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Аннотация. Статья посвящена проблеме декомпозиции расчетных сеток для организации эффективных высоко-

производительных вычислений на многопроцессорных вычислительных системах. Проблема декомпозиции рас-

четной сетки рассматривается в терминах декомпозиции ее дуального графа. Для оценки качества получаемого 

решения используется взвешенная сумма основных показателей качества декомпозиции (отклонение размера до-

мена от теоретического среднего значения, протяженность наибольшей границы между доменами, сумма границ 

между всеми парами доменов). В качестве метода декомпозиции применяется генетический алгоритм, в котором 

генотипом является набор опорных вершин графа для наращивания доменов. Для построения особи из генотипа 

используется быстрый алгоритм – грубый аналог алгоритма пузырькового роста. Эксперименты показали, что ге-

нотип небольшого размера позволяет получать достаточно качественное решение по декомпозиции расчетной 

сетки за приемлемое время, несмотря на грубость алгоритма генерации особи. При декомпозиции тестовой расчет-

ной сетки величина штрафной функции лучшей особи в популяции продемонстрировала уменьшение на 50–75 %  

в первые 100 эпох работы алгоритма. Рассмотренный генетический алгоритм не зависит от структуры обрабаты-

ваемой расчетной сетки, прост в реализации, допускает параллельное выполнение, хорошо масштабируется на 

сетки больших размеров. Алгоритм применим для работы с расчетными сетками, динамически изменяющимися  

в процессе вычислений, так как изменение геометрии и структуры расчетной сетки слабо влияет на генотип ее 

декомпозиции. Он также может быть использован для декомпозиции произвольных расчетных сеток. Рассмотрен-

ный алгоритм можно расширить с помощью произвольных операций генерации декомпозиции из ее генотипа. 

Ключевые слова: генетический алгоритм, расчетная сетка, декомпозиция, дуальный граф, алгоритм пузырько-

вого роста 
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Введение. При выполнении вычислений на 

расчетных сетках с большим количеством 

ячеек стоит задача эффективного использова-

ния современных высокопроизводительных 

многопроцессорных вычислительных систем. 

Эффективность и масштабируемость процесса 

существенно зависят от качественной декомпо-

зиции расчетной сетки. С ее помощью можно 

сбалансировать вычислительную нагрузку меж- 

ду отдельными процессорами, а также миними-

зировать объем обмена данными между ними [1]. 

Задача декомпозиции расчетной сетки сво-

дится к задаче разбиения ее дуального графа на 

сбалансированные блоки с небольшим количе-

ством ребер между ними [2]. Существует не-

мало алгоритмов декомпозиции графов [3, 4],  

а также различных инструментов, включая та-

кие широко известные продукты, как METIS/ 

ParMETIS, Scotch/PT-Scotch, KaHyPar, Sphynx 

и многие другие. Большое разнообразие алго-

ритмов декомпозиции объясняется различ-

ными требованиями, предъявляемыми в зави-

симости от размера рассматриваемого графа  

и допустимой погрешности решения. Следует 

отметить, что в общем случае задача декомпо-

зиции расчетной сетки (декомпозиции графа) 

является NP-полной, что практически исклю-

чает возможность нахождения ее точного ре-

шения за приемлемое время. В данной статье 

описаны подход и практическая реализация  

решения задачи декомпозиции расчетной сет- 

ки, которые опираются на автоматизирован-

ный эвристический генетический алгоритм по-

иска эффективного решения с использованием 

простого быстрого алгоритма декомпозиции  

и без привязки к конкретной функции оценки 

качества решения. 

 

Показатели качества декомпозиции  

расчетной сетки 

 

Высокопроизводительные вычисления, вы-

полняющиеся на расчетных сетках, как пра-

вило, состоят из большого количества отдель-

ных по времени итераций, на каждой из кото-

рых обрабатываются все ячейки сетки, а между 
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итерациями соседние ячейки обмениваются 

информацией на общей границе. Сначала рас-

смотрим одну итерацию расчетов без учета ин-

формационных обменов. Возьмем содержа-

щую n ячеек расчетную сетку, которую тре- 

буется декомпозировать для обработки на  

k-процессорном вычислительном кластере. Все 

ячейки расчетной сетки могут обрабатываться 

параллельно. Будем считать, что все ячейки яв-

ляются одинаковыми с точки зрения времени 

их обработки. Если разбить расчетную сетку на 

k доменов с одинаковым количеством ячеек и 

обрабатывать каждый домен на отдельном про-

цессоре, то обработка каждого домена на одной 

итерации будет занимать одно и то же время. 

Так как обработка всех доменов будет произво-

диться параллельно, это время и станет време-

нем, затрачиваемым на одну итерацию обра-

ботки всех ячеек сетки. Если распределение 

ячеек сетки по доменам неравномерное, то вре- 

мя выполнения одной итерации расчетов будет 

определяться самым крупным доменом (так как 

время его обработки максимально). Таким 

образом, в качестве показателя качества деком-

позиции сетки можно принять максимальное 

отклонение размера домена от теоретически 

возможного среднего значения: 

1,
max ,i
i k

D n n k
=

= −  

где ni – количество ячеек в i-м домене. В иде-

альном случае равномерного распределения 

ячеек по доменам показатель D становится рав-

ным нулю. 

После завершения итерации расчетов тре-

буется произвести информационные обмены 

данными между парами соседних ячеек. Если 

ячейки находятся в одном домене, то такой об-

мен не представляет проблемы. Если ячейки 

относятся к разным доменам, то информацион-

ный обмен осуществляется с применением ме-

ханизмов межпроцессного взаимодействия 

(например, с использованием MPI [5]). Таким 

образом, для каждой пары доменов, имеющих 

общую границу, необходимо организовывать 

межпроцессный обмен. Все такие обмены мо-

гут происходить одновременно, и общее затра-

чиваемое на них время определяется длиной 

максимальной общей границы между доме-

нами. Для учета информационных обменов 

рассмотрим дуальный граф расчетной сетки, 

вершинами которого являются ячейки сетки. 

Две вершины в дуальном графе соединены реб-

ром, если две соответствующие ячейки сосед-

ние (имеют общую грань). Множество ребер 

дуального графа обозначим через E, а для каж- 

дого отдельного ребра e под ea и eb будем пони-

мать инцидентные ему вершины. Тогда в каче-

стве второй характеристики качества декомпо-

зиции используем величину наиболее протя-

женной границы между парой доменов, или 
 

    
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где d(v) – домен, к которому относится вер-

шина v. В идеальном случае значение характе-

ристики L может быть сколь угодно малым, 

даже нулевым (в случае, если сетка представ-

ляет собой k одинаковых по количеству ячеек 

несвязных областей). 

В роли дополнительной характеристики ка-

чества декомпозиции можно использовать сум-

марную длину границ между доменами: 

1

,ij

i j j

I L
  

=   

что соответствует общему количеству пересы-

лаемых данных в рамках межпроцессного об-

мена. 

Для каждой задачи перечисленные характе-

ристики качества декомпозиции могут иметь 

разную важность. Как правило, обработка 

ячеек занимает основное время высокопроиз-

водительных расчетов и параметр D более кри-

тичен. Однако в некоторых случаях вычисли-

тельная процедура настолько легковесная, что 

основные расходы приходятся на межпроцес- 

сные обмены. Например, в работе [6] описан ал-

горитм сглаживания поверхностной расчетной 

сетки, для которого при распараллеливании по 

MPI расходы на информационные обмены зна-

чительно превышают расходы на вычисления 

внутри ячеек. В дальнейшем характеристика I 

не рассматривается, а вместо первых двух ха-

рактеристик используется единый взвешенный 

показатель качества декомпозиции Q = δD + λL 

с произвольными значениями весов δ и λ. 
 

Использование генетических алгоритмов 

для решения задач  

комбинаторной оптимизации 

 

Генетические алгоритмы представляют собой 

природоподобные эвристические алгоритмы,  

с помощью которых можно искать решения оп-

тимизационных задач с большим количеством 

параметров [7, 8]. Во время их применения мо-

делируются процессы создания, выживания и 

размножения популяции потенциально воз-

можных решений поставленной проблемы в ус- 

ловиях сложно устроенной окружающей среды. 
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Применимость генетических алгоритмов бази-

руется на принципе выживания сильнейших 

особей в популяции [9]. Работа алгоритма 

начинается с создания стартовой популяции 

потенциальных решений проблемы, каждое из 

которых представлено отдельной особью, а 

каждая особь определяется набором характери-

зующих ее генов (генотипом). Для особи 

должна быть определена функция пригодно-

сти, являющаяся индикатором ее качества для 

решения поставленной задачи (вместо функ-

ции пригодности можно использовать штраф-

ную функцию, наоборот, являющуюся показа-

телем непригодности). Генетический алгоритм 

итерационный. На каждой итерации по опре-

деленным законам на основе текущей популя-

ции создается следующая популяция, которая, 

по ожиданиям, в среднем должна быть более 

приспособлена к условиям окружающей среды 

(то есть лучше удовлетворять решению постав-

ленной задачи). Процесс получения новых по-

пуляций продолжается до тех пор, пока не  

будет достигнуто некоторое условие (либо по-

лучено решение требуемого качества, либо даль-

нейшее улучшение не наблюдается) [10]. 

Генетические алгоритмы широко применя-

ются во многих областях для решения задач с 

большим количеством параметров и ограниче-

ний. Конечно, они не гарантируют отыскание 

оптимального варианта, однако с их использо-

ванием можно быстро найти достаточно каче-

ственное в текущих условиях решение. Генети-

ческие алгоритмы применимы для задач плани-

рования [11] и эффективного использования 

ресурсов [12, 13]. Они применяются для ана-

лиза данных, поиска тенденций и предска- 

заний, где не могут быть получены точные ре-

шения [14, 15]. Одна из областей активного 

применения генетических алгоритмов – задачи 

комбинаторной оптимизации [16]. Точное ре-

шение таких задач зачастую не может быть  

получено из-за большого количества парамет-

ров и отсутствия полиномиального алгоритма 

для поиска ответа. Генетические алгоритмы 

позволяют находить приемлемые решения для 

таких классических задач, как задача коммиво-

яжера [17], задача нахождения оптимального 

пути [18], раскраска графа [19], декомпозиция 

графа [20]. 

При использовании генетических алгорит-

мов важно различать понятия генотипа и осо- 

би. Генотип – это набор генов, некий код меха-

низма создания особи. Особь – сформирован-

ный на основе генотипа индивид, обладающий 

определенными свойствами и характеристи- 

ками, для которого может быть вычислена 

функция пригодности или штрафная функция. 

Зачастую при использовании генетических ал-

горитмов различие между генотипом и особью 

стирается и вместо генотипа используется просто 

явное представление особи. Так, в работе [20] 

генотип представляет собой точное соотнесе-

ние каждой вершины графа и результирую-

щего домена. Использование генотипа в роли 

особи в генетических алгоритмах приводит  

к существенному замедлению сходимости, что 

снижает ценность этих алгоритмов. К тому же 

применение механизмов скрещивания и мута-

ций к особям вместо генотипов вызывает со-

мнение с точки зрения корректности таких опе-

раций. В данной работе в качестве генотипа  

используется максимально короткий код, по 

которому может быть быстро построена особь. 

 

Генетический алгоритм  

декомпозиции расчетной сетки 

 

Рассмотрим алгоритм декомпозиции дуаль-

ного графа произвольной расчетной сетки на  

k доменов. Количество вершин в графе равно n. 

При этом рассматриваемый дуальный граф за-

дан структурами inc и es. В структуре inc хра-

нятся соседи каждой вершины графа: inc[i] – 

вектор номеров всех вершин, смежных i-й вер-

шине. Структура es – множество ребер графа. 

В качестве особи рассмотрим вектор colors 

длины n, где colors[i] – номер домена, к кото-

рому отнесена i-я вершина графа. В качестве 

функции качества особи используем функцию 

Q = δD + λL (чем ниже значение данной функ-

ции, тем выше качество особи) с весами δ = 10 

и λ = 1. Исходя из этого, функцию Q можно 

называть штрафной функцией особи. Под по-

пуляцией будем понимать набор отдельных 

особей. 

Ключевыми элементами генетического ал-

горитма являются понятие генотипа и процесс 

формирования особи на его основе. В качестве 

генотипа используем вектор genotype длины k, 

задающий k номеров вершин дуального графа, 

которые будем называть опорными верши-

нами. При инициализации каждую опорную 

вершину genotype[i] будем принудительно от-

носить к i-му домену. При построении особи на 

основе генотипа распределяем вершины между 

доменами с помощью простого алгоритма, схо-

жего с алгоритмом пузырькового роста, начи- 

ная с опорных вершин и обходя граф в ширину. 

Представим программный код процедуры рас-

пределения вершин между доменами: 
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deque<size_t> q; 
 

for (auto i{ 0 }; i < k; ++i) 

{ 

    colors[genotype[i]] = i; 

    q.push_back(genotype[i]); 

} 
 

while (!q.empty()) 

{ 

    auto node{ q.front() }; 

    auto color{ colors[node] }; 

    q.pop_front(); 
 

    for (auto ngh : inc[node]) 

    { 

        if (colors[ngh] == -1) 

        { 

            colors[ngh] = color; 

            q.push_back(ngh); 

        } 

    } 

} 

 

Приведенный алгоритм декомпозиции по 

опорным вершинам не является сколь угодно 

оптимальным (и даже намеренно наиболее 

простой) и создает несбалансированные разби-

ения, однако он быстрый, что позволяет созда-

вать большое количество особей за короткое 

время. 

На основе выбранного простого способа по-

строения особи моделируем процесс эволюции 

следующим образом. Пусть имеется текущая 

популяция, в которой для каждой особи из-

вестна характеристика ее качества (она вычис-

ляется при построении особи и не меняется на 

протяжении всей ее жизни). На первой фазе 

удаляем из популяции некоторое количество 

наихудших особей. Из оставшейся популяции 

случайно сформированные пары особей на  

основе операции скрещивания (кроссовера) бу-

дут производить и добавлять потомство в попу- 

ляцию для восстановления ее исходного разме- 

ра. Операция скрещивания устроена предельно 

просто: для каждого номера i от 1 до k в каче-

стве i-го гена случайным образом выбирается  

i-й ген одного из родителей. После выполнения 

скрещивания в новой особи с заданной вероят-

ностью применяется мутация (рис. 1). 

Так как ген представляет собой номер опор-

ной вершины дуального графа, в качестве му-

тации выбрана операция замены случайной 

опорной вершины на выбранную случайным 

образом смежную с ней вершину (рис. 2). 

Описанный генетический алгоритм поиска 

эффективной декомпозиции характеризуется 

следующими глобальными параметрами: коли-

чество эпох– количество применяемых глобаль- 

ных операций по вымиранию части популя- 

ции и ее восстановлению; размер популяции 

(population_size) – количество особей в популя-

ции; доля вымирания (extinction_ratio) – доля 

наименее эффективных особей, вымирающих 

на каждой эпохе; вероятность мутации  – воз-

можность мутации в новой особи. 

 

Эксперимент по применению  

генетического алгоритма 

 

Применим предложенный генетический ал-

горитм для решения задачи декомпозиции дву-

мерной прямоугольной структурированной рас- 

четной сетки размером 100×100 ячеек. Такой 

вид сетки выбран для удобства визуализации 

результатов, сам алгоритм применим для рас-

четных сеток произвольного вида, поскольку 

на вход принимает только информацию о струк- 

туре дуального графа. 

Количество эпох выбрано равным 500. Алго-

ритм прекращает работу либо после обработки 

x

кроссовер

мутация  

  

 
 

Рис. 1. Схема кроссовера  

и мутации новой особи 
 

Fig. 1. Crossover and mutation scheme  

of a new individual 
 

 
 

Рис. 2. Мутация особи путем движения  

опорной вершины к одной  

из ее смежных вершин 
 

Fig. 2. Individual mutation by movement  

of a reference vertex to one of its adjacent vertices 
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последней эпохи, либо после того, как все 

особи в популяции сравняются по характери-

стике эффективности. 

Размер популяции выбран равным 50. При 

его выборе необходимо придерживаться ба-

ланса, так как при слишком большом значении 

этого параметра время работы алгоритма суще-

ственно возрастает, а при слишком маленьком 

ограничивает разнообразие особей в популя-

ции, что приводит к ранней остановке алго-

ритма в локальном минимуме, где все особи 

обладают одинаковым, достаточно плохим по-

казателем эффективности. 

Доля вымирания принята равной 0,2. При 

выборе доли вымирания не стоит использовать 

слишком высокие значения, поскольку это 

приводит к излишне интенсивному отсеву осо-

бей, что может вызвать преждевременную от-

браковку средних по эффективности особей, 

способных дать более эффективное потомство. 

Вероятность возникновения мутации при-

нята равной 0,2. Поскольку мутация представ-

ляет собой смещение опорной вершины по 

ребру к одному из своих соседей (что является 

достаточно незначительным изменением), та-

кое частое возникновение мутаций оправ-

данно. 

Типичные графики значения штрафной функ- 

ции лучшей особи в популяции в зависимости 

от номера эпохи приведены на рисунке 3. Экспе- 

рименты показали, что при выбранном наборе 

макропараметров алгоритма примерно в первые 

100 эпох наблюдается существенное улучшение 

лучшей особи в популяции, затем медленное 

улучшение наблюдается еще около 150 эпох, 

после чего работа алгоритма останавливается  

в локальном минимуме при заполнении всей 

популяции копиями лучшей особи. При этом 

значение штрафной функции лучшей особи  

за время работы алгоритма падает примерно на 

50–75 %, если считать от значения лучшей 

особи стартовой популяции. Для повышения 

качества работы алгоритма можно включить 

механизм предотвращения его ранней оста-

новки. Для этого при возникновении копий 

лучшей особи можно применять к ней так 

называемые макромутации, что соответствует 

принудительному выталкиванию особи из ло-

кального минимума штрафной функции [21].  

В данной работе этот механизм не применялся. 

На рисунке 4 приведены характерные вари-

анты изменения лучшей особи при переходе от 

текущей популяции к популяции следующей 

эпохи. В верхней части рисунка проиллюстри-

рована ситуация, когда одна часть опорных 

вершин лучшей особи сохранилась, а другая 

была заменена на опорные вершины второго 

родителя, что в целом привело к снижению зна-

чения штрафной функции. В нижней части по-

казано влияние последовательности мутаций 

на лучшую особь. Так, даже незаметное на ри-

сунке смещение опорных вершин привело к ви-

зуально различимому изменению геометрии 

образованных этими опорными вершинами до-

менов. 

Следует отметить, что, хотя реализация ге-

нетического алгоритма и подразумевает посто- 

 
 

Рис. 3. Характерные графики штрафной 

функции лучшей особи в популяции  

в зависимости от номера эпохи 
 

Fig. 3. Typical graphs of the penalty function  

of the best individual in the population depending 

on the epoch number 
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Рис. 4. Замещение части генотипа  

в процессе скрещивания (сверху)  

и мутация опорных вершин (снизу) 
 

Fig. 4. Partial genotype replacement  

during crossover (top)  

and base vertex mutation (bottom) 
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янное улучшение эволюционирующей популя-

ции, это никак не гарантируется. К тому же при 

скрещивании двух особей нет гарантии, что их 

потомство будет более приспособленным к по-

ставленной задаче и что применяемые мутации 

всегда приведут к более качественному реше-

нию. Поэтому возникает вопрос, не является ли 

сам факт появления удачных особей случай-

ным и не было бы более эффективным просто 

сгенерировать большое количество случайных 

особей, после чего выбрать из них лучшего 

представителя. Для проверки этого предполо-

жения были проведены следующие экспери-

менты.  

Пусть имеется одиночный запуск генетиче-

ского алгоритма с макропараметрами popu- 

lation_size и extinction_ratio. Если в процессе 

работы алгоритма до его завершения прошло 

ecount эпох (не считая стартовой), то всего 

было создано icount = population_size × (1 + eco- 

unt × extinction_ratio) особей. Поэтому после 

завершения каждого запуска генетического ал-

горитма его результат сравнивался со значе-

нием лучшей особи из случайной популяции 

размера icount.  

По результатам такого сравнения построены 

графики (http://www.swsys.ru/uploaded/image/ 

2025-2/13.jpg). Красным цветом отмечен гра-

фик качества лучшей особи в начале работы 

алгоритма, зеленым – в конце. Черным цве-

том отмечено значение лучшей особи случай-

ной популяции размера icount. Также на гра- 

фиках отмечены линии средних значений для 

серии запусков генетического алгоритма. Рас-

четы показали, что лучшая особь популя- 

ции генетического алгоритма опережает луч-

шую особь случайной популяции примерно  

в 1,5 раза.  

Реализация описанного в статье генетиче-

ского алгоритма декомпозиции расчетной сет- 

ки доступна в открытом репозитории https:// 

github.com/r-aax/mendel. 

Заключение 
 

В статье рассмотрена задача декомпозиции 
расчетной сетки с произвольной функцией ка-
чества декомпозиции. Она эквивалентна задаче 
декомпозиции дуального графа. Для поставлен- 
ной задачи описан автоматизированный эври-
стический генетический алгоритм. В качестве 
генотипа в нем использован набор опорных 
вершин, на основе которых выполнялась де-
композиция с помощью грубого аналога алго-
ритма пузырькового роста. Путем экспери- 
ментов для генетического алгоритма выбраны  
такие макропараметры, как ограничение на ко-
личество эпох, размер популяции, доля выми-
рания популяции, вероятность возникновения 
мутации. Эксперименты продемонстрировали 
применимость генетического алгоритма к задаче 
декомпозиции расчетной сетки. Замечено, что 
лучшая особь популяции за время работы алго-
ритма демонстрирует улучшение на 50–75 %.  

По результатам экспериментов можно сде-
лать следующие выводы относительно даль-
нейшего развития алгоритма. Добавление дру-
гих алгоритмов построения декомпозиции по 
набору опорных вершин (генотипу) способно 
повысить качество результата генетического 
алгоритма. Предотвратить остановку в локаль-
ном минимуме можно с помощью введения в 
него макромутаций. В рассмотренном алго-
ритме есть неиспользованные возможности 
при реализации процедуры скрещивания осо-
бей: в текущей реализации скрещивания про-
исходит случайное перемешивание опорных 
вершин, что с большой вероятностью не приве-
дет к улучшению решения. 

Разработанный генетический алгоритм при-
меним к расчетным сеткам произвольного вида, 
с его помощью можно быстро получать каче-
ственное решение декомпозиции, произволь-
ным образом задавая требуемую штрафную 
функцию решения. Алгоритм допускает парал-
лельное исполнение, хорошо масштабируется 
для работы с расчетными сетками большего 
размера и может быть расширен с помощью 
других процедур генерации особи из генотипа. 
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Abstract. The paper focuses on the problem of computational mesh decomposition for organizing efficient high-perfor-

mance computations on multiprocessor computing systems. The author considers the problem of computational mesh de-

composition in terms of its dual graph decomposition. To assess the quality of the obtained solution, the author uses the 

weighted sum of the main decomposition quality indicators (deviation of the domain size from a theoretical average value, 

the length of the largest boundary between domains, the sum of boundaries between all domain pairs). A decomposition 

method is a genetic algorithm with the genotype consisting of   graph base vertices to build up domains. The author uses a 

fast algorithm, which is a rough analog of the bubble growth algorithm, to build an individual from a genotype. Experiments 

show that a small size genotype allows obtaining a sufficiently high-quality solution for decomposing the computational 

mesh in an acceptable time, despite the coarseness of the algorithm for generating the individual. When decomposing the 

test computational mesh, the value of the penalty function of the population best individual showed a 50–75 % decrease in 

the first 100 algorithm epochs. The considered genetic algorithm does not depend on the computational mesh structure,  

is simple to implement, allows parallel execution, and scales well to large meshes. The algorithm is applicable for working 

with computational meshes that dynamically change during computations, since changing the computational mesh geome- 
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try and structure weakly affects the genotype of its decomposition. It can also be used to decompose arbitrary computational 

meshes. The considered algorithm can be extended with arbitrary operations of generating a decomposition from its geno-

type. 

Keywords: genetic algorithm, computational mesh, decomposition, dual graph,  bubble growth algorithm 
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