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基于变异的Bayesian优化算法
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  要：将变异算子与 Bayesian优化算法相结合，提出了一种基于变异的 Bayesian优化算法。在算法中设计了一个种群多样性函数，通过
函数引入变异算子，目的是利用变异算子的邻域搜索能力，保持种群多样性，将贝叶斯概率模型提取的全局信息与变异算子的局部信息
系起来，避免陷入局部最优。仿真研究表明基于变异的 Bayesian优化算法的寻优能力比 Bayesian优化算法更强。 
键词：变异算子；Bayesian优化算法；种群多样性 
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Abstract】A new Bayesian optimization algorithm is presented by incorporating mutation operator into Bayesian optimization algorithm. A
iversity function of population is proposed and the mutation operator is incorporated in BOA through this function. The original objective is to
aintain the diversity of population using the neighborhood search of mutation operator. It is expected that the proposed algorithm can get genuine

lobal information by combining the global information in current population extracted by Bayesian probability model and local information
xplored by mutation operator. Experimental results show that the proposed algorithm outperforms BOA. 
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Bayesian优化算法(BOA)是近年来逐渐兴起的一种基于
率分布的进化算法[1~3]，它结合了图形模式和进化计算两个
域的知识。BOA利用当前种群的优秀解所提供的信息，建
贝叶斯网络概率模型以反映变量之间的依赖关系以及优秀
的分布，并通过此概率模型抽样产生新的解作为下一代种
，如此重复，直到满足终止条件为止。BOA由概率模型取
遗传算法[4]中的变异和杂交算子，利用优秀解的概率分布
导解的生成，避免了杂交和变异算子对积木块 (building 

lock)的破坏，克服欺骗问题，是对遗传算法的一种改进。已
验证BOA在一些经典问题上，尤其是有关欺骗函数的问题，
现出良好的性能。 
虽然Bayesian优化算法表现出了良好的性能，但是对于

些问题，仍然会陷入局部极值点[1]。由于BOA是利用从当
种群中提取的优秀解分布信息，即全局信息，来指导算法
索最优解，但是此全局信息只是当前种群的全局信息，并
能代表整个问题优秀解的全部信息。如果信息提供或提取
误，就会发生指导性错误，从而陷入局部极小。 

  Bayesian优化算法 
.1  Bayesian优化算法的框架 

Bayesian 优化算法利用优秀解所提供的信息，建立贝叶
网络概率模型，并通过此概率模型抽样产生新的解。同遗
算法相似，Bayesian 优化算法也是基于种群进化的一种算
，通常初始种群由满足均匀分布的可行解组成。其算法描
如下： 

(1) t ，随机产生初始群体，P(t)。 0←

← +

(2)根据某种选择机制从 P(t)中选择部分优秀解构成
(t)。 

(3)用 Bayes网络概率模型建立 D(t)的概率分布。 
(4)依据概率分布抽样产生下一代种群 P(t+1)。 
(5)若终止条件不满足， t t ，转(2)。 1
(6)群体 P(t)为所求解。 
在 Bayesian优化算法中，建立 Bayes网络是算法的核心

和关键。Bayes 网络是联合概率分布的图形表示形式。一个
Bayes 网络由两部分组成：结构 B 和参数θ。结构 B 是一个
有向无环图，其节点表示各个变量，节点之间的有向边表示
变量之间的条件依赖关系。参数θ是各变量条件概率分布表
的集合{ | }

i iXθ Π i，其中 | ( | )
i iX iP Xθ Π = Π ，表示变量 在其父节点

(若有从 v 到 的有向边，则 v 称为 v 的父节点)集
iX

i jv i j iΠ 下的条

件概率分布。由 Bayes 网络可以将个体的联合概率分布分解

为 1 2
1

( ) ( , ,..., ) ( | )
n

n i
i

P X P X X X P X
=

i= = Π∏ 。 

这里 Bayes 网络是用来描述所选择的优秀解的特征和分
布，以此来指导新解的生成。Bayes 网络的学习是一个 NP-
难题，对它的研究已经非常深入，通常情况下采用记分搜索
方法，本文使用 BIC评价标准，贪婪算法，建立 Bayes网络，
详细内容可参考文献[1,2]。 
1.2  算法分析 

虽然BOA利用概率模型取代遗传算法中的杂交和变异算
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子，避免了这两个算子对积木块的破坏，改善GA现存的连锁
问题，但是BOA又面临新的问题。BOA的主要思想是从当前
种群中选择优秀解，从这些解中提取信息建立Bayes概率模
型，以此来描述变量(即基因)之间的依赖关系及优秀解的分
布信息(即全局信息)，并从模型中抽样产生新解，指导解的
生成。但是如果优秀解的信息提供或提取错误，将会导致错
误的概率模型、错误的指导，最终陷入局部极小而不能跳出。
错误信息的提供有两个原因：(1)由函数本身的特性所决定
的；(2)由选择机制决定的。下面以一个陷阱函数[5]为例进行
分析。                          

一个五阶陷阱子函数定义为 

5
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( )
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u

trap u
u
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= ⎨ −⎩ e

 

其中，u 是长为 5 的输入字串中 1 的个数。每个陷阱子函数
有一个全局最优解 11111，以及一个局部最优解 00000。一个
n位的五阶陷阱和函数可以由下面的形式表示： 

5
1

( ) ( )
m

i
f X trap

=

= ∑ u  

其中， ，函数有 m 个局部极值以及唯一的一个全局   
极值。 

5n m=

对于二进制编码的问题，以 Hamming 距离定义个体(即
染色体 )的邻域。在上述问题中取 m=2，个体的邻域是
Hamming距离为 1的所有的个体，那么可得到唯一的一个全
局最优解为 11111111，两个局部最优解 11110000和 00001111。
图 1和图 2为全局最优解 11111111，局部最优解 11110000及
其邻域的适应值表示，括号外为个体编码，括号内为对应的
适应值，点表示个体，两个点之间的边表示 Hamming 距离  
为 1。 

01111111 (4)
11111110 (4)

11111101 (4)

11111011 (4)

11110111 (4)

11101111 (4)

11011111 (4)

10111111 (4)

11111111 (8)

 
图 1  全局最优解及其邻域的适应值 

01110000 (3)
11110001 (6)

11110010 (6)

11110100 (6)

11111000 (6)

11010000 (3)

10110000 (3)

11110000 (7)

 
图 2  一个局部最优解及其邻域的适应值 

从图 1 和图 2 中可以看出，全局最优解邻域内所有点的
适应值都比局部最优解邻域内的某些点的适应值差，虽然通
过均匀分布可以产生这些点的一部分，但是经选择之后这些
点并不能进入所选择的优秀解集合中，那么这样选择的优秀
解并不能代表真正的优秀解的分布信息，致使提供信息错误，
陷入局部最优。但是如果能保持种群多样性，最优解邻域内
的较差点容易被看作较好点选择到优秀解集合中，这样优秀
解集所提供的信息才能反映整个问题优秀解的分布信息。为
了避免早熟，陷入局部最优，研究者们[1]希望通过改变选择
策略来改善这一问题，例如基于排序的选择策略，但是最优
解邻域内的这些适应值较差点还是很难被选择。基于以上原
因，本文利用遗传算法中变异算子的邻域搜索能力来改善这
一缺陷，保持种群多样性。 

2  基于变异的 Bayesian优化算法 
BOA通过建立概率模型描述进化过程解的分布情况，可

以提取当前代最优解的分布信息，即全局信息，并依据此信
息指导解的生成。但是这些信息只是当前代的全局最优信息，
并不能反映问题的最优信息，如果种群多样性得不到保证，
不能够探索更大搜索空间，那么这些信息就会发生错误指导，
容易陷入局部最优。而变异算子利用邻域搜索能力可以扩大
搜索空间，充分发挥局部信息的作用，可保持种群多样性。 

本文将变异算子结合到 BOA 中，提出基于变异的
Bayesian优化算法 M-BOA，目的是保持种群多样性。为了避
免多余的计算及算法的随机性，设计了一个种群多样性函数，
以此函数来控制变异算子。具体算法如下： 

(1) 0t ← ，按均匀分布随机产生包含 N 个个体的初始群
体，P(t)。 

(2)根据某种选择机制从 P(t)中选择部分优秀解构成
D(t)。 

(3)用 Bayes概率模型建立 D(t)的概率分布。 
(4)依据概率分布抽样产生后代O1(t+1)。 
(5)从群体P(t)，O1(t+1) 中选择N个优秀个体作为后代

P(t+1)。 
(6)分两种情况：1)种群多样性函数为静态情况(static)，

( ) [ ]
2
ndiv P < ；2)动态情况(dynamic), ( ) [ (1 )]

2
n gendiv P

gen N
< −

+
；

其中，gen 为种群代数； [ 为四舍五入取整；n 表示个体    
长度。 

]

选择其中一种作为判断标准 ，如P(t+1)满足种群多样性
函数的条件，对P(t+1)中个体进行变异，产生后代O2(t+1)。
否则，转(8)。 

(7)从群体P(t+1)，O2(t+1)中选择N个优秀个体作为后代
P(t+1)。 

(8)若终止条件不满足， ，转(2)。 1t t← +
(9)群体 P(t)为所求解。 
种群多样性函数的设计可以有多种方式。对于二进制编

码问题利用Hamming距离来设计种群多样性函数。设搜索空
间为{0 ，个体表示为 ， ，,1}n

1 2( , ,..., )j j j j
nX X X X= {0,1}j n

iX ∈

1,2,...,i n= ， 1,2,...,j N= 。n是个体长度；N是种群规模；Xj是
当前种群中的第j个个体。 

设 b与 'b是两个长度为 l的二进制串， 
' ~

1

( , ) ( & )
l

i i
i

'H b b b b
=

= ∑  

其中， 表示 与非 '求与运算。由此 b与 'b的 Hamming~ '&ib bi ib ib
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距离即是 b与 '相异的位数。 b
设当前代的最优值为 bestg ，其它个体与 bestg 的 Hamming

距离为 ， 。种群多样性函数定义

为 ，或

( , )j
j besth H X g 1,2,...,j N==

1
( ) max{ }ii N

div P h
≤ ≤

=
1

1( ) ( , )
N i

best
i

div P H X g
N =

= ∑ 。 

种群多样性函数可以根据具体问题设计，对于非二进制
表示的个体，单目标函数可以采用解空间的几何距离来定义，
对于多目标函数可以采用目标空间的距离来设计。 

3  实验结果 
本文对下面 3 个有代表性的函数进行了测试，并给出了

比较性研究： 
(1)五阶欺骗函数，如 1.2节所述。 

(2)六阶双极函数[6]：
 

0.9, 3
0.8, 2, 3

( )
0, 1, 5
1, 0, 6

u
u u

f u
u u
u u

=⎧
⎪ = =⎪= ⎨ = =⎪
⎪ = =⎩

(3)五阶重叠欺骗函数[1]： 
1

5

0

( ) ( )
m

j
j

f x f s
−

=

=∑  

其中， ， 。 4 1 4 2 4 3 4 4 4 5j j j j j js x x x x x+ + + + += 4n m= +1

=3
5 1 2 3 2 4 3 54 ( ), and
( )

0, else
f x x x x x x x

f x
⎧ × =

= ⎨
⎩        

  

3

0.595, 000
0.200, 001
0.595, 010
0.100, 011

( )
1.000, 100
0.050, 101
0.090, 110
0.150, 111

x
x
x
x

f x
x
x
x
x

=⎧
⎪ =⎪
⎪ =
⎪ =⎪= ⎨ =⎪
⎪ =
⎪

=⎪
⎪ =⎩

 

由于计算量是衡量算法性能的一个重要指标，因此实验
主要在进化代数与适应值计算方面对 BOA与M-BOA这两种
算法进行了比较。图 3~图 5为进化代数与最优值比较。 

由图 3~图 5可以看出，在相同种群规模下 M-BOA达到
最优值所需代数较小，这说明在算法中保持种群的多样性是
很有必要的，而且通过遗传算法中的变异算子可以达到保持
种群多样性的目的。在本实验中 dynamic M-BOA总能以很小
的代数达到最优值，而 static M-BOA有时达不到最优值。表
1为适应值评价次数比较。 
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图 3  五阶欺骗函数在相同种群规模下的比较 
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图 4  对于六阶双极函数在相同种群规模下的比较 
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图 5  五阶重叠欺骗函数在相同种群规模下的比较 

表 1  评价次数的比较 
BOA M-BOA                    算法 

函数 评价次数 评价次数
n=30 12 000 6 000 五阶欺骗函数 n =60 51 200 32 000 
n =30 14 400 7 200 六阶双极函数 n =60 57 600 28 800 

五阶重叠欺骗函数 n=21 40 960 20 480 

表 1 中给出了算法达到最优值所花费的平均适应值评价
次数。n表示个体长度，对同一函数给出了几种不同的规模，
算法采用最大代数作为停止准则。 

从试验结果可得到以下结论： 
(1)对于 BOA 保持种群的多样性是很有必要的。可以看

出在相同种群规模下，达到最优解的代数减小，而且不易陷
入局部最优。因此，引入变异算子可以保持种群多样性，避
免算法陷入局部最优，加快算法收敛，提高了算法性能。 

(2)从平均适应值评价次数可以看出，虽然引入变异算
子，增大了计算量，但是达到最优解所需的种群规模降低了，
从总体上减少了计算量。 

(3)随着问题复杂度的增加，所需群体规模增加了。 

4  结论 
Bayesian 优化算法通过从当前代提取信息，建立概率分 

(下转第 158页) 
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