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1. Wstep

Nadrzgdnym celem wytworzonego oprogramowania w ramach prowadzonych
badan naukowych, bylo porownanie wydajnosci sekwencyjnej oraz rownoleglej
realizacji algorytmu genetycznego z wykorzystaniem techniki programowania
procesora graficznego GPU (ang. Graphics Processing Unit), tj. GPGPU (ang.
General-Purpose computing on Graphics Processing Units). Wykorzystana zostata
dostepna moc obliczeniowa karty graficznej komputera, a w szczeg6lnosci macierz
jednostek wykonawczych w przetwarzaniu wspotbieznym poddanego badaniu
algorytmu. Jako problem do rozwigzania przez zaimplementowany algorytm
genetyczny, oznaczono problem komiwojazera (ang. TSP — Travelling Salesman
Problem). To typowe zadanie optymalizacyjne, polegajagce na jednokrotnym
odwiedzeniu kazdego miasta znajdujacego si¢ na mapie aktualnie rozwigzywanego
wariantu. Kazda mapa problemu komiwojazera sklada si¢ z miast wraz
z zakodowanymi ich wspotrzednymi. W réwnoleglej realizacji oprogramowania
wybrano technologi¢ Nvidia CUDA, ktéra nalezy do opisanej powyzej techniki
programowania GPGPU.

Wykonane oprogramowanie umozliwia rozwigzanie skonfigurowanego
przez uzytkownika algorytmu genetycznego w wersji sekwencyjnej, wykonywanej
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catkowicie na procesorze komputera — CPU (ang. Central Processing Unit) oraz
w wersji rownoleglej, gdzie obliczenia wykonywane sg dodatkowo na Kkarcie
graficznej komputera. Jednym z zalozen wykonanego oprogramowania bylta
catkowita dowolno$¢ konfiguracji rozwigzywanego algorytmu genetycznego przez
uzytkownika, tj. dowolne ustawienie jego poszczegdlnych parametréw, czy tez
dowolna konfiguracja mapy rozwigzywanego przez niego problemu komiwojazera.
W tym celu uzyto biblioteki ManagedCUDA [1].

2. Technologia Nvidia CUDA

Technologia Nvidia CUDA zadebiutowala w lutym 2007 roku i jest rozwijana
po dzi$ dzien. Obecnie wszystkie istniejace na rynku uktady graficzne firmy Nvidia:
GeForce, Tesla, Quadro; w pelni ja wspieraja. Kazdy program uruchamiany na
karcie graficznej okreslany jest mianem tzw. jadra obliczeniowego (ang. kernel),
ktore wykonywane jest zarowno przez CPU jak i GPU komputera. Technologia
CUDA dostarcza jasno zdefiniowany model operacyjny programowania GPU: a)
procesor alokuje oraz inicjalizuje pami¢¢ operacyjng dla uruchomionego programu,
b) alokacja pamigci uktadu GPU, c) skopiowanie wszystkich wymaganych danych
z pamigci operacyjnej do pamigci GPU. Nastepng czynnoS$cia jest wywotanie przez
procesor komputera jadra obliczeniowego, ktory operuje na wcze$niej przygoto-
wanych danych. Przetwarzanie danych na karcie graficznej odbywa si¢ w sposob
asynchroniczny w stosunku do CPU. Stanowi to bez watpienia wielkg zalete
opisywanej technologii, gdzie CPU nie uczestniczy w procesie obliczeniowym. Po
wykonaniu zadania przez GPU, dane wynikowe z pamigci GPU sg synchroni-
zowane, tj. kopiowane do pamigci operacyjnej CPU. Ostatnim zadaniem CPU jest
zwolnienie zarezerwowanych obszarow pamigci urzadzenia GPU — dealokacja.
Wszystkie jadra obliczeniowe moga by¢ wykonywane rownoczes$nie przez wiele
blokéw (ang. blocks) CUDA. Bloki te pogrupowane sg w tzw. siatki blokow
(ang. grids). Za ich pojedyncze wykonanie odpowiedzialne sg natomiast rownolegle
watki (tzw. threads). Wspolczesne karty graficzne sa w stanie wykona¢ nawet do
1024 watkow na blok jednoczesnie.

Na rysunku 1 ukazano schemat przykladowego programu realizowanego
sekwencyjnie wraz z rownoleglym wykonaniem po stronie GPU.
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Rys. 1.
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Schemat przyktadowego wykorzystania CUDA [2]
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3. Algorytm genetyczny wykorzystany w rozwigzaniu
problemu komiwojazera

Tak jak wspomniano we wstepie, utworzone oprogramowanie odpowiedzialne
jest za rozwiagzanie problemu komiwojazera. Problem ten jest zaliczany do grupy
probleméw NP-trudnych i jest on typowym problemem optymalizacyjnym.
W zwiazku z jego duza ztozonoscig (n — 1)!, gdzie n to liczba wierzchotkéw miast
na mapie — znalezienie optymalnego rozwigzania poprzez sprawdzenie wszystkich
rozwigzan w przypadku wigkszej liczby miast jest praktycznie niemozliwe z uwagi
na bardzo dlugi czas dzialania programu. Zastosowanie w tym przypadku
opisywanego algorytmu genetycznego pozwoli na znalezienie w rozsagdnym czasie
rozwigzania suboptymalnego, ktore jest w wickszosci przypadkow akceptowalne
zuwagi na czas znalezienia tego optymalnego. Warunkiem zatrzymania
zaimplementowanego algorytmu genetycznego jest osiggnigcie wprowadzonej przez
uzytkownika liczby generacji, badz jego bezposrednie zatrzymanie przez
uzytkownika programu. Poprzez generacje algorytmu mozna rozumieé¢ jeden pelny
cykl algorytmu, czyli wykonanie dziatan oraz obliczen dla jego calej populacji
(wszystkich osobnikéw). Na rysunku 2 przedstawiono schemat blokowy
zaimplementowanego algorytmu genetycznego.
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Rys. 2. Schemat blokowy algorytmu genetycznego
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3.1. Reprezentacja osobnikow

Waznym elementem implementacji algorytmu genetycznego jest sposob
reprezentacji osobnikow w populacji. W zaprogramowanej aplikacji zastosowano
permutacyjne kodowanie osobnikow, gdzie w genach chromosoméw zapisywana
jest informacja o numerze wierzchotka miasta odpowiadajacego jego numerowi na
mapie problemu komiwojazera. Rysunek 3 wraz z zawartg przykltadowg mapa,
przedstawia omdéwiony sposob kodowania.

0-0-0-0-0-0-0
Rys. 3. Przyktad kodowania permutacyjnego

3.2.  Funkcja oceny i operatory genetyczne algorytmu

Funkcja oceny osobnikéw

Funkcja oceny osobnika jest to miara jakoSci rozwigzania reprezentowanego
przez dowolnego osobnika w populacji. Premiuje ona rozwigzania najbardziej
zblizone do optymalnego rozwigzania problemu komiwojazera, a jej wartos¢
opisana jest wzorem 1, gdzie dtugos$¢ trasy jest zakodowana w chromosomie

osobnika poddawanego ocenie.
1
dtugosctrasy

(1]

Operatory genetyczne

W algorytmie genetycznym zaimplementowanym w aplikacji zastosowano
nastepujace operatory genetyczne:

o Krzyzowanie: szansa wystgpienia operatora krzyzowania miesci si¢
w przedziale od 10% do 100% i jest ona ustalana przez uzytkownika. Im
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wigksza jego wartos¢ tym wigksze prawdopodobienstwo jego wystapienia.
W procesie krzyzowania bierze udziat dwoje rodzicow (dwa skrzyzowane ze
sobg chromosomy), w wyniku czego powstaja dwa chromosomy potomne.
Krzyzowanie to polega na wybraniu pierwszego genu od drugiego rodzica,
a nastepnie na wybraniu kolejnych gendéw nastepujgcych po poprzednio
wybranych zaréwno od pierwszego, jak i drugiego rodzica. Ponadto Zaden
z gend6w w chromosomie nie moze si¢ powtarzac. W zaimplementowanym
algorytmie zastosowano mechanizm krzyzowania zachtannego, ktére rdzni
si¢ od standardowego tym, ze podczas wybierania kolejnego genu nastepuje
obliczenie dilugosci Sciezki pomiedzy wierzchotkami zakodowanymi
w tych genach. Zachtanno$¢ polega na tym, ze wybrany zostaje ten gen,
ktorego obliczona dlugos¢ $ciezki jest krotsza. Zastosowanie tego mechanizmu
pozwoli w niektorych przypadkach na zwigkszenie zbiezno$ci algorytmu.

Mutacja: szansa wystapienia operatora jest identyczna jak w przypadku
krzyzowania 1jest onaréwniez ustalana przez uzytkownika. Mutacja
w algorytmie genetycznym polega nalosowym wybraniu dwoch genow
w chromosomie, a nastgpnie zamiana ich miejscami.

Metody selekeji:

o ceclitarna; metoda polegajaca na selekcji najlepszych (najlepiej
dostosowanych) osobnikow w populacji, a nastgpnie umieszczenie ich
w nowej populacji,

o rankingowa; polega na sporzadzeniu rankingu osobnikow na podstawie
funkcji oceny. Nastgpnie na jego podstawie tworzone jest wirtualne
koto ruletki, gdzie najwigkszy wycinek kota zajmuje osobnik
znajwyzsza pozycja w rankingu. Po calej procedurze nastgpuje
losowanie, a wylosowane osobniki trafiaja do nowej populacji,

o kola ruletki; utworzone w ramach tej metody koto ruletki symbolizuje
sume¢ ocen przystosowania wszystkich osobnikow, a poszczegodlne
wycinki kota symbolizujg warto$¢ przystosowania danego osobnika
w stosunku do calej populacji. Pozostate czynnoSci wykonywane
w ramach tej metody sa takie same jak w opisanej weze$niej metodzie
rankingowe;.

W celu zachowania mozliwosci petnej konfiguracji przez uzytkownika

algorytmu oraz rozwigzywanego przez niego problemu, dokonano zrownoleglenia
funkcji celu algorytmu genetycznego. Zaden z wymienionych parametrow nie jest
zadeklarowany w oprogramowaniu na stale, a jego warto§¢ miata by¢ ustalana tak

jak wspomniano przez uzytkownika aplikacji. Wyboér na rownolegla realizacje

funkcji celu padt z uwagi na niewystepowanie w niej czynnikow losowych oraz
stata liczb¢ elementow — osobnikow poddawanych zrownolegleniu. Poprzez
czynniki losowe mozna rozumie¢ szans¢ wystapienia poszczegodlnych operatorow
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genetycznych, co wptywa podzniej bezposrednio na liczbe osobnikow bioracych
udziat w obliczeniach. Brak wystgpowania wspomnianej losowosci w funkcji celu
czyni ja jednocze$nie najbardziej podatng na proces zréwnoleglenia obliczen ze
wszystkich wystepujacych w algorytmie genetycznym.

3.3.  Zrownoleglenie algorytmu

Funkcja celu w algorytmie genetycznym podczas rozwigzywania problemu
komiwojazera polega na obliczeniu tgcznej dtugosci $ciezki pokonywanej przez
kazdego z osobnikow w populacji z osobna. Dhigos¢ pojedynczego odcinka
pokonywanego w ramach zakodowanej w chromosomie osobnika trasy obliczane
jest zgodnie ze wzorem 2

V02 —x)% + (v, — 91)? (2]

gdzie: Xi, y2, Xi, yi; wspolrzedne kolejno aktualnie przeliczanego wierzchotka
miasta oraz poprzedzajacego go wierzchotka miasta.

Powyzsze obliczenia wykonywane s3dlakazdej pary wierzchotkow
zakodowanych w chromosomie osobnika w populacji, tacznie z potaczeniem
ostatniego wierzcholka z pierwszym. Po wyliczeniu dtugosci trasy zakodowanej
w chromosomie, poddawana ona jest nastgpnic opisanej juz ocenie funkcji
przystosowania.

Liczba osobnikow bioracych udziat w rownolegltych obliczeniach okreslona jest
wzorem 3

liczbapopulacji + K + M [3]

gdzie:

K — liczba osobnikow powstatych w wyniku krzyzowania,

M - liczba osobnikow powstatych w wyniku mutacji. Liczba ta jest zmienna dla
kazdej pojedynczej generacji algorytmu.

Jadro obliczeniowe programu wykonywanego na karcie graficznej GPU,
odpowiedzialne za obliczenie opisywanej funkcji celu przyjmuje natomiast dwa
parametry. Pierwszym z nich jest rozmiar bloku, ktorego warto$¢ okreslona jest
wzorem 4

liczbawatkéwnablokkartygraficznej

- [4]
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natomiast drugim rozmiar siatki blokow, ktorej warto$¢ wyliczana jest ze wzoru 5

liczbaosobnikéw+rozmiarbloku—1
w [5]

rozmiarbloku

Powyzsze parametry zostaty w oprogramowaniu dobrane metoda empiryczng.
Na rysunku 4 zaprezentowano schemat przedstawiajacy rownolegle obliczenia
wykonywane dla N osobnikow. Litera M oznaczono rozmiar siatki blokow,
natomiast literg K rozmiar pojedynczego bloku.

<< M >>

Siatka M blokéw
<< K >> << K >>
Blok O Blok M

Funkcja celu dla Funkcja celu dla Funkcja celu dla Funkcja celu dla
1 osobnika ... K osobnika .- K*M +M osobnika SRS N osobnika

Rys. 4. Rownolegta funkcja celu dla N osobnikéw algorytmu genetycznego

Jak mozna tatwo zauwazy¢, obliczenia w ramach rownoleglej funkcji celu
wykonywane s asynchronicznie w stosunku do siebie, co oznacza, ze aby obliczy¢
funkcje celu dla 3 osobnika, nie jest konieczne wykonanie obliczen dla dwoch
poprzedzajacych go osobnikéw. Za obliczenia odpowiedzialne sg bezposrednio
rdzenie CUDA Kkarty graficzne;.

4. Aplikacja

Opisang w artykule aplikacj¢ wykonano w celu porownania wydajnosci
sekwencyjnej 1 rownoleglej wersji algorytmu genetycznego. Porownaniu poddany
zostal czas realizacji algorytmu wykonanego w calosci na procesorze CPU
testowanego komputera (sekwencyjna wersja) oraz z zastosowaniem karty
graficznej, ktora bedzie odpowiedzialna za obliczenie funkcji celu (rownolegla
wersja) opisywanego algorytmu. Narysunku 5 przedstawiono glowne okno
aplikacji.
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) Réwnolegta realizacja algorytmu genetycznego

% Algorytm genetyczny

~ Czestotliwos¢ zapisu czastkowych wynikéw

Czestotliwos¢ zapisu: X

Realizacja ‘

je o algorytmi -1 je 0 mapie
Sposéb realizacji.  [Réwnolegh Wezytana mapa
Aktualna generacja: Liczba miast:

Diugosc trasy: | 10154,4570. Dlugosé osi X:

Czas dziatania [s): (25741935 Dhugoé osi V:

Czas 1 generacji [s]:  (0,00656716: Odéwiezanie:

’,Tﬂ Konfiguracja mapy

Dziatanie algorytmu...

Rys. 5. Gléwne okno aplikacji podczas dziatania algorytmu

W aplikacji mozna skonfigurowaé¢ w pelni algorytm genetyczny poprzez
ustawienie odpowiednio liczby populacji, liczby generacji algorytmu, metode
selekcji, szans¢ na wystapienie operatora krzyzowania, czy tez mutacji. Ponadto
mozna w pelni skonfigurowa¢ mape problemu komiwojazera, ktora ma zostaé
rozwigzana przez algorytm genetyczny. Mozna tego dokona¢ poprzez ustawienie:
liczby miast na mapie, badz tez zmian¢ dtugosci osi X oraz Y mapy. Uzytkownik
decyduje jaka realizacja algorytmu genetycznego ma zosta¢ uruchomiona przez
aplikacje — sekwencyjna, czy tez rownolegla. Podczas dziatania algorytmu
genetycznego w miejscu panelu konfiguracji mapy wyswietlany jest w aplikacji
panel informacyjny o postepach jego pracy oraz drugi panel pokazujacy informacje
o mapie uruchomionego aktualnie problemu komiwojazera.

Aplikacje wykonano w obiektowym jezyku programowania C#. Podczas
implementacji opisywanej aplikacji wykorzystano migdzy innymi nastgpujace
narzgdzia i technologie: Microsoft Visual Studio 2012 Professional, pakiet CUDA
Toolkit 6.0, biblioteke programowa ManagedCUDA (implementacje CUDA na
platformie .NET), isku .NET, biblioteki: OpenHardwareMonitorLib (odczytywanie
parametrow komputera), ComponentFactory.Krypton.Toolkit (wyglad aplikacji),
OxyPlot (rysowanie wykresow).
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Utworzony program dostarcza szereg funkcjonalnosci, w tym migdzy innymi:
wyswietlenie specyfikacji sprzetu komputera, zapis uzyskanych rezultatow,
konfiguracja parametrow algorytmu genetycznego, okreslenie czestotliwosci zapisu
wynikow  czastkowych, wybdor trybu pracy - sekwencyjny/rownolegly,
natychmiastowe zatrzymanie algorytmu genetycznego, skonfigurowanie mapy
problemu komiwojazera, wys$wietlanie informacji o aktualnie uruchomionym
algorytmie genetycznym oraz informacji o mapie problemu komiwojazera.

1 |string resource = "ParallelGeneticAlgorithm.Kernels.kernel.ptx";

Streamstream =
Assembly.GetExecutingAssembly().GetManifestResourceStream(resource);

CudaKernelrouteLengthCuda = cudaContext.LoadKernelPTX(stream,

3 "RoutelLength");

4

5 staticFunc<float[], float[], int[], int, float[]>cudaRoutelLength =
(host_mapx, host_mapy, host_route, N) =>

6 |{

7 |CudaDeviceVariable<float>device_mapx = host_mapx;

8 |CudaDeviceVariable<float>device_mapy = host_mapy;

9 |CudaDeviceVariable<int>device_route = host_route;

10 | CudaDeviceVariable<float>device_length = newCudaDeviceVariable<float>(N);
11 | float[] host_length;

routeLengthCuda.Run(device_mapx.DevicePointer, device_mapy.DevicePointer,
device_route.DevicePointer, N, device_length.DevicePointer);

12
13 | host_length = device_length;

14 | device_mapx.Dispose();

15 | device_mapy.Dispose();

16 |device_route.Dispose();

17 | device_length.Dispose();

18 | returnhost_length;

19 | };

20 | float[] result = cudaRouteLength(MapX, MapY, Genes, Chromosomes.Count);

Rys. 6. Wywotanie jadra obliczeniowego z poziomu jezyka C#

Z uwagi na glowne zatozenia wykonanego oprogramowania, wykorzystano
zewngetrzng biblioteke obstugujaca technologi¢ Nvidia CUDA w srodowisku .NET.,
tj. ManagedCUDA. Biblioteka ta korzysta z plikow PTX, ktore s skompilowanym
przez vncckodem maszynowym programu (kernel-a) napisanego w jezyku CUDA
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C. Program ten obstugiwany jest przez funkcje biblioteki ManagedCUDA, ktora
komunikujac si¢ z GPU przez jego sterownik graficzny, przekazuje kernel do GPU
oraz uruchamia proces wykonawczy programu na rdzeniach CUDA.

Rysunek 6 przedstawia przyktad obstugi jadra obliczeniowego (kernel) przez
biblioteke ManagedCUDA. Wspomniane jadro obliczeniowe odpowiedzialne jest za
obliczenie dlugosci S$ciezki pokonywanej przez kazdego kolejnego osobnika
w populacji i uruchamiane ono jest w kazdej generacji algorytmu genetycznego.
Poprzez generacj¢ mozna rozumie¢ jeden pelny cykl pracy algorytmu genetycznego.
Opisywane jadro obliczeniowe uruchamiane jest w kazdej z generacji z innymi
parametrami — rozmiarem bloku oraz rozmiarem bloku siatki z uwagi na zmienng
liczbg elementow (osobnikow) bioracych udziat w rownolegtych obliczeniach.

Na rysunku 6 zaprezentowano przykladowg programowa obstuge procesow
architektury Nvidia CUDA z poziomu jezyka programowania C#. Standardowy
zestaw procesow niezbedny podczas uruchomienia jadra obliczeniowego oraz jego
kontrola przy uzyciu biblioteki ManagedCUDA, wyglada nastgpujaco:

1. Alokacja oraz inicjalizacja pamigci operacyjnej; (Rys. 6 wiersz 20)

2. Alokacja pamigci ukladu GPU oraz skopiowanie danych z pamigci
operacyjnej do pamieci urzadzenia; (Rys. 6 wiersze 7, 8,9, 10 oraz 11)

3. Wywolanie jadra obliczeniowego; (Rys. 6 wiersz 12)

4. Skopiowanie rezultatu wykonania jadra z pamigci GPU do pamieci
operacyjnej; (Rys. 6 wiersz 13)

5. Zwolnienie zarezerwowane]j pamieci uktadu GPU; (Rys. 6 wiersze 14, 15,
16 oraz 17).

5. Wyniki

Badanie czasu wykonania zaimplementowanego algorytmu genetycznego
realizowano na réznych wybranych platformach sprzgtowych. W tabeli 1
przedstawiono specyfikacje sprzetowa komputerow, na ktorych wykonano badania
pomiarowe.
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Tabela 1. Specyfikacja sprzgtowa platform testowych

Warto$¢ parametru
Podzespét | Nazwa parametru
I platforma II platforma 11T platforma
. Intel Core i5- Intel Core 2 Duo
Nazwa: 4670K P7350 Intel Xeon E5506
CPU Liczba rdzeni: 4 2 4
Taktowanie: 3800MHz 1995MHz 2130MHz
Nazwa: | GeForce GTX 760 | GeForce GT 130M | Quadro K5000
Wersja CUDA: 3.0 1.1 3.0
Rdzenie CUDA: 1152 (6x192) 32 (4x8) 1536 (8x192)
Watki na blok: 1024 512 1024
GPU Taktowani
wanie 1020MHz 1500MHz 705MHz
rdzenia:
Taktowanie |y 55\, 800MHz 2700MHz
pamigci:
Wielko$¢ pamigci: 2048MB 512MB 4096MB
Pﬁglﬁc Wielkos¢ pamieci: 8192MB 4096MB 4096MB

W tabeli 2 przedstawiono zestawy parametréw algorytmu genetycznego,
zgodnie z ktorymi przeprowadzono badania pomiarowe.

Tabela 2. Zestawy parametrow testowych algorytmu genetycznego

Warto$¢ parametru
Parametr
I zestaw II zestaw III zestaw IV zestaw V zestaw
Liczba populacji 2500 4000 16500 12500 100
Liczba generacji 2000 2000 1000 1000 10000
Metoda selekcji | rankingowa | kota ruletki elitarna elitarna elitarna
0 0 0 0
Krzyzowanie (zac4h(ia/f1ne) (zacsh(ia/:me) (zacgh(ia/:me) (zacsh(ia/fme) 80%
Mutacja 10% 15% 10% 10% 10%
Liczba miast 60 50 40 55 100
Wezytana mapa mapa_zlestaw mapa_;estaw mapa_éestaw mapa_iestaw mapa_éestaw
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Dobor parametréw wptywa w sposob dominujacy na wyniki obliczen algorytmu
genetycznego. Duza liczba miast oraz populacji moze spowodowaé przetwarzanie
jednej generacji nawet na poziomie kilkunastu sekund, co spowoduje oczywiscie
bardzo dlugi czas uzyskania przez algorytm zbiezno$ci. Losowo$¢ dziatania
poszczegdlnych operatordw genetycznych algorytmu genetycznego rdéwniez ma
wplyw na dziatanie samego algorytmu oraz na czasy poszczegdlnych uruchomien
nawet dla tej samej konfiguracji sprzetowe;.

Na wykresach rysunku 7 kolorem niebieskim oznaczono czas pomiaru
sekwencyjnego, natomiast pomaranczowym pomiar rownoleglej realizacji
algorytmu. Nalezy zwrdci¢ uwage na réznice w czasie wykonania pomi¢dzy obiema
realizacjami algorytmu genetycznego dla poszczegolnych zestawow parametrow
testowych. Rezultaty czasu dzialania przedstawione na tym rysunku uzyskano na
I platformie testowe;.

Czas wykonania algorytmu na | platformie testowej

UTNON

DRSS

st

| zestaw

11 Y,

zestaw v

zestaw

zestaw zestaw

. Zestawy Earame.tréw,
W Pomiar sekwencyjny Pomiar réwnolegty

Czas wykonania [s]

Rys. 7. Wykres czasu wykonania algorytmu genetycznego na I platformie testowej

Na rysunku 8 przedstawiono wykres czasu wykonania sekwencyjnego oraz
réwnolegtego na Il platformie testowe;.
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Czas wykonania algorytmu na Il platformie
testowej

| zestaw Il "

v
zestaw v

zestaw

zestaw
zestaw

Zestawy parametrow
B Pomiar sekwencyjny B Pomiar rownolegty

Czas wykonania [s]

Rys. 8. Wykres czasu wykonania algorytmu genetycznego na II platformie testowej

Na rysunku 9 przedstawiono rezultaty uzyskane na III platformie testowe;.

Czas wykonania algorytmu na Il platformie
testowej

| zestaw I "

zestaw

\%
zestaw

zestaw
zestaw

Zestawy parametrow
B Pomiar sekwencyjny B Pomiar réwnolegty

Czas wykonania [s]

Rys. 9. Wykres czasu wykonania algorytmu genetycznego na III platformie testowej

Czasy uzyskiwane przez rownolegly realizacje algorytmu genetycznego
w wickszosci  przypadkow  byly lepsze (fj. krotsze) w  poréwnaniu
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z jej sekwencyjnym odpowiednikiem. Opisywana rownolegta realizacja okazywata
si¢ gorsza jedynie w przypadkach V zestawu parametrow, zaréwno na I jak 1 II
platformie testowej. Na wynik pomiaru w przypadku V zestawu parametrow miat
wplyw bez watpienia niski dobor liczby populacji algorytmu genetycznego, a co za
tym idzie mala liczba elementéw podlegajacych zréwnolegleniu w funkcji celu.
Na III platformie testowej czas uzyskany przez rownoleglg realizacje byt w kazdym
badanym przypadku lepszy, a miat na to bez watpienia wplyw bardzo dobry
akcelerator graficzny — Quadro K5000, charakteryzujacy si¢ najwieksza liczba
rdzeni obliczeniowych.

6. Podsumowanie

Zgodnie z otrzymanymi rezultatami, zastosowanie technologii Nvidia CUDA
pozwolilo przyspieszy¢ obliczenia algorytmu genetycznego dla przyktadowo
wybranego problemu. Che¢ zachowania mozliwosci pelnej elastycznosci
w konfiguracji algorytmu genetycznego oraz mapy problemu komiwojazera jaka ma
by¢ przez niego rozwigzana bez ingerencji w kod programu, skutecznie ograniczyla
pole manewru odnosnie integracji opisywanej aplikacji ze wspomniang technologia
CUDA. Czynnikami majagcymi na to wplyw byla przede wszystkim losowosé
towarzyszaca algorytmowi genetycznemu, aco zatym idzie zmienne rozmiary
tablic na ktorych operuje si¢ podczas jego dziatania, czy tez zmienna liczba
elementéw poddawanych przetwarzaniu. Powyzsza argumentacja moze $wiadczy¢
o tym, ze technologia GPGPU, do ktorej zalicza si¢ technologia CUDA, posiada
swoje ograniczenia i wydaje si¢ by¢ bardziej efektywna dla wybranej grupy
problemow. Pomimo $wiadomosci istnienia wymienionych powyzej ograniczen, na
podstawie zrealizowanych badan mozna stwierdzi¢, ze technologia Nvidia CUDA
spetia poktadane w niej oczekiwania i realizuje swoje zadanie przyspieszajac
w wickszosci przypadkow dziatanie aplikacji. Przyspieszenie to jest bardziej
widoczne dla wigkszej liczby osobnikéw w populacji algorytmu genetycznego.

Zaprogramowana aplikacja dzigki zastosowaniu modutowej budowy oraz
interfejsow moze by¢ w przyszloSci zpowodzeniem rozwijana. Glownymi
kierunkami jej rozwoju, lecz z pewnoscia nie jedynymi sa:

e dalsza optymalizacja obliczen wykonywanych po stronie karty
graficznej;

e dodanie kolejnych jader obliczeniowych wykonujacych obliczenia
z innych jak obecnie obszarow algorytmu genetycznego;
e implementacja kolejnych algorytméw genetycznych.
Wymienione powyzej kierunki rozwoju aplikacji sg oczywiscie wolnymi
sugestiami. Maja one za zadanie glownie zobrazowanie jak rozbudowany
i czasochtonny w implementacji jest poruszany problem algorytméw genetycznych
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oraz samej technologii GPGPU do ktorej zalicza si¢ Nvidia CUDA, a jej
efektywnos$¢ zalezy od zaimplementowanego algorytmu oraz rowniez od
doswiadczenia projektanta/programisty aplikacji.
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Streszczenie

W artykule zaprezentowano praktyczng implementacj¢ aplikacji rozwiazujacej
przyktadowy algorytm genetyczny z wykorzystaniem akceleratorow GPU. W tym
przypadku zdecydowano si¢ na rozwigzanie za pomocg algorytmu genetycznego
typowego problemu optymalizacyjnego, jakim jest problem komiwojazera.
Dodatkowo w celu wykorzystania mocy karty graficznej w tworzonej aplikacji
wykorzystano technologi¢ programowania na karcie graficznej — technologi¢ Nvidia
CUDA.

Abstract

The paper presents a practical implementation of a local desktop application that
solves exemplary genetic algorithm with the use of GPU accelerators. In this case
decided with the use of genetic algorithm to solve typical optimization problem
which is travelling salesman problem. Additionally used Nvidia CUDA
programming technology in order to use power of GPU in created application.

Keywords: genetic algorithm, parallel programming, computing acceleration, GPU,
CUDA, travelling salesman problem



