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基于灰支持向量回归机预测适应值的交互式集合进化计算

郭广颂1†, 文振华1, 郝国生2

(1. 郑州航空工业管理学院智能工程学院，郑州 450046；
2. 江苏师范大学计算机科学与技术学院，江苏徐州 221116)

摘 要: 个体适应值的高精度预测和高效的进化策略对于提高进化优化算法性能至关重要.针对现有大规模种
群交互式进化计算个体适应值估计误差较大以及传统进化策略搜索效率较低的问题,提出一种基于灰支持向量
回归机的个体适应值预测方法和大规模种群集合进化策略.建立基于灰支持向量回归机的适应值预测模型,给出
4种集合进化个体比较测度,同时提出新的集合进化个体自适应交叉和变异概率.基于上述策略,采用NSGA-II范
式设计一种交互式集合进化优化算法.将该算法应用于RGB颜色One-max优化问题,以表明所提出个体适应值预
测方法和集合进化策略的有效性.
关键词: 灰支持向量回归机；隐式性能指标；交互；适应值预测；集合进化
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Set-based interactive evolutionary computation with forecasting fitness by
grey support vector regression
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Abstract: Efficient forecasting fitness and evolutionary strategies are more critical for improving evolutionary algorithm
optimization performance. Most current interactive evolutionary computation with large population has larger fitness
estimation error and lower efficiency adopting the traditional evolutionary strategy. Accordingly, a fitness prediction
method based on grey support vector regression and a set-based evolutionary strategy are proposed. Then, four comparative
measures of set-based individuals evolution are defined, and adaptive crossover and mutation probability are proposed.
Based on above strategies, a set-based interactive evolutionary algorithm is designed by using the powerful NSGA-II
algorithm for optimizing tacit indices problems. The proposed algorithm is applied to RGB color One-max optimization
problem, and its outstanding performance is experimentally demonstrated.
Keywords: grey support vector regression(GSVR)；tacit indices；interactive；forecasting fitness；set-based evolution

0 引 言

20世纪30年代,英国哲学家Michael Polanyi将一
类以个人、团队、组织的行为经验、组织文化、习惯认

识等形式存在且不能清晰表述和有效转移的知识称

为隐式知识 (也称隐性知识).由于隐式知识的量化指
标不能用明确的函数表示,隐式性能指标优化问题一
直是心理学、管理学、人工智能等多领域内的研究难

题. 20世纪90年代提出的基于启发式学习的交互式
进化计算是解决该类问题的有效方法之一,并获得广
泛关注[1].应用交互式进化计算求解隐式指标优化问
题需要解决两个基本问题: 1)如何有效提取隐式知

识; 2)如何高质量求解隐式性能指标.
对于第 1个问题,主要有两种研究策略:一是在

边交互边进化方式下,通过人-机交互接口直接提取
隐式知识.这主要集中于适应值赋值方式的研究,如
采用模糊数[2]和区间数[3]等不确定数表达适应值,反
映用户的偏好特性;为弥补数值类型适应值偏好知
识表达的不足,文献 [4-5]结合用户浏览行为表达个
性化需求.直接获取隐式知识计算量小,方法简单,但
信息不确定性较大,噪声含量较高.二是在进化过程
中,采用知识提取模型挖掘偏好信息,间接获取隐式
知识.文献 [6]采用偏好网络拟合用户偏好,估计个体
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适应值并引导搜索;类似地,文献 [7]采用神经网络学
习用户偏好,估计适应值.间接获取隐式知识可以通
过对偏好信息的深度挖掘提高算法的搜索能力,但由
于知识提取模型建模比较复杂,估计误差无法测量,
依然会带来大量适应值噪声.深入挖掘用户行为模
式的适应值估计/表达策略,有望在更复杂的交互场
景下获取隐式知识,但从优化性能整体看,仅依靠提
高隐式知识提取力度提升算法性能仍有很大局限性.

对于第2个问题,主要通过降低用户疲劳的高效
进化策略实现.文献 [2-3]采用大种群规模提高算法
搜索能力,但这种方法需要解决大量未评价个体适应
值估计问题.对此,采用代理模型执行进化可以降低
用户工作量,节省计算开销.文献 [8]采用候选删除算
法学习用户偏好,代替用户评价个体.文献 [9]构建个
体精英集,选择与精英集相似的个体类别直接用于遗
传操作,减轻用户负担.文献 [10]在进化阶段通过逻
辑推理模拟用户选择个体,但该方法因用户提交信息
过少,会产生较大的适应值不确定性.将上述方法相
结合,在大规模种群下采用进化代理模型可以显著提
高算法性能[3,6].上述算法中,如何设计种群进化策略
至关重要,由于代理模型会产生误差累积,降低估计
误差是一个难以解决的问题.此外,目前研究极为活
跃,大多采用非被占优排序遗传算法 (NSGA)的改进
型NSGA-II/III实现的融入用户偏好多目标进化算
法 (MOEA),也可以求解某些隐式性能指标优化问
题[11].但该方法可视性较差,难以优化复杂隐式性能
指标.

实际上,问题 1)和问题 2)的研究策略有着内在
联系:充分有效地提取隐式知识是进化优化性能指
标的基础,高效的进化策略可以在深度提取隐式知识
的同时实现性能指标优化.例如扩大种群规模和采
用代理模型等方法均可以在完成进化优化的同时实

现对已获知识的再利用和偏好信息的挖掘.
综上所述,已有方法的劣势集中体现在: 1)已有

方法大多采用传统遗传策略,受进化搜索能力限制,
严重影响了优化效果; 2)已有方法在扩大种群规模
和采用代理模型提高算法效率时,需要对非用户评
价个体估计适应值,这会导致评价误差累积,偏好方
向改变.集合进化计算是近年新兴的一类进化算法,
已广泛应用于多目标优化问题[12-13].若将集合进化
方法应用于大规模种群聚类进化,则可进一步提高
搜索效率;同时,采用代理模型重新评价已有大规模
种群个体的估计适应值,可以提高适应值精度.两
者融合,取长补短,有望改进当前交互式进化优化算

法性能.鉴于此,本文提出基于灰支持向量机预测
适应值的交互式集合进化计算 (set-based interactive
evolutionary computation with forecasting fitness by grey
support vector regression, SetIEC-GSVR).该方法针对
大规模种群,通过灰支持向量机预测种群聚类内个体
适应值,并对种群实施集合进化策略,直接求解隐式
性能指标优化问题.将所提出方法应用于RGB颜色
One-max优化问题,从而验证了算法的有效性.

1 提出的方法

1.1 算法思想

首先,采用大规模种群扩大搜索空间,以有限用
户评价个体为聚类中心对种群聚类;然后,对聚类内
非聚类中心个体按融合个人浏览行为的个体相似性

估计适应值,并采用灰色支持向量回归模型进一步预
测个体适应值,构成集合进化个体;最后,采用集合进
化策略在NSGA-II范式下实现集合进化算法.为实
现本文方法,需要解决集合进化个体构建、个体适应
值预测和集合进化策略设计等3个主要问题.

1.2 集合进化个体构建

1.2.1 个体相似度

不失一般性,考虑优化问题

max f(x, t) = f(x(t)), x ∈ S ⊆ Rd.

其中:x是 d维决策变量,S是其取值范围, f(x, t)是
不能用显式函数表示的被优化隐式性能指标.记第
t (t > 0)代进化种群 x(t)中的第 i个个体为 xi(t)

(i = 1, 2, . . . , N), N为种群规模,xi(t)的适应值为

f(xi(t)), xi(t) ∈ x(t).
根据评价经验,个体表现型相似性具有两个特

征: 1)属性相似性,即个体间属性越相似,表现型也
越接近; 2)非偶对称性,即将比较个体与参照个体位
置互换后,个体表现型相似度不完全相同.基于相似
性的上述特征,记第 t代种群为x(t)中的第 i个个体

为 xi(t)(i = 1, 2, . . . , N),则 xi(t)的表现型可表示

为xi(t) = {xi1, xi2, . . . , xig|xir ∈ {lr1, lr2, . . . , lrs}}.
其中:xir(r = 1, 2, . . . , g)为组成个体的 r个属性;
lr1, l

r
2, . . . , l

r
s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)

的属性间相似关系

µij(xir) = e−
(

(xir−xjr)

σ(xj(t))

)2

, (1)

其中 σ(xj(t))是与用户浏览行为相关的参照个体

xj(t)适应值的不确定度,具体计算方法见文献[2].则
xi(t)与xj(t)的表现型相似度为µij(xir)的平均值,记
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为

µ(xi(t), xj(t)) =

g∑
r=1

µij(xir)

g
. (2)

1.2.2 灰支持向量机

基于支持向量回归机优异的函数逼近能力和灰

色模型对有限时间序列数据的良好预测性,文献 [14]
提出了一种新的用于数量有限的波动数据预测模

型—–灰支持向量回归机,该模型能有效减少信息不
充分带来的决策损失.基于这一结论,为提高适应值
精度,本节采用灰支持向量回归机预测种群聚类中非

用户评价个体适应值.具体过程如下:
将个体精确数适应值f(xk(t))(xk(t) ∈ x(t))重

新记为F0 = (f0(x1(t)), f0(x2(t)), . . . , f0(xN (t))),构
成个体适应值原始序列.则F0的1-AGO序列为F1 =

(f1(x1(t)), f1(x2(t)), . . . , f1(xN (t))),即

F1 =
( q∑
k=1

f0(xk(t))
)
, q = 1, 2, . . . , N.

为了使原始数据在各个特征维度对目标函数的

影响权重一致,首先对原始序列归一化,有

f ′
0(xk(t)) =

f0(xk(t))− min{f0(x1(t)), f0(x2(t)), . . . , f0(xN (t))}
max{f0(x1(t)), f0(x2(t)), . . . , f0(xN (t))} − min{f0(x1(t)), f0(x2(t)), . . . , f0(xN (t))}

,

∀k = 1, 2, . . . , N. (3)

归一化后数据序列为F ′
0 = (f ′

0(x1(t)), f
′
0(x2(t)), . . . ,

f ′
0(xN (t))).然后, 建立 F ′

0 的 1-AGO 序列 F ′
1 =

(f ′
1(x1(t)), f

′
1(x2(t)), . . . , f

′
1(xN (t))),即

F ′
1 =

( q∑
k=1

f ′
0(xk(t))

)
, q = 1, 2, . . . , N.

以用户评价适应值为中心,对F ′
1中数据聚类.设Nc

为用户评价适应值数目,从每一子类中随机选择
75 %的数据 (不含用户评价适应值数据)作为训练数
据,其余25 %的数据作为测试数据.于是训练样本集
为DL = {(xi(t), f

′
1(xi)), i = 1, 2, . . . , Ts}, Ts =

0.75(N − Nc);测试样本集为DT = {(xi′(t), f
′
1(xi′)),

i′ = 1, 2, . . . , Te}, Te = 0.25(N − Nc).这样做可以保
证数据均匀分布,建立的模型更精确.将灰支持向量
模型记为

F̂ ′
1(xk(t)) = ωf ′

1(xk(t)) + b, ∀k = 1, 2, . . . , Ts − 1.

(4)

其中: b为偏置项,ω为权重. 1-AGO变换项 f ′
1(xk(t))

代表了个体适应值输入空间向高维特征空间的非

线性映射.式 (4)的意义是,对于输入值 f ′
1(xk(t)),灰

支持向量模型可以通过回归函数精确预测出输出值

f ′
0(xk+1(t)).式 (4)中未知参数ω和b使用Vapnik提出
的ε不敏感损失函数,由高维特征空间内的训练集估
计,即

|f ′
0(xk+1(t))− F̂ ′

1(xk(t))|ε =0, |f ′
0(xk+1(t))− F̂ ′

1(xk(t))| ⩽ ε;

|f ′
0(xk+1(t))− F̂ ′

1(xk(t))| − ε, otherwise.
(5)

综合考虑模型复杂度和 ε不敏感带来的训练样

本偏离程度,引入非负松弛变量ξk和ξ∗k ,则式 (5)可以

写为

min 1

2
∥ω2∥+ C

N−1∑
k=1

(ξk + ξ∗k).

s.t.



f ′
0(xk+1(t))− ωf ′

1(xk(t))− b ⩽ ε+ ξk,

k = 1, 2, . . . , Ts − 1;

ωf ′
1(xk(t)) + b− f ′

0(xk+1(t)) ⩽ ε+ ξ∗k,

k = 1, 2, . . . , Ts − 1;

ξk ⩾ 0, ξ∗k ⩾ 0, k = 1, 2, . . . , Ts − 1.

(6)

其中:
1

2
∥ω2∥为控制模型的拟合精度;C为正则化常

数,控制对超出误差的样本的惩罚程度.式 (6)可以用
Lagrange乘子法求解,有

L(ω, b, ξk, ξ
∗
k;αk, α

∗
k, ηk, η

∗
k) =

1

2
∥ω2∥+ C

Ts−1∑
k=1

(ξk + ξ∗k)−
Ts−1∑
k=1

αk(ε+ξk−

f ′
0(xk+1(t)) + ωf ′

1(xk(t)) + b)−
Ts−1∑
k=1

α∗
k(ε+ ξ∗k + f ′

0(xk+1(t))− ωf ′
1(xk(t))− b)−

Ts−1∑
k=1

(ηkξk + η∗kξ
∗
k). (7)

其中αk、α
∗
k、ηk、η

∗
k ⩾ 0,是满足KKT条件的Lagrange

乘子.由此可得对偶优化模型

max W (α, α∗) = −1

2

Ts−1∑
i,j=1

(αi − α∗
i )(αj − α∗

j )×

⟨f ′
1(xi(t)), f

′
1(xj(t))⟩−

ε

Ts−1∑
k=1

(αk + α∗
k)+
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Ts−1∑
k=1

f ′
0(xk+1(t))(αk − α∗

k).

s.t.


Ts−1∑
k=1

(αk − α∗
k) = 0,

αk, α
∗
k ∈ [0, C], k = 1, 2, . . . , Ts − 1.

(8)

其中 ⟨· , ·⟩代表向量内积.由于线性灰支持向量模型
不能对非线性映射数据对(f ′

1(xk(t)), f
′
0(xk+1(t)))获

得可靠解,这里选择核函数

K(f ′
1(xi(t)), f

′
1(xj(t))) =

exp(−υ∥f ′
1(xi(t)), f

′
1(xj(t))∥2), υ > 0.

代入式 (8),求得αk、α
∗
k和b后,灰支持向量回归机模

型为

F̂ ′
1(xi′(t)) =

Ts−1∑
k=1

(αk − α∗
k)K(f ′

1(xk(t)), f
′
1(xi′(t))) + b,

∀k = 1, 2, . . . , Ts − 1, (9)

其中 F̂ ′
1(xi′(t))是对测试个体xi′(t)的1-AGO序列适

应值f ′
1(xi′(t))的灰支持向量机预测值.
适应值预测模型建立后,根据测试数据集DT计

算模型逼近误差:首先,将DT内f ′
1(xi′(t))按式 (9)计

算预测值 F̂ ′
1(xi′(t));然后,将其恢复为原始序列刻度

F̂ (xi′(t)),有

F̂ (xi′(t)) ={ F̂ ′
1(xi′(t))− min

k=1,2,...,Te

F̂ ′
1(xk(t))

max
k=1,2,...,Te

F̂ ′
1(xk(t))− min

k=1,2,...,Te

F̂ ′
1(xk(t))

}
·

(
max

k=1,2,...,Te

f0(xk(t))− min
k=1,2,...,Te

f0(xk(t))
)
+

min
k=1,2,...,Te

f0(xk(t)); (10)

最后得到模型逼近误差为

σGSVR =

1

Te − 1

Te−1∑
i′=1

|F̂ (xi′(t))− f(xi′(t))|
f(xi′(t))

× 100%. (11)

σGSVR对优化结果的作用有两个:一是反映了
优化质量,即随着进化深入,适应值预测精度逐渐提
高,σGSVR趋于减小,优化质量逐渐提高;二是用于灰
支持向量回归机模型更新,即当σGSVR大于事先设定

的阈值φGSVR时,从DL(t)中重新选择训练数据,然
后根据新的训练数据更新模型.
1.2.3 非中心个体适应值预测

首先,选择部分个体 xi(t)(i = 1, 2, . . . ,Nc)作
为聚类中心个体,并由用户评价适应值 f(xi(t)).然

后,按式 (2)逐一计算种群中其他非中心个体 xo(t)

与各中心个体的相似度 µ(xo(t), xi(t)), 将满足
max

i = 1, 2, . . . , Nc

o ̸= i

{µ(xo(t), xi(t)), o = 1, 2, . . . , N −Nc}

的个体归为一类,记为xi(t) = {xi(t)}, i ∈ {1, 2,
. . . ,Nc}.这样,种群 x(t)将分为 Nc个子类,记为
x1(t),x2(t), . . . ,xNc(t).最后,在各个体子类内求取
与各聚类中心相似度的加权平均值,估计非中心个体
xo(t)(xo(t) ∈ xi(t))的适应值

f(xo(t)) =

Nc∑
i=1

(µ(xo(t), xi(t))· f(xi(t)))

Nc∑
i=1

µ(xo(t), xi(t))

. (12)

为降低适应值估计误差,再按式 (10)对f(xo(t))

采用灰支持向量回归机预测,得到用于后续进化的非
中心个体最终适应值 F̂ (xo(t)).种群个体聚类后,形
成的个体子类x1(t),x2(t), . . . ,xNc(t)是一个个体集

合,基于集合进化思想,很自然地可以将个体子类视
为进化个体(集合进化个体).

1.3 集合进化策略

1.3.1 优化问题转化

通过选择合适的性能指标,可将隐式性能指标优
化转化为如下一般性集合决策变量优化问题:

max F (X) = (F1(X), F2(X), . . . , FId(X));

s.t.X ∈ P (S). (13)

其中:P (S)为决策空间S的幂集;X = {x1(t),x2(t),

. . . ,xNc(t)}为进化个体构成的种群;Fd(X)(d =

1, 2, . . . , Id)为种群X的性能指标; Id为转化后优化
问题的维数,且远小于Nc.考虑隐式指标的特点,对
于转化后的优化问题, Pareto优化解集应具有如下3
个特性: 1)对应的Pareto前沿应接近真实Pareto前沿,
即具有良好的逼近性; 2) Pareto前沿上的点在解空间
中的差异性越大越好,即具有较好的多样性; 3) Pareto
前沿应具有较好的分布性.
结合隐式性能指标特点,本节给出新的集合个体

比较测度,具体如下.
记第 t代进化种群 x(t)的第 j 个进化个体为

xj(t) = {xj(t)} = {x1
j(t), x

2
j(t), . . . , x

M
j (t)}, j ∈

{1, 2, . . . ,Nc}.其中:xj(t)为中心个体,其余个体适
应值为f(xp

j (t)), p = 1, 2, . . . ,M − 1,M = |xj(t)|
为进化个体xj(t)包含的个体数.
对于特性1),采用超体积测度刻画[13]

maxF1(X) = λ(
∪

xj(t)∈X

{h|f(xj(t)) < h < zref});
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s.t.X ∈ P (S), xj(t) ∈ X. (14)

其中: f(xj(t))为进化个体xj(t)的适应值向量,λ为
勒贝格测度, zref为参考点.

在集合进化框架下,进化个体是一个集合,每个
集合代表一个偏好解,因此,对于每一偏好解而言,每
个进化个体一定有一个最小值.这意味着,对于一个
种群而言,每一偏好解都有一个最小值.由该种群在
所有偏好解上的最小值构成的向量可以作为参考点,
即参考点zref的第j个分量为

zref
j = min

xp
j (t)∈xj(t)

{f(xp
j (t))}, j ∈ 1, 2, . . . ,Nc;

p = 1, 2, . . . ,M. (15)

对于特性 2),采用进化个体相似度信息熵刻画,
进化个体xj(t)的相似度信息熵为

maxF2(X) =

− Nc − 1
Nc−1∑

i=1,i̸=j

µ(xi(t), xj(t))

×

Nc−1∑
i=1,i̸=j

log2

µ(xi(t), xj(t))

1

Nc − 1

Nc−1∑
i=1,i̸=j

µ(xi(t), xj(t))

. (16)

由式 (16)可知:xj(t)的中心个体xj(t)与其他进

化个体的聚类中心相似度µ(xi(t), xj(t))越大,xj(t)

与其他进化个体越相似,种群多样性越差,F2(X)越

小;反之,F2(X)越大,种群多样性越好.
对于特性3),采用下式刻画:

maxF3(X) = −

√√√√ Nc∑
j=1

((d∗ − d(xj(t)))
2/(Nc − 1)).

(17)

其中: d(xj(t))为xj(t)的最小拥挤距离, d(xj(t)) =

min
p = 1, 2, . . . ,M − 1,

i ̸= p

M−1∑
i=1

|f(xi
j(t))− f(xp

j (t))|; d∗为种

群进化个体平均拥挤距离, d∗=
1

Nc− 1

Nc−1∑
j=1

d(xj(t)).

式 (17)用于计算xj(t)的分布性,该值越小,说明xj(t)

的分布性越理想,反之亦反.
1.3.2 集合进化个体比较

假设x1(t)、x2(t)为任意2个不同进化个体,即
x1(t)、x2(t) ∈ P (S),且x1(t) ̸= x2(t).利用上述测
度函数,可对种群进化个体进行非被占优排序.为了
获得进化个体全序关系,对于具有相同序值的进化个
体,进一步比较灰数测度,有

GF(X) =

max
p=1,2,...,M

{f(xp
j (t))} − min

p=1,2,...,M
{f(xp

j (t))}

1

M

M∑
p=1

f(xp
j (t))

. (18)

式 (18)将进化个体xj(t)的适应值视为区间灰

数,则xj(t)的评价不确定性可通过区间灰数灰度刻

画,即GF(X)越小,进化个体的不确定性越小,反之亦
反.所以式 (18)的比较结果更符合隐式指标优化特
点.
1.3.3 自适应集合交叉和变异概率

交叉和变异操作对于提高Pareto最优解集的性
能和算法搜索能力具有非常重要的作用[13].针对集
合进化特点,本小节将给出自适应集合交叉和变异操
作算子.对于不同进化个体之间的交叉操作,采用固
定二进制交叉概率;对于同一进化个体内部的交叉
概率,采用自适应交叉概率,即

Pc =
GF(X)

F2(X)
· k2 + k1. (19)

式 (19)考虑了进化过程中交叉操作与集合进化
个体多样性和不确定性变化之间的关系.即为了增
强搜索能力,进化个体的不确定性应与交叉概率成正
比;为了保留优势个体,进化个体的多样性应与交叉
概率成反比.交叉概率整体应随进化逐渐减小,加强
算法收敛性;反之亦反.
集合进化个体的变异操作采用单点变异方式,自

适应变异概率由P 1
m和P 2

m构成,即

P 1
m =

F2(X)− F1(X)

F2(X)
· k3, (20)

P 2
m =

max
p=1,2,...,M

{f(xp
j (t))} − f(xp

j (t))

max
p=1,2,...,M

{f(xp
j (t))} − min

p=1,2,...,M
{f(xp

j (t))}
· k4,

(21)

其中 f(xp
j (t))是进化个体xj(t)中待变异个体xp

j (t)

的适应值.
式 (20)体现了变异操作与进化个体的多样性和

收敛性的关系.即为了保留优势个体,多样性和收敛
性应与变异概率成反比,反之亦反.
式 (21)体现了变异操作与进化个体适应值的关

系.即为保护优势个体不被破坏,适应值越大的个体,
被执行变异的概率越小.
综合式 (20)和 (21),进化个体自适应变异概率

Pm为

Pm =
P 1
m + P 2

m

2
. (22)
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1.4 算法描述

本文算法在NSGA-II范式下实现,具体方法是:
首先,对规模为N的父代种群x(t)采用1.3节集合占
优关系进行选择、交叉和变异操作,生成同等规模
的临时种群Q(t);然后,将父代种群x(t)和临时种群

Q(t)合并,并对合并种群排序,挑选前N个个体作为

子代种群;最后,对子代种群等间距划分为Nc个单元,
从每个单元中随机选取 1个个体,共将Nc个个体推
荐给用户.本文算法框图如图1所示,其中阴影部分
为本文工作的创新之处.
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图 1 算法框图

根据上述算法步骤,下面分析本文方法的时间复
杂度.在一次进化过程中,涉及比较运算的操作及它
们在最坏情况下的时间复杂度如下:

1) 转化后的目标函数有 3个,分别是超体积测
度、分布性测度和延展性测度.其中,计算超体积测
度的时间复杂度为O(NcId + Id · Nc log Nc).计算多
样性测度时,需求每个目标上相似度信息熵,因此其
时间复杂度为O(Id · Nc).在计算分布性测度中的平

均拥挤距离时,计算d(xj(t))需进行Nc次比较,共需
计算Nc个d(xj(t)),因此,计算平均拥挤距离的时间
复杂度为O(Nc2).

2) 由于目标函数个数为3,非支配解排序的时间
复杂度为O(3N2).

3) 具有相同 Pareto序值个体的适应值计算
及其排序时间复杂度分别为 O(3Nc log(3Nc))和
O(Nc log Nc).

4) 最优个体中解的适应值计算及其排序时间复
杂度分别为O(Id · Nc2)和O(N logN).

5) 合并种群x(t)和Q(t)的非被占优解排序时间

复杂度为O(Id(2Nc)2).
综上,本文算法的时间复杂度为O(N · NcId),随

原目标函数的增多呈指数增长.

2 实例验证

2.1 问题描述

本文求解基于 RGB颜色 One-max优化问题.
RGB颜色模式是一种工业颜色标准,该模式通过对
红 (R)、绿 (G)、蓝 (B)三个颜色属性的变化以及它们
的叠加得到各种颜色,每一个颜色属性取值范围均为
0∼ 255. RGB颜色个体染色体采用二进制编码,编码
长度为24位,其中,前8位表示红色属性,中间8位表
示绿色属性,最后 8位表示蓝色属性,每个颜色属性
对应二进制编码范围为 00000000∼ 11111111.优化
目标为事先设定的某种目标颜色,通过进化优化,用
户可以获得与目标颜色匹配的颜色个体.

One-max优化问题的函数是一类特殊的二进
制位函数,优化目标是最大化该函数串位中包含
基因值为“1”的基因位数量.显然,基于 RGB颜
色的 One-max优化目标是白色,其 RGB颜色属性
为 (255, 255, 255),染色体编码为11111111 11111111
11111111,并且这是一种可以采用交互式进化算法求
解的隐式性能指标优化问题[15].由于RGB颜色空间
在视觉上不均匀,引入孟塞尔颜色空间来度量两个颜
色对的相似性.相似距离定义为DNBS

[16].当DNBS ⩽
3.0时,可以认为两颜色在最小可觉差之内.因此,本
文在进化系统中对目标颜色匹配有一定的宽限,即在
15代内,若种群进化出与目标色相近的颜色,则系统
自动终止进化,并输出最终结果.

2.2 实验设计

本系统选择无视觉缺陷的男女各5名在校大学
生作为测试用户,记为用户 1∼用户 10.算法性能测
试是以白色个体 (255, 255, 255)为优化目标的One-
max问题测试.
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由于目前尚无采用集合进化策略的交互式进

化优化方法,本文将文献 [6]“基于可能性条件偏
好网络的交互式遗传算法 (probabilistic conditional
preference network assisted interactive genetic
algorithm, PCPN-IGA)”和文献 [9]“基于精英集选
择进化个体的交互式遗传算法 (interactive genetic
algorithms with selecting individuals using elite
set, IGA-SES)”这2种相关算法作为比较算法,验证
本文方法在搜索效率、优化质量、减轻用户疲劳等方

面的有效性.

2.3 遗传操作及参数设置

采用Visual Basic 6.0软件,分别基于本文方法、
IGA-SES和PCPN-IGA三种算法开发相应系统. IGA-
SES和PCPN-IGA均采用大规模种群进化,遗传操作
均采用规模为2的联赛选择,种群规模N = 100,用
户评价个体数Nc = 12,适应值范围是1∼ 99之间的
整数,最大进化代数T = 15.本文方法参数为:式 (19)
中取k1 = k2 = 0.4,式 (20)和 (21)中取k3 = k4 =

0.5. IGA-SES和PCPN-IGA的主要遗传参数均为:单
点交叉和变异概率分别为0.6和0.1.当用户评价个体
相同数目占到一半以上,或者虽然用户评价个体基因
型有细微差异,但用户对个体表现型满意,或者算法
已经达到最大进化代数时,都认为算法进入收敛,用
户手动终止进化.

2.4 交互界面及操作

基于3种方法的进化优化系统人机交互界面如
图 2所示[15].交互界面由 3部分组成.第 1部分是位
于界面左半部的进化模块,该模块呈现给用户12个
个体 (颜色块),每个个体下方设置适应值输入文本
框.同时,系统通过个体下方滑动块记录用户对每个
个体的评价时间,用于计算适应值不确定度.为便于
比较,个体外围设置目标颜色块,并显示与当前个体
的距离值 (DNBS).第2部分是位于界面右上部的进

图 2 交互界面

化参数和信息统计模块,进化前用户可以通过拖动滚
动条输入RGB颜色值,设置目标颜色.此外,该模块
还显示进化开始时刻、当前进化代数、用户评价个

体数、评价总耗时等统计信息.第3部分是位于界面
右下部的命令按钮模块,用户单击“开始”按钮,系统
初始化并产生初始种群;用户评价个体后,单击“下一
步”按钮,系统在后台完成聚类、适应值估计、集合进
化等进化操作,并生成下一代进化种群.循环该过程,
直到满足终止条件,点击“结束”按钮终止进化.

2.5 实验结果与分析

测试的主要目的是测试算法对固定目标的搜索

能力和算法的优化性能,该项目分为不限定耗时和限
定耗时2个测试子项.
2.5.1 不限定耗时

要求 10名用户在最大进化代数内不限定耗时,
分别用上述3种算法各运行1次,总计30人次进化优
化.本项目进行如下2个方面的测试.

1)本文方法的进化策略测试.
采用如下5个性能指标测试本文方法的集合进

化策略的有效性.
1 H测度,即式 (14), H测度刻画了最好超体积,

该值越大越好.
2 E测度,即按式 (16)计算并将结果归一化, E测

度刻画了种群多样性,该值越大种群多样性越好.
3 D测度,即式 (17), D测度刻画了所得Pareto前

沿的延展性与理想延展性的距离,该值越小越好.
4 I测度,即式 (18), I测度刻画了所得Pareto前沿

的不确定度,该值越小Pareto前沿越精确.
5 最优进化个体非被占优解比例,即最优进化

个体中非被占优个体数目与最优进化个体规模的比

例,该比例越大说明最优进化个体中Pareto互不占优
的概率越大,选择压力越低;反之亦反.
图3给出了本文方法得到的Pareto前沿H、E、D

和I测度箱图.可以看到: H测度分布范围在[0.8, 1]之
间,表明本文集合进化策略获得的Pareto前沿更接近
真实Pareto前沿; E测度分布范围在 [0.5, 0.9]之间,表

H E D I
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

图 3 本文算法测度箱图
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明本文集合进化策略能维持较好的种群多样性; D测
度分布范围在 [0.1, 0.3]之间,表明本文集合进化策略
能够维持种群的延展性; I测度分布范围在 [0.3, 0.6]
之间,表明本文算法的Pareto前沿较为精确.这些测
度反映出本文集合进化策略可以在维持种群延展和

多样性的同时提高优化解的逼近性能.
记最优进化个体包含的个体个数为N ′,其中,

非被占优解的个数为 N′D,则非被占优解比例为
N′D/N ′.图4给出所提方法N′D/N ′随进化代数的变

化曲线.由图4可以看出: 1 N′D/N ′值随着进化代数

逐渐上升,这说明最优进化个体中非被占优解不断增
加,进化个体的质量不断提高; 2 最后得到的最优进

化个体中N′D/N ′值大于0.6,接近1,这说明,本文提
出的集合进化策略能够在进化结束时,最优进化个体
中非被占优个体数量至少为 60 %,优化解质量已经
很高.
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图 4 本文算法非被占优解比例

另外,根据式 (11)统计本文算法的模型逼近误
差,其均值随进化代数变化曲线如图5所示.由图5可
以看出,模型逼近误差逐渐减小.这表明,随着进化深
入,适应值预测精度逐渐提高,适应值估计误差逐渐
减小.另一方面,算法采用更为精确的灰支持向量机
预测适应值参与进化,优化结果更符合人的偏好,这
也同时加速了模型逼近误差的减小趋势.通过上述分
析可以看到本文方法的进化策略是有效的.
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图 5 灰支持向量机模型逼近误差

2)不同方法的性能比较.
3种方法的实验结果如图 6所示.由图 6可以看

出本文方法明显优于对比方法,具体表现为:

1 在搜索时间方面,本文方法耗费的时间最少,
提高了搜索效率.原因在于本文方法采用集合进化
策略和NSGA-II算法引擎,可以使种群分布更为均
匀,多样性更好,提高了算法搜索效率.采用自适应交
叉和变异操作更加强了算法的收敛性.虽然用于集
合进化个体耗时较长,但整体搜索时间相对于对比算
法要短.

2 在进化代数方面,本文方法进化代数最少,这
不仅提高了搜索效率,还减轻了用户疲劳.原因在于
本文方法采用基于用户浏览行为的个体相似度估计

个体适应值,同时采用灰支持向量回归机对适应值进
一步预测,提高了适应值精度,所以进化方向更符合
人的偏好,算法收敛较快.

3 在优化解与目标解距离对比方面,本文方法
的优化解距离最小,说明优化解质量最高.原因在于
本文方法采用一系列改进策略提高了算法整体优化

性能,对于求解复杂隐式性能指标优化问题表现出良
好的计算性能.
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图 6 算法性能比较



第2期 郭广颂等:基于灰支持向量回归机预测适应值的交互式集合进化计算 317

表1给出了3种方法的搜索结果均值及完全匹
配用户数统计.将表1中数据进行显著性水平为0.05
的Mann-Whitney U检验,在评价个体数、搜索个体
数两项指标上,本文方法的数量最少,且与对比方法
差异显著.在最优解数量上,本文方法的数量虽然与
对比方法差异不显著,但仍是最多的.这表明,本文方
法可以在相对最少的评价数量 (包括进化代数)下,获
得最多的满意解.这反映出本文算法的优化效率最
高.本文方法的搜索个体数量较少主要因为进化代
数较少.由于对比方法也是相同种群规模的大规模
种群进化,进化代数越多,搜索个体数也越多.可见,
对比方法的搜索个体数较多并不能说明搜索能力优

于本文方法.在获得完全匹配解用户数量上,本文方
法有3个, IGA-SES有2个, PCPN-IGA只有1个.这说
明,对于颜色匹配这一复杂隐式性能指标优化问题,
大多数用户最终获得的仍是近似解,但本文方法能获
得完全匹配解的用户数最多.通过上述分析可以看
到本文方法的搜索性能最好.

表 1 算法搜索结果及完全匹配用户数

算法
评价

个体数

搜索

个体数

最优

解数

完全匹配解

用户数

本文方法 72∗ 600∗ 8.6∗∗ 3

IGA-SES 106.8 890 7.9 2

PCPN-IGA 138 1 150 8.1 1

*表示本文方法> IGA-SES>PCPN-IGA;
**表示本文方法= IGA-SES=PCPN-IGA.

2.5.2 限定耗时

要求10名用户在最大进化代数内限定耗时,分
别用上述3种算法各运行1次,统计算法搜索效率均
值 (搜索效率=用户评价的互异个体数/用户评价个
体总数)如表2所示.

表2 算法不同时间内找到互异个体数目比例 单位: %

算法 3 min 5 min 10 min

本文算法 63 75 87

IGA-SES 56 64 66

PCPN-IGA 54 62 63

通过限定耗时,可以在相同的算法时间复杂度
下比较优化性能.由表2可以看出, 3种方法的搜索
效率均随限定耗时增加而增加,这表明,算法时间复
杂度对优化性能具有约束性影响.另外,相比于本文
方法,两种对比方法的搜索效率在5 min耗时限定和
10 min耗时限定的差异不明显.这说明,本文方法的

时间复杂度比对比方法高,两种对比方法在5 min的
耗时限定内即可实现完全进化优化,本文方法则耗时
较多.尽管如此,由表2可以看出,在3种限定耗时内,
本文方法的搜索效率都是最高的,这说明,在算法复
杂度有严格要求时,本文方法依然能够达到优于对比
方法的计算效果.原因在于,采用集合进化策略虽然
复杂度有所增加,但搜索效率明显增强,整体上仍能
提高算法优化性能.
综合上述测试及实验结果分析,本文方法的进化

策略可以有效求解隐式性能指标优化问题,在优化质
量、减轻用户疲劳和搜索效率等方面均显著优于对

比方法,所以本文方法明显提高了算法优化性能.

3 结 论

本文对个体表现型适应值采用灰支持向量回归

机预测,提高了估计准确性;对大规模种群集合进化
个体进行逼近性、延展性、多样性和不确定性测度

比较,获得了Pareto最优解;同时,采用自适应集合交
叉和变异策略,提高了优化效率.最后,在RGB颜色
One-max问题上验证了算法性能.
将集合进化思想融入交互式进化计算是一种尝

试,该方法通过获得Pareto最优解发现优化问题的潜
在特性,为用户在海量数据中推荐个性化方案.但融
合集合进化的交互式进化计算面临如下难题: 1)为
获得大规模估计适应值个体的均匀Pareto前沿,需要
保持种群在决策空间的多样性,这对个体密度计算提
出了挑战; 2)由于隐式性能指标评价具有不确定性,
这会有多个不同的Pareto最优解对应着相同目标值,
从而导致用户偏好的Pareto最优解不可行的情况发
生.上述难题在考虑目标个数大于3的情形下表现尤
为突出,所以,对于高维隐式性能指标优化问题开发
针对性集合进化策略是下一步要研究的内容.
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