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� � 摘 � 要: � 代理模型评价策略是解决交互式遗传算法中人疲劳这一瓶颈问题的主要手段.每代中代理模型评价个

体选择不同,将导致不同的算法性能, 甚至算法不收敛. 针对该问题, 提出基于样本聚类的非随机替代个体选择策略.

给出广义近似距离、类近似距离和中心近似距离三种判断个体所属类的距离度量.面向服装进化设计系统实例, 仿真

结果表明非随机选择比随机选择在统计意义上具有更好的稳定性, 可以有效避免个体选择不良误导进化过程.
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Abstract: � Surrogate model�based evaluation strategy is a main method aiming at solving human fatigue in interactive genetic

algorithms. Different substituted individuals are selected in surrogate evaluation strategy will lead to different performance, even di�

vergence. To solve the problem, non�random selection method of substituted individuals based on clustering is propo sed. Three kinds

of distance, including generalized approximate distance, clustering approximate distance and center approximate distance, are given

so as to judge which class individuals belong to. Taking fashion evolutionary design system as an example, simulation results indicate

the methods have better stability than random selection method. They effectively avoid misguiding evolutionary process caused by ir�

rational selection.
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1 � 引言

� � 交互式遗传算法是一种基于人评价获得个体适应
值的遗传算法.该算法将人的兴趣和偏好作为目标值指

导进化操作,因此广泛用于产品设计、音乐创作等考虑

人的价值取向的优化操作中[ 1] .然而人在评价过程中,

如果对每个个体都进行评价,由于人的生理特征,容易

在进化后期产生疲劳,从而导致种群规模和进化代数都

不能太大,影响算法收敛速度和种群多样性.因此人的

疲劳问题一直是交互式遗传算法面临的主要问题.

针对人的疲劳问题,提出采用代理模型替代人评价

策略,即学习已有个体及其评价值构成的样本对,获得

反映人价值趋向的代理模型;并在人疲劳时,采用代理

模型替代人进行评价操作,从而减少人参与个体评价次

数,达到减缓人疲劳程度的目的.替代评价策略的核心

问题在于代理模型的泛化能力、采用代理模型替代人评

价的启动时机、每代中替代评价种群规模及替代个体选

择四方面.目前,研究重点主要集中在前三方面,特别是

代理模型本身的研究.一方面, 采用人工神经网络作为

代理模型[ 2~ 4] ,学习用户在评价过程中的知识表达, 并

利用代理模型替代人计算个体适应值.另一方面, 采用

适应值估计策略,利用已评价个体及其适应值直接估计

某些进化个体的适应值[ 5~ 7] .针对代理模型启动时机和

替代评价种群规模问题,文献 [ 8]给出基于人疲劳程度

和代理模型预测精度的代理模型启动条件,并进一步分

析了替代规模与用户疲劳程度的自适应变化关系.虽然

代理模型及其启动时机方面的研究成果比较丰富,但是

针对替代个体选择问题的研究却较少.

替代个体是指种群中采用代理模型计算其适应值

的个体.替代规模是指种群中替代个体数目. 在已有的

替代评价策略中,替代个体通常按照替代规模大小在种

群中随机选取.由于用于代理模型学习的样本库规模受
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人已评价个体数限制, 容易导致小样本学习使代理模

型出现过拟合.此时,若采用随机替代个体选择策略,

当替代个体距离样本较远时,可能会导致代理模型计

算的适应度与人的实际偏好存在较大偏差, 从而误导

进化过程. 为此, 本文提出一种新型替代个体选择策

略,旨在提高代理模型评价精度,同时将人的评价精力

投向未探索的搜索空间,以减缓人的疲劳.

2 � 非随机替代个体选择策略

� � 该策略的核心思想是, 对样本库中已评价个体及

其评价值进行聚类;构建每个样本类的代理模型;选取

种群中进化个体与样本库中样本 (或样本聚类中心)之

间距离最接近的个体作为替代个体, 采用代理模型计

算其适应值.以第 t 代非随机替代个体选择策略为例,

描述其算法步骤如下:

Step1:根据人疲劳程度确定替代规模 N S( t) [ 8] ;

Step2:将样本库聚类成子样本集(类) ;

Step3:采用人工神经网络建立各个子样本类的代

理模型;

Step4:计算进化个体与每个样本 (或每个子样本

类)之间的近似距离;

Step5:根据近似距离依降序排列进化个体, 并选择

前 NS( t )个个体作为替代个体;

Step6:根据替代个体所属子样本类,采用相应的代

理模型计算其适应度.

可见,本策略中的核心为样本聚类、代理模型学习

和替代个体选择三部分.本文着重讨论样本聚类和替

代个体选择对系统性能的影响.

2�1 � 样本聚类
样本聚类的两个关键问题是样本库构建和聚类个

数选取.

选取种群中每代由人评价的个体 xH ( t)及其评价

值 f ( xH( t ))构成样本.由于人在评价过程中存在认知

变化,导致人对同一个体在不同进化代数中的评价值

可能不同.为确保样本能反映人的最新认知状态,采用

邻近保留机制,即样本库中只保留同一个体的最新评

价值.因此,样本库描述为:

Q ( t ) = { ( xH , f ( xH) ) | x l
H � xk

H, l , k= 1, 2,  , | Q ( t ) | }

采用模糊 C均值算法实现样本种群聚类[ 8] , 生成

子样本类 Qi ( t) , i= 1,  , M ,其中 M 为聚类个数.则各

样本类聚类中心为:

ci ( t) =
!

|Q( t) |

l= 1
um

il ( t ) x l
H( t )

!
| Q( t) |

l= 1
um

il ( t)
, i= 1, 2,  , M ( 1)

其中, uil ∀ [0, 1]表示样本 x l
H( t )对 Qi ( t )的隶属程度,

满足!
M

i= 1

uil= 1,  l= 1, 2,  , | Q ( t ) | ; m ∀ [ 1, # )为加

权指数. M 通常根据先验知识确定,往往会由于 M 选

得不合适而导致错误的分析结果.借鉴文献[ 10]中的比

较法,设 M= 2, 3,  , K , ( K < | Q ( t ) | ) ,分别对测试集

进行泛化检验,计算泛化结果的均方根误差,根据所得

的均方根误差来选择最适宜的 M 值.

2�2 � 替代个体选择
替代个体选择的核心在于确定替代规模和定义近

似距离.前者限制了替代个体数目,后者直接影响到进

化种群中哪个个体将被选作替代个体和代理模型适用

范围.替代规模通常采用固定比例和自适应动态比

例[ 8]两种方式确定,本文采用固定比例,即每代种群中

替代个体数目固定.

近似距离是个体与每个样本(或每个样本类)之间

的距离度量.根据作为度量依据的样本个体选取不同,

提出以下三种近似距离描述. 记| X |为种群规模, x j ( t )

为个体, L 为个体长度.

( 1)中心近似距离 D1

采用各子样本类的聚类中心 ci ( t )作为度量依据,

以 x
j
( t)与各聚类中心之间的最小距离作为该个体的

中心近似距离:

D1j= min
i ∀ {1,2,  , M}

d1( x j ( t) , ci ( t ) ) ( 2)

� � 若个体采用实数编码, d1 描述为

d1( x
j
( t) , ci ( t ) ) = !

L

h= 1
( x

jh
( t ), c

h
i ( t ))

2
( 3)

� � 若个体采用二进制编码, d1 描述为

d1( x j ( t) , ci ( t ) ) = ∃
L

h= 1
( x jh( t ) ! ch

i ( t ) ) ( 4)

� � 由于计算中心近似距离仅考虑 M 个聚类中心,因

此,其计算复杂度为 O ( | X | M ) .

( 2)类近似距离 D2

采用各子样本类中的所有样本作为度量依据, 以

x j ( t)与各子样本类中所有样本之间的最小平均距离作

为该个体的类近似距离:

D2j= min
i ∀ { 1, 2,  , M}

d2( x j ( t ) , Qi ( t) ) ( 5)

� � 若个体采用实数编码, d2 描述为

d2( x j( t ) , Qi ( t ) ) =
1

| Qi( t ) | !
| Q i( t ) |

n= 1

!
L

h= 1
( x jh( t ) , xnh

H
i
( t ) ) 2

( 6)

其中, x H
i

( t)表示属于第 i 个子样本类的样本.

若个体采用二进制编码, d2 描述为

d2( x j ( t ) , Qi ( t) ) =
1

| Qi ( t ) | !
| Q

i
( t ) |

n= 1

[ ∃
L

h= 1
( xjh( t) ! xnh

H
i
( t) ) ]

( 7)
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� � 由于| Q( t ) | = !
M

i= 1

| Qi( t ) | ,因此类近似距离计算的

计算复杂度为 O( | X | | Q( t ) | ) .

(3)广义近似距离 D3

采用样本种群中所有样本作为度量依据, 以 x
j
( t )

与所有样本之间的最小平均距离作为该个体的广义近

似距离:

D3j= min
l ∀ { 1, 2,  , | Q( t) | }

d3( x j ( t ) , x l
H ( t ) ) ( 8)

� � 若个体采用实数编码, d3描述为

d3( x j( t ) , x l
H( t ) ) = !

L

h= 1
( x jh( t) , x lh

H( t )) 2 ( 9)

� � 若个体采用二进制编码, d3描述为

d3( x j ( t ) , x l
H( t ) ) = ∃

L

h= 1
( x jh( t ) ! x lh

H ( t ) ) ( 10)

� � 广义近似距离计算每个个体与所有样本的距离,

因此其计算复杂度为 O( | X | | Q( t ) | ) .

对比分析上述三种近似距离的计算复杂度,可见:

广义近似距离和类近似距离具有相同的计算复杂度;

不失一般性, 子样本类个数不大于样本种群规模

( | Q( t ) | %M ) ,因此中心近似距离的计算复杂度较其

它两种近似距离计算方法要小.

3 � 实验验证与结果分析

� � 本文采用服装进化设计系统作为交互式遗传算法

的实现平台, 分析验证非随机替代个体选择策略的合

理性和有效性.服装进化设计系统的设计目的是从服

装库中找到令某人最满意的一套服装.系统采用 VB6�0
和Access开发了人机交互系统; 采用Matlab 6�5实现代
理模型的学习.

3�1 � 个体编码和实验参数设置
每套服装由领子、裙子、袖子构成, 每一个部分包

括款式和颜色两个子部分. 若每个子部分采用两位二

进制编码,则一款服装的个体编码为 12位,其等位基因

意义单元取值如表 1所示.

表 1 � 基因意义单元取值

单元名称 衣服款式 袖子款式 裙子款式 颜 色

名称 中 领 长 袖 长裙 粉 红

编码 00 00 00 00

名称 高 领 中 袖 礼裙 兰 色

编码 01 01 01 01

名称 宽 领 短 袖 中长 黑 色

编码 10 10 10 10

名称 吊 带 无 袖 短裙 白 色

编码 11 11 11 11

� � 实验中代理模型采用径向基函数网络构成,实验参

数取值如下:交叉概率= 0�6;变异概率= 0�01; | X | = 8;

进化终止代数= 40;样本库规模= 20;替代规模= 4.

3�2 � 算法性能测度
采用三种测度分析对比替代个体选择策略.

进化收敛代数 T :指满足进化终止条件或者找到人

满意个体时的进化代数,表示为

T= arg min
t
| f ( x ( t )) - f * | & � ( 11)

� � 人评价个体总数 N U: 指整个进化过程中人参与评

价的个体总数,表示为

N U= !
T

t= 1

( | X | - N S( t ) ) ( 12)

� � 代理模型评价偏差 EF:描述替代个体的代理模型

评价值 f S( x S( t ) )与人评价值 f S( x S( t ) )之间的均方根

误差,记为

� EF( t ) =
1

N S( t ) ∀f !
N
S
( t )

k= 1

( f S( xk
S( t ) ) - f S( x k

S( t ) ) 2 ( 13)

其中, ∀f 为评价值上限.这里,替代个体的人评价值在实

验中只作为参考值,不参与进化过程.

可见,前两种测度直接影响人的疲劳程度, T 越

大, NU 越大,人越疲劳.而代理模型评价偏差反映代理

模型的泛化能力.

3�3 � 实验分析与比较
( 1)不同选择策略对算法性能的影响

采用∋适合于夏季, 偏爱蓝色(作为满意服装目标.

16人分为 4组, 分别采用随机选择和三种非随机选择

策略进行实验.不失一般性,认定人对被评价服装的价

值偏好包含三个等级: 喜欢、一般、不喜欢,因此选取样

本库中的样本聚类个数 M= 3.每组 4人所获得的 T 和

N U平均值如表 2 所示.

表 2 � 不同替代个体选择策略对系统性能的影响

测度
随机
选择

非随机选择( D1) 非随机选择( D2) 非随机选择( D3)

数值
与随机选

择比较
数值

与随机选

择比较
数值

与随机选

择比较

T 18 14 ) 22. 2% 12 ) 33.3% 12 ) 33. 3%

N U 112 92 ) 17. 9% 76 ) 32.1% 80 ) 28. 6%

� � 可见: ( a)采用随机选择方式, 在统计意义下收敛

性能较差.这是由于基于人工神经网络的代理模型,针

对小样本学习的泛化能力较差. 若替代个体随机选择,

当替代个体距离样本个体都较远时,会产生较大的个

体评价偏差; ( b)人对具有相同特征的满意服装可能不

止一款,因此本实验给出的满意服装目标本质上是一

个隐性多峰函数.由于基于 D2 和 D3 的非随机选择策

略都从样本个体的分布考察了个体接近程度, 所以算

法性能较好.基于 D1的非随机选择策略只考虑了聚类

中心的分布,导致个体信息缺失, 在评价过程中会产生

较大代理模型评价偏差波动,使算法性能变差.

为进一步说明评价过程中不同进化策略对算法性
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能的动态影响,每组选取 1人,记录其进化过程中的代

理模型评价偏差,如图 1所示.

可见: ( a)无论何种替代个体选择策略, 进化过程

中 EF 都呈现出凸形变化趋势.进化前期, 由于人疲劳

度较低,根据代理模型启动条件[ 8] ,代理模型不参与评

价,处于模型训练阶段; 且由于人认知模糊, 导致模型

评价偏差度大.随着进化代数增加,人的认知偏好逐渐

明确,且代理模型随样本库规模的增加, 以较小评价偏

差与人的认知偏好保持一致; ( b)采用 D2 和 D3 的非

随机选择策略最大限度的保留了样本个体信息, 使模

型评价偏差较小,从而有效避免误导进化操作, 且从整

个进化过程来看,采用类近似距离的评价稳定性较好.

为分析对比每代中各种选择个体策略所选个体的

差异性.某人分别采取上述 4种替代个体选择策略,对

比每代中不同策略选定的替代个体差异,如表 3 所示.

其中,记 N SD( t )为差异个体数目.

表 3� 不同选择策略所选差异个体数目

代 数 6 7 8 10 11 12 15 18

随机

选择
N S( t ) 0 0 0 0 4 4 4 4

非随机

选择 D1

N S( t )

N SD( t )

0

0

0

0

0

0

4

4

4

3

4

2

4

2

-

-

非随机

选择 D2

N S( t )

N SD( t )

0

0

4

4

4

4

4

4

4

3

-

-

-

-

-

-

非随机

选择 D3

N S( t )

N SD( t )

0

0

0

0

4

4

4

4

4

3

4

3

-

-

-

-

� � 可见,在启动代理模型评价后,每代中随机选择策

略选择的替代个体与非随机选择策略所选的替代个体

不同;采用不同近似距离度量的非随机选择策略,其选

择的替代个体也不同.

(2)聚类个数对各种选择策略的性能影响

样本库聚类个数分别选取 M= 3、6 和自适应变化

取值.在各种聚类个数取值情况下,采用不同替代个体

选择策略实例运行,结果如表 4所示.

可见: ( a)采用同一替代个体选择策略,样本聚类中

心数目越合理,个体所属类别越准确,模型评价偏差度

减小,从而加速进化收敛,减少人评价个体数,改善算法

性能; ( b)无论采用何种近似距离度量,非随机替代个体

选择方法比随机选择方法具有更好的收敛性. 其中,采

用 D2获得的算法稳定性较好.这是因为采用该距离度

量,各聚类中心对类所属样本信息丢失量减少,模型评

价偏差度减小, 使代理模型可以尽早参与评价过程,从

而降低人评价个体数目,使人疲劳度得到缓解.

表 4 � 不同聚类个数下各种选择策略的性能比较

M 测度
随机

选择

非随机选择

( D1)

非随机选择

( D2)

非随机选择

( D3)

数值
与随机选

择比较
数值

与随机选

择比较
数值

与随机选

择比较

3
T

NU

18
112

14
92

) 22. 2%
) 17. 9%

12
76

) 33.3%

) 32.1%

12
80

) 33. 3%

) 28. 6%

6
T

NU

17

108

12

80

) 29. 4%

) 25. 9%

11

76

) 29.4%

) 29.6%

12

84

) 35. 3%

) 22. 2%

自适

应 �
T

NU

15

100

11

72

) 26. 7%

) 28. 0%

12

76

) 20.0%

) 24.0%

11

76

) 26. 7%

) 24. 0%
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� � 为更加直观的比较不同替代个体选择策略对人疲

劳度的影响, 根据文献 [ 8] 给出的人疲劳度度量方法,

针对不同 M ,获得进化过程中人疲劳度变化趋势,如图

2所示.可见,不论采用何种个体选择方式, 样本聚类个

数越合理,人疲劳度都有所缓解;且基于 D2和 D3的个

体选择方式所产生的人疲劳度较小.

综上所述, 采用类近似距离和广义近似距离可以

获得较好的算法性能和评价稳定性, 但计算复杂度较

高;采用中心近似距离虽然降低了计算复杂度, 但算法

性能降低.考虑到人偏好分布的多模态性,以及交互式

遗传算法中相对较小的样本库规模,分析表明: 类近似

距离相对于另两种距离度量更适合于交互式遗传算

法.同时,非随机替代个体选择策略能够有效减少人评

价个体数,加快进化收敛速度, 综合性能优于随机选择

方法.

4 � 结语

� � 代理模型评价策略是解决交互式遗传算法中人疲
劳的主要手段.每代中代理模型评价个体选择不同,将

导致不同的算法性能. 针对该问题,提出基于样本聚类

的非随机替代个体选择策略,并给出三种判断个体所

属类的距离度量.基于服装进化设计系统,仿真结果表

明非随机选择比随机选择在统计意义上具有更好的稳

定性,有效避免个体选择不良所导致的收敛速度缓慢.

分析对比不同距离度量形式,表明广义近似距离评价

稳定性好但计算复杂度高, 中心近似距离计算复杂度

小但评价稳定性较差. 由于交互式遗传算法中样本库

规模相对较小,因此采用类近似距离更有利于算法性

能.该结论对代理模型评价策略在交互式遗传算法中

的更好应用具有明确指导意义.
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