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基于进化个体模糊适应值估计的交互式遗传算法
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(1. 郑州航空工业管理学院机电工程学院，郑州 450046；2.天津工业大学机械工程学院，天津 300387)

摘 要: 采用大规模种群进化优化策略,根据用户评价时间和单一数值适应值估计个体模糊适应值;根据个体表
现型属性和参照个体模糊适应值宽度计算个体表现型相似度;利用个体表现型相似度对种群聚类并估计未评价
个体的模糊适应值;基于个体模糊适应值和表现型相似性构造个体选择适应值,实现个体相似性选择.将所提出
方法应用于室内挂钟进化设计,并与已有典型方法进行比较.结果表明,所提出方法在提高优化质量、减轻用户疲
劳、提高搜索效率等方面均具有优越性.
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fitness
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Abstract: Individuals’fuzzy fitness is estimated according to user’s evaluation time and single numerical fitness by using
the large-scale population evolutionary optimization strategy. Individual phenotype similarity is calculated according to
the individuals’phenotype attributes and the width of individuals’fuzzy finess. The population is divided into several
clusters and the not assigned individuals’fuzzy fitness is estimated by using individuals’phenotypes similarity. The
individuals’choice fitness is constructed based on individuals’fuzzy fitness and phenotype similarity to achieve individual
similarity selection. The proposed algorithm is applied to a wall clock evolutionary design system, and compared with
existing typical ones．The experimental results show that the proposed algorithm has advantages in improving optimization
quality and alleviating user fatigue while improving its efficiency in exploration.
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0 引 䀰

基于传统遗传算法的优化流程,针对很难用显式
性能指标表达的用户偏好和经验等隐式性能指标优

化问题,交互式遗传算法表现出算法实现简单、优化
效果显著的特点.因此,近年来,交互式遗传算法在图
像处理[1]、机器人控制[2]、语音合成[3]、城市景观设

计[4]等众多领域获得了成功的应用.不同于单纯数
值优化算法,人参与的交互式遗传算法进化过程存
在易疲劳的特点,同时受交互场景限制,种群规模和
进化代数一般小于20,这严重影响了算法的优化能
力.采用大规模进化种群优化,可以在不增加用户操

作负担的前提下,扩大搜索范围,是提高算法优化能
力的有效策略,目前已成为交互式遗传算法研究的热
点之一.
采用大规模种群进化,需要解决两个问题: 1)个

体聚类; 2)个体适应值分配.为了不增加用户负担,用
户只能评价少量个体, 其他个体适应值需通过相似
性聚类进行分配.目前,个体聚类主要依据个体基因
相似性采用K-均值[5]或C-均值方法[6],由于个体基
因型与表现型存在差异,对于以表现型为偏好决定因
素的隐式性能指标优化具有很大的局限性.另外,用
户评价的信息量越丰富,适应值分配的信息量也越
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多,优化质量也越高.但目前的大规模种群适应值分
配策略大多基于个体基因距离[7]、基因模式[8]或基因

共享分配策略,这会导致适应值估计误差大幅增加.
本文提出一种基于进化个体模糊适应值估计的

交互式遗传算法 (Interactive genetic algorithms based
on estimation of individuals’ fuzzy fitness, IGA-
BEIFF).该方法首先根据用户评价时间和评价结果
估计用户评价个体的模糊适应值;然后,根据个体表
现型相似度对种群聚类,并分配个体模糊适应值;最
后,通过改进的个体选择策略及遗传操作生成新种
群.该方法的优点在于: 1)在用户评价个体阶段,用户
无需选择语气算子,只按单一数值评价即可获得模糊
适应值,大大减轻了操作量; 2)采用更加符合评价规
律的个体表现型相似度分配个体适应值不仅操作简

单,而且优化结果更加准确,进化方向更加清晰; 3)采
用大规模进化种群进化,所有个体适应值均为模糊适
应值,偏好表达更加全面,搜索能力更强.

1 提出方法

不失一般性,考虑如下优化问题:

max f(x, t) = f(x(t)), x ∈ S ⊆ RD.

其中: f(x, t) 是不能用明确定义函数表示的优化性
能指标,x是D维决策变量,S是其取值范围.由于模
糊适应值能更好地表达用户偏好[9], f(x(t))在论域U

的隶属函数采用高斯型模糊数,有

∀u ∈ [ui, uj ] ⊆ U, µf(x,t)(u) ⩾ min{µf(x,t)(ui),

µf(x,t)(uj)}µf(x,t)(u) = e− 1
2 (

u−d
σ )2 . (1)

其中: d是f(x, t)的中心,σ是f(x, t)的宽度.
本文基于个体模糊适应值,采用大规模种群进化

优化策略求解该问题.首先,从种群中选择代表性个
体推荐给用户评价,根据评价结果估计代表性个体的
模糊适应值;其次,根据种群内个体与代表性个体的
表现型相似度对种群聚类,并在各子类内估计剩余个
体的模糊适应值;再次,根据个体模糊适应值构建个
体选择适应值,用于个体的选择;最后,通过遗传操作
获得新种群.

1.1 个体相似性计算

在交互式遗传算法中,用户对个体的评价情况可
以通过个体间的相似性 /差异反映.根据评价经验,
个体表现型的相似性具有两个特征: 1)属性间的相
似性,即个体属性越相似,表现型也越相似; 2)非偶对
称性,即比较个体与参照个体的相似度和参照个体与
比较个体的相似度不完全一致.现实中, 个体的表现
型相似性与参照样本选取有关,以个体A的外观为参

照的个体B的外观相似度和以个体B的外观为参照
的个体A的外观相似度不完全相同.例如,从主观评
价角度看,人与猩猩的外观相似度和猩猩与人的外观
相似度便不完全相同.人的这个评价特征体现了主
观评价的相对性和不确定性,对于评价结果有着重要
影响,但以往研究对此并未关注.
基于相似性的上述特征,记第 t代种群为 x(t),

种群规模为N ,种群x(t)中的第 i个个体为xi(t), i =

1, 2, · · · , N ,则 xi(t)的表现型可以表示为 xi(t) =

{xi1, xi2, · · · , xiNg|xir ∈ {lr1, lr2, · · · , lrs}}.其中:xir(r

= 1, 2, · · · , Ng)为组成个体的r个属性; lr1, lr2, · · · , lrs
是xir的属性值.考虑两个个体xi(t)和xj(t),设xj(t)

是参照个体,xi(t)是比较个体,基于认知的模糊性,采
用高斯函数µij描述个体xi(t)与xj(t)的表现型相似

关系,即

µij(xir) = e−
(

xir−xjr
σ(xj(t))

)2

, (2)

其中 σ(xj(t))是参照个体 xj(t)的模糊适应值宽

度.则xi(t)与xj(t)的表现型相似度为µij(xir)的平

均值,记为µ(xi(t), xj(t)),有

µ(xi(t), xj(t)) =

Ng∑
r=1

µij(xir)

Ng
. (3)

表现型相似度µij(xir)的特点在于: 1)个体属性
间差异越小,µ(xi(t), xj(t))越大,个体表现型就越接
近,这符合事物相似性规律[10]; 2)如果参照个体xj(t)

的模糊适应值宽度σ(xj(t))越小,则µ(xi(t), xj(t))就

越小,这与一种评价现象相对应,即:将比较个体与
参照个体粗略比较时 (此时评价准确性低,参照个
体xj(t)的模糊适应值宽度大),两个体相似度较大;
然而,将比较个体与参照个体仔细比较时 (此时评
价准确性高,参照个体xj(t)的模糊适应值宽度小),
则两个体相似度较小; 3)更重要地,当参照个体与
比较个体互换后,如果两个体的模糊适应值宽度不
相等,即 σ(xj(t)) ̸= σ(xi(t)),则 µ(xi(t), xj(t)) ̸=
µ(xj(t), xi(t)).所以,式 (3)刻画的个体表现型相似性
特征更符合人的评价规律,对于个体表现型的比较也
更恰当.

1.2 分类策略

根据个体的相似度可将种群分成若干类.设x(t)

可被分为Nc(t)个类,且Nc(t) ⩽ Nmax c(t),其中
Nmax c(t)为第t代种群的最大分类数.
具体分类方法如下:首先,确定一个代表个体

xj(t);然后,从种群中搜索每一个个体 xi(t)(i =

1, 2, · · · , N − 1), 将所有满足µ(xi(t), xj(t)) ⩾ 1 −
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min{µij(xir)|r = 1, 2, · · · , Ng}的个体作为第 1类,
设为 {c1(t)},即 {c1(t)} = {xi(t)|µ(xi(t), xj(t)) ⩾
1−min{µij(xir)|r = 1, 2, · · · , Ng}}, xi(t) ∈ x(t).若
令 c1(t)表示类 {c1(t)}的代表个体,则可知 c1(t) =

xi(t).划分完第 1类后,缩小种群空间,令 x(t) ←
x(t)\{c1(t)},然后从种群中确定另一个个体作为第
2类的代表个体.重复以上操作,直到获得第 2类
{c2(t)}.类似地,可以对种群x(t)继续分类,直到x(t)

为空,或者Nc(t) = Nmax c(t).当Nc(t) = Nmax c(t) −
1时,若 x(t)中还有未分类的个体,则把 x(t)中的所

有个体并为最后一类,而不考虑它们是否相似.完成
上述分类过程后,种群 x(t)被分为Nc(t)个类,分别
为 {c1(t)}, {c2(t)}, · · · , {cNc(t)(t)},它们的代表个体
分别为c1(t), c2(t), · · · , cNc(t)(t).随着进化的进行,个
体间的相似度逐渐增大,聚类中心数目逐渐减少.
受人机交互界面显示的限制,需要设定最大分类

数Nmax c(t),且分类数应小于等于最大分类数.从进
化过程来看,在进化初始阶段,为了能更好地进行全
局搜索,希望初始种群多样性较好,需要分较多的类,
则Nmax c(t)应该较大;而在进化后期希望算法能较
好收敛,应该分较少的类,则Nmax c(t)应该较小.
为了反映上述Nmax c(t)的特点,首先,需引入种

群相似度函数,设第t代种群的相似度A(x(t))为

A(x(t)) =
2

N(N − 1)

N−1∑
i=1

N∑
j=i+1

µ(xi(t), xj(t)). (4)

由式 (4)可知:A(x(t)) ∈ [0, 1],并且 x(t)中的个体

越相似,A(x(t))越接近于1;相反地,x(t)中的个体越
不相似,A(x(t))越接近于0.若A(x(t)) = 1,则表示
x(t)中的所有个体都相同,此时x(t)只划分为一类;
若A(x(t)) = 0,则表示x(t)中的个体都不相同,此时
x(t)应尽可能被分为较多的类.
最大分类数Nmax c(t)由下式计算:

Nmax c(t) = ⌈((1−Nmax d) ·A(x(t)) +Nmax d)e−
t
T ⌉.
(5)

其中:Nmax d表示人机交互界面所能显示的最大个体

数目,T为设定的最大进化代数, ⌈·⌉为向上取整函数.

1.3 用户评价个体的选择

本小节提出选择种群内代表性个体给用户评

价的新方法.该方法首先计算当代进化种群的个体
与上代相对最优个体 (用户评价值最高个体)的相似
度[11];然后,依据相似度的数值大小,选择最靠前的
Nc个个体推荐给用户评价.

记第t−1代用户评价值最高个体为xB(t−1),则
根据式 (2), 当前代 t的个体xi(t)(i = 1, 2, · · · , N)与

xB(t− 1)的相似度为

Sim(xi(t), xB(t− 1)) =

Ng∑
r=1

µiB(xir)

Ng
, (6)

用户评价个体数目为

Nc = Rank
Nc

max
i∈{1,2,··· ,N}

{Sim(xi(t), xB(t− 1))}. (7)

该方法的特点在于:依据与前代优秀个体的相
似度排名,利用历史信息为用户推荐个体.对于选择
种群内代表性个体更有针对性, 而且该方法仅用于
选择用户评价的个体,后续遗传操作仍由个体适应值
决定,因此不会错误引导进化方向.

1.4 用户评价个体模糊适应值的估计

记第 t代种群的用户评价进化个体为 ci(t), i =

1, 2, · · · , Nc.其适应值的论域为 [fmin, fmax], ci(t)的

模糊适应值可表示为 f̃(ci(t)).在 [fmin, fmax]上定义

如下泛函:µf̃(ci(t))
: [fmin, fmax] → [0, 1],表示∀f ∈

[fmin, fmax]属于 f̃(ci(t))的程度,其中 f̃(ci(t))为模糊

数. f̃(ci(t))的隶属函数可表示为

µf̃(ci(t))
(f) = e−

1
2

(
f−d(ci(t))

σ(ci(t))

)2

. (8)

其中: d(ci(t))表示 f̃(ci(t))的中心,是隶属度为1的适
应值;σ(ci(t))表示 f̃(ci(t))的宽度,该量主要反映评
价的不确定性,且与不确定性呈正向变化[12].
本文中 f̃(ci(t))的中心值d(ci(t))由用户评价,宽

度值则由评价时间等信息估计,具体如下.
根据文献 [12]的结论,人对个体评价时间越长,

对该个体的满意度就越大,个体适应值也越大;反之,
评价时间越短,对该个体的满意度就越小,个体适应
值也越小.另一方面,根据认知常识,人对于满意度
越大和越低的个体评价较为准确,评价不确定较小;
而对于满意度适中的个体,则评价较为困难,评价不
确定性较大.针对认知的这种特征,设σ(ci(t))的取

值范围为 [σmin, σmax], T (ci(t))为个体ci(t)被评价时

间.将T (ci(t))与当前进化代内个体最长评价时间的

比值作为个体ci(t)的满意度,记为Hi,有

Hi =
T (ci(t))

max(T (c1(t)), T (c2(t)), · · · , T (cNc
(t)))

. (9)

Hi 越大, f̃(ci(t)) 的宽度越接近于 σmin; Hi 越小,
f̃(ci(t))的宽度越接近于σmax.于是个体ci(t)的模糊

适应值 f̃(ci(t))的宽度σ(ci(t))可以表示为

σ(ci(t)) =
1

(ed(ci(t)))Hi
. (10)

与以往研究相比,本文的模糊适应值估计方法的
特点是:只要求用户按单一数值评价个体,评价结果
作为模糊适应值中心值,模糊适应值宽度则由评价时
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间和中心值确定.这样,用户操作负担很少,同时系统
根据评价信息生成模糊适应值,信息含量更加丰富;
另外,因为式 (10)是连续函数,所以语气词为连续数
值,模糊适应值的偏好表达更为全面.

1.5 剩余个体模糊适应值的估计

设个体 xj(t)属于类 {ci(t)},记 f̂(xj(t))表示对

个体xj(t)适应值 f(xj(t))的估计值.当用户评价完
中心个体 ci(t)并赋予它适应值后,应充分利用这些
信息来估计剩余个体的适应值,从而扩大种群评价
规模.本小节基于个体相似度对剩余个体的模糊适
应值进行估计.记剩余个体的模糊适应值中心值为
d(xj(t)),宽度为σ(xj(t)),对中心值和宽度分别估计
后,再构成模糊适应值.

假设 f̂(xj(t))为一个不精确数是合理的,当xj(t)

与 ci(t)的相似程度越低时,基于 f(ci(t))的 f̂(xj(t))

越不精确.为了增加估计结果的准确度,剩余个体适
应值的估计不仅需要计算与所属类中心个体的相似

性,还应考虑与其他类中心个体的相似性.
剩余个体xj(t)的模糊适应值中心值d(xj(t))计

算公式为

d(xj(t)) =



d(cK(t)),

max
i∈{1,2,··· ,Nc}

{µ(xj(t), ci(t))} > θ(t);

Nc∑
i=1

µ(xj(t), ci(t)) · d(ci(t))

Nc∑
i=1

µ(xj(t), ci(t))

, otherwise.

(11)

其中:K是个体表现型相似度µ(xj(t), ci(t))最大值

大于阈值θ(t)时的聚类中心,即

K = index max
i∈{1,2,··· ,Nc}

{µ(xj(t), ci(t))};

阈值θ(t)由前一代个体适应值中心值刻画,即

θ(t) = α · max{d(x1(t− 1)), · · · , d(xN (t− 1))}
N∑
i=1

d(xi(t− 1))

N

,

α是反映评价性能的参数.可以看出,阈值 θ(t)随进

化代内最大适应值的增加而增加,利用前一进化代的
信息计算阈值,可以为下一代估计d(xj(t))提供依据.

d(xj(t))表明:进化初期由于个体间相似性较小,
阈值θ(t)较小,剩余个体适应值中心值d(xj(t))也较

小;随着算法逐渐收敛,个体间相似性逐渐增大,阈值
θ(t)也逐渐提高,剩余个体适应值中心值d(xj(t))逐

渐增大.通过对各聚类中心相似度的加权估计中心
值,可以提高信息利用率,使估计结果更加精确.

相似地,剩余个体 xj(t)的模糊适应值宽度值

σ(xj(t))计算公式为

σ(xj(t)) =

Nc∑
i=1

µ(xj(t), ci(t)) · σ(ci(t))

Nc∑
i=1

µ(xj(t), ci(t))

. (12)

上述方法实现了对所有个体的模糊适应值估计,
在大规模种群前提下,偏好信息更加丰富,更有利于
进化优化.

1.6 个体选择

通常,适应值越大,个体越容易胜出;个体相似性
越强,个体适应值越接近.所以,个体的选择不仅与适
应值有关系,与个体间的相似性也有关系.模糊适应
值的中心值主要反映适应值大小,宽度值则反映评价
的不确定性.根据1.1节对个体相似性的分析,宽度值
也影响相似性的计算.
为了更客观地选择模糊适应值的个体,本小节考

虑规模为2的联赛选择.设比较个体为xa(t)和xb(t),
则个体选择适应值分别为F (xa(t)), F (xb(t)),即

F (xa(t)) = d(xa(t)) · µ(xb(t), xa(t)), (13)

F (xb(t)) = d(xb(t)) · µ(xa(t), xb(t)). (14)

其中: d(xa(t)), d(xb(t))分别是个体xa(t), xb(t)的模

糊适应值中心值;µ(xa(t), xb(t)), µ(xb(t), xa(t))分别

是以个体xb(t)和xa(t)为参照个体,以xa(t)和xb(t)

为比较个体的相似度.
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图 1 算法框图
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式 (3)和 (4)考虑了模糊适应值中心值和宽度对
个体选择的共同影响.其中,中心值对适应值的大小
起主导作用,但由于认知的模糊性和不确定性,模糊
适应值的比较不能完全由中心值决定,还要考虑宽
度值的作用.于是,个体选择条件为:当F (xa(t)) >

F (xb(t))时,选择个体xa(t);当F (xa(t)) < F (xb(t))

时,选择个体xb(t);当F (xa(t)) = F (xb(t))时,随机选
择xa(t), xb(t).
上述个体选择方法的特点在于:个体选择不直

接采用模糊适应值, 而是通过个体表现型相似性修
正个体模糊适应值中心值以实现个体比较,不仅符合
评价规律,而且实现简便,
综合上述,本文算法框图如图1所示.其中:加下

划线部分为用户参与遗传进化过程的交互环节;阴
影部分为本文工作的创新之处.

2 在室内挂钟外观进化设计系统的应用

2.1 应用背景

由于室内挂钟外观设计元素丰富,艺术性较强,
无法采用定量的目标函数衡量评价方案,而基于交互
式遗传算法可以增强用户搜索能力,启发用户设计灵
感,帮助用户找到满意的设计方案.本文选择无钟摆
室内挂钟二维外观设计为优化对象.由于目前室内
挂钟外观设计还没有使用交互式遗传算法的先例,本
文同时为挂钟设计提出了一种新方法.

2.2 染色体编码

室内挂钟外观主要由钟壳、盘面、钟表数字和钟

表指针4部分构成.根据市场调查,钟壳形状主要有

直方形、方圆、八角和圆形等4种款式;盘面样式主要
体现在刻度设计,可分为无刻度、点刻度和线刻度等
3类共8种款式;钟表数字类型有无数字、阿拉伯数字
和罗马数字等3类共8种款式;钟表表针款式比较丰
富,由于秒针款式相对单一,这里只考虑时针和分针
款式.时针与分针款式依据古典和现代风格有简约、
警棍、三文鱼、路易XVI和宝玑等5类共8种款式.这
样,室内挂钟样本个体由4种属性构成,即Ng = 4,各
属性按属性类型从0∼ 7取值,具体如表1所示.根据
属性值,将每种属性转化为二进制编码 (基因意义单
元[10]),其中,钟壳属性取2位二进制数,其余3种属性
均取 3位二进制数.个体染色体共由 11位二进制数
组成,样本空间计为4×8×8×8 = 2 048,二进制编码
范围为00000000000∼11111111111.图2给出了染色
体编码过程,其中,样本个体 (0, 5, 2, 2)款式为直方形
钟壳 /线刻度A盘面 /阿拉伯数字A /警棍A表针.染
色体编码为00100001001.

表 1 室内挂钟样本属性与属性值

属性xir

属性 lrs

钟壳 盘面 数字 表针

0 直方 无刻度A 无数字A 简约A
1 方圆 无刻度B 无数字B 简约B
2 八角 点刻度A 阿拉伯A 警棍A
3 圆形 点刻度B 阿拉伯B 警棍B
4 — 点刻度C 阿拉伯C 三文鱼

5 — 线刻度A 罗马A 路易XVI
6 — 线刻度B 罗马B 宝玑A
7 — 线刻度C 罗马C 宝玑B
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图 2 染色体编码过程

2.3 交互界面设计

本系统采用Visual Basic 6.0实现,系统包括参数
设置界面、交互式界面和结果输出界面等.系统划
分为载入模块、处理模块和交互式遗传算法模块等

3个功能模块, 3个模块通过一个交互界面融合为整
体,共同完成交互式进化设计.室内挂钟各属性样本

以. bmp格式储存在数据库中,载入模块将挂钟属性
模型文件读入内存并在窗口界面中显示;处理模块
实现对模型的贴图,时针与分针统一固定在10:10;交
互式遗传算法模块则将交互式遗传算法整合到系统

中.为保证系统整体的运行效率,采用按钮形式控制
算法的执行,系统交互界面如图3所示.系统运行时,
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用户首先设置遗传参数,进入交互界面后点击“初始
化”按钮,系统初始化并运行载入模块和处理模块,
生成6个样本,即Nc = 6.用户通过样本下方滑动条
对个体进行评价,同时,系统自动记录用户对每个个
体的评价时间,通过样本下方滑动块显示,该评价时
间与用户评价值在系统后台用于估计个体模糊适应

值.评价结束后,点击“下一代”按钮,系统运行交互
式遗传算法模块,进化生成新种群.用户继续评价个
体,循环这一过程,直至用户找到满意个体,或达到最
大终止代数,点击“结束”按钮输出优化结果.为了
让用户掌握进化节奏,交互界面还显示进化代数、评
价总耗时等信息.

图 3 系统交互界面

用户完成评价后,系统根据个体属性、评价时间
和用户评价值按式 (2)和 (3)计算表现型相似度.由于
个体的模糊适应值宽度不完全相同,当参照个体不同
时,个体的表现型相似度也不相同,这符合人的主观
评价特点.

2.4 实验设计

本系统的测试实验对象是理性单用户,选择男
女各10名在校大学生为测试用户.以基于区间适应
值的大种群规模交互式遗传算法 (Interactive genetic

algorithms with large population size, IGA-LPS)和基
于模糊适应值的交互式遗传算法 (Interactive genetic
algorithms with fuzzy individuals’ fitness, IGA-FIF)[9]

为比较对象,验证所提出方法在减轻用户疲劳、搜索
效率和优化质量等方面的有效性.测试分为两个项
目进行:以图2所示个体 (0, 5, 2, 2)样本款式为优化目
标的固定解优化测试 (项目1)和以外观符合“典雅”
标准的室内挂钟非固定解优化测试(项目2).

2.5 遗传操作及参数设置

分别基于IGA-LPS、IGA-FIF和本文方法,开发相
应测试系统.为了比较算法性能, 3种算法设置相同
的遗传操作:规模为2的联赛选择、单点交叉和单点
变异. IGA-FIF种群规模N = 6,模糊适应值语气算子
取“大约”、“接近”和“很接近”等3种模糊语气词;
本文算法和 IGA-LPS中均采用大规模进化种群,受
样本空间和交互界面显示限制,种群规模设为N =

40, Nc = Nmax d = 6, α = 0.9.两种算法用户评价值
下限和上限fmin和fmax的取值分别为0和100; 3种
算法交叉和变异概率均取pc = 0.6, pm = 0.01,最大
进化代数T = 20.采用3种终止进化条件:进化至最
大进化代数T、系统收敛 (相同个体占种群75 %及以
上)、用户对优化结果满意.当任意终止条件满足时,
系统结束进化,并输出进化优化结果.

2.6 实验结果与分析

固定解优化测试要求20名用户在最大进化代数
内不限耗时,分别用上述3种算法各运行1次 (正式运
行前允许1次试运行,结果不计入统计),对目标个体
总计60人次进化优化.测试指标包括:进化代数、优
化耗时、最优解适应值(中心值)和个体属性秩等.
表 2给出了 3种算法的进化代数、评价耗时和

最优解适应值 (中心值)的比较.可以看出,在进化代

表 2 算法进化代数、最优解适应值和优化耗时比较

算法指标 算法
项目1 NEH-IGA

均值 方差 t检验 均值 方差 t检验

本文算法 15.38 4.47
0.020 4

12.52 4.25
0.006 9

进化代数
IGA-LPS 17.43 6.21 15.68 5.34

本文算法 15.38 4.47
0.019 7

12.52 4.25
0.001 2IGA-FIF 18.82 7.86 17.36 6.87

本文算法 6’05” 2.36
0.035 2

4’24” 1.20
0.007 4

优化耗时/s
IGA-LPS 8’52” 3.93 7’45” 2.75

本文算法 6’05” 2.36
0.024 3

4’24” 1.20
0.002 8IGA-FIF 11’23” 4.65 9’34” 3.43

本文算法 87.26 15.64
0.025 5

88.12 13.42
0.003 9

最优解适应值 (中心值)
IGA-LPS 80.34 20.52 85.65 24.23

本文算法 87.26 15.64
0.017 2

88.12 13.42
0.004 2IGA-FIF 75.38 16.53 80.02 18.47
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数方面,本文算法的所有用户均在最大进化代数内
完成优化,平均进化代数为15.38,是3种算法中最低
的, IGA-FIF进化代数最多;进行平均值和方差双样
本均值分析, t检验差异显著 (p < 0.05).在评价耗
时方面,本文算法每位用户平均耗时6.05 min,仍为3
种算法中最低的, IGA-FIF耗时最多, t检验差异显著
(p < 0.05).最优解适应值方面,本文算法最高,这反
映出用户对本文算法优化结果最满意.因此,本文算
法在3种算法的进化代数和评价耗时方面均为最少,
同时最优解适应值最高,可以明显减轻用户疲劳.
算法优化质量主要通过计算用户优化结果与固

定目标之间的属性标准差ωr体现,有

ωr =

√√√√ 1

M

M∑
m=1

(rankxmr − rankxTr)
2. (15)

其中:M是用户评价人次, rankxmr是用户m的优化

解xm中属性 r的属性秩, rankxTr是目标个体xT 中

属性 r(0, 5, 2, 2)的属性秩.式 (5)的计算方法是:将用
户m的优化解xm的属性值与固定目标属性值求差,
如果属性值相同,则 rankxmr − rankxTr = 0,否则
rankxmr − rankxTr = 1;依次对其他属性求差值,并
求均方根,结果即为所有用户评价人次M的优化解

属性与固定目标属性的属性标准差.可以看到,优化
结果属性与目标个体属性越接近,ωr越小.若所有用
户的优化解均与固定目标相同 (优化解各属性值均
与固定目标属性值相同),则ωr = 0,所以式 (15)反映
了用户选择结果与固定目标之间的差异. ωr统计结

果如表3所示.

表 3 个体属性标准差

算法
属性

xi1 xi2 xi3 xi4

本文算法 0.11 0.97 0.14 0.87
IGA-LPS 0.25 1.16 0.23 1.08
IGA-FIF 0.32 1.24 0.31 1.19

表 3中数据表现出 3种算法的优化结果具有一
致性,即属性xi1(钟壳)与xi3(数字)属性标准差较小,
属性xi2(盘面)与xi4(表针)属性标准差较大,其中属
性xi2(盘面)标准差最大.因为本文算法的属性标准
差最小,所以优化质量最高.

项目 1结束一周后,进行非固定解优化测试.要
求20位用户根据“典雅”风格标准,采用上述3种算
法在最大进化代数内不限耗时各运行1次,总计60人
次进化优化.该项目的测试指标包括:进化代数、优
化耗时和最优解(算法收敛时用户满意的优化解)等.

3种算法的进化代数、最优解适应值 (中心值)
和优化耗时比较如表2所示.从表2数据看,本文算法

的所有用户平均适应值为 88.12,是 3种算法中最高
的.这种高评分低分布差异表明,用户可以获得满意
解,并且设定20代为最大进化代数是足够的.在进化
代数和优化耗时方面,本文算法都是最低的,且t检验

差异显著.这表明,在非固定解优化测试条件下,本文
算法仍可以显著降低用户操作负担,减轻疲劳.
本项目中,通过优化结果多变量分析比较算法优

化质量.
首先,建立 3种算法优化结果属性矩阵X ,该矩

阵的行是用户数m(1∼ 20名用户),列是个体属性
r(取0∼ 7个属性值), 所以矩阵规模为20 × 4.采用
HAC树状图分析本文算法矩阵X如图4所示.
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图 4 本文算法优化结果树状图

由图4可知,根据20位用户对4个属性的评价结
果,将相似的偏好算作一组,可以将用户优化结果归
纳为4组:第1组包含9名用户;第2组包含4名用户;
第3组包含3名用户;第4组包含4名用户.特别地,第
1组中用户6和13优化结果相同.

为了定量分析样本形态的丰富性,采用如下属性
计算准则ϕr

kv:

ϕr
kv =

mr
kv/m1k
m2rv/m

. (16)

其中:mr
kv是在 k组中,属性 r表现的形态 v的数目;

m1k是 k组中的样本数目;m2rv是所有优化结果中,
属性r表现的形态v的数目;m是优化结果数目中的
样本数目 (图4中优化结果样本数目为20).式 (16)表
明,ϕr

kv越大,属性呈现的形态越多,个体多样性越好.
表 4统计了ϕr

kv > 1.5时, 3种算法的优化结果
属性分组情况.与HAC分组结果相同,本文算法每
组呈现出一个代表性个体; IGA-LPS的优化结果采
用HAC树状图分析也分为4组, IGA-FIF分为3组,但
ϕr
kv > 1.5时, IGA-LPS只呈现3组代表个体; IGA-FIF
呈现2组代表个体.这表明,采用大规模种群进化,优
化结果可以获得更好的多样性,而本文算法的多样性
最为突出,优化质量最高.
然后,统计2个测试项目中3种算法的完全匹配

解用户数目 (项目1)、最优解数目 (项目2)、算法效
用和收敛率 (收敛率=算法收敛次数 /总的实验次
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表 4 优化结果属性形态分组

算法
优化结果属性分组

组1 组2 组3 组4

本文算法 x11x24x32x42 x11x25x32x45 x13x22x36x40 x13x24x31x40

IGA-LPS x11x25x30x43 x10x24x31x46 x13x21x34x41 —
IGA-FIF x10x24x32x44 x10x25x31x47 — —

表 5 算法优化解数目和成功率

算法
项目1 项目2

完全匹配解的用户 算法效用Eff / % 收敛率 / % 最优解数目 算法效用Eff / % 收敛率 / %

本文算法 4 37.8 87.2 102 42.4 93.4
IGA-LPS 3 26.6 81.6 96 32..7 85.4.6
IGA-FIF 1 16.5 84.2 80 20.1 87.5

数).其中算法效用函数Eff为

Eff = 1

Te

Te∑
t=1

N t
co
N

. (17)

其中:Te是运行终止进化代数,N t
co是当前代 t时用户

满意的个体数目,N是种群规模.统计结果如表5所
示.数据表明:在项目1中,优化结果完全符合固定目
标的人数当属本文算法最多;在项目2获得最优解数
目上,本文算法数量也最多,说明该算法在该项的搜
索效率最高.在算法效用和收敛率方面,两个测试项
目中,本文算法都是最高的,这表明,本文算法采用大
规模种群进化与模糊适应值提高了算法搜索效率.
综合上述两项测试及实验结果分析,与比较算法

相比,采用本文算法,用户可以付出最少操作量获得
最满意的优化解,同时提高了优化质量,减轻了用户
疲劳.

3 结 论

本文提出了大规模种群进化的个体模糊适应值

估计策略,同时提出了个体表现型相似度计算方法,
利用个体表现型相似度对种群聚类并估计个体模糊

适应值,基于个体选择适应值实现个体选择操作.通
过室内挂钟进化设计系统和新颖的实验分析方法验

证了算法性能,并与已有典型方法进行了比较.结果
表明,所提出方法在减轻用户疲劳、提高优化质量和
优化效率等方面均具有优越性.开发更合理的个体
适应值形式和种群聚类方法是下一步要研究的问题.
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