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Таким образом, показана эффективность исполь-
зования в генетическом алгоритме для решения задач 
оптимизации не только хорошо известных методов 
бинарного кодирования (прямой метод и грей-код), но 
и альтернативных способов. Особый интерес альтер-
нативные способы кодирования представляют для 
гибридных генетических алгоритмов с локальным 
спуском. В данный момент проводятся исследования 
таких алгоритмов. 
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Моделируются высокоточные параллельные вычисления с повышенной разрядностью, основанные на моду-
лярной арифметике с преобразованием чисел из позиционной системы счисления в систему остаточных клас-
сов и обратно с помощью нейронных сетей. Применение нейронных технологий позволяет распараллелить вы-
числения на уровне алгоритма решения задачи, а применение модулярной арифметики дает возможность по-
высить быстродействие высокоточных вычислений за счёт перехода к обработке малоразрядных данных и 
применения параллельной обработки на уровне выполнения элементарных арифметических операций. По-
строены нейронные сети для перевода из позиционной системы счисления в систему остаточных классов и 
обратно. Получены зависимости времени перевода от изменения разрядности. Получены зависимости времени 
выполнения операций сложения, вычитания и умножения для чисел с фиксированной запятой от изменения 
разрядности. 
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The authors present the modeling high-precision parallel computing with high-bit data, based on the residue number 
systems with the conversion of numbers from the positional notation to the residual notation and back with the using of 
neural networks. Application of neural technology allows parallelize computations at the level of the algorithm, and the 
use of residue number systems makes it possible to improve the performance of high-precision computation through the 
transition to a low-bit data processing and application of parallel processing at the level of the elementary arithmetic 
operations. A neural network for the conversion of the positional notation to the residual notation and back is con-
structed. The dependence of the time of conversion from changing the bit has been got. The dependence of the time op-
erations of addition, subtraction and multiplication for fixed-point numbers from changing the bit has been got.  

 
Keywords: neural network technology, residue number systems, high-performance computing, parallel computing. 

 
С ростом производительности современных ЭВМ 

расширяется спектр и размерность решаемых на ЭВМ 
задач, повышаются требования к точности компью-
терных вычислений. Большинство компьютерных 
вычислений проводятся в арифметике с плавающей 
точкой с жестко ограниченной длиной мантиссы, что 
приводит к появлению неустранимых ошибок округ-
ления. В настоящее время существует множество 
библиотек, поддерживающих высокоточные вычис-
ления ZREAL (Россия), MPARITH (Германия), GMP 
(США) и др., применение которых сдерживается 
сильной зависимостью роста времени выполнения 
арифметических операций от точности вычислений.  

Одним из способов решения данной проблемы яв-
ляется использование модулярной арифметики [1], 
которая обеспечивает вычисление задач большой ал-
горитмической сложности. Модулярной системе счис-
ления присущи возможность глубокого распаралле-
ливания вычислений и отсутствие обмена данными в 
процессе вычислений [2]. При аппаратной реализации 
этих операций на программируемых логических инте-
гральных схемах (ПЛИС) обеспечивается параллель-
ное выполнение операций над элементами векторов 
[3]. В отличие от позиционной системы счисления 
ошибка в одной позиции вектора не влияет на расче-
ты в других позициях вектора. Этот факт позволяет 
проектировать устройства с повышенной отказо-
устойчивостью и с коррекцией ошибок [2; 3]. 

В модулярной арифметике успешно применяются 
нейронные сети (НС) [2–8]. Разные модели нейросе-
тевых алгоритмов различаются по требованиям к ре-
сурсам системы. Наряду с универсальными моделями 
НС были исследованы несколько модификаций спе-
циальных нейросетевых алгоритмов, разработанных 
для выполнения преобразования чисел из позицион-
ной системы счисления (ПСС) в систему остаточных 
классов (СОК). Нейронная сеть конечного кольца 
(НСКК) представляет специализированный механизм 
преобразования чисел из ПСС в СОК и обратно [4–6]. 
Применение НСКК обеспечивает преобразования из 
одной системы счисления в другую быстрее класси-
ческих методов и отличается меньшим количеством 
узлов сети и простотой их организации[4–8]. Напри-
мер, при использовании НСКК прямого распростра-
нения с модульными операциями в каждой ступени 
для преобразования числа A = 253 по модулю 5 пона-
добилось 6 операций: три операции сложения и три 
операции сокращения по модулю. 

Структурная схема НСКК подробно рассмотрена в 
[5] и включает входной слой, скрытые слои и выход-

ной слой. В работе исследовались высокоточные вы-
числения с числами большой разрядности. Поэтому 
при разработке алгоритма перевода чисел из ПСС в 
СОК были выбраны различные основания системы 
счисления – система счисления с основанием 2 и с 
основанием 232. 

По результатам моделирования НСКК продемост-
рировали лучшие показатели по сравнению с универ-
сальными НС как по скорости и точности выполнения 
операции преобразования чисел из ПСС в СОК, так и 
по требуемым для его реализации ресурсам. Специа-
лизированные алгоритмы преобразования чисел из 
ПСС в СОК являются эффективным решением про-
блемы обеспечения высокоточных вычислений, осо-
бенно при их аппаратной реализации [3]. 

Архитектура НСКК прямого распространения с 
модульной операцией только на финишной ступени 
является эффективнее по затратам оборудования и 
ресурсов по сравнению с НСКК прямого распростра-
нения с модульными операциями в каждой ступени. 
Нейроны скрытого слоя представляют собой обычные 
сумматоры и не требуют реализации операций со-
кращения по модулю. 

Основной акцент в работе был сделан на обеспе-
чение высокоточных вычислений за счёт повышения 
разрядности обрабатываемых чисел, что потребовало 
увеличение значения основания системы счисления, 
которое ведёт к уменьшению размера массива весов и 
объёма используемой памяти. Для перевода из систе-
мы остаточных классов в позиционную систему счис-
ления используется также нейронная сеть [2]. 

Для реализации выбранного алгоритма преобразо-
вания чисел из ПСС в СОК и обратно был выбран 
язык программирования C++, так как основная про-
грамма предназначена для работы на высокопроизво-
дительном кластере с использованием технологии 
MPI [8] со следующими характеристиками: 

– пиковая производительность системы – 19 
ТFlops; 

– количество вычислительных узлов – 288; 
– количество вычислительных ядер – 2304; 
– каждый узел содержит 4-ядерные процессоры 

Quad-CoreIntelXeon® 5345 EM64T (тактовая частота 
2,33 ГГц, процессорный КЭШ – 8 Mб, оперативная 
память – 2 GB). 

Экспериментальные вычисления проводились на 
одном вычислительном узле кластера. Реализация 
распараллеливания программы выполнена с помощью 
библиотеки MPICH2. Для реализации НСКК при пе-
реводе из ПСС в СОК использовалась библиотека 
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GMP и компилятор фирмы Intel. Для эксперименталь-
ного моделирования разработан комплекс программ 
высокоточных вычислений в системе остаточных 
классов. Использованы числа в формате с фиксиро-
ванной запятой с изменяемой разрядностью данных (в 
пределах от 64 до 2048 бит с шагом 64) и изменяемой 
размерностью массива обрабатываемых данных (в 
пределах от 104 до 109), который осуществляет опера-
ции сложения, вычитания и умножения [8].  

Разрядность преобразуемых и обрабатываемых 
данных задавалась пользователем как аргумент про-
граммы в пределах от 64 до 2048 с шагом 64. Основа-
ниями СОК выбраны самые большие 31-разрядные 
простые числа, так как вычисления с большими осно-
ваниями происходят быстрее, но необходимо учиты-
вать возможность переполнения стандартного диапа-
зона процессора (64 бита). 

В первой серии экспериментов использовался фор-
мат чисел с фиксированной точкой, количество кото-

рых составляло 1000. Количество оснований опреде-
лялось разрядностью данных. Так, например, для 64-
битных данных было использовано 5 оснований, для 
2048-битных – 133 основания. Затраты времени для 
перевода из ПСС в СОК, представленные на рис. 1, 
показывают выигрыш в 3 раза по сравнению с клас-
сическими методами только на повышенной разряд-
ности чисел (более 62048) и увеличении размера ос-
нования до 232. 

На рис. 2 приведен график зависимости времени 
перевода чисел из СОК в ПСС с использованием 
НСКК с К = 232 и К = 264. Общее количество перево-
димых данных составляет 1000. Разрядность изменя-
ется от 2048 бит до 65536 бит с шагом 2048 бит. Ре-
зультаты экспериментов показывают, что затраты 
времени преобразования чисел из СОК в ПСС соот-
ветствуют затратам времени при использовании клас-
сических методов. 

 

 
 

Рис. 1. График зависимости перевода чисел из ПСС в СОК 

 

 
 

Рис. 2. График зависимости перевода чисел из СОК в ПСС 
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Эксперименты демонстрируют [8], что время пе-
ревода чисел из ПСС в СОК и обратно из СОК в ПСС 
зависит от разрядности и объёма входных данных 
(рис. 1, 2). 

Выигрыш по быстродействию в формате с пла-
вающей точкой наблюдается только при использова-
нии чисел повышенной разрядности (более 2048 раз-
рядов). В экспериментах разрядность изменялась от 
2048 бит до 65536 бит с шагом 2048 бит. 

Таким образом, для обеспечения высокоточных 
вычислений целесообразно повысить разрядность 
обрабатываемых данных, использовать перевод чисел 
в систему остаточных классов и произвести распарал-
леливание задач, при аппаратной реализации исполь-
зовать ПЛИС.  

При использовании нейросетевых технологий пе-
ревод чисел из ПСС в СОК и обратно необходимо 
производить с помощью нейронной сети конечного 
кольца, которые не требуют специальной библиотеки 
для работы с длинными числами в отличие от класси-
ческих методов перевода чисел.  

Время выполнения операций сложения, вычитания 
и умножения для чисел с фиксированной запятой  
в системе остаточных классов значительно меньше, 
чем время выполнения аналогичных операций, вы-
численных в позиционной системе счисления с ис-
пользованием библиотеки GMP. Сложение и вычита-
ние чисел в СОК выполняется быстрее примерно на 
30 %, чем в ПСС, а умножение в СОК в несколько раз 
быстрее, чем в ПСС. Применение чисел с плавающей 
запятой дает эффект только при повышенной разряд-
ности чисел. 
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