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Ozetce —Son zamanlarda grafik islem birimi (GIB) kul-
lanilarak hizlandirilan uygulamalar artiyor. Parcacik siizgecleri
de bu uygulamalardan biri. Tempo takibi ise miizik islemedeki
temel problemlerden biridir. Bu calismada, 6l¢ii isaretcisi mod-
elinin parcacik siizgeci kullanarak CUDA iizerinde uygulanisim
sunuyoruz. Parcacik siizgecini CUDA mimarisine uyarlamak
icin paralel algoritmalar kullaniyoruz. Olusturdugumuz yapay
gozlem verisiyle basarili bir sekilde tempo takibi yapilabildigini
gosteriyoruz ve farkh parcacik sayilari icin uygulamanin calisma
siirelerini veriyoruz.

. Anahtar Kelimeler—Par¢acik Siizgeci, Tempo Takibi, Grafik
Islem Birimi

Abstract—Recently, using graphics processing unit (GPU) for
accelarating applications is becoming very popular and particle
filters are no exception. Tempo tracking is one of the basic
problems in music processing. In this paper, we present an
implementation of the bar pointer model with a particle filter on
CUDA. We describe the algorithms used to implement the parallel
particle filter. Then, in order to demonstrate the implementation,
we create a simulated observation data and run the filter on it.
We also give the running times of the application for different
number of particles.

Keywords—Particle Filter, Tempo Tracking, Graphics Process-
ing Unit

I. GIRIS

Tempo bir miizik eserinin icra edilme hizidir. Cogumuz
miizik dinlerken vuruglara gore ayagiyla ritim tutabilir ve
tempoyu hissedebilir. Ancak bunu bilgisayarla yapmak olduk¢a
zordur. Tempo takibi miizik isleme alanindaki temel problem-
lerden biridir. Bu problem i¢in Whiteley v.d. [1] ol¢ii isaretgisi
(bar pointer) modelini onermistir. Bu istatistiksel model sadece
nota baglangiclarini gdzlemleyerek tempo ¢ikarimi yapabiliyor.
Bir sakli Markov modeli (SMM) oldugu i¢in ayrik bir uzayda
caligir. Yeterli ¢oziiniirliigiin saglanabilmesi i¢in ¢ok durum
gerekir ve uzayin biiylikliigli nedeniyle hesaplama maliyeti
yiiksektir.

Parcacik siizgegleri (particle filter), diger adiyla ardigik
Monte Carlo (sequential Monte Carlo) yontemleri, dogrusal
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olmayan dinamik sistemlerde kestirim yapmak icin kullanilir.
Hedef takibi ve bilgisayarla gorii gibi bircok alanda uygu-
lanmaktadir. Yine Whiteley v.d. [2] 6l¢ii isaret¢isi modelinin
SMM’deki ayrik uzay yerine siirekli bir uzayda calisabilmesi
icin bir pargacik siizgeci yontemi Onermistir. Paralel pargacik
siizgeclerinde en cok hesaplama gerektiren kisim genel-
likle yeniden orneklemedir (resampling). Bunun sebebi tiim
parcaciklarin birbiriyle etkilesmesidir. Cesitli yeniden ornek-
leme yontemlerinin CUDA {izerindeki uygulamalar1 [3]’de
karsilagtirilmigtir.

Bu calismada, olcii isaret¢isi modelinin pargacik siizgeci
kullanarak CUDA iizerinde uygulanigim1 sunuyoruz. Pargacik
stizgecini CUDA mimarisine uyarlamak icin paralel algorit-
malar kullaniyoruz. Olusturdugumuz yapay gozlem verisiyle
bir deney yapiyoruz ve farkli pargacik sayilar icin uygula-
manin c¢aligma siirelerini veriyoruz.

A. Parcacik Siizgeci

Parcacik siizgeci, dogrusal olmayan durum-uzay model-
lerinde kestirim yapmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Parcacik
stizgecleri hakkinda detayli bilgi icin bakiniz [4]. Durum-uzay
modelleri asagidaki bicimde ifade edilebilir.

xo ~ (o) €))
xp ~ f(Tr]rr—1) 2
Yk ~ 9(yrlTr) 3)

Burada zj sakli degiskendir ve bir Markov zinciri olustu-
rur, y ise gozlemdir. Sistemin ilk durumu 7m(xo) seklin-
deki onsel dagilimla belirlenir. Sistem f(zx|zr—1) seklindeki
gecis yogunluguna (transition density) gore evrilir. Gozlemler
9(yk|zr) seklindeki gozlem yogunluguna (observation density)
gore olusur. Parcacik siizgeci algoritmasinda oneri yogun-
lugu (proposal density) olarak gecis yogunlugu segildiginde
artimly agirlikta (incremental weight) sadelesme olur ve sadece
gozlem yogunlugu kalir. Elde edilen algoritmaya bootstrap
parcactk siizgeci denir. Sekil 1 bu algoritmay1 gosteriyor.

B. CUDA

CUDA, NVIDIA tarafindan gelistirilen ve GiB’leri genel
amaclh hesaplamaya uygun hale getiren bir platformdur [5].
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fori=1,...,N do
Ornekle: #¢ ~ p(z0)
end for
for k=1,...,K do
fore=1,...,Ndo
Tiiret: ;%,(:) ~ f(a?,gl)\x,glll)
Agirlik hesapla: ID,(:) = g(yk\:i;,(;))
end for
Agirliklar normalize et:

@ o)

wk =N Zzl,,N
> j=1 wl(cj)
Agirliklara gore yeniden 6rnekle

end for

Sekil 1: Bootstrap parcacik siizgeci algoritmasi.

NVIDIA GiB’leri duraksiz ¢oklu islemcilerden (streaming
multiprocessors) olusmaktadir. Tek Komut Coklu Veri (TKCV)
mimarisine benzer Tek Komut Coklu Is Pargacigi (TKCIP)
kullanilir. TKCV’nin aksine TKCIP’de coklu islemciler aym
anda en fazla 32 ig pargacig1 calistirir ve buna ¢ozgii (warp)
denir. Bir ¢oklu islemciye verilen is pargaciklari siralanarak
¢ozgiiler halinde caligtirilir.

Paylasimli ve evrensel olmak iizere iki ana bellek cesidi
vardir. Paylagimli bellek hizli olmasina ragmen boyut ve erise-
bilen is parcacigi sayisi (en fazla 1024) bakimindan kisithdir.
Evrensel bellek ise biiyiik olmasina ve biitiin ig pargaciklar
tarafindan erigilebilmesine ragmen yavastir. Ayn1 paylasimli
bellek ve ¢oklu islemci iizerinde ¢aligan is parcacig1 grubuna is
parcgacig1 blogu denir ve en fazla 1024 is parcacigindan olusa-
bilir. Birden fazla ig parcacigi bloguna ise izgara (grid) denir.
Calistirllabilecek 1zgara boyutu oldukca biiyiiktiir ve genellikle
eldeki verinin boyutuna gore degisir. Bdylece, islemci sayisin-
dan bagimsiz bir sekilde uygulama gelistirilebilir. Izgara i¢inde
bulunan bloklar calistirildigi GIB’deki islemcilere otomatik
olarak paylastirilir.

II. OLCUISARETCiSI MODELI

Olgii isaretcisi, bir olgii uzunlugundaki ritmik Oriintii
icerisinde bulunulan konumu gosterir ve sakhidir [1].
Nota baglangiglar1 gozlemlenerek Olcii isaretcisinin konumu
hakkinda cikarim yapilir. Olgii isaretgisinin hiz1 tempo ile oran-
tilidir. Ritmik Oriintii, nota baglangiclariin 6l¢ii igerisindeki
baz1 kisimlarda daha yiiksek olasilikla gézlemlenmesi esasina
dayanir ve bunu sayisal olarak tanimlar. Sekil 2 ornek bir
ritmik Oriintii fonksiyonu gosteriyor.

A. Gecis Modeli

ty = kA anmnda k € {1,2,...,K} ve A gozlemler
arasindaki zamam gosteren bir sabittir. Olgii isaretgisinin kon-
umu ¢, € [0,1) ile gosterilmigtir. Olgii isaretgisinin hizi ise
Ok € [Pmin, Pmaz) ile gosterilmistir ve burada ¢y, > 0. Olgii
isaret¢isinin evrimi asagida tanimlanmigtir.

brr1 = (¢ + A¢y) mod 1 4)
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Sekil 2: Ornek bir ritmik oriintii fonksiyonu.
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Sekil 3: Olcii isaretcisinin grafik modeli.

N(d)k:a 0-35) ¢mzn S (Z)kJrl S (Z.Smaa:

otherwise

®

o

P(¢k+1|¢3k) X {

Ozet olarak, x;, = [P (bk]T sistemin k anindaki durumunu
gosterir. Sekil 3 grafik modeli gosteriyor.

B. Gozlem Modeli

Gozlemlenen nota baglangiclarinin Poisson dagilimina gore
gerceklestigi varsayilmistir. Bu dagilimin A parametresi ise
Olcii isaretcisinin konumu ve ritmik Oriintiiye bagh bir onsel
gamma dagilimina sahiptir. Bu sekilde, ritmik Oriintii ile tanim-
lanan nota baglangici gozlenme olasiliginin yiiksek oldugu bol-
gelerde A\ parametresinin degeri artar. A\ parametresinin ayrica
cikarimina gerek olmadigi icin {izerinden integral alinmistir.
Detaylar icin bakimiz [2]. Sonug analitik olarak bulunabilmek-
tedir ve asagida verilmistir.

ar = 1(dr)?/Qx (6)
b = (or)/Qx @)
Pyl ) = ——2 Lk + i) ®)

yk!F(ak) (bk + A)alﬁ—yk

III. PARALEL UYGULAMA

Uygulama, CUDA C programlama dili [5] ve GNU/Linux
platformu icin bir CUDA oykiiniiciisii olan GPU Ocelot [6]
kullanilarak gelistirilmigstir. Testler ise Windows 7 {iizerinde
GeForce GT 540M kullamlarak yapilmistir. Hiz ve bellek
ihtiyaci goz Oniine alinarak tiim kayan noktali sayilar icin tek
duyarlik (single precision) kullanilmigtir. Tek duyarlikta cifte
duyarliga gore fark edebildi§imiz bir bagarim kayb1 olmamustir.
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A. Pargacik Tiiretimi

Parcacik tiiretmek i¢in tekdiize Onsel dagilimlar ve gecis
yogunlugunu kullantyoruz:

&)~ U(0,1) ©)
DD~ U(Dmin, dmaz) (10)
20~ p(x|x( ) (11

Yukarida goriilebilecegi lizere parcacik tiiretmek igin
tekdiize ve normal dagilimdan rasgele say: iiretmek gerekir.
Neyse ki, CUDA ara¢ takimindaki CURAND Kkiitiiphanesi
sayesinde GIB iizerinde sozde rasgele sayilar (pseudorandom
number) iiretilebiliyor. CURAND, iletisim yiikii yaratmadan ve
paralel bir sekilde rasgele say: iiretmek i¢in her is pargacigin-
daki rasgele say1 iiretecini durum sirasinda belli araliklarla
baglatir (skip-ahead). Tekdiize, normal, log normal ve Poisson
dagilimlarindan verimli bir sekilde rasgele sayi iiretmek icin
fonksiyonlar sunar.

Ilklendirme (initialization) ve tiiretim igleri tamamen par-
aleldir ciinkil is parcaciklar1 birbirlerinden tamamen bagim-
sizdir. Yalmz kiicik bir dallanma iraksakligr (branch di-
vergence) vardir. Gegis yogunlugundan ornekleme yaparken
normal dagilimdan alinan 6rnegin [@min, Pmar] araligmda
oldugundan emin olmak gerekir. Eger disaridaysa tekrar 6rnek
alimir. CUDA mimarisinde ¢ozgii iginde bir ig parcacigi diger
is parcaciklarindan farkli bir yere dallanirsa is pargaciklari
ardisik calismaya baslar. Neyse ki, bu nispeten ender olan bir
durumdur ve basarima etkisi diisiiktiir.

B. Agwrlik Hesaplama

Parcacik agirliklarini hesaplamak i¢in gézlem yogunlugunu
kullaniyoruz:

) = p(ys/2) (12)

Agirliklarin toplaminin 1 olmasi gerektigi icin normalize ediy-
oruz:
(i) o
Y TN 0) (13
2= Wy,

Gozlem yogunlugunun formiiliinii kullanarak agirliklari
bagimsiz bir sekilde paralel hesaplamak kolay olmasina rag-
men normalize ederken tiim agirliklart toplamak gerekir.
Bu islem tiim agirliklar igerdigi icin paralellestirmeyi zor-
lagtirtyor. Bu toplami verimli bir sekilde hesaplayabilmek icin
paralel indirgeme yontemini kullandik.

CUDA’da biiyiik diziler iizerinde toplama yapmak igin
paralel indirgeme [7] yontemi kullanilir. Bu yontem, her
adimda dizinin iki yarisim toplayarak calisir ve son adimda
dizide tek eleman kalir. Sekil 4 bir 6rnek gosteriyor. Adim
sayist O(log N), islem sayis1t O(N) karmagikhiga sahiptir. Bu
yontemi CUDA mimarisi iizerinde verimli kullanabilmek i¢in,
her ig parcacig1 blogu 6nce kendi paylasimli bellegi tizerinde
indirgeme yapar ve ara sonuglar1 evrensel bellege geri yazar.
Daha sonra tek bir ig parg¢acig1 blogu onceki tiim ara sonuclar
tizerinde tekrar indirgeme yapar ve sonuca ulagilir. Toplam
hesaplandiktan sonra tamamen paralel olarak tiim agirliklar
toplama boliiniir.
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Sekil 4: Paralel indirgeme ile toplamaya bir drnek.
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Sekil 5: Paralel tarama (Hillis-Steele) ile birikimli toplamaya
bir ornek.

C. Yeniden Ornekleme

Monte Carlo varyansim azalttifi ve bir adet tekdiize ras-
gele sayiya ihtiyag duydugu i¢in diizenli (systematic) yeniden
ornekleme yontemini kullandik. Yeniden 6rnekleme iki adim-
dan olugur: agirliklarin birikimli dagilim fonksiyonunu (BDF)
hesaplamak ve bu BDF’yi kullanarak tiim parcaciklar1 yeniden
orneklemek.

BDF’yi hesaplamak, agirliklart normalize ederken oldugu
gibi tiim agirliklar icerir ve paralellestirmek zordur. BDF’yi
verimli bir gekilde hesaplayabilmek icin paralel tarama yon-
temini kullandik. Bu yontemde hesaplama bir agac yapis1 sek-
linde yapilir. Sekil 5 Hillis-Steele [7] algoritmasina bir 6rnek
gosteriyor. Adim sayist O(log N), islem sayisi O(N log N)
karmasikliga sahiptir. Biz Blelloch [7] algoritmasini kullandik.
Bu algoritmada adim sayis1 O(2log V), islem sayist O(NV)
karmagikliga sahiptir.

Diizenli yeniden ornekleme asagidaki sekilde yapilir:
u~U(0,1) (14)
w9 = w (15)

Burada j parcacik indisidir. Ters BDF’de u(/) degeri aranir
ve bulunan parcacik j parcacigina kopyalanir. Bu iglemi hiz-
landirmak icin ikili arama (binary search) kullandik. Boylece,
Merkezi Islem Birimi’'nde (MIB) tekdiize rasgele say1 u
tiretildikten sonra her parcacik i¢in paralel olarak bagimsiz ikili
arama yapilir.

D. Kestirim

Pargacik siizgeciyle kestirim yapmak icin genellikle en
kiigiik ortalama karesel hata (EKOKH, MMSE) kestiricisi
kullanilir:

&ekokn = argmin B[(2 — x)?|y] = E[z[y] (16)
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Sekil 6: EKOKH ve EBS kestiricilerini kargilagtiran bir 6rnek.
Tek tepeli simetrik dagilimlarda EKOKH ve EBS kestirimi
aymdir, cok tepeli dagilimlarda ise farklidir. Bu oOrnekteki
iki tepeli dagilimda EBS iyi bir kestirim yapmasima karsin
EKOKH’nin olasilig1 ¢ok diisiik bir sonug iirettigi goriilityor.

Fakat 0l¢ii isaret¢isi modelinde sonsal dagilim ¢ok tepelidir
(multimodal). Bunun sebebi ritmin farkli fazlar1 ve tempo-
nun katlar1 da yiiksek olasiliklara sahip olabilir. Bu yiizden
EKOKH kestiricisi kullanildiginda sonuglar her zaman dogru
olmayabilir. Bu durumda en biiyiikk sonsal (EBS, MAP) ke-
stiricisi daha uygundur:

Zgps = argmax p(y|z)p(x) A7)

Sekil 6 bu iki kestiriciyi karsilagtirtyor. EBS kestirimi igin
Viterbi algoritmast Godsill v.d. [8] tarafindan parcacik siizgeg-
lerine uyarlanmistir. Bu algoritma iyi kestirim yapabilmesine
ragmen karmagikhigr O(K N?) oldugu igin pargacik sayisinin
yiikksek oldugu buradakine benzer uygulamalar i¢in uygun
degildir. Pargacik siizgecleri i¢in paralel EBS kestirimi ayrica
aragtirilmasi gereken bir konudur. Biz bu uygulamada EKOKH
kestiricisini kullandik ve yaptigimiz deneylerde yeterince iyi
calistigin1 gozlemledik. Kestirim yaparken paralel indirgeme
ile toplam bulunur ve MIB iizerinde parcacik sayisina béliiniir.

IV. SONUCLAR VE VARGILAR

Uygulamay test edebilmek icin orijinal makaledekine [2]
benzer yapay bir gozlem verisi olusturduk. Sekil 2 kul-
landigimiz ritmik Oriintii fonksiyonunu, Sekil 7°de istteki
grafik ise iiretilen gdzlem verisini gosteriyor. Kullandi§imiz
parametreler: ¢,in = 0.1, Prmae = 2, A = 0.02s ve cr; =
0.0005. Sekil 7 yaptifimiz deneyin sonuglarini gosteriyor.
Sekil 8 farkli pargacik sayilariyla yapti§imiz deneylerde al-
goritmadaki iglerin aldig1 ortalama siireyi gosteriyor.

Pargacik sayist N = 32768 iken siizgecin bir adimi orta-
lama 8 ms siirityor. Kullandigimiz gozlem aralignt A = 0.02s
oldugu i¢in bu siire ger¢ek zamanli ¢aligmaya olanak sagliyor.
Geriye kalan 12 ms i¢inde ses sinyalinden nota baglangi¢larini
bulan bir algoritma kullanildiginda gercek zamanli tempo
takibi yapilabilir. Parg¢aciklarin etkilesimi azaltilarak paralellik
artirilabilir. Ornegin, Metropolis yeniden érnekleme [3] etk-
ilesimi azaltip hizlanma sagliyor.
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Sekil 7: CUDA {izerinde tempo takibi. Konum ve hiz grafik-
lerinde, noktal1 ¢izgi gercek degerleri, arkasindaki koyu bol-
geler ise parcacik yogunlugunu ifade ediyor. Konum ve hizin
dogru takip edildigi goriilityor. Sadelik icin EKOKH kestirimi
verilmemigtir ama gercek degerlere ¢ok yakindir. Parcacik
sayist N = 32768.
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