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Аннотация. В статье рассматривается возможность использования графического процессора 
для решения ресурсоемких численных задач. Исследуются проблемы и ограничения, возни-
кающие при переносе вычислений с центрального процессора на графический, а также пред-
лагаются варианты оптимизаций приложений, использующих графический процессор. 
Ключевые слова. Параллельные вычисления, вычисления на графическом процессоре.
Abstract. The article describes advantages and disadvantages of graphics processing unit usage as 
massively parallel computation device. Common issues and limitations, regarding to calculations 
transfer from CPU to GPU, are investigated. Several solutions, which greatly improve performance 
of GPU calculations, are proposed.
Keywords. Massively-parallel calculations on GPU, GPGPU, OpenCL.

ВВЕДЕНИЕ

Широкая потребность реализации высокока-
чественной, интерактивной трехмерной графики 
привел в последние годы к существенному тех-
нологическому развитию графических процессо-
ров (GPU), являющихся неотъемлемой частью 
любого персонального компьютера. Графический 
процессор приобрел качество высокопроизводи-
тельного устройства, основанного на применении 
параллельных технологий. При этом современ-
ный графический процессор предоставляет воз-
можность осуществлять программирование об-
работки исходных данных на уровне прямых 
команд графического процессора.

Высококачественная трехмерная графика, 
требующая от GPU параллельной обработки 
ресурсоемких данных, привела к созданию 
специальной, в определенном смысле, уникаль-
ной архитектуры GPU. Современный графичес-
кий процессор проектируется так, что основное 
число его транзисторов в чипе процессора ис-
пользуется для обработки данных, в ущерб кэ-
шированию и управлению ходом программы. 
Таким образом, GPU особенно хорошо справ-
ляется с задачами, которые могут быть описаны 
как вычисления, параллельные по данным 
(data-parallel) – одна и та же программа выпол-

няется над каждым элементом данных – с вы-
соким отношением числа арифметических 
операций к числу операций с памятью.

Технологическая модернизация графичес-
ких процессоров привела к тому, что вычисли-
тельная мощность GPU стала значительно 
опережать вычислительную мощность цент-
рального процессора (CPU). Для примера, 
современная видеокарта NVIDIA GTX 280 со-
держит 240 ядер с пиковой производительность 
933 Гигафлопс, что обеспечивает выполнение 
миллиардов операций в секунду с веществен-
ными числами. В то время как современный 
центральный процессор Intel Core 2 Quad Q9550 
имеет пиковую производительность только в 
45.28 Гигафлопс, что почти в двадцать раз мень-
ше производительности GPU.

Реализация систем программирования GPU 
привела к использованию его не только для 
графических приложений, но и для решения 
широкого класса иных задач. Такое применение 
графического процессора получило название 
GPGPU (General Purpose computations on 
Graphics Processing Unit). При этом типичными 
областями применения GPGPU стали такие 
направления IT технологий как: видеообработ-
ка [1], вычислительная химия [2], визуализация 
в медицине [3], обработка сигналов [4] и др. 
Отдельные вычислительные задачи, перенесен-© Запрягаев С. А., Карпушин А. А., 2010
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ные на GPU, позволили достигнуть вычисли-
тельной мощности, соответствующей кластеру 
из 30 CPU [5]. Использование графического 
процессора нашло свое применение и в задачах 
реализации сложных нейронных сетей. Так, в 
работе [6] продемонстрировано, что время обу-
чения нейронной сети с использованием GPU 
сократилось в 150 раз. Еще одним перспектив-
ным направлением использования графическо-
го процессора является его применение в систе-
мах управления базами данных [7, 8, 9, 10]. 
Графический процессор в этом случае может 
выполнять вспомогательные задачи, такие как 
сортировка данных при добавлении новой запи-
си в базу данных [7], выборка записей [9, 10], 
сжатие данных для их быстрой передачи [11].

Цель настоящей работы заключается в раз-
витии технологии программирования переноса 
численных расчетов с центрального процессора 
на графический для достижения увеличенной 
производительности. Применение численных 
расчетов с использование графического процес-
сора рассмотрено на примерах определения 
квантово-механических свойств молекулярных 
кластеров, а также в задаче обучения много-
слойной нейронной сети.

1. АРХИТЕКТУРА GPU

Графический процессор, первоначально пред-
назначенный для задач визуализации, с течением 
времени эволюционировал в высокопараллельное 
многоядерное вычислительное устройство (рис. 1). 
Это связано с тем фактом, что в задачах визуали-
зации в основном требовалось выполнять один и 
тот же алгоритм над каждым элементом исходных 
данных. При этом результат применения алгорит-
ма над одним элементом исходных данных неза-
висим от результата применения алгоритма над 
любым другим элементом данных.

 

Рис.1. Архитектура графического процессора.

Графический процессор состоит из большо-
го числа SIMD (Single Instruction, Multiple 
Data) ядер, каждое из которых выполняет одну 
и ту же микропрограмму над разными данными. 
В терминологии программирования графичес-
кого процессора такую микропрограмму назы-
вают ядерной функции (kernel function). На 
рис. 1. SIMD ядра имеют обозначение Pi .

Графический процессор иерархически объ-
единяет несколько SIMD ядер в так называемые 
рабочие группы (workgroups), между которыми 
осуществляется распределение данных. Рабо-
чие группы могут обмениваться дополнитель-
ными данными посредством локальной памяти 
внутри группы и позволяют использовать син-
хронизирующие примитивы для синхрониза-
ции между отдельными SIMD ядрами. В то же 
время, графический процессор не предоставля-
ет средств для синхронизации работы отдельных 
рабочих групп между собой. На рис. 1. рабочие 
группы обозначены «Мультиядро i».

Графический процессор также имеет иерар-
хическую структуру памяти, с которой может 
работать разработчик. На самом высоком уров-
не иерархии каждая из рабочих групп может 
оперировать с общей глобальной памятью – ви-
деопамятью, которая имеет высокую пропуск-
ную способность и высокую задержку при об-
ращении к ней. Внутри рабочей группы также 
доступна локальная память, общая для несколь-
ких SIMD ядер. Каждое SIMD ядро имеет также 
свою собственную память небольшого объема.

Для примера, видеокарта NVIDIA GTX 280 
имеет 1GB видеопамяти, пропускную способ-
ность 141 GB/s и задержку на доступ в 400-600 
тактов. Если отдельные SIMD ядра внутри ра-
бочей группы обращаются к видеопамяти пос-
ледовательно, эти обращения группируются в 
одно фактическое обращение. Правильно ис-
пользуя эту особенность можно в разы сокра-
тить количество фактических обращений к 
видеопамяти, что может существенно повысить 
производительность алгоритма и повысить 
общую пропускную способность данных для 
алгоритма. Каждая рабочая группа, как уже 
было отмечено выше, имеет и небольшой объем 
локальной памяти (как правило не больше 
16Kb), которая имеет очень низкую задержку 
на доступ. В этой части памяти могут хранить-
ся все промежуточные данные алгоритма, что-
бы минимизировать обращения к глобальной 
памяти.
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Как отмечено выше, операции доступа к 
глобальной видеопамяти имеют существенную 
задержку. Поэтому, в целях оптимизации, нуж-
но минимизировать обращения к видеопамяти 
как со стороны основной программы, выполня-
емой на центральном процессоре, так и со сто-
роны микропрограмм, выполняемых на графи-
ческом процессоре.

2. БИБЛИОТЕКА OPENCL 
ДЛЯ ИСПОЛЬЗОВАНИЯ 

ПАРАЛЛЕЛЬНЫХ 
ВЫЧИСЛЕНИЙ НА GPU

Одной из первых попыток описать «общие» 
вычисления на графическом процессоре яви-
лась технология, получившая название CUDA 
(Compute Unified Device Architecture). Техно-
логия была разработана компанией Nvidia и 
только для видеокарт, производимых данной 
компанией. Вследствие этого данная техноло-
гия в настоящей работе детально не рассматри-
валась.

Результатом развития GPU и его использо-
вания в задачах, несвязанных с компьютерной 
графикой, стала разработка единого стандарта 
описания вычислений на высокопараллельных 
системах – OpenCL (Open Computational Li-
brary). Сформировавшаяся библиотека OpenCL 
появилась на основе ранее разработанной тех-
нологии Nvidia CUDA, описывающей интер-
фейс взаимодействия приложения с вычисли-
тельными ресурсами графического процессора. 
В отличии от технологии CUDA, технология 
OpenCL описывает модель вычислений без свя-
зи с конкретным типом устройства, на котором 
эти вычисления будут исполняться. В силу того, 
что OpenCL разработан именно как стандарт 
вычислений на высокопараллельных системах, 
многие специфические возможности техноло-
гии CUDA были исключены из стандарта. В 
связи с этим, можно отметить, что, в целом, 
технология CUDA имеет больше возможностей, 
в сравнении с OpenCL, для описания параллель-
ных вычислений, если в качестве вычислитель-
ного устройства выступает графический про-
цессор Nvidia.

OpenCL позволяет описывать вычисления, 
абстрагируясь от конкретного устройства, на 
котором эти вычисления будут реализованы. В 
общем случае, алгоритмы, написанные с ис-
пользованием OpenCL, могут исполняться на 
нескольких ядрах центрального процессора, на 

графическом процессоре, или на процессорах 
IBM Cell/B.E. В своей реализации OpenCL ис-
пользует расширения языка C для описания 
алгоритма.

Структура библиотеки OpenCL состоит из 
нескольких ключевых элементов. Корневое 
приложение OpenCL, называемое хост-прило-
жением, соединяется с одним или несколькими 
вычислительными единицами OpenCL (com-
pute units) по средствам программного интер-
фейса. В свою очередь вычислительная едини-
ца состоит из многих вычислительных элемен-
тов (processing element), каждый из которых 
выполняет код параллельно по модели SIMD 
(Single Instruction – Multiple Data). При этом 
вычислительный элемент выполняет один и тот 
же код параллельно для многих элементов дан-
ных. Выполняемый код представляет собой 
небольшие программы на языке С и называет-
ся ядром (kernel). Программа на OpenCL пред-
ставляет собой набор небольших функций, 
компилируемых «на лету». Функции OpenCL 
добавляются в очередь выполнения, из которой 
происходит выборка функций на выполнения 
или по порядку, или в случайном порядке. В 
целом, программа OpenCL, данные для ее ра-
боты и устройство выполнения задают кон-
текст выполнения.

Ключевые элементы библиотеки OpenCL 
представлены на рис. 2.

 

Рис. 2. Ключевые элементы библиотеки OpenCL.

Типичной архитектурой приложений, ис-
пользующих графический процессор для вы-
числений, является следующая:

1. Хост-приложение, выполняемое цент-
ральным процессором, инициализирует кон-
текст выполнения OpenCL. На этом шаге оп-
ределяется тип устройства для высокопарал-
лельных вычислений (CPU или GPU), создает-
ся одна или несколько очередей выполнения и 

Применение графического процессора в ресурсоемких вычислениях на базе библиотеки OpenCL
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задаются их свойства: выбор команд по порядку 
или в случайном порядке.

2. Средствами библиотеки OpenCL выпол-
няется компиляция микропрограмм (kernels), 
которые затем становятся доступны для исполь-
зования из хост-приложения.

3. Задаются исходные данные – буфера 
памяти, содержащие входные данные алгорит-
ма. Для каждого буфера памяти указывается 
его расположение (оперативная, видеопамять 
или локальная память), характер использова-
ния (только чтение, только запись, чтение и 
запись), и происходит его заполнение реаль-
ными данными.

4. Хост-приложение помещает в очередь 
выполнения вызовы микропрограмм и их па-
раметры для последующего выполнения графи-
ческим процессором. Момент выбора микропро-
граммы из очереди выполнения определяется 
графическим процессором и не контролируется 
разработчиком. 

5. Хост-приложение дожидается результата 
выполнения микропрограммы на графическом 
процессоре и осуществляет копирование полу-
ченных данных из видеопамяти в оперативную 
память.

В OpenCL введены три типа памяти: гло-
бальная память, локальная и память отдельно-
го вычислительного элемента. Первый тип – это 
глобальная память. Такая память доступна в 
любом месте внутри kernel и является незави-
симой от локальной рабочей группы. Доступ к 
глобальной памяти является самым медлен-
ным, по сравнению с доступом к другим типам 
памяти. Внутри локальной группы возможно 
использования локальной памяти. Данные, 
расположенные в локальной памяти доступны 
только в пределах исполнения этой локальной 
группы. Другими словами, из одной локальной 
группы невозможно обратиться к локальным 
данным другой группы. Данный тип памяти 
работает значительно быстрее, чем глобальная 
память. Наконец, третий и самый быстрый тип 
памяти - это память отдельного элемента испол-
нения (work-item private memory). Этот тип 
памяти по сути доступен только в пределах 
исполнения конкретного элемента исполнения 
и служит для сохранения промежуточных ре-
зультатов вычислений внутри элемента испол-
нения.

Хотя использование графического процес-
сора значительно ускоряет производимые вы-

числения, тем не менее, использование GPU все 
же имеет и ряд ограничений.

Первое ограничение связано с точностью 
вычислений. Стандарт OpenCL позволяет ра-
ботать только с 32-битными вещественными 
числами (single-precision floating point). Такие 
числа имеют в мантиссе только 6 значащих 
цифр после запятой. Поддержка вещественных 
чисел расширенной точности (double-precision 
floating point) включается с помощью расши-
рений. Это означает, что производитель виде-
окарты определяет добавлять или нет подде-
ржку вещественных чисел с расширенной 
точностью.

Второе ограничение связано с наличием 
атомарных операций. Атомарные операции, 
такие как увеличение или уменьшение значе-
ния целочисленной переменной на единицу, 
также реализуются на уровне расширений. Это 
означает, что в общем случае, необходимо ис-
пользовать синхронизирующие примитивы 
(барьеры), чтобы использовать счетчик внутри 
локальной группы.

Кроме указанных выше ограничений сущес-
твуют ограничения на доступ к памяти. Непос-
ледовательный доступ к памяти может привес-
ти с большой потере производительности. 
Чтобы эффективно использовать параллельные 
вычисления на графическом процессоре необ-
ходимо обращаться к памяти специальным 
образом, избегая, где это возможно, непоследо-
вательный доступ.

3. ИСПОЛЬЗОВАНИЕ OPENCL

Несмотря на то, что синтаксис OpenCL яв-
ляется расширением синтаксиса языка C, про-
граммы, использующие OpenCL можно писать 
и на других языках. Это достигается за счет того, 
что функции OpenCL компилируются во время 
выполнения программы в код под конкретное 
устройство, на котором затем происходит вы-
полнение. Такая структура позволяет разделить 
код функций OpenCL (kernels) от кода, который 
использует эти функции.

Так, существует несколько программных 
библиотек, позволяющих использовать OpenCL 
в других языках программирования и средах, 
таких как, FORTRAN, Python (PyOpenCL, 
Theano, CLyther), Delphi, MATLAB и т.п. Более 
того, компиляция OpenCL кода “на лету” поз-
воляет динамически изменять параметры и 
реализацию kernels.
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В настоящей работе исследуется применение 
языка Python [12] для  проведения численных 
расчетов. Достоинством языка Python является 
возможность осуществлять быструю разработ-
ку: Python является интерпретируемым языком, 
не требует времени на компиляцию программы 
целиком и позволяет модифицировать уже ис-
полняемый код. Python является очень гибким 
и достаточно простым языком, с небольшим 
числом синтаксических правил описания язы-
ка. Недостатком языка является его интерпре-
тируемый характер: вычисления, выполняемые 
средствами языка, работают медленнее по срав-
нению с другими языками.

Для увеличения производительности язы-
ка были созданы специальные программные 
пакеты:

· NumPy[13] – пакет, ускоряющий работу с 
числами и массивами данных на основе их 
внутренней реализации на языке C++;

· SciPy[14] – пакет, предоставляющий до-
полнительные возможности для высокоточных 
научных расчетов;

· PyOpenCL[15] – пакет, позволяющий опе-
рировать данными пакетов NumPy и SciPy на 
графическом процессоре на основе стандарта 
OpenCL.

Библиотеки CLyther[16] и Theano[17] яв-
ляются довольно новыми, полностью скрываю-
щими написание кода функций OpenCL. В этих 
библиотеках функции вычислений пишутся на 
языке Python, и затем автоматически преобра-
зуются в код на языке C, который исполняется 
OpenCL. Естественно, что не каждую функцию 
возможно преобразовать таким образом, и поэ-
тому в этих библиотеках существуют ограниче-
ния на задание функций для вычислений.

Программный пакет PyOpenCL позволяет 
задавать kernels в коде программы (как строко-
вые переменные) и вызывать их как обычные 
функции, передавая в качестве параметров 
массивы NumPy. Вызванная функция начнет 
работать параллельно с основной программой. 
Как только результаты выполнения функции 
на OpenCL понадобятся в основной программе, 
необходимо вызвать специальную функцию 
ожидания результата. Такой подход позволяет 
максимально эффективно распределить нагруз-
ку между CPU и GPU задачами. Типичной си-
туацией является запуск нескольких OpenCL 
функций подряд, затем выполнение задач на 
CPU, которые не могут быть перенесены на GPU 

(обработка ввода пользователя, чтение данных 
из файлов и т.д.) вплоть до момента, когда воз-
никнет необходимость получения данных из 
GPU, затем вызов функции ожидания данных 
GPU.

В целом, можно сказать, что программный 
пакет PyOpenCL позволяет эффективно и без 
ограничений применять параллельные вычис-
ления на графическом процессоре с использо-
ванием языка Python.

4. ПРИМЕРЫ ПРИМЕНЕНИЯ 
ПАРАЛЛЕЛЬНЫХ 

ВЫЧИСЛЕНИЙ НА GPU

4.1. СЕЧЕНИЕ УПРУГОГО РАССЕЯНИЯ 
ЭЛЕКТРОНОВ НА СЛОЖНЫХ 

МОЛЕКУЛЯРНЫХ КЛАСТЕРАХ
В качестве практического примера приме-

нения библиотеки OpenCL в настоящей работе 
рассматривается задача ускорения квантово-
механических вычислений сечения упругого 
рассеяния на наноразмерных системах.

Разработанный программный модуль напи-
сан на языке Python, с использованием библи-
отеки PyOpenCL, позволяющей использовать 
OpenCL внутри приложений на Python. Выбор 
языка реализации основан на удобстве исполь-
зования и его кроссплатформенности.

Исходными данными для разработанного 
модуля являются cub-файлы данных, получен-
ные с помощью программного комплекса 
Gaussian03 [18], значение начальной энергии 
падающего электрона и направление его падения 
по отношению к геометрии кластера. Cub-файлы 
содержат значения электронной плотности n r( )

�
 

сложного молекулярного кластера, внутри за-
данного пользователем объема в форме куба. 
Сечение упругого рассеяния рассчитывается в 
Борновском приближении по формуле:
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плотность заряда молекулярного кластера:

 r d( ) ( ) ( ).
� � � �
r Z e r r en rk k

k

N

= - -
=

Â
1

 (2)

Здесь Zk  – заряд ядра k-го атома в кластере, �
r  – положение k-го атома в кластере, а n r( )

�
 – 

электронная плотность кластера.
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В качестве исходного молекулярного клас-
тера рассматривался фуллерен C60 , сub-файл 
электронной плотности n r( )

�
 которого  содержал 

106  точек.
Для эффективного вычисления сечения 

упругого рассеяния выполнялся следующий 
алгоритм, минимизирующий обмен данными 
между центральным и графическим процес-
сорами:

1. Для заданной начальной энергии E элек-
трона определяется список всевозможных век-
торов q, определяемых двумя углами q  и j . 
Углы q  и j  определяют положение конечного 
вектора электрона 

�
k '  относительно начального 

вектора 
�
k . Формирование списка векторов q 

осуществляется полностью на графическом 
процессоре. По завершению формирования 
списка, данные копируются в оперативную 
память, где с ними может работать центральный 
процессор.

2. Каждый из вычисленных векторов q учас-
твует в Фурье-преобразовании электронной 
плотности в точках, равномерно распределенных 
внутри куба данных. На этом этапе определяется 
вклад значений электронной плотности в каждой 
точке куба в окончательное значение сечения 
упругого рассеяния. Вычисления выполняются 
параллельно над каждой точкой куба на графи-
ческом процессоре. Результатом вычислений 
являются массивы данных для действительной 
и мнимой частей Фурье-преобразования.

3. Определяется вклад заряда ядер в значе-
ние сечения упругого рассеяния. Вычисления 
выполняются параллельно для каждого атома 
на графическом процессоре.

4. Центральный процессор ожидает получе-
ния результатов вычислений на этапах 2 и 3 и 
осуществляет операцию редукции над получен-
ными массивами данных, вычисляет значение 
сечения упругого рассеяния.  Этот этап являет-
ся узким местом алгоритма, так как ожидание 
данных от графического процессора приводит 
к простою в работе центрального процессора.

5. Полученные значения сечения упругого 
рассеяния для списка векторов q интегрируют-
ся по углу j  для получения зависимости сече-
ния упругого рассеяния от угла рассеяния q . 
Полученный результат интегрируется по углу 
q  для получения величины полного сечения 
рассеяния. Интегрирование данных осущест-
вляется на графическом процессоре методом 
Симпсона.

Первоначальная реализация алгоритма 
была написана на языке C++, без применения 
специальных приемов распараллеливания – Ре-
ализация 1. В Реализации 2 для вычислений 
использован улучшенный модуль на языке 
Python с применением пакета PyOpenCL, но в 
качестве вычислительного устройства парал-
лельных вычислений прямо указывался цент-
ральный процессор. В Реализации 3 для вычис-
лений использован графический процессор. Во 
всех случаях конфигурация компьютера для 
тестирования включала: CPU – Intel Core 2 Duo, 
RAM - 2GB, GPU - GeForce 8800GT.

Полученные результаты тестирования при-
ведены на рис. 3.

 

Рис. 3. Сравнение времени выполнения 
реализаций, в секундах.

Как видно из рис. 3 общее время выполне-
ния удалось уменьшено в 33 раза, с полутора 
часов до 3-х минут. Уменьшение времени вы-
полнения Реализации 2 более чем в 2 раза по 
сравнению с Реализацией 1 объясняется тем, 
что OpenCL использует все ядра CPU и генери-
рует более оптимизированный код, с использо-
ванием таких расширений как SSE2. Представ-
ленная Реализация 3 использует еще не все 
документированные возможности OpenCL. В 
частности операции редукции по-прежнему 
выполнялись на CPU – что является узким 
местом кода. При оптимизации данного узкого 
места на GPU пиковое ускорение Реализации 
3 может составить 60-80 раз.

4.2. ОБУЧЕНИЕ МНОГОСЛОЙНОЙ 
НЕЙРОННОЙ СЕТИ

Другой важной практической задачей, для 
которой перенос вычислений на графический 
процессор дает существенное ускорение, явля-
ется задача обучения многослойных нейрон-
ных сетей.

В многослойных нейронных сетях нейро-
ны одного слоя никак не связаны между со-
бой, и это позволяет вычислять выходные 

С. А. Запрягаев, А. А. Карпушин



85ВЕСТНИК ВГУ, СЕРИЯ: СИСТЕМНЫЙ АНАЛИЗ И ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ, 2010, № 2

сигналы всех нейронов внутри этого слоя па-
раллельно.

В качестве приложения, демонстрирующего 
преимущества использования графического 
процессора для обучения и вычисления искус-
ственных нейронных сетей, в настоящей работе 
была разработана программная библиотека для 
работы с нейронными сетями.

Программная библиотека написана на язы-
ке программирования Python с использованием 
программных пакетов: NumPy и PyOpenCL, 
позволяющих эффективно обрабатывать боль-
шие массивами числовых данных на централь-
ном и графическом процессорах.

Библиотека позволяет конфигурировать 
структуру нейронной сети (количество слоев, 
количество нейронов в каждом слое, связи сло-
ев между собой), выбирать один из реализован-
ных алгоритмов обучения [19] (метод наиско-
рейшего спуска, метод сопряженных градиентов, 
RPROP, Quickprop), задавать дополнительные 
параметры обучения и начальные данные.

В целях оптимизации работы, передача дан-
ных между оперативной памятью и видеопамя-
тью в библиотеке сведена к минимуму. Хост-
приложение, по своей сути, в процессе обучения 
нейронной сети лишь осуществляет добавление 
команд в очередь выполнения графического 
процессора и изредка сравнивает значение 
среднеквадратичной погрешности обучения с 
целевым значением для прекращения процесса 
обучения. Сравнение среднеквадратичной пог-
решности с целевым значением происходит не 
каждую итерацию, так как это требует ожидания 
данных от графического процессора, что при-
водит к остановке очереди выполнения. 

В целом, алгоритм процесса обучения состо-
ит из следующих шагов:

1. Сконфигурировать нейронную сеть, сфор-
мировать обучающие выборки и выбрать алго-
ритм и параметры обучения.

2. Скопировать данные обучающих выборок 
в видеопамять.

3. Для каждой обучающей выборки:
3.1. Вычислить нейронную сеть в прямом 

направлении.
3.2. С помощью сопряженного графа опре-

делить компоненты вектора градиента для каж-
дой межнейронной связи.

3.3. Модифицировать веса межнейронных 
связей в соответствии с градиентом и парамет-
рами обучения.

3.4. Посчитать среднеквадратичную погреш-
ность.

3.5. Модифицировать параметры обучения 
в соответствии с алгоритмом обучения.

Следует отметить, что шаги 3.1. – 3.5. выпол-
няются полностью на графическом процессоре. 
Центральный процессор осуществляет только 
добавление команд в очередь выполнения, но 
никак не контролирует момент исполнения этих 
команд.

Для анализа производительности библиоте-
ки был проведен ряд тестов. В качестве основ-
ной метрики производительности была выбрана 
метрика среднего времени, затрачиваемого на 
модификацию веса одной межнейронной связи, 
вычисляемого по формуле (3):

 t =
◊
T

N W
,  (3)

где t  – среднее время модификации одного веса 
межнейронной связи, T – общее время обуче-
ния, N – количество итераций обучения, W – об-
щее количество весов нейронной сети.

В ходе выполненных тестов установлено, что 
среднее время модификации одного веса меж-
нейронной связи значительно уменьшалось с 
увеличением числа нейронов и связей и стаби-
лизировалось на отметке в 5-7 наносекунд для 
4-хслойной сети с общим количеством нейронов 
порядка 1000 и общим количество связей по-
рядка 3 105◊ . При этом тестовый компьютер 
имел следующую конфигурацию: CPU – Intel 
Core 2 Duo, RAM – 2GB, GPU – GeForce 
8800GT.

Был также проведен сравнительный анализ 
производительности с другими библиотеками 
для работы с нейронными сетями. В качестве 
кандидата для сравнения была выбрана одна 
из самых быстрых и оптимизированных биб-
лиотек на сегодняшний день – FANN (Fast 
Artificial Neural Network Library) [20]. Эта 
библиотека использует вычисления только на 
центральном процессоре. FANN также позво-
ляет вывести метрику среднего времени, затра-
чиваемого на модификацию веса одной меж-
нейронной связи. Полученные данные свиде-
тельствуют о том, что пиковая производитель-
ность библиотеки FANN в 10–12 наносекунд 
достигается при общем количестве нейронов 
около 100. При дальнейшем увеличении раз-
меров нейронной сети, производительность 
начинает уменьшаться. Это прежде всего свя-
зано с тем, что центральный процессор не может 

Применение графического процессора в ресурсоемких вычислениях на базе библиотеки OpenCL



86 ВЕСТНИК ВГУ, СЕРИЯ: СИСТЕМНЫЙ АНАЛИЗ И ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ, 2010, № 2

эффективно обрабатывать большие объемы 
данных, так как они не помещаются полностью 
в кэш центрального процессора.

Из полученных результатов можно сделать 
вывод о том, что использование графического 
процессора при вычислении и обучении ней-
ронной сети оказывается чрезвычайно эффек-
тивным при больших размерах сети, в отличии 
от реализации на центральном процессоре.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Перенос вычислений с центрального про-
цессора на графический процессор может су-
щественно увеличить скорость выполнения 
ряда вычислительноемких задач.

Однако, не всякая реализация алгоритма на 
графическом процессоре дает прирост в скоро-
сти по сравнению с реализацией на центральном 
процессоре. Основными критериями, опреде-
ляющими будет ли реализация на GPU быстрее 
реализации на CPU, являются: а) наличие боль-
ших объемов данных и б) отсутствие зависимос-
тей между отдельными элементами данных.

В целом, параллельные вычисления на GPU 
могут выполняться медленнее по двум основ-
ным причинам: ограничение вычислительной 
мощности GPU и ограничения, связанные с 
пересылаемыми объемами данных. Для исполь-
зования графического процессора с максималь-
ной эффективностью, необходимо определить, 
что конкретно вызывает задержки при вычис-
лениях. В случае, если задержки связаны с 
вычислительной мощностью GPU, необходимо 
оптимизировать конкретные функции OpenCL. 
Последнее возможно, например, за счет исполь-
зования препросчитанных данных на ранее 
выполненном этапе. В случае, если задержки 
связаны с объемами пересылаемых данных, 
необходимо использовать больше операций 
внутри одной функции OpenCL, избегая допол-
нительных этапов при расчетах.

Перенос реализации алгоритма на графи-
ческий процессор обычно сопряжен с его зна-
чительной модификацией. Это в первую оче-
редь связано с методикой при работе с памятью 
и дополнительными ограничениями, наклады-
ваемыми графическим процессором. Однако 
оптимизированная реализация алгоритма на 
графическом процессоре, как правило, способ-
на существенно ускорить выполнение про-
граммы, что и продемонстрировано в данной 
работе.
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