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面向客户个性化需求的交互式遗传算法
①

窦润亮，郭均鹏，田祥龙，宗 超
( 天津大学管理与经济学部，天津 300072)

摘要: 针对交互式遗传算法( IGA) 中的评价噪声问题，提出犹豫度的概念，建立犹豫度调整机

制，并使用删除策略和修改策略来处理形成初始种群以及交叉、变异过程中产生的约束不满足

个体． 通过对汽车操控台的概念设计问题进行建模，建立人性化交互界面用以验证本论文提出

的方法体系的先进性和合理性． 实验表明，此求解算法能够有效的降低评价噪声，加速收敛，降

低疲劳度，提高结果的满意度．
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0 引 言

产品市场的竞争，使得产品设计与生产企业

对客户个性化需求的重视程度日益提高，面向客

户个性化需求的产品配置需要对客户的需求进行

快速、准确响应． 如何快速获取客户实时需求，建

立产品优化设计的用户满意模型，并将之转换成

相应产品的功能需求，是进行产品配置的首要

环节［1 － 2］．
遗传算法被广泛认为是解决此类问题最有效

的方法之一． 由于遗传算法不要求被优化的目标

函数连续和可微，并且能在容许的时间内找到大

规模优化问题的满意解，自提出以来便引起了国

内外众多学者的广泛关注，在算法的应用和理论

研究方面，国内诸多学者也进行深入研究，取得了

丰硕的研究成果． Ozcelik 等人提出一种遗传算法

在工业路线设计中的应用，指出单元构成的重要

性［3］． Huang 等人提出一种基于遗传算法的具有

共性的多层次产品族设计优化问题，研制了一种

多目标遗传算法的同步产品变异设计［4］． 此外，

遗传算法与其他智能算法结合，拓展了遗传算法

的适用 范 围． 如 遗 传 算 法 与 人 工 神 经 网 络 结

合［5］，邹昊飞等人基于两阶段优化算法的遗传算

法人工神经网络，并建立相应的预测模型进行实

证研究，结果表明该模型能较大提高神经网络的

全局收敛能力和收敛速度［6］． 遗传算法与粒子

群［7］、蚁群［8］等优化算法的结合等． 宋莉波等人

针对柔性工作车间调度问题，提出了一种基于混

合遗传算法的求解方案，并在遗传进化的过程中

增加基于混沌序列的邻域搜索功能，以提高遗传

算法的执行效率［9］．
客户需求中技术类和非技术类需求普遍共

存，而非技术类需求在算法上一般体现为隐性指

标，对其响应需要与客户的频繁交互，传统的遗传

算法已经对于解决隐性指标的优化问题不再适

用，从而本文引入交互式遗传算法( interactive ge-
netic algorithm，IGA) ． 交互式遗传算法是一种将

人的主观评价值作为个体适应度值的进化算法．
特点是融入了人的智能，其个体的适应度值由用

户指定而非通过函数，因而非常适合解决含隐式

性能指标的优化问题，现已广泛应用于计算机图

形学［10 － 11］、工业设计［12 － 14］、音乐创作［15］、自动控
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制与机器人技术［16］等多个领域． 然而 IGA 也存在

限制，由于用户通过人机界面指定个体的适应度，

其频繁的交互易引起用户疲劳． 因此，如何降低

IGA 中的用户疲劳度便成为重点的研究方向． 降

低 IGA 用户疲劳度的研究中，近年来的重点多集

中在如何改进进化策略、提高适应值估算的效

果［17 － 19］，但是从降低评价误差入手的研究目前仍

然较少． Branke 和 Beyer 等人认为普通遗传算法

中的噪声主要产生于三方面: 决策变量，适应值

的计算和优化问题本身［20 － 21］，而 Jin 和 Di 等人认

为噪声对进化过程的影响表现为: 学习效率低，难

以保留学习的信息，决策变量空间的利用能力受

限，种 群 适 应 度 值 未 随 进 化 代 数 的 增 加 而 提

高［22，23］． 但是以上文献并没有注重探究用户在进

化过程中评价的心理过程，以及用户的心理变化

对于进化噪声的影响． 考虑到交互式遗传算法是

由人来评价个体的适应值，因此人的心理变化必

然会对进化过程和结果产生影响，尤其是犹豫的

感觉． 一般优化进化算法中的噪声补偿策略主要

有 3 种［21 － 23］: 增大种群规模，增加采样次数，取采

样的平均值，改进遗传算子． 因此，重复采样技术

提高个体适应度值是一般遗传算法噪声补偿的选

择策略． 而在交互式遗传算法中，大量重复地采样

评价，必然造成人的疲劳，从而影响到进度的效

果． 因而上述补偿策略不适合于交互式遗传算法，

必须针对其算法特点和噪声的特性研究降噪策

略． 针对于此，本文从研究用户的评价心理过程出

发，提出了犹豫度概念，建立了犹豫度调整机制来

降低噪声．
在进行仿真实验时，本文选择汽车操控台的

概念设计来进行实验． 汽车的操控台形式多样，结

构比较复杂，用户在评价时候通常带有很高的主

观性，这是能突出交互式遗传算法强大优势的应

用领域，而且目前的汽车产品大部分还是处在大

批量生产阶段，没有成熟的产品定制模式，因此本

文试图通过此方法，使得用户能够参与到汽车产

品的设计中，同时相对于制造商，能充分利用企业

自身的设计资源，达到大规模定制的目的． 汽车操

控台的复杂性特点，导致配置算法求解时，在形成

染色体的过程中很容易产生不满足约束的个体，

本文采用两种约束处理策略———删除策略和修改

策略来解决约束问题． 通过建立了汽车操控台的

设计系统，验证此方法能够降低评价误差，降低用

户疲劳度，提高算法结果的满意度．

1 相关理论基础

交互式遗传算法求解传统步骤如下: 首先对

需要优化的问题的所有参数进行编码，一个字符

串代表一个染色体( 每个染色体都表示一个可行

解) ，所有染色体的集合称为种群; 然后以随机方

式产生一群初始解，通过人来赋予个体适应值，根

据适应值大小使用遗传算子 ( 选择、交叉、变异)

对本代中的染色体进行遗传进化操作，进入下一

代种群，再由人来评价个体适应值，如此循环进

化，直至得到满意解或者强制结束．
传统的交互式遗传算法如图 1 所示．

1． 1 犹豫度的概念

交互式遗传算法区别于普通遗传算法的最大

特点就是其个体的适应值不是由适应值函数求

得，而是来自人的评价，因此，由于人的主观因素

和疲劳度的增加，对于相同的个体在不同的评价

阶段可能会有不同的适应值，即偏差，或噪声．
按照交互时间的长短，评价过程可以分为认

知阶段、中间阶段以及疲劳阶段 3 个阶段［18］．
在用户评价的认知阶段，由于对于目标个体

还不明确或者是只对于部分属性明确，会使得评

价结果与个体的真实适应值产生噪声． 而此时噪

声产生的主要原因是用户对于理想个体还不明

确，而这种对于理想个体“迷茫”的感觉体现在用

户心理就是“犹豫感”． 因此，用户在评价个体时，

会产生不同程度的犹豫感． 当用户的理想个体还

未明确，用户的犹豫感比较强; 而当用户的理想个

体明确之后，用户的犹豫感就会比较弱． 对于第 t
代第 i 个个体 xi ( t) 的犹豫感的强烈程度可用犹

豫度 hi ( t) 来表示

hi ( t) = 1
ng
∑
ng

j =1
α( Ti ( t) ，Tj ( t) ) +

Ti ( t) － T( t)

T( t)
( 1)

α( Ti ( t) ，Tj ( t) ) =
1，Ti ( t) ＞ Tj ( t)

0，Ti ( t) ≤ Tj ( t{ )

T( t) = 1
ng
∑
ng

j =1
Tj ( t)

—52—第 1 期 窦润亮等: 面向客户个性化需求的交互式遗传算法



图 1 传统 IGA 的算法流程

Fig． 1 Traditional IGA process

其中 ng是第 t 代种群的数量，Ti ( t) 指第 t 代第 i 个个

体 xi ( t) 的评价时间，Tj ( t) 指第 t 代第 j 个个体 xj ( t)
的评价时间，α( Ti ( t) ，Tj ( t) ) 是一个分段函数，当 Ti

( t) ＞Tj ( t) 时其值为 1，T( t) 指的是第 t 代种群的平

均评价时间． 此表达式犹豫度 hi ( t) 的具体含义是第
t 代第 i 个个体 xi ( t) 的评价时间在本代种群所有

个体中所处的位置以及与平均评价时间的对比情

况． 当 hi ( t) ＞ h0 时，认为用户对于个体 xi ( t) 犹

豫，其中 h0为反映犹豫程度的临界值，预先设定．
1． 2 犹豫度调整机制的原理

将待解决的问题描述为如下形式

max f( x)

s． t． x∈ S
f( x) 即是用户对于个体 x 评价的适应值，S 是个

体 x 的搜索空间． 当产生噪声时，用户赋予个体 xi

的适应值 f( xi ) 与其真实的适应值 f’( xi ) 会有偏

差，f( xi ) ≠ f’( xi ) ． 对于偏差，当 f( xi ) ＜ f’( xi )

时，称 f– = f’( xi ) － f( xi ) 为负偏差; 当 f( xi ) ＞
f’( xi ) 时，称 f + = f ( xi ) － f’( xi ) 为正偏差． 正偏

差 f + 和负偏差 f– 构成噪声的主要内容，因此，如

何减少正负偏差就成为了降低噪声的关键之一．
当用户对于个体 xj ( t) 犹豫时，对其评价的适

应值很容易产生偏差，于是接下来分析其产生的

偏差． 首先，每一个个体 xj的基因型包含有 n 个基

因片段 xjm ( m = 1，2，…，n) ，每一个片段 xjm均对

应着一个特定的模块的表现型，然后，令

d( xi ( t) ，xj ) = 1
n ∑

n

j =1
βm( xi ( t) ，xj )

βm( xi ( t) ，xj ) =
0，xim( t) = xjm
1，xim( t) ≠ x{

jm

( 2)

其中 d( xi ( t) ，xj ) 的实际含义是两个个体 xi ( t) 与 xj
之间的距离，即基因片段相似的程度． 然后，应用此

距离，得出与犹豫个体 xi ( t) 距离较近的个体的集合

L( xi ( t) ) = { xj | d( xi ( t) ，xj )≤d0，xj∈Ne} ( 3)

其中 Ne是已评价过的个体的集合，d0 是反映两个

体之间距离的临界值，预先设定． 通过计算该集合

中个体的平均适应值

f'( xi ( t) ) = 1
nl
∑
nl

j =1
f( xj ) ，xj ∈ L( xi ( t) ) ( 4)
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来得出犹豫个体 xi ( t) 的近似真实适应值 f’( xi
( t) ) ，最后，利用此值调整用户赋予个体 xi ( t) 的适

应值

f( xi ( t) ) = f'( xi ( t) )

通过此过程，可以找出用户产生犹豫的个体，

并且通过计算与其相似个体的平均适应值来得出

其近似的真实适应值 f’( xi ( t) ) ，然后调整其适

应值，从而减少正负偏差，加速算法的进行，减少

用户疲劳度．
本文以客户对于理想个体是否明确作为认识

阶段的分界点: 当客户对于理想个体不明确时，还

处在认识阶段，此时在用户评价个体时应用犹豫

度调整机制; 当客户对于理想个体明确了之后，便

进入稳定阶段，此时不再应用犹豫度调整机制．
1． 3 约束不满足个体的处理

针对复杂产品特性，应用交互式遗传算法进行

配置求解时，很容易由于不满足约束条件而产生不

合理的个体，因此，约束不满足问题也是困扰交互式

遗传算法的一个大问题． 针对于此，本文应用两种处

理策略: 删除策略和修改策略． 如图 2 所示．
1) 删除策略是指将不满足约束的个体直接删

除，不在交互界面中显示． 由于初始种群的生成是从

大规模的种群中筛选出来的，因此大规模初始种群

生成时可以使用删除策略，将不满足约束的个体直

接删除，而不会使得优秀基因减少． 而进化阶段由于

交互界面的限制，种群较小，如果将不满足约束的个

体直接删除，可能会是某些优秀的基因消失，不利于

进化． 因此，删除策略只在生成初始种群时应用．
2) 修改策略是指在进化过程中，对于交叉、

变异形成的不满足约束的个体，将其数量控制在

一定范围之内 ( 但不在交互界面中显示，其适应

度默认为平均值) ，对于超出范围的个体进行修

改． 之所以将不满足约束的个体保留一定数量，是

因为不满足约束的个体可能包含有具有优势的基

因． 修改是指根据事先建立好的约束数据库中储

存的各种约束，按照 IF-THEN 规则将其不满足约

束的部件或模块改成满足约束的部件或模块． 修

改策略应用在种群的进化过程中．

图 2 约束不满足个体的处理

Fig． 2 Dealing with the individuals that don’t meet restrictions

2 基于犹豫度调整机制的 IGA

结合犹豫度调整机制和约束不满足个体的处

理方法，本文对于传统的 IGA 进行了一些改进，

提出基于犹豫度调整机制的 IGA．
2． 1 算法步骤

1) 在初始阶段，如果客户目标个体的某些属

性已有确定的偏好，则系统会询问并确定其偏好，

从而锁定基因类型，加速收敛．
2 ) 初始种群 的 生 成 ． 针 对 复 杂 产 品，如 果

种群规模 较 小，很 容 易 陷 入 局 部 收 敛，而 若 种

群规模较 大，则 会 大 大 增 加 客 户 的 疲 劳 度 ． 本

文提出一种折中的方法 : 随机生成一个较大规

模的种群，并 对 其 进 行 交 互 评 价，然 后 按 适 应

值排序，取 适 应 值 高 的 前 n 个 个 体，并 且 在 其

余个体中随机选出 m 个个体，共同组成初始种

群 ． 这个步骤的原理是如果只选择适应值高的

个体，可能会造成存在于适应值低的个体中的

优秀基因流失，而这个步骤可以有效的解决这

个问题 ．
3) 将遗传进化分为两阶段: 目标个体不明确

—72—第 1 期 窦润亮等: 面向客户个性化需求的交互式遗传算法



阶段和目标个体明确阶段． 在目标个体不明确阶

段，对于客户的交互评价实施犹豫度调整机制，减

少认识阶段的噪声，从而加速收敛． 在目标个体明

确阶段，不再实施犹豫度调整机制，并提供手动配

置功能，方便用户自主配置．

4) 对于约束不满足的个体处理，在初始种群

的生成阶段，实施删除策略; 对于进化阶段的新种

群的生成，实施修改策略．
2． 2 算法流程图

如图 3 所示．

图 3 基于犹豫度调整机制的 IGA 流程图

Fig． 3 IGA process based on hesitation degree adjusting mechanism
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3 仿真实验

3． 1 系统的建立

本文建立了汽车操控台的概念设计系统，以

此来验证算法的性能．
1) 编码模式． 本系统用二进制来对操控台进

行编码． 如图 4 所示，一条染色体 ( 即一个产品)

总体分为 6 个部分，分别对应操控台的五大模块

和颜色模块． 每一部分又进一步分为若干基因，每

一个基因的二进制代码均代表一个具体的实例．
图 4 中中控台的编码 001001001 即代表“第一类

GPS 导航、DVD 音响系统、6 寸液晶显示屏”的

实例．

图 4 编码模式

Fig． 4 Coding pattern

2) 约束的处理． 对于操控台的约束本文采用 IF-
THEN 的结构来表示，如表 1 所示． 在产生初始种群

的过程中，如果所产生的个体不满足约束，那么直接

删除此个体，此即删除策略; 在进化过程中如果所产

生的个体不满足约束，那么保留一定数量的不满足

约束个体，以免优秀基因流失，对于超出数量的不满

足约束个体按照约束规则进行修改，修改方法为用

满足约束的基因替换不满足约束的基因．
表 1 操控台的部分约束

Table 1 Console constrictions ( part)

编号 IF THEN

MU1 音响控制系统 = CD 集成液晶显示屏 = Screen01、GPS 导航系统 = False

MU2 音响控制系统 = DVD 集成液晶显示屏 = Screen02

WH3 方向盘 = Wheel02 喇叭按键 = HornBut02or03

WH4 方向盘 = Wheel03 仪表盘 = 3

… … …

3) 参数设置． 初始大规模种群数量 N0 =45，初始

种群中的 n =6，m =3 考虑到用户评价每一代的时间

和显示器大小的限制，将每一代种群数量定为 ng =
9，截止进化代数 G0 =25，交叉与变异概率分别为0． 8
和 0． 07，约束修改策略中保留不满足约束个体数量

为 2，适应值取 0 到 100 的整数． 犹豫度调整机制中

合适的阀值 h0和 d0通过实验来确定: 在不同的 h0和

d0的数值下，系统独立运行10 次并取平均值，运行情

况如表 2 和表 3 所示，可以看出当 d0 = 0． 7 和 h0 =
1. 1 时系统运行的时间最短，评价的代数也最少，然

后通过分析其收敛性，如图 5 和图 6，其中，纵坐标

fitness是指每一代种群的平均适应值，横坐标 genera-
tion 指的是系统运行的代数，四条曲线分别代表不

同 h0和 d0取值下的每代平均适应值的走势，可以看

到当 d0 =0．7 和 h0 =1．1 时收敛性也最好，因此可以

确定 h0和 d0取值分别为 1． 1 和 0． 7．
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表 2 不同 h0的系统运行情况( d0 = 0． 7)

Table 2 System states with different h0 ( d0 = 0． 7)

h0 测试次数 平均代数 平均评价个体数 平均运行时间

0． 7 10 24． 7 222． 3 89min26s

0． 8 10 23． 5 211． 5 84min09s

0． 9 10 22． 4 201． 6 80min33s

1． 0 10 20． 8 187． 2 73min51s

1． 1 10 18． 7 168． 3 69min46s

1． 2 10 20． 3 182． 7 72min17s

1． 3 10 21． 6 194． 4 77min54s

1． 4 10 23． 1 207． 9 82min43s

图 5 不同取值的 h0对系统的收敛性的影响

Fig． 5 The influences of different h0 on system

表 3 不同 d0的系统运行情况( h0 = 1． 1)

Table 3 System running states with different d0 ( h0 = 1． 1)

d0 测试次数 平均代数 平均评价个体数 平均运行时间

0． 4 10 23． 8 214． 2 86min52s

0． 5 10 22． 3 200． 7 79min18s

0． 6 10 20． 1 180． 9 72min25s

0． 7 10 18． 7 168． 3 69min46s

0． 8 10 19． 9 179． 1 71min12s

0． 9 10 21． 2 190． 8 76min08s

图 6 不同取值的 d0对系统收敛性的影响

Fig． 6 The influence of diffierent values d0 on system convergence
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4) 交互界面． 本系统使用人性化的交互界面，提

高客户评价效率的同时减少疲劳度． 如图 7 所示，每

一代种群数量为 9，且同时显示“目前最优个体”和

“上代最优个体”两个个体以供参考． 在交互过程中，

当客户对于理想个体明确之后，可以点击“目标个体

明确”按钮来终止犹豫度调整机制．

图 7 操控台定制设计系统交互界面

Fig． 7 Console customization system interface

3． 2 对比实验

为了研究此方法对于 IGA 的贡献，将传统

IGA( TIGA) 与基于犹豫度调整机制的 IGA( HAM-
IGA) 对比，独立运行 20 次． 这两种方法的运行性

能如表 4 所示，HAM-IGA 的平均进化代数只占

TIGA 的 77． 6%，运行时间缩短了 21． 5%，达到了

加速收敛的效果，从而减少了用户的疲劳度．
此后，进行了两种方法的收敛性分析，如图 8

所示，其中，纵坐标 fitness 指的是每一代种群的平

均适应值，横坐标 generation 指的是系统运行的代

数，两条曲线分别代表 TIGA 和 HAM-IGA 这两种

方法下的每代平均适应值的走势． 从中可以看出，

HAM-IGA 比 TIGA 收敛性能要好，尤其是在前期

( 大概 8，9 代) 效果非常明显，通过分析 HAM 的

应用对于系统运行的影响，如表 5 所示，发现平均

在 8． 3 代之前，应用 HAM-IGA 的系统都在使用

HAM，因此证明 HAM 确实能够有效降低评价噪

声，从而加速收敛． 此外，应用 HAM 的阶段是用

户对于目标个体不明确阶段，而停止使用 HAM
是在用户对于目标个体明确阶段，这两个阶段的

评价每代评价时间相差将近一倍，这说明当用户

对于目标个体明确之后，会有目的的来进行评价，

从而减少每个个体的评价时间．
最后，进行 HAM-IGA 与 TIGA 的 满 意 度 对

比，首先将系统的最终结果分为三类: 第一类是由

于没有在规定代数能发现最优个体，而由系统强

制停止; 第二类是由于用户感到非常疲劳，不愿去

找最优个体，而选择比较满意的个体( cool one) ;

第三类是成功找到了最优个体，如图 9 所示，其

中，横坐标指的是以上三类情况，纵坐标代表每一

类情况在所有测试结果中所占的比例，从图中可

以看 出，第 一 类 和 第 二 类 的 情 况 HAM-IGA 比

TIGA 分别少 40%和 62． 5%，而对于第三类情况，

HAM-IGA 比 TIGA 提高了 100%，由此可以看出，

HAM 有效的提高了 IGA 的成功率，提高了用户的

满意度．
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表 4 HAM-IGA 与 TIGA 的性能对比

Table 4 Comparison of HAM-IGA with TIGA

算法 测试次数 平均代数 平均评价个体数 平均运行时间

TIGA 20 24． 1 216． 9 88min27s

HAM-IGA 20 18． 7 168． 3 69min46s

表 5 HAM 的应用对于系统运行的影响

Table 5 The influence of HAM on system running

HAM 的阶段 平均评价代数 平均运行时间 平均每代评价时间

应用 HAM 的阶段 8． 3 46min16s 5min34s

停止应用 HAM 的阶段 10． 4 23min30s 2min16s

图 8 HAM-IGA 与 TIGA 的收敛性比较

Fig． 8 Astringency comparison of HAM-IGA with TIGA

图 9 HAM-IGA 与 TIGA 满意度对比

Fig． 9 Satisfaction comparison of HAM-IGA with TIGA

4 结束语

本文在交互式遗传算法的领域提出犹豫度的

概念，根据此概念建立了犹豫度调整机制，用于补

偿由于用户犹豫产生的评价噪声，从而改善交互

式遗传算法的首要问题———用户疲劳度问题． 然

后选择汽车操控台的概念设计作为实验对象，根

据汽车操控台的复杂性特点，采用两种约束处理

方法———删除策略和修改策略以改善交互式遗传

算法的约束满足问题． 最后，基于此方法建立汽

车操控台概念设计系统，并通过多次试验，分析

试验结果，发现此方法能够有效的降低评价过程

中，尤其是评价前期中的评价噪声，从而减少用

户的评价代数和评价时间，避免由于长时间的评

价而产生的用户疲劳，同时此方法能够明显的提

高用户对于系统结果的满意度． 在后续的 研 究

中，将继续深入研究犹豫度的概念，完善犹豫度

调整机制，更加有效地减少评价噪声，以提高用

户的满意度．
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Interactive genetic algorithm based on customer demand

DOU Ｒun-liang，GUO Jun-peng，TIAN Xiang-long，ZONG Chao
Collage of Management and Economics，Tianjin University，Tianjin 300072，China

Abstracts: To solve the problem of evaluation noise in the interactive genetic algorithm ( IGA) ，the concept of

hesitancy degree is put forward，hesitancy degree adjustment mechanism is set up，and the deletion strategy

and modification strategy are applied to handle the unsatisfied individuals generated in the process of initial

population generation，crossover and mutation． By emulating the concept design of car console，the interactive

interface with humanization is established to validate the advance and rationality of the method system brought

forward in the paper． The experiment shows that the IGA can effectively reduce the evaluation noise，speed up

the convergence，lower the fatigue degree and increase users’satisfaction about the result．

Key words: interactive genetic algorithm; hesitancy degree; evaluation noise; constraint handling;

fatigue degree
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