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基于模拟退火的并行粒子群优化研究

王华秋1, 2, 曹长修1
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摘　要: 针对粒子群优化 (PSO )容易陷入局部极小,提出将模拟退火 (SA )引入并行PSO 算法. 这种模拟退火并行粒

子群算法,结合了并行粒子群算法的快速寻优能力和SA 的概率突跳特性,保持了群体多样性,从而避免了种群退化.

针对转炉提钒过程是一个复杂非线性反应过程而难以建立终点控制模型的问题,提出了基于模拟退火的并行粒子群

RBF 网络的辨识模型,优化了RBF 核中心个数,从而克服了随机性选择. 将该模型用于预测提钒吹氧时间,仿真结果

表明预测误差不超过真实值的 20%.
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Abstract: To imp rove perfo rm ance of o riginal part icle sw arm op tim ization (PSO ) algo rithm and avo id trapp ing to

local m in im a, the paraller PSO based on sim ulated annealing (SA ) is p ropo sed. T he p ropo sed algo rithm com bines

the fast search op tim um ability of parallel PSO w ith p robab ility jump p roperty of SA. It can m ain ta in the individual

diversity and restra in the degenerate phenom enon. Converter vanadium recover is a comp licated non linear reaction,

w h ich is difficu lt to bu ild up end2po in t con tro l model. A n iden tificat ion model of RBF neural netw o rk, based on SA

and parallel PSO , is p resen ted, w h ich is used to op tim ize RBF kernel num ber2to reso lve the p rob lem of random

selection. T he model is app lied to the p redict ion of oxygen b last t im e and sim ulation indicate the erro re of p redict ion

do no t surpass tw en ty percen t of true value.

Key words: parallel part icle sw arm op tim ization; sim ulated annealing; RBF NN ; converter vanadium recover

1　引　　言
　　粒子群优化算法 (PSO )是由 Eberhart 博士和

Kennedy 博士于 1995 年提出的一种进化计算领域

中的新的分支. 粒子群在追逐最优粒子过程中,随着

它接近最优粒子,其速度越来越小,因此粒子群表现

出强烈的“趋同性”,容易陷入局部极小点[1 ]. 为此,

人们提出了一些PSO 算法的改进算法,如Sh i等提

出的惯性权重的改进调整[2 ]和模糊自适应 PSO 算

法[3 ] ,吕振肃等提出的自适应变异PSO 算法[4 ] , Fan

等提出的协同计算PSO 算法[5 ]等.

K irkpatrick 于1983年首先提出模拟退火 (SA )

算法,其最主要特征是具有跳出局部极值点区域的

能力,能寻找到全局最优或近似最优,而与初始点的

选择无关. 模拟退火算法由于其固有的密集计算特



性,存在的主要问题是运行时间长和计算内存大,这

是大数据库求解的主要瓶颈. 模拟退火算法的并行

实现技术能较大幅度地提高其性能,能够从本质上

减少计算时间. 现在,人们已提出了针对模拟退火算

法的并行策略,如O nbasoglu 等提出5种并行SA 在

高维空间全局寻优[6 ] , M ik i利用GA 优化并行 SA

的临界范围[7 ].

本文提出模拟退火并行PSO ,粒子群的追踪过

程在各个相对独立的并行进程内完成,从而保证各

个种群的多样性,而且在各个进程引入了模拟退火

跳出粒子群局部极值.

PSO 已广泛应用于函数优化、神经网络训练、

模式分类和模糊系统控制等领域. 文献 [ 1 ]给出了

PSO 算法综述. 本文将基于 SA 的并行 PSO 用于

RBF 中心个数的优化,建立了预测吹氧时间并行转

炉提钒模型. 实验表明,提钒命中率得到提高.

2　基于模拟退火的并行粒子群算法
　　粒子通过跟踪两个“极值”来更新自己,算法结

构简单,运行速度快. 但是,基本粒子群优化算法在

解空间内搜索时,有时会出现粒子在最优解附近“振

荡”的现象,调整学习因子和惯性因子也无法完全避

免,而且这个最优解可能就是局部最优. 为此,本文

将PSO 算法并行化,在各个相对独立的并行进程内

完成粒子群的追踪过程,根据粒子群的心理假设设

计不同的学习因子 ci1, ci2 和惯性因子 Ξi. 有的进程

粒子群对自己的运动自信,那么它的惯性因子 Ξi 就

偏大;有的进程粒子对本身的运动认知性较强,那么

个体学习因子 ci1 就偏大; 有的进程的社会性较强,

能积极交换信息和协作学习, 那么它的社会学习因

子 ci2 就偏大;或者是这几种情况的组合. 这样,按照

粒子不同的心理,分配不同的参数到各个进程,能够

保证种群的多样性, 不易陷入局部极小. 用 x ij =

(x ij1, ⋯, x ij k) 代表第 i个进程第 j次优化时的 k个粒

子群,则

v i ( j + 1) = Ξiv ij + ci1 rand () (p ijBest -

　　　　x ij ) + ci2 rand () (g jbest - x ij ) ,

x i ( j + 1) = x ij + v i ( j+ 1). (1)

　　如果因粒子群更新后适应值增大而成为下一

代粒子群,则会造成粒子群在计算一段时间后,群体

逐渐失去迁移性而停止进化, 其结果是使两代之间

很相似. 然而这种“过分”地相似, 有一定程度的局

限性. 对于单峰函数, 能在初始时很快向最优值进

展,但在最优值附近收敛较慢; 而对于多峰函数, 则

更容易出现局部收敛. 为了避免这种停滞状态,需要

对部分粒子进行类似于遗传算法的“变异”操作. 本

文在每个并行进程中加入模拟退火机制, 用来按概

率接受恶化解. 这符合并行模拟退火的思想,提高了

退火算法的速度. 搜索空间由可行解 x ij = (x ij1,⋯,

x ijk ) 的集合组成, 能量函数就是进行优化计算的适

应值函数 f (x ij ).

冷却温度是跳出局部极值的关键参数. 冷却温

度直接影响接受准则, 因此本文通过自适应调整冷

却温度,即

tij = f (p ijBest) öt (x ij ) - 1. (2)

在算法运行初期,由于粒子之间的差异较大,局部最

大适应值和个体平均最大适应值之比一般比较大,

退火温度 t较高. 加温使其粒子可自由运动,随着算

法的运行, 退火温度 t自动调整, 逐渐减小; 随着温

度的逐渐下降,粒子逐渐形成低能态品格. 当算法接

近收敛时, 局部最大适应值和个体平均最大适应值

之比逐渐减小并趋向于 1,退火温度 t随之逐渐接近

0. 这样,在全局最优解附近的温度下降速率足够慢,

接受恶化解概率也逐渐减少, 所以粒子群定会形成

最低能量的基态.

根据退火温度, 本文设计了模拟退火概率接收

准则,即

p =

1, f (x ij ) < f (x i ( j + + 1) ) ;

exp -
f (x ij ) - f (x i ( j + + 1) )

tij
=

exp -
f (x ij ) - f (x i ( j+ + 1) )

f (p ijBest) öf (x ij ) - 1
,

　　f (x ij ) ≥ f (x i ( j+ + 1) ).

(3)

　　根据粒子群进化后的适应值进行概率接受,既

接收优化解, 也可以接受恶化解, 跳出局部极小. 当

新粒子的适应值增大时,系统一定接受新的粒子;当

新粒子适应度降低时, 先由式 (3) 计算出模拟退火

概率 p ,如果 p > r[ 0, 1 ] (0和 1之间的随机数) 时,

系统也接受新粒子,否则接收原来的粒子. 随着粒子

群的进化,接受恶化解的概率 p 逐渐趋向于 0,算法

从局部极值区域中跳出,找到全局最优解,并保证了

算法的收敛性.

基于模拟退火的并行粒子群算法在粒子群并行

计算和模拟退火温度自适应调整方面有新的理解,

从理论上讲,这种算法的效率有所提高.

3　利用模拟退火并行粒子群算法优化 RBF

网络
　　RBF 网络采用非线性方式解决模式分类问题,

其核心是将非线性可分的问题转换成一个线性可分

问题. 因此,隐含层的径向基激活函数的各个参数对

于数据降维和模式分类至关重要. 这些参数取值大

都与径向基函数数目即中心个数有关, 因为只有存

在径向基函数个数,进行聚类中心的学习,才能决定
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类与类之间的距离和径向基函数的宽度, 最终得到

径向基函数矩阵. 通常径向基函数数目是凭经验决

定取何值, 而径向基函数个数的选择对网络的逼近

能力和效果有很大影响:如果中心个数过少,则不能

完成分类任务; 如果中心个数过多, 则会产生过学

习,使得输入数据与训练样本之间有很小的畸变,得

不到正确的泛化结果, 而且网络规模过大也不利于

工程应用[8 ].

针对RBF 网络中心个数选择问题,利用模拟退

火并行粒子群算法所具有的全局快速寻优的特点,

弥补中心个数的随机性,以确定最佳数目. 训练数据

存储于计算机 P i ( i = 1, 2,⋯,m ) 的数据D i,训练目

的是优化RBF网络结构. 本文的优化RBF算法的思

路如下:

1) 初始化粒子群参数 Ξi, ci1, ci2 和模拟退火温

度 tij. 初始化粒子群: 由于采用并行计算, 每个进程

都分配一群粒子,第 j 次优化粒子群的结构为

X j = (x 1j , x 2j ,⋯, x p j ) T.

其中: p 为进程数; j 为优化次数; x ij = (x ij1,⋯,

x ij k ) , 代表第 i个进程第 j 次优化时的 k 个粒子, x ij k

代表第 i进程第 j 次优化的第 k 个粒子代表的径向

基函数个数,即中心数.

2) RBF 网络计算. 输入N 个训练数据

( (z 1, y 1)　 (z 2, y 2)　⋯　 (zN , y N ) ).

根据 x ijk (中心数) 进行 K 2均值聚类, 得到聚类中

心;然后计算径向基函数矩阵

G = (G ij 1　G ij2　⋯　G ijk ) ;

最后根据径向基函数矩阵得到权值

w ij k = G +
ij ky = (GT

ij kG ijk ) - 1G T
ij ky.

　　3) 评价网络结构. 输入测试数据

( (z′1, y′1)　 (z′2, y′2)　⋯　 (z′40, y′40) ).

根据聚类中心和权值计算粒子群适应值

f ij = (f ij 1　f ij2　⋯　f ij40) ,

其中 f ij 1 = ∑
40

k= 1

(y′(k ) - y
δ′ij 1 (k ) ) 2ö40.

4) 各个进程的局部粒子群优选

p ijBest = (m ax{f ij1　f ij 2　⋯　f ij 40}) - 1,

并汇集到主进程;然后主进程全局粒子群优选

g jBest = m ax

f 1j 1 f 1j 2 ⋯ f 1j 40

� � �

f ij 1 f ij2 ⋯ f ij 40

- 1

,

其中 (õ) - 1 表示由适应值反向找到对应的中心数.

主进程最后判断训练次数是否达到最大值或适应值

达到要求,并决定是否进入第 5) 步.

　　5) 利用式 (2) 确定退火温度, 更新全局最优粒

子;利用式 (1) 更新粒子的速度和位置; 利用式 (3)

对新粒子群进行模拟退火,最后转第 2) 步.

由上述分析,设计得到优化RBF 算法流程如图

1所示.

图 1　优化 RBF程序流程图

205 控　　制　　与　　决　　策 第 20 卷



4　计算复杂度分析
　　为了分析算法的计算复杂度和收敛性,本文通

过分析并行算法的每一步找到并行进程所需的计算

时间. 因为M P I的发送和接收就是文件的读写, 所

以文件 IöO 读写时间已被考虑在内. 设: n 为粒子群

数, d 为粒子群维度, P 为节点数, T FW 为发送文件时

间, T FR 为读取文件时间, T A 为算法计算操作时间, ∆
为算法循环数,主进程的计算时间忽略不计.

基于M aster2Slaver 结构的模拟退火并行粒子

群算法计算时间可描述如下: 主进程所用时间为 (P

- 1) [T FR + T FW + T S ],从进程所用时间为 2T FR +

T FW + T S + nd T A öP ,则总时间为 (nd T A öP + P T FW

+ (P + 1) T FR + P T S ) ∆.
只要合理地将训练和测试数据集分配到各个进

程,使得每个进程的负载大致平衡, 阻塞同步时间

T S 就小, 就可以减小同步通信量和读写时间. 这时

nd T A öP µ P T FW + (P + 1) T FR , 总时间近似于

nd T A öP ,只有串行计算的 1öP.

5　计算机仿真实验
5. 1　建立实验环境

用 1～ 7台联想奔月 2000 1G作为 Slaver, 1台

D ELL Server 作为M aster,整个网络采用以太网交

换机连接,计算机间除采用网络联接外,其他全部独

立. 编程语言采用V isual C + + 6. 0. 消息传递库为

标准M P I, 版本为m p ich2. M P I是一个基于消息传

递的库,并不是一种语言, 它定义了命名方法、调用

顺序和能被 Fo rtran 或 CöC + + 程序调用的库函

数. 例如:M P I_ Send和M P I_ R ecv是M P I点对点通

信的基本库函数,M P I_ Bcast 和M P I_ R educe 是

M P I组通信库函数.

设计主从模式的M P I程序,算法采用先局部后

全局的思想,其计算过程特征描述如下:

Step 1: 数据划分. M aster主进程采用随机抽样

的方法向 Slaver从进程广播数据,为每个 Slaver 从

进程划分数据.

Step 2: 任意从进程 i第 j 次在本地数据上各自

独立地利用模拟退火和粒子群算法优化计算 RBF

网络得到 p ijBest,即局部最佳中心数.

Step 3: 从进程用M P I_ Send或M P I_ Bcast与

主进程交换计算所得到的局部最优解 p ijBest,使得

主进程都拥有每个从进程的 p ijBest.

Step 4: M aster 主进程收集来自 Slaver 从进程

的 p ijBest, 并检查是否达到最优适应度, 若达到则

得到全局最优解 g jBest, 停止搜索; 否则继续, 直到

最大次数.

5. 2　评价并行算法性能

并行加速比

S =
P

1 + (T FR + T FW ) öT A
;

并行效率 E = S öP.

　　将结点数由2增加到8,运行基于模拟退火并行

粒子群的RBF 算法,并记录其性能. 如表 1所示,随

着节点的增多,该并行算法加速比增加,总的执行时

间降低,但效率下降. 算法具备一定的可伸缩性,还

可在数据通信的方式上作改进,以提高计算效率.

表 1　并行算法性能分析

P = 2 P = 4 P = 6 P = 8

Comm. 2. 690 0 5. 760 0 8. 410 0 11. 800 0

Comp 63. 920 0 42. 120 0 30. 160 0 22. 940 0

To talT im e 66. 610 0 47. 880 0 38. 570 0 34. 740 0

Speedup 1. 919 2 3. 518 8 4. 691 7 5. 282 7

Efficiency 0. 959 6 0. 879 7 0. 782 0 0. 660 3

6　优化RBF网络在转炉提钒中的作用
　　考虑到影响转炉提钒的几个因素之间存在严重

的非线性关系,为了克服以往方法实用性较差的缺

陷,采用RBF 网络构建提钒非线性模型. 由于影响

转炉提钒的因素较多,需要对转炉提钒过程的一些

变化不大、且易于实现的因素进行量化和固化,忽略

一些影响较小的因素. 因为铁水中的Si,M n, T i和P

等元素含量少,提钒过程中主要耗氧元素是C 和V ,

因此确定模型的输入为铁水温度T ,铁水碳C,铁水

钒V ;输出为吹氧时间Y.

首先建立训练和测试数据集,考虑到冷却剂的

种类对提钒效果的影响, 选择某大型钢铁公司在

2003年1月～ 2003年6月的数据建立模型训练数据

集,这期间使用的是复合球团冷却剂,选择铁水温度

T 在1 207～ 1 314 ℃,铁水碳C 在3. 8%～ 4. 9% ,铁

水钒V 在0. 222%～ 0. 366% ,铁水硅Si在0. 06%～

0. 28%的数据. 为了获得高加速比,最终获得 8 300

多条样本,将其分配到8个结点上,用极差标准化方

法将它们转化为无量纲 0 与 1 之间的数据,用其中

8 260条作为训练集,其余 40条作为测试集. 为便于

比较, 40组数据分别采用优化RBF 网络和传统RBF

网络同时计算; 然后在每个时刻比较分析值与模型

输出值之差. 两种算法的输出与实际值对比如图 2

和图 3 所示,其中: 虚线为预测输出的吹氧时间,实

线为实际吹氧时间.

从上述测试结果可以得出,采用优化RBF 算法

训练、搜索网络最优化聚类,能得到合理的网络结构

和网络输出. 平均相对误差在20%以内,即命中率在

80%以上.
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(a)　预测吹氧时间

(b)　预测值相对误差

图 2　RBF模型吹氧时间输出及误差

(a)　预测吹氧时间

(b)　预测值相对误差

图 3　优化RBF模型吹氧时间输出及误差

7　结　　论
　　本文提出了一种基于模拟退火的并行粒子群优

化算法. 该算法针对 PSO 算法可能出现的停滞现

象,引入了基于模拟退火机制和并行计算方法. 理论

和实践证明,模拟退火并行粒子群RBF 算法可以对

提钒过程进行及时识别和控制,对钢铁提钒处理生

产过程具有指导作用. 应当指出, 在粒子群参数选

择、退火温度确定、并行任务分解这几方面的处理还

有不完善之处,尚需改进,以提高网络得到全局最优

解的概率.
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