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交互式遗传算法基于 NN 的个体适应度分阶段估计
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(中国矿业大学 信息与电气工程学院, 江苏 徐州 221008)

摘　要: 针对交互式遗传算法中人的疲劳问题,提出一种基于神经网络 (NN )的个体适应度分阶段估计方法,给出了

神经网络估计进化个体适应度与人的评价之间的转换策略以及神经网络学习效果的评价指标,并分析了算法的复杂

性. 实例结果验证了该方法的有效性.
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Abstract: To the p rob lem of hum an fatigue in in teractive genetic algo rithm , a neural netw o rk based phase est im ation

of individual fitness is p ropo sed. T urn ing stra tegy betw een neural netw o rk estim ate based individual fitness and

hum an evaluation based individual fitness is given. T he perfo rm ance index on learn ing effect of neural netw o rk is

also p resen ted. T he comp lex ity of the algo rithm is analyzed. T he instance resu lts show its validity.
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1　引　　言
　　随着交互式遗传算法 ( IGA )的广泛应用,如何

减轻 IGA 适应度评价过程中人的疲劳就显得极为

重要[1 ]. 在理论上,是通过遗传算法参数和遗传操作

的改进来加快算法收敛速度,缩短人的工作时间,以

达到减轻人的疲劳的目的. 王上飞等提出了一种采

用支持向量基的方法[2 ] ,重构父代种群的个体,扩大

遗传操作中好的父代个体的范围,从而加快算法的

收敛,减轻了用户的疲劳. 但是该方法提高了种群的

集中度,易产生早熟收敛,而且未充分发挥遗传算法

的空间搜索能力. T akagi指出适应度预测也是减轻

人的疲劳的主要方法[1 ]; B iles提出了神经网络预测

法[3 ]; L ee Joo2Young 提出了稀疏适应度预测法[4 ];

Sugimo to 等提出了混合适应度分配预测策略[5 ].

文献[ 3 ]虽然能以神经网络进行适应度预测,但

没有给出神经网络预测与人的适应度评价之间的转

换策略和神经网络拟合效果的评价指标,无法确知

神经网络进行评价的时机及其评价效果. 文献[ 4 ]通

过聚类思想,把种群分为若干子类,以子类中的一个

个体的适应值预测相同子类中的其他个体的适应度

值. 文献[ 5 ]根据一定的混合策略以多个个体的适应

值预测一个个体的适应值. 这些方法虽然减少了人

的工作量,但降低了适应值的精度,不利于算法的有

效收敛.

为此,本文提出了基于神经网络的个体适应度

分阶段估计方法,该方法不仅给出了神经网络预测

与人的评价之间的转换策略,而且给出了神经网络

学习效果的评价指标. 同时指出,只有在满足一定精
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度要求的情况下,才能使用神经网络替代人进行适

应度预测,从而在不增加人的疲劳的前提下,既保证

了适应值的精度,又增加了进化代数,充分发挥了遗

传算法本身的空间搜索能力,提高了寻优解的质量.

实例结果验证了该方法的有效性.

2　基于 NN 的个体适应度分阶段估计
2. 1　NN 学习效果评价指标

本文采用三层前馈神经网络作为适应度估计的

神经网络模型,学习算法采用BP 算法. 为了评价神

经网络的学习效果,本文引入数理统计中的 Ρ作为
评价指标, 可以恰当地表示神经网络适应度估计对

人的适应度评价拟合的精确程度. Ρ越小,精确程度

越高,反之越大.

假设开始阶段人对 n 个个体评价的一组样本对

为 (a1, f (a1) ) , (a2, f (a2) ) ,⋯, (an , f (an) ). 其中: a i

表示某代进化种群的一个个体, f (a i) 表示该个体的

适应值. 神经网络学习完成后,取最近一组进化代数

中人对个体进行的评价结果来检测神经网络的学习

效果, 其对应的个体和适应值分别为 (b1, f (b1) ) ,

(b2, f (b2) ) ,⋯, (bm , f (bm ) ). 依次把 b1, b2,⋯, bm 作

为已经学习完成的神经网络的输入, 可得到神经网

络适应度估计的结果为 q (b1) , q (b2) ,⋯, q (bm ). 由

此,得到神经网络适应度估计与人的适应度评价的

偏差为

Ρ =
1

m∑
m

i= 1

Ρ2
i.

其中: Ρi = f (bi) - q (bi) ,m 为评价样本的个数.

2. 2　基于 NN 的个体适应度分阶段估计

基于NN 的个体适应度分阶段估计模型分两阶

段进行,取 Ρ01 和 Ρ02分别为评价 IGA 进化初期和进

化后期的神经网络适应度估计效果的阈值. 其具体

过程如图 1所示.

第 1阶段为初始进化阶段,即粗略进化阶段. 因

为个体的分散性较大,其适应度间的差别很大,所以

对模型的精度要求不高. 本文取初始学习阶段的偏

差为评价值范围的 10◊ , 若适应值指标以百分计,

则神经网络评价指标的偏差 Ρ01 = 10. 如果 Ρ < Ρ01,

则使用神经网络适应度估计代替人的适应度评价;

否则增加样本,继续对神经网络进行训练,直到达到

要求为止. 这样可以缩短神经网络的学习时间,尽快

由神经网络适应度估计来代替人的适应度评价, 达

到加快遗传算法进化速度的目的.

第 2阶段为精确进化阶段. 在进化后期,个体趋

向收敛, 其适应度值之间的差别不是很大, 此时神

经网络适应度估计已不能区分个体适应度的差别,

图 1　基于 NN的个体适应度分阶段估计模型

容易使 IGA 早熟收敛, 得不到满意的结果. 所以在

个体适应度的集中度达到一定程度时, 终止第 1 阶

段的神经网络适应度估计, 而重新由人进行适应度

评价,其结果作为神经网络继续学习的样本. 此时对

模型的精度要求较高, 取神经网络评价指标的偏差

Ρ02 = 5. 如果Ρ< Ρ02,则由神经网络适应度估计代替

人的适应度评价, 使计算机自动进行遗传算法的操

作,直到算法收敛,得到满意的进化结果为止;否则,

增加最近代数的人的评价作为样本, 继续对神经网

络进行训练,直至达到要求.

3　算法的复杂性分析
　　对于本文提出的基于神经网络的个体适应度

估计模型, 在 IGA 的进化过程中, 增加了神经网络

学习和训练的过程, 而神经网络学习和训练过程本

身也需花费一定的时间. 同样,人的适应度评价也需

要时间, 二者所花费时间多少的比较就成了衡量改
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进模型效率的一个标准, 所以算法的复杂性主要表

现在算法的时间复杂性上.

对于算法的时间复杂性, 其主要表现在神经网

络的学习速度和学习效率, 即神经网络达到规定偏

差所需要的时间. 表 1 列出了实验的序号和相应神

经网络学习的次数, 此结果为离线学习的结果用以

验证神经网络学习的效率. 由表 1可以看出,神经网

络的平均学习次数为 285 次. 目前计算机的计算速

度非常快,其占用的时间较少. 而人对每一个个体进

行适应度评价, 假设一幅画面需要 10～ 30 s, 对种

群规模为 8 的进化种群进行一次适应度评价就需要

1 m in 20 s～ 4 m in. 因此,神经网络的学习时间和人

的适应度评价相比可忽略不计, 即模型的时间复杂

性可以不计.

表 1　神经网络的学习次数

实验序号

1 2 3 4

平均学

习次数

学习次数 330 235 319 257 285

4　算　　例
　　为了验证模型的有效性,本文设计了一个基于

IGA 的服装设计系统,其每一部位式样和颜色对应

的二进制代码如表 2 所示. 种群中的每一个个体是

一个 12位的二进制代码串,每 4位分别代表服装的

一个部位和相应颜色,个体适应度值由人给予评价,

以百分制表示.

表 2　式样和颜色代码对照表

式样
代　　码

00 01 10 11

领子 大领 小领 花领 尖领

裙子 花折长裙 无折长裙 短裙 筒长裙

袖子 长袖 中袖 花短袖 小短袖

颜色 绿色 红色 黄色 蓝色

　　用于适应度估计的神经网络为一个 3层前馈网

络,输入层有 3个结点,隐含层有 15个结点,输出层

有 1个结点. 为了对神经网络进行训练,分别把表示

3个部位式样和颜色的 4位二进制代码转换成相应

的十进制数作为神经网络的输入, 输出为人评价的

适应度值.

系统每一次显示 8幅画面,即种群的规模为 8.

为了加快遗传算法对空间的搜索速度, 取交叉概率

P c = 1, 变异概率 P m = 0. 01, 进化截止代数 T =

500. 第 1阶段神经网络评价指标的偏差为 Ρ01 = 10,

第 2阶段神经网络评价指标的偏差为 Ρ02 = 5. 在人

对个体适应度进行 3次评价之后,系统获得了 24组

样本, 由这 24 组样本开始对神经网络进行训练. 当

神经网络学习的偏差达到要求时, 则可点击按钮

“NN 适应值评价”转换为神经网络适应值评价, 使

遗传操作自动进行. 在神经网络学习偏差达到 9. 6

时,则进入神经网络适应度估计阶段,此时为粗略进

化阶段.

在进化了 91代以后, 种群的适应度趋于集中,

其个体的适应度差距只有 10. 此时需要对神经网络

进行进一步泛化训练, 由人代替神经网络继续进行

适应度评价. 在人评价了 3 代以后, 获得了 24 组样

本,由这些样本继续对神经网络进行泛化训练. 当神

经网络的学习偏差达到 4. 8 时, 则继续进行神经网

络的适应值估计. 一直进化到 135 代, 最终收敛,

获得满意的服装款 式, 其个体的二进制代码为:

“0010 1101 1010”,款式为: 黄色大领, 红色筒长裙,

黄色花短袖.

由算例可知,人参与的进化只有 6代,相应的适

应度评价只需进行 48次,但是总的进化代数则达到

135代,神经网络估计个体适应值 (135 - 6) × 8 =

1 032次. 如果始终由人进行适应度评价, 取人评价

一组画面的时间为 2 m in, 那么 135 代就需要

270 m in, 即 4. 5 h,这样长的时间人肯定会疲劳,从

而影响进化效果. 实际的运行时间为25 m in 31 s,所

以本文提出的基于神经网络的个体适应度估计不仅

可以减轻人的疲劳,而且可以提高解的质量.

5　结　　语
　　本文针对交互式遗传算法中人的疲劳问题,提

出了基于神经网络的个体适应度分阶段估计方法,

给出了神经网络估计进化个体适应度与人的评价之

间的转换策略,以及神经网络学习效果的评价指标,

分析了算法的复杂性. 实例结果验证了该方法的有

效性.

在人机交互界面的设计上,还可以进一步改进,

以利于人的适应度评价. 另外,在神经网络的结构和

学习上,可以适当考虑引入较复杂的结构,以适应复

杂的评判对象,如图像、语音等. 本文采用的设计对

象样本空间不是特别大,其全部搜索空间只有 4 096

个个体,采用 3层前馈神经网络可以很好地拟合,但

对于更加复杂的对象和更高维搜索空间的优化问

题,就需要逼近效果更好的神经网络.
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(a)　溶解氧浓度变化　　　　 (b)　氨氮浓度变化

(c)　总氮浓度变化　　　　 (d)　磷酸盐浓度变化

图 2　3个周期的优化控制仿真运行结果

况的进水成分、运行参数和出水水质如表 2 和表 3

所示,仿真运行结果如图 2所示. 从仿真结果可以看

出,优化控制算法可以根据进水水质的变化,自动选

择满足出水指标的最优运行时间.

4　结　　语
　　对于序批式反应器,好氧、厌氧、缺氧 3 种操作

模式相互影响,直接决定了处理的效果和能量消耗.

理想的方法是直接在线监测 3 个阶段是否完成,适

时转到下道工序. 但目前表征这些进程起始ö终结的
特征不易估计,只能依据污水组成情况,借助仿真工

具,离线优化好 3种操作的时间配置,在实际运行时

再根据进水水质的变化,自动选择厌氧、好氧、缺氧3

段的运行时间. 这样的优化策略能够在满足出水水

质的约束下,缩短好氧时间,降低运行成本,达到满

意的控制效果.
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