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摘 要 针对连续空间函数优化问题，提出了改进的正态分布的分布估计算法。该算法将优选出的个体看作正态分 

布，然后以正态分布概率模型随机采样产生新的种群，并挑选部分个体与保留的最好解进行交叉操作。将其与均匀分 

布的分布估计算法、正态分布的分布估计算法进行了比较，结果证明该方法的效果更好。最后分析了选择较好个体的 

比例时算法的影响。 
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Abstract An improved estimation of distribution algorithm based on norina1 distribution was presented for function op- 

timization in continuous space．The algorithm regards the selected individual as a normal distribution，and the random 

new populations of normal distribution are generated，and some selected individuals are crossed with the best solution． 

Compared with estimation of distribution algorithm based on unifornl distribution and estimation of distribution algo— 

rithm based on norlTlal distribution，the improved estimation of distribution algorithm based on norm al distribution iS 

more effective through result．At last，the influence of better population selection proportions was analyzed． 
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1 引言 

分布估计算法是进化计算领域新兴起的一类随机优化算 

法，是当前进化计算领域的研究热点[1]。实验分析表明分布 

估计算法在求解问题时表现出了比一般遗传算法更好的性 

能，应用分布估计算法解决工程和科学中的复杂优化问题具 

有很大的潜力，目前分布估计算法己经在众多领域得到了成 

功的应用[2 ]，例如 ，基于分布估计算法的汽车齿轮结构的优 

化设计、采用贝叶斯优化算法进行特征选择、不精确图形的模 

式匹配、基于分布估计算法的软件测试、分布估计算法在癌症 

分类中的应用、生物信息学中的特征提取、军事天线的优化设 

计等。分布估计算法的应用已经渗透到了模式识别、工程优 

化、运筹学、机器学习和生物信息等众多领域，使用分布估计 

算法解决在科学研究和工程应用中碰到的优化问题将是未来 

研究的热点。传统的分布估计算法都是针对二进制编码问题 

的，在实际工程和科学研究中，研究定义域为实数的优化算 

法，解决连续域问题的分布估计算法有着重要的意义。连续 

是在离散的基础上发展起来的，很多算法的思想来源于或借 

鉴离散分布估计算法。由于目前没有一个有效的求解连续空 

间优化问题的算法，因此该问题一直是研究的热点，有许多文 

献对其进行了研究 ”]。由于连续空间概率模型的复杂性给 

设计有效的分布估计算法增加了难度，本文提出一种改进的 

正态分布的分布估计算法来解决连续空间优化问题。 

2 分布估计算法 

分布估计算法的概念最初由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反复进行选择、交叉和变异等 

模拟自然进化 的操作，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 
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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 

解在空间中的分布，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；然后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项操作取代了遗传 

算法中的交叉算子和变异算子，以一种带有“全局操控”性的 

操作模式弥补了遗传算法存在的这种缺陷。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(见图1)： 

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 

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。 

生成初始种群 

评估种群适应度 

兰型兰兰至 二：：> ～ 鸯 

输出最好结果 

图 1 基本分布估计算法的流程 

3 改进正态分布的分布估计算法 

3．1 正态分布的分布估计算法 

分布估计算法通过一个概率模型描述候选解在空间的分 

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。此 

概率模型具体是哪一种值得研究。正态分布(normal distri— 

bution)又名高斯分布(Gaussian distribution)，是一个在数学 、 

物理及工程等领域都非常重要的概率分布，在统计学的许多 

方面有着重大的影响力。生产与科学实验中很多随机变量的 

概率分布都可以近似地用正态分布来描述。假如不清楚某随 

机变量服从何分布时，实际工程中经常用正态分布来描述。 

基于这个思想，这里概率模型选用正态分布。 

设连续型随机变量 X服从正态分布，其概率密度为 
(x--／a、’ 

，( 1 e--~x -?o-
，一 。o< < o。 

其中， ， ( >O)为常数，记为X～N( ， )。正态分布随机变 

量 X的均值E(X)一 ，方差 D(X)= 。 

由概率论理论可知； ，口的估计值分别为 一 一÷ 矗， 
A ， 1 

一

√ 蚤(矗一 ) 。 
由计算机仿真理论可知，设 “ 和“z是两个独立的(0，1) 

均匀分布随机数，正态分布X～N( ， )的随机数为 

l一“+口(一21nu1) COS 2wuz 
⋯  

l 2一 + (一2ln“1) ，2sin 2wu2 

连续空间优化问题可表示为： 

mi“厂(z1， 2，⋯，z”) (3) 

S．t．啦≤丑≤ ，i=1，2，⋯， 

解连续空间优化问题的正态分布的分布估计算法如下： 

步骤 1 变量五( 一1，2，⋯， )在[啦，b1]区间均匀随机 

取值，共产生 N个个体组成一个初始种群； 

步骤 2 评估初始种群中所有个体的适应度，保留最好解； 

步骤 3 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 个个体( ≤N)； 

步骤 4 分析产生的 irn个个体所包含的信息，统计每个 

变量均值“和方差 f； 

步骤 5 按式(2)从构建的正态概率模型中采样，得到 N 

个新样本，构成新种群 ； 

步骤6 若达到算法的终止条件则结束(如达到规定迭 

代次数 )，否则执行步骤 2 

3．2 改进的正态分布的分布估计算法 

在自然界生物进化过程中起核心作用的是生物遗传基因 

的重组。遗传算法中起核心作用的是遗传操作的交叉操作。 

借鉴遗传算法中的交叉操作，改进思路是充分利用保留的最 

好解的信息，根据交叉概率 ，随机挑选 N×P 个个体与最 

好个体z 进行交叉 。所谓交叉操作是指把两个父代个体的 

部分结构加以替换重组而生成新个体 的操作。通过交叉，遗 

传算法的搜索能力得以大幅提高。改进的交叉方法为 

～ =口 +(1--a) 砌 (4) 

其中，a为[O，1]的随机数。 

具体步骤如下 ： 

步骤 1 变量xi( 一1，2，⋯，n)在[m，b ]区间均匀随机 

取值，共产生N个个体组成一个初始种群； 

步骤 2 评估初始种群中所有个体的适应度，保留最好解； 

步骤 3 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m个个体(优≤N)； 

步骤 4 分析产生的 m个个体所包含的信息，统计每个 

变量均值撕和方差 ； 

步骤 5 按式(2)从构建的正态概率模型中采样，得到 』、， 

个新样本，构成新种群； 

步骤 6 根据交叉概率 ，随机挑选 N×Pc个个体与最 

好个体z 按式(4)进行交叉 ； 

步骤 7 若达到算法的终止条件则结束(如达到规定迭 

代次数 一)，否则执行步骤 2。 

4 数值仿真与分析 

⋯ 4．1 与均匀分布的分布估计算法比较 

为了说明选择正态分布的优势，将其与均匀分布的分布 

· 33 · 



估计算法进行比较。均匀分布的分布估计算法如下： 

步骤 1 变量 ( 一1，2，⋯， )在[啦，bi]区间均匀随机 

取值，共产生N个个体组成一个初始种群； 

步骤 2 评估初始种群中所有个体的适应度 ，保留最好 

解 ； 

步骤 3 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m个个体(m≤N)； 

步骤 4 分析产生的m个个体所包含的信息，统计每个 

变量的最小值 和最大值 z ； 

步骤 5·从构建的均匀分布概率模型中采样，变量．27 ( 

一1，2，⋯， )在[ ， ]区间均匀随机取值，得到N个新样 

本，构成新种群； 

步骤6 若达到算法的终止条件则结束(如达到规定迭 

代次数r／rmm)，否则执行步骤2。 

对以下4个经常被国内外学者用来测试优化算法有效性 

的测试函数进行计算[53，结果如图 2所示 ，这些函数是典型的 

非线性的多模态函数，具有高维难解的特点。 
30 

rainF1一∑z ，一1≤五≤1( =i，2，⋯，30) 
i l 

30 3O 

rain Fz=∑IX I+Ⅱ『X l，一1≤ ≤1( ：1，2，⋯，30) 
l= 1 f l 

min F3= max l，一1≤五≤1( =1，2，⋯，30) 
l≤i≤30 

0 i 

rain F4=∑(∑∞) ，一1≤五≤1( =1，2，⋯，30) 

图 2 3种算法的比较 

3种算法的参数均设为：N=1000，m=O．4*N， 一0．Ol， 
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迭代 200次。从图2可以看出，改进正态分布的分布估计算 

法的收敛速度 比均匀分布的分布估计算法的收敛速度快很 

多，其次是正态分布的分布估计算法的收敛速度。因为改进 

的正态分布的分布估计算法充分利用了数据的均值和方差信 

息，以及保留的最好解的信息，所以其收敛速度比较快。改进 

的交叉操作使算法具备兼顾全局和局部的均衡搜索能力。 

4．2 不同的 m／N比例 

对于测试函数_5] 
3O 

min Fs一∑[z 一10cos(2nx )+10] 
l= l 

S．t．一5．12≤zz≤5．12(i=1，2，⋯，30) 

当Xl=z2=⋯= 3o=0时， 0。 

影响分布估计算法的性能的主要参数是种群的个数 N 

和选出的种群个数m。当N：1000时，选出的种群个数m占 

N的比例不同，结果也不一样。计算测试函数 Fs，以精度为 

0．000001时所需要的迭代次数作为比较。按不同的比例，算 

法各测试 5O次，统计数据如表 1所列。由于当 m／N一10 

时，Fs有可能不收敛 ，因此数据无法统计全。 

表 1 m／N取不同值时的结果比较 

从表 1可以看出，两种算法 的规律相近。m／N 比例越 

大，不能体现出选优的优势 ，效果越不好；当然 m／N 比例太 

小，挑选的样本数太少，也容易陷入局部极值 。因此 m／N 比 

值取 2O ～4O 时，效果比较好。表 1中也与粒子群优化算 

法[1 ]作了比较，其参数设置如下：C。一2，c1：1，Cz一1，粒子数 

为 5O，结果表明改进的分布算法比较有效。 

结束语 本文提出一种改进的正态分布的分布估计算法 

来求解连续空间优化问题，该算法具有较强的搜索能力和优 

化效率，尤其适用于复杂函数优化和高维优化问题。实验结 

果表明，该方法是有一定潜力的、值得推荐的优化方法。对本 

文采用的改进的正态分布的分布估计算法可以作进一步改 

进，如加入变异操作，使算法可维持群体多样性，或与其他一 

些智能算法混合，性能可能会更好，这也是下一步改进的思 

路。 
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