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基于区间适应值交互式遗传算法的加权

多输出高斯过程代理模型

孙晓燕 1 陈姗姗 1 巩敦卫 1 张 勇 1

摘 要 融合了用户认知和智能评价的交互式遗传算法 (Interactive genetic algorithm, IGA) 是解决一类定性性能指标优化

问题的有效方法, 但是, 评价不确定性和易疲劳性极大地限制了该算法解决实际问题的能力. 基于用户已评价信息, 采用合适

的机器学习方法, 构建用户认知代理模型是解决上述问题的常用方法之一. 但是, 现有研究成果均没有考虑用户评价不确定性

对学习样本、代理模型的影响, 以及模型拟合不确定性对基于适应值的进化操作有效性的影响. 针对上述问题, 本文提出基于

加权多输出高斯过程 (Gaussian process, GP) 代理模型的交互式遗传算法. 首先, 在区间适应值评价模式下, 提取学习样本的

噪声特性, 以确定相应学习样本对代理模型的影响度权重系数, 构建两输出高斯过程代理模型; 然后, 利用代理模型提供的预

测值及预测置信水平, 给出一种新的个体适应值估计方法和个体选择方法; 基于模型预测信息, 实现模型更新管理. 将所提算

法分别应用于含噪函数和服装设计问题中, 所得结果表明本文算法可更好地拟合和跟踪用户认知, 减小对进化搜索的误导, 更

快找到用户满意解.
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Weighted Multi-output Gaussian Process-based Surrogate of Interactive Genetic

Algorithm with Individual′s Interval Fitness
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Abstract An interactive genetic algorithm (IGA), combining a user′s intelligent evaluations with traditional genetic

operators, is developed to optimize problems with aesthetic indicators. However, the evaluation uncertainties and burden

greatly restrict the applications of IGA in complicated situations. Surrogate models constructed with appropriate machine

learning methods have been successfully used to alleviate the user evaluation burden of IGAs. However, the uncertainties

resulted from the user′s evaluations and model′s approximation are not taken into account in the existing research. To

tackle such problems, a weighted multi-output Gaussian process (GP) is proposed to build a surrogate model to improve

the performance of IGA. First, the evaluation noise is defined when an individual′s fitness is represented as an interval.

With the evaluation noise, the contribution of a training sample to construct the surrogate model is calculated, and

used to train a GP with two outputs to approximate the upper and lower values of the interval fitness. A novel fitness

approximation method is proposed by combining the predicted value with its associated predictive confidence. Based on

the predictive confidence, the surrogate model is well managed during the evolution. The proposed algorithm is used to

optimize a benchmark function and a real-world fashion design case to experimentally demonstrate that the surrogate

model outperforms others in prediction fitting and tracking user′s evaluations, and is beneficial to less misleading the

search and faster finding the optima.
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进行个体适应值的计算是模拟 “优胜劣汰” 过程的
关键. 然而, 在日常生产和生活中, 存在大量与人的
认知、偏好、兴趣度等美学性能指标相关的优化问

题, 即定性性能指标优化问题, 这类问题难以甚至无
法用精确定义的目标函数来进行描述, 那么, 依据精
确定义目标函数对解进行优劣比较的遗传算法将难

以奏效. 不难理解, 此时人 (用户) 却非常容易根据
其认知和偏好等, 对优化方案进行评价, 那么, 将人
的智能评价与遗传算法结合, 则可有效解决定性性
能指标优化问题. 20 世纪 90 年代初提出的交互式
遗传算法 (Interactive genetic algorithm, IGA) 是
这类结合的典型算法之一, 目前已经在机器学习、服
装设计、软件设计以及人脸识别等领域得到了广泛

应用[2−4].
然而, 在 IGA 中, 用户评价进化个体适应值时,

需要通过人机交互过程频繁对个体进行评价, 极易
疲劳, 导致交互式遗传算法进化种群规模较小、进化
代数较少, 极大地限制了算法在复杂优化问题中的
应用[5]. 其根本原因在于评价函数与用户偏好相关,
较复杂, 难以明确表述, 而对于此类问题, 构建代理
模型是解决问题的有效途径之一, 且该方法在复杂
优化问题中已得到了广泛关注和研究[6]. 根据交互
过程中用户已评价进化个体及其适应值信息, 采用
合适的机器学习方法, 识别用户认知和偏好, 并构建
偏好评价模型, 即认知代理模型, 在模型满足精度要
求时, 利用该代理模型代替用户评价进化个体适应
值, 是解决上述问题的可行方法之一.

已有的 IGA 用户认知代理模型多沿用传统 GA
代理模型构建方法, 只是单纯地对学习样本的拟合,
而没有考虑 IGA 自身的独特性对代理模型构建和
管理的影响: 1) 用户评价易疲劳, 那么, 可获得的样
本数量往往较小; 2) 用户认知和偏好具有不确定性
和主观性, 使得用于构建代理模型的学习数据含有
较大的噪声; 3) 用户给出的评价结果具有相对性,
导致不同学习样本, 即进化个体及其适应值, 具有不
同的噪声强度; 4) 代理模型的拟合不确定性对 IGA
性能的影响. 目前, 针对特点 1), 我们提出了基于半
监督学习的大种群规模 IGA, 即将用户评价的少量
进化个体和大量未评价个体作为学习样本, 利用半
监督学习机制构建精度较高的用户认知代理模型,
可有效改善 IGA 的搜索性能[7]. 而关于 2)∼ 4), 即
IGA 中代理模型训练数据的含噪特性和代理模型拟
合不确定性, 目前在代理模型构建和管理中尚未得
到充分关注和研究. 因此, 本文针对 IGA 中代理模
型应用环境的独特性, 考虑训练样本含有独立不相
关噪声的情况, 研究含噪样本对模型训练的贡献程
度, 提出一种新的含噪代理模型构建方法, 以有效提
高代理模型在噪声环境下的拟合性能, 更好地跟踪

用户认知变化; 进一步利用代理模型拟合不确定性
对 IGA 性能的影响, 研究新的个体适应值估计策略
和模型管理方法, 减少代理模型估计偏差对进化搜
索的误导, 减轻用户评价负担, 提高算法的搜索性
能.
构建 IGA 用户认知代理模型, 需首先确定模

型类. 目前, 常用神经网络和支持向量机模型, 但
是, 上述模型的拟合不确定性不易衡量. 高斯过程
(Gaussian process, GP) 是近年来基于统计学理论
发展起来的一种模型[8], 适用于小样本学习, 更重要
的是, 模型的输出不仅提供了待测样本的预测值 (平
均值), 而且给出了预测的置信水平 (方差), 即预测
不确定度, 而该模型目前尚未在 IGA 中得以应用.
鉴于此, 本文考虑训练样本的含噪特性, 利用高斯过
程不仅提供样本的预测值, 同时给出相应预测值置
信水平的性质, 研究区间适应值交互式遗传算法的
加权高斯过程代理模型的构建和应用.
算法的基本思想是: 采用区间数评价进化个体

适应值, 然后, 利用区间分析给出不同进化个体作为
训练样本的噪声水平; 根据各样本的噪声水平, 确定
其在高斯过程训练中的权重, 以控制训练样本对高
斯过程预测概率分布的影响; 构建不同训练样本具
有不同噪声因子的两输出高斯过程模型, 拟合用户
评价的区间适应值; 基于预测值和模型预测置信水
平, 估计进化个体适应值; 根据预测值和预测不确定
度, 选择最有价值的个体呈现给用户, 供用户寻找满
意解或帮助实现模型更新. 最后, 将所提算法应用于
含噪数值函数和服装设计问题中, 以验证本文算法
的有效性.
与已有研究成果相比, 本文在代理模型构建时,

深入分析交互式遗传算法的特点, 考虑了训练样本
的噪声特性, 以及模型拟合不确定性的影响, 创新点
主要体现在如下四个方面: 1) 根据交互式遗传算法
区间适应值评价特点, 研究代理模型构建时训练样
本的噪声衡量方法; 2) 从拟合区间数角度出发, 研
究了样本含噪情况下的改进加权多输出高斯过程代

理模型的构建; 3) 结合高斯过程模型预测值和预测
不确定性因子, 给出了修正的个体适应值估计算法;
4) 根据预测不确定性, 给出了模型的应用和管理策
略.
本文结构安排如下: 第 1 节介绍相关工作, 包

括区间适应值交互式遗传算法和基于代理模型的交

互式遗传算法; 考虑 IGA 训练样本噪声特性, 基于
加权两输出高斯过程用户认知代理模型的构建在第

2 节给出; 第 3 节代理模型的应用和管理, 包括基于
模型的个体适应值估计方法及模型管理策略. 算法
在含噪函数和服装设计问题中的应用在第 4 节给出;
最后是总结.
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1 相关工作

1.1 区间适应值交互式遗传算法

为了刻画用户评价的不确定性, 并减轻用户评
价心理负担, Gong 等提出了进化个体区间适应值交
互式遗传算法[9]. 不失一般性, 考虑如下一类定性性
能指标优化问题:

{
max f(xxx)
xxx ∈ S ⊂ Rd

(1)

其中, xxx 为 d 维决策变量, 变化范围为 S; f(xxx) 为决
策变量 xxx 的性能指标, 无法用确定的数学函数表示,
由用户给出,在文献 [9]中,该评价值为区间数. 记第
t 代进化种群的第 i 个进化个体为 xxxi(t), 其适应值
f(xxxi(t)) 表示为[9] f(xxxi(t)) =

[
f(xxxi(t)), f(xxxi(t))

]
,

其中, f(xxxi(t)) 和 f(xxxi(t)) 分别表示用户对个体
xxxi(t) 评价的下限和上限. f(xxxi(t)) 的中点和宽度
计算方法如式 (2) 和 (3) 所示:

c (f (xxxi (t))) =
f (xxxi (t)) + f (xxxi (t))

2
(2)

w (f (xxxi (t))) = f (xxxi (t))− f (xxxi (t)) (3)

不难理解, 区间中点 c(f(xxxi(t))) 刻画了用户对
个体 xxxi(t) 的偏好程度, 当用户比较喜欢 xxxi(t) 时,
c(f(xxxi(t))) 较大; 反之, 则 c(f(xxxi(t))) 较小; 区间宽
度 w(f(xxxi(t))) 反映了用户评价个体 xxxi(t) 时的不确
定性, 当用户认知比较清晰时, w(f(xxxi(t))) 较小; 反
之, 则 w(f(xxxi(t))) 较大. 因此, 通过用户给出的进化
个体区间适应值 f(xxxi(t)), 可以同时反映用户评价时
的偏好和不确定性.

1.2 基于代理模型的交互式遗传算法

如前所述, 构建用户认知代理模型是减轻交互
式遗传算法用户评价疲劳的有效方法. 如针对进
化个体适应值为确定数的情况, Biles 等[10] 和周勇

等[11] 采用人工神经网络学习用户的智能评价, 并
在适当时机用神经网络评价进化个体, 减少用户评
价进化个体的数量. Wang 等[12] 将用户评价的进

化个体相对适应值转换成绝对标度后, 再利用支持
向量机构建代理模型, 有效提高了交互式遗传算法
的性能. Llorà 等[13] 基于用户两两比较结果, 利用
有向图获取进化个体间的全序比较关系, 并基于该
关系构造支持向量机模型, 利用该模型代替用户比
较, 有效提高了算法性能. Ecemis 等[14] 利用径向基

函数 (Radial basis function, RBF) 学习用户的评
价, 并将该算法用于金融市场建模. 针对进化个体适
应值为不确定数, 如区间数、模糊数等情况, Gong
等[15] 提出利用两个 RBF 网络或一个两输出 BP 网

络逼近区间适应值下限和上限的代理模型构造方法.
Wang 等[16] 提出基于用户评价代理模型的交互式

优化算法, 并将其应用于故事创作中. 这些方法都在
刻画用户认知不确定性的同时, 进一步减轻了用户
疲劳, 提高了交互式遗传算法的搜索性能[17]. 但是,
在已有研究成果中, 构建用户认知代理模型时, 均直
接利用交互过程中存储的进化个体及其适应值作为

学习样本, 没有考虑因用户评价不确定性、相对性等
带来的噪声特性, 这将会极大地削弱所构建模型对
用户认知的跟踪和拟合性能, 进而影响基于该代理
模型的后续进化优化, 误导搜索方向. 因此, 在研究
基于代理模型的交互式遗传算法时, 非常有必要考
虑学习样本的噪声特性及模型预测的不确定性, 以
减少对搜索的误导, 提高模型更新的效率. 下面, 我
们将给出基于高斯过程构建代理模型的交互式遗传

算法.

2 加权多输出高斯过程的区间适应值代理模

型

在 IGA 中, 利用高斯过程构建用户认知代理模
型时, 首先由用户评价部分进化个体, 将已评价个体
及其适应值作为学习样本, 然后, 基于学习样本确定
模型参数. 而用户在评价进化个体时, 往往参考其当
前所见个体信息, 根据个人认知和偏好, 给出相对评
价值, 那么, 该评价值必然存在误差和不确定性, 即
训练模型的学习数据是含噪的, 且不同训练样本噪
声强度不同. 此时, 传统高斯过程模型中认为样本噪
声独立同分布假设不再成立, 需根据用户评价, 确定
不同样本的噪声强度; 此外, 具有不同噪声强度的样
本, 对高斯过程模型的贡献不同, 即样本权重不同.
鉴于此, 本节给出区间适应值评价模式下, 用户评价
个体适应值的噪声强度识别, 以及样本对于高斯过
程模型贡献程度的确定, 最后, 基于权重构建两输出
高斯过程代理模型.

2.1 训练样本的噪声强度

记 IGA 中代理模型构建的训练样本集为 Tr =
{(xxxi, f(xxxi))|i = 1, 2, · · · , n}, 其中, f(xxxi) 为进化个
体 xxxi 的适应值. 一般来讲, 用户对于自己特别喜欢
和特别不喜欢的个体, 认知相对明确, 评价时比较谨
慎, 给出评价值不确定程度较小, 那么, 这些个体适
应值的噪声强度较低, 其对模型的贡献也应较大. 本
文考虑区间适应值 IGA, f(xxxi) 为区间数, 用户给出
区间上下端点值后, 由式 (2) 和 (3) 计算可得区间中
点值 c (f(xxxi)) 和宽度值 w (f(xxxi)), 如第 1.1 节所述,
区间适应值的中点和宽度分别反映了用户的偏好和

评价的不确定性, 基于上述分析, 我们定义如式 (4)
所示进化个体 xxxi 的评价噪声强度衡量指标:
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I (xxxi) =
w (f(xxxi))∣∣∣∣c (f(xxxi))− 1

n

n∑
j=1

c (f(xxxj))
∣∣∣∣

(4)

从式 (4)可以看出,宽度w (f(xxxi))越小,且距离
当前种群平均适应值区间中值 c = 1

n

∑n

j=1 c (f(xxxj))
越远的个体, 即用户特别喜欢和特别不喜欢、且评
价不确定度小的个体, I (xxxi) 值越小, 表明 xxxi 的噪

声强度较小; 对于评价区间宽度较大, 而区间中值
也距离当前种群平均适应值区间中值远的个体而言,
相对于前述情况, I (xxxi) 值会增加, 实质是此时评价
不确定性增大, 因此, 相应的噪声强度亦增加; 类似
地, 对于宽度大, 而区间中值距离当前种群平均适应
值区间中值相对较近的个体而言, 其噪声强度较大,
I (xxxi) 值亦较大, 因此, 利用式 (4) 刻画评价噪声是
合理的. 为了便于计算, 对 I (xxxi) 进行归一化处理,
如式 (5) 所示:

R (xxxi) =
I (xxxi)− min

j=1, 2, ··· , n
{I (xxxj)}

max
j=1, 2, ··· , n

{I (xxxj)} − min
j=1, 2, ··· , n

{I (xxxj)}
(5)

如果某一样本的噪声是所有训练样本中最小的,
则该样本对应的噪声强度 R (xxxi) 值为 0; 如果某一
样本的噪声是所有训练样本中最大的, 则该样本的
R (xxxi) 值为 1; 对于含噪情况介于两者之间的样本,
有 R (xxxi) ∈ (0, 1).

2.2 训练样本的权重确定

与 GA 代理模型构建相比, 在 IGA 中, 构建用
户认知代理模型时, 训练样本具有两个明显不同的
特点: 1) 不同训练样本具有不同噪声水平; 2) 来自
不同进化代的训练样本反映了用户不同阶段的偏好.
那么, 对于噪声水平低的样本, 其对代理模型的贡献
应较大; 最近评价的信息最能反映用户当前偏好, 同
样, 这类样本对模型的贡献应较大, 相反地, 较早评
价个体可能较大地偏离了用户的当前偏好, 其对模
型的贡献应较小. 针对上述特点, 我们给出如下训练
样本重要性权重的确定方法.

首先, 考虑样本的时效性. 为便于实现, 将训练
样本分为时新样本集和过时样本集, 设置进化代数
阈值 T0, 设在 T (T > T0) 代构建代理模型, 则 T0

至 T 进化代, 用户已评价个体及其适应值为时新样
本集; T0 代之前训练集为过时样本. 基于第 2.1 节
式 (5) 所计算各样本噪声水平及样本时效性, 我们
采用下式计算训练样本 xxxi(t) 的权重:

ω(xxxi(t)) =





Ae−R(xxxi(t)),

Ae−1,

0,

T − T 0 ≤ t ≤ T

T − 2T 0 ≤ t < T − T 0

t < T − 2T 0

(6)

其中, xxxi(t) 为来自 t 代的进化个体, 为 Tr 中的元

素, A 为常数, 满足
∑n

i=1 ω(xxxi(t)) = 1, 显然, 该值
随着 xxxi(t) 动态变化. 由于 R (xxxi(t)) ∈ [0 1], 所以
ω(xxxi(t)) ∈ [Ae−1 A]. 实质上, 该权重代表了当前
所有学习样本的可信程度. 下面, 我们将给出融合样
本权重两输出高斯过程的代理模型构建和应用策略,
以有效减轻用户疲劳, 提高区间适应值 IGA 性能.

2.3 加权多输出高斯过程代理模型

为了增强 IGA 的搜索性能, 本文采用大规模
进化种群, 设种群规模为 N . 考虑训练样本分布
对高斯过程模型预测性能的影响, 对于初始种群,
我们采用 K 均值聚类方法对大规模种群进行聚

类, 然后将 K 个距离类中心最近的个体提交给用

户进行评价, 将这些评价个体及其适应值作为初
始学习样本. 不失一般性, 记至第 t 代时, 基于
IGA 进化过程所得训练样本集合为 Tr, 即 Tr =
{(xxxi, [f(xxxi), f(xxxi)]) |i = 1, 2, · · · , n}, 其中训练样
本可能来自于不同进化代, 且各样本噪声强度不同.
在初始进化代, n = K.
基于训练数据 Tr, 利用高斯过程构造用户认知

代理模型, 本质是拟合区间数, 即高斯过程模型需同
时拟合区间的下限值和上限值. 若区间上限和下限
值没有明显的相关性, 则可直接构造两个高斯过程,
分别逼近区间的两个端点值. 但是, 在 IGA 进化个
体评价中, 区间端点值具有明显的相关性, 因此, 这
里采用文献 [18] 所述多输出高斯过程模型 (Multi-
output Gaussian process, MOGP). MOGP 模型
把高斯过程看成是由高斯白噪声经核函数卷积而得,
该模型可使不同输出共享相同白噪声, 而建立各输
出之间的相关性, 因此, 它能模拟不同输出之间存在
的密切联系.
区间上限和下限分别对应一个随机过程, 记为

f̂(xxxi) = f̂1(xxxi) = U1(xxxi) + ε1(xxxi)

f̂(xxxi) = f̂2(xxxi) = U2(xxxi) + ε2(xxxi) (7)

其中, f̂(xxxi) 和 f̂(xxxi) 分别为对区间上限 f(xxxi) 和下
限 f(xxxi) 的逼近; ε1(xxxi) 和 ε2(xxxi) 分别为对应的噪
声函数, 由于各样本噪声强度不同, 因此, 有 εj(xxxi)
∼ N(0, σ2

ji), j = 1, 2; i = 1, 2, · · · , n; U1(xxxi) 为 xxxi

与 f(xxxi) 之间的映射关系, U2(xxxi) 为 xxxi 与 f(xxxi) 之
间的映射关系, 其表达式为[18]
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Uj(xxx) =
M∑

m=1

kmj(xxx) ∗ Sm(xxx) =

M∑
m=1

∫

Rd

kmj(τ)Sm(xxx− τ)dτ , j = 1, 2

(8)

其中, M 表示模型输出共享白噪声个数, 本文M =
2; kmj(xxx) 为光滑核函数, 如下所示:

kmj(xxx) = λmj exp
[
−1

2
(xxx− µmj)TΛ−1

mj(xxx− µmj)
]

(9)

其 中, λmj ∈ R, µmj ∈ Rd, Λmj =


l2mj,1 0 · · · 0
0 l2mj,2 · · · 0
...

...
. . . 0

0 · · · 0 l2mj,n




, 那么, 高斯过程模型

超参数集合为Θ = {λmj, µmj,Λmj, σji|m = 1, 2; j

= 1, 2; i = 1, 2, · · · , n}.
与单输出高斯过程类似, 此时有:

f̂ff =

[
f̂1

f̂2

]
∼ N

(
0, C =

[
C11C12

C21

])

Cpj = C
Uj

pj + diag{σ2
ji}δpj,

p = 1, 2; j = 1, 2; i = 1, 2, · · · , n (10)

其中, diag{σ2
ji} 表示由 σ2

ji 为对角元素组成的矩阵;

δpj =

{
IIIn×n, p = j

0n×n, p 6= j
; C

Uj

pj 为高斯过程 Uj 对应

的协方差矩阵, 定义如下[18]:

C
Uj

pj (xxxi,xxxk) =
M∑

m=1

(2π) d
2 λmpλmj√|Λmp + Λmj|

∗

exp
[
−1

2
[dx−(µmp−µmj)]TΣ[dx−(µmp−µmj)]

]

(11)

其中, dx = ‖xxxi − xxxk‖.
对于待评价个体 xxx∗, 其区间适应值上限和下限

估计值分别为 f̂ff
∗

=

[
f̂
∗

f̂
∗

]
, 满足:

[
f̂ff
∗

f̂ff

]
∼ N

(
0,

(
C(f̂ff

∗
, f̂ff

∗
) C(f̂ff

∗
, f̂ff)

C(f̂ff , f̂ff
∗
) C(f̂ff , f̂ff)

))

(12)

则有:

p(f̂ff
∗ |Tr,xxx

∗ ) = N(f̂ff
∗
µ, f̂ff

∗
σ2)) (13)

其中,

f̂ff
∗
µ = C(f̂ff , f̂ff

∗
)TC(f̂ff , f̂ff)−1f̂ff (14)

f̂ff
∗
σ2 = C(f̂ff

∗
, f̂ff

∗
)− C(f̂ff , f̂ff

∗
)TC(f̂ff , f̂ff)−1C(f̂ff , f̂ff

∗
)

(15)

f̂ff
∗
µ 给出估计区间适应值上限和下限均值, f̂ff

∗
σ2 给出

相应的估计偏差. 式中, C(f̂ff , f̂ff
∗
) 和 C(f̂ff

∗
, f̂ff) 为 f̂ff

∗

和 f̂ff 之间的协方差矩阵, C(f̂ff , f̂ff) 和 C(fff∗, fff∗) 分别
为 f̂ff 和 fff∗ 自身的协方差矩阵.
基于训练样本集 Tr, 采用合适的方法可获得参

数集合Θ = {λmj, µmj,Λmj, σji|m = 1, 2; j = 1, 2;
i = 1, 2, · · · , n} 的最优值. 如前所述, Tr 中样本噪

声强度不同, 其对于模型贡献程度也应不同. 鉴于
此, 我们首先利用第 2 节方法, 计算 Tr 中样本权重

ω(xxxi), 然后, 基于随机初始参数值, 将权重信息引入
下述训练误差项中, 通过最小化该性能指标, 获得相
关参数最优取值.

E =
1
2

n∑
i=1

ω(xxxi)
[(

f̂(xxxi)− f(xxxi)
)2

+

(
f̂(xxxi)− f(xxxi)

)2
]

(16)

其中, f̂(xxxi), f̂(xxxi) 为模型预测分布 P (f̂ff
∗
i |T (i)

r , xxxi,
Θ) 的均值. 在式 (16) 中, 对于含噪较小的训练样
本, 其在模型训练中的作用较大, 对误差调整能力
较强; 反之, 含噪强度较大的样本, 其对于误差调整
能力较小. 由于式 (16) 只考虑了模型预测均值, 因
此无法获得合适的预测方差, 因此, 进一步地, 我
们以优化后的预测均值 f̂ffµ 为标准, 进一步优化 f̂ffµ

≈ arg max P (y |XXX, θθθ), 得到最后的优化超参数. 对
于引入训练样本噪声的多输出高斯过程模型, 我
们称该模型为加权多输出高斯过程模型 (Weighted
multi-output Gaussian process, w-MOGP).

3 代理模型的应用和管理

在已有基于代理模型的 IGA 研究成果中, 由于
代理模型仅提供了对于待评价进化个体的估计适应

值, 而没有体现估计的不确定性, 因此, 在应用代理
模型时, 直接将待评价个体信息作为模型输入, 其对
应模型输出作为该个体适应值, 忽略了估计不确定
性对估计适应值的影响. 而在本文中, 基于式 (14)
和式 (15) 可同时获得区间适应值的估计值, 以及区
间上下限的估计不确定性, 那么, 在估计个体适应值
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时, 应综合考虑上述信息, 以尽可能保持个体间正确
的序关系. 此外, 在进化过程中, 代理模型和用户同
时存在, 那么, 如何根据个体估计值, 选择最有价值
的进化个体由用户评价, 也是提高算法搜索效率的
关键.

3.1 个体适应值估计

对于进化种群中未评价进化个体 xxxi(t), w-
MOGP 代替用户估计其适应值, 得到预测均值
f̂µ (xxxi(t)) = [f̂

µ
(xxxi(t)), f̂µ(xxxi(t))], 及其相应的预测

不确定度 f̂
σ2(xxxi(t)), f̂σ2(xxxi(t)). 不难理解, 预测均

值越高, 且预测不确定度越小的进化个体, 其被选择
的概率应越大; 反之, 则被淘汰的可能性应越大. 结
合我们所采用的文献 [9] 区间概率占优比较方法, 我
们给出如下对进化个体适应值 f̂ (xxxi(t)) 估计方法:

f̂(xxxi(t)) = min{f̂
µ
(xxxi(t))− f̂

σ2(xxxi(t)),

f̂µ(xxxi(t))− f̂σ2(xxxi(t))}

f̂(xxxi(t)) = max{f̂
µ
(xxxi(t)) + f̂

σ2(xxxi(t)),

f̂µ(xxxi(t)) + f̂σ2(xxxi(t))} (17)

从式 (17) 可以看出, 与仅利用预测均值
f̂ (xxxi(t)) 相比, 通过引入模型预测不确定度信息,
改变了模型预测区间均值的宽度, 可使得估计更确
定的个体有更多的机会被保留到下一代种群中, 从
而提高子代种群质量. 对于用户评价的进化个体, 其
区间适应值保持不变, 当出现预测均值与用户评价
适应值相同时, 那么, 预测不确定度较大的进化个体
被淘汰的概率会大于用户评价个体, 这也是符合基
于代理模型的进化算法的要求的.

3.2 代理模型的管理

在基于代理模型的 IGA 的进化过程中, 模型和
用户同时存在, 即模型估计进化个体适应值, 然后,
根据模型估计值, 选择部分进化个体提交给用户, 以
确定是否找到满意解. 显然, 欲提高搜索效率, 由用
户评价进化个体的选择至关重要. 此外, 随着进化的
进行, 用户的偏好往往会发生变化, 那么, 用于拟合
用户认知的模型也需要更新, 此时, 关键是选择更新
模型的训练样本.

首先, 基于模型预测值和预测不确定度, 确定优
势个体, 将其提交给用户进行选择. 不难理解, 预测
均值较大且不确定度较小的个体, 其性能应较优. 为
便于对进化个体排序, 以选择优势个体供用户评价,
我们采用文献 [19] 提出的指标, 即:

r(xxxi(t)) =
c(f̂(xxxi(t)))

w(f̂(xxxi(t))) + α
(18)

其中, c(f̂(xxxi(t))) 和 w(f̂(xxxi(t))) 根据式 (2)、(3) 和
(17) 计算; α 为一个小的正数, 以保证式 (18) 分母
不为 0. 式 (18) 中, 预测适应值中点 c(f̂(xxxi(t))) 越
大, 宽度 w(f̂(xxxi(t))) 越小的个体, 其 r(xxxi(t)) 的性
能较优越. 根据 r(xxxi(t)), 选择前 K 个优势个体呈

现给用户进行评价.
当用户认为当前进化个体估计适应值偏离了其

偏好时, 进行代理模型的更新. 假设第 t1 代更新了
一次代理模型, 在第 t1 + m 代时需要再次更新, 保
留第 t1 代至第 t1 + m 代之间用户修正的所有进化

个体及其适应值, 作为新的训练样本; 此外, 考虑到
训练数据对模型性能的影响, 我们将当前代中模型
预测不确定度较大, 且多样性较好的个体也提交给
用户评价, 并用于更新训练样本集.
基于上述代理模型的交互式遗传算法流程如图

1 所示. 其中, 粗体字部分为用户参与遗传进化过程
的交互环节, 即在没有代理模型时, 用户直接评价进
化个体适应值, 在有代理模型时, 用户根据代理模型
对所评价个体的适应值估计值, 修正不符合其偏好
的个体适应值, 以用于后续模型的更新; 阴影部分为
本文工作的创新之处.

图 1 算法流程图

Fig. 1 Diagram of the proposed algorithm
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4 实例验证

本文将从数值函数和服装设计两个方面, 验证
所提基于加权高斯过程代理模型算法 w-MOGP 的
性能. 首先, 基于数值函数以更客观地说明加权高
斯过程模型对于区间数拟合的性能, 并与径向基神
经网络模型 (RBF neural network, RBFNN)、文献
[18] 的多输出高斯过程模型 (MOGP) 进行比较说
明. 然后, 将基于 w-MOGP 代理模型的区间适应值
IGA 应用于实际的服装设计优化问题中, 验证算法
性能.

4.1 数值函数实验

4.1.1 实验设置

本文算法针对区间适应值交互式遗传算法提出,
然而, 在实际应用中, 由于用户的参与使得算法的结
果往往具有很大的主观性, 难以充分说明算法的有
效性, 鉴于此, 我们首先将本文所提 w-MOGP 模型
用于含噪数值函数的拟合中, 以客观地说明该模型
的拟合性能. 由于本文所提 w-MOGP 模型是对区
间数的拟合, 目前在机器学习中尚未有标准测试问
题, 需要构造合适的区间函数以模拟区间适应值交
互式遗传算法环境. 在区间适应值交互式遗传算法
中, 训练数据具有如下特点: 样本输出为区间值、区
间上下限值具有相关性、训练样本含有不同强度的

噪声, 因此, 需要设计相应的含噪区间函数, 具体如
下:
首先, 选择式 (19) 所示 Rosenbrock 函数为基

函数:

f ′(xxx) =
d−1∑
i=1

[(xi)2 − xi+1]2 + (1− xi)2 (19)

为了体现区间适应值用户评价样本的特点, 我
们在式 (19)精确值函数的基础上,加上扰动量 fn(xxx)
= B sin(0.5

∑d

i=1 xi) + 1, 其中, B 为振幅值, 根据
基函数变化范围确定. 叠加 fn(xxx) 后, 构造如式 (20)
所示区间函数:

f(xxx) =
[

f(xxx) f(xxx)
]

f(xxx) = max{f ′(xxx), f ′(xxx) + fn(xxx)}
f(xxx) = min{f ′(xxx), f ′(xxx) + fn(xxx)} (20)

进一步, 为了体现训练样本的噪声特性, 即不同
样本噪声强度不同, 对于采样点的输出, 我们在式
(20) 区间函数值的基础上添加随机噪声 0.1 × B ×
rand × randn, 显然, 该噪声服从均值为 0、方差为
(0.1 × B × rand)2 的正态分布, 可模拟不同强度的
噪声水平, 其中, rand 为位于 [0, 1] 之间服从均匀

分布的随机数, randn 为服从标准正态分布的随机

数.
我们利用本文算法模型、RBF 神经网络模型,

以及多输出高斯过程模型, 拟合上述含噪区间函数,
具体参数设置如下: d = 10; xi ∈ [−2, 2], i = 1, 2,
· · · , d; B = 45; 在变量取值范围内随机生成 n = 30
个点作为训练样本 (为了模拟交互式遗传算法中的
交互环境, 这里训练样本数较少), 再随机生成另外
nT = 100 个点作为测试样本; RBF 神经网络模型
采用一个两输出的 RBF 网络分别拟合区间的上下
限, 利用 Matlab 神经网络工具箱自带 newrb 函数

建立, 经过多次调试, 均方误差目标 (goal) 和核函
数宽度 (spread) 分别设置为 1 和 8; 多输出高斯过
程模型则采用 Neil 等开发的 MULTIGP 系列工具
箱[20] 实现.

本组实验从 4 个方面说明所提 w-MOGP 模
型性能: 1) 验证该数值函数噪声水平衡量方法
的可行性, 记录随机生成的 30 个训练样本的噪
声情况, 包括样本的真实噪声, 以及采用第 2 节
算法所计算的噪声水平, 观察两者是否具有一
致性. 2) w-MOGP 的拟合性能, 各算法独立运
行 20 次, 基于测试样本, 考虑两类性能指标: a)
使得 f(xxx∗) < f(xxx∗) 的测试点 xxx∗ (称为异常点)
占总测试样本的比例, 以说明多输出高斯过程
利用区间相关性后, 对区间拟合性能的改善; b)
模拟预测误差, 以说明模型的泛化性能, 这里采
用最大误差率: max

{∣∣∣ f̂(xxxi)−f(xxxi)

f(xxxi)

∣∣∣ |i = 1, · · · , nT

}
,

平均误差率: 1
nT

∑nT

i=1

∣∣∣ f̂(xxxi)−f(xxxi)

f(xxxi)

∣∣∣, 均方根误差:√
1

nT

∑nT

i=1 [f̂(xxxi)− f(xxxi)]2 进行比较说明. 3) 适
应值估计策略的有效性, 通过比较本文所提融
入模型预测置信水平的适应值估计策略与基于

真实适应值的 GA 方法 (Fitness function-based,
F-based), 以及基于模型预测适应值的 GA 方法
(Model prediction-based, M-based)进行比较说明.
4) 代理模型的管理, 为了说明其有效性, 将本文所
提算法与随机个体选择和最优个体选择方法进行比

较.

4.1.2 结果与分析

1) 噪声水平衡量方法的可行性
一次随机采样 30 个训练样本点, 记录其对应函

数区间上下限输出值, 加入噪声信号前后上下限变
化曲线如图 2 (a) 所示, 采用第 2 节式 (5) 所计算
的噪声强度指标 R (xxx) 以及实际噪声关系曲线如图
2 (b) 所示. 从图中可以看出: a) 本文所设计的含
噪函数使得不同训练样本噪声强度不同, 符合本文
算法的应用环境; b) 采用式 (5) 所得样本噪声强度
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的变化趋势与样本实际噪声强度变化一致, 表明第
2 节所给区间数情况下噪声强度衡量指标是可行的.
下面, 进一步验证基于该噪声强度的 w-MOGP 的
性能.

(a) 训练样本的采样情况

(a) Fitness landscapes of 30 noisy training samples

(b) 训练样本实际噪声与噪声强度衡量指标

(b) Real noise and noise intensity of 30 training samples

图 2 训练样本噪声情况

Fig. 2 Noise measure of 30 training samples

2) w-MOGP 性能
基于上述采样含噪训练样本, 分别采用三类模

型 (本文 w-MOGP 模型、RBFNN、MOGP) 拟合
本文所定义含噪区间函数. 根据测试样本集, 统计模
型预测异常点占总测试样本的比例情况; 计算模型
测试误差, 包括最大测试误差率、平均测试误差率和
均方根测试误差. 进一步地, 针对测试误差, 我们采
用 t 检验法说明模型拟合性能的差异性, 这里原假
设为 “本文算法的测试误差大于或等于其他模型”,
即本文所提模型劣于其他两类, 置信水平 a = 0.05,
计算原假设为真的概率, 当该概率值大于 0.05 时,
接受原假设, 否则, 备择假设成立, 即本文算法模型
优于其他算法. 统计结果如表 1 所列.

由表 1 可以看出: a) 无论是 MOGP 还是 w-

MOGP, 模型估计异常点, 即使得 f̂(xxx∗) < f̂(xxx∗) 的
测试点的数量远远小于采用神经网络的情况, 这是
由于多输出高斯过程拟合区间上下限时, 互相利用
了对方的信息, 因此能够得到更好的模型预测性能.
b) 根据最大误差率、平均误差率和均方根误差三方
面的比较, w-MOGP 模型的测试误差和统计方差均
小于MOGP 和 RBFNN, 结合三类算法 t 检验的概

率值, 可以发现相应值均小于检验水平 0.05, 这说明
本文所提 w-MOGP 模型比MOGP 和 RBFNN 能
更好地拟合含不同噪声强度的区间函数, 预测精度
更高且算法稳定性更好.

3) 适应值估计策略的有效性
在本组实验中, 为了说明所比较方法的性能,

需运行 GA 算法优化式 (20) 所示区间函数, 设置
如下: 对于 F-based 传统 GA, 采用式 (20) 计算
个体适应值; 对于 M-based 的 GA, 利用 RBFNN
构建代理模型, 其输出作为个体适应值 (M-based);
对于本文算法, 由式 (17) 估计个体适应值. 训练
样本规模为 100, 以确保代理模型精度. 针对同一
进化初始种群, 设种群规模 N 为 200, 采用规模
为 2 的联赛选择算子, 单点交叉概率为 0.8, 变异
概率为 0.3, 分别采用上述 3 种设置运行 GA, 记
录前 50 代每代种群的平均适应值变化情况, 包括
中点值 c̄(f(xxxi(t))) = 1

N

∑N

i=1 c(f(xxxi(t))) 和宽度值

表 1 三类模型拟合误差比较结果

Table 1 Test errors of three models

测试误差 异常点比例 最大误差率 平均误差率 均方根误差

均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差

RBFNN 0.1315 0.0128 153.6687 57 174.16 1.5789 1.7951 41.7092 172.5875

MOGP 0.005 0.0001 56.3958 3 210.263 0.9128 0.1357 34.1087 32.3618

w-MOGP 0.0015 4.28E−5 31.4710 762.2965 0.7332 0.0510 30.5799 28.5520

t 检验 w-MOGP vs. MOGP 0.0479 0.0398 0.0280

w-MOGP vs. RBFNN 0.0195 0.0067 0.0011



180 自 动 化 学 报 40卷

w̄(f(xxxi(t))) = 1
N

∑N

i=1 w(f(xxxi(t))), 以说明随着进
化过程的进行, 种群质量改善情况, 验证个体适应值
估计方法的有效性, 结果如图 3 所示.

(a) 平均区间适应值中点变化曲线

(a) Average center of interval fitness

(b) 平均区间适应值宽度变化曲线

(b) Average width of interval fitness

图 3 GAs 进化种群平均适应值变化情况

Fig. 3 The changes of the average fitness of each

generation in GAs

从图 3 中可以看出: a) 对于三种算法, 随着进
化过程的进行, 种群平均适应值中点、宽度不断减
小, 种群质量得到不断改善. b) 将模型预测置信水
平融入进化个体适应值估计中, 相比于仅利用模型

预测值的个体适应值估计方法, 提高了基于适应值
的进化选择操作有效性, 增加了算法找到满意解的
概率. c) 采用本文适应值估计方法, 可以获得与基于
适应值函数计算的 GA 算法相当的优化解质量.

4) 代理模型管理的有效性
为了客观说明本文所提模型管理方法的有效性,

我们采用基于区间函数的 GA, 但是, 在数值实验中,
由于缺少实际的用户交互环节, 因此, 这里直接采用
式 (20) 模拟用户评价过程. 采用与上节相同的遗传
算子和参数设置, 初始训练样本规模为 30, 在进化
过程中, 每代选择 30 个个体提交给用户 (这里为式
(20) 的适应度函数), 然后, 从中选择当前代最优个
体, 并将其作为测试样本, 确定模型更新时机, 这里
我们采用均方根误差衡量模型性能, 设定更新阈值
为 15. 为便于比较, 我们设定, 当解中点大于−8, 且
宽度小于 10 时, 算法结束. 比较在找到该满意解时
所需要的进化代数, 模型更新次数和首次模型更新
前后模型精度, 20 次实验的统计结果见表 2.
从表 2 中可以看出: a) 采用随机选择进化个体

的方法比其他两种方法需要更多的进化代数才能找

到满意解. 随机方法需要进化代数平均为 31.6 代,
而最优个体选择和本文方法仅需要 9.45 代和 8.65
代, 这是由于采用随机方法, 挑选出的个体不一定是
当前代种群较优个体, 需要更多的进化代数才能从
中发现满意解. b) 采用本文模型管理方法, 模型更
新次数最少, 且更新后模型性能改善程度最大. 本文
方法模型更新次数仅需 1.5 次, 且更新后模型精度
较之前提高了 43.15%, 而随机选择和最优选择方法
分别提高了 25.57% 和 33.11%, 这是由于本文在考
虑模型更新时, 选择模型估计不确定度大的个体更
新训练样本, 有利于模型性能的改善.
综上所述, 衡量含噪区间函数中的噪声强度是

可行的; 针对含有不同噪声强度的训练样本, 考虑
对模型训练的影响, 采用本文方法构建的加权多输
出高斯过程模型, 可以进一步提高模型拟合性能和
预测精度; 基于预测均值和不确定度的适应值估计
策略, 以及模型管理方法, 可有效提高基于代理模型
的 GA 的搜索效率. 基于上述结果, 我们利用本文
w-MOGP 构建交互式遗传算法中用户认知代理模

表 2 模型管理方法的比较结果

Table 2 Compared results of three model management methods

进化代数 更新次数 更新前模型精度 更新后模型精度

均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差

随机选择 31.6 9 349.94 5.05 57 174.16 25.34 24.16 18.86 13.39

最优选择 8.65 7.13 2.65 2.63 25.34 17.64 16.95 9.88

本本本文文文方方方法法法 9.45 7.45 1.5 0.25 20.76 19.20 11.79 21.34
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型, 通过在服装设计系统中的应用, 进一步验证融合
w-MOGP 的交互式遗传算法性能.

4.2 在服装设计系统中的应用

服装设计系统是交互式遗传算法的典型应用平

台[4], 因此, 本文采用该平台验证所提算法的有效
性. 将本文所提基于加权多输出高斯过程模型的交
互式遗传算法 (IGA-wMOGP) 与进化个体区间适
应值交互式遗传算法 (IGA-IF)、基于径向基神经
网络构造代理模型的进化个体区间适应值交互式遗

传算法 (IGA-RBFNN), 以及基于文献 [18] 的多输
出高斯过程构造代理模型的交互式遗传算法 (IGA-
MOGP) 比较, 说明本文算法在找到满意解和减轻
用户疲劳方面的性能.

在本组实验中, 考虑算法如下两个方面的性能:
1) 本文所提加权两输出高斯过程模型对用户认知的
拟合性能; 2) 所构建代理模型对区间适应值交互式
遗传算法性能的影响. 为了尽可能消除一人评价带
来的主观性影响, 本实验由 10 人参与, 这些人只需
根据实验要求 (如搜索到指定的服装) 对进化服装进
行评价, 驱动算法运行即可; 交互式遗传算法与遗传
算法类似, 优化过程存在大量不确定性, 考虑参与者
评价的易疲劳性, 算法不易运行过多次数, 因此, 这
里各算法独立运行 10 次, 统计运行结果.

4.2.1 实验设置及操作界面

本文讨论的服装设计系统主要是面向非服装设

计专业的用户, 以帮助其尽快找到喜欢的服装, 系统
相对简单. 系统的优化对象为女式裙装, 由上衣款
式、裙子款式及各自颜色搭配组合而成, 上衣款式和
裙子款式各有 32 套, 各部分颜色各有 16 种, 则总
的搜索空间包含 32× 32× 16× 16 = 262 144 个解.
进化个体编码方式为: 上衣和裙子款式采用 5 位二
进制编码, 其颜色采用 4 位二进制编码. 系统采用
Visual Basic 6.0 编程实现.
四类算法均采用相同的遗传算子及操作参数:

采用规模为 2 的联赛选择算子; 单点交叉, 交叉概
率为 0.6; 单点变异, 变异概率为 0.02; IGA-IF 种群
规模为 10,本文算法和 IGA-RBFNN、IGA-MOGP
种群规模为 200, 用户每代参与评价的个体最多为
10 个, 即 K 均值聚类的 K = 10; 进化个体适应值
变化范围设为 [0, 1 000]. 此外, IGA-RBFNN中, 经
多次调试后, newrb 函数的参数 goal 和 spread 分
别为 0.001 和 0.6; 用户在进化过程中, 一般经过 3
∼ 4 代后, 其之前评价的信息已遗忘较多, 因此, 本
文算法的时效性阈值 T0 取 4.
系统交互界面如图 4所示, 可分为 3个模块. 界

面最左侧为统计信息区域, 显示进化到当前代为止,
用户参与评价的互异个体数、当前进化代数、当代

用户评价耗时、当前最优进化个体的表现型及其适

应值, 给用户提供关于进化过程中的一些最直观的
信息. 界面的中间部分是用户评价区域, 呈现给用户
10 个进化个体的表现型 (这里即完整的服装信息),
用户通过拖拽每个进化个体下面的滚动条给个体赋

予适应值, 这里进化个体适应值采用区间表示, 因
此, 每个进化个体下方有两个滚动条. 最后, 是系统
所需的控制按钮部分, 位于界面的最下方, 包括初始
化、代理模型构建和更新, 以及进化控制按钮等. 当
算法结束时, 用户可选择 “退出” 按钮, 结束进化过
程, 系统将当前得到的如图 5 所示最优进化个体表
现型呈现给用户.

图 4 系统交互界面

Fig. 4 Interface of human-computer interaction

图 5 优化结果

Fig. 5 Optimal result

4.2.2 结果与分析

1) 代理模型对用户认知的拟合性能
运行服装进化设计系统, 在每次点击 “建

模” 按钮后, 基于相同训练样本集, 分别采用 w-
MOGP、RBFNN和MOGP构建代理模型, 比较三
类模型的均方拟合误差, 图 6 给出了 10 次运行过程
中随机记录的 20 次建模结果, 其均值、方差和 t 测
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试值如表 3 所示.

图 6 相同训练样本下模型拟合误差

Fig. 6 Approximate errors of three models

表 3 相同训练样本下模型拟合误差统计结果

Table 3 Statistical results of three models

均值 方差 t 检验

w-MOGP 0.0392 0.0007 −
MOGP 0.0633 0.0018 0.0218

RBFNN 0.1135 0.0077 0.0009

从图 6 可以看出, 对于相同训练样本, 在 20 次
建模过程中,采用本文所提w-MOGP算法所得代理
模型拟合误差只有在第 10次时略高于MOGP,在第
8 次时略高于 RBFNN, 其余建模过程中, w-MOGP
拟合误差均小于上述两种算法, 表明该模型可以更
好地拟合用户认知. 表 3 数据进一步验证了上述
结论, 采用本文算法, 模型平均误差为 0.0392, 方差
为 0.0007, 均小于MOGP 模型的 0.0633 和 0.0018,
RBFNN 模型的 0.1135 和 0.0077; 进一步地, 我们
采用 t 检验, 检验本文所提模型拟合误差相比于其
他两种方法是否具有显著性改善. 可得, w-MOGP
vs. MOGP, t 检验概率值为 0.0218, 而 w-MOGP

vs. RBFNN, 概率值为 0.0009, 两个概率值均小于
检验水平 0.05, 说明本文所提 w-MOGP 明显优于
MOGP 和 RBFNN, 与第 4.1 节基于函数的实验结
论一致.

2) 融合 w-MOGP 模型的 IGA 性能
本文的目的是结合交互式遗传算法适应值评价

的特性, 提出 w-MOGP 模型以拟合用户认知, 并利
用其代替用户评价部分进化个体, 以减轻用户疲劳,
增强算法搜索性能. 针对此, 这里设定在找到如图 5
所示满意服装或与该服装相似度大于 75% 的服装
前提下, 从用户参与评价的总互异进化个体数、用户
耗时、总进化代数、模型更新次数等方面, 比较本文
算法与 IGA-IF、IGA-RBFNN、IGA-MOGP 的差
异, 以说明本文所提算法的有效性. 其中, 用户评价
个体数 (指在找到固定满意解时, 用户参与评价的个
体总数) 和评价耗时反映了用户评价负担; 进化代数
刻画算法的收敛特性; 模型更新次数可反映算法整
体计算复杂性, 以及代理模型对用户认知的拟合和
泛化性能. 所有算法独立运行 10 次, 统计结果如表
4 所列.

从表 4 可以看出, 对于用户评价负担, 本文算
法用户评价了 34.5 个个体, 而 IGA-IF 评价了 349
个, 约为本文算法的 10 倍, IGA-RBFNN 用户评价
114.8 个个体, 是本文算法的 3 倍多, IGA-MOGP
用户评价 44.8 个个体, 也明显高于本文算法; 从
用户评价耗时上看, 本文算法用了 5′28′′, 远低于
IGA-IF 的 18′50′′, 也少于 IGA-RBFNN 和 IGA-
MOGP. 这些数据说明, 采用本文算法大大减轻了
用户的评价负担, 有效减小了评价疲劳. 从算法收
敛角度来看, IGA-IF 和 IGA-RBFNN 分别运行了
60.5 代和 41.6 代, 明显多于 IGA-MOGP 的 18 代
和 IGA-wMOGP的 16.7代,其中, 本文算法收敛最
快. 由于 IGA-MOGP 和 IGA-wMOGP 种群规模
较大, 因此, 增加了算法找到满意解的概率, 可使得
算法收敛速度加快, 此外, 本文所提 w-MOGP 对用
户认知具有更强的拟合性能, 这将减小对进化搜索
的误导作用, 也有利于加快算法收敛. 而这一结论也

表 4 四种交互式遗传算法比较结果

Table 4 Compared results of four algorithms

用户评价修正个体数 用户耗时 进化代数 模型更新次数

均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差

IGA-IF 349 108.78 18′50′′ 13′40′′ 60.5 20.68 − −
IGA-RBFNN 114.8 31.96 8′41′′ 2′54′′ 41.6 16.14 7.7 2.1

IGA-MOGP 44.8 7.22 6′32′′ 1′01′′ 18 3.49 5.8 1.47

IGA-wMOGP 34.5 7.68 5′28′′ 0′41′′ 16.7 2.1 3.9 1.3
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可从模型更新次数方面看出, 对于本文算法, 在平均
16.7 代中, 模型更新次数平均为 3.9, 均小于其他两
类基于代理模型的交互式遗传算法, 说明本文所提
代理模型具有更好的拟合性能和泛化性能, 这也与
本节第 1 组实验结论一致.
综上所述, 本文算法通过设计加权多输出高斯

过程回归模型构建用户评价代理模型, 可有效改善
模型预测性能, 更好地拟合和跟踪用户认知, 减少对
进化搜索的误导, 从而有效减轻用户疲劳、增加算法
找到满意解的概率、提高交互式遗传算法搜索性能.

5 结论

本文针对基于代理模型减轻用户疲劳的交互式

遗传算法, 考虑用户评价不确定性对代理模型训练
样本的影响, 提出加权多输出高斯过程代理模型构
建机制. 采用区间适应值评价模式刻画用户评价的
不确定性, 进而提取学习样本噪声特性; 根据噪声水
平, 设置各样本相应权重系数, 以反映各样本对于代
理模型的贡献程度, 构建两输出高斯过程模型拟合
用户评价的区间适应值; 充分利用预测均值和预测
不确定度, 给出了适应值估计策略, 以及优势个体选
择方法和模型管理. 算法在含噪区间函数中的应用,
验证了本文所提加权多输出高斯过程模型的可行性

和有效性; 在服装设计系统中的应用, 表明该算法可
有效减轻用户疲劳, 增强交互式遗传算法的搜索性
能, 这将为交互式遗传算法在更多复杂领域的应用
提供技术保障.
在基于代理模型的交互式遗传算法中, 除了需

要确定 GA 操作的参数外, 还需要确定模型训练参
数和样本时效性分割阈值等, 这些都会影响算法性
能, 是需要进一步考虑的问题.
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