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基于 GPU加速的细粒度并行人工蜂群算法 
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摘 要：为了改善人工蜂群算法对于大规模数据、高复杂度问题的执行效率，采用开放计算语言(OpenCL)并行编 

程模型，提出一种基于图形处理器(GPU)加速的并行人工蜂群算法．将每只采蜜蜂映射到OpenCL的一个工作组， 

跟随蜂采用局部轮盘赌选择，使得人工蜂群算法在GPU中加速执行．实验结果表明，并行人工蜂群算法取得了较 

好的优化效果，提高了算法的运算速度． 
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Abstract：Artificial Bee Co lony(ABe)algorithm still needs plenty of computing time when it processes large-scale 

data and high complexity problems． In order tO solve those problems in practice，we proposed a parallel ABC 

algorithm based on GPU acceleration with OpenCL parallel programming mode1．The process of parallel ABC is each 

employee bee mapping to OpenCL work group and onlooker using local roulette wheel selection，which makes 

parallel ABC speed up．The simulation results show that parallel ABC algorithm achieves an effective optimization 

and speeds up its running． 
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1 引言 

土耳其学者 Karaboga在 2005年提出人工蜂群 

算法[1](Artificial Bee Colony，ABC)是一种相对比 

较新的、模拟真实世界蜜蜂群体采蜜行为的群体智 

能算法．相对于其它的群体智能算法，人工蜂群算法 

的突出优点在于控制参数少、鲁棒性强．该算法已经 

成功解决了一系列问题l_2_3]，包括函数优化问题、组 

合优化问题、神经网络训练、IIR数字滤波器、图像 

处理等． 

尽管人工蜂群算法有上述的优点，但对于大规 

模(如多维度和多种群)寻找最优解的问题，仍然需 

要很长的时间．为了提高算法的计算效率，已有一些 

工作对蜂群算法的并行化进行了研究，如文献[4— 

6]，但这些方法都是采用共享存储器或消息传递接 

口并行体系结构来进行多个处理机之间的通信． 

在过去的十多年时间里，图形处理器已经从仅 

适用于图形图像处理转变为适用于广泛的通用计 
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算．CPU-GPU的混合异构计算系统已经成为并行 

计算的主流趋势之一，但据我们所知，目前还不存在 

人工蜂群算法在CPU-GPU异构计算环境下的并行 

化研究．本文实现了一种在 OpenCL平台下基于 

GPU加速执行人工蜂群算法的新方法．与 目前基于 

并行机采用共享存储器或消息传递接口并行体系结 

构不同的是，本文中将每只采蜜蜂对应为OpenCL 
一 个工作组，跟随蜂采用局部轮盘赌选择，加速人工 

蜂群算法的执行．该算法能扩大群体的规模和问题 

的维度，提高算法的收敛速度和执行效率． 

2 OpenCL编程模型 

GPU通用计算是近年来的主要发展方向之一． 

早期出现了多个基于 C语言扩展的 GPU编程模 

型，其中Brook、Brook+、CuDA是这方面具有代表 

性的编程模型，都具有易于使用、学习曲线低的特 

点．文献[7]对这些编程模型进行了分析和比较．其 

中，CUDA编程模型在 GPU计算领域被广泛地采 

用，但通常必须应用于专用的平台、供应商或硬件． 

这些限制使得应用程序开发人员很难将单一源代码 

跨硬件平台地应用于多种 CPU、GPU和其它类型 

的处理单元．经我们的实践，OpenCL编程模型在通 

用性 上 占有 比较 明显 的优 势，所 以我们 采 用 

OpenCL编程模型来实现本文的算法． 

OpenCLEs]是一种为异构系统制定的开放工业 

标准，由非盈利的Khronos负责管理．它用于 CPU、 

GPU以及其他分离的计算设备等所组成的异构系 

统中开发支持多平台和多供应商的可移植的并行应 

用程序．OpenCL是一种并行编程框架，包含编程语 

言，API，函数库和运行时系统来支持软件在整个平 

台上的开发，并提供了一个低级别硬件抽象层和一 

个编译框架支持编程，程序员无需直接针对硬件底 

层编程，函数库和运行时环境会自动完成计算到硬 

件的映射． 

3 人工蜂群算法 

自然界中的蜜蜂总能较快地找到优质蜜源，同 

时它们能适应环境的改变．蜜蜂采蜜的群体智能通 

过不同角色之间的交流、转换及协作来实现． 

在人工蜂群算法中，蜜蜂寻找蜜源的过程类似 

于优化问题寻找最优解的过程，即每个优化问题的 

解对应于搜索空间中蜜源的位置，解的优劣对应于 

蜜源收益度的大小．首先，人工蜂群算法随机分布初 

始化种群 P的蜜源位置(数量为 SN)，SN 的大小为 

采蜜蜂或者跟随蜂的数量．每个解五( 一1，2，⋯， 

．sN)是一个D维度的向量．初始化之后，开始寻找 

最优解，这个过程包括采蜜蜂、跟随蜂和侦查蜂的搜 

索过程，循环往复，直到满足循环最大次数 C一 1， 

2，⋯ ，M CN ． 

采蜜蜂在当前蜜源位置附近搜索新的蜜源，是 
一 个局部概率选择工程，表达式为： 

一  + (xo— z ) (1) 

其中，k∈{1，2，⋯ ，SN)和J∈{1，2，⋯ ， 

D)是随机的选取，并且k≠J． 是介于 [一1，1] 

之间的随机数． 

在采蜜蜂和侦查蜂阶段，更新蜜源信息，即新蜜 

源的收益度高于先前的蜜源，需要进行贪婪选择过 

程，其选择策略描述如下： 

P{ (x ， ，一 }一{ ： ( Vi )<~厂f (xXi； 
(2) 

贪婪选择过程保证种群保留精英的特征，进化 

的方向不会后退． 

跟随蜂根据蜜源的概率值 ，进行全局概率选 

择，其表达式如下： 

P 一 f iti (3) 

其中fit 代表蜜源i的花蜜收益度的大小，SN 

是蜜源的数量，即等于采蜜蜂或侦查蜂的数量． 

假设放弃蜜源 ．27 ，并且 ∈ {1，2，⋯ ，D)，之 

后侦查蜂在解空间里随机搜索一个新的蜜源来替代 

原来的蜜源五，其操作如下： 
一  +rand~O，1]( 一 ) (4) 

综上所述，具体的人工蜂群算法的伪代码如表 

1所示． 

4 并行人工蜂群算法 

通过对人工蜂群算法原理和基于 GPU加速的 

其他群体智能算法的研究，利用GPU的高速浮点运 

算和并行计算来提高算法的执行效率．基于GPU实 

现人工蜂群算法并行化需要解决以下问题：数据存 

储，随机数的GPU处理，采蜜蜂搜索过程的GPU实 

现，跟随蜂搜索过程的 GPU实现和 ABC算法的 

GPU转化． 

4．1 GPU中的数据存储 

考虑到GPU的计算效率，蜜源和适应度值存储 

在GPU的全局存储器里．设采蜜蜂和跟随蜂种群大 

小都为N，D为搜索的维度大小，用N×D的二维数 
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表 1 人工蜂群算法伪代码 

算法：人工蜂群算法伪代码 

1：初始设定参数：MUN，limit 

2：目标函数 厂( )，其中z一[z ，X2，⋯，黝] r 

3：随机初始蜜源z ，其中i一 1，2，⋯，SN 

4：计算收益度值 fit(五)，并进行评估 

5：采蜜蜂阶段 ： 

6：通过公式(1)产生新的蜜源 

7：评估蜜源 

8：通过公式(2)对采蜜蜂的蜜源信息进行贪婪选择 

9；跟随蜂阶段： 

1O：通过公式(3)计算蜜源 的全局选择概率P 

11：在蜜源蕾通过全局选择概率只产生一个新的蜜源 

12：评估蜜源 

13：通过公式(2)对跟随蜂的蜜源信息进行贪婪选择 

14：侦查蜂阶段 ： 

15：如果超过limit，放弃该蜜源，并通过公式(4)随机产生 

一 个蜜源来替代原来的蜜源 

16：记录到目前为止最佳的蜜源信息 

17：如果满足停止条件，则停止计算并输出最优适应度值 

及相应的参数，否则转向第 5步． 

组存储N个蜜源的位置(Foods[N][D])，用N维度 

的列向量存储适应度值(fitness[N[)、选择蜜源可 

能性大d~(prob[N])、目标函数值(fEN-1)和不能更 

新蜜源位置的次数(trial[N])，以及用ObjValSol存 

储新蜜源的目标函数值，FitnessSol存储新蜜源的 

适应度值，GlobalMin存储全局最优解． 

4．2 随机数的 GPU处理 

在人工蜂群算法采蜜蜂和跟随蜂的搜索过程都 

需要使用大量的随机数，而GPU本身不提供随机数 

生成函数，若利用CPU生成随机数，在传给GPU会 

进行大量的通信而影响效率．本文采用梅森旋转算 

法l9](Mersenne Twister，MT)在GPU中生成大量 

随机数．定义一张 1024×1024大小的随机数数组 

rand，在 CPU上初始化 32个种子，并且传递到 

GPU，在 GPU中生成随机数数组，之后在采蜜蜂和 

跟随蜂的搜索过程中进行使用．整个过程只调用一 

次梅森旋转算法来产生所需的随机数． 

4．3 采蜜蜂搜索过程的 GPU实现 

在采蜜蜂寻找蜜源的过程中，每只采蜜蜂都是 

自己进行各自区域及其附近邻域的搜索，采蜜蜂之 

间依赖程度低，所以天然地存在并行性．如图 1所 

示，对于每个蜜源只有一只采蜜蜂，对应OpenCL中 
一 个工作组(work group)，独立地进行搜索工作．等 

到搜索结束，对应每个蜜源通过适应度值贪婪选择， 

保留适应度值较高的蜜源信息，并将全局存储器中 

对应蜜源的信息进行更新． 

NDRange 

匡三 巨三 

匝 三巫 

workitem(0，O)1workitem(0，1)[workitem(0,2)]workitem(0，3) 

图 1 人工蜂群算法 GPU并行化模型 

4．4 跟随蜂搜索过程的GPU实现 

在跟随蜂阶段，由于其选择过程是全局概率选 

择，是一种全局轮盘赌选择方式，相互之间有依赖， 

需要在整个种群搜集信息，不适合细粒度并行算法． 

本文采用局部轮盘赌选择方式进行选择操作．将待 

处理的每只跟随蜂i对应搜索蜜源i，并选择其左右 

邻域分别为 、幻．如图2所示，跟随蜂0对应蜜源位 

置0，其左右邻域为N一1、1．对于这三个蜜源根据 

其适应度值进行轮盘赌选择，选出符合条件的蜜源． 

之后在选出的蜜源及其附近进行搜索，等到搜索结 

束，通过适应度值贪婪选择，保留适应度值高的蜜 

源，并将全局存储器中对应蜜源的信息进行更新．由 

于跟随蜂的种群大小可能改变，可以根据实际情况 

设置邻域大小． 

图 2 跟随蜂局部轮盘赌选择 

4．5 人工蜂群算法的GPU实现 

在解决上述问题的基础上，根据 OpenCL并行 

编程模型，具体实现过程如下： 

(1)初始化参数．在CPU中，对Foods[N][D]， 

fitness[N]，prob[N]，tria1[N]以及梅森旋转算法种 

子等参数进行初始化． 

(2)将数据和参数传送到GPU中． 

(3)产生随机数．采用 4．2节提到的梅森旋转算 

法一次性产生1024×1024大小的随机数数组rand． 

(4)采蜜蜂阶段．根据 4．3节采蜜蜂搜索过程并 

行化方法，让每只采蜜蜂在原蜜源附近进行采蜜，并 

计算适应度值，按照适应度值大小更新蜜源信息． 

(5)跟随蜂阶段．根据4．4节跟随蜂搜索过程并 
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行化方法，按照可能性概率进行局部轮盘赌选择，然 

后每只采蜜蜂在原蜜源附近进行采蜜，并计算适应 

度值，按照适应度值大小更新蜜源信息． 

(6)侦查蜂阶段．若搜寻次数超过一定限制 

limit，仍没找到具有更高适应度值的蜜源，则放弃 

该蜜源，并且随机产生一个新的蜜源． 

(7)记录到 目前的全局最优解，并跳转至(4)， 

直到满足算法结束条件，把最终的全局最优解等信 

息从 GPU传回CPU． 

5 实验及其结果 

5．1 测试的基准函数 

为了评价算法性能，我们利用本文的GPU人工 

蜂群算法执行 D．Karaboge和 B．Basturkc1~]中介 

绍的三个经典基准函数，如表 2所示． 

表 2 基准函数 

^( = ( n (
-27i--100)2)一(耳n ))+1 

，2(：)： (z z一10c0s(2 )+10) 

( )：E l00( 叶 --Xi )。+(丑一1) 

第一个函数是 Griewank函数，是可变维数的 

多峰函数，其全局最小值为 0，初始的定义域为 

[一6O0，6003．第二个函数是Rastrigin函数，是具有 

大量局部最优点的复杂多峰函数，其全局最小值为 

0，初始的定义域为[一5．12，5．121．第三个函数是 

Rosenbrock函数，全局最优解位于弯曲而又狭长山 

谷中，是变量依赖性极强的多峰函数，其全局最小值 

为0，初始的定义域为[一5O，5o]． 

5．2 实验环境及参数设定 

本实验CPU采用 Intel core i3 M380处理器， 

2GB内存．GPU为 ATI Mobility Radeon HD 5470 

处理器．操作系统为 Ubuntu 11．04，SDK为 AM— 

DAPP v2．5，gcc4．5．串行和并行人工蜂群算法都设 

置最大循环次数为 4000次．种群初始为 6O，采蜜蜂 

和跟随蜂各为 30，侦查蜂为 1．1imit参数设置为 

100． 

5．3 实验结果及其分析 

本实验为了说明问题，分别选取10，3O，50三个 

维度进行实验．测试 函数为表 2给出的三个函数 

Griewank，Rastrigin和 Rosenbrock．其结果如表 3、 

表 4、表 5所示．表中数据第一行为时间，单位为秒； 

第二行为3o次平均的全局最小值． 

表 3 Griewank函数测试结果 

表 4 Rastrigin函数测试结果 

表 5 Rosenbrock函数测试结果 

通过测试结果可以看出，在 10，3O，50维度时，Grie— 

wank函数加速比分别为 1．55x，1．81x，1．92x；Ras— 

trigin函数加速 比分别为 1．41x，1．72x，1．83x； 

Rosenbrock函数加速比分别为0．96x，1．19x，1． 

33x．说明并行算法是有效的，加速比与维度的关系 

如图 3所示．Griewank函数和 Rastrigin函数在维 

度大于 5O之后加速比已经趋于平缓，Rosenbrock 

函数在维度大于 50之后加速比继续增加． 

2·5 

2 

菩L5 
曩 l 

O·5 

0 

图 3 各函数加速比与维度的关系 

在精度相同的情形下，并行算法的收敛速度比 

串行算法慢，如图 4、图5所示．以Rastrigin函数和 

Oo0 

800 

60o 

400 

200 

O 

Ras仃jgjn0D一50)收敛速度比较 

l 63 12,5187249311373435497559621683745807869931993 

迭代次数 

Ej互三珂  

图 4 Rastrigin函数性能 
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Rosenbrock函数在维度为 50的情况为例，经过分 

析，可能的原因是没有每次产生随机数都用不同的 

种子，导致并行算法容易陷入局部最优解，使得收敛 

速度比串行算法稍慢． 

5E+009 

4B+o09 

蠡3E+009 
闺 2E_卜009 

鉴1E+009 
0E+000 

6 结束语 

l 26 51 76 101126151176201226251276301 326 351376 

迭代次数 

E王互三互口 

图 5 Rosenbrock函数性能 

本文实现了在 OpenCL平台下基于 GPU加速 

的并行人工蜂群算法，其特点总结如下：(1)算法中 

蜂群的规模和执行时间是类似线性关系，当蜂群的 

规模增大时，本文的算法将显示更好的效果；(2)利 

用GPU浮点计算能力，提高了算法的运算速度． 

对于本文并行人工蜂群算法的进一步研究，可 

以从以下几方面考虑．(1)分析并且解决并行版本收 

敛速度变慢的问题；(2)进一步优化算法，提高算法 

的执行效率；(3)将人工蜂群算法与其他群体智能算 

法相结合，寻找解决优化问题更好的方法． 
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