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摘   要：针对爬山算法搜索空间过大和易陷入局部最优的问题，该文提出基于V-结构&对数似然函数定向与禁忌

爬山的贝叶斯网络结构算法(VTH)。该算法利用定向最大支撑树约束搜索空间，在最大支撑树定向过程中，提出

V-结构与对数似然函数(VLL)结合的定向策略；在评分搜索过程中，提出禁忌爬山(VTH)评分搜索策略，该策略

将禁忌表清空机制与爬山搜索的局部择优准则结合，在提高全局寻优能力的同时也能保证搜索效率。该算法与其

他算法在Asia, Car, Child和Alarm 4种标准网络中进行仿真实验，对比汉明距离、F1值、平衡评分函数

(BSF)值、运行时间4个指标，验证了该算法的有效性。
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Abstract: Hill climbing algorithm has too large search space and is easy to fall into local optimum. In this

paper, a new Bayesian network structure algorithm based on V-structure & log-likelihood orientation and Tabu

Hill (VTH) climbing is proposed. The algorithm limits the search space by using the oriented maximum weight

spanning tree. In the process of maximum weight spanning tree orientation, the orientation strategy based on

V-structure and Log-Likelihood (VLL) function is proposed. Tabu Hill Climbing (THC) scoring search strategy

is established during the process of search, it combines the tabu list clearing mechanism with the local

optimization criteria of hill climbing, the strategy not only ensures the search efficiency, but also improves the

global optimization ability. By comparing Hamming distance, F1-value, Balanced Scoring Function(BSF) value

and Time with other algorithms in Asia, Car, Child and Alarm standard networks, the effectiveness of the

proposed algorithm is verified.
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1    引言

贝叶斯网络(Bayesian Networks, BN)源于人

们对人工智能领域不确定性问题的研究，是进行不

确定性问题推理和数据分析的重要工具[1]。它将有

向无环图与概率论知识相结合，既直观揭示问题关

联结构又降低概率计算复杂度，在工业生产[2]、医

疗卫生[3]、生态学[4]、金融分析[5]等众多领域得到广

泛应用。

贝叶斯网络学习分为结构学习和参数学习两部

分，贝叶斯网络结构对参数学习和推理的精度有较

大影响，因此从数据中学习到精确的贝叶斯网络结

构成为研究热点，但从数据中学习网络结构已被证

明为非确定性多项式时间难题(Non-deterministic
Polynomial-time hard, NP-hard)，为此，国内外

专家提出了许多贝叶斯网络结构学习算法，其中最

常见的是基于评分搜索的算法[6]。

爬山算法[7]是经典的基于评分搜索的贝叶斯网

络结构学习算法，其通过局部择优的启发式搜索策

略提高了搜索效率，但爬山算法搜索空间随变量数

量增加呈指数增长和易陷入局部最优的问题也较为

突出[8]。针对爬山算法存在的问题，许多学者提出

了不同的改进算法，Tsamardinos等人[9]提出最大

最小爬山(Max-Min Hill-Climbing, MMHC)算法，

该算法利用条件独立性构建网络的结构框架，利用

爬山搜索获得最终网络结构，有效约束了搜索空

间，但其输出结果的质量仍有较大提升空间；冀俊

忠等人[10]提出基于禁忌搜索的贝叶斯网络结构学习

算法，该算法利用禁忌搜索策略提高了算法全局寻

优能力，但并没有解决搜索空间过大的问题；Gámez
等人 [ 11–13 ]先后提出约束爬山(Constrained Hill
Climbing, CHC)算法、快速约束爬山(Fast Con-
strained Hill Climbing, FastCHC)及其改进算法，

以上算法虽然通过动态限制候选结构缩小了搜索空

间，但学习到的结构准确性仍有待提高；刘浩然等

人[14]提出最大支撑树(Maximum Weight Spanning
Tree, MWST)与改进爬山策略相结合的简化爬山

(Simplify Hill-Climbing, SHC)算法，该算法虽然

约束了搜索空间，但需要标准节点顺序作为最大支

撑树定向条件，此外，SHC中缺少减边操作导致结

构中多边不能被消除，冗余边过多问题有待解决；

刘彬等人[15]利用最大支撑树约束搜索空间来提高搜

索效率，利用改进的交叉算子和变异算子替代爬山

搜索中的减边算子来扩展全局寻优能力，但其默认

按照标准节点顺序对最大支撑树定向，且全局寻优

能力有待提高；Constantinou[16]利用扩展最大生成

图 (Extended Maximum Spanning Graph,
EMSG)约束搜索空间，在评分搜索中将爬山搜索

得到的结构作为禁忌搜索策略的输入，经过禁忌搜

索后得到最终结构，由于爬山搜索与禁忌搜索在搜

索过程中独立进行，仍不能解决爬山算法易陷入局

部最优的问题。

为约束爬山算法搜索空间并提高其全局寻优能

力，本文提出基于V-结构&对数似然函数定向与禁

忌爬山的贝叶斯网络结构算法(Bayesian network
structure algorithm based on V-structure & log-
likelihood orientation and Tabu Hill climbing,
VTH)。VTH利用定向最大支撑树约束搜索空间，

为解决最大支撑树定向问题，提出V-结构与对数似

然函数结合(V-structure & Log-Likel ihood,
VLL)的定向策略；为提高算法全局寻优能力，提

出禁忌爬山(Tabu Hill Climbing, THC)评分搜索

策略，THC将禁忌表清空机制与爬山策略的局部

择优准则结合，提高全局寻优能力的同时也能保证

搜索效率。仿真实验结果表明，VTH算法相比于

其他算法在没有大幅增加时间开销的情况下提高了

全局寻优能力。 

2    VTH算法研究

在VTH算法中，首先计算网络节点间的互信

息，进而生成最大支撑树，然后利用条件互信息与

互信息的差值构造判别参数，通过判别参数检验出

最大支撑树中所有的V-结构并定向，对剩余未定向

的边利用对数似然函数进行定向，从而得到完全定

向的最大支撑树；以定向最大支撑树作为初始结构

进入爬山搜索阶段，在爬山搜索达到停止条件后，

以当前最优结构为搜索起点进入禁忌搜索阶段，若

此阶段中搜索到更优的结构，则清空禁忌表，并以

当前最优结构为搜索起点再回到爬山搜索阶段；否

则，在禁忌表达到一定长度时，停止搜索，输出当

前最优结构。 

2.1  VTH算法构建

G = (V ,E) V = (X1, X2, ..., Xn)

Xi(i = 1, 2, ..., n) E

eij Xi

Xj eij {−1, 0, 1,∞}
Xj → Xi eij

Xi −Xj eij Xi → Xj eij

Xi Xj eij ∞

将贝叶斯网络结构表示为有向无环图结构

,   表 示 网 络 节 点

的集合， 表示网络节点间有向边

构成的集合[17]。设变量 表示任意两个节点 和

之间的连接关系， 取值范围为 ，

当存在有向边 时 取–1，存在无向边

时 取0，存在有向边 时 取1 ,
和 之间不存在边时 取 ，如式(1)所示

eij =


−1, 存在边Xj → Xi

0, 存在边Xi—Xj

1, 存在边Xi → Xj

∞, Xi和Xj间无边

(1)
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V Xi Xj

I(Xi;Xj) P (Xi, Xj)

Xi Xj P (Xi) P (Xj)

Xi Xj V Xr

U = {} V −U

Xt I(Xt;Xu)(Xu ∈ U)

Xt U etu = 0

ET U

T = (U ,ET )

计算节点集合 中任意两节点 和 的互信息
[18]，如式(2)所示，其中， 表示

节点 和 的联合概率， , 分别表示节

点 , 的概率。取节点集合 中任意节点 加入

最大支撑树[19]节点集合 ，从集合 中搜

索节点 ，使其满足 最大，如

式(3)所示，将搜索到的节点 加入 ，将 加

入最大支撑树边集合 ，以此类推，当 中包含

网络中全部节点时，得到最大支撑树

I(Xi;Xj) =
∑
XiXj

P (Xi, Xj) lg
P (Xi, Xj)

P (Xi)P (Xj)
(2)

Xt = arg max
Xt∈V −U

(I(Xt;Xu)), ∀Xu ∈ U (3)

T = (U ,ET ) Xi Xj Xk Xi

Xj

Xi Xj Xk

I(Xi;Xj) ∆

搜索 中满足 , 与 相连且 和

不相连的3节点组合，3节点连接如图1所示。根

据节点 , 在条件 下的条件互信息[18]与互信息

的差值构造判别参数 如式(4)所示

∆=
∑

xk∈Xk

∑
xj∈Xj

∑
xi∈Xi

Q(xi, xj , xk)− I(Xi;Xj) (4)

Q(xi, xj , xk) =PXi,Xj ,Xk
(xi, xj , xk)

· lg
PXk

(xk)PXi,Xj ,Xk
(xi, xj , xk)

PXi,Xk
(xi, xk)PXj ,Xk

(xj , xk)

PXi,Xj ,Xk
(xi, xj , xk) Xi Xj Xk

PXi,Xk
(xi, xk) Xi Xk

PXk
(xk) Xk

其中， 表示节点 , 与 的联

合概率， 表示节点 和 的联合概

率， 表示节点 的概率。

∆ > 0 Xk Xi

Xj Xi Xj Xk

Xi → Xk Xj → Xk

POT

若 ，表明已知节点 状态时节点 和

之间的依赖关系增强，即节点 与 在 处形

成V-结构 [ 2 0 ]，于是 3节点间的无向边定向为

, ；否则，3个节点之间不形成V-
结构，不进行定向，如式(5)所示。将最大支撑树

中所有符合图1所示连接关系的3节点组合都进行V-
结构判定并定向，得到部分定向最大支撑树(Par-
tially Oriented maximum weight spanning Tree,

)。

{eik = 1, ejk = 1},∆ > 0

{eik = 0, ejk = 0},其他

}
(5)

POT Xi −Xj

Xi → Xj G1 Xi ←
Xj G2 G1 G2

l(G, θ|D)

l1 l2 l1 l2 Xi −Xj

Xi ← Xj eij = −1 Xi −Xj

Xi → Xj eij = 1 POT

OT OT

对于 中仍未定向的任意边 ，将该

边定向为 时得到结构 ，定向为

时得到结构 ，删除 和 中无向边并分别代

入对数似然函数[8] (如式(6)所示)中，得到

对应函数值 与 ，当 小于 时， 定向为

，即令 ；否则， 定向为

，即令 ，如式(7)所示。将 中所

有为未定向边经过数似然函数定向后，输出完全定

向的最大支撑树结构(Oriented maximum weight
spanning Tree,  )，并将 作为后续评分搜索的

初始结构

l(G, θ|D) =

n∑
i=1

qi∑
j=1

ri∑
k=1

mijk lg θijk (6)

eij = −1, l1 < l2

eij = 1, 其他

}
(7)

n qi

ri Xi

mijk D Xi = k

j

其中， 表示网络中节点总个数， 表示父节点状

态组合总数量， 为变量 的所有取值的总数量，

为数据集 中满足 且父节点状态组合为

的样本数量。

CG

best_G OT

CG

ep

spi nodes spi

将当前结构(Current Structure,  )和目前最

优结构 初始化为 ，进入爬山搜索阶段，

通过边操作对 进行局部修改(加边、减边、转边)
产生候选结构，边操作 表达式如式(8)所示，其

中 为搜索算子， 为 修改边对应的两个节点

ep = (nodes, spi) (8)

spi =


sp1,加边

sp2,减边

sp3,转边

(9)

ep CG

CG CG X → Z

CG Y → V

CG V → Y

CG Z → Y

通过 对 修改的具体过程如图2所示，设

为图2(a)所示结构， 加边 得到的候选

结构如图2(b)， 减边 得到的候选结构如

图2(c)， 转边 得到的候选结构如图2(d)，
禁止 加边 ，因为产生的候选结构中出现

非法有向环，如图2(e)所示。

CG

EP = {ep1, ep2,..., epw}
根据 节点间的连接状态结合不同的搜索算

子，建立边操作集合 ，利用

 

 
图 1 最大支撑树中3节点连接关系

 

 
图 2 ep修改CG得到候选结构
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CG

CG+ epi epi CG
不同的边操作修改 ，得到候选结构集如式(10)，
其中 表示 对 进行局部修改

G= {Gi= CG+ epi|epi ∈ EP} (10)

CG G= {G1, G2, ..., Gw}
Sc S

CG

best_S

利用贝叶斯信息准则(Bayesian Information

Criterion, BIC)[21]对 和 中元

素进行评分，对应得到评分值 和评分值集合 ，

如式(11)和式(12)所示，以 的评分作为目前最优

评分

Sc = BIC(CG|D) (11)

S={Si|Si = BIC(Gi|D)}, Gi ∈ G (12)

BIC(G|D)其中， 为贝叶斯信息准则评分函数，如

式(13)所示

BIC(G|D) =

n∑
i=1

qi∑
j=1

ri∑
k=1

mijk lg
mijk

mij
− qi(ri − 1)

2
lgm

(13)

n qi

ri Xi

m mijk D Xi = k

j mij =
∑ri

k=1
mijk

其中， 表示网络中节点总个数， 表示父节点状

态组合总数量， 为变量 的所有取值的总数量，

为总样本数量， 为数据集 中满足 且

父节点状态组合为 的样本数量， 。

S Smax

Smax Gmax

epmax Smax > best_S

TL TL= {} CG best_G

Gmax best_S Smax CG

求 中最大的评分值 ，如式(14)所示，将

对应的候选结构和边操作分别记为 和

。当 时，初始化(清空)禁忌表

(默认为空)，即令 ，将 和 更新

为 和 更新为 ，以更新后的 为搜

索起点再次进行爬山搜索；否则，爬山搜索达到停

Gtemp eptemp

止条件，将当前最优结构及其对应的边操作记为

和 ，进入禁忌搜索阶段，如式(15)所示

Smax = max(S) (14)

CG =Gmax, best_G =Gmax, best_S =Smax,
TL = {}, Smax > best_S

{Gtemp = Gmax, eptemp = epmax},其他

 (15)

ep

epmax epmax /∈ TL
Gmax epmax

TL epmax ∈ TL
S S Smax

S S

Smax Smax

Gmax epmax epmax
S Gtemp eptemp

TL

在禁忌搜索阶段，以 为禁忌对象。首先检验

是否被禁忌，若 ，表明其不被禁

忌，则将当前结构更新为 ，将 加入禁忌

表 ，如式(16)所示；若 ，表明其被禁

忌，则检测 是否为空集，若 非空，将 从集

合 中删除，将更新后的 代入式(14)求得最大评

分值 ，利用 对应的结构及边操作更新

和 ，再检测更新的 是否被禁忌；若

为空，将当前结构更新为 ，将 加入禁

忌表 中，如式(17)所示。

TL
ML |TL| ≤ ML |TL|

TL
best_G

最后判断禁忌表长度( 中元素的个数)是否达

到规定的最大长度 ，如果 ( 表示集

合 中元素个数)，回到爬山搜索阶段；否则，输

出最优结构

{CG = Gmax,TL = TL ∪ {epmax}}, epmax /∈ TL (16)

S = S\ {Smax} , S ̸= {}
CG =Gtemp,TL = TL ∪

{
eptemp

}
,其他

}
(17)

 

2.2  VTH算法流程图

VTH算法流程如图3所示。 

 

 
图 3 VTH算法流程图

第 1 1期 刘浩然等：基于V-结构&对数似然函数定向与禁忌爬山的贝叶斯网络结构算法 3275



3    实验结果与分析

实验运行环境为：Intel(R) CoreTM i5-8500
CPU，主频3.00 GHz，内存8.00 GB，Windows10
64 bit操作系统。在MATLAB 2020a平台中基于

bnt-master工具箱进行实验，本算法(VTH算法)及
对比算法(HC算法[7]、MMHC算法[9]、Tabu算法[10]、

CHC算法 [11]、FastCHC算法 [12]、SHC算法 [14]和

SaiyanH算法 [ 1 6 ])在经典的Asia, Car, Child和
Alarm标准网络[22]数据集下进行仿真分析，对比以

下常用评价指标[23]：

F1
Re

Pr

(1) 值(F1-score)，如式(18)所示，其值越大

表明学习到的网络越接近标准网络，其中 (Re-
call)表示召回率，计算公式如式(19)； (Preci-
sion)表示准确率，计算公式如式(20)

F1 = 2
Pr · Re
Pr+ Re

(18)

Re =
TP

TP+ FN
(19)

Pr =
TP

TP+ FP
(20)

HD

(2)汉明距离(Hamming Distance, HD)，如

式(21)所示， 越小则学习到的网络与标准网络

差异越小

HD = FP+ FN (21)

a i

X |X| X

(3)BSF值，如式(22)所示，其取值范围为[–1,
1]，值越大表明学习到的网络与标准网络越接近。

其中 表示标准网络中存在的边数， 定义为式(23)，
为标准网络中所有节点集合， 表示集合 中

元素数量

BSF =
1

2

(
TP
a

+
TN
i
− FP

i
− FN

a

)
(22)

i =
1

2
|X|(|X| − 1) (23)

(4)运行时间(Time)，算法学习贝叶斯网络结

构所需时间。

TP

TN

FP

FN

在式(19)—式(23)中， 表示学习到的网络结

构与标准网络结构中都存在的边数， 表示学习

到的网络结构与标准网络结构中都不存在的边数，

表示学习到的网络结构中存在而标准网络结构

中不存在的边数， 表示学习到的网络结构中不

存在而标准网络结构中存在的边数。 

3.1  VTH算法实验分析

为检验VLL策略对最大支撑树的定向效果，选

取CRAE策略 [24]进行对比实验，利用Asia, Car,
Child, Alarm 4种标准网络分别生成样本量为1000,

T F

acc acc

5000, 10000的数据集，每组数据中独立进行100次
试验，取均值作为最终结果。两种策略定向结果如

表1所示，其中 表示定向正确的边数， 表示定向

错误的边数， 表示定向准确率， 通过式(24)
计算

acc =
T

T + F
× 100% (24)

由表1可见，在Asia, Car和Alarm网络实验

中，VLL策略相比于CRAE策略正确定向的边数均

有提升，错误定向边数相应减少，定向准确率分别

提升了35.73%, 23.58%, 31.95%。VLL策略将V-结
构与对数似然函数相结合，利用V-结构特殊的连接

形式进行前期定向，利用对数似然函数对边方向的

评判性进行后期定向，最终获得了较优的定向结

果。在Child网络中，由于网络中V-结构较少，

VLL策略定向结果稍差，但相比于CRAE策略定向

准确率仅下降1.77%。

为检验THC策略寻优能力，在Asia, Car,

Child和Alarm 4种标准网络中，选择样本量为

5000的数据集，每种网络都从同一初始结构出发，

禁忌表最大长度设置为ML=15，将THC策略与

HC策略寻优过程进行对比，结果如图4所示。

由图4可见，在前期迭代中THC进行爬山搜

索，所以其曲线与HC的曲线重合，由于HC策略的

停止条件使得其过早停止迭代，而陷入局部最优，

THC在爬山搜索不能使评分进一步增大时，进行

禁忌搜索来试图摆脱局部最优状态，由于THC策
略在禁忌搜索阶段允许接受劣解，所以在曲线中会

有评分下降的过程，但全局最优结构评分有所增

大，通过对比可以看出，THC策略在前期有与

表 1  4种网络中VLL策略和CRAE策略定向结果

网络 数据量
VLL策略 CRAE策略

T F acc(%) T F acc(%)

Asia

1000 5.56 0.58 90.58 3.58 2.56 58.33

5000 6.02 0.47 92.81 3.62 2.87 55.82

10000 6.27 0.47 93.07 3.71 3.02 55.12

Car

1000 7.93 0.96 89.25 5.87 3.02 66.00

5000 8.18 0.82 90.86 6.00 2.98 66.83

10000 8.11 0.89 90.12 6.00 3.00 66.67

Child

1000 13.78 4.98 73.46 14.31 4.44 76.30

5000 13.93 5.07 73.33 14.20 4.80 74.74

10000 13.98 5.02 73.57 14.18 4.82 74.62

Alarm

1000 33.49 0.44 98.69 23.40 10.53 68.96

5000 34.02 0 100.00 22.84 11.18 67.15

10000 34.00 0 100.00 22.69 11.31 66.73
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HC策略相同的搜索效率，在后期拥有更强的全局

寻优能力。此外，在Asia, Car, Child网络的寻优

后期都出现最大评分值在较多次迭代中不变的情

况，表明目前所设禁忌表长度足够大；由于Alarm
网络较大，寻优后期仍有上升趋势，但上升幅度不

大，出于时间考虑不再增大禁忌表长度，所以后续

试验中ML均设为15。 

3.2  VTH与其他算法对比

为分析VTH算法性能，将其分别与HC算法[6]、

MMHC算法[9]、Tabu算法[10]、CHC算法[11]、Fast-
CHC算法[12]、SHC算法[14]和SaiyanH算法[16]进行对

比，算法介绍如表2所示。

利用Asia, Car, Child和Alarm标准网络分别生

成1000, 5000, 10000样本量的数据集，本算法与其

他算法在不同网络和数据量的条件下独立实验

100次，取均值作为最终结果，4种标准网络中不同

数据量下的运行时间实验结果如图5所示，汉明距

离实验结果如图6所示，F1值和BSF值实验结果如

表3—表6所示。

由图5看出，在Asia, Car, Child和Alarm网络

中，本算法和同样将爬山算法与禁忌搜索结合的

SaiyanH算法相比运行时间大大降低，与HC,
Tabu算法相比，在Child网络中运行时间有所增

加，其余网络中运行时间均有所减少，与CHC,
FastCHC算法相比用时基本持平，本算法用时减少

主要得益于利用定向最大支撑树约束搜索空间，其

次是爬山算法局部择优特点与简化禁忌搜索结合的

策略提高了搜索效率。相比于MMHC算法，VTH
算法运行时间有所增加。与同样利用最大支撑树限

制搜索空间的SHC算法相比，VTH算法时间开销

略有增加，是因为SHC按照标准节点顺序指定最大

支撑树边方向(即定向与标准网络相同)省去定向时

间，且VTH对最大支撑树不完全正确定向会增加

后续评分搜索的运行时间。

由图6可以看出，在Asia, Car和Alarm网络中

本算法汉明距离小于其他算法，VTH在评分搜索

过程中利用简化的禁忌搜索辅助爬山算法寻找全局

最优结果，有效改善了爬山算法易陷入局部最优的

问题。由于Child网络中VTH对最大支撑树定向结

果不理想，导致VTH汉明距离高于按照标准节点

顺序(实际中标准节点顺序是未知的)指定最大支撑

树边方向的SHC算法。

由表3—表6数据可知，在Asia, Car, Child和

Alarm网络实验中，VTH学习到的结果相比于

HC，F1值平均提高43.72%, 34.55%, 21.69%,

68.20%，BSF值平均提高50.79%, 27.23%, 19.74%,

表 2  对比算法介绍

算法 描述

HC算法 经典爬山算法

Tabu算法
利用禁忌表提高爬山全局寻优能力的禁忌搜

索算法

MMHC算法 依赖分析与爬山算法结合的经典混合算法

CHC算法 通过动态限制提高爬山效率的高效算法

FastCHC算法 对CHC算法的改进算法

SHC算法
标准节点序定向最大支撑树与简化爬山结合

的有效算法

SaiyanH算法
新近提出的爬山算法和禁忌搜索结合的混合

算法

 

 
图 4 HC与THC在4种网络中寻优过程对比
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37.55%，相较于MMHC, Tabu, CHC, FastCHC和
SaiyanH, F1值与BSF值也均有不同程度提高；

VTH与按照标准节点顺序定向最大支撑树的

SHC相比，在Asia网络中F1值与BSF值分别提高

4.18%, 2.58%，在Car网络中F1值与BSF值分别提

高15.45%, 7.64%，在Child网络中F1值与BSF值分

别降低2.55%, 2.27%，在Alarm网络中F1值与

BSF值分别提高3.25%, 2.64%。VTH在不需要任何

先验条件的情况下，在4种网络中学习到的结果要

优于多数算法，这是由于VTH在爬山搜索达到停

止条件后，利用禁忌搜索以目前最优解为基础在一

定步数内进行可接受劣解的寻优搜索，最终增强了

算法的全局寻优能力。 

4    结束语

针对爬山算法搜索空间大和评分搜索过程中

易陷入局部最优问题，本文提出基于VLL定向与

禁忌爬山的贝叶斯网络结构算法，通过VLL
策略定向的最大支撑树结构作为后续评分搜索的

初始结构，缩小了搜索空间，提高了算法效率；

 

 
图 5 4个网络中不同算法运行时间结果

 

 
图 6 4个网络中不同算法汉明距离结果
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评分搜索策略中将禁忌表清空机制与爬山算法的

局部择优准则结合，使得算法在评分搜索过程的

前期具有较高的搜索效率，搜索过程的后期具

有较强的跨越坪区和摆脱局部最优的能力。仿真

实验表明，VTH算法在多数标准网络的实验中，

能够在保证效率的同时获得到较优结构，但在最

大支撑树定向不佳的网络中，仍然会有运行时间

上升和陷入局部最优的问题，后续可用不同方式

对初始结构进一步优化，以提高算法效率和准

确性。
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