22

6,001 4.02 3.96 8.70 34.94

7,201 4.08 4.02 9.44 38.55

9,001 4.09 3.98 9.50 38.85

12,001 4.23 3.82 9.27 39.26

間の推移を示す. このうち, 従来手法と CPU/GPUの組み

合わせについては実測値であり, 提案手法に関しては見積

り値となる. また, 表 3に, GPUによる高速化の効果と, 提

案手法と GPUを組み合わせた場合の高速化の効果を示す.

まず, CPUに対する GPUの高速化効果は, 最大で 4倍

程度となった. また, 従来法に対する提案法の高速化効果

は, 1.8倍から 9.5倍程度となった. この GPUと提案法を

組み合わせた場合, 従来手法とCPUの組み合わせを基準と

すると, 高速化効果は, 角度点数 N の値が大きいほど高く,

最大で角度点数 N が 12, 001の場合に 39.3倍程度の効果

となることが分かった. これは, 従来法が, 角度点数 N に

大して O(N3)の演算量を要するところを, 提案法では, ベ

クトル xの零成分の数 C に応じて演算量を O
(
(N − C)3

)
へ改善したためである.

次に, 角度点数 N を 1, 001に設定した推定では, 従来法

を CPUで実行した場合は約 2.6秒を要していたが, 従来法

を GPUで実行した場合は, これと同等の時間で, 角度点数

N を 1, 501に設定した推定を実施できることが分かった.

同様に, 提案法を GPUで実行した場合は, これと同等の時

間で, 角度点数N を 3, 601に設定した推定を実施できるこ

とが分かった. すなわち, GPUによる並列計算と, 演算量

を削減する提案法の両者を用いることで, 従来法をCPUで

並列計算した場合と同等の処理時間で, 約 3.6倍の角度分

解能を要する DoA推定を実施できる見込みが得られた.

図 12 各方式における反復毎の処理時間の推移 (N = 3, 601)
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5. まとめと今後の課題

本稿では, 圧縮センシングに基づく高分解能なDoA推定

アルゴリズムの高速化を目的に, GPU向け並列プログラム

の実装方式を示し, 未知行列の零成分に対応する演算結果

を再利用する演算量削減法を提案した.

この高速化効果として, 角度点数 N = 1, 001の波源分布

を, CPUによる並列計算および従来法で推定する場合と,

角度点数 N = 3, 601の波源分布を, GPUによる並列計算

および提案法で推定する場合が, 同等の約 2.6秒で完了す

る見積り結果を得た. すなわち, GPUによる並列計算と提

案法を用いれば, 演算時間の増加を招くことなく, 従来に

比べて 3.6倍程度の角度分解能の向上を見込めることが分

かった.

今後は, 本稿で示した提案法を実装し, 実測性能の評価に

取り組む予定である. また, 連立方程式の計算アルゴリズ

ム, 最適化アルゴリズム, そして, 圧縮センシングの方式が

異なる場合に対する提案法の適用方式と高速化効果の調査

が今後の課題である.
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