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布朗运动模拟退火算法
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摘　要　针对传统模拟退火算法计算效率较低的问题，文中将布朗运动和模拟退火相结合，提出一种智能启发式
算法．该算法将布朗运动中粒子运动时间和模拟退火温度联系在一起，布朗运动的粒子运动时间等效于退火温度
的倒数，通过理论分析得到基于布朗运动的邻域函数模型以及相应的温度下降函数．温度下降函数具有更快的退
温特性，保证算法执行过程中具有更高的效率．数值实验结果表明，该算法具有搜索速度快、稳定性高和易于实现
的特点，能显著提高求解全局优化问题的计算效率．
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１　引　言
随着最优化理论的不断进步和数值计算技术的

日趋成熟，极值问题得到快速发展．其研究的理论成
果已在集成电路与系统设计［１］、金融学、第三代和第

四代无线通信、信号处理等领域得到显著应用．极值
问题常见的解决方案有确定性方法和智能启发式方
法．模拟退火算法是智能启发式算法中研究较多的
一种方法，与遗传法和微粒群法相比，它具有优良的
全局收敛特性、隐含的数据并行处理特性、良好的鲁
棒特性．但是其缺点是仿真时间过长、退火温度等参



数设置对优化结果影响较大．布朗运动是１８２７年英
国植物学家布朗研究液体中花粉颗粒之间的运动时
提出的．它是一种典型的随机涨落现象，广泛应用于
金融学中的股票、基金、期权等研究领域．

目前学者研究的热点主要集中于提高传统模拟
退火算法的计算效率和收敛精度，并取得了较为可
观的成果．模拟退火算法在执行过程中对搜索空间
的信息交流及反馈不够充分，使得在搜索过程中不
能有效进入全局最优区域，极易陷入局部最优区域．
而算法一旦进入局部最优区域，则需要较大的评价
次数以跳出该局部最优区域，降低了模拟退火算法
的执行效率．因此将传统模拟退火算法与其他算法
或思想相结合，借鉴其他算法的优点来克服传统
ＳＡ（ＳｉｍｕｌａｔｅｄＡｎｎｅａｌｉｎｇ）算法的不足，是目前国内
外学者重点研究的方向和趋势．

在此期间，出现了多种基于不同思想的改进算
法．文献［２］将模拟退火算法与禁忌搜索算法相结
合，利用函数复杂度自适应调整迭代步长控制参数，
然后根据调整后步长求得函数的粗糙解，在此基础
上再使用初始步长求得全局最优解，实现了较好的
全局寻优能力和较高的搜索精度．文献［３］将粒子群
算法与模拟退火算法相结合，利用粒子群算法的
收敛速度快、全局搜索能力强以及ＳＡ算法的具有
跳出局部极值点区域能力的特点来解决约束优化
问题．文献［４］提出ＳＡＳＥＡ（ＳｉｍｕｌａｔｅｄＡｎｎｅａｌｉｎｇ
ＳｔｅａｄｙｓｔａｔｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）算法，利用交
叉算子构造模拟退火算法的邻域函数，并且将候选
解嵌入到种群进化过程，利用Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ接受准则
得到质量较好的子代解．文献［５］在文献［４］的基础
上进一步阐述模拟退火和进化算法融合对算法性能
的提升，并在此基础上提出两种算法需处理好“勘
探”和“开采”的折中关系．文献［６］将模拟退火算法
与人工鱼群算法结合在一起，采用ＡＦＳＡ（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ＦｉｓｈＳｗａｒｍＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）进行全局搜索，ＳＡ进行局
部探测，解决了ＡＦＳＡ收敛于全局最优解的速度缓
慢问题．文献［７］先使用模拟退火算法为爬山法提供
一个较好的初始解，再用爬山法进行精确校正，仅需
要少量的模拟退火迭代过程即可提供一个好的初始
解．由于精确校正阶段的爬山法速度快，因此获得相
同效果需要的迭代次数比普通模拟退火算法大幅度
减少，同时大大降低了进入局部最优值的可能．为解
决算法早熟问题，文献［８］结合模糊推理、模拟退火算
法和自适应机制，提出一种改进算法ＦＡＳＡＧＡ（Ｆｕｚｚｙ
ＡｄａｐｔｉｖｅＳｉｍｕｌａｔｅｄＡｎｎｅａｌｉｎｇＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）．

将模拟退火机制结合到遗传算法的交叉算子和遗传
算子当中，这样不仅改进了遗传算子，同时保留了遗
传算法群体优化和新解产生灵活的特点，而且增加
了模拟退火算法的“爬山”能力．文献［９］提出一种类
似Ｃａｕｃｈｙ分布的快速搜索方法，极大地提高了随
机数的搜索效率．文献［１０］提出高温下产生的随机
数与初始温度无关的结论，同时在低温下对随机扰
动进行适当约束，减小扰动空间，提高了最优解的搜
索几率．然而，目前研究表明，传统模拟退火算法计
算效率较低，改进算法操作过于复杂，需要设定和控
制的参数个数较多，并且各个参数之间的相互影响
也会对算法结果产生较大影响，因此在实际应用中
存在局限性．

本文将布朗运动与模拟退火思想结合在一起，
提出了一种新型快速智能启发式算法．数学分析、理
论推导和仿真实例验证表明，该算法执行过程简单，
可以显著减少调用待测函数的次数，提高求解全局
最优问题的效率．

２　模拟退火算法
模拟退火算法由Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ等人于１９５３年提

出，而直到１９８２年Ｋｉｒｋｐａｔｒｉｃｋ等人将其真正应用
于工业界，才得到快速发展．算法以统计物理为基
础，引入物理系统中晶体退火过程的自然机理，采用
Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ准则接受产生的最优问题解．算法的核
心是以一定的概率拒绝局部极小值问题解，从而跳
出局部极值点继续开采状态空间的其他状态解，进
而得到全局最优问题解．将模拟退火优化算法进行
数学抽象，实质为优化函数犳（狓），ｍｉｎ犳（狓），狓∈犆，
犆为状态空间，狓代表状态元素．

算法伪代码：
ＩＮＩＴＩＡＬＩＺＥ（犜０，犡ｍａｘ，犜ｍａｘ，犔，狓犻）；
ＩＦ犜＞犜ｍａｘ
ｒｅｐｅａｔ
ＦＯＲ犽··＝１ｔｏ犔ｄｏ
ｂｅｇｉｎ

ＧＥＮＥＲＡＴＥ（狓犼ｆｒｏｍ犆犻）；
ＩＦ犳（狓犼）＜＝犳（狓犻）ＴＨＥＮ犘··＝狓犼
ＥＬＳＥＩＦｅｘｐ｛［犳（狓犻）－犳（狓犼）］／犜犽｝＞狉犪狀犱狅犿

ＴＨＥＮ犘··＝狓犼
ＥＮＤ；
犽··＝犽＋１；
ＧＥＮＥＲＡＴＥ（犜犽）
ＥＮＤ；
上述算法中犜０代表晶体退火的初始温度，犡ｍａｘ
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代表晶体退火的最大变化范围，犜ｍａｘ为退火结束温
度，犔为马科夫链长度，狓犻代表初始状态．犡ｍａｘ由经
过编码的可行解集合组成，算法初始状态的选择具
有任意性，根据初始状态探测整个状态空间，并且由
状态产生函数生成一个新状态，按照Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ准
则检验是否接受新状态，如果新状态被接受，则把结
果反馈到最优状态，同时改变晶体退火温度．

传统模拟退火算法能够以概率１收敛于全局最
优解，其缺点是退火过程慢，计算效率偏低．由于算
法模拟实际晶体的退火过程，因此需对每个降火温
度进行多次评估以达到期望的平衡，当退火温度由
高温逐渐降到低温时（理想状态是温度为０），晶体
中的分子由紊乱状态逐步趋向于平稳状态，从而得
到系统全局最优问题解．影响模拟退火计算效率的
因素主要有退火初始温度、邻域函数、温度下降函
数、退火终止温度、退火结束方式等．

３　犅犕犛犃算法
将布朗运动和模拟退火这两种思想结合起来，

提出基于布朗运动和模拟退火的智能启发式算
法．为阐述方便将此算法简记为ＢＭＳＡ（Ｂｒｏｗｎｉａｎ
ＭｏｔｉｏｎＳｉｍｕｌａｔｅｄＡｎｎｅａｌｉｎｇ）．模拟退火包含内外
两个循环，内循环的循环次数为马科夫链长度，并且
按照Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ准则检验是否接受新状态，因此它
的控制是由邻域函数完成的．外循环的迭代次数由
温度下降函数和退火终止温度控制．模拟退火算法
的性能主要由邻域函数和温度下降函数决定．对于
传统的模拟退火算法，收敛性已被证明，但是未给出
具体的温度下降函数以及相应的构成方法，因此实
际应用中往往采用指数函数、线性一次函数、对数函
数等进行退火温度更新．本文基于布朗运动的构成
思想提出邻域函数，并在此基础上利用该邻域函数
的概率密度确定温度下降函数．ＢＭＳＡ算法主要对
这两方面进行控制和设计．
３１　布朗运动邻域函数

布朗运动是连续时间和连续状态空间的马科夫
随机过程，在狋＞０是连续状态函数，并且其样本函
数同样是连续函数［１１］，假设其变化过程为｛犅（狋），
狋０｝，其定义为

（１）犅（０）＝０；
（２）｛犅（狋），狋０｝是奇次独立平稳增量过程；
（３）对狋＞０，犅（狋）是高斯分布的随机变量，且

犈（犅（狋））＝０．

退火过程可以视为正则系统，微观粒子在系统
能量较低时出现的概率较大．当退火温度降至最低
时，大部分微观粒子出现在能量最低的基态．在算法
执行过程中，由初始解生成相应的邻域函数是整个
算法是否有效和成功的关键部分．对于邻域函数的
要求是尽可能在较高温度下探测状态空间所有可能
的取值范围，而在较低温度下能精细地开采解邻域
获得全局最优解．由于理想晶体退火的初始温度为
无穷高，退火结束温度为０，并且在退火过程中温度
变化具有连续性，因此将模拟退火的温度与布朗运
动中粒子运动时间联系起来，具体的变换关系为退
火的温度的倒数等效于布朗运动的粒子运动时间．
晶体退火的初始状态和结束状态分别等价于布朗运
动的初始状态和结束状态（粒子运动时间趋于无穷
大）．布朗运动由花粉颗粒受到周围介质分子撞击的
不均匀性造成，其粒子运动时间具有连续性，因此退
火过程中邻域函数生成方式可以由布朗运动来模拟．

定理１．ＢＭＳＡ算法中邻域函数的概率密
度为

犳（狔１，狔２，…，狔狀）＝
ｅ－０．５犃·∏

狀－１

犻＝１
犜犻

２π·∏
狀－１

犻＝１
［２π（犜犻－犜犻＋１槡 ）］

，

其中，犃＝犜１·狔２１＋∑
狀

犻＝２

犜犻·犜犻－１·（狔犻－狔犻－１）２
犜犻－犜犻－１ ．

证明．　假设退火过程中的温度序列排布为
犜１，犜２，…，犜狀，并且犜１＞犜２＞…＞犜狀０，则１／犜１＜
１／犜狀．由于布朗运动是平稳增量过程，因此对于
退火过程中任意的温度犜１和犜２以及退火增量Δ，
其中１／犜１＞１／犜２，犅（１／犜１＋Δ）－犅（１／犜２＋Δ）
与犅（１／犜１）－犅（１／犜２）具有相同的概率分布．
犅（１／犜１＋Δ）－犅（１／犜２＋Δ）的概率分布函数只取
决于退火温度差，而与实际退火的初始温度无关．
令犅（１／犜犼）－犅（１／犜犼－１）＝狔犼，犼＝１，２，…，狀．则
犅（１／犜１）＝狔１，犅（１／犜２）＝狔１＋狔２，…，犅（１／犜狀）＝
狔１＋…＋狔狀．因此犅（１／犜狀）是狔犼的一阶线性函数，
即犈［犅（１／犜犼）－犅（１／犜犼－１）］＝０，犇［犅（１／犜犼）－
犅（１／犜犼－１）］＝１／犜犼－（１／犜犼－１）．

犅（１／犜犼）的概率分布等价于退火温度增量的概
率分布．ＢＭＳＡ产生邻域函数的概率密度为

犳（狔１，狔２，…，狔狀）＝犳１／犜１（狔１）∏
狀

犻＝２
犳１／犜犻－１／犜犻－１（狔犻－狔犻－１）

（１）
又因为
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犳１／犜犻（狔犻）＝犜槡犻

２槡πｅ
－狔
２犻
２·犜犻 （２）

　　把式（２）代入式（１），整理得到定理１．证毕．
３２　布朗运动温度下降函数

根据定理１给出的邻域函数概率密度推导出温
度下降函数满足一定条件时，退火过程产生的随机
数落在包含坐标原点的实对称区间内的概率趋近
于零．

定理２．　ＢＭＳＡ的温度下降函数满足犜狀－１－
犜狀＝ｅ狇·狀犜狀犜狀－１时，由ＢＭＳＡ概率密度产生的随机
数落在包含坐标原点的实对称区间内的概率趋近
于零．

证明．　由犜狀－１－犜狀＝ｅ狇·狀犜狀－１犜狀，得到
犜狀＝ 犜１（ｅ狇－１）

犜１（ｅ狇狀＋狇－ｅ２狇）＋ｅ狇－１ （３）

　　假设优化问题的解区间为［－狓，＋狓］，狓∈犚狀，
退火过程中由退温函数犜犻产生的随机数为狔犻（１
犻狀），退温系数为狇，因此｜狔犻｜狓，由定理１得
犘｛狔犻狓，犻＝１，２，…，狀｝＝

∫狓

－狓
…∫狓

－狓
犳１／犜１（狔１）…犳１／犜狀－１／犜狀－１（狔狀－狔狀－１）ｄ狔１…ｄ狔狀

（４）
把式（３）代入式（４），令犕＝ｅ犔，得到

犘｛狔犻
犻＝１，…，狀

狓｝＝∫狓－狓…∫狓－狓 犜槡１·犕
（２π）槡 狀ｄ狔１…ｄ狔狀

（５）
犔＝－狇４（狀＋２）（狀－１）－

１
２犜１·狔２１＋∑

狀

犻＝２
ｅ－狇犻·（狔犻－狔犻－１）［ ］２ （６）

　　式（５）和式（６）由数值分析理论得到，当犖趋向
于正向无穷大时，式（５）等价于：

∫狓

－狓
…∫狓

－狓
犜槡１·犕
（２π）槡 狀ｄ狔１…ｄ狔狀＝

　　２
狀

犖·
犜１
（２π）槡狀·∑

犖

犻＝１
ｅ犔·∏

狀

犼＝１
狓 （７）

联立式（６）和式（７）得到定理２． 证毕．
由定理２可知，当温度下降函数满足条件

犜狀－１－犜狀＝ｅ狇·狀犜狀犜狀－１时，退火过程产生的随机数
落在包含坐标原点的实对称区间内的概率趋近于
零，保证算法在初始阶段能在大空间范围内搜索．同
时根据Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ接受准则，算法能以一定概率逃
逸局部最优位置，确定全局最优位置所在的区域．然
后退火温度逐渐下降，相应的搜索范围也逐渐减小，
由于此时算法基本不接受恶劣解，搜索转为精细

“开采”，确保寻优解的精度．考察温度下降函数的下
降速率，对式（３）求导，得到

犜犻
狀＝－

犜２１狇（ｅ狇－１）·ｅ狇狀－狇＋２
［ｅ犜１（ｅ狇狀－ｅ狇）＋１］２ （８）

　　由式（８）得，该温度下降函数在狇＞１时，随狇的
增大，温度下降速率越大，具有更快的退火特性．与
指数函数的温度下降函数比较，提出的下降函数在
退火阶段具有更快的下降速率，同时在精细“开采”
阶段具有更平缓的特性来获得较好的搜索精度，因
此计算效率得到极大提高．线性函数的下降函数虽
然具有较快的下降特性，但是其恒定的下降速率制
约了算法在退火后期对最优解的搜索精度，同时使
搜索集中于更多无序紊乱的状态，从而降低了算法
的寻优效率．

退火初始温度的选择根据初始状态中较差状态
的接受概率决定，选定一个较大的初始温度和初始
接受概率进行递归变换，如果接受概率小于预定的
初始接受概率则将当前的初始温度数值加倍，以新
的初始温度为基准重复上述递归变换，直至接受概
率满足预设要求．采用Ｊｏｈｎｓｏｎ的方法，选择接受概
率为０．９．则初始温度为犜０＝－Δ犆／（犽ｌｎλ０），其中
Δ犆为一个马科夫链中随机选择的状态能量平均增
长［１２］．退火算法的终止条件是退温次数等于预先设
置的最大值．本文采用较为简单的原则，即给出一个
较小温度的数值，当温度小于这个数时算法停止，表
示退火已达到最低温度，晶体内部已达到最小能量
的平衡态．退火的退温下降次数为定值，当温度迭代
次数达到该定值时停止运算．
３３　算法机理分析

邻域函数应尽可能保证产生的状态变量遍历整
个解空间，在较大范围内进行粗搜索，然后在此基础
上在局部小范围内进行细搜索，进而搜寻到全局最
优问题解．确定性算法由于在执行过程中仅利用局
部信息进行搜索，无法收集全局信息，使得算法易于
陷入局部极值点．

由定理１和定理２得，算法执行初始阶段，式（２）
产生的随机数在［－狓，＋狓］内的概率趋近于零，邻
域函数产生的状态变量基本集中于（－∞，－狓］和
［＋狓，＋∞）．保证在初始阶段能大范围搜索，确定
全局最优位置所在的区域．然后退火温度逐渐下降，
相应的搜索范围也逐渐减小，由于此时算法基本不
接受恶劣解，搜索集中在最优解附近，因此能搜索到
全局最优解．本文提出的退温函数与传统的指数退
温函数相比，具有相同的降温特性：高温时下降快，
而低温时下降速率慢．不同之处是具有更快的温度

４０３１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１４年



下降特性，退温系数越大，温度下降的速率也越大，
算法执行的效率越高，因而搜索最优值所需时间越
少．但是不能设置过大，以免将退火过程中的全局最
优解忽略．ＢＭＳＡ能在退火下降到较低温度之前保
持较大的探测范围，从而避免了在低温时探测点集
中于局部区域而无法得到全局最优值．

为了更直观地表述ＢＭＳＡ的邻域函数工作机
理，本文同时采用高温模式和低温模式考察算法．列
举２个工作状态，分别记为犪，犫，其状态的定义域为
［－２，１．５］．为了便于分析，邻域函数分别采用柯西
分布、随机数发生器和布朗运动分布，其对应的图示
符号为“·”、“”和“＋”．图１为高温模式下的状态
分布图，从图中可以看出，柯西分布扰动范围小于随
机数发生器和布朗运动分布，状态分散程度较低．随
机数发生器与布朗运动分布相比，其状态分散程度
更均匀，但是其扰动范围略小．图２为低温模式下的
状态分布图，柯西分布和布朗运动分布的扰动范围
均变小，但是后者状态分散程度更小，更适合精细搜
索．对于随机数发生器来说，无论是高温模式还是低
温模式，状态分散程度都呈现均匀特性，使算法搜索
过程中的计算效率降低．当优化过程中的扰动状态
朝某个特定方向变化符合最优值的搜索方向时，如

图１　高温模式下的状态分布

图２　低温模式下的状态分布

果随机数发生器总是产生其他方向的扰动状态，那
么它的计算效率则会不高．同时，当算法接近全局最
优值时，邻域函数产生的扰动状态应集中于最优值
附近，否则过大的扰动范围使搜索重复性增大，计算
效率降低．

４　实验验证
为了验证ＢＭＳＡ算法的效率及适应性，利用ＰＣ

机（ＣＰＵ：ＰｅｎｔｉｕｍＤｕａｌＣｏｒｅＴ４２００（２．００ＧＨｚ）；
ＲＡＭ：２．００ＧＢ）分别对不同复杂函数进行了模型
实验．
４１　二维函数优化

测试的函数均为经典的优化算法测试函数，能
反映算法执行的有效性．测试的二维函数分别为
犉１：ＤｅＪｏｎｇＦｕｎｃｔｉｏｎ（１）、犉２：ＳｃｈａｆｆｅｒＦｕｎｃｔｉｏｎ（２）、
犉３：ＳｉｘＨｕｍｐＣａｍｅｌＢａｃｋＦｕｎｃｔｉｏｎ、犉４：Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ．其中犉１、犉２、犉３和犉４的表达式为

犉１＝∑
２

犻＝１
狓２犻，狓犻５．１２，

犉２＝０．５＋ｓｉｎ２（狓２１＋狓槡 ２
２）－０．５

［１．０＋０．００１（狓２１＋狓２２）］２，狓犻１００，

犉３＝４－２．１狓２１＋１３狓（ ）４１狓２１＋狓１狓２＋（４狓２２－４）狓２２，
狓１３，狓２２，

犉４＝１００（狓２１－狓２）２＋（１－狓１）２，狓犻２．０４８．
　　犉１为二次抛物线的平方和函数，该函数在非极
小值处的下降陡峭，接近全局最优值时变化缓慢，其
最小值为狓１＝狓２＝０．运用ＢＭＳＡ，设置退火初始温
度为０．０１，退温运行１９次，马科夫链长度为１０００．
为了比较算法的性能，采用测试函数在算法执行过
程中平均调用次数来衡量．图３～图６为本文算法
与文献［１３１４］算法比较图，其中实线和虚线分别为
文献［１３１４］的仿真结果，点实线为本文的ＢＭＳＡ
算法仿真结果．犉２的图形为“四角帽檐”状，它是一
种典型的多峰函数，全局最优位置处于帽檐的中央，
其全局最优位置相对搜索区域非常小．取初始温度
为０．１，退温运行２４次，马科夫链长度为１０００，结果
为图４所示．犉３为全局缓慢变化函数，逼近全局最
优位置有２处．取初始温度为０．１，退温运行１９次，
马科夫链长度为１０００，其结果为图５所示．犉４的图
形为“马鞍”形状，全局最优点在鞍点处，由于其具有
极强的非线性特性，因此求其最优值难度极大．取初
始温度为０．１，退温运行２２次，马科夫链的长度为
１０００，执行算法得到最优解为（０．９９９９９６６４１５２４５５６，
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０．９９９９９７４７７９１６３０８）．ＶＦＳＲ算法调用该待测函数
１０５次，得到的最优值约为１０－６．搜索效率远低于
ＢＭＳＡ．

图３　ＢＭＳＡ与ＶＦＳＲ和自适应混合优化对比

图４　ＢＭＳＡ与ＶＦＳＲ和自适应混合优化对比

图５　ＢＭＳＡ与ＶＦＳＲ和自适应混合优化对比

图６　ＢＭＳＡ与ＶＦＳＲ和自适应混合优化对比

４２　多维函数优化
本文的ＢＭＳＡ与文献［１５］的ＯＧＡ／Ｑ、文献［１６］

的ＨＴＧＡ、文献［１７］的ＭＡＧＡ、文献［１８］的ＳＴＧＡ、
文献［１９］的ＯＥＡ和文献［２０］的基于模拟退火排序
选择算子的族群进化算法（ＥＧＥＡ）的计算结果进行
比较．为简便计，选取文献［１６］的犳１和犳４作为本文
的待测函数犉５和犉６．ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＳｃｈｗｅｆｅｌ函数犉５
的局部极小值数目在解区间内达到２４０个，全局最
优解的测试函数值为－１２５６９．５．取退火初始温度为
１０－４，退温运行１１次，马科夫链长度为１０４．

Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数（犉６）是典型的多峰函数，在
［－６００，６００］内约有３０００个局部极小值，全局最优
解为狓犻＝０．对Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数进行优化计算，独立
运行５０次．设置ＢＭＳＡ算法的初始温度为０．１，退
温运行２９次，马科夫链长度为１０００，得到犉６的全局
最优解为２．３５×１０－６．为了比较算法的稳定性，程
序独立运行５０次．表１分别给出了７种算法调用待
测函数次数的平均值（犕犖犉犈）、优化的待测函数全
局最优值（犕犉犈）以及标准差（犛狋犱）．从表１可以看
出，ＳＴＧＡ是７种算法中唯一找到犉５的全局最优解
的算法，而且计算效率最高，其调用待测函数次数
仅为１５００次．对犉６优化过程中ＯＧＡ／Ｑ、ＭＡＧＡ和
ＨＴＧＡ都找到全局最优解，但是计算效率不高．
ＢＭＳＡ算法调用待测函数次数远小于其他６种算
法，其平均计算效率在７种算法中最高．

表１　犅犕犛犃和犗犌犃／犙、犈犌犈犃、犎犜犌犃、犕犃犌犃、犛犜犌犃、犗犈犃优化结果比较

算法
待测函数

犉５
犕犖犉犈 犕犉犈 犛狋犱

犉６
犕犖犉犈 犕犉犈 犛狋犱

ＢＭＳＡ 　６８４０ －１２５６８．３ ３×１０－５ 　３４７８ ２．３５×１０－６ ２．６×１０－６
ＯＧＡ／Ｑ ３０２１６６ －１２５６９．４５３７ ６．４４７×１０－４ １３４０００ ０ ０
ＭＡＧＡ １０８６２ －１２５６９．４８６６ ０ ９７７７ ０ ０
ＥＧＥＡ ２８７８６ －１２５６９．２３６７ １．５×１０－１ ２５８５８ ２．５×１０－４ ８．７×１０－３
ＨＴＧＡ １６３４６８ －１２５６９．４６ ０ ２０９９９ ０ ０
ＳＴＧＡ １５００ －１２５６９．５ ０ ５２５００ ２．４４×１０－１７ ４．５×１０－１７
ＯＥＡ ３０００１９ －１２５６９．４８６６ ５．５５５×１０－１２ ３０００２０ １．３１７×１０－２ １．５６１×１０－２
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５　结　论
布朗运动模拟退火算法将模拟退火温度与布朗

运动中粒子运动时间联系在一起，通过数学分析和
推导得到基于布朗运动的邻域函数模型以及相应的
温度下降函数．数值实验表明，布朗运动模拟退火算
法可以显著减少调用待测函数的次数，执行过程简
单，具有搜索速度快、稳定性高和易于实现的特点，
是一种效率较高的智能启发式优化算法．
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［２０］ＣｈｅｎＨａｏ，ＣｕｉＤｕＷｕ，ＹａｎＴａｉＳｈａｎ，ｅｔａｌ．Ｒａｃｅｅｘｐｏｎｅｎｔ
ｂａｓｅｄｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇｒａｎｋｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ．Ａｃｔａ
ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００９，３７（３）：５８６５９１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（陈皓，崔杜武，严太山等．基于竞争指数的模拟退火排序选
择算子．电子学报，２００９，３７（３）：５８６５９１）
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犉犝犠犲狀犢狌犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，Ｍ．Ｓ．，
ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｓｉｇｎａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ｃｉｒｃｕｉｔａｎｄ
ｓｙｓｔｅｍｄｅｓｉｇｎ，ｅｍｂｅｄｄｅｄｓｙｓｔｅｍｄｅｓｉｇｎ．

犔犐犖犌犆犺犪狅犇狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６４，Ｍ．Ｓ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｉｇｎａｌｔｈｅｏｒｙａｎｄｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
ｓｙｓｔｅｍｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ，ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｃｉｒｃｕｉｔｄｅｓｉｇｎ，
ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　Ｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓ
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Ｂｕｔｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ’ｓｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓａｒｅｌｏｎｇｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｔｉｍｅ
ａｎｄｔｈａｔｉｔｓｓｅｔｔｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓｓｕｃｈａｓａｎｎｅａｌｉｎｇｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
ｈａｖｅａｇｒｅａｔｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｎｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．Ｂｒｏｗｉａｎ
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ｏｂｔａｉｎｅｄｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｔｈｅｏｒｙａｎａｌｙｓｉｓ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｏｆｄｅｓｃｅｎｔｆｕｎｃｔｉｏｎｃａｎｂｅｆａｓｔ，ａｎｄｉｔｈａｓａｈｉｇｈ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．Ｔｈｅｎｕｍｅｒｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓ
ｆａｓｔ，ｓｔａｂｌｅａｎｄｅａｓｙｔｏｒｅａｌｉｚｅａｎｄｃａｎｉｍｐｒｏｖｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ

ｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅｇｌｏｂａｌ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ．

ＴｈｅｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒｅＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏｓ．６１２０３３６９，６１２０４１２２），ｔｈｅＰｒｏｖｉｎｃｅ
ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＦｕｊｉａｎ（Ｎｏ．２０１３Ｈ００２９），
Ｐｒｏｊｅｃｔｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｒｅｓｅａｒｃｈｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ
ｏｆＨｕａｑｉａｏＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（Ｎｏ．１１ＨＺＲ０３），ａｎｄＭａｊｏｒＴｅｃｈｎｏ
ｌｏｇｉｃａｌＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＰｌａｔｆｏｒｍＰｒｏｊｅｃｔｏｆＸｉａｍｅｎＣｉｔｙ
（Ｎｏ．３５０２Ｚ２０１３１０１９）．Ｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｓａｉｍａｔｄｅｓｉｇｎｉｎｇｅｆｆｅｃ
ｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｅｎｇｉｎｅｅｒｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｓｕｃｈａｓｅｖａｌｕ
ａｔｉｏｎｏｆｒｏｕｎｄｎｅｓｓｅｒｒｏｒａｎｄｄｅｓｉｇｎｏｆｄｉｇｉｔａｌｆｉｌｔｅｒ，ｗｈｉｃｈａｒｅ
ｔｈｅｍｏｓｔｐａｒｔｏｆｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｔｈｅ
ｐｒｏｊｅｃｔｔｅａｍｈａｓｄｅｓｉｇｎｅｄｓｏｍｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｍａｋｅｓｇｒｅａｔ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｆｏｒｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ．Ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄａ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎＢｒｏｗｎｉａｎｐａｒｔｉｃｌｅｍｏｔｉｏｎｔｉｍｅａｎｄｓｉｍｕ
ｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ．Ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌｖａｌｕｅｏｆａｎｎｅａｌｉｎｇ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｉｓｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｔｏＢｒｏｗｎｉａｎｐａｒｔｉｃｌｅｍｏｔｉｏｎｔｉｍｅ．
Ｔｈｅｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌａｉｍｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｓｅａｒｃｈ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｔｏ
ｐｒｏｐｏｓｅａｎｅｗａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｈａｔｃａｎｂｅａｐｐｌｉｅｄｔｏｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ
ｆｉｅｌｄ．
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