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摸石头过河算法与分布估计混合算法 
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摘 要 依据摸石头过河算法与分布估计算法的优点，提出了一种混合算法。该算法以一个解为起点，向该起点附近 

邻域随机搜索若干个解，找出这些解中最好的一个解；并挑选部分优秀个体的中心与最好解进行交叉操作，以此解作 

为下次迭代的结果，然后以此点为起点，再向附近邻域随机搜索若干个解，以此类推。对几个经典测试函数进行实验 

的结果表明，利用摸石头过河与分布估计算法能够极大地提高收敛速度和精度。 
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Abstract According to advantage of wading across the stream and estimation distribution algorithm，a hybrid wading 

across stream algorithm-estimation distribution algorithm (Hybrid WSA-EDA)was put forward．The Hybrid W SA— 

EDA acts a solution as a start point，then searches several random solutions near the start point，and finds out the best 

solution of these solutions．The center of some selection of good ind,v,dua1 iS crossed with the best solution and this SO— 

lution iS taken as the next start point，and then several random solutions near this start point are searched，and SO on． 

For solving continuous optimization problem，the improved wading across stream algorithm shrink the search space 

gradually．The experiment results of some classic benchmark functions show that the Hybrid W SA-EDA extraordinarily 

improves the convergence velocity and precision． 

Keywords Random optimization algorithm，Continuous space optimization，Wading across stream algorithm，Estimation 

distribution algorithm 

1 引言 

对于非线性规划，目前还没有适合各种问题的一种统一 

解法，各种方法都有 自己特定的适用范围。对于传统的解析 

法，其要求目标函数与约束函数具有连续性并且其导数存在。 

但在某些实际问题 中，由于目标函数很复杂，有时甚至无法写 

出其表达式 ，当然更无法求其导数，因此解析法就不再适用 

了。目前采用智能优化算法进行求解比较流行，基于随机搜 

索技术的进化算法Ⅲ、模拟退火算法[ ， 、蚁群优化算法 、 

粒子群优化算法 。 和混沌优化算法等优化算法[10,11 在解决 

全局最优问题中得到广泛应用。但这些智能算法都存在某些 

缺陷，如需要增加一些额外的运算，进化算法中需要变异和选 

择操作等，这导致计算复杂性高、实时性差、搜索精度差、易陷 

于局部最优解。本文依据摸石头过河算法，结合分布估计算 

法，提出一种混合分布估计算法，来解决连续优化问题。与其 

他优化法相比，该算法没有额外计算，降低了计算复杂度。 

2 摸石头过河算法的思想 

摸石头过河算法 (Wading across Stream Algorithm， 

WSA)的思想来源于“摸石头过河”的思想[1 ：摸到一个“石 

头”后 ，向该“石头”周围摸索其它石头，当再摸到一个“石头” 

后，再向该“石头”周围摸索其它石头，以此类推进行搜索。摸 

石头过河算法以一个解为起点，向该起点附近邻域随机搜索 

若干个解，找出这些解中的最好的一个解，以此解作为第 2次 

迭代的结果。然后以此点为起点，再向附近邻域随机搜索若 

干个解，找出这些解中的最好的一个解，以此解作为第 3次迭 
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代的结果。后面的步骤以此类推，直到达到最大迭代次数或 

其它停止条件为止。其迭代过程如图 1所示 。 

图 1 “摸石头过河”算法迭代过程 

摸石头过河算法与模拟退火算法有点类似，但效果比模 

拟退火算法好，并且算法比模拟退火算法简单。模拟退火算 

法是从 1个解搜索下一个解，而摸石头过河算法是从周围若 

干个解 中摸索 比较好的解作为下一个解 ，利用了“群”优势。 

模拟退火算法根据 Metropolis准则来接受或舍弃下一个解， 

而摸石头过河算法直接选取周围若干个解中比较好的解为下 

一 个解，操作简单。 

3 分布估计算法 

分布估计算法(Estimation Distribution Algorithm，EDA) 

的概念最初由 Muhliebe H和 Paass G在 1996年提 出，分布 

估计算法是在遗传算法的基础上发展起来的一种全新的进化 

模式。在传统的遗传算法中，用种群表示优化问题的一组候 

选解，种群中的每个个体都有相应的适应值(目标值)，然后根 

据适应值大小进行选择、交叉和变异等模拟自然进化的操作， 

反复进行，对问题进行求解；而在分布估计算法中，没有传统 

的交叉、变异等遗传操作，取而代之的是概率模型的学习和采 

样，分布估计算法通过一个概率模型表示候选解在空间的分 

布，采用统计学习手段从群体宏观的角度建立一个描述解分 

布的概率模型，然后对概率模型随机采样产生新的种群，如此 

反复进行 ，实现种群的进化，直到终止条件。根据概率模型的 

复杂程度以及不同的采样方法，分布估计算法发展了很多不 

同的具体实现方法，但是它们都可以归纳为下面两个主要步 

骤 ：首先建立描述解空间的概率模型，通过对种群的评估，选 

择优秀的个体集合，然后采用概率统计等手段构造一个描述 

当前解集的概率模型；其次 ，由概率模型随机采样产生新的种 

群，一般采用蒙特卡罗方法，对概率模型采样得到新的种群。 

遗传算法中的交叉和变异会破坏已经进化好的个体，分布估 

计算法用建立概率模型和采样样本两大操作取代了遗传算法 

中的交叉算子和变异算子，以一种带有“全局操控”性的操作 

模式解决了遗传算法中存在的缺陷。而且分布估计算法不需 

要太多的参数设置，编程比遗传算法简单。 

分布估计算法的基本步骤如下： 

步骤 1 在搜索空间内按均匀分布随机产生 N个点，组 

成初始群体。 

步骤 2 根据适应值评价函数计算群体中的各点的适应 

值，保留最好解。 

步骤 3 根据适应值，运用一定的选择策略选出适应值 
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较好的m个个体组成优势群体。 

步骤 4 估计优势群体的概率分布模型。 

步骤 5 根据估计的概率模型进行采样，产生一些新个 

体。 

步骤 6 若满足某种停止准则 ，则算法结束，群体中的最 

好个体就是优化的结果；否则算法转到步骤 2继续执行。 

4 解连续性优化问题的摸石头过河算法与分布估 

计混合算法 

4．1 基本摸石头过河算法 

连续空间优化问题可表示为： 

mi“，( zl， 2，⋯，z ) (1) 

S．t．a ≤z ≤ 6 ( 一1，2，⋯ ， ) 

解连续空间优化问题的摸石头过河算法如下： 

步骤 1 设置算法参数：搜索解的个数m，邻域半径 L，迭 

代次数 。 

步骤 2 随机产生一个解 ( ， ，⋯，z )，计算其 目标 

值 f ，尼一0。 

步骤 3 在解( ， ，⋯， )邻域半径 L内产生 个 

邻域解 ： 

】z11 z12 

x，一 z z 

L m1 Xrn2 

其中z 一 +L· ， 为在区间[一1，1]内均匀分布的随 

机数。 

步骤 4 计算这 m个解的目标函数值 -厂 ，-厂2 ，⋯，_， ， 

再找出最好解( ， ，⋯， )及其 目标值 厂 ，保留最好解， 

一点+ 1。 

步骤 5 若 是> ⋯ ，则算法结束，输出保留的最好解；否 

则执行步骤 3。 

该摸石头过河算法的时间复杂性估算如下 ：因为计算 目 

标函数值的操作花时间最多 ，所以时间复杂性大约为 O(m· 

，z 诅 )。 

4．2 摸石头过河与分布估计混合算法 

解连续空 间优化 问题 的摸石头过河与分布估计混合 

(Hybrid wSA_EDA)算法如下 ： 

步骤 1 设置算法参数：搜索解的个数m，邻域半径L，迭 

代次数 ； 

步骤 2 随机产生一个解 (z ，z ，⋯， )，计算其 目标 

值 f ， 一0。 

步骤 3 在解( ，z ，⋯， )邻域半径 L内产生m个 

邻域解： 

X 一 

其中 一 +L· ， 为区间[一1，1]内均匀分布的随机 

数。 

步骤4 计算这m个解的目标函数值_厂 ， --，厂 ， 

再找出最好解 X (z ， ，⋯， )及其目标值 _厂 ，保留最好 

j  2 ．：  



解，按适应度从高到低的顺序对种群进行排序 ，并从中选出最 

优的 N个个体(N≤m)，计算这 N 个个体所包含的中心点 

( ，jz，⋯，2c )，与最好解进行交叉操作，修改最好点( ， 

z ，⋯，x2)的位置，x 一口x +(1--4) ，a为[o，1]的随机 

数，k一是+1。 

步骤 5 若 是>，z ，则算法结束，输出保 留的最好解 ；否 

则执行步骤 3。 

4．3 数值仿真与分析 

4．3．1 与随机优化算法比较 

摸石头过河算法和摸石头过河与分布估计混合算法实质 

上都计算了m · 个 目标 函数值，从 中找出最好解。随机 

优化算法 (Random Optimization Algorithm，ROA)的思路是 

从解空间中直接随机产生 m· 一 个解，计算这 m · 个 目 

标函数值，从中找出最好解。 

为了说明摸石头过河与分布估计混合算法的优势，将其 

与随机优化算法、摸石头过河算法进行 比较。以下面的测试 

函数为例。 

对于测试函数 ： 
4 

rain Fo一∑[ --lOcos(2nx )+1O] 
l= l 

s．t．一1≤五≤ 1，i一1，2，3，4 

当32l一_zz一．z3一z4一O时，Fnin一0。 

将摸石头过河和摸石头过河与分布估计混合算法参数设 

置如下：m=200， 一100，N一1000，L一0．1，d一0．8。对于 

随机优化算法产生的 · ～ 一20000个解，从中找出最好的 

解。算法各测试 100次，统计数据如表 1所列。o／为 1时，混 

合算法是摸石头过河算法，而ot为0时，混合算法是分布估计 

算法。 

表 1 3种算法的比较 

从表1可以看出，摸石头过河与分布估计混合算法的效 

果比摸石头过河算法和随机优化算法效果好很多。 

4．3．2 收敛性 比较 

用以下 4个经常被国内外学者用来测试优化算法有效性 

的测试函数[10]： 

30 

rain F1=∑ ，一1≤z ≤ 1， =1，2，⋯ ，3O 
= l 

30 30 

rain Fz一∑ l五l+ⅡIx l，一1≤五≤1， 一1，2，⋯，30 
t= l l= l 

rain Fa— max I,32 l，一1≤x ≤1， 一1，2，⋯，3O 
IGiG30 

30 i 

rain F4一∑ (∑x／) ，一1≤z ≤ 1， 一1，2，⋯ ，3O 
l= i ，= l 

与当前最流行的粒子群优化算法 (Particle Swarm Optimiza— 

tion Algorithm，PSO)作比较。摸石头过河算法 和摸石头过 

河与分布估计混合算法参数设置如下 ：m一200，nma 一200， 

N一1000，L一0．1，a一0．8。粒子群算法的参数设置如下：粒 

子数为 50，co一1，f1—2，c2—2， 一0．5。3种算法的迭代 

过程如图 2所示。从图 2可以看出，摸石头过河与分布估计 

混合算法的收敛速度最快。 

图2 3种算法的比较 

结束语 依据摸石头过河算法和分布估计算法，提出一 

种混合优化算法来求解连续空间优化问题 ，该算法易于设计 

和实现。测试结果表明，该算法具有搜索速度快 、精度高和不 

易陷入局部极值点的特点，因而具有较好的全局搜索能力，其 

应用前景非常广泛。该方法具有一定潜力，值得推荐。 
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