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基于迁移学习灰支持向量回归机的交互式进化计算
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摘 要: 针对机器感知评价和种群进化,提出基于迁移学习灰支持向量回归机的个体适应值预测方法和聚类进化
策略.通过共享用户已评价个体适应值学习模型与部分未评价个体适应值学习模型,实现知识模型差异最小
化.建立具有迁移学习能力的灰支持向量回归机模型,预测未评价个体适应值.基于聚类子集计算个体平均距离,
并设计选择算子和交叉算子,扩大子代搜索区域,增强种群多样性.基于上述策略,采用NSGA-II范式实现交互式
进化计算.最后,分析算法时间复杂度,表明算法可提高评价精度,并克服局部收敛问题.将该算法应用于室内灯
光调色问题,验证所提出方法的有效性.
关键词: 迁移学习；灰支持向量回归机；交互；聚类进化算法；非被占优解排序遗传算法 II

中图分类号: TP273 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2020.0420 开放科学 (资源服务)标识码 (OSID):

引用格式: 郭广颂,高海荣,张勇.基于迁移学习灰支持向量回归机的交互式进化计算 [J]. 控制与决策, 2021,
36(10): 2399-2408.

Interactive evolutionary computation based on transfer learning grey
support vector regression
GUO Guang-song1, GAO Hai-rong2†, ZHANG Yong3

(1. School of Intelligent Engineering，Zhengzhou University of Aeronautics，Zhengzhou 450046，China；2. Department
of Traffic Engineering，Shandong Transport Vocational College, Tai’an 271000，China；3. School of Information and
Control Engineering，China University of Mining and Technology，Xuzhou 221116，China)

Abstract: This paper proposes a fitness prediction method based on transfer learning grey support vector regression
with the clustering evolution strategy aiming at machine perception evaluation and population evolution, which can
minimize knowledge model differences by sharing the user learning model of individual evaluation fitness and the part
of unevaluated individuals, and can forecast unevaluated individuals fitness. A selection and crossover operator based
on clustering individual average distance are proposed, which can expand offspring search area and enhance population
diversity. Based on above strategies, the interactive evolutionary computation applied to NSGA-II is proposed. Finally,
the analysis of the time complexity indicates that the proposed method can improve evaluation precision, and overcome
the local convergence problem. The method is applied to interior light toning optimization problem, and its outstanding
performance is experimentally demonstrated.
Keywords: transfer learning；grey support vector regression；interactive；clustering evolutional algorithm；NSGA-II

0 引 言

目前,人机交互是与人工智能相互促进、互相
驱动的重要研究领域[1].交互式进化计算 (interactive
evolutionary computation, IEC)作为一种重要的人机
交互技术取得了长足进步,已衍生出交互式多目标优
化[2]、多用户协同进化[3]、个性化推荐[4]等分支.事实
上,交互式进化过程中受人的疲劳限制,人只能评价

少量样本及执行少数进化操作,系统中存在大量得不
到人直接评价的样本.但为了提高搜索效率,机器需
要大量运算开销并提取大量用户偏好信息.此外,已
经得到用户评价的样本,偏好信息还存在随时间变化
的动态特征,这都给进化优化带来了巨大困难.所以,
人机交互过程的信息不完备性、机器系统可执行性

一直制约着交互式进化计算的发展.总体来看,机器
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感知评价和种群进化策略是交互式进化计算的两个

核心问题,该问题的有效解答可以促进人机交互过程
中存在的提高优化效率,减轻疲劳等一系列固有难题
的解决.
采用代理模型替代人完成评价是一种较为成

熟的机器感知评价研究思路.代理模型是一种有
监督的机器学习模型,即利用代理方法实现数据拟
合[5].常用代理模型有 support vector machine、neural
networks、Gaussian process等.这些代理模型有效减
少了用户操作负担,进而实现复杂优化问题求解.最
近,在进化中引入迁移学习机制受到了学者们的关
注. Dinh等[6]处理新任务时,在初始种群中迁移源任
务保存的不同档次个体,提高搜索范围; Feng等[7]提

出了融合迁移学习的文化基因进化框架; Jiang等[8]

为提高算法对环境变化的响应速度,将迁移学习用于
动态多目标优化;类似地,文献 [9]将已求解的历史问
题知识迁移至匹配的新问题中,加快算法搜索.迁移
学习作为机器学习的一个重要分支,侧重于将已经学
习过的知识迁移应用于新的问题中,给机器感知评价
研究提供了新思路.

在种群获得机器感知评价后,面对庞大种群如
何充分提取评价信息,在尽可能少的进化代数内快
速高效地实现最优解搜索成为亟待解决的问题,聚
类进化、集合进化等高效进化策略是解决这一难题

的有效工具[10-11].聚类进化策略基于传统聚类分析
实现,该策略将种群聚类子集视为小种群,在各个小
种群上完成进化,提高了搜索效率[12-13].针对NSGA-
II拥挤距离测度的局限性,文献 [14]根据平均距离划
分种群,通过在小种群上执行遗传操作保证优化解在
Pareto前沿面上均匀分布.聚类进化具有与集合进化
类似的搜索速度快、并行性等优点,但算法实现比较
简单,更适用于信息缺失环境的交互式进化计算.
上述两类技术为交互式进化计算研究提供了可

靠的理论基础,但仍存在如下不足: 1) 虽然单纯依靠
代理模型直接完成数据驱动能够实现大规模种群个

体评价,但数据误差较大,为弥补这一不足而采用的
后续进化策略会耗费较大计算资源.目前,应用于进
化优化的迁移学习展现了良好的驱动能力,但没有考
虑源问题与目标问题的差异性[6],文献 [7-8]设计的
迁移方法虽然考虑了该差异性,但方法适用于动态优
化问题,不适用本文静态优化问题. 2) 适合于交互式
进化优化的聚类进化策略研究依然不充分, 受交互
形式和进化代数限制,文献 [10,12]的聚类框架没有
充分考虑用户偏好,不能完成较少进化代数内的优化

任务.类似地,文献 [13]提出的多距离聚类框架只适
用于基因型个体聚类,不适合个体表现型聚类.
鉴于此,本文提出基于迁移学习灰支持向量

回归机的交互式进化计算 (interactive evolutionary
computation based on transfer learning grey support
vector regression, IEC-TGSVR).该方法首先采用支持
向量回归机从源域和目标域中找到最为匹配的历史

模型作为当前模型;然后利用当前模型预测已估计
的个体适应值,并基于聚类进化策略在聚类子集实现
并行进化;最后将所提出方法应用于室内灯光调色
问题,以验证算法的有效性.

1 相关工作

1.1 交互式进化计算

不失一般性,考虑优化问题

max f(x, t) = f(x(t)), x ∈ S ⊆ RD.

其中: f(x, t)为不能用明确定义函数表示的与时间 t

有关的优化性能指标,即隐式性能指标;x为D维决

策变量,S为其取值范围.借鉴传统进化计算的交互
式进化计算是解决隐式性能指标优化问题的有效方

法,其基本思想是:一个 (些)扮演目标函数的用户通
过与进化算法互动的人-机交互接口,根据目标对象
在心理空间和实际输出的差距评价个体,确定个体适
应值f(x, t),系统根据用户输出结果在特征参数空间
内搜索全局最优解,产生新一代个体,循环该过程,直
到产生用户满意解为止.

1.2 迁移学习方法

基于模型的迁移学习方法是一种重要的学习方

法,是指从源域和目标域中找到共享的参数信息实现
知识迁移.本文采用支持向量回归机实现基于模型
的迁移学习过程[15],如图1所示.该方法的数据训练
与知识迁移过程如下:首先,基于源域已标注数据采
用支持向量回归机建立源域知识模型 fh,利用一部
分目标域未标注数据建立目标域知识模型fc;然后,
引入可调参数用于平衡fh和fc的结构风险,同时实
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图 1 基于模型的迁移学习方法
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现模型fh和fc的差异最小化;最后,基于共享的参数
信息,将fh和fc构成当前模型,并对目标域其他未标
注数据完成标注,实现迁移学习任务,当fh和fc差异

过大,知识迁移效果变差时,从目标域知识中重新选
择训练数据,更新支持向量回归机模型.

2 所提出方法

本文算法基于NSGA-II框架实现,算法思想是:
首先,将用户已评价个体作为源域,用户未评价个体
作为目标域;然后,采用支持向量回归机实现迁移学
习机制,将源域的偏好信息迁移到目标域,实现对未
评价个体的适应值预测,同时对支持向量回归机输入
数据进行灰色预处理,增加预测精度;最后,采用聚类
进化策略实现进化优化,提高搜索效率.为实现所提
出方法,需要解决适应值估计、迁移学习灰支持向量
回归机预测适应值和聚类进化策略等关键问题.

3 适应值估计

3.1 个体相似度

所提出方法采用大规模种群进化,一般而言,个
体间相同的属性越多,其表现型越相似.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 ∈ {l1r, l2r, . . . , lsr}}.

其中:xir(r = 1, 2, . . . , Ng)为组成个体xi(t)的 r个

决策变量 (属性), l1r, l2r, . . . , lsr为xir的实数型属性

值.根据属性意义,若干个属性可以构成一个属性意
义单元,记为 x̄ik′ , x̄ik′ = xi1xi2xi3 . . . , k

′ = 1, 2, . . . ,

r′,则xi(t)的表现型可以表示为

xi(t) = xi1xi2 . . . xiNg = x̄i1x̄i2 . . . x̄ir′ .

基于认知的模糊性,采用高斯函数描述个体属性
间的相似关系.考虑个体xi(t)和xj(t),设xj(t)为参

照个体,xi(t)为比较个体,其属性相似度为µij(x̄ik′ ,

x̄jk′),有

µij(x̄ik′ , x̄jk′) = e−(
l(x̄

ik′ )−l(x̄
jk′ )

1+|f(xi(t))−f(xj(t))|
)2

, (1)

其中函数值 l(·)为属性意义单元 x̄ik′、̄xjk′的属性值.
个体相似性除了与属性有关外,与表现型也有密

切关系.根据具体优化问题,设有一类个体其属性意
义单元相同,但组合形式不同.如3个不同个体

x1(t) = x̄i1x̄i2x̄i3,

x2(t) = x̄i2x̄i1x̄i3,

x3(t) = x̄i1x̄i3x̄i2,

x1(t)、x2(t)、x3(t)属性意义单元完全相同,但组合形
式不同.这类个体在决策空间不同,但在目标空间的
解有可能完全相同,称其为多模态个体.这类个体可
以为用户提供多种选择,并对算法找到更稳定的解提
供依据.针对这一现象,将个体xi(t)与xj(t)的表现

型相似度记为µ(xi(t), xj(t)),有

µ(xi(t), xj(t)) =∑
(max{µij(x̄i1, x̄j1), µij(x̄i1, x̄j2), · · · , µij(x̄i1,

x̄jr′)}+ max{µij(x̄i2, x̄j1), µij(x̄i2, x̄j2), · · · ,

µij(x̄i2, x̄jr′)}+ · · ·+ max{µij(x̄ir′ , x̄j1), µij(x̄ir′ ,

x̄j2), · · · , µij(x̄ir′ , x̄jr′)})/r′. (2)

3.2 非中心个体适应值估计

选择部分代表个体xA(t)(A = 1, 2, . . . , Nc)作为

种群聚类中心个体,并由用户评价适应值 f(xA(t)).
按式 (2)逐一计算种群中其他非中心个体 (非用户评
价个体)xo(t)与各中心个体的相似度µ(xo(t), xA(t)),
将满足

max
A=1,2,...,Nc,o̸=i

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

的个体归为一类,记为xA(t) = {xA(t)}, A ∈ {1, 2,
. . . , Nc}.根据个体表现型越相似,个体适应值就越接
近的一般性规律估计聚类子集非中心个体适应值,则
各聚类子集内非中心个体xo(t)(xo(t) ∈ xA(t))的估

计适应值可以表示为

f(xo(t)) =

Nc∑
A=1

e−(1−µ(xo(t),xA(t))) · f(xA(t))

Nc∑
A=1

e−(1−µ(xo(t),xA(t)))

. (3)

4 迁移学习灰支持向量回归机预测适应值

基于文献 [15-16],结合交互式进化计算特点,提
出迁移学习灰支持向量回归机模型 (transfer learning
grey support vector regression, TG-SVR),用于预测根
据式(3)计算的非用户评价个体适应值.
首先,对输入数据作灰处理.将个体精确数适应

值f(xk(t))(xk(t) ∈ x(t))记为序列F0 = (f0(x1(t)),

f0(x2(t)), . . . , f0(xN (t))),并归一化.记归一化后数
据序列为

F ′
0 = (f ′

0(x1(t)), f
′
0(x2(t)), . . . , f

′
0(xN (t))),

并建立F ′
0的1-AGO序列F ′

1 = (f ′
1(x1(t)), f

′
1(x2(t)),

. . . , f ′
1(xN (t))),有

F ′
1 =

q∑
k=1

f ′
0(xk(t)), q = 1, 2, . . . , N. (4)
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以用户评价个体为中心对F ′
1聚类,设Nc为用户

评价适应值数目,则F ′
1可以划分为Nc个子类.在交

互式进化计算中,由于用户的标注数据量有限,仅靠
用户标注数据不足以建立完整机器模型,从目标域
各子类中按相似度序值,选择前10个数据和源域Nc

个用户已评价适应值数据共同作为训练数据,其余
数据作为测试数据.训练样本集记为DL = {(xi(t),

f ′
1(xi)), i = 1, 2, . . . , Ns},Ns = 11Nc,测试样本集记
为DT = {(xi′(t), f

′
1(xi′)), i

′ = 1, 2, . . . , Ne},Ne =

N − 11Nc.训练数据中,用户标注数据建立模型fh,
与用户标注数据最相似数据建立模型 fc.由于用户
标注数据数量较少,与用户标注数据最相似数据信息
不完备, fh 和fc 单独学习能力较差,需要共享匹配建
立当前模型.由此,建立迁移学习灰支持向量回归机
模型

F̂ ′
1(xk(t)) = ωf ′

1(xk(t)) + b,

∀k = 1, 2, . . . , Ns − 1. (5)

其中: b为偏置项,ω为权重,ω和b由高维特征空间内

的训练集进行估计,有

|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.
(6)

设 (ωh, bh)和 (ωc, bc)分别表示模型fh和fc的回归超

平面,引入非负松弛变量ξk和ξ∗k ,则式(6)可以写为[13]

min 1

2
∥ω2

h∥+
C

N

Ns−1∑
k=1

ξ
(∗)
k +

1

2
∥ω2

c∥+
C

N

N∑
k=Ns

ξ
(∗)
k +

Cvε+
λ

2
(∥(ωh − ωc)

2∥+ (bh − bc)
2).

s.t. ωf ′
1(xk(t)) + bh − f ′

0(xk+1(t)) ⩽ ε+ ξk,

k = 1, 2, . . . , Ns − 1;

f ′
0(xk+1(t))− ωf ′

1(xk(t))− bh ⩽ ε+ ξ∗k,

k = 1, 2, . . . , Ns − 1;

ωf ′
1(xk(t)) + bc − f ′

0(xk+1(t)) ⩽ ε+ ξk,

k = Ns, Ns + 1, . . . , N ;

f ′
0(xk+1(t))− ωf ′

1(xk(t))− bc ⩽ ε+ ξ∗k,

k = Ns, Ns + 1, . . . , N ;

ξk ⩾ 0, ξ∗k ⩾ 0, k = 1, 2, . . . , N. (7)

其中: ξ(∗)k 表示有“*”和无“*”两种情况; ∥ω2
h∥/2、

∥ω2
c∥/2用于控制模型的拟合精度; v用于调节支持向

量的个数;C为正则化常数,控制对超出误差样本的
惩罚程度,C、v由用户设置.式 (7)的对偶问题等价于

核空间另一SVR对偶问题[15],即

max W (α, α∗) = −1

2

N∑
i,j=1

(αi − α∗
i )H(αj − α∗

j )+

N∑
j=1

N∑
k=1

(αj − α∗
j )f

′
0(xk+1(t));

s.t.
N∑
i=1

(αi − α∗
i ) = 0,

N∑
i=1

(αi + α∗
i ) = Cv,

αi, α
∗
i ∈ [0, C/N ], i = 1, 2, . . . , N. (8)

其中:H为核函数,且H = Pij⟨f ′
1(xi(t)), f

′
1(xj(t))⟩ +

Qij ,这里

Pij =


1 + λ

1 + 2λ
, 1 ⩽ i, j ⩽ Ns − 1 or

Ns ⩽ i, j ⩽ N ;

λ

1 + 2λ
, otherwise.

Qij =


1

4λ
, 1 ⩽ i, j ⩽ Ns − 1 or Ns ⩽ i, j ⩽ N ;

− 1

4λ
, othervise.

(9)

⟨f ′
1(xi(t)), f

′
1(xj(t))⟩为向量内积,λ为权衡因子.选

择

⟨f ′
1(xi(t)), f

′
1(xj(t))⟩ =

exp(−σ∥f ′
1(xi(t)), f

′
1(xj(t))∥2), σ > 0.

代入式(8),求得αi、α
∗
i和b后,迁移学习灰支持向量回

归机当前模型为

F̂ ′
1(xi′(t)) =

Ns−1∑
k=1

(αi − α∗
i )(Pij⟨f ′

1(xk(t)),

f ′
1(xi′(t))⟩+Qij) + b,

∀k = 1, 2, . . . , Ns − 1. (10)

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

应值 f ′
1(xi′(t))的迁移学习灰支持向量回归机预测

值.
将 F̂ ′

1(xi′(t))恢复为原始序列刻度 F̂ (xi′(t)),同
时,计算模型逼近误差δ,有

δ =
1

Ne − 1

Ne−1∑
i′=1

|F̂ (xi′(t))− f(xi′(t))|
f(xi′(t))

× 100%.

(11)

δ反映了当前模型的性能,较小的 δ表示模型具有

较强的逼近性.当 δ大于事先设定的阈值φGSVR时,
根据用户新的标注数据,从目标域中删除原有 30 %
训练数据,从目标域剩余数据中重新按相似度选择
30 %训练数据补充,按式 (7)更新迁移学习灰支持向
量回归机模型.
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5 聚类进化策略

5.1 聚类选择算子

设第 t代聚类子集xA、xB内有个体xi、xj .对个
体xi、xj进行选择操作时,首先判断随机选择个体xi、

xj的支配关系.若可以确定支配关系则较优个体被
选择;若xi、xj互不支配,则比较两个体平均距离内个
体数量,数量少的个体被优先选择;如果xi、xj平均距

离内具有相同个体数量,则随机选择两者其一. xi的

平均距离为

step(xi) =
fmax(xA)− f(xi)

2|xA|
. (12)

其中: fmax(xA)为聚类子集 xA 中的最大适应值,
f(xi)为xi的适应值.同理,可得xj的平均距离为

step(xj) =
fmax(xB)− f(xj)

2|xB|
.

5.2 聚类交叉算子

与聚类选择算子设计类似,为了增加种群个体
的多样性,在交叉算子中引入聚类子集决策变量的
平均距离.对于第 t代聚类子集xA、xB内的个体xi、

xj ,xi = xi1xi2 . . . xiNg,xj = xj1xj2 . . . xjNg,交叉算
子[14]如下:

xnew = (xi + (r1 × stepxA
))⊗ (xj + (r2 × stepxB

)).

(13)

其中:xnew为交叉后生成的新个体, r1、r2为 [−1,1]内
随机数, stepxA

、stepxB
分别为聚类子集xA、xB每维

决策变量的平均距离.记 |xA|为聚类子集xA的规模,
lr1, l

r
2, . . . , l

r
|xA|为聚类子集xA内个体第r维决策变量

的属性值,则聚类子集xA第 r维决策变量的平均距

离为

stepxA
r =

max{lr1, lr2, . . . , lr|xA|} −min{lr1, lr2, . . . , lr|xA|}
2|xA|

, (14)

进而有 stepxA
= (stepxA

1
, stepxA

2
, . . . , stepxA

r ).同理
可得stepxB

= (stepxB

1
, stepxB

2
, . . . , stepxB

r ).
综合上述,本文算法如下.
算法1 IEC-TGSVR.
1) data: P,N, pc · pm, T ;
2) result: IEC-TGSVR.
3) step 1: initializing population
4) t← 0;
5) while t < T do
6) step 2: uscrs cvaluation individuals
7) for A← 1 to Nc do
8) p(t)← f(xA(t));

9) step 3: calculating individual similarity by式
(2), clustering p(t) and estimating fitnes by式(3)

10) for 0← 1 to N −Nc do
11) xA(t)← xo(t) by式(2);
12) p(t)← f(xo(t)) by式(3)
13) end
14) step 4: establishing TGSVR, and predicting

fitness
15) for k ←1 to N do
16) p(t)← f ′

0(xk(t))

17) (ωh, bh), (ωc, bc) ← maxW (α, α∗) by式
(8)

18) for i′ ← 1 to Ne do
19) p(t)← F̂ ′

1(xi(t)) by式(11)
20) end
21) end
22) end
23) step 5: generating the temporary population
24) for i← 1 to N do
25) xi ← step(xi) by式(14)
26) xA, xB ← stepxA

r , stepxB
r by式(16)

27) p′(t) ← selection-crossover-mutation-pop
(p(t));

28) Q(t) = p(t)
∪
p′(t);

29) F ← fast-non-dominated-sor (Q(t));
30) p(t+ 1)← ∅; i← 1;
31) end
32) step 6: obtaining ranks and crowding distances

of the first Nc individuals
33) repeat
34) Fi ← step(xi) by式(14)
35) p(t+ 1)← p(t+ 1)

∪
Fi;

36) i← i+ 1;
37) |p(t+ 1)|+ |Fi| ⩽ Nc

38) until
39) sort(Fi,≻n);
40) p(t+1)← p(t+1)

∪
Fi[1 : (Nc−|p(t+1)|)];

41) t← t+ 1;
42) end while

5.3 性能分析

运算主要分 3部分: 1) 个体相似度计算时间复
杂度为O(N − Nc),个体适应值估计时间复杂度为
O(N2

c ); 2)迁移学习灰支持向量机计算时间复杂度为
O(N3

c ); 3) NSGA-II的计算时间复杂度为O(N2).综
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上所述,本文算法的时间复杂度为O(N3
c ).

6 实例验证

6.1 问题描述

将所提出方法应用于室内灯光调色问题,验证方
法的有效性.灯光调色是一种重要的建筑装饰手段,
室内灯光调色系统通过 3盏色灯的 3种颜色变化以
及它们相互叠加得到的各种调和颜色渲染室内装修

效果.这是一类适宜用交互式进化优化方法求解的
隐式指标优化问题.

本问题将3盏LED色灯组合方案作为个体,即个
体由3个属性意义单元组成, r′ = 3.由于每盏色灯均

由红 (R)、绿 (G)、蓝 (B)三种颜色通道构成,样本染色
体由每盏色灯的RGB三个决策变量 (属性)组成,每
1个RGB变量取值范围 (属性值)均为 0∼ 255.每个
属性值用8位二进制编码,每个染色体共有9个色彩
属性,Ng = 9,染色体共由72位二进制编码组成.其
中:前24位表示第1盏灯,中间24位表示第2盏灯,最
后 24位表示第 3盏灯.图 2给出了染色体编码过程,
其中个体 ((0, 191, 191), (0, 255, 127), (255, 170, 255))
的染色体编码为 ((00000000 10111111 10111111)
(00000000 11111111 01111111) (11111111 10101010
11111111)).

! "#1

191

000000001011111110111111 000000001111111101111111 111111111010101011111111

$% ! "#2 ! "#3

&'

() R1 G1 B1 R2 G2 B2 R3 G3 B3

()* 0 191 0 255 127 255 170 255

8 bits 8 bits 8 bits 8 bits 8 bits 8 bits 8 bits 8 bits 8 bits

()+,-.1 ()+,-.3()+,-.2

/0%

图 2 个体与染色体编码

6.2 参数设置及操作

目前尚没有迁移学习应用于交互式进化优化

的直接基准性算法,所以基于所提出算法思想,以
改造的基于传统支持向量回归机的交互式进化

计算 (interactive evolutionary computation base on
support vector regression, IEC-SVR)、基于灰支持向
量回归机的交互式进化计算 (interactive evolutionary
computation base on grey support vector regression,
IEC-GSVR)和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 (set-based interactive
evolutionary computation with forecasting fitness by grey
support vector regression, SIEC-GSVR)[11]3种相关算
法作为比较算法,验证所提出算法在搜索效率、优化
质量、减轻用户疲劳等方面的有效性.
采用Visual Basic 6.0软件,分别基于4种算法开

发相应系统. 4种算法均采用大规模种群进化,遗传
操作采用规模为2的联赛选择,种群规模N = 200,
交叉和变异概率分别为pc = 0.5、pm = 0.1,用户评
价个体数Nc = 6,适应值范围是1∼ 99之间的整数,
最大进化代数T = 15.本文算法主要参数如下:式(7)
中C/N = 1, v = 0.25;式(9)和(10)中λ = 5; TG-SVR
高斯核函数参数σ = 0.06;式 (13)的阈值φGTSVR =

0.2.选择男女各5名在校大学生作为测试用户,记为

用户1∼ 10.基于4种方法的进化优化系统人机交互
界面统一如图3所示.

图 3 人机交互界面

6.3 实验结果与分析

算法性能比较测试分 2个项目进行:以灯光
调色效果符合“温馨”标准的非固定解优化测试

(项目 1)和以图 2所示个体 ((0,191,191), (0,255,127),
(255,170,255))为优化目标的固定解优化测试 (项目
2),验证所提出方法在搜索效率、求解能力和可用性
等方面的有效性.
非固定解优化测试项目的目的是测试算法对个

性偏好目标的搜索能力.要求10位用户根据“温馨”
风格标准,采用所提出算法和对比方法在最大进化代
数内不限耗时各运行5次.项目1结束一周后,进行以
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图2所示个体 ((0,191,191), (0,255,127), (255,170,255))
为优化目标的固定解优化测试.固定解优化测试的
目的是测试算法对共性偏好目标的搜索能力,该项目
要求10名用户在最大进化代数内不限耗时,分别利
用所提出算法和比较算法各运行5次, 2个测试项目
总计300人次进化优化.
在算法搜索效率方面,分别统计2个项目的算法

进化代数、优化耗时和最优解适应值均值,并用 t检

验,统计结果如表1所示.统计3种算法的评价最优解
数目、算法效用和成功率,其中成功率采用二分式成
功法(binary success)统计,记算法效用函数eff为

eff = 1

T ′

T ′∑
t=1

N t
co

Nc
. (15)

其中:T ′为算法运行终止进化代数;N t
co为当前t代用

户评价满意的个体数目; eff越大,算法效用越高.统

计结果如表2所示.
在算法求解能力方面,采用性能指标J衡量算法

的泛化性,即

J =

Ne∑
i′=1

(f(xi′(t))− F̂ (xi′(t)))
2

Ne · (fmax(xi′(t))− fmin(xi′(t)))2
. (16)

较小的J值表示较强的泛化能力,统计10位用户的J

均值,结果如表3所示.在本文方法中,用户评价数目
Nc和参数λ对TG-SVR性能影响很大,采用交叉验证
算法泛化性对Nc和λ的敏感性,结果如表4所示.

由式 (13),统计2个项目中算法的迁移学习灰支
持向量机逼近误差均值如图4所示.为了分析聚类进
化效果,统计每一进化代中种群聚类子集个体数量的
标准差,如图5所示.记每一进化代中非被占优解的
个数为ND,则非被占优解比例为ND/N ,统计结果
如图6所示.

表 1 算法进化代数、优化耗时和最优解适应值比较

指标 算法
项目1 项目2

均值 方差 t检验 均值 方差 t检验

进化代数

本文算法 9.45 3.18
0.035 7

10.64 4.31
0.023 8

IEC-GSVR 10.16 3.64 11.54 4.58

本文算法 9.45 3.18
0.016 8

10.64 4.31
0.009 5

IEC-SVR 12.49 4.72 13.08 5.49

本文算法 9.45 3.18
0.022 3

10.64 4.31
0.017 9

SIEC-GSVR 10.08 3.79 11.36 4.45

优化耗时

本文算法 4’16” 2.75
0.0347

5’28” 2.39
0.013 5

IEC-GSVR 5’32” 3.07 6’12” 2.56

本文算法 4’16” 2.75
0.020 8

5’28” 2.39
0.007 3

IEC-SVR 6’45” 3.52 6’46” 3.94

本文算法 4’16” 2.75
0.036 3

5’28” 2.39
0.016 5

SIEC-GSVR 5’18” 2.98 5’44” 2.46

最优解适应值

本文算法 88.58 10.37
0.032 9

83.94 11.39
0.038 4

IEC-GSVR 85.66 17.32 80.35 23.75

本文算法 88.58 10.37
0.017 5

83.94 11.39
0.027 6

IEC-SVR 80.43 18.65 78.61 19.28

本文算法 88.58 10.37
0.025 4

83.94 11.39
0.016 3

SIEC-GSVR 86.41 16.39 81.53 20.73

表 2 算法优化解数目、算法效用和成功率

算法
项目1 项目2

评价最优解数目 算法效用 eff / % 成功率 / % 完全匹配解用户 算法效用 eff / % 成功率 / %

本文算法 41.36 36.25 88.63 4 32.78 82.45

SIEC-GSVR 38.55 30.61 80.26 3 30.84 80.19

IEC-GSVR 35.62 27.12 77.35 3 25.84 75.36

IEC-SVR 34.82 18.67 75.28 2 17.59 70.62
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表 3 算法泛化性

用户
项目1-J值 项目2 -J值

本文算法 SIEC-GSVR IEC-GSVR IEC-SVR 本文算法 SIEC-GSVR IE-GSVR IEC-SVR

1 2.042 7e-003 3.514 3e-003 5.189 7e-003 5.651 7e-003 3.175 4e-003 4.785 3e-003 5.420 3e-003 7.182 3e-003

2 3.152 0e-003 3.214 6e-003 4.350 9e-002 6.619 7e-003 2.962 7e-003 2.745 3e-003 2.972 9e-003 3.153 7e-002

3 1.170 7e-003 1.265 1e-003 3.998 6e-003 3.370 3e-003 3.110 2e-003 3.510 2e-003 3.921 5e-003 5.389 2e-003

4 2.284 3e-003 3.173 5e-003 3.078 3e-003 3.538 8e-002 1.762 8e-003 2.052 5e-003 2.146 0e-003 3.460 6e-003

5 1.545 3e-003 1.658 2e-003 4.813 4e-003 6.520 1e-003 3.089 2e-003 3.614 2e-003 3.738 9e-003 6.549 5e-003

6 5.679 2e-003 6.258 4e-003 6.940 0e-002 8.480 9e-003 4.386 2e-004 4.927 1e-003 5.101 3e-003 8.293 7e-003

7 2.191 1e-003 2.506 2e-003 2.794 1e-002 2.334 9e-002 2.581 6e-003 2.814 9e-003 3.456 9e-003 3.867 4e-002

8 1.081 7e-003 1.135 2e-003 2.374 0e-003 5.030 3e-002 2.365 4e-003 3.854 9e-003 4.418 6e-003 5.150 8e-003

9 3.892 5e-003 4.149 2e-003 5.817 4e-002 8.925 3e-003 3.652 4e-003 4.524 6e-003 4.145 2e-003 6.612 2e-003

10 1.308 4e-004 2.064 3e-003 2.224 5e-003 2.781 5e-004 1.767 5e-003 1.965 7e-003 2.190 8e-003 3.354 1e-003

t检验

0.022 — — 0.047 — —

0.032 — 0.019 —

0.040 0.046

表 4 Nc和λ对本文算法泛化性的敏感性

Nc λ, σ 项目1-J值 项目2 -J值 t检验

(5, 0.06) 2.481 5e-003 2.238 3e-003

6 (4, 0.06) 3.530 9e-003 3.634 2e-003

(3, 0.06) 4.515 6e-003 4.194 7e-003

(5, 0.06) 4.452 9e-003 4.652 9e-003

5 (4, 0.06) 5.176 3e-003 5.799 3e-003 0.477

(3, 0.06) 5.884 1e-003 6.164 1e-003

(5, 0.06) 6.857 4e-003 6.429 2e-003

4 (4, 0.06) 7.285 1e-003 7.548 3e-003

(3, 0.06) 8.309 2e-003 8.604 2e-003
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图 4 迁移学习支持向量机逼近误差
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图 5 聚类个体标准差

在算法可用性方面,统计用户的迷失度L.迷失
度用于度量用户对操作对象的迷茫程度,反映用户的
疲劳性感受,有

L =
√
(N ′

o/(T
′ ·Nc)− 1)2 + (N ′′

o /N
′
o − 1)2. (17)

其中:N ′
o为用户在一次进化任务中评价的互异个体

数目,N ′′

o 为用户在一次进化任务中获得的最优评价

的个体数目,T ′为算法运行终止进化代数.用户迷失
度箱图如图7所示.
由表1∼表4和图4∼图7对实验结果分析如下:
1)搜索效率方面.
由表1可见, 2个项目中,所提出算法的进化代数
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图 6 非被占优解比例
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图 7 用户迷失度

和优化耗时均小于对比方法,最优解适应值则高于
对比方法,且 t检验差异显著 (p < 0.05).表明所提出
方法可以在最少的操作量和操作时间里获得质量最

好的优化解.但项目2与项目1对比,前者在进化代数
和优化耗时上均高于后者,最优解适应值则低于后
者.这是因为相比非固定优化解,固定解优化搜索难
度较大,算法在较少的进化代数内难以找到与目标相
似或完全匹配的个体,个体适应值相对较低,较长的
进化代数导致耗时增加.
由表2可见, 2个项目中,所提出算法的算法效用

和成功率都是最高的.项目1中,所提出算法的评价

最优解数目高于对比方法;项目 2中,所提出算法获
得完全匹配解用户最多.这表明所提出算法对于优
化解的搜索效率最高.

2)求解能力方面.
由表 3可见,所提出算法的 J值均小于对比方

法, t检验结果差异显著 (p <0.05).表明所提出算法
具有更好的泛化性,更适用于信息不充分情况下的决
策优化.原因在于所提出算法采用可调参数用于平
衡fh和fc的结构风险,对于用户未评价个体适应值
的信息补偿更客观,有效提高了适应值预测能力.

由表 4可见,所提出算法对参数Nc和λ较为敏

感. Nc改变,意味着 fh和 fc的差异改变.当Nc减小

时, fh和fc差异会增大, J值相应增大,算法泛化性降
低.当Nc保持不变时,权衡因子λ减小同样会使fh和

fc的差异增大, J值也相应增大.
由图4可见,在进化过程中, 4种方法的模型逼近

误差均呈锯齿状波动,反映出支持向量回归机逼近
误差超过阈值时,需要不断更新模型,重新获得逼近
精度的提高. 2个项目中,所提出算法和SIEC-GSVR
的模型更新3次,其他方法模型更新4次,这表明 IEC-
SVR与 IEC-GSVR的模型匹配能力相对较差.由图4
还可以看出,大约从第5代以后,除模型更新时刻外,
所提出算法的逼近误差低于对比方法,表明所提出算
法的整体预测精度最高. SIEC-GSVR虽然模型更新
次数较少,但逼近误差略大于 IEC-GSVR,原因在于
采用集合进化后, SIEC-GSVR收敛速度加快,但同时
也让逼近误差增加.

由图5可见, 4种方法的聚类个体数量标准差均
逐渐减小,表明子集内个体数量逐渐变均匀.但所提
出算法的聚类个体标准差最小,表明所提出算法的聚
类进化策略能更快地保持小种群个体数量相对均匀,
克服了局部收敛.同时,采用基于多模态优化解的个
体相似度比较,可以获得更多的多模态个体,增加了
算法聚类效果.
由图6可见, 2个测试项目中, 4种方法的非被占

优解比例均不断增加,且本文方法最高,采用GSVR
的SIEC-GSVR和IEC-GSVR则高于IEC-SVR.

3)可用性方面.
由图 7可见, 2个项目中,所提出算法的迷失度

都是最小的,且迷失度均小于 0.5.项目 1中, 4种方
法的迷失度均小于 0.5,项目 2中, IEC-GSVR和 IEC-
SVR部分用户迷失度大于0.5,这表明固定解优化更
容易产生疲劳.另外, SIEC-GSVR的迷失度在3种对
比方法中最低,表明提高收敛速度和适应值准确性
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可以更好地降低用户迷失性.对实验数据进行Mann-
Whitney U非参数检验,结果显示所提出算法与对比
方法差异显著 (p <0.05),这表明用户使用所提出算
法没有产生迷失特征,有效预防了疲劳发生.
综上所述, 所提出算法搜索效率最高、求解能力

更强、可用性更好,明显提高了算法性能,可以有效求
解色彩调和这类大样本复杂优化问题.

7 结 论

针对交互式进化计算大规模种群评价与相关进

化策略改进问题,提出基于迁移学习灰支持向量回归
机的个体适应值预测方法和聚类进化策略,将代理模
型引入迁移学习机制完成适应值评价,在已估计个
体适应值基础上进行适应值预测.同时,采用基于个
体平均距离的聚类进化策略实现聚类子集的并行进

化.最后,在室内灯光调色问题上验证所提出算法能
有效提高优化效率, 减轻用户疲劳.开发更合理的迁
移学习方法应用于交互式进化计算是下一步要研究

的问题.
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