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摘摇 要:为解决多天线最佳接收下的多维非高斯噪声参数估计问题,提出了基于群蒙特卡洛的大气

噪声二维模型参数估计方案,通过联合设计蒙特卡洛马尔科夫链和优化重要性重采样算法,实现噪

声模型的全局最优参数估计。 针对该算法高强度运算需求,在 GPU 平台上对核心运算作细粒度并

行计算处理并优化设计,使运算速度大幅提升,以满足实时处理要求。 仿真实验结果表明,该算法迭

代收敛快,精度高,各参数估计相对误差普遍小于 0. 02,最大相对误差可控制在 0. 05 以内,运算速

度较传统计算有大幅度的提高,可充分满足低频通信系统中实时计算的要求。
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Parameter Estimation of 2-D Model for Atmospheric Noise
Based on Population Monte Carlo Algorithm
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(1. Unit 91635 of PLA,Beijing 102249,China;2. Science & Technology on Underwater
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Abstract:In order to solve the problem that includes the parameter estimation of the multi-dimensional
non-Gaussian noise model with multi-antenna optimum receiver,a method is proposed to estimate parame鄄
ters of two-dimensional(2-D) atmospheric noise model based on population Monte Carlo(PMC). Both
the Markov chain Monte Carlo algorithm and optimized sampling importance resampling method are used to
achieve the global optimal parameter estimation of the multi-dimensional non-Gaussian noise model. Be鄄
sides,the corresponding algorithm is designed. In consideration of the algorithm requirement for low compu鄄
tational complexity,core computation is designed for fine grain parallelization based on the graphics pro鄄
cessing unit(GPU). It improves the algorithm efficiency greatly,and can satisfy the need for real-time pro鄄
cessing. The simulation results show that the presented algorithm possesses the characteristics of high pre鄄
cision and fast convergent iteration. The relative error is generally smaller than 0. 02,and the maximum rel鄄
ative error is smaller than 0. 05. Compared with traditional computing method,the presented method can
improve the computing efficiency greatly. And it can fully satisfy the real-time computation in low frequen鄄
cy communication systems.
Key words:low frequency communication;non -Gaussion noise parameter estimation;2 -D atmospheric
noise model;Class A model;population Mentor Carlo;parallel computing
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1摇 引摇 言

在传统信号处理中,一般认为噪声服从高斯模

型。 文献[1]在加性高斯噪声基础上,研究了认知

无线电网络中基于波达方向估计的主用户频谱感知

模型。 文献[2]研究了基于高斯白噪声的二维波达

方向估计问题,然而当背景噪声偏离高斯模型时,研
究成果将不能较好地适用。 在超低频通信系统中,
受大气雷电等干扰源的影响,概率密度曲线中尾部

下降远比高斯噪声曲线平缓,高幅度信号出现几率

大大增加,呈现出较强的非高斯特性,所以基于高斯

模型的最优接收机将难以达到最佳性能。 文献[3]
研究了阴影衰落信道模型下的动态信道分配策略,
然而依靠经验选择的信道模型缺乏坚实的物理基

础。 噪声概率密度函数估计在最优接收机设计中至

关重要[4],很多学者在噪声模型上投入了大量精
力[5]。 Middleton 的 Class A 模型[6-7] 就是一种应用

广泛且较为精确的统计物理模型。 相比于经验模

型,Class A 模型具有明确的物理解释,同时还能很

好地吻合实际数据。
信号分集技术采用多根天线可以有效地解决信

号传播中的多径影响。 另外,在潜艇低频通信中,美
军潜艇传统上采用拖曳天线接收,它的接收方向图

是“8冶字形,在与航向垂直的方向上接收能力为零。
在拖曳天线上加装磁场天线,形成正交互补便可弥

补这一缺陷。 因此,多天线接收技术得到广泛重视,
但要实现其最佳接收必须要解决多维的噪声建模及

参数估计问题。 文献[8]提出了基于马尔科夫链蒙

特卡洛(Markov Chain Monte Carlo,MCMC)方法参数

估计器,对多维非高斯噪声模型参数估计进行了研

究,但该算法难得到全局最优的结果,而且该方法耗

时较长,实时性难以达到工程应用要求。 群蒙特卡

洛(Population Mentor Carlo,PMC)方法[9-10] 是一种

高效的蒙特卡洛方法,可以很好地作为 MCMC 一种

替代方案[11]。 图形处理单元 (Graphics Processing
Unit,GPU)并行计算在性能、成本和开发时间较传

统的 CPU 解决方案有显著的优势,在信号处理领域

具有广泛的应用空间[12-13]。
本文基于 CPU+GPU 架构,提出了大气噪声二

维模型的 PMC 参数估计方案。 该算法精度高,迭代

收敛快,能够实现全局最优估计,同时大大减少了时

间,可以满足低频通信系统中实时计算的要求。

2摇 二维 Class A 模型

McDonald 基于两根天线推导了二维 Class A 模

型[4]。 若(x,y)是天线 1 和天线 2 接收到的归一化

信号,则(x,y)的联合概率密度

f(x,y)= (1-e-A)
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式中:c0 =
祝1

1+祝1
, ĉ0 =

祝2

1+祝2
;c1 =

A-1+祝1

1+祝1
, ĉ1 =

A-1+祝2

1+祝2
;A 为脉冲指数或重叠指数,其值越小,噪

声非高斯性越明显;祝1、祝2 分别为对于天线 1 和天

线 2 的高斯脉冲功率比,表示噪声中高斯分量和非

高斯分量功率的比值;k0 为高斯相关系数,度量天

线 1 和天线 2 高斯分量的相关程度;k1 可近似认为

天线 1 和天线 2 中非高斯分量的相关程度。

3摇 PMC 参数估计算法设计

PMC 方法[9-10]融合了 MCMC、重要性采样( Im鄄
portance Sampling,IS)、重要性重采样(Sampling Im鄄
portance Resampling,SIR)、粒子系统等多种方法。
传统 MCMC 估计中,如果参数空间中存在多个峰

值,则可能由于起始点不同而导致结果也不同,而
PMC 克服了这一问题。 同时,也克服了以往 ISR 方

法中样本退化问题,有效提高了估计器的鲁棒性。
设空间 字n 上的目标分布为 仔(兹),在 MCMC 架

构下,若 仔(兹)较易计算,则可采用 Gibbs 方法进行

抽取;否则,可使用 Metropolis-Hastings 方法计算,即
采用提议分布 q(兹( i) 兹( i-1) ),产生[0,1]之间随机

数 r,以接受概率

R= 1, 仔(兹( i))q(兹( i-1) 兹( i))
仔(兹( i-1))q(兹( i) 兹( i-1){ }) (2)

使 兹( i)接受 r 值,否则 兹( i)= 兹( i-1)。
不同于 MCMC 每次迭代仅输出一个值,PMC 根

据 IS 原理利用提议分布 qit( 兹)每次迭代时产生 M
个独立抽样。 设 兹( i)

( t) 代表第 i 次迭代产生的第 t 个
独立抽样,则 兹( i)

( t)的权重为

籽( i)
( t)=

仔(兹( i)
( t))

qit(兹( i)
( t))

; t=1,2,3,…,M。 (3)

根据 IS 原 理, 在 这 次 迭 代 中 无 偏 估 计 器

E仔(h(x))的形式[14]为
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E仔(h(x))=
1
M移

M

t=1
籽( i)
( t)h(兹( i)

( t))。 (4)

为克服 IS 存在的样本退化问题,需要再经过一

次重采样处理。 将 籽( i)
( t)相加,并对 籽( i)

( t)进行归一化处

理,即

w( i)
( t)= 籽( i)

( t) /移
M

t=1
籽( i)
( t)。 (5)

根据 w( i)
( t)的分布,产生新的(兹( i)

(1),兹( i)
(2),兹( i)

(3),…,
兹( i)
(M))参与下一次迭代。

SIR 收敛性在 O ( n-1 / 2 ) [15],对权重方程按式

(6)进行优化[16]后,收敛性将达到 O(n-1)。

籽( i)
( t)邑

仔(兹( i)
( t))

qit(兹( i)
( t))Si

。 (6)

其中:

Si =移
M

n=1

仔(兹( i)
(n))

qit(兹( i)
(n))

-
仔(兹( i)

( t))
qit(兹( i)

( t))
。

为了提升估计器性能,本文设计的 PMC 算法将

采用优化 SIR 算法。
从式(1)中可知二维 Class A 模型的待估计参

数 为 兹 = ( A, 祝1, 祝2, k0, k1 )。 一 般 地,
仔(兹 | z)邑f( z | 兹)p(兹),其中 z={(xi,yi) | i = 1,2,…,
N},p(兹)为先验分布。 不失一般性,设 p(兹)为平均

分布,因此,式(6)变为

籽( i)
( t)邑

f( z | 兹( i)
( t))

qit(兹( i)
( t))Si

。 (7)

则对于每次迭代,兹( i)的估计为

兹̂( i)= 移
M

t=1
(籽( i)

( t) /移
M

t=1
籽( i)
( t))兹( i)

( t)。 (8)

不失一般性,设参数(A,祝1,祝2,k0,k1)相互独

立,于是有

qit(兹(i))= qit(A(i))qit(祝(i)
1 )qit(祝(i)

2 )qit(k(i)
0 )qit(k(i)

1 )。
(9)

对参数建议分布,可选取正态分布,然后在参数

空间内随机产生初始化变量兹(0)
(0),兹(0)

(1),…,兹(0)
(M),以使

其平均分布在参数空间中。 PMC 估计器算法的伪

代码如下:
For摇 i=1,…,T
For摇 t=1,…,M
采样兹( i)

( t) ~ N(兹( i-1)
( t) ,V),V=diag(v1,v2,v3,v4,v5)

计算 籽( i)
( t)邑f(Z | 兹( i)

( t) ) / N(兹( i)
( t) ;兹( i-1)

( t) ,V)Si,
End For

计算权重 w( i)
( t)= 籽( i)

( t) /移
M

l=1
籽( i)
( l) ,t=1,…,M

计算兹̂( i)= 移
M

t=1
(籽( i)

( t) /移
M

t=1
籽( i)
( t) )兹( i)

( t)

从 w( i) 的多项式分布中重采样 M 个值(兹( i)
(1) ,兹( i)

(2) ,…,

兹( i)
(M) )

End For
估计参数值

End

其中 T 代表链长,M 代表链数。

4摇 并行计算设计

通用并行计算架构(Compute Unified Device Ar鄄
chitecture,CUDA)采用单指令多线程(Single Instruc鄄
tion Multiple Thread,SIMT)的执行模型,其具体的计

算模型由线程、线程块和网格组成,可以实现一维、
二维和三维的运算。 在实际中,CUDA 以线程为基

本单位,而线程束(warp)是真正的执行单位,一个

wrap 由连续的多个线程组成。 在同一线程块中,可
以通过共享存储器和同步机制实现线程之间的相互

通信。 一般地,CUDA 代码分为主机端代码和设备

端内核(kernel)代码,主机端代码主要完成显存分

配释放、调用 kernel 函数等工作,而设备端代码则完

成在 GPU 上执行 kernel 程序。
在上一节提出的算法中,瓶颈主要在于 f( z | 兹)

的计算,占据了 90% 以上的运行时间。 为了有效缩

短时间,将 f(z | 兹)的计算放在 GPU 上并行实现。
CUDA 是细粒度的并行运算,只有充分考虑底

层硬件结构,才能发挥硬件的最大性能,得到高的加

速比。 可采取以下技术手段:
一是减少 GPU 和 CPU 之间的数据传输次数,

先将数据集 z={(xi,yi) | i = 1,2,…,N}从内存上传

输到 GPU 的全局存储器;
二是在 CUDA 每个线程中,将对应数据从全局

存储器中读取到速度最快的寄存器;
三是 GPU 仅对加法和乘法具有较高的效率,因

此 CPU 预先计算 f(xi,yi)的各个参数,得
f(xi,yi)= a00exp(a01x2

i +a02y2
i +a03xiyi)+

a10exp(a11x2
i +a12y2

i +a13xiyi), (10)
这样就避免了减法和除法的运算,大大提高运算

效率;
四是在每个线程计算完(xi,yi)对应的 f(xi,yi)

后,为了不使数据溢出或为 0,将其转化为对数形

式,即 lnf(z)= 移
N

i=1
lnf(xi,yi),将乘法转化为加法;

五是为了求和运算中,线程之间能共享数据,将
取对数之后的值 lnf(xi,yi)存入共享存储器,而对于

求和运算,这里采用优化的规约算法进行处理。
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图 1 为一般规约算法,该算法将上次相邻的结

果相加,最后实现求和,由于每轮循环都只使用上次

循环的一半线程,共需 lbN 次循环。 但该算法在

CUDA 执行的时候却造成性能上的损失,原因在于

读取共享存储器数据时产生块冲突。 CUDA 将共享

存储器分成 16 个块,数据按顺序从第 0 块存到第

15 块,再依次循环。 若对共享存储装载满足访问条

件时,一次可访问 16 个存储单元。 在一般规约算法

中,第一次循环时,第 0 ~ 15 号的线程访问 1,3,5,
7,9,…,31,形成 2 路冲突(1-17,3-19,5-21,…,15
-32);第二次循环时第 0 ~ 15 号的线程访问 2,6,
10,…,62,形成 4 路冲突(2-18-34-50,6-22-38-
54,10-26-42-58,14-30-46-62),依次类推。 可见

一般规约算法并没有完全发挥硬件的性能。 图 2 为

优化后的规约算法,优化后的算法地址是相邻的,存
储单元访问数据时能够有效避免块冲突,从而提升

算法效率。

图 1摇 一般规约算法
Fig. 1 General reduction algorithm

图 2摇 优化后规约算法
Fig. 2 Optimized reduction algorithm

5摇 实验仿真与讨论

为了测试算法性能,设计相应仿真实验,其中实

验平台为 CPU 为 Intel(R) Xeon(R) x3430,内存 2
GB,显卡为 NVIDIA GeForce GTX 560。 该型显卡配

置为:主频1. 66 GHz,显存容量1 024 MB,流处理器

数量 336 个,晶体管数目 19. 5 亿个,计算能力 2. 1。
从式(1)中容易发现,其本质上是多维高斯噪声的

混合模型。 对于混合模型的随机数生成,可以通过

平均分布生成随机数作为标签变量( j = 0,1),再根

据标签变量产生相应的多维高斯分布噪声。 由于

PMC 算法的迭代是逐步收敛的,往往在估计时会设

置预烧期,通过预烧期之后的数据来进行估计,这样

能有效提高估计的精度。 因此,本算法参数的估

计为

兹= 1
T-B 移

T

i=B+1
兹̂( i)。 (11)

在仿真中,设置预烧期 B 为 100,总的迭代次数

为 300,链数 M=20。 数据窗长度为8 192,仿真实验

中模型参数取实际典型值 A = 0. 1,祝1 = 0. 04,
祝2 =0. 06,k0 =0. 8,k1 =0. 8。 为提高迭代效率,在实

际中,预设参数 V 的设置应根据具体的通信系统情

况和系统以往的通信经验,这里 V 简单地设为

V=diag(0. 005,0. 005,0. 05,0. 05,0. 05)。 在 上 述

条件下的仿真结果如图 3 ~ 7 所示,从图中容易发现

各个参变量在迭代 50 次之后都能趋于收敛真实值。
仿真实验运行 100 次,将结果取平均值,有 軈A =

0. 102 2,祝1 = 0. 039 4,祝2 = 0. 059 5,軃k0 = 0. 795 7,
軃k1 =0. 790 6。

图 3摇 祝1 的迭代收敛情况
Fig. 3 The iteration convergence of 祝1

图 4摇 祝2 的迭代收敛情况
Fig. 4 The iteration convergence of 祝2
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图 5摇 k1 的迭代收敛情况
Fig. 5 The iteration convergence of k1

图 6摇 k0 的迭代收敛情况
Fig. 6 The iteration convergence of k0

图 7摇 A 的迭代收敛情况
Fig. 7 The iteration convergence of A

表 1 为在 A = 0. 1、k0 = 0. 5、k1 = 0. 5 条件下,不
同 祝0 值和 祝1 值的估计结果。 其中祝̂0 和祝̂1 分别是

祝0 和 祝1 的估计值,驻祝̂0 和 驻祝̂1 为绝对误差,d祝̂0

和 d祝̂1 为相对误差。 从表 1 中可以发现,祝0 和 祝1

估计精度较高,祝0 的最大绝对误差为 0. 093,而最

大相对误差为 0. 019 0; 祝1 的最大绝对误差为

0. 007 8,而最大相对误差为0. 016 0。 限于篇幅,对
A、k0 和 k1 参数估计性能比较不再列出,仅给出结

论:A、k0 和 k1 参数估计器绝对误差大多能控制在

0. 02 以内,而相对误差能控制在 0. 05 以内。

表 1摇 不同 祝0 和 祝1 的估计结果
Tab. 1 Estimation of different 祝0 and 祝1

祝0 祝1 祝̂0 驻祝̂0 d祝̂0 祝̂1 驻祝̂1 d祝̂1

0. 1 0. 9 0. 101 9 0. 001 9 0. 019 0 0. 907 8 0. 007 8 0. 008 7
0. 3 0. 7 0. 296 4 0. 003 6 0. 012 0 0. 704 5 0. 004 5 0. 006 4
0. 5 0. 5 0. 504 4 0. 004 4 0. 008 8 0. 494 5 0. 005 5 0. 011 0
0. 7 0. 3 0. 706 5 0. 006 5 0. 009 3 0. 297 8 0. 002 2 0. 007 3
0. 9 0. 1 0. 890 7 0. 009 3 0. 010 3 0. 101 6 0. 001 6 0. 016 0

表 2 为基于 CPU 的仿真程序运行时间同基于

CPU+GPU 仿真程度运行时间的对比。 每组数据下,
仿真实验运行 100 次,并对运行时间取平均。

表 2摇 不同平台下算法的运行时间
Tab. 2 Computation time of the algorithm with different platforms

长度 CPU / ms GPU+CPU / ms 加速比

2 048 2 637 374 7. 1
4 096 5 335 405 13. 2
8 192 10 561 546 19. 3
16 384 21 232 718 29. 6
32 786 42 432 999 42. 5
65 536 85 067 1 809 47. 0
131 072 169 729 3 229 52. 6

将表 2 制成图 8 和图 9,分别为不同架构下的

运行时间和加速比的比较。

图 8摇 不同架构下运行时间的比较
Fig. 8 Comparisons of the run time in different platforms

图 9摇 噪声数据大小对加速比的影响
Fig. 9 The performances of speedup ratio with

different noise data sizes
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从表 2、图 8 和图 9 中可以看出,在 CPU+GPU
架构下编写的并行算法,其执行时间较串行算法有

大幅的缩短。 并行程序在数据大小为2 048时,运行

时间只需要374 ms,即使在大尺寸数据前提下,也能

保持高的运行效率。 如在数据尺寸为131 072下并

行程序运行时间只需要3 229 ms,而串行程序只有

当数据尺寸小于 4 096 时才能勉强达到这个指标。
从加速比看,随着数据长度的增加,加速比不断提

高,即使在测试的最小数据长度(2 048)下加速比也

达到了 7. 1,而当数据长度为131 072时加速比更达

到惊人的 52. 6 倍! 算法的运行时间是该算法是否

适用于工程应用的关键指标之一。 在 CPU 串行程

序模式下,运行算法往往要很长时间。 这在实际通

信系统中,特别是系统需要进行参数实时估计的场

合,算法的应用无疑受到了极大的限制,而在 CPU+
GPU 架构的模式下,运行时间则非常短,更易于实

际工程应用。 目前,接收机的设计倾向于大数据块

处理,其原因在于:一方面可以充分利用噪声所提供

的信道状态信息;另一方面,从纠错译码的角度考

虑,为了提高纠错能力,希望采用较长的交错长度和

大约束长度的卷积码。 因此,数据运算性能的提升

对接收机的性能意义重大。 考虑甚低频通信情况

下,在接收端,以往受限于计算机处理能力往往采用

较低采样率,且需要额外硬件用于专门的数字处理,
而若在 CPU+GPU 模式下,即使采用高的采样率也

完全能够胜任实时参数估计,同时参数估计之后的

译码等环节完全能够在计算机上正常处理。 最后值

得一提的是,本文仿真测试用的 GPU 在性能上还只

是同类产品中的中低端产品,若使用高端 GPU 进行

运算,相信会达到更为可观的运行效率和加速比。

6摇 结束语

因多输入多输出 ( Multiple - Input Multiple -
Output,MIMO)技术优异的性能,越来越广泛地应用

于通信系统中。 因此,多维非高斯噪声模型参数估

计具有重要的意义。 但由于多维非高斯噪声模型较

为复杂,传统的参数估计方法难以进行全局估计。
本文提出了一种基于 PMC 算法的多维 Class A 模型

参数估计方案,并在 CPU+GPU 架构基础具体实现,
不仅可以实现全局最优估计,还能提高计算效率,满
足实时系统的计算。 仿真实验结果验证了本文算法

的优越性,具有较高的实用价值。 在此基础上,可进

一步开展对多维非高斯噪声相关接收算法的设计工

作,实现高性能多维非高斯接收机。
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