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Streszczenie

W poni szej pracy zaprezentowano riwo ci przetwarzania réwnoleg ego
przy uyciu wielu rdzeni procesora graficznego na przykiad problemu
komiwoja era realizowanego przez algorytm genetyczny. Gemety algorytm
zosta zaimplementowany w dwoch wersjach: sekwegyfizia ajcej na CPU
oraz réwnoleg ej z wykorzystaniem technologii CUDZaprezentowana zosta a
architektura CUDA, poréwnano wyniki otrzymane prabzie wersje algorytmu
pod wzgl dem wydajnoci oraz sformu owano wnioski.

1 Wstp

Sporod wielu metod sztucznej inteligencji obliczenigvadgorytmy genetyczne AG
(ang.Genetic Algorithmes doczekay si wielu zastosowa Mo na je wykorzystywa
do rozwizywania rzeczywistych probleméw 2z dowolnej dziegizidudzkiej
dzia alnoci.

Rozwoj algorytméw genetycznych zosta zaptkawany w roku 1975 prac
Johna Hollanda z Uniwersytetu Michigan [9]. Obecrzi@stosowanie algorytmow
genetycznych jest imponwe, stosowane sbowiem one w sSzeregowaniu zagda
modelowaniu finansowym, optymalizacji funkcji orazarmonogramowaniu.
Gwa townie przeywany rozwa0j algorytmow genetycznych pobudzi watsim czasie
ré ne obszary nauki i techniki min. fizykbiologi , programowanie uk adéw uk adow
scalonych VLSI (ang. 8ty Large Scale of Integration)a take zarzdzanie. Rozrania
si trzy zasadnicze grupy zastosowAG [4]: algorytmy przeszukuge Search,
optymalizuj ce Optimizatior) i ucz ce (Learning. Algorytmy genetyczne wykorzystu;j
poszukiwania oparte na mechanizmach doboru natgaloraz dziedzicznoi. cz
w sobie ewolucyjn zasad przeycia najlepiej przystosowanych osobnikéw z
systematyczn cho zrandomizowanwymian informaciji [2].

Algorytmy ewolucyjne i genetyczne s ci le zdefiniowanymi procedurami
matematycznymi wykorzystywanymi do rozwywania niektoérych probleméw, dla
ktérych standardowe algorytmy sihieznane lub maj nieakceptowalnie d ugi czas



dzia ania. Zasada ich dzia ania opierar& mechanizmach skonstruowanych w oparciu
0 procesy zaobserwowane w biologicznej ewoluciji.

Zadanie komiwojaera (TSP - angTraveling Salesman Problgn{10] jest
w a nie jednym z takich problemoéw. Ogolny problem komjavera sformu owany jest
nastpuj co: dane jesh miast, a kade dwa z nich poczone s drog o okrelonej
d ugo ci. W jednym z miast znajduje skomiwoja er, ktory chce odwiedziwszystkie
miasta w taki sposob, aby w kiym miecie znale si dok adnie jeden raz, a na
koniec wdréwki powrdci do miejsca startowego. Optymalnym rozaéniem jest
trasa, dla ktérej koszt objazdu jest najmniejszy.

Na podstawie teorii graféow problem komiwogma mona przedstawi jako
zadanie polegage na znalezieniu minimalnego cyklu Hamiltona wnge grafie
wa onym. Miasta swierzcho kami grafu, trasy ponadzy nimi to krawdzie z wagami.
Waga krawdzi mo e odpowiada odlegoci pomidzy miastami poczonymi
t kraw dzi , czasowi podrdy lub koszcie przejazdu.

Zadanie sprowadza sdo znalezienia permutacji miast, (i2,..., in), dla ktérej
koszt jest najmniejszy. Dla problemu komiwaea nie jest znany algorytm efektywny,
tzn. rozwizuj cy ten problem w czasie wielomianowym. Naleon do klasy
probleméw NP-trudnych, w zwiku z tym niemoliwy jest przegld zupe ny
przestrzeni rozwiza . Dlatego jest casto wybierany do weryfikacji nowych pomys 6w
w dziedzinie AG.

2 0Ogoblna charakterystyka architektury CUDA

CUDA (ang. Compute Unified Device Architectyrgs] to technologia typu GPGPU
(ang.General-Purpose Computing on Graphics Processingtdyropracowana przez
firm nVidia. Jest uniwersalnarchitektur procesoroéw wielordzeniowych (g 6wnie kart
graficznych) umoliwiaj ¢ wykorzystanie ich mocy obliczeniowej do rozeywania
ogoélnych probleméw numerycznych w sposob wydajmiejsii  w tradycyjnych,
procesorach ogoélnego zastosowania (CPU).

Na rysunku 1 przedstawiono poréwnanie mocy oblizreych kolejnych

generacji procesoréw typu CPU firmy Intel oraz GRiohy nVidia.
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Rys. 1. Zestawienie wydajnosci GPU i CPU (zrodlo [5])



Integraln cz ci architektury CUDA jest oparte nazyku programowania
C rodowisko programistyczne wysokiego poziomu, w &g skad wchodz
m.in. specjalny kompilator (nvcc) oraz interfejsogramowania aplikacji. Projekt
architektury CUDA zak ada pe nskalowalno programéw, napisany dziprogram
wykonywalny ma w przysz @i dziaa bez adnych zmian na coraz wydajniejszych
procesorach graficznych posiadajch coraz wiksz liczb rdzeni, rejestréw, panii
operacyjnej i innych zasobow.

Procesor (angHos) wykonuje kod sekwencyjnie do czasu wywo ania fink
j dra (ang.Kerne) dzia ajcej na karcie graficznej (andgdevicg. Ka dorazowe
wywo anie tej funkcji tworzy na karcie graficznepw siatk w tkow (ang. Grid).
W tki s zgrupowane w blokach (miwa struktura 1D, 2D, 3D), maksymalnie nma
przydzieli 512 x 512 x 64 wtkow w bloku. Bloki zgrupowane sw siatce,
maksymalnie 65535 x 65535. Wymiary bloku i siatkedpjemy jako argumenty
wywo ania funkcji jdra. Schemat wywo ania funkcjigra wywo anej przez procesor
zosta przedstawiony na rysunku 2.
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Rys. 2. Schemat wywo ania funkcjdra ( rod o [5])

Karta graficzna jest zrealizowana jako zbiér mubigesorow (SM, angSingle
Multiprocesso), ktore s podstawow jednostk obliczeniow GPU. S to skalarne,
zmiennoprzecinkowe jednostki arytmetyczno-logiczoejedynczej precyzji. Kaly
multiprocesor  zawiera  osiem  rownoleg ych  procesoréwgtrumieniowych
(SP, ang. &alar Processogr. SM zawiera rownie dwie jednostki specjalne
(SFU, angSpecial Function Uni}s wykonujce bardziej zoone funkcje



matematyczne (np. pierwiastek, funkcja sinus). d§a SM posiada take jedn
jednostk arytmetyczn podwodjnej precyzji. Celem u atwienia wspo pracy aay
w tkami wykonywanymi przez SP kdy SM zawiera 16 KB pamti wspo dzielone;.
Ka dy multiprocesor ma zlecane do jednoczesnego wykangeden bd wi cej
blokéw w tkow.

3 Implementacja algorytmu

Algorytmy z wykorzystaniem technologii CUDA zostazgimplementowane tak, aby
SposOb dzia ania najwierniej odwzorowywa wersjersancyjne wykonywalne na CPU.
Ka da iteracja algorytmu jest jednorazowo wywo afunkcj j dra. Jest to
spowodowane tym, e przed rozpocziem nowej iteracji wszystkie operacje w
poprzedniej iteracji muszsi zako czy . Biblioteka CUDA podczas dzia ajej funkcji

j dra nie umoliwia synchronizacji blokéw, dlatego nie mma rozpocz oblicze dla
nowej iteracji w tej samej funkcji gra. Ponowne wywo anie funkcjidgra w tym
samym wtku programu wykonywalnego na CPU daje gwarancj® zaenia dzia ania
wszystkich blokéw. Populacja niizy wywo aniami funkcji jdra jest przechowywana
w pamici gownej GPU, ktéra jest zachowywana ddy kolejnymi wywo aniami
funkcji j dra do czasu jej jawnego zwolnienia.

Opracowanie algorytmu genetycznego podiekn odpowiedniego zadania
wymaga  zaprojektowania  odpowiedniego  kodowania  dlehromosomow.
W implementacji algorytmu zastosowana zostaa wmpriacja cie kowa [1].

Krzy owanie w przypadku reprezentacjicie kowej jest skomplikowan
czynnoci . Wynikiem dziaania operatora kraywania musi by potomek
akceptowalny (zawieragy unikaln list miast). Dla przyjtej reprezentacji
zastosowano krzypwanie z cz ciowym zastpowaniem [1] (angPartially Matched
Crossovey.

Wynikiem dzia ania operatora mutacji tak jak w gragtku krzyowania, musi
by chromosom akceptowalny. Dla chromosomu w zastosewaeprezentacji
zaimplementowano nagiuj ce operatory mutacji:

wzajemnej wymiany — wymienia sdwa losowe miasta,

inwersj — obraca sikolejno wszystkich genow w chromosomie,

przesuniciem — przesuwa sichromosom w wybranstron, ko cowe geny

ktére wychodz poza zakres wstawiane 8a pocztek,

lokalna optymalizacja - wybiera simiasto i zamienia siadem, jeli wynik

zamiany przynosi skrocenie trasy.

W selekcji osobnikéw ndaduje si mechanizm przecia w naturze. Wobec
tego oczekuje sj e osobnik 0 najwyszym stopniu przystosowania uzyska liczne
potomstwo. Do najwaniejszych metod selekcji nale[3]:

metoda elitarna,

metoda turniejowa,

metoda proporcjonalna ("Metoda ko a ruletki ").

Ocena danego osobnika polega na zsumowaniu odbegromi dzy kolejnymi
miastami wyznaczonymi przez dareprezentacj Mniejsza warto oceny jest tosama
Z mniejszym kosztem odwiedzenia wszystkich miast.



4 Porownanie wydajno ci algorytmow

Testy przeprowadzane byy na komputerze wypmsam w  procesor
AMD Phenom™ |l X4 B50 taktowany rdzeniem 3,1 GHz,mpa RAM DDR 3
taktowan zegarem 1333 MHz oraz kargraficzn GeForce GTX 275, posiadaj
30 multiprocesoréw, taktowanych zegarem 1,40 GHesty byy prowadzone w
rodowisku Windows 7 Professional 64 bit. Kod bynkmlowany za pomoc CUDA
SDK 3.0 beta i Visual Studio 2008.

Algorytmy zostay przetestowane dla wielkd zadania 500 miast. Miasta
zostay losowo umieszczone na powierzchni o wyrolard200 x 850. Przyk adowy
chromosom populacji poctkowej zosta pokazany na rysunku 3.

Rys. 3. Zagadnienie komiwojazera dla 500 miast, przykladowy chromosom
populacji pocztkowej

Wyniki porownywania obu algorytméw wykazay zline dugoci tras dla
analogicznych pokole Wyniki zosta y zaprezentowane na rysunku 4.
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Rys. 4. Poréwnanie przystosowania najlepszego dsmbigorytméw w kolejnych
iteracjach algorytmu



Dla oceny wydajnaci algorytméw z wykorzystaniem raych technologi wyniki
testu przedstawiono na rysunku 5 jako wykres ralei przystosowania od czasu
dzia ania aplikacji.

Rys. 5. Poréwnanie przystosowania najlepszego dsabigorytméw w czasie

Wyra nie widoczny jest dwy wzrost wydajnoci aplikacji korzystajcej
z technologii CUDA. Po 10 sekundach aplikacja wylstuj ca technologi CUDA
i osi gn a wynik lepszy od wersji sekwencyjnej po czasienfiiut. Ostateczny wynik
dzia ania aplikacji wykorzystugej technologi CUDA zosta pokazany na rysunku 6.
Osi gni cie tego wyniku wymaga o 60 tysy pokole. W tym czasie sekwencyjna
aplikacja uzyskaa 3 razy dsez tras wykonujc 1400 pokoleniach. Wyniki w
testowanym przypadku wykazug2 krotne przypieszenie.

Rys. 6. Wynik dzia ania algorytmu CUDA
(najlepszy wynik w 60000 pokoleniu)

Wi ksza ilo miast wi e si tak e ze zwikszeniem operacji wykonywanych
na chromosomach. Ilo mo liwych rozwi za w przypadku wikszej ilo ci miast jest



te znacznie wiksza. Nastpnie badano wpywu rozmiaru chromosomu na czas
wykonywania aplikacji. Wyniki testow zosta y przéaisione na rysunku 7.

Rys. 7. Wp yw rozmiaru chromosomu na czas dzia api&acji wykonuj cej
technologie CUDA

Poréwnanie czaséw wykonywania obu aplikacji przadgino na rysunku 8.
Badano przypieszenia w zaleoci o rozmiarbw chromosomu. Maksymalne
osi gni te przypieszenie w tym przypadku ogni to dla 400 miast i czas
wykonywania aplikacji z wykorzystaniem technolod)BA by 58,6 razy krotszy. Dla
chromosoméw o d ugei wi kszej od 320 wart@i przy pieszenia osgn y podobny
poziom. Badajc zachowanie algorytmu dla mdych d ugoci chromosomow, testowano
wydajno réwnoleg ych operatorow genetycznych.

Rys. 8. Wp yw rozmiaru chromosomu na ppagszenie

Aplikacje poddano testom badeym wpyw rozmiaru populacji na
przy pieszenie w porownaniu z wersgekwencyjn wykonywaln na CPU. Pierwszy
test przeprowadzono dla 512 osobnikéw, rmase zwi kszano w kadym nastpnym
te cie dwukrotnie rozmiar populacji, alo wielkoci 131072 osobnikow. Zwkszanie
parametru rozmiaru populacji wprowadza k@zy potencja genetyczny, ale ma te
swoje minusy, prowadzi do wyd enia czasu oblicze w wersji dzia ajcej na CPU
czas dzia ania zwksza si proporcjonalnie do wielkei populacji. W przypadku
wykorzystania karty graficznej zwkszenie iloci populacji take wpywa na
zwi kszenie czasu dzia ania programu, jednak w testepapiikacji nie zawsze ne
proporcjonalne do wielkai populacji. Wyniki zosta y przedstawione na rylsui9.



Rys. 9. Wp yw rozmiaru populacji na prpyeszenie

W wersji wykorzystujcej CUDA jedno pokolenie jest jednorazowo wywo an
funkcj j dra. Wywo anie funkcji jdra przez komputer i przekazanie jej parametrow
jest zwi zane z pewnymi nak adami czasowymi. W przypadkuefsnych populacji ma
to wi ksze znaczenie, poniewaak ad czasowy jest czynnikiem determimmym czas
dzia ania, zwikszaj ¢ rozmiary populacji zwkszamy ilo oblicze dla funkcji j dra
a tym samym maleje znaczenie kosztow jej wywo ania.

5 Podsumowanie

W artykule opisano podstawowe zaeaia architektury CUDA. Na przyk adzie
algorytméw genetycznych wykazano istotprzewag uk adow GPU nad klasycznym
CPU w przypadku przeprowadzania oblicze znacznym stopniu réwnolega.
Otrzymane wyniki wiadcz , e architektura CUDAwietnie sprawdza siw dziedzinie
algorytméw genetycznych. Znacznie wsz wydajno w stosunku do ceny oraz
ogolnodostpno tej technologii mog zacznie przyczynisi do rozwoju algorytméw
ewolucyjnych.
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