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  摘  要:  为求解大规模 TSP 问题, 提出了并行人工免疫系统的塔式主从模型( Towerlike Master2Slave Model,

TMSM) , 和基于TMSM的并行免疫记忆克隆选择算法( Parallel Immune Memory Clonal Selection Algorithm, PIMCSA) . TMSM

是粗粒度的两层并行人工免疫模型,其设计体现了分布式的免疫响应和免疫记忆机制. PIMCSA用疫苗的迁移代替了

抗体的迁移,兼顾了种群多样性的保持和算法的收敛速度.与其他算法相比, PIMCSA在求解精度和运行时间上都更具

优势,而且问题规模越大优势越明显. TMSM很好地体现了免疫系统的特性, PIMCSA 是适合求解大规模复杂优化问题

的并行人工免疫算法,具有良好的可扩展性.
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Abstract:  This paper presents a parallel model termed as towerlike master2 slave model (TMSM) for artificial immune sys2

tems. Based on TMSM, the parallel immune memory clonal selection algorithm ( PIMCSA) is also designed for dealing with large2

scale TSP problems. TMSM is a two level coarse2grained parallel artificial immune model with distributed immune response and dis2

tributed immune memory. In PIMCSA, vaccines are extracted and migrated between populations rather than antibodies as has been

done in parallel genetic algorithms, it is a good balance between the diversity maintenance of populations and the convergent speed

of the algorithm. PIMCSA shows superiority over other compared approaches both in solution quality and computation time, and the

lager the problem size the more outstanding the predominance will be. TMSM is a good simulation of biological immune system, and

PIMCSA is a parallel artificial immune algorithm with good extensibility, which is capable of solving large scale and complex opti2

mization problems.

Key words:  TSP; parallel artificial immune system; clonal selection; immune memory

1  引言

  旅行商问题 (TSP)是经典的组合优化问题,具有很

强的工程背景和广泛的应用价值. TSP 问题可以形式化

描述为:已知N个城市 C= {C1 , C2 , , , CN},以及任意

两城市之间的距离 d( Ci , Cj ) , 求一条经过 C 中所有城

市一次且仅一次的闭合路径 CP= {CP(1) , CP(2) , , ,

CP(N) }使得总行程E
N- 1

i= 1
d( CP( i) , CP( i+ 1) )+ d( CP(N) , CP(1) )

最小[1] .

对于大规模 TSP问题,人们倾向于用有限的时间找

到可接受的近似解.求解 TSP问题的近似算法分为环路

构造算法和环路改进算法两类.环路构造算法从某个非

法解出发,逐步改变路径,直到得到一个合法路径为止.

这类算法包括:最近邻算法, 贪心算法, Clarke2Wright 算

法, Christofides算法等[ 1] .环路改进算法则在给定初始合

法解之后,使用某种策略寻找质量更好的解. 这类算法

包括: 局部搜索策略 ( r2Opt, LK, LKH,循环 LK[ 2]等) , 禁

忌搜索[ 1] , 模拟退火[ 1] , 遗传算法[ 3] ,蚁群算法[ 4] ,粒子

群算法
[ 5] ,多级算法[ 6, 7] ,免疫算法[ 8]

等.

TSP问题的解空间随着问题规模的增大而迅速膨

胀,面对大规模TSP问题庞大的搜索空间,单个计算机

的计算能力已经远不能满足搜索算法对时间的要求.并

行算法求解大规模 TSP问题越来越受到研究者的关注,

出现了并行蚁群算法[ 9, 10]研究的一些成果,目前尚处于

起步阶段.本文工作尝试设计并行的免疫算法来解决这
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一复杂问题.

人工免疫系统(Art ificial Immune System, AIS)是模仿

生物免疫系统的免疫应答、免疫记忆、免疫调节等机理,

构造出的一类高性能、自组织、鲁棒性好的人工智能系

统.随着人工免疫系统研究的深入, 产生了不少的模型

和算法,但是模拟生物免疫系统并行性的工作还屈指可

数.在网络入侵检测[ 11]和分布式机器人控制[ 12]的应用

中,研究者初步模拟了生物免疫系统并行性,但是这种

并行性的尝试是问题性质决定的,目的并非是要提高算

法的求解效率. 直到对并行克隆选择算法[ 13]研究的出

现,人们才利用免疫系统潜在的并行性并行化已有的算

法,以提高效率.随后出现的 AIRS并行化算法[ 14]进一

步说明了并行技术能够有效地应用于人工免疫系统算

法,大幅度提高算法的求解能力.生物免疫系统所蕴涵

的天然的并行性以及高性能并行计算平台的发展,为并

行人工系统的研究铺平了道路,也为求解大规模 TSP问

题提供了可行的解决方案. 目前,并行人工免疫系统的

研究成果多是对已有人工免疫算法的并行实现,关于并

行人工免疫系统模型的研究尚不多见.然而,并行算法

并非仅仅是将已有的串行算法用多个处理器并行实现

这样简单.

本文借鉴并行遗传算法研究的成功经验,针对人工

免疫系统自身的特点设计了求解大规模 TSP问题的并

行人工免疫系统模型, 塔式主从模型 (Towerlike Master2

Slave Model, TMSM) ,以及基于TMSM的并行免疫记忆克

隆选择算法(Parallel Immune Memory Clonal Selection Algo2

rithm, PIMCSA) .仿真结果表明, PIMCSA与当前最有效的

局部搜索算法之一循环 LK算法[ 17]
和公认性能最好的

纯进化类随机搜索算法郭涛算法[ 3]相比,求解性能更好

和运行速度更快,且具有很好的可扩展性.

2  塔式主从模型

  并行遗传算法的粗粒度模型是被广泛关注的一种

并行模型.该模型不仅能够加快算法求解大规模复杂问

题的速度,而且多种群的搜索能够使得算法更加稳定,不

易陷入局部最优[15] .设计并行人工免疫系统时,不仅要

考虑子抗体种群的划分、拓扑结构和交互方式,还要考虑

如何模拟生物免疫系统特有的免疫记忆,免疫响应,免疫

疫苗等机制. 鉴于此,我们设计了粗粒度的两层并行模

型,塔式主从模型(Towerlike Master2Slave Model, TMSM).

定义 1  TMSM由一个记忆种群 M 和若干个抗体

种群P 按照图 1 中的方式组织而成.

TMSM的上层是记忆种群 M= ( A
^
1, A

^
2 , , , A

^
m) ,由

m个记忆抗体组成. M 中的每个记忆抗体A
^
i ( i= 1, 2,

, , m)都和一个抗体子种群 Pi= ( Ai
1, A

i
2, , , Ai

n )相对

应.因此,TMSM的下层是 m个规模为 n 的抗体子种群.

  定义 2  若记忆抗体 A
^

i ( i= 1, 2, , , m)对应的抗

体子种群为 Pi ,称 A^ i 为 Pi 的优势代表.

TMSM继承了粗粒度并行模型多种群进化的优点,

并引入了记忆种群,借助驱动算法模拟了免疫记忆机

制.同时,免疫响应机制以及疫苗的自适应提取和接种

机制也能够通过该模型展开.由于记忆种群进程担任了

发起和终止计算,以及调度子抗体种群间信息交互的任

务,才有了主和从的概念.记忆种群是/主0,抗体子种群

是/从0 .这与并行遗传算法的主从式并行模型[15]有着

本质的区别.

3  并行免疫记忆克隆选择算法

  并行免疫记忆克隆选择算法( Parallel ImmuneMemo2

ry Clonal Selection Algorithm, PIMCSA)包括记忆种群免疫

算法和抗体子种群免疫算法两个部分.

算法采用了路径表示( path representation) [16]的编码

方式,抗体 A的亲合度定义为:

Affinity(A)= (Length( A) - HKB) / HKB ( 1)

Length( A)表示抗体 A解码后的路径长度. HKB 表

示 TSP问题的Held2Karp Bound[1] , 是对 TSP最优路径长

度的估计.

311  记忆种群免疫算法

记忆种群免疫算法的伪码描述如下:

记忆种群免疫算法

 设定算法终止条件,令进化代数 r= 0;

 随机初始化记忆抗体种群 M( r)并计算亲合度,置疫苗集合 V( r )

= 5 ;

 While(算法终止条件不满足)

 {

  试接收每个 P i 发给M ( r )的抗体�Ai,若收到且 �Ai 亲合度大于

A^i,则用�Ai 代替A^i;

  执行记忆成熟操作:M ( r + 1) = Maturation( M( r ) ) ;

  执行动态疫苗提取操作: V( r + 1) = Extraction(M ( r + 1) ) ;

  执行疫苗分配操作:Dispatch( P1, P 2, , , Pm) ;

  r = r + 1;

 }

 统计并输出结果,发送算法终止信号到每个子抗体种群.
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  记忆成熟操作  记忆成熟操作采用循环 LK算

法
[17]
的流程.对于记忆种群 M ( r )中的每个记忆抗体

A
^

i ,首先做 42Opt 局部搜索, 得到 A
^

ic ;然后用 LK算法

优化 A
^
ic ,得到局部最优解 A

^
id .如果 A

^
id 的亲合度大于

A^i ,则用 A^ id 替代A^ i ,否则仍然保留 A^ i .记忆成熟操作后

的种群为 M( r+ 1) .

动态疫苗提取操作  首先, 将当前记忆抗体种群

M( r+ 1)分成两个抗体集合: 疫苗抽取集合 M1( r+ 1)

和疫苗接种集合 M2( r+ 1) .令 k 为小于等于m/2 的最

大正整数,从 M( r+ 1)中随机选择 k 个记忆抗体构成

M1( r+ 1 ) ,剩下的抗体构成 M2( r + 1) . 然后, 对集合

M1( r+ 1)中所有的记忆抗体进行求交集运算, 得到 k

个路径的公共边集合E( r+ 1) .将 E( r+ 1)中有公共城

市的边合并成公共子路径,将得到的公共子路径和剩下

的公共边分别作为多基因疫苗组和单基因疫苗存储到

疫苗集合 V( r+ 1)中.在 V( r+ 1)中,单基因疫苗代表

了路径中的一条边,存储形式是边两端的城市序列,疫

苗长度为 1.疫苗组代表了一段子路径, 即若干条首尾

相接的边的序列,存储形式是若干城市的有序排列,疫

苗长度为子路径中包含的边的数量.

疫苗分配操作  在疫苗集合 V( r+ 1)中任选一个

疫苗 vi ,可能是单基因疫苗或者多基因疫苗组.然后在

疫苗接种集合 M2( r+ 1)中任选一个记忆抗体 A
^

j .将疫

苗 vj 发送给A
^
j 所对应的抗体子种群Pj .

312  抗体子种群免疫算法

运行在抗体子种群 Pi ( i = 1, 2, , , m)上的免疫算

法的伪码描述如下:

抗体子种群免疫算法

 令进化代数 t= 0,置终止信号量Halt= False;

 随机初始化记忆抗体种群 Pi ( t ) = ( Ai
1( t ) , Ai

2( t ) , , , Ai
n( t ) )并计

算亲合度;

 记 P i( t )中的最优抗体为 �Ai( t ) , CurrentBest= Affinity( �Ai( t ) ) ,发送

�Ai( t )到 M ;

 置当前疫苗集合 V( t ) = 5 ;

 While (Halt不为True)

 {

  试接收记忆种群 M 发来的算法终止信号, 若收到则置Halt=

True,跳出循环;

  试接收记忆种群 M 发来的疫苗,若收到则用新的疫苗代替 v;

  执行克隆操作: P ic ( t ) = CL( P i( t ) ) ;

  执行免疫基因操作: P id ( t ) = IG( P ic ( t ) ) ;

  执行克隆选择操作: P i( t+ 1) = SL( P id ( t ) ) ;

  找到 P( t+ 1)中的最优抗体 �Ai ( t + 1) ,若 Affinity( �Ai ( t+ 1) ) >

CurrentBest ,则置 CurrentBest = Affinity (�Ai( t+ 1) ) 并发送 �Ai ( t+

1)到 M , t= t+ 1;

}

  克隆操作  克隆操作 CL定义如下,

CL( Pi ( t) )= (CL( Ai
1( t) ) , CL( A

i
2( t) ) , , , CL( Ai

n( t) ) )

( 2)

其中, CL( Ai
j ( t ) )= Ij @Ai

j ( t ) ( j = 1, 2, , , n, I j 为 qj 维

单位行向量)称抗体 Ai
j ( t )的 qj 克隆. 克隆规模 qj 与抗

体Ai
j ( t)的亲合度有关,亲合度越大 qj 越大.

令 Yjc ( t ) = CL( Ai
j ( t ) ) = {yj1c ( t ) , yj 2c ( t ) , , , yjq

j
c

( t ) }则 CL操作后的抗体子种群可记为:

Pic ( t )= { Y1c ( t ) , Y2c ( t) , , , Ync ( t ) } ( 3)

免疫基因操作  免疫基因操作定义如下,

IG( Pic ( t) )= ( IG( Y1c ( t) ) , IG( Y2c ( t ) ) , , , IG( Ync ( t) ) )

( 4)

记 Yjc ( t )= IG( Yjc ( t ) ) = {yj1d ( t ) , yj2d ( t ) , yjqjd ( t ) }, 则

IG操作后的抗体子种群可记为:

Pd( t )= {Y1d ( t) , Y2d ( t ) , , , Ynd ( t ) } ( 5)

免疫基因操作 IG以等概率在疫苗接种算子Vacci2

nation和 Inver2over算子[3]中任选其一作用在抗体之上.

对抗体 A接种疫苗的操作流程如下,接种后的抗体为

Ac:

疫苗接种算子

 Vaccination( A)

 {

  If(抗体子种群的当前疫苗 v不为空)

  {

   Ac= A, c 为 v中的第一个城市, cc为 v中 c的下一个城市;

   While( c 不是 v中的最后一个城市)

   {

    翻转 Ac中 c 的下一个城市和 cc之间的城市;

    c= cc, cc= v中 cc的下一个城市;

   }

  }

 }

Inver2over算子是在抗体周围的编码空间进行局部搜索,

利用了抗体子种群内部的启发信息.疫苗接种算子将记

忆种群学习到的知识引入抗体之中,利用了来自其他抗

体子种群的启发信息.

克隆选择操作  克隆选择操作定义如下,

  SL( Pid ( t ) )= ( SL( Y1d ( t ) ) , SL( Y2d ( t ) ) , , ,

SL( Ynd ( t ) ) ) ( 6)

若 Ai
j ( t+ 1)= SL( Yjd ( t) ) ( j= 1, 2, , , n) ,则 SL操

作后的种群为:

Pi( t+ 1)= ( Ai
1( t+ 1) , Ai

2( t+ 1) , , , Ai
n( t+ 1) ) ( 7)

作用在 Yjc ( t )上的 SL操作 SL( Yjd ( t ) )流程如下:

在 Yjd ( t )中选择抗体亲合度最大的抗体,记为:

yjd ( t )= {yjkd ( t) | max affinity( yjkd ( t ) ) , k= 1, , , qj} ( 8)

若Affinity( yjd ( t ) ) > Affinity( Ai
j ( t ) ) , 则令 SL( Yjd

( t ) )= yjd ( t) ,否则 SL( Yjd ( t ) )= Ai
j ( t ) .
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4  算法性能分析

  PIMCSA不是对已有免疫算法的并行实现,而是建

立在并行人工免疫系统模型TMSM的基础之上. PIMCSA

继承了并行遗传算法粗粒度模型的优点,同时引入了免

疫记忆,免疫疫苗等免疫系统机制. PIMCSA将抗体种群

划分为抗体子种群和记忆种群两类,对前者的进化采用

了计算代价较小的免疫基因操作对解空间进行粗放式

搜索;对后者的进化采用了启发性强的循环 LK局部搜

索对记忆抗体行进细化搜索.利用抗体子种群的相对独

立性,记忆种群的多样性能够很好地保持, 而记忆种群

提取的疫苗又促进了抗体子种群的进化.

表 1  对称 TSP问题仿真实验结果比较

Instance Cities Opt
Percent over Opt (mean) RunningTime ( mean)

ILK GT PIMCSA ILK GT PIMCSA

ATT532 532 27686 0. 086 0. 114 0 127. 5 83. 5 17. 4

GR666 666 294358 0. 061 0. 176 0. 003 292. 1 102. 4 59. 6

DSJ1000 1000 18659688 0. 133 0. 152 0. 008 418. 6 372. 4 52. 2

PR2392 2392 378032 0. 142 0. 357 0. 006 102. 5 87. 3 16. 6

RL5915 5915 565530 0. 163 0. 879 0. 047 293. 7 226. 9 239. 1

PLA7397 7397 23260728 0. 059 0. 356 0. 007 8843. 2 8221. 1 1762. 4

RL11849 11849 923288 0. 191 0. 824 0. 105 6311. 3 5352. 8 2581. 3

USA13509 13509 19982859 0. 163 1. 209 0. 067 10352. 3 8931. 5 3520. 7

PLA33810 33810 66050499 0. 184 1. 813 0. 152 76315. 8 53356. 6 18137. 4

PLA85900 85900 142382641 0. 246 1. 115 0. 214 214307. 5 113755. 9 29883. 2

Average 0. 1428 0. 6995 0. 0609 31736. 45 19049. 04 5626. 99

表 2  非对称 TSP问题仿真实验结果比较

Instance Cities Opt
Percent over Opt (mean) Running Time ( mean)

ILK GT PIMCSA ILK GT PIMCSA

BR17 17 39 0 0 0 2. 14 3. 57 0. 12

P43 43 5620 0. 082 0. 372 0. 002 33. 2 21. 7 25. 3

RY48P 48 14422 0. 037 0. 506 0. 015 23. 6 24. 2 1. 34

FTV70 71 1950 0. 132 0. 358 0. 039 42. 9 38. 1 2. 33

KRO124P 100 36230 0. 031 0. 114 0. 007 72. 3 55. 6 1. 15

FT53 106 6905 0 0. 037 0 31. 2 63. 4 1. 85

FTV170 171 2755 0. 018 0. 326 0. 044 69. 3 42. 7 1. 03

RBG358 358 1163 0. 139 1. 977 0. 006 137. 5 114. 6 36. 6

RBG403 403 2465 0. 082 0. 973 0 291. 7 174. 3 59. 4

RBG443 443 2720 0. 074 0. 661 0 372. 5 351. 1 84. 9

Average 0. 0595 0. 5324 0. 0113 107. 634 88. 927 21. 402

PIMCSA中各个抗体子种群之间通过疫苗的迁移来

交换信息,而非像粗粒度并行遗传算法那样依靠个体的

迁移.这是本文工作的重要创新之处.这样做有三方面

的优势:其一,疫苗的信息量要远比整个抗体小,传递疫

苗能够节省通信代价.这种优势问题规模越大就越明

显.其二,疫苗是由多个抗体子种群所对应的记忆抗体

共同产生的(这其中不包括接收疫苗的子种群对应的记

忆抗体) ,是多个抗体子种群进化经验的总结.个体迁移

策略不区分迁移个体中基因的优劣,而是通过迭代进化

让优秀的基因在种群中自然增殖, 浪费了计算

资源.疫苗迁移策略则直接提取优秀的基因传

递给其他子种群,这种启发信息可用性更强.文

献[7]分析了用 LK算法得到的局部最优解和全

局最优解之间的关系,发现对局部最优解进行

简单的求交集操作能以很高的准确度对全局最

优解中出现的边进行预测.这一研究成果说明

PIMCSA提取的疫苗是对最优抗体基因的有效

估计.其三,在个体迁移策略中优秀个体有可能

在子种群间多次传递而导致多样性损失, 选择

疫苗迁移能够有效解决这一问题.

综上所述, PIMCSA不仅是可以运行在多个

处理器上的并行免疫算法,而且在算法的设计

中融入了进化经验学习和种群多样性保持机

制,兼顾了算法收敛速度和求解质量的平衡.

5  仿真对比实验与算法有效性分析

  本文用 C+ MPI实现了 PIMCSA.算法运行

在西安电子科技大学智能信息处理研究所和惠

普联合实验室的HPC集群机上.集群有 1 个管

理节点( AMD Opteron 2. 2GHz处理器, 4G内存) ,

1个 I/ O节点 ( 2 @AMD Opteron 2. 2GHz处理器,

4G内存)和 64个常规计算节点( 2 @AMDOpteron

1. 8GHz处理器, 4G内存 ) . 操作系统为均 Red

Hat Enterprise Linux AS release 4.仿真实验使用了

5个计算节点,对 TSPLAB[ 18]中对称和非对称 TSP问题

的几个典型实例进行了测试.

我们将 PIMCSA与循环 LK算法[ 17] ( ILK)和郭涛算

法[ 3] (GT)进行了比较. ILK和GT是串行算法,在 I/O节

点上运行. PIMCSA的抗体子种群个数 m置为 8, 抗体子

种群规模 n 置为 30. ILK和 GT算法的种群规模均置为

30.三个算法的终止条件设置为: 记忆种群的当前最优

路径长度小于等于已知最优路径长度Opt,或者当前最

优路径在 50次迭代内保持不变时算法终止. 实验中的

数据为算法独立运行 20次的统计结果.

511  对称 TSP问题

表 1给出了三种算法对不同规模对称 TSP问题的

仿真实验统计结果.表中, Percent over Opt表示算法获得

的最优解路径长度和Opt 的差占Opt 的百分比, Running

Time的单位为秒.

从表 1 可以看出, ILK能够获得质量较高的 TSP解

路径,但是每次迭代的代价过大, 因此运行时间长; GT

每次迭代的时间代价小,然而容易陷入局部最优, 因而

运行时间稍短,但是得到的 TSP解路径质量不高. PIMC2

SA综合了两者的长处,在求解质量上有明显改进.从计

算时间上看,虽然 PIMCSA使用了 5个处理器进行计算,
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但是 ILK的平均计算时间为 PIMCSA的 5. 6 倍.虽然 GT

的平均计算时间仅为 PIMCSA的 3. 4 倍,然而求解质量

不高.另外 I/O节点的计算能力要优于普通计算节点.

因此 PIMCSA在求解路径质量和计算时间上都取得了

很好的效果.

512  非对称 TSP问题

对于城市数为 N 的非对称 TSP 问题, 我们利用

Jonker和Volgenant设计的方法转换成城市数为 2N的对

称TSP问题求解[19] .

若 C= [ cij ]N @N为非对称 TSP 问题的代价矩阵,那

么转换成对称 TSP问题的代价矩阵 Cc= [ cijc ] 2N @2N的

计算方法如式( 9)所示, 其中 L是一个足够大的实数,

本文取 L= max( cij ) .

cN+ 1, jc = cj, N+ ic = cij , i , j= 1, 2, , , N and i Xj

cN+ i, ic = ci, N+ ic = - L, i= 1, 2, , , N

cijc = L, otherwise

( 9)

表 2给出了三种算法对非对称称 TSP问题的仿真

实验统计结果.表中各项的意义与表 1相同.从表中的

数据我们可以得到和对称TSP问题的实验相同的结论.

513  疫苗提取策略的有效性分析

该实验验证 PIMCSA疫苗提取策略的有效性. 图 2

和图 3用对称TSP和非对称 TSP实例考察了 PIMCSA疫

苗提取策略所提取的边在最优路径中出现的比例.比例

越高说明疫苗提取策略对最优解的估计越准确,对应的

疫苗提取策略效果越好.

  观察图中的曲线可以看出, PIMCSA提取的疫苗对

最优解中路径预测的准确率随着迭代的进行迅速提高,

并逐渐接近 1. 这说明疫苗的启发信息是有效的,有助

于加速算法的收敛.进一步观察发现,问题规模越大,疫

苗的初始预测精度越高,随着迭代的进行精度提高越缓

慢;问题规模较小时,疫苗的初始预测精度越低,但是随

着迭代的进行精度迅速提高.

514  并行算法可扩展性分析

加速比就是一个衡量并行解题过程中的相对收益

的指标.并行系统的加速比是指对于一个给定的应用,

并行算法的执行速度相对于串行算法的执行速度加快

了多少倍.若 Ts表示在串行计算机上算法从开始到结

束所需要的时间, Tp 表示并行计算机上算法从开始到

最后一个处理器完成任务所需要的时间,那么加速比 S

定义为:

S=
Ts

Tp
( 10)

效率被用来衡量一个处理器的计算能力被有效利

用的比率.若处理器个数为 p,则效率 E 定义为:

E=
S
p

( 11)

若 W为问题总的计算量, T0( W, p)为额外开销(是

W和p 的函数) , Tp可以表示为:

Tp=
W+ T0( W, p)

p
( 12)

因而,加速比 S 和效率E可以表示为:

S= W
Tp

= pW
W+ T0( W, p)

= p
1+ T0( W, p) / W

= p
1+ 8

( 13)

E=
S
p =

1
1+ T0( W, p) / W=

1
1+ 8 ( 14)

可见, 8 是影响算法加速比和处理器效率的关键.

在问题规模一定( W不变 )的情况下, 额外开销代价越

小 8 就越小,算法的加速比和处理器效率就越高.当 W

一定, T0( W, p)就只与 p 相关,可以记为 T0( p) , 这个函

数是由并行算法决定的. 因此研究不同问题规模下 8

的变化情况就是探讨并行算法的通信代价随着处理器

个数增加而增加的情况,即 T0( p)随 p 增加而变化的情

况. T0( p)上升得越慢, 算法可扩展性越好, 反之则越

差.由式( 13)可以得到:

8=
T0( W, p)

W
=

p
S
- 1=

1
E
- 1 ( 15)

图 4 和图 5用对称 TSP和非对称TSP实例考察了 PIMC2

SA的 8 随着处理器个数 p 的增加而变化的情况. 实验

中,抗体子种群规模为 30, 记忆种群规模为子种群个

数,即 p - 1 个.图中数据为算法独立运行 20 次的统计

结果.

从图中可以看出, 当问题规模一定时 8 随着处理
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器个数 p的增加大致呈线性递增的趋势,这说明 PIMC2

SA具备很好的可扩展性.问题规模越大, 8 的值越小,

增长越缓慢,这说明对于大规模的 TSP问题 PIMCSA的

可扩展性更好.

这样的实验结果是合理的. PIMCSA中额外开销包

括三部分:抗体子种群将最优抗体发送给记忆种群以及

记忆种群接收抗体的通信开销 (记为 C1) ,记忆种群产

生疫苗的开销(记为 C2)和疫苗传递的开销(记为 C3) .

C1在问题规模一定的条件下随着 p 的增加线性递增,

C2是线性复杂度的求交集操作,同样随着 p 的增加线

性递增, C3 与 p 的值无关. C1和 C2 是主要的额外开

销,对于大规模的 TSP问题 C3相对于 C1和 C2可以忽

略不计.因此,额外开销在问题规模一定的条件下随着

p 的增长大致呈线性递增关系,而且问题规模越大越接

近线性. TSP 问题的规模越大, 问题总的计算量 W越

大,因而 8 的增长速度越缓慢.

6  总结与展望

  为求解大规模 TSP问题,本文提出了一种并行的人

工免疫系统模型 TMSM, 以及基于 TMSM的驱动算法

PIMCSA.与其他并行免疫算法的研究成果不同, PIMCSA

不是对已有免疫算法的并行化实现,而是具备了抽象的

并行化模型的人工免疫系统.

TMSM的设计体现了分布式的免疫识别和免疫响

应机制,抗体子种群和记忆抗体之间的对应关系又带来

了分布式的免疫记忆. 基于 TMSM的 PIMCSA兼顾了抗

体子种群的粗放式搜索和记忆种群的细化搜索.抗体子

种群相对独立的进化保持了很好的种群多样性, PIMC2

SA又将抗体子种群的多样性引入记忆种群之中,使得

算法不易陷入早熟收敛. PIMCSA针对 TSP问题设计了

疫苗提取和接种策略, 更具特色的是 PIMCSA用疫苗的

迁移代替了抗体的迁移,这样做不仅降低了通信代价而

且在疫苗的提取过程中融入了进化经验的学习机制,使

得传递给抗体子种群的信息可用性更强,提高了通信的

效率.总之, TMSM是体现了免疫系统特性的并行模型,

PIMCSA是适合运行在并行系统之上的人工免疫算法.

对 TSPLIB中对称和非对称的 TSP问题的仿真实验

结果表明, PIMCSA无论在求解精度还是在运行时间上

都有很好的表现.我们还验证了 PIMCSA疫苗提取策略

的有效性,实验结果表明,疫苗对最优解中路径预测的

准确率随着迭代的进行迅速提高,并逐渐接近 1. 另外,

作者还从理论上分析了并行算法的加速比和处理器的

效率与变量 8 (算法的额外开销和问题总的计算量的比

值)相关.实验结果显示, PIMCSA的随着处理器个数 p

的增加大致呈线性递增的趋势, 说明 PIMCSA具备很好

的可扩展性.

PIMCSA是适合求解大规模复杂优化问题的并行人

工免疫算法. 如何设计基于 TMSM的算法解决其他问

题,以及研究抗体子种群规模、数量和处理器计算能力

之间的关系是进一步研究的重要方向.
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