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摘　要：为改善蚁群算法对大规模旅行商问题的求解性能，提出一种基于图形处理器（ＧＰＵ）加速的细粒度并行蚁群

算法．将并行蚁群算法求解过程转化为统一计算设备架构的线程块并行执行过程，使得蚁群算法在ＧＰＵ中加速执

行．实验结果表明，该算法能提高全局搜索能力，增大细粒度并行蚁群算法的蚂蚁规模，从而提高了算法的运算速度．
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１　引　　言
蚁群算法（ＡＣＯ）是一种启发式搜索算法

［１］，用

于求解优化问题的近优解．对于中小规模的优化问

题，ＡＣＯ算法得到了广泛的应用，并取得了良好的

优化效果；对于大规模或超大规模的优化问题，

ＡＣＯ算法往往需要大量的计算时间，因而显得力所

不及．并行 ＡＣＯ算法能大幅度缩减问题求解的时

间，因此成为研究的热点之一［２４］．

细粒度并行蚁群算法（ＦＧＡＣＯ）是并行蚁群算

法的重要模型之一，它具有保持最大并行性、提高全

局搜索能力等优势．并行蚁群算法的研究主要是在

并行机上运行，或用多线程技术进行模拟．该算法在

细粒度并行方面存在以下不足：１）在并行机上实现

ＦＧＰＡＣＯ，需要为每只蚂蚁单独地运行进程，而复

杂问题的规模导致了进程间的通信损耗很大，因此

当前的并行蚁群算法多采用粗粒度模型［３］；２）多线

程技术是在ＣＰＵ上用串行来模拟并行，并不能真

正提高运行速度；３）大多数研究人员难以接触到上

述并行机，而且并行机的管理和使用也相对复杂．

近年来，图形处理器（ＧＰＵ）发展迅速，提高了

计算机图形处理的速度．ＧＰＵ 的高速浮点运算能

力、并行计算和可编程功能，也为通用计算提供了良

好的并行计算平台［５］．ＮＶＩＤＩＡ公司的统一计算设

备架构（ＣＵＤＡ），为研究人员利用 ＧＰＵ 进行数据

并行处理提供了便捷的手段．通过 ＧＰＵ加速并行

的优化算法，是解决上述ＦＧＡＣＯ面对问题的可行

方法之一．

李建明等［６］提出一种基于ＧＰＵ的细粒度并行

遗传算法，将并行遗传算法的求解过程转化为ＧＰＵ
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纹理渲染过程，通过 ＧＰＵ 约减技术减少 ＣＰＵ 与

ＧＰＵ的数据交换，取得了较高的加速比．Ｌｉ等
［７］提

出了基于 ＧＰＵ的并行鱼群算法，取得了良好的优

化效果，但该算法通过ＣＵＤＡ架构的每个线程来模

拟鱼群的个体，没有充分挖掘ＧＰＵ的并行计算能

力．

本文在上述方法的基础上，提出一种改进的基

于ＧＰＵ加速的细粒度并行蚁群算法，通过使用

ＣＵＤＡ架构的线程块来模拟蚂蚁个体，充分利用了

ＧＰＵ的并行计算能力．该算法能增大细粒度并行的

蚂蚁规模，较好地保持了算法抑制早熟的特性，提高

了算法的运行速度．

２　犕犕犃犛求解犜犛犘问题
自蚁群算法提出以来，研究人员通过各种方法

对其进行改进．然而，大多数方法都存在容易陷入局

部最优值的问题．为了克服这一缺点，Ｓｔｕｔｚｌｅ等
［８１０］

提出了最大最小蚂蚁算法（ＭＭＡＳ），有效地解决了

搜索停滞的问题．实验结果表明，该算法比其他改进

算法更有效，许多并行 ＡＣＯ算法都使用该算法加

以实现．因此本文选择 ＭＭＡＳ算法对ＧＰＵ进行加

速处理．

ＭＭＡＳ算法求解 ＴＳＰ问题的具体步骤如下：

１）将信息素初始化为最大值τｍａｘ．

２）每只蚂蚁都有记录自己已走过区域的禁忌

表（ｔａｂｕ犽（狊））．蚂蚁必须根据禁忌表和概率函数寻

找下一个区域，以保证该蚂蚁从起点出发遍历一次

且仅一次其他所有区域，并最终回到起点．

３）每只蚂蚁依据以区域距离和连接边上信息

素为变量的概率函数，决定如何选择下一个区域．即

　狆＝

［τ犻犼（狋）］
α［η犻犼］

β

∑
犼∈ａｌｌｏｗｅｄ

［τ犻犼（狋）］
α［η犻犼］

β

，犼∈ａｌｌｏｗｅｄ；

０，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

烅

烄

烆 ．

（１）

其中：ａｌｌｏｗｅｄ为该蚂蚁禁忌表中未经过的区域；η犻犼

为启发式因子，表示蚂蚁从区域犻转移到区域犼的期

望程度，取区域犻与犼之间距离的倒数；τ犻犼（狋）为狋时

刻边（犻，犼）上信息素的强度；α和β分别为信息素和

启发式因子的相对重要程度．

４）当所有蚂蚁完成一次周游后，使用迭代最优

解或全局最优解更新各区域间的信息素，有

τ犻犼（狋＋１）＝ （１－ρ）τ犻犼（狋）＋Δτ
ｂｅｓｔ
犻犼 ． （２）

其中：ρ（０＜ρ＜１）表示路径上信息素的挥发程度；

Δτ
ｂｅｓｔ
犻犼 ＝１／犔ｂｅｓｔ，犔ｂｅｓｔ为本次迭代的最短路径或迄今

为止找到的最短路径．为了防止迭代中出现停滞现

象，总是将区域间的信息素限制在［τｍｉｎ，τｍａｘ］的范

围 ，超过这个范围的值被强制设为τｍｉｎ或τｍａｘ．

３　 基于犌犘犝的并行 犕犕犃犛算法
本文通过对ＣＵＤＡ的研究，将 ＭＭＡＳ转化为

ＧＰＵ中的ＳＩＭＤ处理过程，充分利用ＧＰＵ的高速浮

点运算和并行计算的特性，以提高算法的速度．整个

处理过程分为三部分：１）蚂蚁个体周游区域构造回

路；２）计算路径长度，找出迭代最优解；３）更新信息

素．

采用并行机进行并行计算时，更新信息素矩阵

会造成较大的通信延迟，而ＧＰＵ则不存在这种通信

开销．在整个算法执行过程中，信息素矩阵始终保存

在显存中，所有蚂蚁共享信息素矩阵和全局最优解，

从而加快了寻优过程，提高了全局搜索能力．

在ＧＰＵ中实现并行 ＭＭＡＳ算法，需要解决以

下问题：１）建立 ＭＭＡＳ算法的ＧＰＵ并行化模型；

２）ＧＰＵ转移区域的并行搜索；３）ＧＰＵ芯片内存的

优化使用；４）ＦＧＡＣＯ算法的ＧＰＵ转化．

３．１　犕犕犃犛算法的犌犘犝并行化模型

在蚂蚁周游区域的过程中，每只蚂蚁独立地构

造自己的回路，因而自然地存在并行性．根据

ＣＵＤＡ提供的编程模型，容易让人想到把蚂蚁个体

映射为一个线程，但实验结果表明这种方法的效率

较低，无法发挥ＧＰＵ并行的特性．

算法使用的状态转移规则称为随机比例规则，

要求计算出所有可走区域的转移概率．如果每个线

程完成一只蚂蚁的区域选择，则每个线程首先要对

所有可走的区域计算 ［τ犻犼（狋）］
α［η犻犼］

β，然后计算

∑
犼∈ａｌｌｏｗｅｄ

［τ犻犼（狋）］
α［η犻犼］

β，求得每个区域的选择概率

［τ犻犼（狋）］
α［η犻犼］

β／∑
犼∈ａｌｌｏｗｅｄ

［τ犻犼］
α［η犻犼］

β．这便造成了３次复

杂度为犗（狀）的循环，严重地降低了效率．

本文将蚂蚁个体转化为线程块，每个线程块完

成一只蚂蚁的区域选择运算．此时，线程块中的线程

并行累加和扫描，运算的复杂度由 犗（狀）降为

犗（ｌｏｇ
狀
２）．算法的ＧＰＵ并行化模型如图１所示．

图１　犕犕犃犛算法的犌犘犝并行化模型

３．２　 转移区域的犌犘犝并行搜索

转移区域的搜索过程如下：

首先计算所有可走区域的［τ犻犼（狋）］
α［η犻犼］

β，然后

３３１１
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求 得 ∑
犼∈ａｌｌｏｗｅｄ

［τ犻犼（狋）］
α［η犻犼］

β， 最 后 利 用 求 得 的

［τ犻犼（狋）］
α［η犻犼］

β 计 算 转 移 概 率 ［τ犻犼（狋）］
α［η犻犼］

β／

∑
犼∈ａｌｌｏｗｅｄ

［τ犻犼（狋）］
α［η犻犼］

β．

根据转移概率选择下一个区域时，顺序地累加

区域的转移概率．如果累加结果大于一个随机值，则

此时的区域便作为转移区域．ＧＰＵ是把一个函数应

用于一组数据产生一组结果的并行过程．在 ＧＰＵ

中，直接进行数据求和或根据转移概率选择转移区

域，这类串行运算的效率很低．本文将这两种串行计

算转化为并行计算，以适应ＧＰＵ的ＳＩＭＤ特性．

利用二分树模型的ＧＰＵ并行消减方法，并行计

算 ∑
犼∈ａｌｌｏｗｅｄ

［τ犻犼（狋）］
α［η犻犼］

β；对转移概率并行计算前缀

和，并用二分树模型的ＧＰＵ并行消减方法，找到前

缀和与随机值之差绝对值最小的区域，该区域即为

转移区域．

３．３　犌犘犝芯片内存的优化使用

与设备内存相比，ＧＰＵ每个多处理器上的芯片

内存空间很小，但访问速度却比设备内存快．设备内

存的读写操作需要大约４００～６００个时钟周期，而

芯片内存只需４个时钟周期．因此利用芯片内存可

有效降低设备内存的访问延迟．

为了提高算法效率，在算法设计过程中优化了

设备内存和芯片内存的使用．对于需要多次读写数

据的处理过程，充分利用ＧＰＵ的芯片内存降低内存

读取的延迟．以蚂蚁选择下一个转移区域为例，对算

法作如下设计处理：

设犿为蚁群规模，狀为区域规模，用狀×狀的二维

数 组 存 储 任 意 两 个 区 域 之 间 的 距 离

（ｄｉｓｔａｎｃｅ［狀］［狀］）和信息素浓度（ｔｒｉａｌ［狀］［狀］），用犿

×狀的二维数组存储蚂蚁的禁忌表（ｔａｂｕ［犿］［狀］）和

允许区域表（ＡｌｌｏｗｅｄＣｉｔｙ［犿］［狀］）．每个线程块从

设备内存中读取蚂蚁当前所在区域与其他区域之间

的距离和信息素值

ｄｉｓｔａｎｃｅｂｉｄ［ｃｕｒｃｉｔｙ］［犼］，ｔｒｉａｌｂｉｄ［ｃｕｒｃｉｔｙ］［犼］．

该蚂蚁的允许区域为

ＡｌｌｏｗｅｄＣｉｔｙｂｉｄ［犼］，犼＝０，１，…，狀－１．

其中ｂｉｄ是Ｂｌｏｃｋ的索引．这些数据写入芯片内存中

的 临 时 数 组 ｓ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ［狀］［狀］，ｓ＿ｔｒｉａｌ［狀］［狀］和

ｓ＿ａｌｌｏｗｅｄ［狀］［狀］．每个线程利用芯片内存中的数据

计算到区域ｔｉｄ（线程索引）的转移概率，写入芯片内

存中的ｓ＿ｐｒｏｂ［ｔｉｄ］．根据ｓ＿ｐｒｏｂ中的数据计算出下

一步要走的区域，将结果写回设备内存中的禁忌表

ｔａｂｕ和允许区域表ＡｌｌｏｗｅｄＣｉｔｙ．计算过程如图２所

示．

图２　 利用芯片内存计算转移概率

整个过程只需读写设备内存一次，寻找转移区

域的计算利用载入芯片内存中的数据完成，显著提

高了算法的效率．处理的问题规模越大，数据读写操

作越密集，使用芯片内存取得的加速效果越显著．

其他计算过程（如找出迭代最优值、更新信息素

等）均采用类似的处理方法．

３．４　犉犌犃犆犗的犌犘犝转换（犌犘犝犃犆犗）

３．４．１　犌犘犝犃犆犗算法模型
本文将ＦＧＡＣＯ算法转化为ＧＰＵ的ＣＵＤＡ并

行计算过程．变量定义如下：

设区域数为狀，蚁群规模为 犿．定义数组

ｄｉｓｔａｎｃｅ［狀］［狀］存储区域之间的距离；ｔｒｉａｌ［狀］［狀］

存储信息素；ｉｎｃｔｒｉａｌ［狀］［狀］存储信息 素 增量；

ｔａｂｕ［犿］［犿］ 存 储 蚂 蚁 经 过 的 区 域；

ＡｌｌｏｗｅｄＣｉｔｙ［犿］［狀］存储可选择区域；第犻只蚂蚁第

犽次寻找转移区域时，当前所在区域为ｃｕｒｃｉｔｙ＝

ｔａｂｕ［犻］［犽－１］；ｌｅｎｇｔｈ存储一次迭代中得到的所有

解的回路长度；ＧｌｂＢｅｓｔＴｏｕｒ存储全局最优解；

ＩｔｅｒＢｅｓｔＴｏｕｒ存储迭代最优解．

程序执行过程如下：

Ｓｔｅｐ１： 初 始 化 参 数． 在 ＣＰＵ 中， 对

ｄｉｓｔａｎｃｅ［狀］［狀］，ｔｒｉａｌ［狀］［狀］，Ｒａｔｅ，ｔａｂｕ［犿］［狀］和

ＡｌｌｏｗｅｄＣｉｔｙ［犿］［狀］等参数进行初始化．

Ｓｔｅｐ２：将数据传送到ＧＰＵ中．

Ｓｔｅｐ３：激活前狀－２次选择转移区域的内核，激

活选择最后一个转移区域的内核，完成蚂蚁周游区

域．

Ｓｔｅｐ４：计算犿条回路的长度，并写入记录回路

长度的数组ｌｅｎｇｔｈ．

Ｓｔｅｐ５：对ＧＰＵ进行消减操作，从ｌｅｎｇｔｈ中找

到迭代最优解，将其写入数组ＩｔｅｒＢｅｓｔＴｏｕｒ，并与全

局最优解ＧｌｂＢｅｓｔＴｏｕｒ进行比较．如果优于全局最

优解，则修改全局最优解．

Ｓｔｅｐ６：使用迭代最优解更新信息素矩阵．当迭

４３１１
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代次数超过一定值时，交替使用迭代最优解和全局

最优解更新信息素矩阵．

Ｓｔｅｐ７：清理禁忌表数组和允许区域数组，使蚂

蚁回到出发的区域．

Ｓｔｅｐ８：如果满足停止条件，则输出结果，程序

终止；否则，转Ｓｔｅｐ３．

３．４．２　 针对犌犘犝的优化处理
为充分利用ＧＰＵ的硬件优势，对程序流程进行

以下改进处理：

１）采用多个内核完成算法的流程，每个内核执

行算法的不同部分．根据内核所处理的问题来设置

其线程块网格维度和线程块维度．比如更新信息素

的内核只需一个线程块，从而可充分利用ＧＰＵ的硬

件资源，得到最大的加速比．

２）周游区域时，前狀－２次选择的内核与最后

一次选择的内核不同，因为最后一个转移区域是确

定的，不需要计算转移概率，降低了计算量．

３）更新信息素时，首先将信息素增量写入狀×狀

的二维数组，然后执行网格维度为狀的内核，每个线

程块更新二维数组的一行，从而实现了设备内存读

写的连续性．

４　 实验与分析
本文采用 ＴＳＰＬＩＢ 中的算例．实验环境为

ＰｅｎｔｉｕｍⅣ２．６ＧＨｚＣＰＵ，７６８ＭＲＡＭ，ＮＶＤＩＡ

ＧｅＦｏｒｃｅ８６００ ＧＴ 显卡的 ＰＣ 机，操作系统为

ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ．实验数据和相关参数如表１所示．

表１　犜犛犘问题及相关参数

问 题 犿 狀 α β ρ 迭代次数

ｐｒ７６ ５０ ７６ １ ２ ０．９８ １０００

ｃｈ１５０ １２０ １５０ １ ２ ０．９８ １０００

ｔｓｐ２２５ ２１０ ２２５ １ ２ ０．９８ １０００

分别采用ＧＰＵ和ＣＰＵ算法，对每个问题进行

１００次实验．实验数据表明本文算法具有以下特点：

１）获得了较高的加速比．表２数据显示了对不

同问题进行１０００次迭代时，本文算法对标准ＡＣＯ

算法的加速比．当问题规模范围为７６到２２５时，加

速范围为４．２到１３．５倍．数据显示，问题规模越大，

蚁群个体规模越大，加速效果越好．对于要求更大规

模蚁群的复杂问题，本文方法将取得更高的加速比．

对于改进的蚁群算法也进行了ＧＰＵ加速的仿

真实验．表３数据显示了对于两种改进的蚁群算法，

ＧＰＵ加速方法取得了较好的实验效果．其中：

ＤＹＮＡＣＯ是具有动态调整选择策略的改进型蚁群

算法［１１］，ＡＤＰＡＣＯ是自适应调节参数ρ的改进型蚁

群算法［１２］．

表２　犌犘犝算法相对于犆犘犝算法的加速倍数

问 题
ＣＰＵ

最优解

ＧＰＵ

最优解

ＣＰＵ时

间／ｓ

ＧＰＵ时

间／ｓ
加速比

ｐｒ７６ １１８９１７ １１８４８３ ８３．３９ １９．７６ ４．２

ｃｈ１５０ ６７２２．７２ ６７３６．８２ ７７１．２６ ９５．０１ ８．１

ｔｓｐ２２５ ４２７８．８０ ４２２７．３９ ２８４４．１５ ２０９．９８ １３．５

表３　犌犘犝加速改进蚁群算法的实验数据

问 题 算 　 法 ＣＰＵ最优解 ＧＰＵ最优解

ｐｒ７６
ＤＹＮＡＣＯ

ＡＤＰＡＣＯ

１１６４７２

１１６４８３

１１６２４４

１１６１５３

ｐｒ１５０
ＤＹＮＡＣＯ

ＡＤＰＡＣＯ

６５７３．４６

６５３６．５７

６５９４．３１

６５３７．７９

ｔｓｐ２２５
ＤＹＮＡＣＯ

ＡＤＰＡＣＯ

４０７３．２９

４０３３．４０

４０６８．６２

４０４７．３５

问 题 ＣＰＵ时间／ｓ ＧＰＵ时间／ｓ 加速比

ｐｒ７６
９０．４８

９０．５７

２１．５４

２１．４６

４．２２

４．２０

ｃｈ１５０
８１５．７０

８２１．３３

１０３．４７

１０２．５０

７．８８

８．０１

ｔｓｐ２２５
３２４８．４６

３２６５．８０

２１２．６２

２１４．４３

１５．２７

１５．２３

２）增大了细粒度并行的蚂蚁数量．并行蚁群算

法中蚂蚁的数量越多，全局搜索能力越强，但算法的

计算量与蚂蚁数量犿成正比．对于一个规模为狀的

问题，犿＝２狀／３是比较合适的．当问题规模较大时，

蚂蚁数量往往达到数百，启动如此多的进程，进程间

的通信和管理将是相当大的消耗．对于并行蚁群算

法，目前多采用粗粒度并行的方法．本文使用线程块

来为蚂蚁构造解，即每个线程块相当于一个处理机，

用于实现完全的细粒度并行．当前ＧＰＵ至少可承受

几百个线程块，能满足较大规模问题求解的要求．

图３数据显示了进行１０００次迭代时，蚂蚁规模

对时间复杂度的影响．ＣＰＵ算法运行时间与蚂蚁数

量近似为一种线性关系，而ＧＰＵ算法运行时间与蚂

蚁数最近似为一种次线性关系，运行时间随蚂蚁增

长的速度远远小于ＣＰＵ 算法．随着蚂蚁规模的增

大，本文算法保持了较快的运算速度．

３）提高了算法的全局搜索能力，较好地保持了

ＦＧＡＣＯ抑制早熟的特性．当使用并行机实现时，子

蚁群的规模较小，全局搜索能力比细粒度并行有所

降低．由于要在计算与通信开销之间寻找平衡，局部

迭代若干次后才交换信息，使得早熟的概率增大．

ＧＰＵ中线程拥有一致的地址空间，不需要显式的通

信，每次迭代所有蚂蚁使用的是全局正反馈之后的

信息素，从而降低了早熟的概率．

５　 结 　 　论
本文提出一种基于ＧＰＵ加速细粒度并行蚁群
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图３　 算法运行时间与蚂蚁规模的关系

算法．该算法具有以下特点：１）利用ＧＰＵ的高速浮

点计算和并行特性，提高了算法的运算速度，取得了

较高的加速比；２）增大了细粒度并行 ＡＣＯ的个体

规模，算法执行时间与个体规模为次线性关系；３）较

好地维持了群体多样性，保持了ＦＧＡＣＯ抑制早熟

的特性；４）当前普通ＰＣ机显卡中大多配有ＧＰＵ芯

片，研究人员可用并行ＡＣＯ算法来解决实际问题，

避免了并行机等硬件环境对算法应用的限制．

进一步的研究工作包括：１）将 ＧＰＵ 应用于其

他改进的蚁群算法；２）使用 ＧＰＵ对其他并行优化

算法进行处理．
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