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函数优化问题的一种异步并行模拟退火算法

王　华, 唐国金
(国防科技大学 航天与材料工程学院, 湖南 长沙 410073)

摘　要: 针对工程中的多极值点复杂函数的优化问题,提出一种完全异步的粗粒度并行模拟退火算法. 在一定时间

内将一条M arkov链分裂成多条M arkov链,并结合其他多种改进方法,获得了可扩展的并行效果,提高了算法应用

的灵活性. 数值计算表明,该方法可显著提高算法的收敛速度.
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Abstract: To comp lex function op tim ization p rob lem s w ith m ult i2m inim ize in p ractice, an asynch ronous parallel

sim ulated annealing algo rithm is developed, w h ich sp lits one M arkov chain in to several M arkov chains, and

com bines o ther enhanced m ethod. T he perfo rm ance of algo rithm scales up w ith the increase of p rocesso rs, and the

character of asynch ronous m akes algo rithm mo re su itab le fo r all k inds of p rocesso r. T he num erical computation

resu lts indicate that the p ropo sed algo rithm can sign ifican tly imp rove the convergence speed.
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1　引　　言
　　在工程实际中,经常遇到高维、非凸且有多个局

部极值点的函数优化问题[1 ] ,对其采用传统的优化

算法通常不能求得理想解. 近年来, 模拟退火算法

(SA )以其高效、健壮和通用灵活等特点,广泛用于

求解全局函数优化问题.

　　模拟退火算法的核心是模拟热力学,尤其是模

拟液体冷却成固体或金属退火的过程. 模拟退火算

法对于大规模优化问题,尤其拥有众多局部极点的

全局优化问题具有极高的效率. 人们已应用模拟退

火方法有效地解决了著名的旅行商问题. 但模拟退

火算法需要的优化时间很长,所以人们试图通过对

标准算法的改进来提高算法性能.

　　H ao [2 ]利用遗传算法的天然并行性, 将模拟退

火算法与遗传算法相结合,以提高算法的速度和全

局收敛性; P ress[3 ]将单纯形方法与模拟退火算法相

结合来改进算法的计算效率; 王凌[4 ]基于假设检验

减少模拟退火算法的搜索次数,提高了算法的性能.

　　本文针对模拟退火算法优化时间长的主要缺点

以及函数优化的特点,提出了一种粗粒度的异步并

行机制混合模拟退火算法,同时利用传统优化算法

在局部函数优化问题中收敛快速的优点,在适当的

时候将传统算法与模拟退火算法相结合,进一步提

高算法的计算效率. 由于本文算法的完全异步特性,

使得算法具有极大的灵活性,能够更好地适应各种

不同的硬件条件. 数值实验表明,本文方法在保证优

化质量的前提下能大大提高模拟退火算法的计算效

率.



2　标准模拟退火算法描述
　　模拟退火算法最早由M etropo lis[5 ]等提出. 它

对于随进程递减的温度T 的每一取值,持续进行“产

生新解2判断2接受ö舍弃新解”的迭代过程. 该过程

对应于固体在某一温度下趋于热平衡的过程.

　　标准模拟退火算法的一般步骤可描述如下:

　　Step 1: 给定初温 T = T 0, 随机产生初始状态

x = x 0;

　　Step 2: 根据给定的概率密度函数产生一个随

机变量,产生新状态 x new = Genera te (x ) ;

　　Step 3: 如 果 m in{1, exp [ - (E (x new ) -

E (x ) ) öT ]} 大于 (0, 1) 之间的随机数 (M etropo lis

准则) ,则接受新解, x = x new ,其中E (x ) 为状态 x 对

应的目标函数值;

　　Step 4: 若满足抽样稳定准则, 则转 Step 5; 否

则,转 Step 2;

　　Step 5: 退温;

　　Step 6: 若算法满足终止准则, 则算法结束, 输

出结果;否则,转 Step 2;

3　基于并行思想的改进
　　模拟退火算法返回高质量近似解的时间花费

较多,当问题规模增大时,会因难以承受运算时间而

使算法丧失可行性. 因此在保证一定优化质量的前

提下,提高算法的搜索效率是算法改进的主要内容,

而采用并行搜索结构是诸多改进方法中最直接最有

效的一种,它能够真正缩减算法的运算时间.

　　模拟退火算法并行实现的一种可能途径是独

立试验并行[6 ] ,即在各处理机上独立完成算法,然后

比较各自的结果, 选取一个最优的作为整个实验的

结果. 该方法虽然提高了模拟退火算法求得全局最

优解的概率,并具有完全异步并行的特点,但其实质

相当于各台处理机的分别串行计算, 并不是一种真

正的并行方法.

　　 另一种并行途径是协同试验并行[6 ] ,即在每次

循环中,由各台处理机独立产生新解并判断,然后按

某个法则在各处理机的解中选择一个作为新解, 在

这个新解的基础上进行下一轮循环试验. 这种并行

方法属于同步并行策略,通常需要较高的通信开销,

适合于用同一档次处理器组成的硬件环境.

　　本文借鉴混乱松弛并行的特点,将概率接受新

解思想引入公共存储区的最优解接受中, 同时将经

典模拟退火算法中的一条M arkov 链分裂为在一

定时间内独立生长的多条M a rko v链, 取得了可扩

展的并行性. 考虑到传统局部优化算法在局部优化

问题中的优异性能, 本文基于传统优化算法和模拟

退火算法结合的思想,将 Pow ell法与模拟退火算法

相结合, 既可跳出局部极值点, 又可加快优化速度,

提高局部收敛性能. 本文算法的另一个优点是避免

了经典模拟退火算法对参数的依赖性, 在不需要精

心设计算法参数的情况下,同样可取得满意的结果.

　　在本文设计的模拟退火算法中,首先随机产生

最优解 x g , 存储在公共存储区, 给定公共存储区的

初温 T g = T g 0,然后每个节点均执行如下算法:

　　Step 1: 给定初温 T = T 0, 随机产生初始状态

x = x 0;

　　Step 2: 根据给定的概率密度函数产生一个随

机变量,产生新状态 x new = Genera te (x ) ;

　　Step 3: 如 果 m in{1, exp [ - (E (x new ) -

E (x ) ) öT ]} 大于 (0, 1) 之间的随机数 (M etropo lis

准则) ,则接受新解, x = x new;

　　Step 4: 以概率 Α(T ) 调用 Pow ell法;

　　Step 5: 若满足抽样稳定准则, 则转 Step 6; 否

则,转 Step 2;

　　Step 6: 调用 Pow ell法对当前最优解进一步优

化;

　　Step 7: T 退温;

　　Step 8: 每经过m 次退温后与公共存储区通信,

如 果 满 足 m in{1, [ 1 - (1 - h ) (E (x ) -

E (x g ) ) öT g ]1ö(1- h) } 大于 (0, 1) 之间的随机数

(T sallis 准则) , 则更新公共存储区的最优解; 否则

N oU pda te = N oU pda te + 1,并以公共存储区中最

优解为新状态继续循环,其中E (x ) 为状态 x 对应的

目标函数值;

　　Step 9: 公共存储区温度 T g 退温;

　　Step 10: 如果N oU pdata > N ,则令N oU p data

= 0,然后 T 回火;

　　Step 11: 若满足算法终止准则,则算法结束,输

出结果;否则,转 Step 2.

　　为了避免模拟退火算法对参数的依赖性,对不

同的节点取不同的冷却进度表. 例如,可在其中一个

节点上取较高的初温和慢速的降温衰减函数, 使得

算法能够在大领域范围内搜索, 增加跳出局部极小

的机率. 而在另一个节点上取相对较低的初温和较

快的降温衰减函数,使得算法能够快速到达极值点.

为了增加算法的鲁棒性, 可在不同节点取不同的新

状态接受准则和温度更新函数. 另外,M arkov 链的

长度选取以在每个温度上都能恢复准平衡为宜, 通

常可取L = 100n或L = 10n s. 这里, n为所求解问题

的维数, ns 为每个温度下状态成功转移的次数. 因为

算法与传统局部优化算法相结合, 所以终止温度可

不必选得非常低即可得到理想的结果.
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4　算法关键参数和操作的设计
　　模拟退火算法的性能很大程度上取决于算法

参数和操作的选取设计, 通常只能通过启发式规则

或大量的实验选取. 虽然本文算法对初值具有一定

的鲁棒性, 但选取合适的参数和操作对算法性能的

提高仍是非常重要的.

4. 1　模型扰动

　　模拟退火算法中新状态的产生是对当前状态

进行扰动得到的. 状态产生函数最常用的方案是

x (k + 1) = x (k ) + ΓΝ.
其中: Γ为扰动幅度参数, Ν为随机扰动参数. 随机扰

动可以服从Cauchy, Gau ss和均匀分布,甚至是混沌

机制.

　　 本文采用文献[ 7 ] 的方法产生新状态, 即依赖

于温度的似Cauchy分布方法

x ′i = x i + y i (B i - A i) , (1)

y i = T sgn (u - 0. 5) [ (1 + 1öT ) ûu- 0. 5û - 1 ].

(2)

式中: x i为当前状态中的第 i个变量; u为[ 0, 1 ]区间

上均匀分布的随机数; [A i,B i ] 为 x i 的取值范围,且

要求扰动后的 x ′i ∈ [A i,B i ]; sgn () 为符号函数.

　　采用依赖于温度的似Cauchy 分布产生新模型

的优点是:在高温情况下进行大范围的搜索,在低温

时搜索仅在当前模型附近进行,而且由于似Cauchy

分布有一平坦的“尾巴”, 使其易于迅速跳出局部极

值,加快了模拟退火方法的收敛速度.

4. 2　接受概率讨论

　　T sallis[8 ] 将 Shannon熵S = K∑
W

i= 1
p i ln p i (此处

p i 是相应的几率) 推广为

S q = K (1 - ∑
W

i= 1
p q

i ) ö(q - 1). (3)

可以看出,当 q→ 1时,式 (3) 为 Shannon 熵的表达

式. 式中:∑
W

i= 1
p q

i = 1,W 为可能态的总数; K 为常数;

q为任意实数; p i 为微观状态的概率.

　　由式 (3) 导出的广义 Gibb s分布为

p i = [ 1 - Β(q - 1) E j ]1ö(q- 1) öZ q, (4)

Z q = ∑
W

j= 1
[ 1 - Β(q - 1) E j ]1ö(q- 1). (5)

其中: Z q为推广配分函数, Β= 1öK T 为L agrange常

数. 当 q→ 1时,式 (4) 和 (5) 即为

p i = exp (- ΒE j ) öZ 1, (6)

Z q = ∑
W

j= 1
exp (- ΒE j ) , (7)

又恢复了Bo ltzm ann 统计,式中 E j 为系统能量.

式 (6) 和 (7) 即为常规的模拟退火算法的理论

基础.

　　由式 (4) 可给出新的接受概率计算公式[9 ]

P = [ 1 - (1 - h) ∃E öT ]1ö(1- h). (8)

式中: ∃E = E (x ) - E (x 0) , E (x ) 为扰动得到的新

模型目标函数, E (x 0) 为当前模型的目标函数; T (T

= 1öΒ) 为温度; h 为实数. 新模型按式 (8) 计算得到

的概率进行接受,称为 T sa llis准则.

　　当 h → 1时,式 (8) 为

P = exp (- ∃E öT ) , (9)

也就是常规的模拟退火算法所用的M etropo lis准则

的接受概率计算式,即Bo ltzm ann 概率分布.

4. 3　温度更新函数

　　通常当自然系统慢速降温时,才能到达最小能

量状态. 如果金属快速降温或淬火,到达的将不是最

小能量状态,而是具有更高能量的多晶或非晶状态.

因此,退火过程的本质是慢速降温,允许充足的时间

重新分布,直到失去迁移率.

　　常用的控制温度衰减的函数是

T k+ 1 = ΚT k. (10)

其中: T 为温度, Κ的取值范围一般是 0. 8 < Κ<

0. 999. 式 (10) 对控制参数的衰减量是随算法进程

递减的,因此符合金属的降温规律.

5　数值仿真
　　选取如下 Genera lized Schw efel函数作为算法

测试问题 (维数取为 10) :

f 1 (x ) = - ∑
n

i= 1

(x i sin ( ûx iû ) ) ,

- 500≤ x i ≤ 500. (11)

　　上述函数是一个典型的多极小函数,它在二维

情况下的函数图像如图 1 和图 2 所示. 函数的全局

极小点在 x i = 420. 968 7, i = 1, 2,⋯, n; n个次最优

极小点在 x i = 420. 968 7, i = 1, 2,⋯, n , i≠ j; x j =

- 302. 523 2. 因次最优极小点远离全局极小点,故

对于一般的搜索算法而言,极易陷入局部极小.

　　分别用串行算法、协同试验并行策略和本文的

并 行策略对算例随机计算 5 0次 (并行算法的

图 1　二维 Genera l ized Schwefel函数的图形
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图 2　二维 Genera l ized Schwefel函数的

等高线图 (颜色越深,其值越小)

M arkov链比串行算法短,缩短程度根据处理器台数

的不同而定) ,采用两个处理器时的仿真统计结果如

表 1所示. 当搜索最终解与问题最优解的绝对误差

小于 0. 2◊ 时,则认为算法搜索完成.

表 1　两种并行策略的模拟结果

并行策略 加速比 效 率

协同试验并行 1. 822 0 0. 911 0

本文并行策略 1. 837 4 0. 918 7

　　本文的并行方法采用完全异步的并行策略,每

台处理器的试验过程中公共存储区的内容都可能被

别的处理器改变. 因此,当控制参数 T 较大时,各个

试验的接受概率也大,可能出现一些混乱. 但随着 T

的减小及解的优化,混乱将会逐渐减少,这与混乱松

弛并行类似. 但本文算法中公共存储区根据概率接

受各处理器的新解, 在一定程度上降低了机器出错

的概率,有利于算法的全局收敛. 与协同试验并行策

略的结果相比,本文算法的加速比没有明显的优势,

但本文的并行是一种完全异步的并行策略, 具有更

大的灵活性, 尤其在不同档次的处理器组成的并行

环境中,能够更好地发挥利用各处理器的处理能力,

取得比协同试验并行更大的加速比.

6　结　　论
　　在工程问题中,经常需要解决高维、非凸且多极

值函数的优化问题,而传统局部优化算法针对这种

问题无能为力. 模拟退火算法常常能够有效地解决

这类问题,但它存在优化时间长的缺点. 本文提出了

一种完全异步的粗粒度并行模拟退火算法,并在算

法中结合了回火、记忆和传统局部优化算法,能够显

著减少优化时间,具有灵活高效的特点.

　　可进一步将粗粒度、细粒度的并行算法相结合,

得到混合型的并行模拟退火算法,以进一步提高算

法的灵活性,充分利用计算资源. 这种算法的拓扑呈

层次结构,粗粒度算法位于顶层,细粒度算法位于底

层,或顶层、底层皆用粗粒度算法,以获得更快的运

算速度.
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