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 поиск необходимых двнных;  

 формирование отчетов. 

В результате работы был осуществлен доступ к базе данных в виде 

удобного и понятного в использовании оконного приложения. 
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РАЗРАБОТКА ЭФФЕКТИВНОЙ РЕАЛИЗАЦИИ  

ВЕЙВЛЕТ-ПРЕОБРАЗОВАНИЙ С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ 

ПАРАЛЛЕЛЬНЫХ ВЫЧИСЛЕНИЙ NVIDIACUDA 

О. Д. Русак 

В последнее время широко используются методы обработки данных, 

основанные на вейвлет-преобразованиях. Вейвлеты обладают сущест-

венными преимуществами по сравнению с преобразованием Фурье, по-

тому что вейвлет-преобразование позволяет судить не только о частот-

ном спектре сигнала, но также о том, в какой момент времени появилась 

та или иная гармоника. С их помощью можно легко анализировать пре-

рывистые сигналы либо сигналы с острыми всплесками. Кроме того, 

вейвлеты позволяют анализировать данные согласно масштабу на одном 

из заданных уровней. Уникальные свойства вейвлетов позволяют скон-

струировать базис, в котором представление данных будет выражаться 

всего несколькими ненулевыми коэффициентами. Это делает вейвлеты 

очень привлекательными для упаковки данных, в том числе видео- и ау-

дио-информации. Вейвлеты нашли широкое применение в цифровой обра-

ботке изображений, обработке различных сигналов и анализе данных [4]. 

Для цифровой обработки данных используется дискретное вейвлет-

преобразование (ДВП). Получить дискретное вейвлет-преобразование из 

непрерывного можно следующим образом. Пусть f(t) – непрерывный во 

времени сигнал, который дискретизируется с шагом 1N на отрезке [0; 

1]. Его преобразование может быть вычислено с масштабами 1 1N s . 

В дискретных вычислениях легче нормировать шаг выборки на единицу 

и рассматривать растянутый сигнал 
1( ) ( )f t f N t . Тогда для вейвлет-

преобразования получим:  
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 1/2( , ) ( , )Wf u s N Wf Nu Ns . (1) 

ДВП такого вида вычисляется для масштабов jS a , где 1/2 va , и 

обеспечивает промежуточные масштабы в каждом полуинтервале. Что-

бы избежать сложностей, связанных с граничными условиями, мы мо-

жем рассматривать сигнал и его вейвлеты как периодические последова-

тельности с периодом N. Тогда, получаем быстрое вейвлет-

преобразование, которое технически реализуется с помощью цифровых 

фильтров, в результате чего получаем циклическую свертку: 

 
1

0

[ , ] [ ] [ ]
N

m

Wf n a f m m n , (2) 

где [ ]m n – дискретный вейвлет [5]. 

Таким образом, получаем циклическую свертку дискретного сигнала 

с вейвлетом. Алгоритм вычисления свертки легко параллелится, что по-

зволяет ускорить вычисления в разы. Для организации параллельного 

вычисления была использована архитектура параллельных вычислений 

от компании NVIDIA–CUDA. Для тестирования производительности ал-

горитма с использованием этой технологии была написана его про-

граммная реализация для двух последовательностей одинаковой длины. 

Такая абстракция была введена только лишь с целью оценить произво-

дительность и выяснить способы ее увеличения.  

Архитектура CUDA базируется на понятии потокового мультипро-

цессора (StreamingMultiprocessor – SM), который аппаратно включает в 

себя некоторое количество CUDA-ядер, каждое из которых может вы-

полняться параллельно. Для того, чтобы иметь возможность следить за 

тем, какой поток вычисляет элемент результирующей последовательно-

сти, в CUDA введена абстракция в виде объединения выполняемых по-

токов в блок, а также объединения блоков в сетку. Каждая сетка связана 

со своим мультипроцессором. При этом за каждым потоком перед его 

запуском закрепляется его индекс в блоке и, соответственно, в сетке. 

Для идентификации потока может использоваться одномерная, двумер-

ная и трехмерная сетка [2]. При этом сумма «координат» потока не мо-

жет превышать максимальное количество потоков, отводимых на блок. 

Соотношение количества блоков в сетке и количества потоков в блоке 

ограничено техническими характеристиками видеокарты и вычисляется 

на основании объема требуемых вычислений [1; 2]. Таким образом, 

можно использовать индекс выполняемого потока в качестве индекса 

результирующего элемента, т.е. выполнять вычисление каждого резуль-

тирующего элемента свертки в отдельном потоке. Индекс потока в сетке 

мультипроцессора определяется следующим образом: 
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 index = blockIdx.x • blockDim.x +threadIdx.x , (3) 

где blokIdx.x – индекс блока внутри сетки, blockDim.x – количество пото-

ков в блоке, threadIdx.x – индекс потока в блоке[3]. 

Для оценки производительности вычислений был использован мо-

бильный процессор AMDA8-4500M и мобильная видеокарта 

NVIDIAGeForce 630M (поддерживающая архитектуру CUDA). Замеры 

производительности вычислений показали, что для указанного процес-

сора скорость вычисления свертки для последовательностей длиной 

65536 элементов в лучшем случае равна 17,324 с, тогда как на видеокар-

те вычисления прошли быстрее – за 1,045 с. Таким образом, был полу-

чен рост производительности вычислений в среднем в 17 раз. Далее бы-

ло проведено тестирование производительности для различных конфи-

гураций запуска ядра видеокарты. График результатов этого тестирова-

ния для последовательностей длиной 65536 элементов представлен на 

рис.1. 

 
Рис. 1. Тестирование производительности для различных конфигураций запуска 

ядра видеокарты 

Таким образом, можно сделать вывод, что наилучшая скорость вы-

числений для данной видеокарты была получена при размере блока в 

256 потоков. При больших размерах блока достигается эффект насыще-

ния, когда видеокарта не может взять в обработку большее количество 

потоков, чем предусмотрено ее технической реализацией, и потоки ста-

новятся в очередь на выполнение и, как следствие, время выполнения 

немного увеличивается. Выбрав самую производительную конфигура-

цию, можно оценить изменение производительности для последователь-

ностей различной длины. График на рис.2 показывает результаты тести-

рования для размера блока в 256 потоков и различных длин последова-

тельностей. 
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Рис. 2. Результаты тестирования для размера блока в 256 потоков и различных длин 

последовательностей 

Приведенный выше график показывает, что время выполнения экс-

поненциально нарастает при последовательном увеличении длины по-

следовательностей в два раза при неизменной конфигурации видеокар-

ты. Таким образом, мы переходим от квадратичного роста времени вы-

числений для центрального процессора к экспоненциальному росту для 

видеокарты. 

Реализованный на архитектуре CUDA алгоритм вычисления цикличе-

ской свертки позволил существенно уменьшить время вычислений по 

сравнению с центральным процессором. Время выполнения алгоритма 

растет экспоненциально для видеокарты, что дает преимущество при 

масштабировании алгоритма на последовательности больших размеров. 

Однако необходимо учитывать технические особенности используемой 

видеокарты и накладываемые в связи с этим ограничения по ее конфи-

гурации. Это значит, что для вычисления свертки последовательностей 

очень большой длины может понадобиться более мощная видеокарта (с 

большим количеством мультипроцессоров). Также более мощная видео-

карта позволит обрабатывать большее количество потоков одновремен-

но (в соответствии со своей технической реализацией), что также позво-

лит увеличить производительность в разы. 

Таким образом, вычисления вейвлет-преобразований через цикличе-

скую свертку сигнала и вейвлета можно эффективным образом реализо-

вать с помощью архитектуры параллельных вычислений CUDA, полу-
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чив при этом прирост производительности в несколько десятков раз по 

сравнению с традиционным вычислением на центральном процессоре. 
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ИССЛЕДОВАНИЯ ПАРАМЕТРОВ ОРБИТЫ  

И НАВИГАЦИОННЫХ СИГНАЛОВ ДЛЯ ОПТИМИЗАЦИИ 

РАБОТЫ GPS ПРИЁМНИКА НИЗКООРБИТАЛЬНОГО 

СПУТНИКА 

Ю. А. Степук, М. В. Волчанина 

ВВЕДЕНИЕ 

В настоящее время, в связи с повышением уровня сложности научных 

задач, к сверхмалым космическим аппаратам (нано- и пикоспутникам) 

предъявляются жесткие требования в части точности определения по-

ложения спутника на орбите. Это связано с повышением разрешающей 

способности измерительной аппаратуры и систем наблюдения Земли из 

космоса. Очевидно, что при этом на системы спутника параллельно на-

кладываются ограничения по массе, габаритам и потребляемой мощно-

сти [1]. 

GPS приемники используются на борту сверхмалого космического 

аппарата (СМКА) как для определения точных координат и скорости, 

так и для решения научных задач, например радиозатменное зондирова-

ние ионосферы [2]. Но из-за ограниченности энергетики спутника при-

емник не может работать все время на орбите, поэтому существенным 

при работе является уменьшение времени «холодного» старта[3]. Поиск 

сигнала осуществляется по задержке и доплеровскому сдвигу частот, ко-

торый увеличивается в разы по сравнению с наземным приемником, 

важным является вопрос предсказания диапазона этих параметров для 

каждого навигационного спутника в данной точке орбиты. Поэтому чис-

ленное моделирование орбит навигационного спутника и низкоорби-


