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摘 要: 作为一种新颖的基于概率模型的进化算法,近年来分布估计算法 (EDA)得到了广泛的研究和发展.在介绍

分布估计算法原理和特点的基础上,重点综述了近些年分布估计算法的研究进展,包括改进概率模型、保持种群多

样性以及设计混合算法,进而总结了分布估计算法在理论及应用方面的研究现状,最后提出了有待进一步研究的若

干方向和内容.
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Abstract: As a novel probabilistic model based evolutionary algorithm, estimation of distribution algorithm(EDA) has

gained wide study and development during recent years. After introducing the mechanism and features of EDA, the research

advances in EDA during recent years are surveyed in detail, including improving the probabilistic model, maintaining the

diversity of population and designing the hybrid algorithms. Moreover, the state of the art about the study on EDA in terms

of theory and application is investigated. Finally, some future research direction and content are proposed.
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1 引引引 言言言

分布估计算法 (EDA)是一种新兴的基于统计学

原理的随机优化算法[1]. EDA与遗传算法 (GA)有着

明显的区别. GA采用交叉和变异等操作产生新个体,

EDA则通过对搜索空间采样和统计学习来预测搜索

的最佳区域,进而产生优秀的新个体.相比于GA基于

基因的微观层面的进化方式, EDA采用基于搜索空间

的宏观层面的进化方法,具备更强的全局搜索能力和

更快的收敛速度.

EDA的概念最早在 1996年提出[1]并得到了迅速

发展,目前相关理论研究及工程应用已取得了不少成

果. 基于 2006年以前的文献, Zhou等[2]对EDA的研

究进展进行了综述. 考虑到近几年EDA多方面的研

究成果与进展, 本文旨在归纳总结近几年国内外有

关EDA的代表性研究成果,包括改进概率模型、保持

种群多样性以及设计混合算法等, 总结EDA理论及

应用方面的研究现状,最后提出有待进一步研究的若

干方向和内容.

2 标标标准准准EDA及及及其其其流流流程程程
分布估计算法是一种基于统计学习理论的群体

进化算法[1],通过建立概率模型描述候选解在搜索空

间的分布信息,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,如此反复实现种群的进化. 标

准EDA的算法流程如下:

Step 1: 初始化种群;

Step 2: 选择优势群体;

Step 3: 构建概率模型;

Step 4: 随机采样;

Step 5: 生成新群体;

Step 6: 判断终止条件是否满足,若是,则输出优

化结果;否则,转Step 2.

概率模型是EDA的核心, EDA通过概率模型及
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其更新来描述解空间分布以及种群整体进化趋势. 按

概率模型的结构及变量间的相互关系,可分为变量无

关、双变量相关和多变量相关EDA. PBIL(population

based incremental learning)[3]与UMDA (univariate

marginal distribution algorithm)[4]以 及 cGA (compact

GA)[5]等算法属于变量无关EDA. 双变量相关EDA

的典型代表有MIMIC (mutual information maximiza-

tion for input clustering)[6], COMIT (combining optimiz-

ers with mutual information trees)[7], BMDA (bivariate

marginal distribution algorithm)[8]等算法. 多变量

相关EDA的代表性算法有 FDA (factorized distribu-

tion algorithms)[9], ECGA (extended compact GA)[10],

BOA (Bayesian optimization algorithm)[11].

另外,按编码方式的不同, EDA可分为离散EDA

和连续EDA. 离散EDA采用二进制编码或整数编

码, 在离散空间内搜索问题的最优解; 连续EDA采

用连续的实数编码, 求解连续域的优化问题. 最初

的EDA是基于二进制编码的离散算法, 后来发展了

连续编码和非二进制离散编码的算法.

显然,针对不同类型的优化问题需要设计不同的

概率模型来描述解空间的分布.一个合适的概率模型

可以很好地描述变量之间的相互关系,因此, EDA在

解决非线性和变量耦合的优化问题时能够利用问题

的结构信息,产生更好的个体.同时,与其他进化算法

相比, EDA基于群体的宏观进化方式使其可以利用解

空间的全局信息和进化过程中的历史信息,具有更强

的全局搜索能力和更快的收敛速度.另外, EDA算法

简单、易于实现,尤其是EDA对解空间的分布进行估

计并采样产生新个体的方法,更容易使其作为一种手

段和框架与其他算法混合,增强寻优性能.

3 EDA的的的改改改进进进研研研究究究
近年来,分布估计算法的改进研究主要体现在改

进概率模型、保持种群多样性及设计混合算法等方

面. 下面分别给予综述介绍.

3.1 改改改进进进概概概率率率模模模型型型

对EDA概率模型改进的研究, 主要是针对连续

EDA. 连续EDA普遍采用高斯概率模型, 假设变量

服从高斯分布. Dong等[12]提出了一种基于特征分解

的EDA, 将多变量高斯模型中的协方差矩阵进行特

征分解进而调整其特征值; 同时提出了调整特征值

的 3种策略,并基于高斯模型的极大似然估计研究了

不同的特征值调整策略对种群进化的影响;最后指出

这种改进算法可以在较小的种群规模中保证算法的

搜索效率. Ding等[13]提出了一种基于直方图的EDA,

算法选取种群中的优势群体构建概率模型,在进化过

程中通过环境效应逐渐减小优势群体的规模,并通过

收缩策略保证最后解的精确性.

针对连续EDA易早熟收敛的缺点, Zhong等[14]

提出了一种多概率模型的EDA.种群由 2个子种群组

成, 子种群 1采用直方图模型进行粗略的全局搜索,

子种群 2采用高斯概率模型进行精确的细搜索. 在进

化过程中,算法周期性地对 2个子种群中的优势个体

进行迁徙操作, 并根据搜索情况自适应地调整子种

群的规模以提高搜索效率. Zhang等[15]提出了一种基

于序贯重点采样粒子滤波的EDA, 采用带权粒子描

述优势群体的概率分布, 进而采样得到下一代种群.

该算法采用的概率模型是多峰模型而不是简单的单

峰模型, 而且并不需要假设概率模型服从高斯分布.

Luo等[16]提出了两步训练法改进了基于规则模型的

多目标EDA,依次采用均值分簇法和流形分簇法进行

聚类,缩短了EDA的寻优时间.

对于离散EDA的概率模型改进的研究, Santana

等[17]提出了一种近邻传播EDA, 采用近邻传播 (AP)

算法, 基于优势群体的交互信息矩阵进行聚类, 从

而完成边缘概率分布模型的学习和更新. 针对二进

制编码问题, Peng等[18]引入基于环境识别的记忆管

理机制,动态存储或提取概率模型, 求解了动态优化

问题, 并指出这种记忆管理机制可以在任何二进制

编码的EDA中使用. 另外, Li等[19]提出了一种子空

间EDA,即在对概率模型采样产生新个体时,保留种

群中优质个体的部分原有变量,只选取另一部分变量

重新采样并更新变量值,同时提出了 3种选取变量的

方式,并比较了 3种方式对于算法性能的影响.

3.2 种种种群群群多多多样样样性性性的的的保保保持持持

EDA在进化过程中对概率模型学习时, 容易对

问题解空间的分布过拟合,导致算法构建的概率模型

不能准确地表达解空间的信息,在算法若干次迭代后

种群多样性减小,进而造成算法早熟收敛[20]. 因此,保

持EDA进化过程中种群的多样性很重要.

变异操作的本质是在算法中加入随机因素,这也

是GA中保持种群多样性的主要手段. 同样, 在EDA

中引入变异操作,以一定的概率对种群中的个体或概

率模型进行变异,同样可以改进算法的寻优能力[21].

Cheng等[22]提出了一种多样性保持的EDA,根据混沌

运动具有的随机性、遍历性、初值敏感性和规律性等

特点引入了混沌变异算子, 并根据个体适应度值和

种群中个体之间的距离信息自适应调整变异程度,

有效地防止了算法早熟收敛, 并提高了解的精度.另

外, EDA是在进化一定阶段之后开始失去种群多样性

的, 因此为了不影响算法的收敛速度,可以根据算法

的迭代次数有针对性地设置种群多样性的补偿程度.
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Chen等[20]采用这种思路,提出了一种自适应的EDA,

解决了单机调度问题,并指出改进概率模型的采样方

法也是保持种群多样性的一个可行机制.

与随机性较强的变异操作不同, delaOssa等[23]利

用算法进化过程中获得的其他信息构建概率模型,进

而采样产生一部分与种群中多数个体不同的个体,达

到了增加种群多样性的目的,避免算法早熟收敛.

3.3 基基基于于于EDA的的的混混混合合合算算算法法法

EDA基于概率模型的构建和采样过程形成了一

种有效的并行搜索框架,基于此框架很容易结合其他

方法来构造混合算法. 近几年混合EDA算法的研究

主要集中在以下两方面.

1)混合其他群智能算法. Zhou等[24]将EDA的思

想与粒子群优化 (PSO)算法相结合,使种群中的每个

粒子都具有一定的自学习能力;文献 [25]直接将EDA

与PSO算法混合,提出了EDA-PSO算法; Wang等[26]

将细菌觅食的趋化运动引入EDA,提高了算法的寻优

能力和收敛速度; Liu等[27]则提出了 PSO-EDA算法

求解置换流水线调度问题.

2) 混合其他方法. Miquelez等[28]将贝叶斯分类

方法与EDA相融合, 取代概率模型中的贝叶斯网络

和高斯网络, 解决了连续优化问题; Huang等[29]和

Wu等[30]分别在EDA中加入基于模拟退火算法的局

部搜索机制,以增强算法的寻优能力,避免早熟收敛.

Tan等[31]将量子进化的思想与EDA相结合,采用多量

子概率模型的学习方法,尽可能全面地描述解空间中

较好的区域.

上述改进策略一方面利用了EDA全局搜索能力

强的优势,另一方面通过改进概率模型、补偿种群多

样性或混合其他方法等操作弥补EDA局部搜索能力

较弱和易早熟收敛的缺点,算法性能测试和应用探讨

研究均验证了改进策略的有效性.

4 EDA理理理论论论研研研究究究
相对于算法的改进研究, 近几年有关EDA的理

论研究成果相对较少,有待重点研究和发展.

Chen等[32-33]对UMDA的平均时间复杂度进行

了分析. Wu等[34]分析了种群规模有限的情况下EDA

的收敛性,证明了在采用比例选择、截断选择和锦标

赛选择方式确定优势种群时, 只要新一代种群的概

率分布与优势群体的概率分布的误差在一定范围内,

EDA便能收敛到全局最优, 并分别给出了 3种选择

方式下允许的误差范围. Yu等[35]指出,基于最大熵理

论的EDA中为准确构建概率模型而需要的种群规模

为Θ (𝑚 log𝑚), 其中𝑚为待求解问题包含的子结构

的数量,与问题的规模有关. Ding等[36]从贝叶斯分析

的角度研究了基于多项式分布的EDA,并提出了 3种

实现策略,通过引入先验概率分布来改进算法的收敛

性和种群的多样性. Brownlee等[37]研究了选择操作

对EDA性能的影响, 指出选择种群中不同部分的个

体构建概率模型都可以得到较好的结果;同时, 在概

率模型相对简单的情况下,恰当设计选择操作可以有

效地提高算法的性能.

另外, Bosman等[38]研究了如何将离散EDA连续

化, 并用于求解若干连续优化问题; Rastegar[39]分析

了 cGA和PBIL两种算法的最优收敛概率,给出了算

法收敛到最优解的充分条件.

5 典典典型型型应应应用用用

鉴于EDA的优越性, EDA目前已在多个领域得

到应用,一些代表性应用研究如下:

1) 多目标优化问题. 除Luo等[16]提出的采用两

步训练法的多目标EDA外, Zhang等[40]设计了一种

基于规则模型的多目标EDA; Zhong等[41]采用基于贝

叶斯网络的概率模型,结合非劣解分层和截断选择机

制,设计了有效的多目标EDA,并用于机翼结构优化

设计; Zhou等[42]利用EDA在决策空间和目标空间逼

近 Pareto最优解集; Zhong等[43]提出了一种多概率模

型EDA,在进化的每一代中使用多个概率模型引导算

法搜索并保持最优解集的多样性; Marti等[44]指出,对

进化中产生的异常个体处理不当、种群多样性缺失及

建模运算量过大, 是影响多目标EDA性能的主要原

因,并由此提出了一种MB-GNG网络改进算法性能.

2)调度问题. Aickelin等[45]针对护理调度问题设

计了一种EDA,随后又对算法进行了改进[46],加入了

智能的局部搜索,有效安排每名护士的护理计划. 另

外, 近几年基于EDA的典型调度问题的研究也有很

多成果,如置换流水车间调度问题[27,47-48], 单机调度

问题[20],资源约束项目调度问题[49],多模式资源约束

项目调度问题[50],作业车间调度问题[51],柔性作业车

间调度问题[52]等.

3)生物信息学方面. Santana等[53-54]应用EDA解

决了蛋白质侧链定位的问题和简化模型中的蛋白质

折叠问题[55]; Cano等[56]结合EDA和主成分分析方法

对基因表达的信息进行聚类分析; Armananzas等[57]

对EDA在生物信息学方面的应用给予了简要综述.

4)其他工程应用问题.如电磁装置的设计[58],高

炮射击体制设计[59], 故障综合评判[60], 混沌系统控

制[29], 路径规划[61], 物流配送中心选址[62], 预测控

制[26],多维背包问题求解[63],表格排序[64]等等. 另外,

Santana等[65]还编写了Matlab中的EDA工具包.
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6 未未未来来来研研研究究究展展展望望望

综观近几年分布估计算法的研究进展, EDA已

成为目前计算智能等诸多相关领域的热点之一. 由

于EDA是一种新兴的智能算法, 相关研究仍不成熟,

以下方面尤其值得进一步研究:

1) EDA的算法及理论研究.目前有关EDA的理

论研究仍很薄弱,已有的一些研究工作仅局限于二进

制编码EDA和简单概率模型的连续EDA, 基于相对

复杂的概率模型的EDA的理论研究仍是空白. 除算

法的收敛性、时间复杂性和空间复杂性都有待进一步

分析之外, EDA在全局搜索能力和收敛速度上的优势

也有待进行理论分析, 而有限时间下EDA的搜索性

能分析更是重要的理论研究课题.另外, 针对不确定

或动态问题的EDA也值得研究.

2)基于EDA的混合算法研究.由于EDA原理简

单、容易实现,且全局搜索能力强,作为一种特殊的优

化手段极易与其他方法相混合. 除目前EDA与PSO

和量子进化算法的混合外, 还可以开展与其他算法

混合的研究, 譬如人工蜂群算法、化学反应算法、

DNA计算、膜计算等新兴的优化算法或优化模型. 需

要指出的是,在设计基于EDA的混合算法时,应充分

发挥EDA的优势,并注意保持种群多样性,避免算法

早熟收敛, 同时平衡算法的搜索广度和深度,以提高

算法的整体寻优能力.

3)针对多目标组合优化问题的研究.目前,多目

标EDA的研究主要集中在连续优化问题, 而针对多

目标组合优化问题的EDA研究几乎空白. EDA求解

多目标优化问题的优势在于,进化过程中的概率模型

可以表达一系列较优解的信息, EDA更有可能高效地

获得多个非支配解,因此研究针对组合优化问题的多

目标EDA的设计与性能分析很有必要.

4)非二进制编码的离散EDA研究.最初的EDA

是基于二进制编码的离散算法,目前非二进制编码的

离散EDA研究还很少. 鉴于现有研究成果中EDA体

现的良好性能, 可以开展基于非二进制编码的离散

EDA的深入研究,并解决更多的实际问题,尤其是基

于排列编码的生产调度和项目调度等问题.

5) EDA关键参数对算法性能影响的研究. 实验

表明,不同的算法参数对EDA的性能有明显影响[63].

种群规模、构建概率模型的优势个体数量、学习速

率、算法终止准则等参数对算法性能的影响以及不同

参数间的相互作用关系都值得深入分析,参数设置的

经验性、规律性结论对EDA的应用将具有重要的指

导价值.

6)应用研究.从已有的研究成果可见, EDA在解

决工程优化问题时有很大的潜力. 将EDA推广应用

到一些尚未涉及的领域, 不仅将拓宽EDA的应用领

域, 而且有助于EDA相关理论与算法研究的发展和

完善.

总之,分布估计算法的研究目前还不成熟,许多

地方有待完善和发展, 新的概率模型、性能分析、参

数设置、算法框架和应用都有待深入研究和推广,其

前景巨大.
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