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摘 要 应用图形处理器(GPU)来加速粒子群优化(PSO)算法并行计算时，为突出其加速性能，经常有文献以恶化 

CPU端 PSO算法性能为代价。为了科学比较 GPU-PSO算法和 CPU-PSO算法的性能，提出用“有效加速比”作为算 

法的性能指标。文中给出的评价方法不需要 CPU和 GPU端粒子数相同，将 GPU并行算法与最优 CPU 串行算法的 

性能作比较 ，以加速收敛到 目标精度为准则，在统一计算设备架构(CUDA)下对多个基准测试函数进行了数值仿真实 

验。结果表明，在 GPU上大幅增加粒子数能够加速 PSO算法收敛到 目标精度，与 CPU-PSO相比，获得 了 1O倍以上 

的“有效加速 比”。 
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Abstract In the application of graphic processing unit(GPU)to accelerate particle swarm optimization (PSO)algo— 

rithm for paralle1 computing。many references worsen the performance of PSO algorithm on CPU side in order to high— 

light the acceleration performance．The concept of“Effective Speedup”was proposed in this paper to measure the a— 

chievement of GPU—PSO algorithm and CPU—PSO algorithm．The proposed method aims at accelerating the imptementa— 

tion to the target precision．The GPU parallel algorithm was compared with the best CPU serial algorithm，which does 

not require the same number of particles between CPU side and GPU side．Experiments based on several benchmark test 

functions using compute unified device architecture(CUDA)show that substantially increasing the number of particles 

on GPU side can significantly accelerate the accomplishment of PSO algorithm to the target precision．Compared with 

CPU—PS()，an“Effective Speedup”of more than 10 has been achieved． 

Keywords Particle swarm optimization (PSO)，Parallel computing，Graphic processing unit(GPU)，Compute unified 

device architecture(CUDA) 

1 引言 

粒子群优化 (Particle Swarm Optimization，PSO)算法是 

Kennedy和 Eberhart于 1995年提出的一种智能优化算法l_1]。 

PSO算法简单易实现，具备较强的全局搜索和收敛能力，因 

此发展十分迅速，在诸多领域得到成功应用口]。面对计算复 

杂度较高的优化 问题时，收敛时间长是 PSO算法的一大 问 

题。利用群体中个体行为的并行性，将 PSO算法并行化加速 

是解 决该 问题 的有 效方 法。相 比用 计算 机群_3“]、多 核 

CPU[ 或 FPGA等专业并行设备l6． 加速 PSO算法，利用图 

形处理器(Graphic Processing Unit，GPU)并行加速 PSO算 

法_8。。 具备硬件成本低的显著优势。特别是2007年 NVIDA 

公司推出了统一计算设备架构(Compute Unified Device Ar— 

chitecture，CUDA)，它不需要借助复杂的图形学知识，具备良 

好的可编程性，迅速成为当前最为流行的 GPU编程语言。 

2009年，Veronese和 Krohling首次应用 CUDA实现 了 

对PSO算法的加速_8]，掀起了GPU加速PSO算法的研究热 

潮，涌现出各种 GPU加速 PSO算法的版本，既有 gbest全局 

拓扑结构[ ，也有 lbest邻域 拓扑结构_1叩；既有单个 粒子 

群[8 lO]，也有多粒子群协作[11,12 ；既有 1个线程对应 1个粒 

子[。 ，也有 1个线程对应 1个粒子的其中 1维[ ；既有普遍 

使用的同步 PSO，也有特殊的异步 PSOI】 。国 内文献对 

GPU加速PSO算法的研究相对较少。张庆科等在文献[15] 

中概述了CUDA架构下包括 PSO算法在内的 5种典型现代 

优化算法的并行实现过程，在并行PSO算法部分给出了文献 

[1O]中的实验结果。蔡勇等近期在文献[16]中给出了并行 

PSO算法较详细的设计过程和优化思路，其取得了 9O倍的 

加速比。 

传统意义上的加速比通常以能否加速执行到目标迭代次 

数为判断依据。增加粒子数或线程数是当前在 GPU上实现 
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PSO算法并行加速的主要方法之一。然而，一般情况下 100 

～ 2O0个粒子数目已足够应付较复杂的优化问题，过多增加 

粒子数会显著恶化 CPU端 PSO算法的性能，造成加速比虚 

假现象。针对传统加速比指标的不合理之处 ，本文定义了“有 

效加速比”这一较为客观的加速指标，用 GPU并行 PS0算法 

与最优CPU串行 PSO算法作性能比较，以能否加速收敛到 

目标精度为判断依据，并在 CUDA架构下对 Sphere、Rosen— 

brock、Rastrigrin、Griewangk这 4个基准测试 函数进行了数 

值测试。结果表 明，在 GPU上大幅增加粒子数能够加速 

PSO算法收敛到目标精度，与 CPU-PSO相比，获得了 1O倍 

以上的“有效加速比”。 

2 基于 CUDA的并行 PSO算法 

2．1 标准 PSO算法 

本文使用的算法 版本为带惯性权重、全局拓扑结构的 

PSO算法 1̈ 。粒子群由N个粒子组成，每个粒子的位置代 

表优化问题在 D维搜索空间中的一个潜在的解。算法的速 

度更新和位置更新公式如下： 

(￡+1)一叫 (￡)+ Cln(P ( )一 (￡))十 

c2 r2( (￡)一X (￡)) (1) 

X (f+1)一 ( )+ (￡+1) (2) 

其中， —I，2，⋯，N， 一1，2，⋯，D；c1和 C2是学习因子，非负 

的常数 和 r2是介于[O，1]的均匀分布的随机数； ( )E 

[一 ， ]， 限制了粒子飞行的最大速度， (￡)E 

[一 ， ]，X眦 限定 了粒子搜索空间的范围，可设定 

一 ：志x ，o≤愚≤1；W是惯性权重，介于[o，1]，用来平衡 

粒子的全局探索能力和局部开发能力。 

标准 PSO优化算法的流程如下： 

(a)随机初始化每个粒子的位置V|d(t)和速度x d(t)。 

(b)初始化个体最优位置 Pid(t)和全局最优位置 Pga(t)。 

(c)更新每个粒子的速度 Vial(t)和位置 X_d(t)。 

(d)计算每个粒子对应的适应度值 F(X．)。 

(e)更新个体最优位置 Pid(t)及对应的适应度值 F(P )；更新全局最优 

位置 Pgd(t)及对应的适应度值 F(P )。 

(f)若满足算法结束条件，则结束，否则返回步骤(c)。 

2．2 CUDA编程模型 

CUDA编程模型将 CPU作为主机，GPU作为协处理器， 

两者协同工作，各司其职。CPU负责进行逻辑性强的事务处 

理和串行计算，GPU则专注于执行高度线程化的并行处理任 

务。CUDA采用单指令多线程 (Single Instruction Multiple 

Threads，SIMT)执行模式。内核函数(kerne1)执行 GPU上的 

并行计算任务，是整个程序中的一个可以被并行执行的步骤。 

CUDA将线程组织成块 网格 (Grid)、线程块 (Block)、线程 

(Thread)这 3个不同的层次，并采用多层次的存储器结构 ：只 

对单个线程可见的本地存储器、对块内线程可见的共享存储 

器、对所有线程可见的全局存储器等。一个 kernel函数中存 

在两个层次的并行，即同一 Grid中的 Block之间不需要通信 

的粗粒度并行，同一 Block中的 Thread之间允许通信的细粒 

度并行。CUDA计算流程通常包括 CPU到GPU数据传递、 

kernel函数执行、GPU到 CPU数据传递 3个步骤。 
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2．3 基于 CUDA的并行 PSO算法设计 

标准PSO算法的可并行性本质上是因为群体中个体行 

为的并行性，体现在以下(a)(b)(c)3个方面，以及 CUDA架 

构特有的并行性，体现在(d)： 

(a)粒子速度和位置的更新是可并行的； 

(b)粒子适应度值的计算是可并行的； 

(c)粒子个体最优位置的更新是可并行的； 

(d)粒子全局最优位置更新中寻找最小适应度值，可利用 

CUDA架构下的并行规约(Reduction)算法。 

每次迭代过程中(a)(b)(c)(d)4步必须依次顺序执行， 

因为下一步的运算依赖于上一步的结果。所有粒子个体最优 

更新完成后，才能进行全局最优更新，即步骤(c)后必须执行 

所有线程同步(对应 kernel函数的结束)操作后才能执行步骤 

(d)，因此一次迭代过程至少需要 2个 kernel函数(第一个 

kernel函数对应步骤(a)(b)(c)，第二个 kernel函数对应步骤 

(d))。考虑到通俗简明和可扩展性 ，可将第一个 kernel函数 

拆分成多个 kernel函数。 

根据以上分析，可采用粒子与线程一一对应的并行策略， 

GPU-PSO的算法流程设计如图 1所示。 

图 1 基于CUDA架构的并行PSO算法流程图 

GPU_PS0算法的步骤如下： 

(1)CPU端调用malloc()函数和eudaMalloc()函数，分别在CPU端和 

GPU端分配变量空间。 

(2)CPU端初始化粒子的位置、速度等信息。 

(3)CPU端调用 cudaMemcpy()函数，将 CPU端粒子信息传至 GPU 

显存。 

(4)CPU端调用 kernel函数，执行 GPU上的并行计算任务。 

(5)CPU端调用 eudaMemcpy()函数，将 GPU端有用信息传 回至 

CPU端。 

(6)CPU端调用 free()函数和 cudaFree()函数，释放 CPU端和 GPU 

端已分配的变量空间。 

以上步骤中，步骤(4)是 GPU-PSO算法的核心，每次迭 

代设计成 4个依次顺序执行的 kernel函数(分别对应(a)(b) 

(c)(d)4个并行方面)，其伪代码如下： 

for(i= 0；i< generationsNumber；i+ + ) 



{ 

(Update velocity and position of each particle)／／kernel 1 

(Compute fitness of each particle)／／kernel 2 

(Update pbest of each particle)／／kernel 3 

(Update gbest of all particles)／／kernel 4 

} 

以上伪代码中的 kernel 4需要找出适应度值最小的粒子 

编号，这对单线程算法来说是非常简单的任务，在大规模并行 

架构上实现时却会变成一个较为复杂的问题。当粒子数大于 

块内最大线程数 1024(计算能力 2．0及以上)或 512(计算能 

力 2．0以下)时 ，在 CUDA架构上需用 2次并行 Reduction实 

现，程序具体实现时分为 2个 kernel。第 1个 kernel启动等 

于粒子数的线程数，找到各个线程块中的最小值 ；第 2个 ker— 

nel启动等于第 1个 kernel中线程块数的线程数，找到这些最 

小值的最小值，即当前全局最优值。当前全局最优值再与旧 

的全局最优值对 比，决定是否需要更新。不能只使用 1个 

kernel的原因在于：CUDA架构能通过调用一 syncthreads() 

使线程块内的线程同步，但不能使所有线程同步 ，所有线程的 

同步只能通过kernel的结束来保证。当粒子数小于等于块内 

最大线程数 1024或 512时，在 kernel函数中启动等于粒子数 

的线程数做 1次并行 Reduction即可。 

与以计算机集群为代表的其他并行计算方式相 比，基于 

CUDA架构的并行 PSO算法除了硬件成本低，最大的特点和 

优点是适应需要较多粒子数的复杂优化问题。在计算机集群 

的并行模式中，通常一台计算机计算一个粒子 ，并行度一般为 

几十；而基于 CUDA的并行模式中，一个线程计算一个粒子， 

并行度可以达到上百乃至更高，本文通过在 GPU上大幅增 

加粒子数能获得 “有效加速 比”也正是利用 了这一特点 (见 

4．3节)。另外，在计算机集群的并行模式中，计算机之间的通 

信是一个比较复杂的问题；而基于CUDA的并行模式中，通 

信时间开销要小得多。 

3 GPU-PSO算法性能优化 

3．1 粒子(线程)数目和线程块大小的设计 

一 个线程束(Warp)包含索引相邻的 32个线程 ，流多处 

理器(Stream Multiprocessor，SM)以 Warp为单位调度和执 

行线程，因此将粒子数 目和线程块大小都设计成 32的倍数 

值。具体实现时，粒子数目取 128的倍数值，每个线程块中的 

线程数 目在 kernel 1、kernel 2、kernel 3中可取 128、192、256 

这样的典型值 ，在 kernel 4中为了充分利用共享内存 ，第一个 

Reduction时线程数尽量取大(计算能力 2．0及以上的块内最 

大线程数为 1024，计算能力 2．0以下的块 内最大线程数为 

512)，第二个 Reduction时取第一个 Reduction的线程块数。 

3．2 最小化线程分支 

SIMT执行模式会导致线程分支(Thread Divergence)特 

别耗时，应尽量减少 Warp内的分支数 目。以 kernel 4中的 

并行规约为例(实验中至少有 128个线程 ，这里简单起见只列 

出 8个线程)，图 2的方案具有明显的线程分支 ，在第一次求 

min过程中，只有那些索引为偶数的线程才执行求 min，相邻 

线程行为不同。图 3的方案分支就较少，表现在相邻线程行 

为相同，都求 min或者都不求 min。 

数据 

线程 

数据 

线程 

数据 

线程 

数据 

数据 

线程 

数据 

线程 

数据 

线程 

图2 大量线程分支的并行规约求极值方案 

t 

数据由  三 r h』 ■ j二』 ⋯ 
图3 最小化线程分支的并行规约求极值方案 

3．3 合并访问全局存储器 

粒子位置、速度等信息在 CPU内存中以二维形式存储 ， 

见图 4(图中d=D--1， —N一1)，而 GPU全局内存是一维 

形式，将粒子位置、速度等信息在GPU全局内存中布局涉及 

到合并访问(Coalesced Access)的问题。合并访问的原理这 

里不具体展开，简单地说，相邻的线程访问相邻的数据，即可 

满足合并访问的要求。合并访问能使传输数据时的速度接近 

全局存储器带宽的峰值。粒子位置信息在 GPU全局内存 中 

按粒子顺序存储(文献[-13，16]等采用的就是这种方式)，如图 

5所示 ，虽然简单直观但不符合合并访问的要求 ，会造成访存 

效率大幅下降。这里采用文献[17]所述的存储布局方法，如 

图 6所示，访存时同时访问各个粒子的同一维，满足合并访问 

的条件，提高了访存效率。粒子速度信息的存储布局与粒子 

位置信息类似。 

维数 (O⋯1 

拿孥 霉 00 X 1 x d 
x 10 X 1l X d 

X n0 x n1 x 

图4 粒子位置信息在 CPU内存中的存储 

线程0 线程 1 

粒子 0 粒子 l 

图5 粒子位置信息在 GPU全局内存中的存储(没有合并访问) 

线程 0线程 1 

壶E二]二 Ⅱ丑互圈 ⋯ 
维数0 维数1 

图6 粒子位置信息在 GPU全局内存中的存储(合并访问) 
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3．4 最大化使用共享存储器 

每个 SM 提供最多 48kB的共享存储器，比全局存储器的 

访问速度快得多，但只对块内线程可见。因此应尽量使用共 

享存储器来保存全局存储器中在 kernel函数的执行阶段需要 

频繁使用的那部分数据。以 kernel 4中的并行规约为例 ，每 

次规约时先将全局内存中的数据保存至共享内存，规约时反 

复使用共享内存上的数据，规约完成后再将共享内存上的结 

果保存至全局内存。 

3．5 最小化 CPU和 GPU之间的数据传输 

GPU上执行 PSO的粒子速度更新需要大量的随机数。 

早期的 GPU上没有 自带的随机数生成库，需要将 CPU产生 

的随机数传至 GPU(传输时间降低计算性能)[1 ，或编写 

GPU随机数生成 函数 (使用不方便)~1s3。目前 ，可 以使用 

CURAND库中的 eurand_uniform()函数在 GPU上产生随机 

数，这样使整个迭代过程都在 GPU上完成 ，避免在 CPU和 

GPU之间频繁传输数据带来的时间损耗。 

4 实验结果与分析 

4．1 数值实验所用基准函数及试验平台 

本文采用 Sphere、Rosenbrock、Rastrigrin、Griewangk这 

4个基准测试 函数对 GPU-PSO算法和 CPU-PSO算法进行 

性能测 试。测 试 函数 的表 达式 如式 (3)一式 (6)所 示。 

Sphere、Rosenbrock、Rastrigrin、Griewangk这 4个函数 的 目 

标精度均为 1O一，其维数D分别为 120、6、8、32。惯性权重叫 

在 Sphere函数中取值 0．32，在其余函数均取 0．9至 0．4，线 

性递减。学习因子 c 和 fz均取 2．05。k取 0．5。 

。 ( )=∑ ，一100≤Xd≤100 (3) 

(x)一∑[1O0(xa+1一 ；)。+(z --1) ]， 

一

10≤zd≤10 (4) 

-， ( )一 ∑( 一10cos(2=xd)+10)， 

一

5．12≤Xd≤5．12 (5) 

一  ‘ 一 善 一旦cOs(芳 +l， 
一

600≤Xd≤ 600 (6) 

在实验过程中，为了避免 CPU端过长的执行时间，方便 

实验测试，这里的维数取值偏小，但默认这些测试函数是比较 

复杂的优化问题 ，在 CPU端适合 100个以上的粒子数 目来求 

解。实验所采用的计算平台如表 1所列。CPU和 GPU中的 

小数都使用单精度浮点型(float)表示。GPU中三角函数使 

用的是软件库中的 cosf()函数，而不是更快速但降低精度的 

硬件函数一cosf()。为保证结果的可靠性 ，实验数据为 2O次 

实验去掉最大值和最小值之后 18次的平均值。 

表 1 计算平台 

4．2 等粒子数等迭代次数加速比 

“等粒子数等迭代次数加速比”S ⋯是最常用的加速性 

能指标 ，定义为 PSO算法在相同的粒子数和相同的迭代次数 

下 CPU 程序 运行 时 间 ⋯ 和 GPU 程序 运行 时 间 
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T ⋯ 的比值： 

S m ：丰型生! 盟 (7) 
』 gpu-iteration 

具体测试时，不同粒子数对应的迭代次数动态改变以减 

少 CPU端执行时间。实验结果如表 2一表 5所列。 

表 2 Sphere函数等粒子数等迭代次数加速比 

表 3 Rosenbrock函数等粒子数等迭代次数加速比 

表 4 Rastrigrin函数等粒子数等迭代次数加速比 

表 5 Griewangk函数等粒子数等迭代次数加速比 

分析表 2一表 5数据可知，Sphere、Rosenbrock、Rastrigrin、 

Griewangk这 4个基准测试函数最大分别取得了260．4、229．6、 



135．6、321．2的“等粒子数等迭代次数加速 比”。当粒子数小 

于等于 16384(实验所用 GPU的最大驻留线程数为 26624) 

时，随着粒子数(线程数)的翻倍 ，加速比大致呈翻倍趋势；当 

粒子数大于等于 32768时，加速比呈放缓增加趋势。但是，这 

种加速比的不断增长在相当程度上是依靠“恶化 CPU程序性 

能”而获得。以 Sphere函数为例，128个粒子和 131072个粒 

子在迭代次数内都至少达到了 1O 的目标精度，但前者只用 

了7．2秒，后者却用 了 1408．2秒。这个问题产生的本质在 

于：一般情况下 100~200个粒子数目已足够应付较复杂的优 

化问题，过多增加粒子数会显著恶化 CPU算法性能，造成加 

速比虚假现象 。文献[16]中虽然获得了9O倍的加速比，但是 

使用的粒子数 目为 400、1200、2000、2800、5000，就算是最小 

的粒子数 目400也足够恶化对应的 CPU程序。要真正反映 

加速性能 ，就要将最优 CPU串行 PSO算法的性能与 GPU并 

行 PSO算法的作比较，以能否加速收敛到 目标精度而不是能 

否加速执行到目标迭代次数为判断依据。 

4．3 等粒子数等精度加速比和有效加速比 

首先将“等粒子数等精度加速比”s 一定义为相同粒子 

数时在达到精度要求(实验中取 10 )时 CPU程序运行时间 

肌 ⋯ 和 GPU程序运行时间 T M⋯ 的比值 ： 

下  

s 一 一 血业 (8) 
gpu-prec zston 

将所有 CPU程序运行时间的最小值 min(丁r p⋯ 。 )认 

为是最优 CPU程序的执行时间(实验中为 128个粒子对应的 

CPU程序执行时间)，并定义“有效加速比”S ， ⋯如下 ： 

⋯
= ：  缱 坐 fq、 

“⋯  了 ⋯  

实验结果如表 6一表 9所列。 

表 6 Sphere函数等粒子数等精度加速比和有效加速比 

表 7 Rosenhrock函数等粒子数等精度加速比和有效加速比 

表 8 Rastrigrin函数等粒子数等精度加速比和有效加速比 

表 9 Griewangk函数等粒子数等精度加速比和有效加速比 

分析表 6一表 9中的数据可得如下结论 ： 

(a)随着粒子数的不断增多，到达设定精度所需的平均迭 

代次数不断减少，但 CPU程序和 GPU程序各 自的平均迭代 

次数有一定差别(总体上粒子数较少时差别较小 ，粒子数较多 

时差别较大，原因可能是 CPU和GPU计算精度累计 、随机数 

库的质量等，本文不对此进行深入讨论)。因此，相对于传统 

意义上的“等粒子数等迭代次数的加速比”，“等粒子数等精度 

的加速比”是更客观的性能指标。 

(b)对于 GPU，大幅增加粒子数IIII快算法达到所设精 

度；对于CPU，过多增加粒子数会减慢算法达到所设精度。 

大幅增加粒子数是适应 GPU计算架构的特殊方法，但不适 

合 CPU计算架构。 

(c)对于 CPU上适合 100～200粒子数解决的具有较大 

计算复杂度、需要较高求解精度的函数优化问题，大幅增加粒 

子数会显著“恶化”CPU程序性能，前述“等粒子数等迭代次 

数的加速比”和“等粒子数等精度的加速比”在相当程度上是 

依靠“恶化 CPU程序性能”而获得的，是虚假的加速比；将最 

优 CPU程序(本实验中指 128个粒子对应的 CPU程序)与 

GPU程序作比较而得到的“有效加速比”，才是真正意义上的 

加速比。 

(d)Sphere、Rosenbrock、Rastrigrin、Griewangk这 4个函 

数最高分别获得了6．7、11．9、12．5和 13．2的“有效加速比”。 

(e)GPU上大幅增加粒子数能获得“有效加速比”的本质 

是 ：当粒子数小于等于 16384(实验所用 GPU的最大驻留线 

程数为 26624)时，达到同样的 目标精度 ，减少迭代次数所节 

约的时间，远远大于更多线程同步(包括 kernel函数结束对应 

的所有线程的同步，以及一syncthreads()调用对应的线程块 内 
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线程的同步)所浪费的时间；当粒子数大于等于 32768时，达 

到同样的目标精度，减少迭代次数所节约的时间，可能大于以 

下三者共同作用下浪费的时间——更多线程同步所浪费的时 

间、更多线程处于“不活动”状态所浪费的时间，以及线程切换 

能掩盖存储器访问延迟所节约的时间。 

另外 ，上文中已经提到，GPU中三角函数使用的是软件 

库中的cod()函数，而不是更快速但降低精度的硬件函数一 

cod()。为了更好地说明该问题，将 Rastrigrin的 GPU 函数 

中分别使用一cosf()和 cosf()进行了计算，对比情况如表 10所 

列 。 

表 10 Rastrigrin的GPU函数使用硬件函数和软件库函数对比 

分析表 10数据可知，相比使用软件库函数，使用硬件函 

数能更快完成指定的迭代次数，但完成指定的精度反而会变 

慢(至少本实验中如此)。考虑到基于精度的性能指标比基于 

迭代次数的性能指标更客观，GPU函数的行为尽可能与对应 

的 CPU函数相同，硬件的更新换代可能使未来的 GPU架构 

更利于软件库函数的调用等因素，本实验中使用了需要消耗 

大量时钟周期但精度较高(与 CPU函数的行为类似)的软件 

库函数。 

结束语 本文用“有效加速比”代替传统的加速比指标来 

衡量 GPU加速 PSO算法的性能，将 GPU并行算法的性能与 

最优 CPU串行算法的作比较，以能否加速收敛到目标精度为 

判断依据 ，克服了以恶化 CPU算法性能来提升 GPU算法加 

速比的缺点。在 CUDA架构下对多个基准测试函数的测试 

结果表明，大幅增加粒子数是适合CUDA并行架构的有效方 

法，能加速 PSO算法收敛到目标精度，并获得了 1O倍以上的 

“有效加速比”。 
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