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基于自适应分解的多任务协作型昂贵多目标
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摘　要　现实世界的工程优化问题通常需要同时优化多个冲突的目标，且这些目标函数的评估由于依赖仿真、物
理实验而十分昂贵，这类问题被称为昂贵多目标优化问题．使用机器学习方法建立代理模型用于估计候选解的目
标函数值是求解此类问题的一种有效手段．高斯代理模型适用于训练样本数较少的中小规模问题，且能提供评估
的不确定性，因此常作为代理模型被应用于昂贵优化．分解是处理多目标优化问题的一种有效手段．一个多目标优
化问题可被分解为多个单目标优化子问题，且多个子问题可被进一步划分为代理模型学习的一个目标任务．现有
基于分解的昂贵多目标优化算法大多将固定数量的子问题静态地划分到同一任务，从而构造多个固定任务并对其
建立多任务高斯代理模型进行求解．这未能充分利用数据的相关信息动态反映出任务间的相关性，限制了多任务
高斯过程模型的预测精度以及优化算法的最终性能．为此，本文提出了一种自适应多任务多种群协作搜索算法
（ＡＭＭＣＳ）．ＡＭＭＣＳ使用相似性指标实时度量已评估的解集，获得子问题间的相关性，从而自适应地划分任务，提
升多任务模型的预测质量．此外，ＡＭＭＣＳ使用一个解集（种群）优化一个任务，并通过多种群的协作搜索实现多任
务高斯模型的批量优化，提高了采样效率，提升了算法的收敛效率．通过ＡＭＭＣＳ与六个代理辅助进化算法进行多
组实验对比和分析，显示了ＡＭＭＣＳ具有良好的性能．我们同时也设计实验验证了算法中自适应分解以及多种群
协作搜索的有效性．
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ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＡＭＭＣＳｈａｖｅａｌｓｏｂｅｅｎｖｅｒｉｆｉｅｄ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈｅｈｙｂｒｉｄｕｔｉｌｉｔｙ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓｗｉｔｈｂｏｔｈＵＢＣａｎｄＥＩａｒｅａｂｌｅｔｏａｃｈｉｅｖｅｂｅｓｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｔｈｅｌａｃｋｏｆａｂｉｌｉｔｙｆｏｒ
ｈａｎｄｌｉｎｇｉｒｒｅｇｕｌａｒＰａｒｔｏｆｒｏｎｔｓｈａｖｅａｌｓｏｂｅｅｎｏｂｓｅｒｖｅｄｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｔｕｄｉｅｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，
ｏｎｅｏｆｔｈｅｆｕｔｕｒｅｗｏｒｋｓｉｓｔｈｅｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓｏｆａｄｄｉｎｇｄｉｒｅｃｔｉｏｎｖｅｃｔｏｒｓａｄａｐｔａｔｉｏｎｓｉｎｔｏＡＭＭＣＳ
ｆｏｒｆｕｒｔｈｅｒｅｎｈａｎｃｉｎｇｉｔｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｎｅｘｐｅｎｓｉｖｅｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓｗｉｔｈ
ｉｒｒｅｇｕｌａｒＰａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｕｒｒｏｇａｔｅａｓｓｉｓｔｅｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｅｘｐｅｎｓｉｖｅｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；
ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ；ｍｕｌｔｉｔａｓｋＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｍｏｄｅｌ；ｍｕｌｔｉｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｓｅａｒｃｈ

１　引　言
现实工程优化问题经常存在多个互相冲突的

优化目标，它们通常被称为多目标优化问题［１３］

（ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍ，ＭＯＰ）．近
年来多目标进化算法（ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＯＥＡ）成为了求解ＭＯＰｓ的主流方法．

此外，许多工程优化问题在评估目标函数时
需要消耗大量计算时间，或其通过物理实验进行评

５３９１９期 蔡昕烨等：基于自适应分解的多任务协作型昂贵多目标优化算法
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估的代价十分昂贵，这类多目标优化问题被称为
昂贵多目标优化问题［４］（ＥｘｐｅｎｓｉｖｅＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍ，ＥＭＯＰ）．

如何在尽可能少的函数评估次数下快速收敛得
到满意的解，是设计算法求解ＥＭＯＰｓ的关键．使用
机器学习技术建立代理模型进行辅助评估，成为求
解昂贵优化问题的有效手段．这些代理模型包括高
斯过程［５］、神经网络［６］和随机森林［７］等．其中，由于
高斯代理模型能够很好地处理训练样本数较少的中
小规模问题，并且能够为每个预测点提供模型的不
确定性估计［８９］，因此作为代理模型被广泛应用于昂
贵优化问题．

在过去的十多年里，已涌现了一批代理模型辅助
的多目标进化算法（ＳｕｒｒｏｇａｔｅＡｓｓｉｓｔｅｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＡＥＡ），用于求解昂贵多目标优化问
题．通常，使用聚合函数可将目标空间进行有效分
解，即将一个多目标优化问题分解为多个单目标优
化子问题，此类典型算法是ＭＯＥＡ／Ｄ［１０］．多个子问
题间可建立多任务高斯过程代理模型，任务间有效
的信息迁移可提高优化的收敛效率［１１］．

然而，目前此类算法存在两点不足：一是基于多
任务高斯过程的ＳＡＥＡ通常通过预设参数来指定
每个任务包含的子问题数量，并根据子问题权重的
欧式距离来指定子问题的邻域，进而构造多个相
关的优化任务．由于子问题间的相关性结构在优化
过程中是动态变化的，这种静态任务划分方法未能
实时地反应出任务间的相关性，并极可能影响多任
务高斯过程模型的预测精度和最终的优化算法性
能；二是目前大多代理辅助多目标进化算法均使用
单点采样，然而如使用批量采样评估可大量节省计
算时间［１２］．

因此，本文提出了一种基于自适应分解的多任
务协作型昂贵多目标优化算法（ＡＭＭＣＳ）．主要贡
献总结如下：

ＡＭＭＣＳ通过使用优化过程中产生的数据实
时地度量子问题间的相关性，从而实现多任务的自
适应划分，进而提高了多任务高斯模型预测精度．

ＡＭＭＣＳ使用一个解集（种群）优化一个任务，
并通过多种群的协作搜索实现多任务高斯模型的批
量优化，提高了采样效率，提升了算法的收敛效率．

与六个代理辅助进化算法进行多组实验对比和
分析，显示了其具有良好的性能．另外，我们设计实
验验证了算法中自适应分解以及多种群协作搜索

的有效性．
本文第２节概括ＥＭＯＰ的相关工作；第３节介

绍算法的实现细节；第４节展示算法的实验设计；第
５节对提出的ＡＭＭＣＳ进行验证、对比与分析；第６
节对本文进行总结．

２　相关工作
由于在对非线性问题近似时，高斯过程模型表

现出较高精度和鲁棒性，并且能够同时预测待测点的
目标值和相应的方差，因此被广泛应用于ＳＡＥＡｓ．例
如，Ｋｎｏｗｌｅｓ提出了一个基于聚合函数的经典代理
辅助进化算法ＰａｒＥＧＯ［１３］，其主要思想是随机选择
一个聚合函数子问题并使用高斯过程来近似聚合函
数，然后通过优化效用准则函数来获取下一个候选
解进行评估．Ｐｏｎｗｅｉｓｅｒ等人提出了ＳＭＳＥＧＯ［１４］，
ＳＭＳＥＧＯ使用高斯过程来建立相应的代理模型，
然后通过协方差矩阵自适应进化策略优化解集的
超体积指标，决定下一个待评估的候选解．而刘建昌
等人根据高斯过程的输出，计算个体的基于Ｒ２指
标的效用函数来选择评估点，能够保持种群个体的
收敛性和多样性［１５１６］．Ｚｈａｎｇ等人在ＭＯＥＡ／Ｄ的
基础上拓展提出了用于求解昂贵多目标优化的
ＭＯＥＡ／ＤＥＧＯ［１７］，对每个子问题建立了一个高斯
过程模型，并通过ＭＯＥＡ／ＤＤＥ［１８］优化最大改进
效用准则，获取一个待评估的候选解集．Ｃｈｕｇｈ等
人提出了ＫＲＶＥＡ［１９］，在ＲＶＥＡ算法的基础上采
用高斯模型为代理模型，根据近似目标值的不确定
性信息来保持解多样性和收敛性，并提出了一种有
效的模型管理方案，以处理多个目标．为了进一步解
决昂贵的超多目标优化问题，Ｐａｎ和Ｈｅ等人在使
用神经网络来建立代理模型的基础上提出了一个代
理辅助进化算法ＣＳＥＡ［２０］来解决问题，ＣＳＥＡ根据
神经网络预测的候选解与参考解的支配关系来挑选
相应的候选解进行评估．随着多任务学习领域的发
展，多种多任务高斯过程模型［２１２５］被相继提出．近
年也出现了使用多任务高斯过程求解昂贵多目标优
化的相关工作．例如，Ｌｕｏ等人提出的ＧＣＳＭＯＥ［２６］
是一种基于多任务高斯过程的代理辅助进化算法，
ＧＣＳＭＯＥ在ＭＯＥＡ／Ｄ框架的基础上提出了任
务划分方法及其邻居任务的定义，将对子问题的
优化转为对任务的优化，并使用多任务高斯过程
对多个邻居任务的聚合函数进行预测来提升模型
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的预测质量．
由于高斯过程模型的计算复杂度为犗（犖３），计

算量随着训练样本的增多而急剧增长，其并不适合求
解中大规模的昂贵多目标优化问题．针对此类问题，
神经网络、随机森林等非高斯过程的机器学习技术被
用于建立代理模型．例如，Ｌｉｎ等人在ＭＯＥＡ／Ｄ基
础上结合贝叶斯神经网络提出了ＢＳＭＯＢＯ［１２］来
处理不同类型的大规模优化问题．除了连续的昂贵
多目标优化算法外，Ｗａｎｇ等人提出的ＲＦＣＭＯＣＯ
（ＦＳ）［２７］开始使用随机森林和径向基函数建立代理
模型分别近似目标函数和约束函数来解决组合的昂
贵多目标优化问题．

３　背景介绍
３１　昂贵多目标优化问题

一个连续的最小化ＭＯＰ可定义为如下：
ｍｉｎｉｍｉｚｅ犉（狓）＝（犳１（狓），…，犳犿（狓））Ｔ∈犚犿
ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ狓∈Ω （１）

其中Ω犚狀是决策空间，狓是一个有着狀个决策变
量的解向量，犿是目标个数．犉（狓）：Ω→犚犿表示解狓
到犿维目标函数空间犚犿的投影．当其函数评估代
价昂贵时，该问题被称为昂贵多目标优化问题．

帕累托支配（Ｐａｒｅｔｏｄｏｍｉｎａｎｃｅ）［２８］．狓犪和狓犫是
决策空间Ω中的两个解，定义狓犪帕累托（Ｐａｒｅｔｏ）支
配狓犫并记为狓犪狓犫，成立的条件是当且仅当对犻∈
｛１，…，犿｝，都有犳犻（狓犪）犳犻（狓犫）并且犼∈｛１，…，犿｝，
犳犼（狓犪）＜犳犼（狓犫）①．

帕累托最优解（Ｐａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎ）．若不
存在一个解狓∈Ω，使得狓狓．则狓就被称为帕累
托最优解，全部Ｐａｒｅｔｏ最优解构成了Ｐａｒｅｔｏ最优解
集（ＰａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌＳｅｔ，ＰＳ），而ＰＳ在目标空间的投
影被称为帕累托前沿（ＰａｒｅｔｏＦｒｏｎｔ，ＰＦ）．

理想点狕（Ｉｄｅａｌｐｏｉｎｔ）可用于刻画ＰＦ的最小
值，其定义如下：

狕犻＝ｍｉｎ狓∈Ω犳犻（狓），犻＝１，…，犿 （２）
３２　分解方法

常用的分解方法包括加权和（ＷｅｉｇｈｔｅｄＳｕｍ，
ＷＳ）和切比雪夫（ＴｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆＡｐｐｒｏａｃｈ，ＴＣＨ）［１０］．
加权和只适用于形状为凸的ＰＦ，切比雪夫则无此限
制．虽然它的聚合函数对于连续ＭＯＰ来说是不平
滑的，但由于在本文中不需对聚合函数求导，所以本

文使用了切比雪夫分解方法．其定义如下：
ｍｉｎｉｍｉｚｅ犵ＴＣＨ（狓｜λ犻，狕）＝ｍａｘ１犼犿

λ犻犼｜犳犼（狓）－狕犼｜
ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ狓∈Ω （３）
其中，λ＝｛λ１，…，λ犿｝是一组方向向量，λ犻是其中任
意一个方向向量，λ犻犼是λ犻的第犼个分量，并且满足

∑
犿

犼＝１
λ犻犼＝１，狕犻是其理想点．

３３　多任务高斯过程
相比单任务高斯过程，多任务高斯过程具有更

好的泛化性，并且能够利用样本在多个相关目标下
的有用信息来提升预测质量［２９３０］．

本文中采用Ｔｉｔｓｉａｓ等人提出的ｓｐｉｋｅａｎｄｓｌａｂ［３１］
重新参数化方法来近似训练犕狅犱犲犾（犳～狇（狓），σ２狇），其中
犳～狇（狓），σ２狇分别为一个待测点狓在第狇个任务上的预
测均值和方差，假设狑～狇犾～犖（狑～狇犾｜０，σ２狑），并且狊狇犾～
π狊狇犾（１－π）１－狊狇犾，则模型表达式如下所示：

犳～狇（狓）＝∑
犕

犾＝１
狊狇犾狑～狇犾（狓） （４）

σ２狇＝１犖［ｔｒ狔狇狔Ｔ狇－狔狇∑犕犾＝１〈狊狇犾狑～狇犾〉〈犾〉Ｔ＋
∑
犕

犾＝１
〈狊狇犾狑～２狇犾〉〈犾Ｔ犾〉＋

２∑犾＞犾′〈狊狇犾狑～狇犾〉〈狊狇犾′狑～狇犾′〉〈犾〉〈犾′］〉 （５）
其中，犖犇为训练样本个数，训练样本犇狋＝｛犡，犢｝，
犡∈犚犖犇×狀，犢∈犚犖犇×犙，犡和犢的第犻行分别表示第犻
个训练样本的输入向量和输出向量，狔狇表示犢的第
狇列，狑狇＝［狑狇１，…，狑狇犕］Ｔ是一组方向向量，（狓）＝
［１（狓），…，犕（狓）］Ｔ是相应的一组高斯过程，狊是一
个二进制变量．括号〈·〉中的任何内容都是根据变
分分布的当前值计算的，并假定为固定的．ｔｒ（）为矩
阵的迹．通常情况下高斯过程个数犕＜犙，本文设置
犕＝犙，除了方便设置参数犕以外，模型的预测效果
也会有所提升．

４　基于自适应分解的多任务协作型昂
贵多目标优化算法

４１　算法流程
算法框架如算法１所示．下面就算法各个步骤

分别介绍．
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算法１．　ＡＭＭＣＳ主要流程．
输入：子问题数犖，决策变量个数狀，相关任务数犙
输出：非支配解集犃

１．ＦＯＲＥＡＣＨ犻＝１，…，犖，犅（犻）＝｛犻１，…，犻犜｝，
λ犻１，…，λ犻犜均匀分布的权重向量λ＝（λ１，…，λ犖）ＤＯ

２．犃＝犔犪狋犻狀犺狔狆犲狉犮狌犫犲（１１狀－１）
３．犘＝犃；狕＝ｍｉｎ

狓∈犃犳犻（狓），犻＝１，…，犿；
４．犻＝狉犪狀犱（）犖
５．［犜犠，犜犛］＝犌犚犜（犙，犘，犃，λ犻，λ）；／／获取相关任务
６．狋狉犪犻狀犻狀犵＿犱犪狋犪←犃；／／训练模型
７．犕狅犱犲犾←犿狌犾狋犻狋犪狊犽犌犘犾犲犪狉狀犻狀犵（狋狉犪犻狀犻狀犵＿犱犪狋犪）

／／基于多种群协作搜索的批量处理
８．［犘犅，λ犅］＝犅犗（犕狅犱犲犾，犖，犙，犘，犃，犜犠，犜犛）；
９．犉（犘犅），并用犘犅来更新狕和λ犅邻居的解；
１０．犃＝犃∪犘犅；
１１．ＥＮＤＦＯＲ
１２．犃＝犖犇犛狅狉狋（犃）；／／犃为非支配解集
１３．ＲＥＴＵＲＮ犃

４２　初始化
如算法１所示，ＡＭＭＣＳ首先产生一组均匀分

布的方向向量λ１，…，λ犖，并使用切比雪夫分解方法
（式（２））把一个ＭＯＰ分解成犖个子问题．接着使用
Ｌａｔｉｎｈｙｐｅｒｃｕｂｅｓａｍｐｌｉｎｇ［３２］来产生并评估１１狀－１个
初始解并保存到一个外部集犃中，同时使用犃来初
始化一个工作种群犘和理想点狕．
４３　获取相关任务

正如算法２所示，犌犚犜函数首先计算犃中的解
集在子问题λ犻下的聚合函数向量犵ＴＣＨ（犃｜λ犻，狕），
对任一方向向量λ犼∈λ，计算犃中的解集在λ犼下的
聚合函数向量犵ＴＣＨ（犃｜λ犼，狕）．计算皮尔逊相关系
数判断λ犼是否和λ犻相关，计算公式如下：

ρ（犵ＴＣＨ（犃｜λ犻，狕），犵ＴＣＨ（犃｜λ犼，狕））＝
ｃｏｖ（犵ＴＣＨ（犃｜λ犻，狕），犵ＴＣＨ（犃｜λ犼，狕））

σ犻σ犼 （６）
其中，ｃｏｖ（犵ＴＣＨ（犃｜λ犻，狕），犵ＴＣＨ（犃｜λ犼，狕））表示
犵ＴＣＨ（犃｜λ犻，狕）和犵ＴＣＨ（犃｜λ犼，狕）的协方差，σ犻和σ犼
分别是犵ＴＣＨ（犃｜λ犻，狕）和犵ＴＣＨ（犃｜λ犼，狕）的标准差．
皮尔逊相关系数标准为：相关系数狉的绝对值一般
在０．８以上，认为犃和犅有强的相关性．０．３到０．８
之间，可以认为有弱的相关性．０．３以下，认为没有
相关性．

算法２．　获取相关任务（ＧＲＴ）．
输入：相关任务数犙，当前种群犘，所有评估过的解集

犃，被选中的权重向量λ犻，所有权重向量λ
输出：任务的代表性权重向量集犜犠，任务包含子问题

关联的解集犜犛

１．犠犻＝
２．ＦＯＲＥＡＣＨλ犼∈λＤＯ
３．　犌狆＝｜ρ（犵ＴＣＨ（犃｜λ犻，狕），犵ＴＣＨ（犃｜λ犻，狕））｜
４．　ＩＦ犌狆０．８ＴＨＥＮ
５．　　犠犻＝犠犻∪λ犼
６．　ＥＮＤＩＦ
７．ＥＮＤＦＯＲ
８．犠１

犻，…，犠犙
犻＝犮犾狌狊狋犲狉（犠犻）

９．犜犠＝犜犛＝
１０．ＦＯＲＥＡＣＨ犼＝１：犙ＤＯ
１１．　犜犠犼＝狉犪狀犱狅犿（犠犼

犻）
１２．　获取在犘中犠犼

犻对应的解集并保存到犜犛犑；
１３．ＥＮＤＦＯＲ
１４．ＲＥＴＵＲＮ犜犠，犜犛；
将由强相关性的λ犼保存到犠犻．然后使用犓均

值聚类算法把犠犻分成犙个聚类（任务）．最后从每个
任务中随机选择一个子问题作为该任务的代表子问
题，将其保存到犜犠中，其关联解集保存到犜犛中．

ＧＣＳＭＯＥ［２６］通过一个预设参数来指定每个任
务包含的子问题数量，其根据代表性子问题和其它
子问题间的欧式距离排序来分配子问题到相关任务
中，这种静态的分配方式无法动态地反映任务间的
相关性．本文提出了利用皮尔逊相关系数指标动态
地计算子问题的相关性，以实现对多任务自适应的
划分，从而提升多任务高斯代理模型的预测精度和
优化算法的最终性能．

如图１所示，犌犚犜函数首先随机选择一个子问
题λ犻，然后计算所有子问题与λ犻的相关性，选出与
λ犻相关的子问题集合．最后使用聚类算法把这些相
关子问题划分成多个任务，并获取这些任务的代表
性方向向量集犜犠以及任务所包含子问题的当前解
集犜犛．

图１　自适应划分任务示意图
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４４　模型管理
在获取了犙个相关任务后，算法将会使用一个

多任务高斯过程来近似每个任务代表性子问题的聚
合函数．本文开发了一种简单的模型管理方法，从所
有评估过的解中挑选部分解作为样本，来训练代理
模型，这种方法能够同时考虑犙个任务的情况．

如算法３所示，首先计算所有评估过的解在这
犙个任务代表性方向向量下的聚合函数向量，并在
对应任务代表性方向向量下对每个解的聚合函数值
进行排序，然后再对每个解在犙个任务下的序号按
从小到大进行排序调整，最后使用字典序排序从这
些解中挑选部分解作为训练样本．

算法３．　模型管理．
输入：所有评估过的解集犃，任务的代表性权重向量集

犜犠，训练样本容量犿
输出：训练样本狋狉犪犻狀犻狀犵＿犱犪狋犪
１．ＦＯＲＥＡＣＨ犃犻∈犃ＤＯ
２．　ＦＯＲＥＡＣＨ犼＝１ｔｏ犙ＤＯ
３．　　犵犼犃狋＝犵ＴＣＨ（犃犻｜犜犠犼，狕）
４．　ＥＮＤＦＯＲ
５．ＥＮＤＦＯＲ
６．ＦＯＲＥＡＣＨ犼＝１ｔｏ犙ＤＯ
７．　［犅，犚犼］＝狊狅狉狋（犵犼）
８．ＥＮＤＦＯＲ
９．ＦＯＲＥＡＣＨ犃犻∈犃ＤＯ
１０．　犅，狉犃犻＝狊狅狉狋（犚犃犻）
１１．ＥＮＤＦＯＲ
１２．犐狀犱犲狓＝ａｒｇｓｏｒｔ（狉（犃犻））
１３．狋狉犪犻狀犻狀犵＿犱犪狋犪←犃［犻狀犱犲狓（１，…，犿）］
获得样本后，把这些解的决策变量组成一个矩

阵作为输入，将这些解在对应任务下的聚合函数值
向量组成一个矩阵作为输出来训练多任务高斯过程
模型．
４５　基于多种群协作搜索的批量优化

针对只使用一个种群难以维持多个任务的情
况，本文使用一个解集（种群）优化一个任务，并通过
多种群的协作搜索实现多任务高斯模型的批量优
化，提高了采样效率，提升算法的收敛效率．

算法使用多个规模为犖／犙的小种群来维持每
个任务，多个种群之间进行协作搜索来同时优化多
个任务的代表性子问题；此外，每个任务的初始子代
使用ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ（ＤＥ）算子［３１］生成，优化
过程中使用ＳｉｍｕｌａｔｅｄＢｉｎａｒｙｃｒｏｓｓｏｖｅｒ（ＳＢＸ）算
子［３３］生成子代．

在多种群协作搜索开始前，犅犗会初始化一些

相关参数．对任意任务犻（犻∈｛１，…，犙｝），从犃中找
出在第犻个任务代表性方向向量下的最佳聚合函数
值，并保存到犜犉犻中．然后根据ＤＥ算子，使用第犻个
任务的相关解集犜犛犻和当前种群犘来产生一个规模
为犖／犙的初始子代犜犆犻，并把当前种群犘的非支
配解集作为该任务的初始父代犜犘犻，犙个任务的初
始父代和子代分别保存在犜犘和犜犆．犆犛犻用来保存
第犻个任务当前找到的最佳候选解，并且犆犛犻初始
为空，犆犛保存着犙个任务的最佳候选解．第犻个任
务的当前最佳效用准则值犜犝犻初始为一个很大的常
数，犜犝用来保存犙个任务的当前最佳效用准则值．
最后，使用训练好的多任务高斯过程模型来评估初
始父代和初始子代，并计算初始父代和初始子代的
效用准则值．

在多种群协作搜索时，需要多次迭代来找到每
个任务的最佳候选解．当优化第犻个任务的最佳候
选解时（犻∈｛１，…，犙｝），根据效用准则值，从每个任
务（犻∈｛１，…，犙｝）的当前子代犜犆犼中挑选出最佳的
犖／犙２个解来组成一个规模为犖／犙的种群犘犜．
接下来使用代理模型预测犘犜的聚合函数并计算相
应的效用准则值．根据效用准则值，从犘犜中挑选出
一个最佳个体犐犅，若优于犜犝犻，则使用犐犅来更新
犆犛犻和犜犝犻．然后，算法合并犘犜和第犻个任务的当前
父代犜犘犻组成一个合并种群犘犝，并根据效用准则值
来挑选出最佳的犖／犙个解来更新犜犘犻，利用ＳＢＸ
算子来更新犜犆犻．最后，使用代理模型来评估犜犆犻并
计算相应的效用准则值，具体的算法步骤可以参考
算法４．

算法４．　基于种群协作搜索的批量优化（ＢＯ）．
输入：代理模型犕狅犱犲犾，子问题数目犖，相关任务数犙，

当前种群犘，所有评估过的解集犃，相关任务的
代表性权重向量集犜犠，相关任务包含子问题关
联的解集犜犛

输出：优化多个任务最佳候选解集犘犅，最佳候选解集
对应的权重向量λ犅

／／初始化相关参数
１．ＷＨＩＬＥ未达到终止条件ＤＯ
２．　ＦＯＲＥＡＣＨ犻＝１：犙ＤＯ
３．　　狊狅狉狋（犉（犜犛犻））；
４．　　犘犜犼＝犜犛犻［１：犖／犙］
５．　　犕狅犱犲犾（犘犜）；
６．　　犐犅＝ａｒｇｍｉｎ（犝狋犻犾犻狋狔（犘犜））；
７．　　ＩＦ犝狋犻犾犻狋狔（犐犅）犜犝犻ＴＨＥＮ
８．　　　犆犛犻＝犐犅；
９．　　　犜犝犻＝犝狋犻犾犻狋狔（犐犅）；
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１０．　　ＥＮＤＩＦ
１１．　　犘犝＝犘犜∪犜犘犻；
１２．　　犐狀犱犲狓＝ａｒｇｓｏｒｔ（犉（犘狌））；
１３．　　犜犘犻＝犘狌［犻狀犱犲狓（１，…，犖／犙）］
１４．　　犜犆犻＝ＳＢＸ（犜犘犻）
１５．　　犕狅犱犲犾（犜犆犻）；
１６．　　犝狋犻犾犻狋狔（犜犆犻）；
１７．　ＥＮＤＦＯＲ
１８．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
图２是优化第二个任务时的大致流程．假设任

务数为３，首先从３个任务的当前子代犜犆中获取最
佳的犖／犙个解组成犘犜，然后根据效用准则选出最
佳个体来更新第２个任务的最佳候选解犆犛２，并产
生新的父代来替换犜犘２．

图２　多种群协作搜索示意图

ＡＭＭＣＳ采用了ＵｐｐｅｒＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅＢｏｕｎｄｅｒ
ｕｔｉｌｉｔｙｃｒｉｔｅｒｉｏｎ（ＵＣＢ）［３４］以及ＵＣＢ和Ｅｘｐｅｃｔｅｄ
Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｕｔｉｌｉｔｙｃｒｉｔｅｒｉｏｎ（ＥＩ）的组合效用准
则［２４］：对于第狇个任务，狇∈｛１，…，犙｝

犝狋犻犾犻狋狔狇（狓）＝
犳狇（狓）＋ασ狇， 犳狇（狓）＜犜犉狇
－［犜犉狇－犳～狇（狓）］Φ犖犜犉狇－犳狇（狓）σ（ ）狇

－σ狇犖犜犉狇－犳狇（狓）σ（ ）狇
＋犆犉，烅

烄

烆 其他 （７）

当犳～狇（狓）＜犜犉狇时，则选用ＵＣＢ效用准则，否
则使用ＥＩ效用准则的负值再加上一个惩罚系数
犆犉，其中犜犉狇表示在第狇个任务代表性子问题下真
实计算出来的最佳聚合函数值．

下面介绍过滤犆犛中相似解的步骤．犉犛犛函数
设置一个最短欧式距离阈值犱狌＝０．０１，计算两个解
在决策空间的欧式距离，如果小于这个阈值，则认
为这个两个解是相似的．具体的算法流程可以参考
算法５．

算法５．　过滤相似解（ＦＳＳ）．
输入：相关任务数犙，相关任务优化的所有最佳候选解

犆犛，相关任务的代表性权重向量犜犠
输出：优化多个任务最佳候选解集犘犅和最佳候选解集

对应的权重向量λ犅
１．犘犅＝犆犛１
２．λ犅＝犜犠１
３．ＦＯＲＥＡＣＨ犻＝２：犙ＤＯ
４．　犱ｍｉｎ＝ａｒｇｍｉｎ（犱犻狊狋犪狀犮犲狊（犆犛犻，犘犅犅））；
５．　ＩＦ犱ｍｉｎ＞犱狌ＴＨＥＮ
６．　　犘犅＝犘犅∪犆犛犻；
７．　　λ犅＝λ犅∪犜犠犻；
８．　ＥＮＤＩＦ
９．ＥＮＤＦＯＲ
１０．ＲＥＴＵＲＮ犘犅，λ犅

４６　时间复杂度分析
ＡＭＭＣＳ一次迭代时间消耗主要取决于算法１

中的步骤５（算法２）、步骤７（算法３）和步骤８（算法４）．
对于算法２的步骤３到步骤８，从最坏情况考虑，假
设已评估的解集达到最大评估次数犖犈，计算皮尔
逊相关系数中时需计算犖２犈次，又因为子问题数量
为犖，得到相应的时间复杂度犗（犖犖２犈）．对于算法２
的步骤９，因为犓均值聚类的迭代次数、任务数犙
和每个子问题的方向向量维度犿通常都是不大的
常数，所以犖个子问题划分成犙个任务的时间复杂
度可化简为犗（犖）．因此，算法２的时间复杂度主要
为犗（犖犖２犈）．算法１中步骤７的多任务高斯过程训练
时间消耗相对较多，但由于限制了训练样本数，所以
模型在训练和预测的时间中消耗会相对少很多；此
外，由于本文所选的多任务高斯过程工作原理过于复
杂，导致计算模型训练和预测的时间复杂度较为困
难，为了方便计算算法３的时间复杂度，忽略了模型
预测的时间消耗．算法３的主要时间消耗在步骤１和
１０．在步骤１中，一个任务包含的解集规模为犖／犙，
其排序的时间复杂度为犗（（犖／犙）ｌｏｇ（犖／犙）），犙个
任务排序的时间复杂度可简化为犗（犖ｌｏｇ（犖））．步
骤１０同为犗（犖ｌｏｇ（犖））．算法３的时间复杂度为
犗（犖ｌｏｇ（犖））．

由于最大评估次数犖犈通常是种群数犖的倍
数，ＡＭＭＣＳ时间消耗主要在步骤５（算法２），所以，
ＡＭＭＣＳ最终时间复杂度为犗（犖犖２犈）．
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５　实验结果与分析

５１　对比算法
在这章小节中，我们将ＡＭＭＣＳ和六个代理辅

助进化算法（ＧＣＳＭＯＥ［２６］、ＭＯＥＡ／ＤＥＧＯ［１７］、
ＫＲＶＥＡ［１９］、ＰａｒＥＧＯ［１５］、ＣＳＥＡ［２０］和ＳＭＳＥＧＯ［６］）
在ＺＤＴ和ＤＴＬＺ测试问题集上进行对比实验．其
中ＡＭＭＣＳ使用Ｍａｔｌａｂ实现，ＧＣＳＭＯＥ是用
Ｃ＋＋实现，其它的对比算法则由Ｍａｔｌａｂ实现的
ＰｌａｔＥＭＯ平台提供［３５］．在这些测试问题上，上述七
个代理辅助进化算法都独立地运行２０次．
５２　实验设置

（１）所有测试问题的决策变量数狀均设置为８，
ＤＴＬＺ测试问题集的目标数犿均设置为３．

（２）种群规模或子问题数目犖在ＺＤＴ测试问
题集上设置为１５０，在ＤＴＬＺ测试问题集上设置
为２３０．

（３）所有测试问题的最大目标函数评估次数
犖犈都统一设置为２００次．

（４）初始生成的解集数目设置为１１狀－１．
（５）犆犉＝１０００００，α＝５．
（６）这些参数在所有对比算法上都是相同的．
ＡＭＭＣＳ在ＺＤＴ测试集上的相关任务数犙设

置为３，在ＤＴＬＺ测试集上的犙设置为５，犓犈＝犙．
对比算法中犓犈＝５．ＡＭＭＣＳ、ＧＣＳＭＯＥ和ＭＯＥＡ／
ＤＥＧＯ的邻居规模设置为２０．由于训练多任务
高斯过程会比较耗时，因此，本文对ＡＭＭＣＳ和
ＧＣＳＭＯＥ的训练样本数和模型求解超参数的迭代
次数都进行了限制：ＡＭＭＣＳ和ＧＣＳＭＯＥ的最大
训练样本数量都设置为１００，求解多任务高斯过程
超参数的迭代次数也设置为１００．除上述参数外，所

有算法的其它实验设置均和原论文保持一致．
５３　评价指标

ＩｎｖｅｒｔｅｄＧｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌＤｉｓｔａｎｃｅ（ＩＧＤ）［３６］和
Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ（ＨＶ）［３５］指标被用于度量多目标算法
性能．ＩＧＤ需要真实ＰＦ作为参考来进行指标计算．
本文从真实ＰＦ中均匀采样作为参考ＰＦ．对于ＺＤＴ
测试集的参考ＰＦ，除ＺＤＴ３从真实ＰＦ上均匀地采
集２６５８个样本点，其它ＺＤＴ测试问题从真实ＰＦ
上均匀采集１００００个样本点作为参考ＰＦ．对于
ＤＴＬＺ测试集，除ＤＴＬＺ１到ＤＴＬＺ４是从真实ＰＦ
上均匀采集９８７０个样本点外，其它问题从真实ＰＦ
上均匀采集１００００个样本点作为参考ＰＦ．对于ＨＶ
指标，真实ＰＦ中各目标的最大值作为参考点．

此外，本文还使用显著性水平为０．０５的Ｗｉｌｃｏｘｏｎ
秩和检验来度量ＡＭＭＣＳ和其它对比算法的性能
显著性．符号＝，＋和－则分别表示ＡＭＭＣＳ性能
相较于其它对比算法，没有显著差异、显著好以及显
著差．
５４　犃犕犕犆犛和五个算法的对比实验结果

表１和表２为ＡＭＭＣＳ和六个对比算法在ＺＤＴ、
ＤＴＬＺ问题集上的ＩＧＤ和ＨＶ指标，加粗数据均表
示相应算法在某个测试问题上的最佳指标值．
ＡＭＭＣＳ的ＩＧＤ和ＨＶ指标在ＺＤＴ和ＤＴＬＺ中大
部分测试问题效果都是最好的．在ＤＴＬＺ２和
ＤＴＬＺ４测试问题上，尽管ＡＭＭＣＳ的ＩＧＤ指标和
次优的ＫＲＶＥＡ的ＩＧＤ指标在数值上比较相似，
但在ＨＶ指标上，ＡＭＭＣＳ明显要优于ＫＲＶＥＡ．
在ＺＤＴ３、ＤＴＬＺ６和ＤＴＬＺ７这些具有不规则ＰＦ的
测试问题上，在ＺＤＴ３、ＤＴＬＺ６和ＤＴＬＺ７这些具有
不规则ＰＦ的测试问题上，由于算法中使用的方向向
量集合是预先设定的，未进行动态地调整，因此对具
有不规则ＰＦ的多目标优化问题算法的效果不佳．

表１　犃犕犕犆犛和六个对比算法在犣犇犜和犇犜犔犣问题集上的犐犌犇指标值
Ｐｒｏｂｌｅｍ ＡＭＭＣＳ ＭＯＥＡ／ＤＥＧＯ ＫＲＶＥＡ ＰａｒＥＧＯ ＳＭＳＥＧＯ ＧＣＳＭＯＥ ＣＳＥＡ
ＺＤＴ１ ００１３６

（０００７７）
０．０４１９
（０．０１４３）＋

０．０３６７
（０．０１０４）＋

０．０３２７
（０．００８５）＋

０．７４３３
（０．２０４７）＋

０．０２０３
（０．００１９）＋

３．５０８４
（３．０２０４）＋

ＺＤＴ２ ００１１２
（０００１８）

０．０５２８
（０．０１８６）＋

０．０６２３
（０．０１６２）＋

０．０３４７
（０．０１３３）＋

０．５９６３
（０．０４１８）＋

０．０２４１
（０．００７５）＋

４．９９５０
（３．０５８１）＋

ＺＤＴ３ ０．０９９４
（０．０９６８）

０．１６３６
（０．０７７７）＋

０．０５９４
（０．０２１０）＝

０．０８４７
（０．０１９０）＝

０．８２０３
（３．２３０６ｅ０６）＋

００５３４
（０００９８）＝

３．２９３９
（３．３４１０）＋

ＺＤＴ４ ２５７９８４
（９７５５０）

５５．９８０４
（８．５０００）＋

３０．２４０８
（１２．６２９１）＝

４３．５９７１
（１２．４９１２）＋

４２．９４５９
（１２．１２７４）＋

１．１９７０ｅ＋０３
（４６８．５９９０）＋

３９．３９０９
（１４．７９８７）＝
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（续　表）
Ｐｒｏｂｌｅｍ ＡＭＭＣＳ ＭＯＥＡ／ＤＥＧＯ ＫＲＶＥＡ ＰａｒＥＧＯ ＳＭＳＥＧＯ ＧＣＳＭＯＥ ＣＳＥＡ
ＺＤＴ６ ００８５９

（００５６５）
０．３６５６
（０．１３８８）＋

１．６８０６
（０．４３６１）＋

０．２８３７
（０．０６４７）＋

１．５６６３
（１．７７９１）＋

０．４０９８
（０．１４０６）＋

７．８４０８
（１．３３２８）＋

ＤＴＬＺ１ ２９９３７６
（２２２０８９）

６３．９５９５
（１０．３３５２）＋

６４．５６５６
（１８．２２１８）＋

４５．７７４８
（５．１９２８）＋

４５．８６８７
（５．４６３１）＋

４２．３８７７
（１２．３０３１）＝

５８．４７３１
（１４．０９０５）＋

ＤＴＬＺ２ ０１２８５
（００２０２）

０．２６３８
（０．０２０２）＋

０．１３３３
（０．００７５）＝

０．２８７２
（０．０１８７）＋

０．１８９４
（０．０２８２）＋

０．２０５１
（０．０１０５）＋

０．１９１４
（０．０２１８）＋

ＤＴＬＺ３ ７８６５２５
（３９９５８６）

１４９．９１６０
（４９．５７９５）＋

１２２．４４２９
（５４．４３５１）＋

１２３．６７４９
（８．０５３１）＋

１１９．４０５０
（７．３４７４）＋

１３７．４５５９
（１９．５９５６）＋

１１６．８７９５
（４３．４１９０）＝

ＤＴＬＺ４ ０３３９０
（０２２４８）

０．５３０６
（０．０７１０）＋

０．３４７２
（０．０７３０）＝

０．５７３２
（０．０６８８）＋

０．６２７７
（０．１０４９）＋

０．５３２６
（０．０５４５）＋

０．５８７８
（０．１６９５）＋

ＤＴＬＺ５ ００２６７
（０００４５）

０．１８７０
（０．０１９２）＋

０．０５６４
（０．０１０９）＋

０．１９９２
（０．０２６２）＋

０．０８１１
（０．０１９１）＋

０．０６３７
（０．００７３）＋

０．０９１７
（０．０２３９）＋

ＤＴＬＺ６ ０．８９０５
（０．１２００）

１．５７６３
（０．７０３３）＋

２．５２２３
（０．２２９１）＋

０．５０００
（０．１６１９）－

２．４２０５
（０．５７７６）＋

００８６９
（００７７７）－

３．８５６７
（０．４０９９）＋

ＤＴＬＺ７ ０．３５２４
（０．０６３６）

０．２０６８
（０．０５３５）－

０．３０３１
（０．０９８７）＝

０１８６４
（００２３８）－

１．５３７９
（３．７９２８ｅ０９）＋

０．２２１５
（０．０２５６）－

１．９９８３
（０．６６６５）＋

表２　犃犕犕犆犛和六个对比算法在犣犇犜和犇犜犔犣问题集上的犎犞指标值
Ｐｒｏｂｌｅｍ ＡＭＭＣＳ ＭＯＥＡ／ＤＥＧＯ ＫＲＶＥＡ ＰａｒＥＧＯ ＳＭＳＥＧＯ ＧＣＳＭＯＥ ＣＳＥＡ
ＺＤＴ１ ０７０８８

（０００５７）
０．６６２５
（０．０２３１）＋

０．６８２５
（０．００７５）＋

０．６８４７
（０．０１１０）＋

０．１７１４
（０．１６９７）＋

０．７０２０
（０．００２７）＋

０
（０）＋

ＺＤＴ２ ０４３６４
（０００２２）

０．３７４６
（０．０２５２）＋

０．３６０７
（０．０１４７）＋

０．４０８０
（０．０１７４）＋

０．０９２９
（０．００６３）＋

０．４２２１
（０．００９８）＋

０
（０）＋

ＺＤＴ３ ０．５４６７
（０．０９３２）

０６１３１
（００８００）＝

０．６１２４
（０．０５５１）＝

０．５２３８
（０．０３０９）＋

０．０９０９
（３．１３６２ｅ０６）＋

０．５６１８
（０．０１０８）＝

０．００２４
（０．００７７）＋

ＺＤＴ４ ０
（０）

０
（０）＝

０
（０）＝

０
（０）＝

０
（０）＝

０
（０）＝

０
（０）＝

ＺＤＴ６ ０２９４８
（００５７３）

０．１７２６
（０．０６３８）＋

０
（０）＋

０．１２３１
（０．０３１５）＋

０．０６４７
（０．０９４６）＋

０．１８２３
（０．０４５８）＋

０
（０）＋

ＤＴＬＺ１ ０
（０）

０
（０）＝

０
（０）＝

０
（０）＝

０
（０）＝

０
（０）＝

０
（０）＝

ＤＴＬＺ２ ０４５１９
（００２１３）

０．２４９２
（０．０３０３）＋

０．４２５２
（０．０１８８）＋

０．２１５９
（０．０４３３）＋

０．４３９６
（０．０４３０）＝

０．３４９４
（０．０１３２）＋

０．３２９７
（０．０３８０）＋

ＤＴＬＺ３ ０
（０）

０
（０）＝

０
（０）＝

０
（０）＝

０
（０）＝

０
（０）＝

０
（０）＝

ＤＴＬＺ４ ０３３２７
（０１０４１）

０．０６４４
（０．０４８３）＋

０．１６７６
（０．０８５２）＋

０．０３０６
（０．０４１０）＋

０．０４２１
（０．０６０５）＋

０．０７８１
（０．０６１９）＋

０．１３８２
（０．０６２２）＋

ＤＴＬＺ５ ０１７５１
（０００６２）

０．０６３３
（０．０２６９）＋

０．１５５７
（０．００７３）＋

０．０４３２
（０．０３５０）＋

０．１５０３
（０．０１９１）＋

０．１４０４
（０．０１０７）＋

０．１１４４
（０．０２６５）＋

ＤＴＬＺ６ ０
（０）

０．０１８９
（０．０４００）＝

０
（０）＝

０．０２６２
（０．０３７８）－

０
（０）＝

０１４８５
（００４７０）－

０
（０）＝

ＤＴＬＺ７ ０．１９５３
（０．０３６４）

０．２１０５
（０．０２３３）＝

０．２３０９
（０．０１１１）－

０２４４６
（０００６４）－

０．０９０９
（５．６１１７ｅ１０）＋

０．２３０６
（０．０１０６）－

０．０３０７
（０．０３４５）＋

图３和图４展示了ＺＤＴ２和ＤＴＬＺ５的真实ＰＦ
以及算法在其上获得的非支配解集（ＮＤｓｏｌｕｔｉｏｎｓ）．
在ＺＤＴ２和ＤＴＬＺ５测试问题上，ＡＭＭＣＳ得到的
ＰＦ近似解集大多能落到真实ＰＦ上，其多样性保持
也较好．ＧＣＳＭＯＥ、ＭＯＥＡ／ＤＥＧＯ、ＫＲＶＥＡ和
ＰａｒＥＧＯ得到的部分解集也能收敛到真实ＰＦ上，
但其多样性比ＡＭＭＣＳ差．ＣＳＥＡ和ＳＭＳＥＧＯ得
到的解集几乎未能落在真实ＰＦ上且其多样性较
差．这些观察也进一步表明了ＡＭＭＣＳ算法性能在

ＺＤＴ和ＤＴＬＺ测试集上比其它比较算法具有更好
的性能．

此外，七个算法运行时间比较如表３所示．使用
多任务高斯过程作为代理模型的算法（ＡＭＭＣＳ和
ＧＣＳＭＯＥ）比使用其它模型的算法在运行时间要
慢．这是由于多任务高斯过程在有效提升模型预测
精度的同时，也增加了算法的运行时间．但是值得指
出的是ＡＭＭＣＳ比其它基于多任务高斯过程模型
的算法（如ＧＣＳＭＯＥ）要快一个数量级．
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图３　所有算法在ＺＤＴ２问题的ＩＧＤ值中位数运行次数下的非支配解集分布图

图４　所有算法在ＤＴＬＺ５问题的ＩＧＤ值中位数运行次数下的非支配解集分布图

表３　犃犕犕犆犛和六个对比算法在犣犇犜和犇犜犔犣问题集上的运行时间 （单位：ｓ）
Ｐｒｏｂｌｅｍ ＡＭＭＣＳ ＧＣＳＭＯＥ ＭＯＥＡ／ＤＥＧＯ ＫＲＶＥＡ ＰａｒＥＧＯ ＣＳＥＡ ＳＭＳＥＧＯ
ＺＤＴ１ １．２１２０ｅ＋０３ １．８５４０ｅ＋０４ ２５．０１０７ ２２．１４９６ １９７．５４８２ ４３．５７５３ ５４６．２８１１
ＺＤＴ２ １．５２４０ｅ＋０３ ４．８０３０ｅ＋０４ ２８．４２４４ ２３．８８５６ １６７．６９７６ ４０．９８４０ ４９０．７９０７
ＺＤＴ３ １．５１２０ｅ＋０３ ２．０９１０ｅ＋０４ ２１．７４４４ ４３．２４１７ １３３．８８７３ ２９．８０６７ ４５１．５２７８
ＺＤＴ４ ３．５２８０ｅ＋０３ ２．００２８ｅ＋０４ ３１．１０２６ ２５．０２４０ １２７．９６２９ １１９．８５６６ ４８０．１３１８
ＺＤＴ６ ２．１０６０ｅ＋０３ ２．２１６４ｅ＋０４ ２９．４６６４ ２５．０１４１ １２５．５２１４ ４１．５２１１ ４４６．２３６８
ＤＴＬＺ１ １．９６２０ｅ＋０３ ３．３１３２ｅ＋０４ ４５．９０５８ ４７．９５８８ １２２．６９９８ １６０．２４５０ １．３２５１ｅ＋０４
ＤＴＬＺ２ １．４６４０ｅ＋０３ ２．１８９４ｅ＋０４ ４８．５００２ ５３．８０４５ １２６．１７８３ ４５．６６５１ １．２４２５ｅ＋０４
ＤＴＬＺ３ １．７５８０ｅ＋０３ ４．１５１４ｅ＋０４ ４１．８６７２ ３８．４９８６ １２１．６０２８ １５９．０５２１ １．０１５７ｅ＋０４
ＤＴＬＺ４ ２．００４０ｅ＋０３ １．３６２６ｅ＋０４ ３３．４９８６ ２８．９３８４ １２９．３１５３ ７３．５８４８ １．１９９７ｅ＋０４
ＤＴＬＺ５ １．４２８０ｅ＋０３ ２．０５９８ｅ＋０４ ４２．２７５２ ２３．２３９８ １２６．１１０３ ４９．１９６９ ４．７３６０ｅ＋０３
ＤＴＬＺ６ １．１０４０ｅ＋０３ ２．０７００ｅ＋０４ ４０．９０１３ ３９．３５１２ １２６．２９２２ ２１．７９２０ ２．７５０４ｅ＋０３
ＤＴＬＺ７ １．１８２０ｅ＋０３ ３．０１０２ｅ＋０４ ３９．０９８７ ４０．２９３１ １２６．７３３５ １７．２４５０ ３．６１７９ｅ＋０３

５５　自适应任务划分的有效性
为了验证自适应任务划分方法的有效性，我们

对比了原始ＡＭＭＣＳ算法和使用固定任务划分方
法的ＡＭＭＣＳ算法（ＡＭＭＣＳ＋固定任务划分）．

如表４所示，原始ＡＭＭＣＳ在大多数测试问题

上的ＩＧＤ和ＨＶ指标都比（ＡＭＭＣＳ＋固定任务划
分）要显著更好．图５的收敛曲线也进一步直观展示
了自适应多任务划分方法比固定多任务划分方法在
收敛速度和最终性能上效果更好．这些对比实验都
验证了自适应任务划分方法的有效性．
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表４　原始犃犕犕犆犛和（犃犕犕犆犛＋固定任务划分）算法的犐犌犇和犎犞指标值
Ｍｅｔｒｉｃ

Ｐｒｏｂｌｅｍ 犿
ＩＧＤ

原始ＡＭＭＣＳ ＡＭＭＣＳ＋固定任务划分
ＨＶ

原始ＡＭＭＣＳ ＡＭＭＣＳ＋固定任务划分
ＺＤＴ１ ２ ００１３６（０００７７） ０．０３４０（０．０２０４） ０７０８８（０００５７） ０．６９６７（０．０１１７）
ＺＤＴ２ ２ ０．０１１２（０．００１８） ００１１１（０００１８） ０４３６４（０００２２） ０．４３５２（０．００３８）
ＺＤＴ３ ２ ００９９４（００９６８） ０．１６３９（０．０９１９） ０．５４６７（０．０９３２） ０６４５９（００８９７）
ＺＤＴ４ ２ ２５７９８４（９７５５０） ２６．２８７１（７．５７３２） ０（０） ０（０）
ＺＤＴ６ ２ ００８５９（００５６５） ０．１０３３（０．０４３９） ０２９４８（００５７３） ０．２８３９（０．０３０３）
ＤＴＬＺ１ ３ ２９．９３７６（２２．２０８９） ２３４４５４（９３５８９） ０（０） ０（０）
ＤＴＬＺ２ ３ ０１２８５（００２０２） ０．１３７１（０．０１２０） ０４５１９（００２１３） ０．４２１６（０．０２１３）
ＤＴＬＺ３ ３ ７８．６５２５（３９．９５８６） ６３７６４５（０２１６６） ０（０） ０（０）
ＤＴＬＺ４ ３ ０３３９０（０２２４８） ０．６７０７（０．２１６６） ０３３２７（０１０４１） ０．１７６９（０．０８１５）
ＤＴＬＺ５ ３ ００２６７（０００４５） ０．０３１１（０．００８１） ０．１７５１（０．００６２） ０１７５６（０００７５）
ＤＴＬＺ６ ３ ０８９０５（０１２００） ０．９２０７（０．２１６５） ０（０） ０（０）
ＤＴＬＺ７ ３ ０３５２４（００６３６） ０．７０７６（０．１９００） ０．１９５３（０．０３６４） ０２０５０（００１３４）

图５　原始ＡＭＭＣＳ和（ＡＭＭＣＳ＋固定任务划分）算法运行１０次的ＩＧＤ均值收敛曲线图

４４９１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２１年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



５６　多种群协作搜索的有效性
ＡＭＭＣＳ采用了多种群协作搜索方法来同时

优化多个任务，获取多个待评估的候选解．在这个小
节中，我们对比原始ＡＭＭＣＳ和（ＡＭＭＣＳ＋单种
群搜索），结果如表５所示．

正如表５所展示的一样，原始ＡＭＭＣＳ算
法在大部分测试问题上的ＩＧＤ以及ＨＶ指标
值都比使用（ＡＭＭＣＳ＋单种群搜索）的显著性
好．这组对比实验显示了多种群协作搜索的有
效性．

表５　原始犃犕犕犆犛和（犃犕犕犆犛＋单种群搜索）算法的犐犌犇和犎犞指标值
Ｍｅｔｒｉｃ

Ｐｒｏｂｌｅｍ 犿
ＩＧＤ

原始ＡＭＭＣＳ ＡＭＭＣＳ＋单种群搜索
ＨＶ

原始ＡＭＭＣＳ ＡＭＭＣＳ＋单种群搜索
ＺＤＴ１ ２ ００１３６（０００７７） ０．０９３８（０．０４０７） ０７０８８（０００５７） ０．６５６４（０．０２０７）
ＺＤＴ２ ２ ００１１２（０００１８） ０．１４８９（０．０９２２） ０４３６４（０００２２） ０．２９７７（０．０７４４）
ＺＤＴ３ ２ ００９９４（００９６８） ０．２２１５（０．１６８２） ０．５４６７（０．０９３２） ０６２１７（０１３７１）
ＺＤＴ４ ２ ２５．７９８４（９．７５５０） ２３０６７９（８０１６５） ０（０） ０（０）
ＺＤＴ６ ２ ００８５９（００５６５） ０．３３６５（０．１８３３） ０２９４８（００５７３） ０．１４７２（０．０８４３）
ＤＴＬＺ１ ３ ２９．９３７６（２２．２０８９） ２５６０１９（８７１１４） ０（０） ０（０）
ＤＴＬＺ２ ３ ０１２８５（００２０２） ０．１３２３（０．０１５５） ０４５１９（００２１３） ０．４１９１（０．０２７０）
ＤＴＬＺ３ ３ ７８．６５２５（３９．９５８６） ６１７９１５（２２３２８０） ０（０） ０（０）
ＤＴＬＺ４ ３ ０３３９０（０２２４８） ０．４１０７（０．０８７１） ０３３２７（０１０４１） ０．２４６９（０．０６１１）
ＤＴＬＺ５ ３ ００２６７（０００４５） ０．０３２８（０．００８４） ０１７５１（０００６２） ０．１６９２（０．００７９）
ＤＴＬＺ６ ３ ０８９０５（０１２００） １．１２３６（０．２７６９） ０（０） ０（０）
ＤＴＬＺ７ ３ ０３５２４（００６３６） ０．８０７５（０．２４４７） ０１９５３（００３６４） ０．１７３１（０．０１７２）

５７　相关任务数量参数的敏感性测试
ＡＭＭＣＳ含有相关任务数犙这个参数．我们在

本节中对其进行了敏感度测试：即分析不同犙值
（１，３和５）对算法性能的影响，结果如表６所示．

当相关任务数犙＝１时，多任务高斯过程会变
成只有单个核函数的高斯过程，模型的训练时间会

大幅降低，但此时未能利用训练样本在多个相关任
务下的有用信息，模型预测精度不高，且批量采用退
化为单点采样，降低了优化算法的最终性能．随着犙
值增加（犙＝３），模型训练的复杂度会上升，但模型
能利用训练样本在相关任务中的隐含相关信息来提
升模型的预测精度，并可通过多种群协作搜索实现

表６　犃犕犕犆犛在不同任务数量参数犙下的犐犌犇和犎犞指标值
Ｍｅｔｒｉｃ
Ｐｒｏｂｌｅｍ

ＩＧＤ
犙＝１ 犙＝３ 犙＝５

ＨＶ
犙＝１ 犙＝３ 犙＝５

ＺＤＴ１ ０．０１４７
（０．００７４）

００１３６
（０００７７）

０．０３５９
（０．０３３５）

０７０８８
（０００５０）

０７０８８
（０００５７）

０．６９３９
（０．０２０４）

ＺＤＴ２ ０．０１６９
（０．０１６４）

００１１２
（０００１８）

０．０１２３
（０．００６９）

０．４２９０
（０．０２０１）

０４３６４
（０００２２）

０．４３３１
（０．０１２１）

ＺＤＴ３ ００５３１
（００３１７）

０．０９９４
（０．０９６８）

０．１６８７
（０．１４０４）

０５９７０
（００６８３）

０．５４６７
（０．０９３２）

０．５５６７
（０．１２６５）

ＺＤＴ４ ４１．０９９８
（７．３４６７）

２５．７９８４
（９．７５５０）

２４６７１８
（８２７７３）

０
（０）

０
（０）

０
（０）

ＺＤＴ６ ００７５４
（００５５１）

０．０８５９
（０．０５６５）

０．０９０３
（０．０３７４）

０３０８３
（００５３５）

０．２９４８
（０．０５７３）

０．２７８４
（０．０４５７）

ＤＴＬＺ１ ５９．１２６２
（６．７６８４）

３４１９００
（１２９８５１）

２９．９３７６
（２２．２０８９）

０
（０）

０
（０）

０
（０）

ＤＴＬＺ２ ０．２６７３
（０．０２８２）

０．１３７５
（０．０１３２）

０１２８５
（００２０２）

０．１９９７
（０．０３９５）

０．４３５９
（０．０２１５）

０４５１９
（００２１３）

ＤＴＬＺ３ １４２．２７６１
（１２．６２９３）

８３．３６９４
（６９．３６２５）

７８６５２５
（３９９５８６）

０
（０）

０
（０）

０
（０）

ＤＴＬＺ４ ０．６３５４
（０．１３７０）

０３３５６
（００９３８）

０．３３９０
（０．２２４８）

０．０４９７
（０．０５８０）

０．２９２４
（０．０８４５）

０３３２７
（０１０４１）

ＤＴＬＺ５ ０．１６４１
（０．０３７８）

００２４６
（０００３２）

０．０２６７
（０．００４５）

０．０７０５
（０．０２７５）

０１８００
（０００５０）

０．１７５１
（０．００６２）

ＤＴＬＺ６ １．０７３６
（０．４９７３）

０８８７７
（０１８８１）

０．８９０５
（０．１２００）

０
（０）

０
（０）

０
（０）

ＤＴＬＺ７ ０．２６７１
（０．０５９８）

０３７０１
（０１８５９）

０．３５２４
（０．０６３６）

０．２１９１
（０．０１６０）

０２２０２
（００２２６）

０．１９５３
（０．０３６４）
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批量候选解的评估，提高优化算法的性能．然而，由
于评估次数有限，随着犙的继续上升（犙＝５），由于
训练样本数量并没有得到相应的增长，这会影响模
型的预测精度以及优化算法的最终性能．因此在本
文中，相关任务数犙在解决两目标测试问题时设置
为３，在解决三目标测试问题时，设置为５．
５８　效用准则对算法的影响

效用准则主要是用来度量候选解重要性的指
标，具体来说就是在一个预测目标均值比较有前途
的区域和一个预测不确定性大（通常用方差度量）的

未知空间进行权衡的准则．根据没有免费的午餐准
则，一个效用准则很难在所有测试问题上都取得最
好的效果．

本节对比ＡＭＭＣＳ使用ＵＣＢ效用准则和一种由
ＵＣＢ和ＥＩ组合的效用准则（记为ＵＣＢ＋ＥＩ）的性能，
如表７所示．在大部分测试问题上，ＡＭＭＣＳ在ＵＣＢ
效用准则上的算法性能明显优于或者接近于ＵＣＢ＋
ＥＩ效用准则上的算法性能．在具有不规则ＰＦ的
ＺＤＴ３和ＤＴＬＺ７上，ＡＭＭＣＳ在ＵＣＢ效用准则上
的算法性能明显差于在ＵＣＢ＋ＥＩ上的算法性能．

表７　犃犕犕犆犛算法在不同效用准则下的指标值
Ｍｅｔｒｉｃ

Ｐｒｏｂｌｅｍ 犿
ＩＧＤ

ＵＣＢ ＵＣＢ＋ＥＩ
ＨＶ

ＵＣＢ ＵＣＢ＋ＥＩ
ＺＤＴ１ ２ ０．０１３６（０．００７７） ００１１７（０００１８） ０．７０８８（０．００５７） ０７１０５（０００２３）
ＺＤＴ２ ２ ００１１２（０００１８） ０．０１５４（０．００２９） ０４３６４（０００２２） ０．４３０３（０．００３８）
ＺＤＴ３ ２ ０．０９９４（０．０９６８） ００４８３（０００８２） ０．５４６７（０．０９３２） ０５６４６（０００８２）
ＺＤＴ４ ２ ２５．７９８４（９．７５５０） ２０８０６３（９５８０２） ０（０） ０（０）
ＺＤＴ６ ２ ００８５９（００５６５） ０．２０６８（０．１７２２） ０２９４８（００５７３） ０．２１３９（０．０５４３）
ＤＴＬＺ１ ３ ２９９３７６（２２２０８９） ４８．９６４３（２０．８５８９） ０（０） ０（０）
ＤＴＬＺ２ ３ ０１２８５（００２０２） ０．１４９４（０．０１９０） ０４５１９（００２１３） ０．４３１７（０．０１０７）
ＤＴＬＺ３ ３ ７８６５２５（３９９５８６） １１９．４３７３（５０．５４８０） ０（０） ０（０）
ＤＴＬＺ４ ３ ０３３９０（０２２４８） ０．４４７３（０．１８６８） ０３３２７（０１０４１） ０．２４６８（０．０７５５）
ＤＴＬＺ５ ３ ００２６７（０００４５） ０．０４０５（０．００６５） ０１７５１（０００６２） ０．１６３１（０．００７３）
ＤＴＬＺ６ ３ ０８９０５（０１２００） １．０２１８（０．２９０２） ０（０） ０（０）
ＤＴＬＺ７ ３ ０．３５２４（０．０６３６） ０２３２２（００７６４） ０．１９５３（０．０３６４） ０２３４２（００１０６）

造成这种现象的一种可能原因是在简单常规的
问题上，多任务高斯过程能够较好地近似多个任务
代表性子问题的聚合函数，使得ＵＣＢ效用准则能
够很好地辨别候选解的优劣来有效地指导搜索．但
在较为复杂的测试问题上，多任务高斯过程未能较
好地近似，影响了模型对候选解聚合函数值的预测
精度，继续使用ＵＣＢ效用准则进行指导搜索会造
成很多较差的候选解被误识别为较好的候选解．然
而使用一种由ＵＣＢ和ＥＩ混合的效用准则可以从一
定程度上减轻较差的候选解被误识别为较好候选解
的概率．

６　总结与展望
本文提出了一种基于自适应分解的多任务协作

型昂贵多目标优化算法，主要针对固定任务划分方
法的不足，提出使用一种基于相似性指标的自适应
任务划分方法，使代理模型能够充分利用样本在多
个相关任务下的信息来提升预测精度．此外，进一步
提出了一种基于多种群协作搜索方法批量获得多个
任务的最佳候选解．在与六个代理辅助多目标进化
算法在多组测试问题的实验对比表明，ＡＭＭＣＳ具

有更好的性能．
在算法中，因方向向量为预先设置的集合，未能

进行自适应调整以适应不规则ＰＦ，因此本文提出的
方法在此类问题上实验效果不理想．在今后的研究
中，将继续研究自适应方向向量调整并嵌入到算
法中．
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