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CELLULAR NEURAL NETWORKS FOR AERODYNAMICS PROBLEMS

Korobkova S.

V.S. Semenikhin Scientific Research Institute of Automatic Equipment

The paper presents methods of solving aerodynamics problems using cellular neural networks.

Two specific problems are taken into consideration: wind load in built up quarters prediction and aircraft control using ejection effects. The efficiency of proposed neural network methods is demonstrated.

Two-dimensional and three-dimensional neural networks were used for these problems. Neural network dimensionality depends on the dimensionality of the problem being solved.

The following real-life aerodynamics problems are discussed in the paper: 

· The problem of F15 aircraft wing streamline;

· The problem of Sidney opera building wind influence analysis.

The initial data for these problems are presented in the files containing aerodynamic parameters of the analyzed area such as pressure, energy, speed values for each discreet cell of the area and the geometry of the objects in the area. The estimation of the problem’s difficulty is considered to be equal to the dimensionality of the initial data, which is 1,4х107 and 4х 107 for the problem of F15 aircraft wing streamline and the problem of Sidney opera building wind influence analysis accordingly.

The proposed neural network had been realized in 3 different hardware implementations – pc implementation, classic cluster implementation and GPU implementation. 

It has been shown that the resulting values of the aerodynamics parameters in the analyzed area were equal to the ones obtained using GDT environment considered to be model. Moreover the proposed methods proved to be more time-efficient even when counted using PC. 

The dependence of count time on the number of node is classic cluster is shown. It is well seen that optimal number of nodes is 14 for the problem of Sidney opera building wind influence analysis and 11 for the problem of F15 aircraft wing streamline. This means that the developed system and algorithms are efficient enough to solve even more complicated tasks in terms of dimensionality and computational complexity.
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АППАРАТНОЕ УСКОРЕНИЕ АЛГОРИТМОВ РЕШЕНИЯ УРАВНЕНИЙ ГАЗОВОЙ ДИНАМИКИ С ПРИМЕНЕНИЕМ ГРАФИЧЕСКИХ ПРОЦЕССОРОВ
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1. Введение

В настоящее время получили распространение алгоритмы численного решения системы нелинейных нестационарных уравнений динамики вязкого, сжимаемого, теплопроводного газа  при наличии диффузии и химических реакций в плоской, ассиметричной и трехмерной постановках. Типичная система уравнений, решаемая для случая горения «горючая смесь -> продукты» имеет вид (1). Первые три уравнения выражают законы сохранения массы, импульса и энергии, четвертое – изменение концентрации, пятое – уравнение состояния. Для описания процесса горения используется Аррениусовское соотношение для скорости химической реакции.

Система уравнений (1) решается численно с помощью модифицированного метода крупных частиц.

Метод крупных частиц - одна из разновидностей методов частиц, широко используемая в современных исследованиях. Разработка метода крупных частиц проводилась О.М.Белоцерковским и Ю.М.Давыдовым в ВЦ АН СССР, начиная с 1965 года [1]. Эта разработка явилась развитием идей метода частиц в ячейках (PIC) Ф. Харлоу. Если отвлечься от физики, то с точки зрения вычислительного алгоритма решения системы (1), он устроен следующим образом. Есть трехмерный объем газа, представляющий собой массив структур такого типа:

struct PWNGasCell {


float u; // x- компонента скорости в ячейке

float v; // y- компонента скорости

float w; // z- компонента скорости

float e; // внутренняя энергия

float p; // давление

float ro; // плотность

float gamma; // показатель адиабаты

float type; // тип ячейки (газ, постоянный газ, стенка, твердое тело, и т.п.)
};

Тип ячейки (компонента type) имеет тип float для однородности структуры данных, хотя, по-сути, там хранятся натуральные числа. Для каждого момента времени, необходимо по всему газу сделать два прохода, и на каждом проходе для каждой ячейки выполнить вычисления, в которых участвуют 6 сильно связанных соседей (слева, справа, сверху, снизу, спереди и сзади). К сожалению, мощности современных процессоров, крайне недостаточно для быстрого решения таких задач. Это легко объяснить «размерностью» задачи, если размерностью в данном случае назвать число ячеек, как число независимых переменных задачи. Легко подсчитать, что для газа, объема 1000х1000х1000 ячеек, и около 100 операций с плавающей точкой для каждой ячейки, для выполнения одной итерации в секунду (двух проходов) требуется вычислитель с производительностью около 200 GFLOPS, что намного превышает показатели современных ПЭВМ. Использование кластера затрудняет высокую степень обмена данными между вычислительными узлами. В данной работе рассматривается подход применения технологии GPGPU (General Programming on Graphics Processing Units) [2] для решения упомянутых проблем. Данная технология зарекомендовала себя в большой сфере вычислительных алгоритмов, в частности, в сфере нейросетевых алгоритмов [3].
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Рис. 1. Тенденции роста производительности аппаратных вычислителей в миллиардах операций с плавающей точкой (цитата материалов c сайта www.gpgpu.org)

На настоящий момент, к примеру, графическая плата NVIDIA 7800 GTX превосходит по вычислительной мощности процессоры Intel Pentium IV 4Ghz, как минимум, на порядок величины. Массовость выпуска графических карт позволяет компаниям-производителям установить на них относительно низкую стоимость на рынке, по сравнению со специализированными аппаратными ускорителями алгоритмов, разрабатываемыми под конкретную задачу. Графические платы доступны в широкой продаже любому пользователю персональной ЭВМ современной конфигурации, при этом они позволяют достигнуть существенно более высокого уровня производительности вычислений (~10 GFLOPS). Стоит отметить, что компания NVIDIA выпустила технологию SLI, которая при наличии специальной материнской платы позволяет практически прозрачно для GPU-программы работать одновременно с двумя GPU платам, распараллеливая вычисления. Указывается, что подобный подход может привести к ускорению вычислений до 1.9 раз. Использование сдвоенных карт одновременно с технологией SLI (технология QUAD) позволяет достичь еще большей скорости вычислений на GPU (ускорение до 4 раз по сравнению с одной картой). Таким образом, использование GPU позволяет на одной персональной ЭВМ организовывать вычисления с такой производительностью, которая могла бы быть доступна только на дорогих кластерных системах. 

3. Общая схема GPU-алгоритма

Для привлечения в качестве аппаратного ускорителя графического процессора, необходимо загрузить в графическую плату поочередно все слои трехмерного объема, причем для каждого слоя необходимо иметь в памяти графической платы соседский слой «слева» и соседский слой «справа» (см. Рис. 2). 
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Рис. 2. Схема представления структуры данных в текстурах графической платы

Поскольку механизм текстур графической платы позволяет записывать только 4 числа с плавающей точкой на один элемент изображения, для представления структуры данных, упомянутой выше, требуется пара последовательных пикселей. Как следствие, размер текстуры, получается, по ширине в 2 раза больше, чем размер рассчитываемого объема газа. Отрисовка специализированного графического примитива, вызывает для каждой ячейки вызов пользовательской микропрограммы, заданной, например, на языке Cg [4]. В теле микропрограммы выполняются вычисления, соответствующие системе уравнений (1), а результаты укладываются, в текстуру, которая затем, выгружается в память центрального процессора для участия в следующих проходах или, непосредственно визуализации или записи на постоянный носитель.

4. Результаты и направление дальнейших исследований

Сравнение с аналогичным алгоритмом, выполняемым на процессоре Pentium 2 Ghz (CPU), показало преимущество по скорости выполнения до 5 раз, с применением одной карты NVidia 7800 GTX (GPU). Однако дальнейшая оптимизация С++ кода CPU сократила разрыв в скорости вычислений относительно GPU-алгоритма до 2.5 раз. Дальнейшие направления исследований должны быть направлены на оптимизацию кода для GPU, которая позволит улучшить показатели. В частности, из-за невозможности в теле одной микропрограммы записывать результаты вычислений более чем в один пиксель выходной текстуры, для каждого элемента приходилось повторять значительное количество общих вычислений. Такая проблема отсутствует для CPU. Для решения данной проблемы необходимо воспользоваться механизмом «multiple render targets», позволяющим записывать значения сразу в несколько выходных текстур. Структура данных при этом должна усложниться по сравнению с рис. 2, а именно наборы переменных «u,w,v,e» и «p,r,g,t» должны быть разнесены в разные слои, и таким образом, при каждом вызове микропрограммы, необходимо будет работать не с 3 входными текстурами, а с 6. Дополнительно компания NVIDA сообщает о новом подходе к программированию графических вычислителей, названном CUDA (Compute Unified Device Architecture) [5], позволяющих существенно более эффективно строить вычислительные алгоритмы на базе графических плат нового поколения, таких как NVIDA GeForce 8800 [6]. Предположительно, это позволит достичь коэффициента ускорения не менее чем 10 раз, по сравнению с оптимизированным алгоритмом для Pentium IV.
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HARDWARE ACCELERATION OF GAS DYNAMICS COMPUTATION PROBLEM USING GRAPHICAL PROCESSORS

Voronkov I.1, Skribtsov P.2

1 V.S. Semenikhin Scientific Research Institute of Automatic Equipment, 2 Pawlin Technologies, Ltd
In present time a number of gas dynamics computational algorithms exist. GPU approach enables  2.5 times improvement in the speed of calculations compared with an highly optimized single Pentium IV CPU-based computational algorithms, although theoretical performance limits of the GPU cards were not yet achieved. Futher investigations should be aimed on the new technology called CUDA (Compute Unified Device Architecture) that provides the base for creating more effective GPU algorithms that will make it possible to approach theoretical calculations performance limits of such new generation GPU as NVIDA GeForce 8800 and receive the speed-up of at least an order of magnitude.
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НЕЙРОСЕТЕВОЙ СИНТЕЗ МИКРОПОЛОСКОВОЙ АНТЕННЫ С ВОЗБУЖДЕНИЕМ КОАКСИАЛЬНЫМ ЗОНДОМ

Казанцев П.А.

ФГУП НИИ Автоматической Аппаратуры им. В.С. Семенихина НТЦ Нейрокомпьютеры

Введение

В настоящее время  нейронные сети активно применяются в задачах синтеза СВЧ-устройств, в том числе и полосковых антенн. Основной целью данного применения является ускорение процесса синтеза. Классические методы синтеза антенн и СВЧ-устройств зачастую требуют множество циклов расчета численной электромагнитной модели на ЭВМ. Под расчетом антенны здесь понимается вычисление электрических параметров антенны по ее геометрическим параметрам. Современный стандартный подход к проектированию антенн основывается на использовании моделирующих программных пакетов (МПП), которые базируются на математических моделях антенн. Проектировщик антенны, имея в наличии заданные заказчиком электрические характеристики, конструирует в МПП модель антенны с некоторыми геометрическими параметрами. Выбор типа антенны, а также геометрических параметров основывается исключительно на его личном опыте. Далее, он запускает расчет электрических параметров в МПП. Опытному разработчику антенн требуется запустить множество  проходов МПП, чтобы получить антенну с желаемыми электрическими характеристиками. Каждый проход МПП может занимать до 9 часов счета на современном универсальном ПК. При этом, если через какое-то время разработчику опять придется подбирать геометрию антенны такого же типа, но уже для получения несколько других электрических характеристик, то ему придется таким же образом, посредством множества прогонов МПП, рассчитывать геометрию антенны. Ситуация становится совсем неприемлемой, когда полученную антенну требуется оптимизировать по какому-либо параметру, зависящему от геометрических параметров (например, по массе антенны). 

В то время как МПП рассчитывает электрические параметры антенны по геометрическим параметрам, можно решать обратную задачу – вычисление геометрических параметров антенны по заданным электрическим [1]. Так, разработчик антенны может создать нейросетевую обратную модель антенны, сохранить данную модель для использования в будущих проектах, и затем использовать ее для нахождения геометрии антенны непосредственно, без необходимости многократного запуска МПП[3]. Разумеется, разработка нейросетевой модели не может обойтись без использования программного обеспечения для численного расчета антенн проведения непосредственных измерений, однако, полученная нейросетевая модель позволит значительно сократить время проектирования каждого конкретного варианта антенны.

Нейросетевой синтез однослойной микрополосковой антенны (МПА) с возбуждением пластины коаксиальной линией.

Микрополосковые антенны (МПА) приобрели широкую популярность за последние два десятилетия благодаря целому ряду преимуществ перед традиционными антеннами, вытекающих из особенностей их конструкции – пригодностью для массового изготовления (технологичностью) и малым весом.

Выберем в качестве примера для задачи синтеза антенн нейросетевым методом однослойную микрополосковую антенну (МПА) с возбуждением коаксиальным зондом. Обозначения элементов и основные геометрические размеры МПА приведены на рис.1. 

Физическая постановка задачи

Синтезировать  МПА со следующими параметрами:
Неизменяемые параметры:

1. Размеры подложки А=300 мм, В=200 мм.

2. Внешний и внутренний диаметры 
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 и 
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 коаксиальной линии возбуждения равны 
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3. Толщина металла пластины 
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4. Толщина металла экранной плоскости 
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5. Толщина диэлектрической подложки 
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=10 мм относительная диэлектрическая проницаемость подложки 
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Диапазоны значений изменяемых размеров МПА:

1. Положение точки возбуждения 
[image: image11.wmf]f

x

 относительно края пластины, 
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= [6…28] мм.

2. Размеры пластины МПА 
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, 
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= [60…66] мм.
3. Размеры пластины МПА 
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Коэффициент отражения 
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 должен иметь минимально возможное значение в полосе частот 
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 и не превышать величину 0,3(3) = 1/3.

Входной и выходной вектора

Входной вектор нейронной сети состоит их пяти компонент:

1. 
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, минимальное значение S11 –параметра на диапазоне частот 
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2. 
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, среднее значение S11 –параметра на диапазоне частот 
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3. 
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, максимальное значение S11 –параметра на диапазоне частот 
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4. Х4 =
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– частота, на которой  коэффициент отражения 
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5. Х5 =
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В выходной вектор вошли геометрические параметры, значения которых не остаются постоянными при генерации обучающей выборки. Таким образом, выходной вектор состоит из следующих компонент:

1. Положение точки возбуждения 
[image: image35.wmf]f

x

.

2. Размер пластины МПА 
[image: image36.wmf]L

.

3. Размер пластины МПА 
[image: image37.wmf]W

.

Нейросетевая постановка задачи

По 5-мерному входному вектору электрических параметров на выходе нейронной сети требуется получить 3-мерный выходной вектор геометрических параметров.

Структура нейронной сети, функция активации и правило обучения

Для решения данной задачи выбираются двух- или трехслойные сети прямого распространения. Количество нейронов в скрытых слоях варьируется для получения необходимой точности. Функция активации нейронов во всех слоя – сигмоидная. Правило обучения – алгоритм обратного распространения ошибки. Функционал вторичной оптимизации – среднеквадратичная ошибка.
Обучающая и тестовая выборки

Генерация обучающей выборки производилась с использованием специализированного пакета CST Microwave Studio 5. Данный пакет предназначен для моделирования различных СВЧ устройств. Время расчёта электрических характеристик для одного варианта геометрии антенны составляет примерно 8 минут (для PC с тактовой частотой процессора 3GHz, 1 Gb ОЗУ, с технологией Hyper-Threading). Схема генерации представлена на рис. 2.

В процессе генерации была использована следующая методика:

1. Сформирована МПА с заданными фиксированными параметрами.

2. Устанавливается диапазон частот f  = 0 …. 5 Гц.

3. Фиксируется параметр 
[image: image38.wmf]f

x

= 6 мм.
4. В настройках проекта устанавливается диапазоны значений параметров 
[image: image39.wmf]W

L

,

, а также шаг изменения  равный 1 мм.

5. Запускается расчет S11 –параметра на диапазоне частот f  = 0….5 Гц.

6. Процесс повторяется с шага 3, но только со следующим значение 
[image: image40.wmf]f

x

, взятого из диапазона 
[image: image41.wmf]f

x

= [6…28] мм с шагом 1 мм.
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Рис. 2. Схема генерации выборок.

В процессе генерации, была получена выборка, содержащая 3891 пар векторов геометрических и электрических параметров. Для формирования тестовой выборки из общего числа был отобран каждый пятый вектор.

Процесс обучения и тестирования

Число нейронов последнего слоя равно количеству компонент вектора указаний учителя из обучающей выборки, т.е. 3 нейрона выходного слоя. Количество же нейронов скрытого слоя можно варьировать в достаточно широком диапазоне для достижения наилучших результатов обучения НС, а также улучшения способностей НС к обобщению. В данной работе использовались сети с одним и двумя скрытыми слоями. Их архитектура представлена в таблице 1.

Таблица 1. Варьирование размера нейронной сети

Вариант сети №
Число нейронов 1-го слоя
Число нейронов 2-го слоя
Число нейронов выходного слоя
k

1
30*k
нет
3
k = 1….20

2
20*k
100
3
k = 1….20

3
30*k
10*k
3
k = 1….20

4
20*k
20*k
3
k = 1….20

Т.к. начальные условия сетей выбираются случайным образом, то для снижения вероятности попасть в локальный экстремум в процессе обучения, каждый вариант сети обучался несколько раз. Обучение проводилось в течении 5000 эпох.

Экспериментальные результаты

В процессе обучения была исследована способность нейронной сети распознавать вектора, которые не входили в состав обучающей выборки. Для этого оценивалась средняя ошибка между желаемым и реальным (полученным после прямого прохода сети) выходами. Таким образом, можно построить зависимость средней ошибки для тестовой выборки от размера сети (количества нейронов скрытого слоя). Т.к. каждый из вариантов нейронных сетей обучались несколько раз, то для построения графика выбиралась минимальная полученная ошибка. 

На Рис.3. представлена зависимость средней ошибки от количества нейронов скрытого слоя для лучшего варианта сети (№3) (Табл. 1).
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Рис. 3. Зависимость средней ошибки от количества нейронов скрытого слоя для варианта сети №3

В Таблице 2. представлена минимальная средняя ошибка по каждой из компонент выходного вектора.

Таблица 2. Минимальная средняя ошибка по каждой из компонент выходного вектора.

Выходной параметр
Диапазон значений 
Ошибка по каждой из компонент входного вектора для разных вариантов сетей



30*k
20*k 100
30*k 10*k
20*k 20*k

xf
6…28
0,71
0,65
0,64
0,67

L
60…66
0,22
0,18
0,18
0,19

W
30…54
2,25
1,75
1,75
1,77

На основе полученных результатов можно сделать вывод, что нейронные сети прямого распространения с более чем удовлетворительной точностью способны аппроксимировать зависимость геометрических параметров от электрических для данного типа антенн. Однако, при использовании нейросетевого способа расчета антенн получается значительный выигрыш во времени расчета. Так, расчет одного вектора данных на такой нейронной сети составляет менее 1 секунды. Моделирующей программе необходимо 8 минут на проведение аналогичной операции.
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NEURAL NETWORK SYNTHESIS OF MICROSTRIP ANTENNA WITH EXCITATION BY COAXIAL PROBE 

Kazantsev P.

V.S. Semenikhin Scientific Research Institute of Automatic Equipment

Today, neural networks are actively used for synthesis microwave devices, including microstrip antennas. The main purpose of neural network application it this field is synthesis speedup. Standard methods for synthesis of antennas and microwave devices require numerous cycles of electromagnetic model calculation to be performed on computer. In this paper, by synthesis of antenna we imply a computation of antenna’s geometry using desired electrical parameters. Modern approach to synthesis of antennas involves using analysis software tools based upon antenna’s mathematical models. 
With electrical parameter given, designer creates antenna’s model described by some geometrical parameters using analysis software tool.  Then he launches electrical parameters computation. Experienced designer needs multiple software runs to obtain antenna with desired electrical parameters. Each software run can take up to 9 hours of computation on modern general-purpose computer. With all this going on, if antenna of this type, but with different electrical parameters will need to be created, designer is bound to match the geometry again, exactly in the same way, i.e. by performing multiple runs of analysis software. 
Analysis tool computes electrical parameters from geometrical parameters, but one can solve inverse problem – compute geometrical parameters from given electrical parameters. Thus, designer can create neural network inverse antenna’s model, save this model for using in future projects, and then use it for direct computation of antenna’s geometry not being obliged to launch analysis tool over and over again. Obviously, neural network model can’t be created without analysis tool or direct measurement, however, neural network model obtained will allow to reduce synthesis time drastically for each particular antenna.

In this paper we describe neural network model of microstrip antenna with excitation by coaxial probe. This type of antennas is commonly used in real-world applications. 
Neural network used has feedforward structure and was trained by backpropagation algorithm. To obtain optimal solution, we vary the number of hidden layers and number of neurons in hidden layers in accordance with predefined plan. Neural network that yielded lowest error computed on testing set, was chosen as a resulting neural network model of antenna.

Experimental results show that feedforward neural network approximates dependency of electrical parameters from geometrical parameters with 5% accuracy that is a quite acceptable result. However, it takes less then 1 second to compute neural network computes outputs from it inputs, while analysis software tool requires 8 minutes to yield the same result.  
Antenna’s model obtained can be used by designers in order to speed up synthesis of antennas of this type. If the accuracy needs to be increased, designer can fine-tune geometry using analysis software, but this search can be performed in sufficiently smaller range.
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ИСПОЛЬЗОВАНИЕ ГРАФИЧЕСКИХ УСКОРИТЕЛЕЙ ДЛЯ ОБЩЕМАТЕМАТИЧЕСКИХ ВЫЧИСЛЕНИЙ

Пантюхин Д.В.

ФГУП НИИ автоматической аппаратуры им. академика В.С. Семенихина

E-mail: neurocomputer@yandex.ru

Введение. На сегодняшний день достигнут технологический предел увеличения вычислительной мощности отдельно взятых вычислительных процессоров. Ведущие изготовители микроэлектронных компонентов, пытаясь сохранить тенденцию роста производительности, предлагают радикальные изменения в базовой архитектуре процессорных устройств, в частности, создание многоядерных процессоров, обеспечивающих распараллеливание обработки данных.

Среди многоядерных процессоров в настоящее время наибольший интерес представляют современные графические процессоры и многоядерный процессор CELL, разрабатываемый фирмами IBM, Sony Group, Toshiba. В последнее десятилетие наблюдается стремительное развитие графической аппаратуры или GPU (Graphics Processing Unit). GPU имеют привлекательную архитектуру, которая характеризуется высокой степенью параллелизма и относительно низкой стоимостью. Используя массивный параллелизм и векторные процессоры, новые графические устройства существенно превышают вычислительные возможности центральных процессоров современных компьютеров. Следствием этого явилось возрастание интереса для выполнения на GPU вычислений общего характера, получившего название GPGPU (General Purpose Graphics Processing Unit).

Требования компьютерной игровой индустрии привело к разработке более быстрых и совершенных архитектур GPU. Исходя из специализации GPU и повышенных требований к быстродействию, GPU вынуждены обладать большими вычислительными ресурсами по сравнению с обычными CPU. Современные GPU (например, NVIDIA GeForce 7800 GTX) содержат 302 миллиона транзисторов по сравнению с Intel P4 Nortword CPU – 50 млн. транзисторов.

Вычислительная мощность GPU является результатом высоко специализированной архитектуры, сформированной в последние годы для извлечения максимальной производительности при решении задач традиционной компьютерной графики с присущей им высокой степенью параллелизма обработки. 

Хотя GPU непосредственно предназначены для  выполнения графических операций, в последнее время возрастает интерес к использованию GPU в целях ускорения неграфических вычислений.

Области использования общематематических графических вычислений. Существует множество публикаций по рассматриваемой теме, многие работы доступны в Internet. Использованы материалы веб-сайта www.gpgpu.org, на котором есть также ссылки на оригинальные работы. Поскольку это англоязычный ресурс, мы надеемся, что данная работа окажется полезной русскоязычным разработчикам высокопроизводительных вычислительных средств на базе графических процессоров.

Ниже перечислены некоторые области знаний и методы, которые были эффективно реализованы на GPU:

1. Линейная алгебра

1.1. LU-разложение;

1.2. Решение разряженных систем линейных алгебраических уравнений;

1.3. Решение плотных систем;

1.4. Матричное умножение;

1.5. Линейное программирование.

2. Обработка сигналов

2.1. Быстрое преобразование Фурье;

3. Обработка изображений;

4. Математическая физика;

4.1. Моделирование потоков жидкостей и газов;

4.2. Моделирование поведения твердых тел;

5. Биология;

6. Нейронные сети;

7. Эволюционные алгоритмы;

8. Поиск в базах данных;

9. Оптимизация кода.

Для решения задач линейного алгебры на графических процессорах предложено множество работ. В них рассматривается широкий спектр задач линейной алгебры, начиная от матрично-матричного умножения [1-3] и задач линейного программирования [4], до решения разряженных [5-6] и плотных [7-9] систем линейных уравнений. В работах [10-11] рассматриваются общие принципы решения задач линейной алгебры на графических процессорах.

Большое количество работ посвящено решению задач математической физики [12-30]. Моделирование потока жидкости или газа [12-20], процесса передачи теплоты [21], диффузии [25], или поведения твердых тел [26-27] при использовании графических процессоров дает значительный прирост эффективности вычислений. Отдельно отметим работы по моделированию роста кристаллов [28], работы нефтехранилища [29] и полета птиц [30].

В процессе обработки сигналов также применяют графические процессоры для ускорения вычислений. Быстрое преобразование Фурье [31-32] на графическом процессоре выполняется в несколько раз быстрее, чем на центральном процессоре и в то же время гораздо дешевле в реализации.

Реализация генетических алгоритмов [33-35] на графических процессорах позволяет не только снизить стоимость системы, использующей эти методы, но и обеспечивает непосредственную визуализацию хода эволюции системы.

В [36] описана реализация метода Монте-Карла на графических процессорах. А в [37] рассматривается создание высокопроизводительного кластера из графических процессоров.

Наконец, в [38] приводится описание применения графических процессоров для реализации нейронной сети Кохонена. В [39] описывается многослойный персептрон, выполненный на GPU для аппроксимации комплексной световой модели. В [40] описывается реализация нейросетевого алгоритма на GPU, ускоряющего его работу в 20 раз, по сравнению с его работой на CPU (Pentium IV).

Для реализации вычислений на GPU существует множество языков программирования различного уровня, среди них наиболее удобные:
· Cg – по синтаксису подобен языку С для обычных процессоров.

· Brook – этот язык представляет графические вычисления как операции над потоками данных, способен генерировать код в Cg и С++.

· Sh – так же язык потокового программирования, разработан как надстройка над C++.

Преимущества вычислений с использованием графических процессоров. При использовании графических процессоров возникают следующие преимущества по сравнению с обычными вычислениями:

· Освобождение центрального процессора для других целей (GPU используется как сопроцессор).

· Существенное ускорение «длинных» операций, обладающих выраженным параллелизмом.

· Более быстрое развитие и появление новых видов графических процессоров в сравнении с CPU.

· Более низкая стоимость графического ускорителя по сравнению с CPU.

· Возможность одновременного использования нескольких графическим ускорителей, и тем самым создание масштабируемых вычислительных систем.

Недостатки вычислений с использованием графических процессоров. При использовании GPU для неграфических вычислений возникают определенные трудности, затрудняющих их использование и сужающие области возможного применения. Наиболее существенные из них:

· Выполнение дополнительных операций чтения\записи в видео память, что приводит к существенному снижению производительности алгоритма на GPU. Эффективно могут быть реализованы алгоритмы, в которых операции чтения\записи составляют незначительную часть всех операций.

· Отсутствие поддержки вычислений с двойной точностью. При необходимости вычислений с двойной (или произвольной) точностью приходится использовать специальные алгоритмы (представление числа в виде нескольких переменных), либо специальных алгоритмов коррекции вычислений, что снижает производительность системы. Поэтому необходим детальные анализ эффективности использования графических вычислений в конкретной задаче.

· Необходимость использование языков программирования низкого уровня для эффективной реализации алгоритмов и связанная с этим меньшая переносимость программ. Эта проблема исчезает по мере развития языков программирования более высокого уровня (Cg, Brook и т.д.).

Самостоятельные эксперименты. Для проверки высказанных положений на языке Brook был реализован метод бисопряженных градиентов для решения плотных систем линейных алгебраических уравнений. Непосредственное эффективное использование этого метода возможно для систем размерностью 1024*1024, когда матрица системы целиком помещается в видео память. Эксперименты показали, что скорость вычислений (количество выполняемых итераций в секунду) по сравнению с тем же алгоритмом на CPU увеличилась в 3-4 раза (в зависимости от размерности решаемой системы). Однако, в силу неполной поддержки вычислений с плавающей точкой, итеративные процессы на CPU и GPU различались, и в некоторых случаях итеративный процесс на GPU не сходился. В настоящее время делаются попытки создания специальных алгоритмов для поддержки вычислений с двойной точностью.
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2. Технология GPGPU


В настоящее время существует несколько компаний мирового масштаба, таких как NVIDIA, ATI, которые производят общедоступные вычислители, встраиваемые в материнские платы персональных компьютеров, предназначенных (специализированных) для ускорений графических вычислений. Как правило, такие вычислители называются «графическими платами» или «графическими картами» (Graphics Processing Unit = GPU) и используются, в основном, в индустрии компьютерных игр и симуляторов, предоставляя широкому кругу пользователей возможности интерактивной, высокореалистичной, компьютерной графики, требующей высоких вычислительных мощностей. Компании-производители графических плат постоянно выпускают новые версии своих систем, используют передовые достижения в области элементной базы для получения максимальных показателей по скорости расчета, доступных для текущего уровня техники. Начиная с 2000 г., вычислительная мощность графических плат начала устойчиво обгонять мощность процессоров общего назначения, производимых компаниями Intel, AMD, IBM (см. рис.1). 








Рис. 1. Геометрия и основные размеры МПА с возбуждением коаксиальным зондом
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