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摘　要　人工蜂群算法在农业农村大数据应用开发中被广泛采用,但是串行人工蜂群算法时间的复杂度较高,不适用于多维函

数的快速求解问题.针对串行人工蜂群算法对多维函数求解执行效率较低的问题进行分析,通过解析多维函数及人工依赖关

系判定,提出了一种基于人工蜂群算法的多维函数优化加速方法,该方法包括任务划分、数据分布、同步操作和任务并行.为了

证明方法的有效性,以海光处理器为硬件测试平台,对４个多维函数进行对比测试.实验结果表明,与串行人工蜂群算法对多

维函数的求解速度相比,该方法对于４个多维函数的求解速度能得到大幅提升.
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Abstract　Theartificialbeecolonyalgorithmiswidelyusedinthedevelopmentofagriculturalandruralbigdataapplications,the

serialartificialbeecolonyalgorithmhasahightimecomplexityandisnotsuitableforsolvingmultiＧdimensionalproblemsquicＧ

kly．Accordingtotheserialartificialbeecolonyalgorithm,theproblemoflowexecutionefficiencyofmultiＧdimensionalfunction

solvingisanalyzed,amultiＧdimensionalfunctionoptimizationmethodbasedontheartificialbeecolonyalgorithmisproposedafter

analyzingthemultiＧdimensionalfunctionanddeterminingtheartificialdependencyrelationship,whichconsistsoftaskallocation,

datadistribution,synchronizationoperationsandtaskparallelism．Todemonstratetheefficacyoftheproposed method,the

HaiguangprocessorisusedasahardwaretestplatformtocompareandtestfourmultiＧdimensionalfunctions．ExperimentalreＧ

sultsshowthattheproposedmethodsignificantlyoutperformstheserialartificialbeecolonyalgorithminsolvingfourmultidiＧ

mensionalfunctions．
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１　引言

我国农业农村数据历史长、数量大、类型多,但长期存在

核心数据缺失、数据处理质量不高、开发利用不够等问题,无

法满足新时期农业农村发展需要[１].农村网络基础设施建设

数量的增长和网民数目的增加,需要更高效的农业农村数据

的载体,并且应用市场的需求也逐步显现,特别是依托于超级

计算、云计算等多种先进计算应用与分析方法的出现,为农业

农村发展有效积累了海量数据处理的经验,为解决我国农业

农村大数据发展面临的困难和问题提供了有效途径[２].但大

数据技术的超速发展使得需要处理的数据规模骤然增加,这

就要求科研技术人员不断改进数据分析以及处理方法,不断

提高数据处理效率.在对众多数据进行处理优化过程中,许

多实际的数据可以采用数学建模的方式,将其抽象为函数问

题,使用相应的优化算法对其进行改进.

针对函数优化问题的传统优化算法,如进化计算[３]、黄金

分割法[４]和多项式近似法[５]等优化算法,已经无法满足现阶

段农业农村大数据处理的需求,原因是其局部最优解的结果

具有较大的局限性,并且数值之间的依赖性较强.因此需要

并行性和随机性强的优化算法对数据进行优化处理,针对仿

照生物类的群智能算法的研究尤为重要[６].群智能算法具有

原理简单、参数设置少、优化效果更好的特点,因此成为解决
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大规模复杂问题的有效方法[７].

２　优化分析

人工蜂群((ArtificialBeeColony,ABC)算法是一种群智

能算法[８].该算法通过模拟自然界中蜜蜂寻找最好蜜源的过

程来寻找问题的最优解,具备预设参数少、实现简便、并行性

强等优点.该算法在早期能够解决一些问题,并广泛应用于

神经网络、处理图像和路径规划等领域.但对于多个目标的

大规模数据求最优解过程,比如对多维函数的求解问题,该算

法求解耗时过长,仍不能满足行业大数据处理需求.目前,针

对 ABC算法的优化,国内外很多学者进行了相关的研究工

作.文献[９]使用 CUDA 架构实现了并行 ABC 算法;文献

[１０]使用消息传递接口实现了分布式并行 ABC算法;文献

[１１]基于FPGA实现了硬件并行体系结构的 ABC算法.但

是在当前恶劣的国际形势下,我们必须在国产软、硬件的基础

上,研发属于本国的先进大数据安全技术,保证农业农村核心

数据的安全,确保满足新时期农业农村发展的需要.

为了更加有效地提高 ABC算法求解多维函数的效率,本

文提出了一种基于人工蜂群算法的多维函数优化加速方法,

该方法以国产海光处理器为硬件基础,重点研究了如何提高

ABC算法对多维函数求最优解的效率.主要研究内容为:

(１)为了提高 ABC算法对多维函数求最优解的效率,使

用海光处理器作为硬件平台,对 ABC算法中的函数进行了并

行性分析.

(２)针对海光处理器的特点,提出了对 ABC算法的并行

加速方法,首先对计算任务进行划分,接着对计算任务中的数

据进行分布处理,然后使用同步操作技术避免线程间的数据

竞争;最后是对计算任务的并行实现.

(３)为了验证本文提出的基于人工蜂群算法多维函数优

化加速方法的有效性,本文分别采用串行 ABC算法和优化后

的 ABC算法对４个多维函数的求解速度进行测试.

２．１　关键函数

算法在求最优解的过程中,需计算大量适应度值.在处

理多维度优化问题上,ABC算法的时间消耗主要在计算适应

度函数问题上[１２].ABC算法在处理多维函数时,随着问题维

度的增加,计算的数据也增加,需要消耗大量的时间来计算函

数值.采用４个不同求极值的多维函数来测试 ABC算法性

能,函数[１３]如表１所列.Sphere函数的特点是单模态,其全

局最小值在x＝(０,０,􀆺,０)处,值为f(x)＝０,其取值范围在

[－１００,１００].Rosenbrock函数的特点是单模态,不可分的,

其全局最小值在x＝(１,１,􀆺,１)处,值为f(x)＝０,其取值范

围在[－３０,３０].Sphere函数和 Rosenbrock函数属于单峰函

数,表示在一个区间内只有一个局部极大的峰值.Griewank
函数的特点是多模态,并且不可分,其全局最小值在x＝(０,

０,􀆺,０)处,值为f(x)＝０,其取值范围在[－６００,６００].RasＧ

trigin函数的特点是多模态,并且可以分离,其全局最小值在

x＝(０,０,􀆺,０)处,值为f(x)＝０,其取值范围在[－５．１２,

５．１２][１４].Griewank函数和Rastrigin函数是多峰函数,表示一

个区间内有多个局部的极大峰值.４个标准测试函数的理论

最值为０,优化结果越接近０,说明算法的优化效果更好[１５].

表１　多维函数的基本信息

Table１　Basicinformationofmultidimensionalfunctions

函数名 表达式 取值范围 最小值点

Sphere f(x)＝ ∑
n

i＝１
x２
i [－１００,１００]f１(０

⇀)＝０

Rosenbrock
f(x)＝ ∑

n

i＝１
(１００(xi＋１－x２

i)２＋

(xi－１)２)
[－５０,５０] f２(１

⇀)＝０

Griewank f(x)＝ １
４０００∑

n

i＝１
x２
i－ ∏

n

i＝１
cos(

xi

i
)＋１

[－６００,
６００] f３(０

⇀)＝０

Rastrigin f(x)＝ ∑
n

i＝１
(x２

i－１０cos(２πxi)＋１０)
[－５．１２,
５．１２] f４(０

⇀)＝０

为了实现 ABC算法对多维函数的加速效果,需要测试串

行 ABC算法处理以上多维函数的消耗时间,采用 Linux系统

下的性能分析工具对串行 ABC算法的函数进行测试,定位到

算法的性能瓶颈,表２为 ABC算法热点函数分析.

表２　ABC算法热点函数分析

Table２　HotspotfunctionanalysisofABCalgorithm

函数名 Sphere Rosenbrock Griewank Rastrigin
OnlookerBees ５０．６９ ５１．１６ ５０．８０ ５１．００
EmployedBees ４６．１４ ４５．３１ ４６．００ ４５．１０
Probabilities １．４０ １．５０ １．４０ １．９０
ScoutBees １．１０ ０．９３ ０．８０ １．２０
BestSource ０．６７ １．１０ １．００ ０．８０

表２的结果显示,OnlookerBees与EmployedBees两个函

数耗时百分比较高,时间开销较大,并且这两个函数中有大量

的适应度值计算,可以对这两个函数进行深入分析.

EmployedBees函数的功能是搜索产生新的蜜源,并且依

据贪婪选择原理决定是否更新蜜源.若选择更新蜜源,EmＧ

ployedBees函数将选择的蜜源信息传递给 OnlookerBees函

数,OnlookerBees函数根据轮盘赌选择的方法选择食物源,计
算出每个蜜源位置上的概率.ScoutBees函数的作用是在轮

盘赌选择后的蜜源周围进一步搜索,寻找更好的蜜源.针对

传统的 ABC算法时间复杂度较高的问题,提出了一种基于

CPU＋DCU的 ABC算法模型,如图１所示.

图１　基于CPU＋DCU的 ABC算法模型

Fig．１　ABCalgorithmmodelbasedonCPU＋DCU

图１中F(XD)time是输入到 ABC算法多维函数的运行时

间,FDA 代表对 ABC 算法的依赖分析操作,分析 OnlookerＧ
Bees,EmployedBees和 ScoutBees这 ３个函数之间的关系,

EmployedBees的作用是更新蜜源;OnlookerBees的作用是计

算出每个蜜 源 位 置 的 概 率;ScoutBees的 作 用 是 进 一 步 搜

索寻找更好的蜜源,三者之间独立运行,没有数据和算法

之间的依赖关系,可以对三者进行并行运算.FP 代表并

行操作,即将３种蜜蜂的运算过程传输到 DCU 端进行优

化处理.Fnew(XD)time代表经过优化处理后的 ABC算法对多

维函数的运行时间.

２．２　优化方法

为了提升系统和程序的性能,可以采取很多优化方法
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应用于系统和应用程序中.一般会针对源代码、多线程和多

进程等方面进行优化处理,但是采用多进程方法在各个节点

之间进行通信时,会产生大量的时间开销[１６].若只对代码进

行循环展开等代码级别的优化方式,性能能够提升的空间十

分有限.若对寄存器进行优化和指令流水重排,需要对存储

器的结构体系和寄存器的配置非常熟悉,工作量巨大且效果

不显著.采用多线程的优化方法能够并行处理多个计算任

务,能够提升应用程序的性能.针对多维函数的 ABC算法并

行加速方案,可以利用 CPU＋DCU 的异构架构模式,采用

HIP异构语言的多线程技术并行优化,具体的优化方法如

图２所示.

图２　常用优化方法

Fig．２　Commonoptimizationmethods

从图２中可以看出每个计算结点有１块 CPU 处理器和

４块 DCU 加速卡,其中 DCU 加速卡上使用的编程模型为

AMD公司开发的 ROCm(RadeonOpenComputingplatform)

HIP(HeterogeousＧcomputeInterfaceforPortability)异构编程

模型[１７].HIP异构编程模型将应用程序在 CPU 上运行的程

序称作主机端程序,在 DCU 上运行的程序称为设备端程序.

DCU 的主要计算结构是CU(ComputeUnit),每个CU包含４
个SIMD计算组和１个标量计算单元(ScalarALU),１个标

量计算单元被 CU 内４个SIMD共享,并且每个 CU 内拥有

６４kB的共享内存LDS(LocalDataShared),其中每个 CU 内

的LDS各自独立[１８].可以利用 CPU 和 DCU 各自的计算优

势,实现多级并行计算,提高并行程序整体的执行性能.

３　优化实现

本文通过对 ABC算法的热点函数分析,提出了基于人工

蜂群算法的多维函数优化方法,该方法基于 CPU＋DCU 的

结构,将 ABC算法应用于曙光 Parastor３００s并行存储系统.

分别采用了任务划分、数据分布、同步操作和任务并行的方法

进行优化.任务划分主要是对蜜源和蜂群的数目进行线程任

务的划分;数据分布是将蜜源和适应度值的信息放到共享内

存中;同步操作负责解决共享内存中数据竞争的问题;任务并

行方法实现了 ABC算法在CPU和 DCU中的具体功能.

３．１　任务划分

在 DCU 平台上,计算任务划分到不同的线程中,线程对

蜜源和蜂群的数目进行计算任务的划分.将蜜源进行一维维

度的划分,将线程划分成 blockＧIdx∗blockDim＋threadIdx的

形式,其中blockDim 保存块中的线程数,blockIdx是当前块

的索引值,threadIdx表示块中当前线程的数量.每个 block
又可以分成多个thread,将寻找最优蜜源的过程进行一维

block维度线程的划分,即threadIdx的形式.

HIP模型的线程组织分为block和thread两个层级,其
中block对内部的thread进行分配,grid对内部的block进行

分配.图３的gridDim 是块数,blockIdx是网格内当前块的

索引值,划分成N 块,threadIdx是块内当前线程的索引,表示

当前运行一个核心上的线程,其中线程块中的线程数blockＧ

Dim的值是 N.

图３　任务划分方式

Fig．３　Taskdivisionmethod

任务划分算法的实现过程如算法１所示.

算法１　taskdivisionalgorithm
Input:blockIdx．x:blockindexwithingrid

blockDim．x:countthenumberofthreadsinablockinthexdiＧ

rection

threadIdx．x:threadindexwithinblock

bees:colonyparameters

Output:newFitness:newfitnessinformation

１．j＝blockIdx．x∗blockDim．x＋threadIdx．x

２．if(j＜ bees)

３．fitness[j]＝fit．fitness

４．i＝threadIdx．x

５．if(i＜employedbees)

６．　xi′＝xi＋Φi(xi－xi′)

７．else

８．limit[i]＝limit[i]＋１

９．if(i＜onlookerbees/２)

１０．　Pi＝
fit(xi)

∑
SN

N＝１
fit(xn)

１１．else

１２．limit[i]＝limit[i]＋１

３．２　数据分布

为了提升对访问内存的处理效率,减少内存中全局内存

的访问次数,要尽可能多地使用共享内存[１９].全局内存属于

板载显存,而共享内存属于片上内存,因此共享内存的读写速

度比全局内存快得多[２０].在寻找最优蜜源的过程中需要多

次读写全局内存,访问全局内存速度较慢,而且如果不是连续

访问,访问速度会变得更慢,因此尝试使用共享内存来代替全

局内存实现数据的存储与计算.在数据进行计算之前,先将

即将计算的数据从全局内存读取到共享内存中,需要计算时

从共享内存中直接读取,并将结果临时存在共享内存里,待计

算完全结束后将最终的计算结果写回全局内存.若蜜源和适

应度值的信息全部都传输到 DCU 芯片的全局内存中,那么
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读和写入相关的数据都会增加大量的运行时间.为了提升

DCU的运算性能,使用了 DCU架构中的共享内存部件.

图４中全局内存中的蜜源和适应度信息被存储到共享内

存中,每一个block都有自己的共享内存空间,block里面的

每个线程都可以访问其内部共享内存中的数据.线程之间进

行相互协作,大大减少了所需的全局内存的带宽,使用共享内

存可以提升数据访问操作的速度.

图４　数据分布划分

Fig．４　Datadistributiondivision

３．３　同步操作

通过采用数据分布的方法,Block里面的线程可以采用

协同计算的方式,这种方式能够增加计算效率.但是当线程

对共享存储空间的数据进行访问时,会出现多个线程同时访

问到共享内存中存储的数据,对存储的数据进行写操作,最终

从内存中取得错误数据的情况.线程之间数据竞争的问题是

并行计算常见问题,解决数据竞争最简单的方法就是建立线

程之间的屏障,将线程都同步进行.在 block内可以使用

syncthreads语句创建屏障,用于同步线程之间的运算.

图５中的syncthreads语句用于协调同一个block中线程

之间的通信,将block内的各个线程分开,使得每一部分对共

享存储器独自进行操作,避免出现各自划分的部分访问到共

享内存中的数据.

图５　线程同步操作

Fig．５　Threadsynchronizationoperation

图５的这种划分结构可以避免多个线程同时对共享存储

器中的数据进行计算,导致出现结果不一致的情况.算法２
是对线程同步操作的具体实现.

算法２　threadsynchronizationalgorithm
Input:bees:colonyparameters;employedbees:updatethebee

Output:limit:solutionscannotbeimproved

１．if(j＜bees):

２．fitness[j]＝fit．fitness

３．syncthreads()

４．fori∈[０􀆺generations)do

５．ifi＜employedbees

６．xi′＝xi＋Φi(xi－xi′)

７．ifi＜onlookerbees/２

８．　Pi＝
fit(xi)

∑
SN

N＝１
fit(xn)

９．syncthreads()

１０．limit[i]＝limit[i]＋１

１１．endfor

３．４　任务并行

经过任务划分、数据分布和同步操作对蜜源信息和适应

度信息处理后,在DCU端实现数据的计算任务,在CPU端启

动任务并行的信号后,在 DCU加速部件中执行任务.

从图６可以看出CPU 端主要负责计算任务相关参数的

初始化和数据的传输过程,ABC算法的计算过程主要传输到

DCU加速部件中进行计算.

图６　并行任务划分

Fig．６　Paralleltaskdivision

并行任务的划分是先对适应度值进行初始化,判断蜂群

数量是否大于分配的线程数量,然后执行各个蜂群种类的并

行计算任务,蜜蜂在对应的蜜源及其附近进行搜索,并计算出

最好的蜜源,对于满足条件的蜜源,更新其位置信息,然后继续

寻找更好的蜜源.算法３是具体并行任务划分的实现过程.

算法３　thetaskparallelalgorithm
Input:blockIdx．x:blockindexwithingrid

blockDim．x:countthenumberofthreadsinablockinthexdiＧ

rection

threadIdx．x:threadindexwithinblock

bees:colonyparameters

Output:newFitness:newfitnessinformation

limit:solutionscannotbeimproved

１．FitnessInitialization

２．hipMemcpy(dev_bees,hipMemcpyHostToDevice)

３．if(i＜bees):fitness[i]＝fitness(hive[i])

４．parallelartificialbeecolony

５．fori∈[０􀆺generations)do

６．ifi＜employedbees

７．if(newFitness＜fitness[i]):

８．fitness[i]＝newFitness

９．else

１０．limit[i]＝limit[i]＋１

１１．ifi＜onlookerbees/２
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１２．if(newFitness＜fitness[selected_tournament]):

１３．fitness[selected_tournament]＝newFitness

１４．else

１５．limit[i]＝limit[i]＋１

１６．if(i＜ bees)

１７．if(limit[i]＞＝limit_solutions)

１８．newFitness＝fitness(hive[i])

４　实验结果与分析

４．１　实验环境

实验验证所需要提供的实验平台采用的是国产混合异构

的超级计算系统,该系统单个计算节点采用了一颗３２核心的

HygonCPU和４块 HygonDCU加速部件,使用调度系统对

计算任务进行调度和管理,实验环境具体的参数如表３所列.

表３　实验环境

Table３　Experimentalenvironment

名称 描述

服务器 TC８６００H
操作系统 CentOS７．６

CPU HygonC８６７１６５CPU ＠２．０GHz２４核

DCU HygonDCU１
编译器 GCC７．２

CPU内存/GB １２８

４．２　实验结果与分析

ABC算法的串行和优化后算法的最大迭代次数都设定

为１５０,最大循环次数设定为３０００,局部寻找最优解的重复次

数按照公式limit＝０．２５×NP×D 来计算[２１].Limit是限度,

超过这个限度 EmployedBees就会变成 ScoutBees;NP 表示

蜂群规模的数量;D 表示维数,代表函数变量的个数.

进行两组对比实验,第一组实验在国产海光处理器上进

行,在实验测试的过程中,控制蜂群的规模数量 NP 不变,将
维数D 增加.为了对比国产海光处理器的串行人工蜂群算

法和优化后人工蜂群算法在不同维数D 的算法性能,将海光

处理器优化后的人工蜂群算法命名为 DCUＧABC算法,并将

DCUＧABC算法放到单个计算节点上运行.将蜂群规模的数

量 NP 设定为１０００,分别对表１的多维函数选取３０,６０,９０
和１２０这４种不同维数进行实验,将表１的多维函数作为串

行 ABC算法和 DCUＧABC算法的测试对象,使用性能分析工

具统计出两种算法对不同多维函数的运行时间.每种算法对

不同多维函数运行３０次,取平均值作为结果.图７分别是

DCUＧABC算法和串行 ABC算法对 Griewank函数、Rastrigin
函数、Rosenbrock函数和Sphere函数在不同维数下的运行时

间,单位为s.
如图７所示,随着不同维数 D 的增加,两种算法的运行

时间也相应增加,并行 ABC算法取得了很好的加速效果.对

于 Griewank函数而言提升的效果最好,串行 ABC算法在维

数为９０的情况下,运行的时间１３３．３７s,而DCUＧABC算法只

有０．９２s,由此数据可以看出DCUＧABC算法能够大幅度提升

对多维函数的运算效率.对于Sphere函数而言提升的幅度

不太大,串行 ABC算法在维数为６０的情况下,运行的时间

１２．１７s,而DCUＧABC算法为１．０９s.不同多维函数在不同维

数的情况下有着不同的性能提升效果,原因在于函数的计算

复杂度有所差异.

(a)Griewank函数 (b)Rastrigin函数

(c)Rosenbrock函数 (d)Sphere函数

图７　串行 ABC算法和 DCUＧABC算法不同维数的运行时间

Fig．７　RunningtimeofserialABCalgorithmandDCUＧABC

algorithmindifferentdimensions

第二组实验是为了进一步评估优化后的 ABC算法在国

产海光处理器对多维函数的求解效率,以国产海光处理器为

基础的服务器和科学计算 GPU服务器(NVIDIATeslaP１００Ｇ
PCIEＧ１２GB)分别对优化后的 ABC算法求解多维函数的效率

进行了测试对比,将在科学计算 GPU 服务器上优化后的

ABC算法命名为 GPUＧABC算法.在实验测试的过程中,将
表１的多维函数作为 DCUＧABC算法和 GPUＧABC算法的测

试对象,使用性能分析工具统计出两种算法对不同多维函数

的运行时间.蜂群规模的数量 NP 设定为１０００,分别对表１
的多维函数选取３０,６０,９０和１２０这４种不同维数进行实验.

DCUＧABC算法和 GPUＧABC 算法对不同多维函数运行３０
次,取平均值作为结果.图８分别是DCUＧABC算法和 GPUＧ
ABC算法对 Griewank函数、Rastrigin函数、Rosenbrock函数

和Sphere函数在不同维数的运行时间,单位为s.

(a)Griewank函数 (b)Rastrigin函数

(c)Rosenbrock函数 (d)Sphere函数

图８　DCUＧABC算法和 GPUＧABC算法不同维数的运行时间

Fig．８　RunningtimeofDCUＧABCalgorithmandGPUＧABC

algorithmindifferentdimensions
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如图８所示,并行 ABC算法在国产海光处理器对多维函

数的求解效率要优于科学计算GPU服务器.如Griewank函

数,设置不同维数,DCUＧABC算法比 GPUＧABC算法的求解

效率更好,Griewank函数的维数设置为３０时,DCUＧABC算

法的求解效率是 GPUＧABC算法的７．９２倍;Griewank函数

的维数为９０时,算法的求解性能最好,DCUＧABC算法的求

解效率是 GPUＧABC算法的１３．５倍.通过利用 DCUＧABC
算法和 GPUＧABC算法对４个多维函数求解效率的测试,实
验结果表明,并行 ABC算法在国产海光处理器对多维函数的

求解效率性能较好.
结束语　以国产自主研发的海光处理器为基础,针对海

光处理器上 ABC算法中函数性能较低的情况,分别采用了任

务划分、数据分布、同步操作和任务并行的方法,缓解了串行

ABC算法对函数计算效率低、耗时长等问题.为了验证以上

优化方法的正确性和有效性,对优化方法进行了实验测试,实
验结果表明,相比串行 ABC算法和 GPUＧABC算法,该方法

能够得到较好的性能提升,提高了对多维函数的运算效率,能
够进一步高效处理农业农村发展带来的海量数据.接下来将

扩充到多个运算节点,同时还可以采用向量化的优化方法,更
加充分地发现算法中的并行性,处理其中的数据依赖关系,大
幅度挖掘程序加速比的潜力,最大化发挥以海光处理器为基

础平台的各种并行机制的作用,最大程度地提升算法的执行

效率.
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