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Estymacja i generacja sygnatéw szumowych z zastosowaniem
procesoréw masowo-réwnolegtych

Streszczenie: W ostatnich latach wiele badan i publikacji po$wiecono analizie, wystepujgacych w réznych $rodowiskach, sygnatow szumowych.
Efektywne przetwarzanie tych szerokopasmowych zaktdcenn wymaga jednak znacznej mocy obliczeniowej, ktérg dysponujg wspoiczesne procesory
o architekturze masowo-réwnolegtej. W artykule przedstawiono implementacje algorytmu EM, wykorzystywanego do estymacji i generacji sygnatéw
szumowych, zrealizowang na procesorze graficznym (GPU - graphics processing unit).

Abstract: A large number of researchers have been studied the characteristics of noise processes encountered in different environments. Efficient
processing of the wideband disturbances demands the computational performance, which can be delivered by the massively parallel processors.
The paper presents an implementation of the EM algorithm for estimating and generating signals with an arbitrary probability density function on a
graphics processing unit (GPU). The use of massively parallel processors for estimating and generating noise signals.
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Wprowadzenie

We wspotczesnych systemach i sieciach
telekomunikacyjnych  wystepuje wiele niepozadanych
sygnatdw szumowych, ktére zakidcajg transmitowane w
nich sygnaty informacyjne. Zakt6cenia te wytwarzane sg
zardbwno w sposob naturalny jak i przez uktady i systemy
techniczne. Wiele zakiécen o charakterze naturalnym jest
modelowanych jako szum AWG (ang. additive white
Gaussian), czyli addytywny, bialy i gaussowski. Analiza i
przetwarzanie sygnatdw w systemach telekomunikacyjnych
w obecnosci tego rodzaju zaktdcehn nie sprawia wielu
trudnosci pod warunkiem, ze stosunek mocy sygnatu do
mocy szumu (SNR) jest ponizej okreslonego poziomu.
Jednak w rzeczywistosci systemy telekomunikacyjne sg
rzadko zaktdcane jedynie przez biaty szum gaussowski [1].
Szumy generowane przez urzgdzenia i systemy techniczne
jak i znaczna czes¢ zakidcen o charakterze naturalnym sg
sygnatami impulsowymi [1, 2]. W celu analizy wptywu tego
rodzaju zaktécen na transmitowane sygnaty niezbedne jest
stosowanie odpowiednich algorytméw estymaciji i generaciji
tych niegaussowskich sygnatow.

Estymacja gestosci prawdopodobienstwa

Metody estymacji gestosci prawdopodobienstwa mozna
podzielic na trzy podstawowe grupy: parametryczne,
nieparametryczne [3, 4, 5] oraz semiparametryczne [6].
Podstawowym zadaniem w metodach parametrycznych jest
wyznaczenie wartosci parametrow charakteryzujgcych dang
gestos¢ na podstawie pozyskanej proby losowej.
Najczesciej wartosci parametrow wyznaczane sg z
wykorzystaniem estymatoréw bazujgcych na teorii decyzji
lub z uzyciem klasycznych metod estymacji parametrycznej
takich jak: metoda najwiekszej wiarygodnosci, metoda
najmniejszych kwadratéw czy metoda momentéw. W
przypadku braku dostatecznej wiedzy o estymowanej
gestosci stosowane sg metody nieparametryczne. Do tej
grupy metod zaliczy¢é mozna histogram, estymator jgdrowy
oraz estymator k-najblizszych sgsiadow [3, 4, 5].

W przypadku estymacji gestosci histogram polega na
klasyfikacji wartosci zmiennej losowej do rozdzielnych klas.
Zasadniczym znaczeniem dla zbieznosci estymatora jest
odpowiedni dobér szerokosci klasy h. Przyjecie zbyt matych
wartosci parametréw h prowadzi do lokalnych dopasowan i
histogramu w postaci szpilek. Zas zbyt duze wartosci
prowadzg do nadmiernego wygtadzenia, maskujgcego
specyficzne cechy estymowanego rozkiadu. Przyjmujac

Sredniokwadratowg miare dopasowania estymatora wartos¢
parametru h mozna wyznaczy¢ z nastepujgcej zaleznosci:
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gdzie: n jest liczbg obserwaciji zmiennej losowej X, a h; j-tg
skladowg szerokosci klasy h. Wartosci poszczegodlnych
sktadowych szerokosci klasy h zalezg od nieznanej wartosci
estymowanej gestoscif. Jedng z podstawowych wad
histogramu jest jego nieciggtos¢. Wady tej pozbawiony jest

estymator jgdrowy, ktéry opisany jest nastepujgcym
réwnaniem:
A n —_ -
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gdzie n jest liczbg obserwacji zmiennej losowej X, d jej
wymiarem, a h tzw. parametrem wygtadzania.

Konstrukcja estymatora sprowadza sie do wyboru funkcji
K(X) i okre$lenia wartosci parametru h. Warto$¢ parametrow
h mozna wyznaczy¢ dla danej funkcji K(X) z nastepujgce;j
zaleznosci:

dj K(X)*dX
@) h= R

nU ijK(X)dXJ [(v2£00) dx
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Réwniez w przypadku estymatora jgdrowego wartos¢
parametru h zalezy od nieznanej wartosci estymowanej
gestosci f. W przypadku metody estymacji gestosci z
zastosowaniem algorytmu k-najblizszych sasiadéw (k-NN)
estymowana wartos¢ gestosdci opisana jest nastepujgca
zaleznoscia:

k
@ 0=

gdzie k jest czescig n elementowej préby losowej, ktdra
przyjmuje wartosci z obszaru v. Obszar v mozna okresli¢ za
pomocg nastepujgcej zaleznosci:
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(5) V(X)=ksR*(X)=

gdzie kq jest objetoscig d-wymiarowej kuli jednostkowej, R
jest odlegtoscig pomiedzy wartoscig X, a k-tym najblizszym
sgsiadem, zas$ I', oznacza funkcje gamma.

Podstawowg wadg metod nieparametrycznych jest
koniecznos¢ pamietania catej proby losowej co wigze sie ze
zwigkszeniem wymaganej ilosci pamigci i mocy
obliczeniowej niezbednej do estymacji rozktadu gestosci.
Wady tej w znacznym stopniu pozbawione sg estymatory
semiparametryczne [6], tgczace uniwersalnos¢ metod
nieparametrycznych z szybkoscig metod parametrycznych.
W metodach tych estymowany rozkiad gestosci stanowi
kombinacje rozktadéw o réznych parametrach. Przyktadem
metod semiparametrycznych sg estymatory, w ktérych
wykorzystano  sieci  neuronowe o radialnych i
hiperradialnych funkcjach bazowych (RBF, HRBF) [6].

Sie¢  neuronowa RBF dziala na zasadzie
wielowymiarowej aproksymacji, odwzorowujgc n réznych
wektorow  wejsciowych  X; d-wymiarowej przestrzeni
wejsciowej w zbior liczb rzeczywistych. Odwzorowanie to
okresla strukture sieci, skladajacej sie z trzech warstw.
Warstwy wejsciowej odpowiadajgcej za przechowywanie
wartodci sygnatu wejSciowego i przekazywanie go do
warstwy ukrytej. Warstwy ukrytej, w ktérej neurony opisane
sg nieliniowg funkcjg aktywacji oraz warstwy wyjsciowej
realizujgcej wazong kombinacje wyj$¢ neuronoéw z warstwy
ukrytej. Zgodnie z tym funkcja opisujgca sie¢ RBF wyrazona
jest nastepujaca zaleznoscia:

© F(X)= Y w-G,(X)

gdzie n jest liczbg neuronéw w warstwie ukrytej, a G;(X)
funkcjag aktywacji i-tego neuronu w warstwie ukrytej.
Najczesciej stosowang funkcjg G;(X) jest funkcja Gaussa,
ktora dla sieci typu RBF przyjmuje nastepujgca postaé:

1 (X —c)'T (X =c)
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gdzie 3; jest macierzg kowarianciji.

Celem uczenia sieci RBF jest takie uporzgdkowanie
neurondéw (tj. okreslenie potozenia centrow, wartosci
dyspersji i wag sieci), ktére zminimalizuje bfgd popetniany
przy estymacji gestoéci prawdopodobienstwa parametrami
poszczegdlnych neurondw. Zadanie to moze byé
realizowane np. z zastosowaniem algorytméw opartych o
proces samoorganizacji czy z zastosowaniem algorytmu EM
(ang. Expectation — Maximization) [7].

Zastosowanie estymatora neuronowego opisanego
réwnaniem 6 umozliwia rowniez prostg metode generacji
przebiegéw losowych z wykorzystaniem metody kompozycji.
W metodzie tej wynikowa gestos¢ prawdopodobienstwa
stanowi mieszanke prostszych rozktadéw
prawdopodobienstwa zgodnie z nastepujagcym rownaniem:

® f(X)=3p f(X) (pizo,ipizlj.

i=1
Generacja zmiennej losowej realizowana jest w tej metodzie
w dwdch krokach. W kroku pierwszym losowana jest liczba
naturalna | taka, ze P(l=i)=p;, a w kroku drugim losowana
jest liczba ze znanego rozktadu fi(X).

Wykorzystanie konkretnej metody estymacji gestosci
prawdopodobienstwa uzaleznione jest od kilku czynnikéw.
Do najwazniejszych zaliczy¢ mozna wiedze apriori o
estymowanym rozkladzie (np. typ rozktadu, wymiar
zmiennej losowej itp.), nieobcigzalno$¢é, zgodnos$¢ i
efektywnos¢ estymatora oraz mozliwos¢ estymaciji rozktadu
zarowno na podstawie catej proby losowej jak i w czasie
rzeczywistym na podstawie biezgcych wartosci zmiennej
losowe;j.

Poréwnanie jakosci estymatoréw, estymujgcych gestosé
prawdopodobienstwa na podstawie 1500 elementowej proby
losowej pobranej z gestosci prawdopodobienstwa
dwuwymiarowe] zmiennej losowej (X', X*) przedstawionej
na rysunku 1, znajduje sie w tabeli 1. Wybér estymowanej
gestosci zostat dokonany tak, aby w jak najwiekszym
stopniu zobrazowaé¢ wady i zalety poszczegdlinych metod
estymaciji, a wielko$¢ proby stanowita kompromis pomiedzy
jakoscig estymatoréw, a naktadami obliczeniowymi
niezbednymi do ich wyznaczenia.

Rys. 1. Testowa dwuwymiarowa gestos¢ prawdopodobienstwa

Tabela 1. Wzgledny $redniokwadratowy btgd estymacji dla
wybranych rodzajéw estymatorow wyznaczony na podstawie
estymacji gestosci prawdopodobienstwa przedstawionego na
rysunku 1
. Btad
Rodzaj estymatora estymatora [%]
Parametryczny 98 %
(przy zatozeniu rozktadu normalnego)
Histogram 185 %
(estymowana wartos¢ szerokosci pasm) ’
Histogram 10 %
(optymalna warto$¢ szerokosci pasm)
Estymator jadrowy 167 %
(estymowana warto$¢ parametru wygtadzania) ’
Estymator jadrowy 3309,
(optymalna warto$¢ parametru wygtadzania) ’
Estymator kNN 859%
(estymowana warto$¢ parametru k) ’
Estymator kNN 59
(optymalna warto$¢ parametru k)
Estymator neuronowy HRBF uczony
algorytmem EM (25 neuronéw w warstwie 2,7 %
ukrytej, 4 iteracje)

Implementacja algorytmu EM na procesorze graficznym
GPU

Jak wida¢ z tabeli 1 najmniejszy btad estymacji
uzyskano dla semiparametrycznej metody stosujgcej sieci
neuronowe RBF uczone z zastosowaniem algorytmu EM.
Algorytm EM maksymalizuje warto$¢ nastepujacej funkcji
wiarygodnosci:
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9) L(6)=log] ] f(X,).

gdzie: @ okresla parametry sieci fi(X) (6). Wyznaczenie
maksimum funkcji wiarygodnosci jest zatem réwnowazne z
okresleniem parametrow sieci estymujgcej gestosé
prawdopodobienstwa. Przebiega to iteracyjnie w dwdch
krokach. W kroku E wyznaczane sg warunkowe

prawdopodobienstwa P”X“ dla wszystkich N obserwac;ji

zmiennej losowej X, zgodnie z nastgpujgca zaleznoscia:

(t)
10 P (t)zGi(Xn|Ci92i)[\Ni(t)
" o @
(x,)

gdzie t okresla krok iteracji. W kroku M wyznaczane sg
wartosci parametrow funkcji Gi(X) oraz wartosci wag
neuronébw w  warstwie  wyjsciowej. W  przypadku
zastosowania jako funkcji aktywacji neuronéw w warstwie
ukrytej funkcji Gaussa odpowiednie wartosci estymowane
sg zgodnie z nastepujgcymi zaleznosciami:

(11) ci=tl —

(13)

Pomimo bardzo dobrej zbieznosci algorytm EM jest
rzadko stosowany w zagadnieniach zwigzanych z analizg
gestosci prawdopodobienstwa sygnatdéw szumowych ze
wzgledu na znaczne wymagania obliczeniowe. Zapewnienie
odpowiedniej do tego celu mocy obliczeniowej moze byé¢
zrealizowane z zastosowaniem wspétczesnych procesorow
graficznych GPU [8, 9, 10].

Poczatkowo uktady graficzne funkcjonowaly jako
elementy systeméw komputerowych o sztywno okreslonych
funkcjach. Jednak wzrost wymagan zwigzanych z
przetwarzaniem grafiki doprowadzit do tego, ze
wspotczesne procesory graficzne wykorzystujg tysigce tzw.
procesoréw strumieniowych SP (ang. stream processors)
(np. Radeon R9 290X posiada 2816, a GeForce GTX 780Ti
- 2880 procesoréw strumieniowych) umozliwiajgc realizacje
obliczen zmiennoprzecinkowych z wydajnoscig
przekraczajgcg 5000 GFLOPS. Drugg bardzo wazng cechg
wspotczesnych kart graficznych, wplywajaca na wzrost ich
wykorzystywania, jest duza przepustowos¢ pamieci
wynoszgca np. 320 GB/s dla procesora Radeon R9 290X,
oraz 336 GB/s dla procesora GeForce GTX 780Ti.

Oczywiscie, aby mozliwe bylo wykorzystanie mocy
obliczeniowe] dostarczanej przez GPU niezbedne sg
odpowiednie narzedzia programistyczne. Problem ten
dostrzegta bardzo szybko NVIDIA, ktéra w 2007 roku
wydata pierwszg wersje narzedzia CUDA (ang. Compute
Unified Device Architecture), wspierajgcego proces pisania
programow z zastosowaniem produkowanych przez siebie
procesoréw graficznych. Jego odpowiednikiem byto
ATIStream dostepne dla procesoréw produkowanych przez
firme ATI (obecnie AMD). Wadg obu tych srodowisk jest
konieczno$¢ korzystania z procesorow udostepnianych

przez ich producentéw. Wady tej pozbawiony jest otwarty
standard OpenCL [11] (ang. Open Computing Language)
wspomagajacy tworzenie aplikacji dziatajgcych na
heterogenicznych platformach sktadajgcych sie z réznego
rodzaju jednostek obliczeniowych (miedzy innymi GPU).
Standard ten jest obecnie rozwijany przez konsorcjum
Khronos Group.

Architektura uktadéw GPU zaktadajgca, ze urzadzenie

wykonuje réwnolegle relatywnie proste obliczenia na bardzo
duzej liczbie danych umozliwia efektywng realizacje
prezentowanego w artykule algorytmu.
W przypadku wyznaczania wartosci parametréw sieci
neuronowej zréwnoleglenie jest realizowane poprzez
jednoczesne obliczenie wartosci gestosci
prawdopodobienstwa dla wielu obserwacji zmiennej losowe;j
X, na podstawie ktérej estymowana jest gestosé
prawdopodobienstwa. Wyniki pomiaréw czasu realizacji
wyznaczania wartosci f(X,), w zaleznosci od liczby
obserwacji zmiennej losowej X, i liczby neuronéw w
warstwie ukrytej estymatora neuronowego opisanego
rébwnaniem 6, zostaty przedstawione na rysunku 2.

Estymator neuronowy RBF
T

4 —— GPU: 16 neuronéw
—&— GPU: 64 neurony
—+— GPU:256 neuronéw
—+— CPU: 64 neurony

czas [ms]

10 10 10° 10° 10* 10 10
liczba obserwacji zmiennej losowej X

Rys. 2. Sredni czas wyznaczania wartosci gestosci
prawdopodobienstwa w zaleznosci od liczby obserwacji zmiennej
losowej X, i liczby neuronéw w warstwie ukrytej obliczony na
podstawie 10.000 realizacji przy wykorzystaniu GPU AMD Radeon
HD5830 i procesora AMD4055e w srodowisku OpenCL

Jak wida¢ z rysunku 2 stosowanie procesora GPU jest
efektywne obliczeniowo dopiero dla liczby obserwac;ji
zmiennej losowej X, przekraczajacej 1000. Przy czym
efektywnos¢ obliczeniowa wyraznie wzrasta dla duzej liczby
jednoczesnie realizowanych obliczen i umozliwia nawet
1000-krotng redukcje czasu obliczen dla liczby obserwaciji
zmiennej losowej X, przekraczajgcej 10°. Z wykresu widac
takze praktycznie liniowy wzrost czasu wykonywania
obliczen w zaleznosci od liczby neuronéw w warstwie
ukryte;.

Zréwnoleglenie obliczen realizowane jest réwniez w
kroku E algorytmu EM do jednoczesnego wyznaczenia

warunkowych prawdopodobienstw B, dla wszystkich N

obserwacji zmiennej losowej X, oraz w kroku M poprzez

jednoczesne wyznaczenie wartosci iloczynow B, X,
n

i P

i1X,

(Xn—C,“*‘))T(Xn—cl(“‘)) wymaganych do okreslenia

wartosci parametrow sieci neuronowej danych wzorami (11)
i (12). Rowniez sumowanie wyznaczonych wartosci
iloczynébw oraz warunkowych prawdopodobienstw I:’”Xn
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podlega zréwnolegleniu z zastosowaniem pokazanej na
rysunku 3 prostej procedury redukciji.

Rys. 3.

Algorytm
przetwarzania rownolegtego w procedurze sumowania danych

redukcji umozliwiajacy  wykorzystanie

Wyniki  pomiaru czasu wyznaczania  wartosci
parametrow  sieci neuronowej estymujacej gestosé
prawdopodobienstwa realizowanej zgodnie z algorytmem
EM (10-13) zostaly przedstawione na rysunku 4.

Estymator neuronowy RBF
T

—— GPU: 4 neurony
—©— GPU: 8 neuronéw
10 —+— GPU: 16 neuronéw
—+— CPU: 4 neurony

czas [ms]

10 I I I
10 10 10 10 10
liczba obserwacji zmiennej losowej X

Rys. 4. Sredni czas wyznaczania wartosci parametréw sieci
neuronowej estymujgcej gestos¢ prawdopodobienstwa @ w
zaleznosci od liczby obserwacji zmiennej losowej X, i liczby
neurondw w warstwie ukrytej obliczony na podstawie 10.000
realizacji przy wykorzystaniu GPU AMD Radeon HD5830 i
procesora AMD4055e w srodowisku OpenCL

Jak wida¢ z rysunku 4 stosowanie procesora GPU jest
efektywne obliczeniowo juz gdy liczba obserwacji zmiennej
losowej X, przekracza 200. Przy czym i w tym przypadku
efektywnos¢ obliczeniowa wyraznie wzrasta dla duzej liczby
jednoczesnie  realizowanych  obliczen i umozliwia
osiggniecie ponad 1000-krotnej redukcji czasu obliczen dla
liczby obserwacji zmiennej losowej X, przekraczajgcej 10°.
Podobnie jak w przypadku wyznaczania wartosci gestosci
prawdopodobienstwa widoczny jest praktycznie liniowy

wzrost czasu wykonywania obliczerh w zaleznosci od liczby
neuronéw w warstwie ukrytej.

Srednie czasy realizacji algorytmu wyznaczania warto$ci
gestosci prawdopodobienstwa (zgodnie z réwnaniem 6)
oraz algorytmu EM (wykorzystanego do wyznaczania
wartos$ci parametréw sieci neuronowej estymujgcej gestosé
prawdopodobienstwa) zostaly obliczone na podstawie
10.000 realizacji przy wykorzystaniu GPU AMD Radeon
HD5830 i procesora AMD4055e w $rodowisku OpenCL [11].

Podsumowanie

Ogromne mozliwosci przyspieszenia obliczen dzieki
wykorzystaniu architektury procesorow masowo-
réwnolegtych powodujg coraz czestsze stosowanie GPU
zarowno w aplikacjach inzynieryjnych jak i badaniach
naukowych. Przyktadem takiej aplikacji jest estymacja
gestosci prawdopodobienstwa sygnatéw szumowych. Jak
pokazano w artykule zastosowanie GPU znacznie redukuje
czas wykonywania algorytmu EM. Umozliwia to na przyktad
stosowanie prezentowanej metody w zagadnieniach
zwigzanych z analizag i modelowaniem wplywu zakiécen
impulsowych na sygnaty transmitowane we wspotczesnych
systemach telekomunikacyjnych.

Autor: drinz. Krzysztof Konopko, Politechnika Biatostocka, Wydziat
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