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Abstract:  Noise is an important factor that influences the performance of evolutionary computation (EC). Much 
research on noise was reported in traditional EC, but less in IEC (interactive evolutionary computation). The 
definition, source, type of noise and methods to deal with noise in EC are reviewed firstly. Secondly, related with 
the rational user in IEC, the convergence robustness against fitness noise in IEC is studied. Mapping among spaces, 
dominating relationship and convergence in IEC are discussed to establish bases for two theorems: Strong condition 
theorem and weak condition theorem. These two theorems imply that the noise caused by the rational user will not 
prevent the algorithm from converging to the global optima. Thirdly, as the successive issue, the conclusions that 
the effective fitness scaling method is part of the weak condition and the user preference is the true fitness in IEC 
are discussed. The narrow definition of fitness noise based on the weak condition is also given. The experimental 
results validate the theorems, and the results establish a necessary foundation for future research. 
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摘  要: 噪声是影响进化计算(evolutionary computation,简称 EC)算法性能的一个重要因素.对于传统 EC 中的噪

声,已有许多研究成果,但交互式进化计算(interactive evolutionary computation,简称 IEC)的噪声研究成果却较少.首
先回顾了传统 EC 中噪声的定义、来源、类型及各种处理噪声的方法;其次,从 IEC 的理性用户观点出发,研究了 IEC
的适应值噪声及收敛鲁棒性.其中,空间的映射关系、个体间的占优关系以及 IEC 的收敛等是研究收敛鲁棒性的两

个定理(强条件定理和弱条件定理)的基础.这两个定理表明,理性用户条件下的噪声不会影响算法全局收敛性.在这

两个定理的基础上进一步得出了如下结论:有效的适应度尺度变换是弱条件定理的一部分,IEC 中“真”适应值是用

户偏好等.并以不满足弱条件定理,即破坏算法收敛性为依据,给出了 IEC 中适应值噪声的狭义定义.实验进一步验

证了这两个定理.上述结论为进一步研究 IEC 作了必要的铺垫. 
关键词: 进化计算;噪声;鲁棒;占优;收敛 
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

进化计算(evolutionary computation,简称EC)备受关注的原因不仅在于它能优化常规问题,更重要的是,它
具有如下特征:1) 优化过程只需适应值信息;2) 全局搜索;3) 基于种群搜索的自平均(self-average);4) 不需要

目标函数的梯度信息并能避免局部收敛[1].交互式进化计算(interactive evolutionary computation,简称IEC)作为

一种EC,其适应值是由用户主观赋予的.通过交互,IEC充分体现了用户的偏好和情感[2].自从 20 世纪 80 年代被

提出以来,IEC已广泛应用于服装设计、人脸识别、虚拟现实、工程设计、机器人设计等领域[3,4]. 
一般假设传统EC的个体适应值是确定不变的[5],然而,现实世界的许多问题都是含噪的.因此,上述假设是

一种理想情况 [6].通常认为,噪声会给算法的收敛性带来负面影响,因此,许多学者提出了各种处理噪声的方法.
但是,并不是所有噪声对算法的收敛性都会产生负面影响.基于该思想,本文研究了IEC中判断噪声对收敛性是

否有负面影响的条件. 

1   已有的关于传统 EC 噪声的成果 

本节回顾 EC 噪声的研究成果,如噪声来源、定义、对算法的收敛影响、算法的噪声鲁棒性及处理噪声 
方法. 

当在同一点上重复采样出现不同结果时,就认为噪声存在[1].噪声有许多来源,如数据输入、对大空间不完

全采样、有限度量精度、算法中随机策略的使用、人机交互、环境中的随机因素、适应值评价中的随机因素

以及特定问题(如多智能体仿真)等的随机性[1,5−8]等.各种来源的EC噪声可以归纳为两种[1]:适应值噪声和决策

变量噪声,如式(1)和式(2),其中,F是含噪适应值函数,f是不含噪的绝对(absolute)或“真(true)”适应值函数. 
 F(x)=f(x)+δ (1) 
 F(x)=f(x+δ) (2) 

决策变量噪声较难处理,通常把这种噪声作为适应值噪声来处理[1].本文也主要讨论适应值噪声. 
噪声可能使非优势个体在选择过程中获胜,并通过选择误导整个进化过程[1].但是对单目标优化问题,当种

群规模较大时,算法具有噪声鲁棒性,因为种群通过其适应值平均能够“过滤”部分噪声[7].而EC在进化过程中拥

有的关于搜索空间的“知识”,也使它具有抗噪性[8].然而,这种噪声鲁棒性必须以较大种群规模作为前提. 
重采样方法是最常使用的方法.Miller在其博士论文中对重采样进行了深入的研究[2].重采样方法的定义可

以总结为:在环境未发生变化时[1,5],对某一个体的适应值多次采样,用其均值作为该个体适应值.但是,重采样方

法也有缺点:首先,重采样成本较高,尤其是当评价个体适应值所耗费的时间是优化问题的瓶颈时[1,9];其次,重采

样要求所有候选个体的噪声服从相同分布.Darwen指出,过多采样对于小种群算法甚至是有害的[9].基于卡尔曼

滤波的遗传算法(Kalman-Extended genetic algorithms,简称KGA)则是对重采样方法的改进,该方法能够决定何

时产生新个体、何时对存在的个体重新评价以及对哪一个个体重新评价等[5].Fitzpatrick则研究了在重采样和增
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加种群规模之间的均衡问题[1]. 
另一种处理噪声的方法是参考邻域内其他个体适应值信息估计新个体的适应值,如利用邻域个体的适应

值信息 [1] 、利用双亲适应值信息或者同时利用这两种信息 [10].基于保存集的适应值评价遗传算法

(memory-based fitness evaluation GA,简称MFEGA)[11]也属于这种分类.但是,正如Kito和Sano指出的那样,参考

邻域方法的前提是:适应值函数在局部能够通过低次多项式代替或接近,并且局部相邻的噪声服从相同分布[12]. 
考虑到噪声的存在,借鉴文献[13]的思想,文献[14]不仅保存了最优个体,而且将其他具有较高适应值的所

有个体都保存到了列表中,以避免优秀个体被淘汰.阈值方法[15]则规定,只有当候选个体与原个体间适应值差值

大于阈值τ时,选择算子才替换原个体.文献[16]利用偏序方法处理含噪适应值函数.文献[15]通过保留适应值较

高的多个个体,以阻止受噪声污染的劣势个体被选到后代中.Büche则根据占优情况引入生存期的概念,该方法

中某个体的生存期与其占优其他个体的数目成反比.而不被占优的个体在生存期结束后,可以再次被评价 [1]. 
Hughes将概率排列(probabilistic ranking)引入选择算子以处理噪声.Teich通过定义个体间的占优概率,对含噪个

体采用Pareto排列,以提高算法的噪声鲁棒性.但是,这两种方法都假设噪声是一致或正态分布且需要具备先验

的梯度知识[1]. 

2   IEC 的适应值噪声 

不同于传统EC,环境因素从客观适应度函数变成了IEC用户的主观评价[17].许多噪声问题需要重新考虑. 

2.1   IEC的适应值噪声 

由于 IEC 不同于传统 EC,其个体适应值由用户赋予,所以,IEC 中适应值噪声主要来源于用户的局部认知. 
设Pt是第t代种群中的所有个体集合,n是种群规模, { }t

ix (0≤i<n)是Pt的第i个个体.面对初始种群中的个体表

现型,用户如何为 {0}
0x 赋予适应值?由于用户不知道 {0}

0x 与最满意以及最不满意个体相差多少,因此,用户不可能

为 {0}
0x 赋予精确适应值.这正如赋予温度的情形,假如参照温度,如 0 或 100 摄氏度未被规定,那么不可能确定温

度的具体值.但是,P0中的每个个体必须被赋予适应值,因为,IEC需要适应值的引导以便在搜索空间S中寻优.因
此,用户必须确定其对 {0}

0x 的偏好.此时,用户只能通过比较P0中的个体以决定其偏好,这表明F( {0}
0x )不仅与用户

对 {0}
0x 的偏好g( {0}

0x )有关,而且与g( {0}
ix )(0<i<n)有关.在以后的进化过程中,用户为个体 { }t

ix 赋予适应值时,除 

了参照Pt(t>0)中的个体外,也要参照Pj(j<t)中的历史个体.这意味着,即使是相同的个体,在不同的进化代数也会

有不同的适应值,因为在不同进化代数,用户参考的信息不同.根据噪声存在判断的标准“相同个体多次采样出

现不同值”可知,IEC中的适应值噪声存在且不可避免,而且这种不可避免是IEC与生俱来的一个特征[17]. 

2.2   IEC中的适应值噪声定义 

参考传统 EC 中适应值噪声的定义,给出 IEC 适应值噪声的定义: 
 δ(x)=F(x)−f(x),∀x∈S (3) 

适应值噪声作用下的 IEC 流程图如图 1 所示. 
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Fig.1  IEC’s flowchart under the occurrence of fitness noise 
图 1  适应值噪声作用下 IEC 流程图 
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2.3   传统EC处理噪声方法引入IEC的可行性分析 

IEC的第 1 个特征就是在通常人机交互系统中都具有的用户易疲劳特征;第 2 个特征是种群规模受交互条

件限制,如屏幕上可同时显示的图像数目或用户对依序出现的图像或声音的记忆能力等;第 3 个特征是最大进

化代数一般不超过 10 或 20[2]. 
鉴于上述特征,在传统EC处理噪声的方法中,重采样方法需要大种群规模和较多进化代数,所以不再适宜

于IEC.而适应值估计方法的潜在假设:适应值函数在局部能够通过低次多项式代替或接近,且局部相邻噪声服

从相同分布,在IEC中也较难被满足,因为IEC的适应值函数无法确定.生存期方法实际上是一种重采样方法.改
进的最优列表方法也依赖于较大种群规模[14].阈值方法及偏序方法对种群规模没有特别的要求,但是对噪声范

围却有所限制.实际上,IEC噪声范围可以不加限制,本文以下的讨论就没有对噪声范围加以限制. 
可见,已有的传统 EC 中处理噪声的方法较难适用于 IEC. 

2.4   IEC的收敛性分析 

2.4.1   IEC 的空间映射关系 
IEC 至少有 3 个空间:候选个体 x 集合空间 S、适应值 f(x)集合空间 F、用户对个体偏好 g(x)集合空间 G.

上述 3 个空间之间的映射如图 2 所示,其中: 
 T0:S→G ,即∀x∈S,T0x=g(x)∈G (4) 
 T1:G→F,即∀g(x)∈G,T1g(x)=f(x)∈F (5) 
 T:S→F,即Tx=T1T0x= T1g(x)=f(x) (6) 

 
 
 
 

S

F 

T

G 

T
T

Fig.2  Mapping among spaces of S, G and F 
图 2  空间 S,G 和 F 之间的映射 

2.4.2   IEC 占优关系 
在多目标优化中,如果满足式(7),就说解x1占优x2

[1],如 
  )()(:}{1,2,...,  if)()(:}{1,2,..., if  , 212121 xfxfmjxfxfmixx jjii <∈∃∩≤∈∀;  (7) 

式(7)描述的是一种最小化优化问题,占优关系也可以描述最大化优化问题,如 
 )()(:}{1,2,..., if)()(:}{1,2,..., if , 212121 xfxfmjxfxfmixx jjii >∈∃∩≥∈∀;  (8) 

实际上,占优关系也可用于描述单目标的优化问题.本文下面所用的占优关系主要以单目标优化问题为例,
其结论可类推于多目标优化问题.同时,本文结论既可用于最大化优化问题,也可用于最小化优化问题. 

标记最优解为xo(可以是一个或多个,下面为形式简便起见,以一个最优解为例进行讨论,多个最优解的情况

可以类推),则xo以适应值占优其他个体,如式(9).其中,为了强调是以适应值占优,上标用f表示 

 ,x∈S (9) ff
o xx =;

∀x1,x2∈S,如果x1以适应值占优x2,则可表示为 

  (10) ff xx 21 ;

同理,用户最满意的个体xm以用户满意度占优所有其他个体: 

 ,x∈S (11) gg
m xx =;

同理,∀x1,x2∈S,如果x1以满意度占优x2,也可以表示为 

  (12) gg xx 21 =;
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2.4.3   IEC 的收敛 
基于上述映射与占优关系的分析,IEC 的收敛表示为 

 xo=xm (13) 
该式表明,假如算法进化得到的全局最优个体xo正好是用户最满意的个体xm,就称IEC全局收敛,否则称IEC

不全局收敛.IEC不全局收敛意味着通过IEC得不到用户最满意个体,IEC进化结果的可信度就降低了.所以,IEC
应该从理论上满足式(13).本文称式(13)是IEC的基本进化原理. 

当采用最优个体保留策略时,IEC能以概率 1 收敛到xo
[18].但是,由于适应值是由用户赋予的,算法是否能够

收敛到用户最满意个体xm就成为IEC基本进化原理的一个主要问题. 

2.5   抗适应值噪声的收敛鲁棒性 

因为 f(x)是通过对 g(x)的映射得到的,而 f(x)很难或不可能用显式函数表示,所以,通过式(3)直接分析 IEC 对

适应值噪声的收敛鲁棒性较为困难.因此,本文通过式(3)和式(5)得到式(14).如果能够得到关于 F(x)与 g(x)的某

种关系以满足 IEC 基本进化原理,则找到了保持 IEC 收敛鲁棒性对应的条件: 
 F(x)=T1g(x)+δ(x) (14) 
2.5.1   强条件定理 

定理 1(强条件定理). ∀x1,x2∈S,∆xF= ,∆xFF xx 21 − g= .如果 gg xx 21 −

 ∆xF⋅∆xg =; 0 (15) 
并且,采用最优个体保留策略,那么,算法满足 IEC 基本进化原理,且 IEC 对满足该条件的噪声具有收敛鲁棒性. 

这里,“ ”和“−”都是占优关系运算符.该定理说明,在整个搜索空间上,如果个体被赋予的含噪适应值与用

户偏好保持一致的占优关系,则 IEC 具有收敛鲁棒性. 
=;

证明: 

设x1=xo,∀x2∈S,则∆xF= = 0. FF xx 21 − FF
o xx 2− =;

因为∆xF⋅∆xg =; 0,而∆xF =; 0,所以∆xg =; 0,即 gg xx 21 − =; 0. 

因为x2是从搜索空间S中任意生成的个体,所以x1=xm. 
因为采用最优个体保留策略,所以算法能以概率 1 收敛到xo. 
因为x1=xo且x1=xm,所以xo=xm. 
所以,满足IEC基本进化原理,即算法对于满足∆xF⋅∆xg =; 0 的适应值噪声具有收敛鲁棒性. □ 
在进化过程中,为了满足强条件定理,用户不得不记忆所有的历史信息,包括个体的适应值信息和个体的表

现型信息,而用户极易疲劳,尤其是当搜索空间很大时.所以,强条件定理在实现时非常困难,因为该定理要求对

于∀x1,x2∈S都满足∆xF⋅∆xg =; 0.因此,强条件定理只具有理论上的可行性,而不具有实现的可行性. 
2.5.2   弱条件定理 

记: ,与P∪
1

0

−

=

=′
N

t

tPP t对应的适应值空间和用户偏好空间为Ft和Gt.记Pt中的个体为x{t},于是 x}{t
ox =; {t}. 

定理 2(弱条件定理). ∀ , ∈P}{
1

tx }{
2
tx t,∆x{t}F= ,∆xFtFt xx }{

2
}{

1 − {t}g= .如果 gtgt xx }{
2

}{
1 −

 ∆x{t}F⋅∆x{t}g =; 0 (16) 
并且,采用最优个体保留策略,那么,算法满足 IEC 基本进化原理,且 IEC 对满足该条件的噪声具有收敛鲁棒性. 

该定理说明,在同一种群中,如果个体的含噪适应值与用户偏好保持一致占优关系,则 IEC 具有收敛鲁棒性. 
证明: 
因为∆x{t}F⋅∆x{t}g =; 0,所以根据强条件定理,算法在Pt上满足IEC基本进化原理,即 . }{}{ t

m
t

o xx =

同理, . }1{}1{ ++ = t
m

t
o xx

所以当算法满足式(16)时,在Pt和Pt+1中分别满足IEC基本进化原理. 

因为采用最优个体保留策略,所以 且 ,所以 . 1}{ +∈ tt
o Px }{}{}1{}1{ t

o
t

m
t

m
t

o xxxx === ++ ; gttgt
o xx }1,{}1{ ++ =;
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又因为 IEC 是一种马尔可夫链,所以 . gtt
m

Ft
o xx }1,{}1{ ++ =

这里, 是在空间Pgtt
mx }1,{ + t∪Pt+1中的用户最满意的个体,且在空间 中, . ∪

N

t

tPP
0=

=′ gN
m

FN
o xx },...,2,1{}{ =

根据模式定义及交叉与变异算子的作用,容易证明 PS
N

′=
∞→

lim ,所以在整个空间S上有xo=xm,且 

Sxxxx gg
m

g
o ∈== ,; . 

所以,算法满足 IEC 的基本进化原理,且算法对满足式(16)的噪声具有收敛鲁棒性. □ 
通常情况下,IEC种群规模不超过 20[2],用户较容易比较同一种群内个体表现型的优劣.所以对用户来说,保

持种群内赋予适应值与其偏好的一致性是较容易的,所以弱条件定理容易实现. 
在以前的工作中,我们曾提出了一种极端的赋值方法:为种群内的最不满意个体赋予最低的允许适应值,如

0;而为种群内最满意的个体赋予最高的适应值,如 1 000.显然,某一种群内具有最高/低适应值的个体不一定是

全局最满意/不满意的个体.这种赋值方法通过一种灭绝机制[19]被证明了可行性和有效性[17],而且在平均 7.5 代

内就从 4 096 个个体中搜索到了全局最满意个体,这种方法也证明了弱条件定理的可行性. 

3   实验及结论 

实验目的是检验弱条件定理是否正确.如果弱条件定理正确,那么强条件定理也一定正确.因为搜索空间S
是Pt的一种特例,所以强条件定理也是弱条件定理的一种特殊情况. 

3.1   实验对象 

实验对象是服装设计.服装设计的目的是得到“好的设计”,然而,不同的用户对“好的设计”有着不同的看法.
因此,确定统一的显式表示的适应值函数是不可能的,所以,传统EC方法无法用于服装设计.Kim等人研究了交

互式遗传算法(interactive genetic algorithm,简称IGA,一种IEC)应用于服装设计中的可行性 [3].本文也采用将

IGA应用于服装设计进行实验. 

3.2   实验设置 

搜索空间的大小是 4 096,种群规模是 8.采用轮赌选择算子、交叉概率为 0.8 的单点交叉、变异概率为 0.01
的单点变异.算法终止条件是用户搜索到最满意个体.采用最优保留策略.另外采用了灭绝机制,因为在用户偏

好稳定后,这种方法能在有限的代数内较快地找到最优解.灭绝机制见文献[19]. 

3.3   分组实验 

为了检验弱条件定理,要求用户只提供对个体的偏好g(x),而由计算机从g(x)计算适应值F(x).这样做的目的

是保证含噪适应值与用户偏好之间占优关系一致性.如果算法能够收敛到xm,那么弱条件定理是正确的. 
用户表达自己偏好 g(x)的模糊语言在表 1 的第 1 列中.这些模糊语言也可以从图 3 所示种群内每个个体的

表现型下面的选项按钮组中看到.计算机根据用户选择的模糊语言自动求出个体的适应值 F(x),这些值在表 1
的第 2 列、第 3 列中.表 1 就是计算机实现从 g(x)到 F(x)的映射表. 

Table 1  Mapping from fuzzy assignment to fitness value 
表 1  模糊赋值向适应值的映射 

Fitness value, F(x) Fuzzy assignment words, g(x) 
F1(x) F2(x) 

Most satisfied 1.000 1 000 
More satisfied 0.857 857 

Satisfied 0.714 714 
Up moderate 0.571 571 

Low moderate 0.429 429 
Dislike 0.286 286 

More dislike 0.143 143 
Most dislike 0.000 0 

实验共分为 3 组,每一组由 20 个用户进行 15 次实验.这 3 组实验之间的不同之处在于它们采用不同的含
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噪适应值.第 1 组实验(#1)的适应值是F1(x)(表 1 中的第 2 列);第 2 组实验(#2)的适应值是F2(x)(表 1 中的第 3 列);
第 3 组实验(#3)的适应值是轮流取两种适应值F1(x)和F2(x).例如,在奇数代适应值取F1(x),在偶数代适应值取

F2(x).显然,在上述 3 组实验中,由g(x)得到的F(x)与“真”适应值f(x)相比是含噪的.理性用户通过选择图 3 中相应

选项正确表达对个体偏好时,都能在灭绝机制帮助下搜索到各自最满意的个体. 
 

 
Fig.3  GUI of the experiments 

图 3  实验界面 GUI 

3.4   算法流程 

算法流程如图 4 所示.其中,阴影部分是灭绝机制的内容,包括识别gsums(用户满意等位基因)和gsud(用户不

满意等位基因)、个体和物种的灭绝、搜索空间的划分等. 

3.5   实验结果 

为了验证用户理性是影响算法收敛鲁棒性最重要的因素,我们检验了各组实验中收敛代数的均值µi.首先

给出两种假设: 
H0: µ1=µ2=µ3=µ0=0.75, 
H1: µ1≠µ0,µ2≠µ0,µ3≠µ0=0.75. 
3 组实验(分别用#1,#2 和#3 表示)的收敛代数列于表 2.为了检验假设,我们利用t分布双侧检验法,并取分位

点为α=0.01,于是,t0.01/2(19)=2.8609.由此可知[20]: 

 )19(~
20/

0 t
s
xt µ−

=  (17) 

记各组的值为ti(i=1,2,3),于是,t1=0.349358,t2=0.409289,t3=0.426993.因为|ti|<t0.01/2(19)=2.8609,所以,H0被接受. 
实验同时表明,不仅算法可以收敛,而且用户在评价个体过程中也不易疲劳.因为用户不需要仔细考虑为个

体赋予的具体适应值,而只需要提交自身的偏好即可.从而验证了只要用户是理性的,算法就会收敛到用户最满

意的个体. 
Table 2  Experimental data 

表 2  实验数据 
Convergence generation 

#1 6 11 8 6 9 5 7 5 10 6 8 5 8 7 10 8 10 9 9 6
#2 12 10 5 10 8 6 8 10 6 6 9 5 7 8 6 5 7 11 6 9
#3 7 5 11 10 11 6 5 10 9 4 11 9 6 9 4 9 5 5 11 6
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Fig.4  Flowchart of the algorithm 

图 4  算法流程图 

4   讨  论 

4.1   强条件定理与弱条件定理之间的关系 

两个条件定理都揭示:在保持被赋予的适应值与用户偏好之间占优关系的一致性时,IEC基本进化原理可

以被保证.强条件与弱条件定理的不同在于:强条件定理指出应该在搜索空间层次上保持这种一致性,而弱条件

定理则揭示了可以在种群空间上保持这种一致性.实际上,强条件是弱条件的一个特例:当Pt足够大时,就成了搜

索空间S.因此,下面只讨论弱条件定理与适应度尺度变换的关系,强条件的情况可以类推得到. 
两个条件定理都强调在噪声情况下保持个体间占优关系的不变性,但是,实现强条件定理需要保持的个体 

间这种关系的数目为搜索空间个体数目 |S|的阶乘,即 |S|!,而实现弱条件定理需要保持的关系数目为 , !||
1

∑
=

N

t

tP

如果种群规模一直保持不变,则为N⋅|Pt|.如果以需要处理的个体间的关系数目作为用户疲劳度量尺度,以第 3 节

实验为例,则实现强条件定理,用户疲劳度为 4096!,面对如此大的关系数,理性的用户会由于疲劳变为非理性用

户.然而实现弱条件定理时,用户疲劳度仅为 7.5×8!.显然,用户疲劳度大为降低. 

4.2   弱条件与适应度尺度变换之间的关系 

弱条件定理与适应度尺度变换的相同点在于二者都是讨论对适应值的变换.不同点在于,前者讨论的是在

“真”适应值上被动加载噪声后,算法是否仍然收敛的问题;后者讨论的则是主动在“真”适应值上进行尺度变换,
达到改进算法性能的问题.显然,有效的适应度尺度变换都应当在保证算法收敛的前提下,保持适应值变换前后

的占优关系[21].若不能保证这种占优关系的适应度尺度变换,则可能会破坏算法的全局收敛性.适应度尺度变换

通常有 3 种:线性、指数型和幂型;而保证弱条件定理的函数则有无数种.从这种意义上说,有效的适应度尺度变
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换属于弱条件的一部分. 
既然可以通过适应度尺度变换来理解弱条件定理,那么第 3 节中的第 3 组实验交替采用[0,1]和[0,1000]的

适应值范围就可以理解为不同代采用不同的有效适应度尺度变换.因此,其收敛必然性是可以理解的. 
但是,让人感到困惑的现象不是算法能收敛这一结论,而是 3 组实验具有相同的平均收敛代数.如果从适应

度尺度变换来理解,就意味着不同的适应度尺度变换会产生相同的结果.从直觉来看,这是很难让人信服的.这
就引发了一个新问题:IEC 的“真”适应值究竟是什么? 

4.3   IEC中的“真”适应值 

首先讨论“真”适应值范围的问题.假如有人说“真”适应值 f(x)的范围应该规定为[0,1000],另一个人也可能

说应该是[0,1]或[0,100].哪一种说法正确?对于搜索空间的一个个体,应该只有一个确定的“真”适应值 f(x). 
对IEC的个体,确定不变的是用户偏好g(x)——用户为个体赋予适应值的基础.IEC中的适应值噪声是对g(x)

的偏离.因此,IEC中的“真”适应值应该是g(x).只有“真”适应值是g(x),xm才是真的xm. 
当 g(x)作为“真”适应值时,式(3)就变为 

 δ(x)=F(x)−g(x) (18) 
因此,映射T0就成为单位映射,图 2 中的空间G与F就成为相同的空间.为了在空间映射过程中体现噪声的加

载,将空间F重新定义为含噪适应值F(x)的集合,而映射T1:G→F,则可以得到图 5. 
 
 
 
 

S

F

G

T T
T

δ 

Fig.5  New mapping among spaces in IEC 
图 5  IEC 中新的空间映射 

用Y=Y(G,F)表示映射T1,则弱条件定理可以表示为 
 Y=Y(G,F),当∆x{t}F⋅∆x{t}g =; 0 且采用最优个体保留策略 (19) 

所以,弱条件定理是映射T1的一种情况. 

4.4   IEC适应值噪声的狭义定义 

另一个问题是:IEC中确切的噪声定义是什么?传统适应值噪声定义难以体现负面作用本质.因此,本文把式

(3)称为适应值噪声的广义定义.为体现适应值噪声对算法收敛性的负面影响,给出狭义定义: 
 δ{t}(x)=F{t}(x)−g{t}(x),∆x{t}F⋅∆x{t}g =≺ 0 (20) 

4.5   弱条件定理的意义 

弱条件定理的意义主要有以下几个方面:(1) 找到了保持算法收敛性的噪声类型;(2) 为 IEC 的模糊赋值奠

定了理论基础;(3) 用户不必过分关心其为个体所赋予的适应值,只要满足式(16)即可.弱条件定理不刻意要求

用户为不同代出现的相同个体赋予同样的评价.实际上,用户也很难记住所有已经出现过的历史个体,而且这样

的要求只会增加用户的疲劳感.弱条件定理为有效地减轻用户疲劳给出了理论支持;(4) IEC 系统的设计者不必

过分关心允许的适应值范围对算法收敛性的影响. 

5   结  论 

本文通过研究 IEC 适应值噪声,提出了 IEC 的基本进化原理,即算法的收敛结果应该是用户最满意的个体.
在此基础上,提出了强条件和弱条件定理,并通过实验进行了验证;进一步分析了两个定理与用户疲劳度之间的

关系、弱条件定理与适应度尺度变换之间的关系,并讨论了 IEC 的“真”适应值、IEC 适应值噪声的狭义定义等

基本问题. 
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但是,本文给出的强弱两个条件定理只是算法收敛的充分条件,因此,分析必要条件是需要进一步研究的问

题.另外,如果用户偏好 g(x)是 IEC 中的“真”适应值,仍然会有随着种群规模的变化,“真”适应值由于参照物不同

而发生变化.这也是需要进一步研究的问题. 
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