
书书书

第４７卷　第１期

２０２４年１月

计　　算　　机　　学　　报

ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４７ Ｎｏ．１

Ｊａｎ．２０２４

　

收稿日期：２０２３０２１９；在线发布日期：２０２３０７１０．本课题得到国家自然科学基金（６２０７６０９８）、广东省基础与应用基础研究基金

（２０２１Ａ１５１５１１００７２，２０２３Ａ１５１５０１２２９１）资助．麦伟杰，博士研究生，主要研究方向为演化计算、机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｍａｉｗｅｉｊｉｅｓｃｕｔ＠ｑｑ．ｃｏｍ．

刘伟莉（通信作者），博士，讲师，主要研究方向为进化计算、群体智能．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｕｗｅｉｌｉ＠ｇｐｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．钟竞辉（通信作者），博士，教授，中

国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为演化计算、机器学习及多智能体建模与仿真．Ｅｍａｉｌ：ｊｉｎｇｈｕｉｚｈｏｎｇ＠ｓｃｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．

基于机器学习的演化多任务优化框架

麦伟杰
１）

　刘伟莉
２）

　钟竞辉
１）

１）（华南理工大学计算机科学与工程学院　广州　５１０００６）

２）（广东技术师范大学计算机科学学院　广州　５１０６６５）

摘　要　演化多任务优化是近年来计算智能领域的研究热点之一，其原理是通过任务间的知识转移提高演化算法

同时求解多个任务的效率．由于任务间相似性对促进任务之间的正向知识转移具有重要的影响，因此，如何度量任

务间的相似性成为了重点研究方向之一．目前，演化多任务优化在处理两个任务时，辅助任务的选取仅限于两者之

一，且在处理超多任务时对任务间知识的转移缺乏灵活性．为此，本文提出一个基于机器学习的演化多任务优化框

架，命名为 ＭａＴＭＬ．该框架联合所有任务关联的子种群形成一个统一的初始化种群，利用目标任务的技能因子及

其对应的种群个体分别构建标签和训练集，应用十折交叉法拟合模型，并运用模型预测与目标任务相似的个体

以组成辅助种群，从而促进演化优化中的正向知识转移．本文提出的算法能够在动态的种群个体中找到目标

任务的辅助种群，不仅可以为三个或以上的多任务优化灵活地选取相似辅助任务，而且解决了当任务数量为两

个时有效地选择辅助任务的问题．通过与现阶段的多任务算法和超多任务算法分别在ＣＥＣ２０１７问题测试集和

ＷＣＣＩ２０２０ＳＯ问题测试集进行比较，实验结果证实 ＭａＴＭＬ在优化多任务问题时具有更优或竞争性的性能．此外，

文中还详细研究了 ＭａＴＭＬ的计算资源、模型性能、模型稳定性以及相关组件．最后，本文还基于真实问题的测试

进一步验证了 ＭａＴＭＬ的有效性．
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ｓｕｐｅｒｉｏｒｏｒｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｍｕｌｔｉｔａｓｋｏｒｍａｎｙｔａｓｋｐｒｏｂｌｅｍｓ．Ｗｅａｌｓｏ

ｃｏｎｄｕｃｔｅｄａｄｅｔａｉｌｅｄｓｔｕｄｙｏｎＭａＴＭＬ’ｓｃｏｍｐｕｔｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，ｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ｍｏｄｅｌｓｔａｂｉｌｉｔｙ，

ａｎｄｒｅｌａｔｅｄｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ａｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｏｆｒｅａｌｗｏｒｌｄｗａｓｓｅｒｖｅｄａｓｔｅｓｔｔｏｆｕｒｔｈｅｒ

ｖｅｒｉｆｙｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆＭａＴＭＬ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｕｌｔｉｔａｓｋｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ；ｉｎｔｅｒｔａｓｋｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ；ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ｔｒａｎｓｆｅｒ；ａｕｘｉｌｉａｒｙｔａｓｋ

１　引　言

演化算法（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＥＡｓ）是一

种基于自然选择与遗传学原理的随机搜索优化算

法［１］，由于其搜索机制具有隐式并行性，且能够自动

并行地在多个区域进行优化，因此可以通过一次性

运行同时获得目标问题的多个解［２３］．与传统优化方

法相比，演化算法具有出色的优化性能，被广泛应用

在多目标优化问题［４５］、组合优化问题［６７］、无人机搜

索问题［８］及限制性优化问题［９１０］等科学理论研究和

工程实践应用问题．

尽管ＥＡｓ具有强大的隐式并行计算潜力，但现

有的ＥＡｓ主要专注于一次性优化同一个问题，导致

隐式并行的优点没有被充分利用．另一方面，实际应

用中的优化问题通常与其他问题或历史解决过的问

题有关联，而现有的ＥＡｓ都是基于零先验知识从头

开始解决一个问题，未能充分利用问题间的相关性

来提升求解效率．此外，近年来，随着云计算和物联

网等技术的快速发展，系统在某个时刻可能会收到

来自不同用户的多个请求需要同时处理，传统的

ＥＡｓ不能有效地应对这种挑战．

受人类大脑能够同时处理多个任务的情景启发，

Ｇｕｐｔａ等人
［１１］提出多因子优化算法（Ｍｕｌｔｉｆａｃｔｏｒｉａｌ

ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＦＥＡ）来同时优化多个

任务，该算法目前已成为演化多任务（Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

Ｍｕｌｔｉｔａｓｋ，ＥＭＴ）优化算法的范式．相比较传统的

ＥＡｓ，ＭＦＥＡ的特点在于能够通过一次性运行同时
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得到多个任务的所有解，并通过利用多个任务间的

共享知识加快各个任务收敛速度［１２１３］．自从 ＭＦＥＡ

被提出以后，演化多任务优化成为演化计算方向一

个新的研究分支，在计算智能领域引起了众多学者

的关注，且越来越多的 ＭＦＡＥｓ算法被相继提出并

赋之于实践［１４１５］．

然而，现有的 ＭＦＡＥｓ仍然存在一些不足之处．

一方面，它们有些仅适用于处理少量任务（例如两

个）［１１，１６１８］，当任务数量增加时就会在优化性能上大

打折扣，这是因为这类 ＭＦＥＡｓ中的知识转移策略

具有盲目性，不能自适应地在复杂的多任务环境中

自我反馈，当正向与负向的知识转移混合在一起时，

负向知识转移会阻碍任务的收敛速度．为了解决任

务数量较大（三个以上）的多任务优化问题，一些

ＭＦＥＡｓ变种也被提出
［１９２０］，但这类ＭＦＥＡｓ不擅长

处理两个任务问题，这是因为它们在设计时采用了

每个任务都有一个子种群与之对应的策略，且每个

任务的子种群大小固定，因此在每次迭代时子种群

的更新及任务之间的知识共享都被限制在预先设置

的子种群内进行，导致任务间知识转移失去了灵活

性．例如，假设所有任务的子种群大小均为｜犘｜，那

么，当目标任务Ｔａｒｇｅｔ利用辅助任务Ａｓｓｉｓｔ进行优

化的过程中，每次迭代它们之间的知识迁移就只能

在大小为｜犘｜的空间交流，忽略了剩余种群中对任

务优化有用的知识，即知识迁移失去灵活性和动态

性．深入研究发现，由于设定了固定的子种群，也会

导致目标任务对应的个体丢失多样性，因为擅长于

目标任务的个体不仅存在于设定的子种群中，而且

可能存在其它子种群里面．这种策略在进化中通过

寻找与目标任务相似的辅助任务来协助优化，必须

要求在任务数量较多时候才奏效，当任务数量变成

两个时就会面临无法选取与目标任务相似的辅助任

务进行优化的困境（一个是目标任务，另一个则必然

成为辅助任务）．

为了解决上述问题，本文提出一个基于机器学

习（ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）的演化多任务优化框架

（ＭａＴＭＬ），该框架不仅可以用于两个任务（Ｍｕｌｔｉ

ｔａｓｋ）的优化，而且同样适用于超多任务（Ｍａｎｙ

ｔａｓｋ）的优化．ＭａＴＭＬ的主要思想是在演化多任务

环境中利用机器学习强大的预测能力［２１２２］动态找到

与目标任务相似的个体，并把相似的个体组成一个

临时的子种群，构造出目标任务的辅助种群．具体来

讲，在每次迭代中以目标任务的技能因子作为训练

标签，将标签对应的所有个体一起组成训练样本（即

目标任务个体），之后基于机器学习算法训练模型，

应用模型对种群中除了目标任务个体之外的个体进

行预测．由于被算法正确预测的个体在特征本质上

与目标任务个体相近或相似，因此，可把这些个体标

记为目标任务的辅助个体．在进化过程中，当算法执

行目标任务利用辅助种群进行知识转移这一步骤

时，由于目标任务与辅助种群之间的相似性较大，正

向知识转移发生的概率相对就会增大，从而加速算法

收敛速度以及提高解的质量．在 ＭａＴＭＬ中，每次迭

代组成目标任务的个体及其辅助种群均具有动态

性，这种动态性体现在每次迭代中目标任务的技能

因子数量均不同，即每代中组成目标任务子种群大

小会变化，但不论如何变化，ＭａＴＭＬ总能找出与目

标任务相似的个体，这些个体即为构成辅助子种群，

故辅助种群的个体也具有动态性．换句话说，ＭａＴ

ＭＬ在每次迭代过程能够自适应地调节目标任务子

种群与辅助子种群的大小．正是这种动态性使得

ＭａＴＭＬ可以解决当任务数量为两个时无法选择辅

助任务的问题，并为任务间的知识转移提高了灵活

性及种群个体的多样性．本文的贡献主要有如下三

方面：

（１）提出一个基于机器学习的新型演化多任务

优化框架．该框架主要特点可以动态训练目标任务模

型和预测与目标任务相关的辅助任务个体，在优化过

程直接促进目标任务与辅助任务的正向知识交流．

（２）框架只需要一个数量较大的个体组成统一

种群，目标任务的辅助任务的种群个体选取是可变、

动态自适应的，无需为目标任务关联一个子种群，解

决由于在设计上采用了每个任务关联一个大小相同

的子种群而限制了任务间知识转移的灵活性这一缺

陷，同时解决当任务变为两个时在寻找目标任务的

辅助任务面临选取的困境，统一了在处理两个任务

与三个以上任务时的操作．

（３）应用最近提出的９个问题２个任务ＣＥＣ１７
［２３］

测试集、１０个问题５０个任务 ＷＣＣＩ２０２０ＳＯ
［２４］测试集

和一个真实的工程优化问题对本文提出的 ＭａＴＭＬ

进行性能测试，证实所提出算法的有效性．

本文第２节介绍演化多任务的相关知识及有关

文献回顾；第３节详细描述本文提出的 ＭａＴＭＬ架

构；第４节通过实验对 ＭａＴＭＬ进行详细测试，并

对实验结果深入分析；最后，第５节进行总结并指出

下一步需要研究的地方．
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２　相关工作

２１　多任务优化问题

ＥＭＴ优化问题旨在利用一个单一的种群同时

获得多个任务的最优解，其充分地利用种群搜索的

隐式并行性发掘不同任务间潜在的互补特性，使每

一任务都在多任务环境下尽可能得到高效优化［２５］．

不失一般性，考虑犓 个在优先权上均相等的最小值

优化问题，假设犜犼为第犼个任务，它所对应的搜索

空间的一个候选解为犡犼，目标问题为犳犼．那么，拥有

犓 个任务的ＥＭＴ优化问题在数学上可以表示为

（犡１，犡

２，…，犡


犓）＝ａｒｇｍｉｎ（犳１（犡１），犳２（犡２），…，犳犓（犡犓））

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：犡犼∈犚
犇，犼＝１，２，…，犓 （１）

其中，犡犼表示第犼个任务的最优解，犼＝１，２，…，犓，犓

代表任务数量，犡犼＝（狓犼，１，狓犼，２，…，狓犼，犇）代表第犼个任

务对应的搜索空间的一个候选解，犇为候选解的维

度．通常，犓＝２时称之为ｍｕｌｔｉｔａｓｋ，犓３时称之为

ｍａｎｙｔａｓｋ．

ＥＭＴ优化问题与演化多目标（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＭｕｌｔｉ

Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ，ＥＭＯ）优化问题在表达形式上相近，但在

本质上存在很大的差别：在多任务优化中，各个任务

在不同搜索空间进行进化，多目标优化要求所有的

优化问题均在统一的搜索空间中进行．另一个显著

不同之处是，在多任务优化中，各个任务之间一般不

具约束关系，但多目标优化中的各个问题往往存在

彼此间约束．此外，多任务优化目标是同时找到所有

任务的最优解，多目标优化则是寻找在所有优化目

标上具有不同权衡的帕累托解集．

２２　犕犉犈犃

ＭＦＥＡ首次由Ｇｕｐｔａ等人
［１１］基于生物遗传学

的基因和文化特征提出，旨在利用演化算法一次运

行同时求解多个优化任务．在 ＭＦＥＡ中，所有种群

个体在统一搜索空间Ω∈［０，１］
犇中进行基因型

（ｇｅｎｏｔｙｐｅ）编码．在优化某个任务时，个体都可以被

解码成与任务相对应的表型（ｐｈｅｎｏｔｙｐｅ）编码表示．

这种编码方式可以使得算法在求解不同的任务过程

中共享遗传物质．ＭＦＥＡ中，种群中的每个个体拥

有如下特征：

（１）因子代价（ｆａｃｔｏｒｉａｌｃｏｓｔ）．种群中个体犡犻在

任务犜犼上的因子代价通过Ψ
犻
犼＝犳

犻
犼＋λ·δ

犻
犼表示．其

中，犳
犻
犼和δ

犻
犼分别代表个体犡犻在任务犜犼中的目标函数

值与约束违反值，特别地，当犡犻为可行解时，Ψ
犻
犼＝犳

犻
犼．

（２）因子等级（ｆａｃｔｏｒｉａｌｒａｎｋ）．个体犡犻在任务

犜犼上的因子等级狉
犻
犼为该个体在种群中按因子代价

Ψ
犻
犼从小到大排序后的索引．

（３）标量适应度（ｓｃａｌａｒｆｉｔｎｅｓｓ）．个体犡犻的标量

适应度φ犻通过该个体在所有任务下的因子排名构

成的列表｛狉
犻
１，狉

犻
２，…，狉

犻
犓｝简化的标量值表示，即φ犻＝

１／ｍｉｎ｛狉
犻
犼｝，犼＝１，２，…，犓．

（４）技能因子（ｓｋｉｌｌｆａｃｔｏｒ）．个体犡犻的技能因子

τ犻为该个体在所有任务中表现最好的任务的索引，

即τ犻＝ａｒｇｍｉｎ｛狉
犻
犼｝，犼＝１，２，…，犓．技能因子用于将

种群划分为具有不同文化特征的子群体．

ＭＦＥＡ基本结构的伪代码如算法１所示．算法

的流程从随机初始化犖 个个体开始，并将它们表示

在统一搜索空间中．该空间维度为所有任务中维度

的最大值，即犇ｍｕｔｉｔａｓｋ＝ｍａｘ｛犇犼｝，犼＝１，２，…，犓．在

处理第犼个任务犜犼时，通过式（２）将该任务相对应

的个体基因型犢犼映射到实际问题变量中：

犡犼＝犔犼＋（犝犼－犔犼）·犢犼 （２）

其中，犡犼表示个体基因型犢犼对应的实际问题变量

值，犔犼与犝犼分别表示实际问题变量的下限和上限．

算法１．　ＭＦＥＡ算法．

输入：种群大小犖，任务大小犓

输出：所有任务最优解

１．在统一搜索空间Ω∈［０，１］犇随机产生犖 个个体，形

成初始种群犘；

２．在每一任务中评价每一个体，并计算出每一个体的

技能因子；

３．ＷＨＩＬＥ（不满足终止条件）ＤＯ

４．　通过选择性交配（ＡｓｓｏｒｔａｔｉｖｅＭａｔｉｎｇ，ＡＭ）触发

后代种群犗；

５．　针对当前的任务，根据垂直文化传播（Ｖｅｒｔｉｃａｌ

ＣｕｌｔｕｒａｌＴｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ，ＶＣＴ）在种群犗评价个体；

６．　合并犘与犗 获得中间种群犆；

７．　更新种群犆中每一个体的标量适应度和技能因子；

８．　从种群犆中选出犖 个最优个体构成下一代种群

犘犵＋１；

９．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

此外，ＭＦＥＡ与传统的ＥＡｓ非常相似，它们的

最大区别在于选型性交配（ＡｓｓｏｒｔａｔｉｖｅＭａｔｉｎｇ，ＡＭ）

和垂直文化传播（ＶｅｒｔｉｃａｌＣｕｌｔｕｒａｌＴｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ，

ＶＣＴ）．根据ＡＭ原则，个体更倾向于与具有相同文

化背景（技能因子）的其它个体进行交配，而对于不

同文化背景的个体，它们之间交配的概率由随机交

配概率（Ｒａｎｄｏｍ ＭａｔｉｎｇＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ，ＲＭＰ）决定，
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ＲＭＰ控制任务间的知识转移．ＶＣＴ决定对后代个

体的评价仅在其继承的技能因子这一任务上进行，

即只需要关心个体最擅长的那个任务，而无需在所

有任务中进行评价，大大节约 ＭＦＥＡ的计算时间．

２３　有关文献回顾

演化多任务优化是知识迁移在优化领域的应用．

自从Ｇｕｐｔａ等人
［１１］提出ＭＦＥＡ之后，产生了众多基

于ＭＦＥＡ结构改进的演化多任务优化算法．不同的

ＥＡｓ搜索机制与 ＭＦＥＡ结合首先得到研究．Ｆｅｎｇ

等人首次将粒子群算法与差分进化算法应用到多

任务优化中，分别提出了多因子粒子群优化（Ｍｕｌｔｉ

ｆａｃｔｏｒｉａｌＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＦＰＳＯ）算

法［２６］与多因子差分进化（ＭｕｌｔｉｆａｃｔｏｒｉａｌＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ

Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＭＦＤＥ）算法
［２６］，ＭＦＰＳＯ和ＭＦＤＥ分别

基于ＰＳＯ算法和ＤＥ算法更新个体的选型交配策略，

但同时保留了 ＭＦＥＡ中的其它结构．迁移过程的自

适应控制策略也成为热点研究方向之一．为了减少

多任务优化过程中负向知识迁移带来的消极影响、

提高任务优化的收敛速度，Ｂａｌｉ等人
［２７］提出一种基

于数据驱动的演化多任务优化算法———ＭＦＥＡＩＩ，

ＭＦＥＡＩＩ通过在线学习方式和利用多任务环境中

不同任务之间的相似性以增强优化过程．鉴于现

有的演化多任务优化算法通常基于一种常见的知识

转移模式，即通过染色体交叉的隐性遗传转移，而

这种模式不能有效利用不同演化搜索算子中包含的

多种形式的搜索偏差，因此文献［２８］提出了一种跨

任务显式遗传转移的ＥＭＴ算法，即通过自动编码

的ＥＭＴ，该算法允许在ＥＭＴ范式中结合不同偏差

的多个搜索算子来提升多任务优化问题的求解效

率．文献［１６］提出了一种线性化自适应ＥＭＴ算法

（ＬＤＡＭＦＥＡ），该算法将简单任务的搜索空间转

换为与其组成的复杂任务相似的搜索空间中，解

决了优化过程任务之间的相似性降低而引起的负向

知识转移．Ｚｈｏｎｇ等人
［２９］将 ＭＦＥＡ与 ＧＰ（Ｇｅｎｅｔｉｃ

Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ）结合，提出一种新的多因素ＧＰ（ＭＦＧＰ）

算法，ＭＦＧＰ由一种新的可扩展染色体编码方案和

基于自学习基因表达编程的多任务演化机制组成，

所提出的算法对多任务场景进行了全面的实验研

究，实验结果证实了 ＭＦＧＰ的有效性．文献［１７］指

出大多数现有的 ＭＦＥＡｓ仅采用单一交叉进行知识

转移，而忽略了不同的交叉算子在产生子代时具有

独特的偏好性，因此，Ｚｈｏｕ等人
［１７］提出一种具有自

适应知识迁移的演化多任务优化算法（ＭＦＥＡ

ＡＫＴ），在 ＭＦＥＡＡＫＴ中，用于知识转移的交叉算

子沿着演化搜索过程不断地收集自适应反馈信息以

实现稳健和高效的多任务优化性能．近年来，由数据

驱动的优化算法成为了智能优化算法研究的新方

向．Ｊｉｎ等人
［３０］指出现实中许多优化问题的目标函

数可能不存在，必须通过计算上昂贵的数值模拟来

进行适配性评价，并讨论了数据驱动演化优化在数

据性质和数量方面的主要挑战．Ｙａｎｇ等人
［３１］提出

了一种由两个代理（一个粗略模型和一个精细模型）

辅助的进化算法，粗代理（ＣＳ）旨在引导算法在搜索

空间中快速找到有希望的子区域，而精细代理则专

注于利用好从ＣＳ传递过来的个体进行知识迁移．

文献［３２］提出了一个基于批量数据驱动的演化多目

标优化框架，该框架通过一次并行评估多个样本来

减少数据驱动的演化优化过程的计算时间．此外，文

献［３３］提出了一种新的两阶段数据驱动演化优化

（ＴＳＤＤＥＯ），在第一阶段，使用代理辅助分层的粒

子群优化方法从整个搜索空间中找到有希望的区

域，而在第二阶段提出了一种具有强大开发能力的

数据驱动优化（ＢＤＤＯ）方法以加快优化过程．

演化多任务优化在工程实践中也陆续取得一些

成功应用．Ｇｕｐｔａ等人
［３４］将 ＭＦＥＡ应用到双层优

化工程中，以演化多任务思维扩展了基本嵌套双层

进化算法（ＮＢＬＥＡ），并提出了一种新的双层进化算

法（ＭＢＬＥＡ），ＭＢＬＥＡ充分利用不同内层规划任

务间的潜在相似信息来加速算法收敛，使得同时

处理多个内层规划任务成为可能．Ｃｈａｎｄｒａ等人
［３５］

将 ＭＦＥＡ应用到优化神经网络问题上，提出一种神

经网络演化多任务学习算法（ＥＭＴＬ），算法将具有

不同数量隐藏层神经元的网络拓扑结构视为不同的

任务，通过多任务学习的方法同时进行训练优化．

Ｚｈｏｕ等人
［３６］提出了一种核化自动编码搜索（ＫＡＥＳ）

的演化多任务范式，该范式在搜索过程中自适应

地选择线性和核化的自动编码，并将其应用在真实

车辆耐撞性设计问题中．计算机视觉与模式识别经

常涉及到稀疏重建问题，Ｌｉ等人
［３７］扩展了 ＭＦＥＡ

框架，并在此基础上提出一种演化多任务稀疏重建

（ＭＴＳＲ）框架，并将其应用在高光谱图像的稀疏重

建问题上，证明了所提出方法用以解决稀疏重建问

题的高效性．此外，基于动态资源分配的ＥＭＴ算法

在文献［３８］中得到体现，应用于云计算的ＥＭＴ算

法也在文献［３９］进行了描述．

虽然在ＥＭＴ领域出现了许多具有良好性能的

３３１期 麦伟杰等：基于机器学习的演化多任务优化框架



算法，但研究演化超多任务（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＭａｎｙ

Ｔａｓｋ，ＥＭａＴ）优化算法相对较少．Ｌｉａｗ等人
［４０］基于

共生生物群落提出了一种ＥＭａＴ框架（ＥＢＳ），ＥＢＳ

根据知识转移的程度自适应地调整任务间信息转

移的频率，并通过分享子代集合来实现知识转移．

Ｃｈｅｎ等人
［１９］设计一种基于自适应存档的演化多任

务优化框架（ＭａＴＥＡ），该框架通过任务之间的相似

性和演化过程中知识转移的累积回报为目标任务选

择合适的辅助任务．文献［４１］提出了一种高效的代理

辅助多任务进化框架（ＳａＥＦＡＫＴ），在ＳａＥＦＡＫＴ

中，计算昂贵的任务在每一代中通过联合在一起来

解决，任务的历史搜索信息被用来构建代理模型

以减少适应度的评价次数，并使用 ＫＬＤ（Ｋｕｌｌｂａｃｋ

ＬｅｉｂｌｅｒＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）和基于信息素的方法选择任务

进行知识转移，以更好地处理计算成本高昂的任务．

Ｌｉａｎｇ等人
［２０］提出了一种基于多源知识转移机制的

演化多任务优化算法（ＥＭａＴＯＭＫＴ），ＥＭａＴＯＭＫＴ

算法由自适应匹配概率（ＡＭＰ）策略、基于最大平均

差异的任务选择（ＭＴＳ）策略以及基于局部分布估计

的知识转移（ＬＥＫＴ）策略组成，ＡＭＰ通过学习演化

过程中的经验用来平衡任务内的自我演化趋势和任

务间的知识转移程度，ＭＴＳ用来计算不同任务子种

群中决策变量分布之间的差异，并选择适当数量的任

务参与知识转移和缓解负转移，ＬＥＫＴ用于构建每

个任务子种群的概率模型以支持多源知识转移．

现有的ＥＭａＴ优化算法仅适用于处理 Ｍａｎｙｔａｓｋ

优化问题，而面对两个任务问题无法有效处理．此

外，虽然上述文献都采取了不同的相似性准则来寻

找辅助任务，但它们在迭代中，任务间的知识迁移受

限于预先设置的子种群空间，致使任务间知识转移

失去了灵活性与动态性，同时任务个体丢失多样性．

我们认为任务间的知识迁移应具有动态、灵活、高效

三种特性，使用某种准则粗略地估计空间受限的两

个任务之间的相似性，而忽略了种群中真正对任务

优化有用的其它个体，这样在任务优化过程中会出

现效率低的知识转移，同时导致计算资源的浪费．另

一方面，通过粗略的方式来实现知识转移，只有在两

个任务本质相似时才高效．然而，现实中的应用场景

是复杂的，以至于估计出来的任务中的个体只有部

分相似．此外，任务知识迁移的动态性应该发生在跨

任务间，而不仅仅限制在某一任务或几个任务中，这

就需要算法在迭代中具有自适应地寻找与目标任务

个体相似的其它个体的能力．本文提出基于机器学

习的演化多任务优化框架（ＭａＴＭＬ）来解决上述缺

点，下一节对所提出算法进行详细描述．

３　提出的方法

３１　犕犪犜犕犔架构

在机器学习（ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）中
［４２］，多

任务学习旨在利用任务（模型）之间的相似性同时解

决多个不同任务，如果相关任务的知识可以重用，即

可以节省机器学习过程中的工作量．借鉴 ＭＬ中的

多任务学习原理，本文提出基于机器学习的演化多

任务优化框架．

图１　ＭａＴＭＬ框架

图１展示了 ＭａＴＭＬ的基本框架，由任务空间、

动态子种群、动态寻找辅助任务及优化过程四部分

组成．在整个流程中，待优化的任务首先按特定方式

被储存在任务空间中；然后通过任务的技能因子与
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对应的个体形成任务的动态子种群；紧接着，应用机

器学习算法寻找目标任务相似的个体构成辅助种

群；最后，运用ＤＥ对目标任务进行优化，促进目标

任务与辅助种群正向知识交流．框架各部分功能具

体描述如下：

（１）任务空间储存犓 个待优化的任务，各个任

务都拥有自己的搜索空间．为了实现任务间的知识

共享，任务在初始化时，它们被编码在范围为［０，１］犇

的统一搜索空间，而在优化过程中，可以解码为任务

所对应的实际搜索空间．

（２）动态子种群（即训练样本）由每个任务对应

的个体组成．注意的是 ＭａＴＭＬ中的任务子种群不

像上述ＥＭａＴ文献那样在初始化时为每个任务关联

一个大小固定的子种群，这些文献中任务的子种群

大小在整个迭代中均保持不变，而 ＭａＴＭＬ的动态

子种群体现在每代迭代中，框架能够在种群个体中

自适应地根据目标任务关联的技能因子形成训练标

签ｔｒａｉｎ＿ｙ，从而找到标签相应的训练数据ｔｒａｉｎ＿ｘ．

因此，无论任务个数为多少，ＭａＴＭＬ均能组成与任

务个数一样数量的子种群，为解决两任务优化情况

奠定基础，这就是 ＭａＴＭＬ具有动态性、灵活性的原

因之一．由于每次迭代后个体擅长的任务可能都不

同，故 ＭａＴＭＬ任务子种群中包含的个体数量也会

随迭代变动，而上述ＥＭａＴ文献任务子种群个体总

是限制在设定的空间中迭代．从这方面讲，ＭａＴＭＬ

不仅具有动态性，同时具有多样性．

（３）寻找目标任务的辅助种群是通过机器学习

算法对目标任务的样本进行训练完成，然后基于模

型预测目标任务的辅助种群，其过程与上述ＥＭａＴ

文献有很大的区别．ＭａＴＭＬ寻找辅助种群中的个

体是由模型预测得到，它的优点有：一方面，这种方

法可以保证辅助种群中的个体与目标任务子种群中

的个体在特征上相似，使得在优化期间任务间的知

识转移具有高效性；另一方面，这种方法得到的相似

个体是通过跨任务动态获得，如图１所示，第犽个任

务的辅助种群的来源不限于某一任务或几个任务的

子种群中，而是可以除了目标任务外所有的任务中

获取，这也是 ＭａＴＭＬ具有多样性的原因之一．

（４）ＭａＴＭＬ的优化过程通过ＤＥ优化器实现．

第（２）、（３）部分已充分准备好了有利于任务间的优

化工作，根据知识转移率狉犿狆，为了实现目标任务

利用辅助种群的知识转移进行高效优化，我们这里

对ＤＥ算法的变异算子犡犻＋犉·（犡狉１－犡犻）＋犉·

（犡狉２－犡狉３）进行改进，使得算子中的最后一个差分

（犉·（犡狉２－犡狉３））的个体分别来源于目标任务（犡狉３）

与辅助种群（犡狉２）中的个体，从而促进任务间直接交

流，即目标任务与辅助任务的正向知识得到高效

转移．

３２　基于 犕犪犜犕犔的 犕犪犜犛犞犕算法

本小节，我们将机器学习算法库中的支持向量

机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）与 ＭａＴＭＬ框

架结合，提出 ＭａＴＳＶＭ演化多任务算法．为了更加

清楚阐明 ＭａＴＭＬ如何与ＳＶＭ 结合，这里简要介

绍一下ＳＶＭ．ＳＶＭ是求解二分类问题的一种重要

机器学习算法，它可以通过一个超平面（间隔最大

化）将二分类样本正确开分，且ＳＶＭ 中的核函数可

以量度数据空间样本点的相似性．如图２所示．

图２　ＳＶＭ原理图

图２中，超平面由法向量犠 与截距系数犫决定，

其方程为犡Ｔ犠＋犫＝０，位于超平面左下方的样本

（本文为辅助任务对应的个体）为辅助任务Ｔ１，右上

方样本（本文为目标种群对应的个体）为目标任务

Ｔ２，样本点中与分离超平面距离最近的样本点即为

支持向量（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ），ＳＶＭ 工作原理就是要

最大化支持向量之间的最大距离犱．令

犳（狓）＝犡
Ｔ犠＋犫 （３）

若犳（狓）＝０，狓位于超平面上；对于所有满足犳（狓）＜０

的点，设对应的狔＝－１；而所有满足犳（狓）＞０的点，

设对应的狔＝１，即式（３）转化为求式（４）的最大值优

化问题：

　　　　　ｍａｘ（犱）＝
１

犠

　　　　　ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：狔犻（犡
Ｔ
犻犠＋犫）１ （４）

其中，犠 表示法向量犠 的模，狔犻表示样本的目标

函数值．在 ＭａＴＳＶＭ中，我们将种群个体看作样本

集，目标任务所对应的个体看作训练集，与目标任务

对应的技能因子作为机器学习标签，通过ＳＶＭ 算

法学习，寻找与目标任务相似的辅助任务．

算法２描述了 ＭａＴＳＶＭ的伪代码，其过程主要
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分为技能因子计算、训练集及标签选取、辅助种群选

取及生成下一代种群四部分组成．

算法２．　ＭａＴＳＶＭ算法．

输入：种群大小犖，任务大小犓，知识转移率狉犿狆，最大

迭代次数犌犿犪狓，犵＝１

输出：所有任务最优解

１．在犇维的统一搜索空间Ω∈［０，１］犇中随机产生犖

个个体，形成初始种群犘；

２．对种群中的个体进行评价；

３．ＷＨＩＬＥ犵犌犿犪狓ＤＯ

４．　计算出个体的技能因子；

５．　ＦＯＲ犽＝１ｔｏ犓

６．　　针对当前任务犽，找出对应的所有技能因子

ｔｒａｉｎ＿ｙ及其个体ｔｒａｉｎ＿ｘ；

７．　　ＩＦ犓＝＝２ＴＨＥＮ

８．　　　ＩＦ犾犲狀犵狋犺（ｔｒａｉｎ＿ｙ）＞犖／２ＴＨＥＮ

９．　　　　随机选取ｔｒａｉｎ＿ｘ的一半组成当前任务犽

的种群个体；

１０．　　　ＥＮＤＩＦ

１１．　　ＥＮＤＩＦ

１２．　　通过ＳＶＭ 对ｔｒａｉｎ＿ｘ与ｔｒａｉｎ＿ｙ进行训练，拟

合学习模型ｆｉｔｓｖｍ；

１３．　　用模型ｆｉｔｓｖｍ对不属于任务犽的种群个体进

行预测，得到与目标任务犽大小相等的辅助任

务个体ａｓｓｉｓｔ＿ｔｒａｉｎ＿ｘ；

１４．　　ＦＯＲ犻＝１ｔｏ犾犲狀犵狋犺（ｔｒａｉｎ＿ｘ）ＤＯ

１５．　　　ＩＦ狉犪狀犱（０，１）＜狉犿狆ＴＨＥＮ

１６．　　　　执行式（５）产生变异个体；

１７．　　　ＥＬＳＥ

１８．　　　　执行式（６）产生变异个体；

１９．　　　ＥＮＤ

２０．　　　执行式（７）进行交叉操作；

２１．　　　重新评价个体；

２２．　　　执行式（８）进行选择操作产生下一代个体；

２３．　　　更新种群犘；

２４．　　ＥＮＤＦＯＲ

２５．　ＥＮＤＦＯＲ

２６．　犵＝犵＋１；

２７．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

Ｐａｒｔ１．技能因子计算．算法在犇维空间［０，１］犇

中初始化大小为犖 的统一种群犘，并计算种群中的

个体在各个任务中的适应度，计算各个任务的技能

因子，亦即每个个体所擅长的任务编号，伪代码中由

第１行到第４行完成．

Ｐａｒｔ２．训练样本，即目标任务子种群选取．从第

５行到第１１行是算法为目标任务选取训练样本的

过程，如图３．首先，基于Ｐａｒｔ１中的任务编号将所有

个体划分到犓 个任务中形成任务子种群，假设任务

图３　阐明目标任务训练样本的选取示意图

犽对应的编号个体有狀个，那么，将这些个体的技能

因子标签ｔｒａｉｎ＿ｙ设置为１，狀个体组成的子种群即

为任务犽的训练数据ｔｒａｉｎ＿ｘ，ｔｒａｉｎ＿ｘ与ｔｒａｉｎ＿ｙ合

在一起形成任务犽的训练样本．若任务量为两个时

（犓＝２），即随机从训练样本中选取一半的个体用于

模型训练；若任务数量大于或等于三个时（犓３），

即把任务犽的训练样本全部用于模型训练．这是因

为当犓＝２时为了防止任何一个任务的技能因子数

目超过犖／２（即该任务的子种群超过犖／２）而另一

个任务的技能因子数目小于犖／２，从而导致得到的

辅助任务子种群大小｜Ａ犽｜与目标任务｜Ｔ犽｜的大小

不一致，致使Ａ犽 与Ｔ犽 无法等量交流（伪代码第１４

行～２４行）．就这点而言，ＭａＴＳＶＭ 解决了在优化

两个任务时无法选择辅助任务的问题，同时使得任

务间知识转移不失去灵活性．

Ｐａｒｔ３．辅助种群选取．第１２行到第１３行是算

法为任务犽选取辅助任务过程．首先应用ＳＶＭ 对

ｔｒａｉｎ＿ｘ与ｔｒａｉｎ＿ｙ合并的数据（训练样本）采用十折

交叉法对第犽个任务进行学习，考虑到数据特征（任

务维度）较多，且超平面为非线性，本文在训练中应用

高斯核（ＧａｕｓｓｉａｎＫｅｒｎｅｌ）函数
［４３］将原始空间数据

映射到高维空间，解决在原始空间中线性不可分的

问题，并采取序列最小最优［４４］（ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＭｉｎｉｍａｌ

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＭＯ）优化式（３）中的约束参数．假设

第犽任务经学习得到的模型为ＦＭ犽，然后用模型

对不属于任务犽的种群个体进行预测，得到预测集

ｔｅｍｐ．ｔｅｍｐ代表与任务犽相似的个体集合，由｜犘犽｜个

个体组成．最后在ｔｅｍｐ中选取与ｔｒａｉｎ＿ｘ大小相等

的辅助种群ａｓｓｉｓｔ＿ｔｒａｉｎ＿ｘ．在训练中，我们采用高

斯内核为核函数，且对其主要参数进行设置．其中，
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惩罚参数犆＝２０，核系数狊犻犵犿犪＝０．０５，精确度（容

忍度）狋狅犾＝１×１０－３，交叉折数犽犳犾狅犱＝１０．

Ｐａｒｔ４．生成下一代种群．第１４行到第２４行为

算法生成后代个体过程．在此过程中，本文采取ＤＥ

算法触发后代个体．考虑相似任务彼此之间拥有更

多的共享知识来促进各自的优化进程，且兼顾到

ＤＥ算法的全局与局部搜索平衡．因此，算法在执行

第１６行时，此时为算法利用任务间的知识转移对

目标任务进行优化阶段，为了充分利用相似任务

具有正向知识迁移的优势，从而加速任务收敛速

度，图４所示，我们应用式（５）中的变异算子触发

新个体：

图４　阐明相似任务间的优化进程

犞犻，犵＝犡犻，犵＋犉·（犡狆犫犲狊狋，犵－犡犻，犵）＋犉·（犡
犪
狉１，犵－犡狉２，犵）

（５）

其中，犞犻，犵为变异个体，犡犻，犵为目标个体，犡狆犫犲狊狋，犵代表

从当代前狆％最优的个体中随机选择的个体，狆＝５，

犡犪狉１，犵从目标任务的辅助种群ａｓｓｉｓｔ＿ｔｒａｉｎ＿ｘ中选取，

犡狉２，犵从目标任务ｔｒａｉｎ＿ｘ选取．这种选取个体的方

式从意义上实现了目标任务与辅助种群之间的直接

交流，提高知识转移效率．当算法执行第１８行时，此

时任务犽处于自优化阶段，我们应用式（６）中的变异

算子触发新个体：

犞犻，犵＝犡犻，犵＋犉·（犡狆犫犲狊狋，犵－犡犻，犵）＋犉·（犡狉１，犵－犡狉２，犵）

（６）

其中，犞犻，犵为变异个体，犡犻，犵为目标个体，犡狆犫犲狊狋，犵代表

从当代前狆％最优的个体中随机选择的个体，狆＝５，

犡狉１，犵与犡狉２，犵均为从任务犽选取的个体，这种选取方

式实现了利用任务自身特点进行优化．在第２０行算

法按式（７）执行交叉操作：

犝犻，犼，犵＝
犞犻，犼，犵， 狉犪狀犱（０，１）犆犚ｏｒ犼＝＝犾

犡犻，犼，犵，
烅
烄

烆 其他
（７）

其中，犝犻，犵代表实验个体，犼表示个体维度索引，犾∈

［１，犇］的随机整数（犇 表示维度），确保犝犻，犵至少有

一个分量来自犞犻，犵．最后算法执行式（８）产生下一代

个体：

犘犻，犵＋１＝
犝犻，犵， ｉｆ犳（犝犻，犵）＜ｉｆ犳（犡犻，犵）

犡犻，犵，
烅
烄

烆 其他
（８）

其中，犘犻，犵＋１表示下一代个体．

算法会从ＷＨＩＬＥ循环中不断迭代执行Ｐａｒｔ１～

Ｐａｒｔ４，直到满足停止条件为止结束，最终输出犓 个

任务的所有最优解．从上述步骤看到，ＭａＴＳＶＭ 算

法在实现任务间的知识迁移具有动态性，这种动态

性体现在算法选择辅助种群时，辅助种群的选取不

限于预先分配的固定大小子种群进行，而是在整个

种群犘中动态地根据模型的预测结果中选择，所以

提高了任务间知识转移的灵活性．

３３　时间复杂度分析

与 ＭＦＥＡ相比，ＭａＴＳＶＭ 在时间复杂度计算

方面增加的主要部分为ＳＶＭ模型训练．具体分析如

下．参考文献［４５］，假设样本大小为犖（种群犘大小），

特征数为犇（个体维度），犖狊为支持向量（见图２）数

目：当支持向量数目远小于样本数量时，即犖狊犖，

此时ＳＶＭ训练的时间复杂度为犗（犖３
狊＋犖

２
狊·犖＋

犖狊·犇·犖）；当支持向量数目与样本数量大约相等

时，即犖狊≈犖，此时 ＳＶＭ 训练的时间复杂度为

犗（犖３
狊＋犖狊·犖＋犖狊·犇·犖）；在极端情况（犖狊≈犖，且

所有的支持向量均在边界上），ＳＶＭ 训练的时间复

杂度达到最大值犗（犇·犖２）．因此，ＳＶＭ训练的时间

复杂度为犗（犖３
狊＋犖狊·犖＋犖狊·犇·犖）～犗（犇·犖

２）之

间．算法在一次迭代中，假设每个个体评价的时间复

杂度犗（犳），算法在种群评价时（算法第２行）的时间

复杂度为犗（犖·犳），在迭代循环（算法第３行）、优化

任务循环（算法第５行）及生成下一代种群（算法第１４

行）的时间复杂度为犗（犓·狀），狀为目标任务ｔｒａｉｎ＿ｘ

大小，重新评价任务子种群的时间复杂度（第２１行）

为犗（狀·犳）．ＭａＴＳＶＭ总的时间复杂度为犗（犖·犳＋

犓·狀２·犳）·犗（ＳＶＭ）．

本文中，由于参与模型训练的样本数（ｔｒｉｎ＿ｘ的

大小狀）一般情况下都远小于种群犖，任务维度犇＝

５０，因此，即使最坏情况下ＳＶＭ 的时间复杂度为

犗（犇·狀２），算法也在有限的时间内完成所有的步骤．

４　实验与分析

在本节中，ＭａＴＳＶＭ 与现阶段的ＥＭＴ算法、

ＥＭａＴ算法分别在ｍｕｌｔｉｔａｓｋ测试集ＣＥＣ１７和ｍｕｌｔｉ

ｔａｓｋ测试集 ＷＣＣＩ２０２０ＳＯ进行比较以验证其性能．
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除此之外，有关 ＭａＴＳＶＭ 中组件的必要性测试分

析、模型性能分析以及模型稳定分析也在实验中进

行．最后，传感器覆盖率真实优化问题也用来检验

ＭａＴＳＶＭ的有效性．

４１　测试问题集和比较算法

ＣＥＣ１７测试集共有９个测试问题，每个问题包含

２个最小化任务．根据全局最优解的相交程度，ＣＥＣ１７

测试集可分为三类：完全相交（ＣｏｍｐｌｅｔｅＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ，

ＣＩ）、部分相交（ＰａｒｔｉａｌＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ，ＰＩ）和无相交（Ｎｏ

Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ，ＮＩ）．其次，根据函数适应度外观之间的

相似性，这些问题也可以分为三组：高相似性（Ｈｉｇｈ

Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＨＳ）、中等相似性（ＭｅｄｉｕｍＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ，

ＭＳ）和低相似性（ＬｏｗＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＬＳ）．有关这些基

准问题的更多详细信息在文献［２３］中能找到．

ＷＣＣＩ２０２０ＳＯ测试集共有１０个测试问题，每个

问题包含５０个最小化任务，这５００个任务由Ｓｐｈｅｒｅ、

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ、Ａｃｋｌｅｙ、Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ、Ｇｒｉｅｗａｎｋ、Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ

和Ｓｃｈｗｅｆｅｌ共７个函数基于转移（ｓｈｉｆｔｅｄ）、旋转

（ｒｏｔａｔｅｄ）操作生成，如表１．其中，Ｐ１、Ｐ２、Ｐ３分别由

对应的单独函数Ｓｐｈｅｒｅ、Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ和 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ

组成，它们都包含５０个同质任务；Ｐ４～Ｐ１０由多个

函数混合组成，它们都包含５０个异质任务．

表１　犠犆犆犐２０２０犛犗测试集组成结构表

函数
问题名称

Ｐ１ Ｐ２ Ｐ３ Ｐ４ Ｐ５ Ｐ６ Ｐ７ Ｐ８ Ｐ９ Ｐ１０

Ｓｐｈｅｒｅ  

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ     

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ      

Ａｃｋｌｅｙ     

Ｇｒｉｅｗａｎｋ     

Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ     

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ   

问题特征
ｓｈｉｆｔｅｄ

ｒｏｔａｔｅｄ

ｓｈｉｆｔｅｄ

ｒｏｔａｔｅｄ

ｓｈｉｆｔｅｄ

ｒｏｔａｔｅｄ

ｓｈｉｆｔｅｄ

ｒｏｔａｔｅｄ

ｓｈｉｆｔｅｄ

ｒｏｔａｔｅｄ

ｓｈｉｆｔｅｄ

ｒｏｔａｔｅｄ

ｓｈｉｆｔｅｄ

ｒｏｔａｔｅｄ

ｓｈｉｆｔｅｄ

ｒｏｔａｔｅｄ

ｓｈｉｆｔｅｄ

ｒｏｔａｔｅｄ

ｓｈｉｆｔｅｄ

ｒｏｔａｔｅｄ

所比较的算法包含ＥＭＴ优化算法和ＥＭａＴ优

化算法．具体讲，对于多任务（ｍｕｌｔｉｔａｓｋ），ＭａＴＳＶＭ

分别与 ＭＦＥＡ
［１１］、ＬＤＡＭＦＥＡ

［１６］、ＭＦＥＡＡＫＴ
［１７］

和ＭＴＥＡＳａＯ
［４６］比较；对于超多任务（ｍａｎｙｔａｓｋ），

ＭａＴＳＶＭ 分别与 ＭＦＥＡ、ＭａＴＥＡ
［１９］和 ＥＭａＴＯ

ＭＫＴ
［２０］比较．其中，ＭＦＥＡ为经典的ＥＭＴ优化算

法，ＬＤＡＭＦＥＡ、ＭＦＥＡＡＫＴ和 ＭＴＥＡＳａＯ擅长

于处理少量任务的ＥＭＴ优化算法，而 ＭａＴＥＡ和

ＥＭａＴＯＭＫＴ被设计为专门处理超多任务的ＥＭＴ

优化算法．这些算法详细的介绍见２．３小节．

４２　参数设置

在多任务测试集ＣＥＣ１７实验中，ＭａＴＳＶＭ 的

种群大小设置为犖＝３００，ＤＥ的缩放因子犉＝０．５，

交叉因子犆犚根据式（９）在［０．４，０．６］范围中取值，知

识转移率狉犿狆＝０．３；ＭＦＥＡ、ＬＤＡＭＦＥＡ、ＭＦＥＡ

ＡＫＴ及 ＭＴＥＡＳａＯ有关参数设置同原文献［１１］、

［１６］、［１７］和文献［４６］保持一致．每种算法最大迭代

次数为犌犿犪狓＝１０００代，实验使用不同的随机种子

进行２５次独立运行．

在超多任务测试集 ＷＣＣＩ２０２０ＳＯ 实验中，

ＭａＴＳＶＭ的种群大小设置为犖＝７５００，ＤＥ的缩放

因子犉＝０．５，交叉因子犆犚根据式（９）在［０．４，０．６］

范围中取值，知识转移率狉犿狆＝０．３；根据文献［１９］，

ＭＦＥＡ的种群大小设置为犖＝５０００，ＭａＴＥＡ的种

群大小犖＝５０００；根据文献［２０］，ＥＭａＴＯＭＫＴ种

群大小设置为犖＝５０００．其余特有的参数设置同原

文献［１１］、［１９］和［２０］保持一致．每种算法最大迭代

次数为犌犿犪狓＝１０００代，实验使用不同的随机种子

进行２５次独立运行．

犆犚＝０．４＋（０．６－０．４）
（犵／犌犿犪狓）

２

（９）

４３　在犆犈犆１７问题集的测试结果

所有 ＭＦＥＡｓ的实验测试结果如表２所示．在

实验中，目标函数适应度的平均值被用来评价算

法的性能，非参数统计测试（具有５％显著水平的

Ｗｉｌｃｏｘｏｎ符号秩检验）用来测试 ＭａＴＳＶＭ 算法与

其余４个 ＭＦＥＡｓ之间的显著差异．其中，加粗部分

表示最好的结果，符号“＋”、“－”、“≈”表示所比较

的算法比 ＭａＴＳＶＭ 算法在结果上“好”、“差”、“大

约相等”．

从表２中可知，总共１８个任务中 ＭａＴＳＶＭ 在

性能上有９个优于其它 ＭＦＥＡｓ，达到了任务总数的

一半，特别在问题Ｐ５和Ｐ８的所有任务中ＭａＴＳＶＭ

获得全部胜出．注意到 ＭＴＥＡＳａＯ与 ＭａＴＳＶＭ 具

有竞争性，且获得７个任务的最优解，这可能是因为

ＭＴＥＡＳａＯ具有自适应求解器选择策略．ＭＦＥＡ
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表２　犕犪犜犛犞犕与 犕犉犈犃、犔犇犃犕犉犈犃、犕犉犈犃犃犓犜和 犕犉犈犃犛犪犗在犆犈犆１７的实验结果（犇＝５０）

问题 任务 ＭＦＥＡ ＬＤＡＭＦＥＡ ＭＦＥＡＡＫＴ ＭＴＥＡＳａＯ ＭａＴＳＶＭ

ＣＩ＋ＨＳ（Ｐ１）
Ｔ１ ３．９７ｅ－０１－ ７．６２ｅ－０１－ ３．９９ｅ－０１－ １．０２ｅ－０２－ ２８８犲－０４

Ｔ２ ２．３４ｅ＋０２＋ １．６１ｅ＋０２＋ ２．２２ｅ＋０２＋ ３４７犲＋０１＋ ３．６４ｅ＋０２

ＣＩ＋ＭＳ（Ｐ２）
Ｔ１ ８．８４ｅ＋００－ ７．３４ｅ＋００－ １．０２ｅ＋０１－ １．５７ｅ＋００－ ３４６犲－０１

Ｔ２ ５．２１ｅ＋０２－ ３．８４ｅ＋０２≈ ６．６４ｅ＋０２－ ３０５犲＋０２＋ ３．８２ｅ＋０２

ＣＩ＋ＬＳ（Ｐ３）
Ｔ１ ２０１犲＋０１＋ ２．０９ｅ＋０１＋ ２０１犲＋０１＋ ２．１２ｅ＋０１≈ ２．１２ｅ＋０１

Ｔ２ ４．８７ｅ＋０３＋ ４．７７ｅ＋０３＋ ４．３２ｅ＋０３＋ ３６１犲＋０３＋ １．１５ｅ＋０４

ＰＩ＋ＨＳ（Ｐ４）
Ｔ１ ９．０４ｅ＋０２－ ９．８５ｅ＋０２－ ７．５３ｅ＋０２－ １８８犲＋０２＋ ３．８６ｅ＋０２

Ｔ２ ７．７２ｅ＋００－ ２．２７ｅ＋０１－ ６．０２ｅ＋００－ ３．１３ｅ＋００－ ２３５犲－０６

ＰＩ＋ＭＳ（Ｐ５）
Ｔ１ ３．６６ｅ＋００－ ４．４６ｅ＋００－ ４．２７ｅ＋００－ １．４４ｅ＋００－ ９４７犲－０１

Ｔ２ １．１２ｅ＋０３－ ２．１１ｅ＋０３－ ５．４７ｅ＋０２－ ３．５０ｅ＋０２－ １２０犲＋０２

ＰＩ＋ＬＳ（Ｐ６）
Ｔ１ ２．０２ｅ＋０１－ ２．０４ｅ＋０１－ ７．１０ｅ＋００－ １．８１ｅ－０１－ ６５７犲－０２

Ｔ２ １．７３ｅ＋０１－ １．９５ｅ＋０１－ ８．９６ｅ＋００－ ２０８犲－０１＋ ４．８７ｅ－０１

ＮＩ＋ＨＳ（Ｐ７）
Ｔ１ ２．２０ｅ＋０３－ ２．４８ｅ＋０３－ ７．０４ｅ＋０２－ ７．７１ｅ＋０１－ ５５２犲＋０１

Ｔ２ ４．３５ｅ＋０２－ ３．５８ｅ＋０２＋ ３．６２ｅ＋０２＋ １０３犲＋０２＋ ４．０５ｅ＋０２

ＮＩ＋ＭＳ（Ｐ８）
Ｔ１ ３．９９ｅ－０１－ ６．３９ｅ－０１－ ３．４４ｅ－０１－ １．０２ｅ－０１－ １９０犲－０４

Ｔ２ ２．９６ｅ＋０１－ ２．５１ｅ＋０１－ ２．５４ｅ＋０１－ ３．１０ｅ＋０１－ ５５５犲＋００

ＮＩ＋ＬＳ（Ｐ９）
Ｔ１ ７．４６ｅ＋０２－ １．５５ｅ＋０３－ ６．６５ｅ＋０２－ ２４１犲＋０２＋ ３．８０ｅ＋０２

Ｔ２ ３２６犲＋０３＋ ５．２０ｅ＋０３＋ ３．６５ｅ＋０３＋ ３．４６ｅ＋０３＋ １．０９ｅ＋０４

Ｆｒｉｅｄｍａｎｒａｎｋ ／ ３．６３８９ ４．００００ ３．１９４４ １．９２６７ ２．０５００

ＡＫＴ、ＭＦＥＡ仅分别在Ｐ３的任务Ｔ１、Ｐ９的任务Ｔ２

击败ＭａＴＳＶＭ，而ＬＤＡＭＦＥＡ仅在Ｐ２的任务Ｔ２

处获得与 ＭａＴＳＶＭ大约相同的结果．因此，从任务

数量上分析，ＭａＴＳＶＭ 在获得的最优解数目上比

ＭＦＥＡＡＫＴ、ＬＤＡＭＦＥＡ、ＭＦＥＡ和 ＭＴＥＡＳａＯ

表现更佳．

进一步分析发现，根据统计学知识，基于Ｆｒｉｅｄｍａｎ

ｔｅｓｔ结果得出的平均排名ＭＴＥＡＳａＯ第一，ＭａＴＳＶＭ

紧跟其后，其次分别是 ＭＦＥＡＡＫＴ、ＭＦＥＡ和ＬＤＡ

ＭＦＥＡ．总之，在ＣＥＣ１７问题测试集上，ＭａＴＳＶＭ

的综合性能显著优于 ＭＦＥＡＡＫＴ、ＬＤＡＭＦＥＡ和

ＭＦＥＡ，且与 ＭＴＥＡＳａＯ 形成竞争性．ＭａＴＳＶＭ

其成功取决于两个因素：

（１）在寻找目标任务的辅助种群过程中，通过

机器学习算法ＳＶＭ可以在动态中准确地预测辅助

种群中的个体．与其它个体相比，辅助种群个体与目

标任务种群个体更加接近或相似，为任务间的正向

知识转移奠定了基础；

（２）在任务优化中，ＭａＴＳＶＭ 采用了式（５）的

方式实现相似任务间直接交流，这种方式使得目标

任务与辅助种群的正向知识转移可以更积极、更加

高效，同时具有更好的开发与探索权衡，从而加速任

务收敛速度．

此外，从图５中的收敛曲线看到 ＭａＴＳＶＭ 的

收敛速度在所比较的 ＭＦＥＡｓ中总体上也是最好

的，具体地讲：

（１）对于ＣＩ＋ＨＳ（Ｐ１）问题，注意到Ｐ１为完全

相交的高度相似问题，该问题为９个问题中最容易

优化，ＭａＴＳＶＭ 与 ＭＴＥＡＳａＯ分别在任务 Ｔ１和

Ｔ２上获得最好的收敛性．ＭＴＥＡＳａＯ在任务 Ｔ２

上优于 ＭａＴＳＶＭ的原因是其具有自适应求解器选

择策略，该策略可以利用任务之间的隐式相似性实

现知识转移．

（２）对于 ＣＩ＋ＬＳ（Ｐ３）问题，ＭＦＥＡＡＫＴ与

ＭＴＥＡＳａＯ分别在任务Ｔ１和Ｔ２上获得最好的收

敛性，归结于 ＭＦＥＡＡＫＴ在优化过程中按照实际

需要动态地选择不同的交叉算子，提高了算法在低

度相似问题的搜索能力和任务间的知识迁移效果．

注意到，ＭａＴＳＶＭ在优化Ｔ１时获得与 ＭＴＥＡＳａＯ

大约一致的性能．

（３）Ｐ５为部分相交的中度相似问题，此时在统

一搜索空间中，每个任务的全局最优值彼此较远，因

此对其优化的难度会有所增大，而 ＭａＴＳＶＭ 在该

问题的所有任务中均获得最好的收敛性能，说明

ＭａＴＳＶＭ在机器学习算法ＳＶＭ 及任务之间直接

交流（式（５））帮助下成功地处理Ｐ５问题．

（４）Ｐ７与Ｐ８为不相交问题．在Ｐ７上，ＭａＴＳＶＭ

与 ＭＴＥＡＳａＯ分别在任务Ｔ１和Ｔ２上获得最好的

收敛性，进一步分线发现，ＭａＴＳＶＭ在Ｐ８上击败了

其它算法获得最佳收敛性能，进一步说明 ＭａＴＳＶＭ

所提出的机制优越性．

综合上述，从表２的实验结果与图５的收敛曲

线图可知，无伦在任务数量上或任务优化过程中的

收敛趋势上分析，实验结果均证实了 ＭａＴＳＶＭ 具

有更优秀的性能，换句话说，ＭａＴＳＶＭ 在所有４种

所比较的 ＭＦＥＡｓ中表现更出色．

９３１期 麦伟杰等：基于机器学习的演化多任务优化框架



图５　ＭａＴＳＶＭ与４个 ＭＦＥＡｓ算法在Ｐ１、Ｐ３、Ｐ５、Ｐ７、Ｐ８中的收敛曲线图
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４４　在 犠犆犆犐２０２０犛犗问题集的测试结果

所有的ＭＦＥＡｓ的实验测试结果如表３所示．在

实验中，目标函数适应度的平均值被用来评价算法的

性能，非参数统计测试（具有５％显著水平的 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ

符号秩检验）用来测试 ＭａＴＳＶＭ 算法与其余３个

ＭＦＥＡｓ之间的显著差异．其中，加粗部分表示最好

的结果，符号“＋”、“－”、“≈”表示所比较的算法比

ＭａＴＳＶＭ算法在结果上“好”、“差”、“大约相等”．

表３　犕犪犜犛犞犕与 犕犉犈犃、犕犪犜犈犃、犈犕犪犜犗犕犓犜在 犠犆犆犐２０２０犛犗每个问题前５个任务实验结果（犇＝５０）

问题 任务 ＭＦＥＡ ＭａＴＥＡ ＥＭａＴＯＭＫＴ ＭａＴＳＶＭ

Ｐ１

Ｔ１ １．８５ｅ＋０１－ １．８０ｅ－０４－ １３１犲－２５＋ ２．５８ｅ－２０

Ｔ２ ２．７２ｅ＋０１－ ５．７６ｅ－０４－ ３３６犲－２５＋ １．３８ｅ－１８

Ｔ３ １．３４ｅ＋０１－ １．０５ｅ－０３－ ２６４犲－２３＋ ５．７６ｅ－２３

Ｔ４ １．９９８ｅ＋０１－ ２．７２ｅ－０４－ １１８犲－２５＋ １．５２ｅ－２２

Ｔ５ １．８２ｅ＋０１－ １．９３ｅ－０４－ ２４４犲－２５＋ １．５７ｅ－１８

Ｐ２

Ｔ１ １．６７ｅ＋０４－ ２．９２ｅ＋０２－ ５．４４ｅ＋０１－ ４７２犲＋０１

Ｔ２ ２．６３ｅ＋０３－ ２．８２ｅ＋０２－ １０４犲＋０２＋ １．１８ｅ＋０２

Ｔ３ ２．２４ｅ＋０４－ ６．８２ｅ＋０２－ ２．８１ｅ＋０２－ ４９１犲＋０１

Ｔ４ １．０１ｅ＋０４－ ２．８３ｅ＋０２－ １．２５ｅ＋０２－ １１５犲＋０２

Ｔ５ １．４０ｅ＋０５－ ７．１９ｅ＋０２－ ４．８６ｅ＋０１≈ ４８１犲＋０１

Ｐ３

Ｔ１ ５．３９ｅ＋０２－ ４．５４ｅ＋０２－ １８３犲＋０２＋ ３．６０ｅ＋０２

Ｔ２ ５．６４ｅ＋０２－ ５．０３ｅ＋０２－ １２６犲＋０２＋ ３．６９ｅ＋０２

Ｔ３ ５．５６ｅ＋０２－ ４．７４ｅ＋０２－ ９２５犲＋０１＋ ３．８６ｅ＋０２

Ｔ４ ６．５３ｅ＋０２－ ４．６９ｅ＋０２－ ２４８犲＋０２＋ ３．７７ｅ＋０２

Ｔ５ ６．５９ｅ＋０２－ ４．５９ｅ＋０２－ １４８犲＋０２＋ ３．５８ｅ＋０２

Ｐ４

Ｔ１ ２．６９ｅ＋０１－ ２．００ｅ＋００－ １．０２ｅ－０３－ １６５犲－１３

Ｔ２ ９．５１ｅ＋０４－ ３．６５ｅ＋０４－ ７．２５ｅ＋０１－ ４７７犲＋０１

Ｔ３ ６．０８ｅ＋００－ ２．４６ｅ＋００－ ２．９３ｅ－０２－ ６２４犲－０７

Ｔ４ ２．０６ｅ＋０１－ ２．３６ｅ＋００－ ４．８１ｅ－０９－ ３９４犲－１３

Ｔ５ １．３４ｅ＋０５－ ４．０２ｅ＋０２－ １．１９ｅ＋０２－ ４８３犲＋０１

Ｐ５

Ｔ１ ５．９９ｅ＋０２－ ４．８８ｅ＋０２－ ９８５犲＋０１＋ ３．８８ｅ＋０２

Ｔ２ ６．８０ｅ－０１－ ３．１６ｅ－０１－ ２．０５ｅ－０２－ ３４０犲－０７

Ｔ３ ３．８５ｅ＋０１－ ２．３７ｅ＋０１－ ２．０３ｅ＋０１－ ５４２犲－０２

Ｔ４ １．１２ｅ＋０３－ ４．６５ｅ＋０２－ １２４犲＋０２＋ ３．４４ｅ＋０２

Ｔ５ ５．５６ｅ－０１－ ３．６７ｅ－０１－ １．０１ｅ－０２－ ５２０犲－０６

Ｐ６

Ｔ１ ３．１６ｅ＋０５－ １．９２ｅ＋０３－ １０６犲＋０２＋ ３．７７ｅ＋０２

Ｔ２ ６．３９ｅ－０１－ ３．１３ｅ－０１－ ３．４２ｅ－０３－ ４３４犲－０６

Ｔ３ ７．５０ｅ＋０３＋ １．４５ｅ＋０４－ ５２７犲＋０３＋ １．２６ｅ＋０４

Ｔ４ ２．９６ｅ＋０３－ １．５８ｅ＋０３－ ２．８５ｅ＋０２－ ４８２犲＋０１

Ｔ５ ６．１０ｅ－０１－ ３．０７ｅ－０１－ ４．２７ｅ－０３－ ３９９犲－０６

Ｐ７

Ｔ１ ６．７４ｅ＋００－ ２．４３ｅ＋００－ ７．８２ｅ－０２－ １９０犲－０６

Ｔ２ ４．６５ｅ＋０２－ ４．６２ｅ＋０２－ ８９０犲＋０１＋ ３．７９ｅ＋０２

Ｔ３ ４．４１ｅ＋０１－ １．９９ｅ＋０１－ ２．８９ｅ＋０１－ ６４３犲－０１

Ｔ４ ８．５６ｅ＋００－ ２．３７ｅ＋００－ ３．５８ｅ－０４－ ２５７犲－０６

Ｔ５ ５．９３ｅ＋０２－ ４．５９ｅ＋０２－ １６８犲＋０２＋ ３．９４ｅ＋０２

Ｐ８

Ｔ１ ５．３９ｅ＋０３－ ３．０９ｅ＋０３－ １５０犲＋０２＋ １．５８ｅ＋０２

Ｔ２ ２．０２ｅ＋０１－ ８．３７ｅ＋００－ １．９５ｅ＋００－ １７０犲－０４

Ｔ３ ８．９１ｅ＋０２－ ４．４８ｅ＋０２－ １２４犲＋０２＋ ３．７１ｅ＋０２

Ｔ４ ６．７６ｅ－０１－ ４．８６ｅ－０１－ １．７８ｅ－０３－ ３４２犲－０８

Ｔ５ ５．９９ｅ＋０１－ ５．６２ｅ＋０１－ ２．３３ｅ＋０１－ ２２５犲＋００

Ｐ９

Ｔ１ １．０９ｅ＋０５－ １．２９ｅ＋０３－ ４．９５ｅ＋０３－ １１５犲＋０２

Ｔ２ ２．０３ｅ＋０１－ ８．３１ｅ＋００－ １．０８ｅ－０１－ ３１０犲－０４

Ｔ３ ５．４３ｅ＋０２－ ４．５３ｅ＋０２－ １４５犲＋０２＋ ３．８７ｅ＋０２

Ｔ４ ５．９３ｅ－０１－ ３．０１ｅ－０１－ ４．２８ｅ－０３－ ８６１犲－０７

Ｔ５ ５．５６ｅ＋０１－ ５．６２ｅ＋０１－ ３．２７ｅ＋０１－ ２６７犲＋００

Ｐ１０

Ｔ１ ２．０２ｅ＋０１－ ７．８３ｅ＋００－ ７．５３ｅ－０１－ １７８犲－０３

Ｔ２ ８．４５ｅ＋０２－ ４．２４ｅ＋０２－ １４２犲＋０２＋ ３．７４ｅ＋０２

Ｔ３ ６．１８ｅ－０１－ ２．４３ｅ－０１－ １．２９ｅ－０３－ ２８２犲－０５

Ｔ４ ５．５７ｅ＋０１－ ６．２１ｅ＋０１－ ３．２０ｅ＋０１－ ２９５犲＋００

Ｔ５ ４３１犲＋０３＋ １．４０ｅ＋０４≈ ７．１６ｅ＋０３＋ １．３５ｅ＋０４

Ｆｒｉｅｄｍａｎｒａｎｋ ／ ３．８６００ ３．０４００ １．６２００ １．４８００
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注：鉴于篇幅有限，表３显示的是每个问题中前

５个任务的实验结果．表４为ＭａＴＳＶＭ、ＭＦＥＡ、ＭａＴＥＡ

和ＥＭａＴＯＭＫＴ在１０个问题的所有任务中获得

的最好解总数．下面结合实验数据进行详细分析．

表４　犕犪犜犛犞犕与犕犉犈犃、犕犪犜犈犃、犈犕犪犜犗犕犓犜在犠犆犆犐２０犛犗
每个问题的所有任务中获得的最好解数目

问题
算法

ＭＦＥＡ ＭａＴＥＡ ＥＭａＴＯＭＫＴ ＭａＴＳＶＭ

Ｐ１ ０ ０ ４７ ３

Ｐ２ ０ ０ １７ ３３

Ｐ３ ０ ０ ５０ ０

Ｐ４ ０ ０ ５ ４５

Ｐ５ ０ ０ １７ ３３

Ｐ６ ３ １ １６ ３０

Ｐ７ ０ ０ １７ ３３

Ｐ８ ０ ０ １５ ３５

Ｐ９ ４ ０ １６ ３０

Ｐ１０ ２ ０ １９ ２９

（１）从表１可知，Ｐ１～Ｐ３各自的５０个任务分别

由函数Ｓｐｈｅｒｅ、Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ和 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ基于不同

的转移向量（ｓｈｉｆｔｅｄｖｅｃｔｏｒ）与旋转矩阵（ｒｏｔａｔｅｄ

ｍａｔｒｉｘ）生成，问题中所包含的任务均为同质任务，

故算法对问题中任务的优化会获得稳定的结果．

其中，Ｓｐｈｅｒｅ为单峰函数、Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ和Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ

为多峰函数，因此Ｐ１为最简单的问题，其所对应的

５０个任务也相对容易优化．由表４得到，ＭａＴＳＶＭ、

ＭＦＥＡ、ＭａＴＥＡ和ＥＭａＴＯＭＫＴ在问题Ｐ１的所

有任务中获得的最好解数目分别是３、０、０、４７；在问

题Ｐ２的所有任务中获得的最好解数目分别是３３、

０、０、１７；在问题Ｐ３的所有任务中获得的最好解数

目分别是０、０、０、５０．由此知道对于同质任务组成的

问题Ｐ１～Ｐ３，除了Ｐ２之外，ＥＭａＴＯＭＫＴ表现最佳，

但在问题Ｐ２上，ＭａＴＳＶＭ 性能最好．同时注意到，

对于Ｐ１，虽然ＭａＴＳＶＭ在解的总数上被ＥＭａＴＯ

ＭＫＴ击败，但从表３中看到两个算法在处理Ｐ１问

题性能比较接近．因此，就问题Ｐ１而言，ＭａＴＳＶＭ

相对于ＥＭａＴＯＭＫＴ具有竞争性．图６（Ｐ１～Ｐ２）为

ＭａＴＳＶＭ、ＭＦＥＡ、ＭａＴＥＡ和ＥＭａＴＯＭＫＴ在Ｐ１～

Ｐ２前５个任务获得的平均值收敛曲线图（对应表３）．

（２）问题Ｐ４～Ｐ７均由３个不同的函数基于不

同的转移向量与旋转矩阵生成，它们各自对应的

５０个任务为异质的，因此算法对这些任务优化会

有所差异，且比Ｐ１～Ｐ３复杂．具体地讲，问题Ｐ４由

函数Ｓｐｈｅｒｅ、Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ、Ａｃｋｌｅｙ组成，由表４可

知，ＭａＴＳＶＭ、ＭＦＥＡ、ＭａＴＥＡ 和 ＥＭａＴＯＭＫＴ

在该问题的５０个任务中获得的最好解数目分别是

４５、０、０、５；问题 Ｐ５由函数 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ、Ｇｒｉｅｗａｎｋ、

Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ组成，ＭａＴＳＶＭ在该问题的５０个任务

中得到３３个最优解；同理分析得到，ＭａＴＳＶＭ 在

问题Ｐ６、Ｐ７的５０个任务中分别以总数３０、３３胜出．

就Ｐ４～Ｐ７而言，ＭａＴＳＶＭ 以绝对的优势击败了

ＭＦＥＡ、ＭａＴＥＡ和ＥＭａＴＯＭＫＴ，说明了ＭａＴＳＶＭ

中所提出的策略具有合理性，能够动态地为上述异

质任务找到相似的辅助任务，从而实现了任务间的

正向知识转移．此外，对于Ｐ４，由函数 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ

构成的所有任务具有“不可分离、多峰”等特性，且

从局部最优到全局最优存在非常窄的低谷，故对

其优化难度较大．Ｐ４的前５个任务中Ｔ２和Ｔ５由

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ生成，从表３中的实验结果可以印证

Ｔ２和Ｔ５的优化难度比Ｔ１、Ｔ２及Ｔ４大，图６（Ｐ４）

为所有算法在Ｐ４中任务Ｔ２和Ｔ５的平均值收敛曲

线图（对应表３），从图中看到ＭａＴＳＶＭ的收敛速度

最快．Ｐ５的３个函数中Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ具有多个局部最

优解，因此其对应的任务在优化过程中容易使得算

法陷入局部最优，Ｐ５的前５个任务中Ｔ１和Ｔ４由

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ生成，图６（Ｐ５）为所有算法在Ｐ５中任务

Ｔ１和Ｔ４的平均值收敛曲线图（对应表３），从图中

看到 ＭａＴＳＶＭ的收敛速度仅次于ＥＭａＴＯＭＫＴ．

问题Ｐ７由函数Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ、Ａｃｋｌｅｙ、Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ组成，

其中，由Ａｃｋｌｅｙ生成的任务最为复杂，因为Ａｃｋｌｅｙ

函数具有更多的局部最优值，从函数外观图看，它

的全局最优值位于狭窄的山谷中，因此有利于测试

算法的搜索能力．Ｐ７的前５个任务中Ｔ１和Ｔ４由

Ａｃｋｌｅｙ生成，图６（Ｐ７）为所比较的ＭＦＥＡｓ在Ｐ７中

任务Ｔ１和Ｔ４的平均值收敛曲线图（对应表３），图

中直率地表明了 ＭａＴＳＶＭ 拥有良好的收敛性，且

在４个 ＭＦＥＡｓ中收敛性能最佳，具备处理复杂任

务的能力．

（３）问题Ｐ８、Ｐ１０均由５个不同的函数基于不

同的转移向量与旋转矩阵生成，它们所对应为５０个

异质的任务，情况比Ｐ４～Ｐ７更复杂．从表４得到

ＭａＴＳＶＭ在Ｐ８、Ｐ１０所对应的５０个任务中最好解

数目分别占了３５个、２９个，占比均超过５０％，证实

ＭａＴＳＶＭ 在面对复杂的问题时更有优势，这归功

于 ＭａＴＳＶＭ自身拥有的策略．对于Ｐ８的５０个任

务中，由函数 Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ生成的任务具有“多峰、不

可分离、仅在一组解上可微”等特性，同时存在多个

谷底，只有最低的谷底为全局最优解，很考验算法

的搜索能力．表３中相应的数据为所有 ＭＦＥＡｓ在

Ｐ８上前５个任务的实验数据，其中任务Ｔ５为函数

Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ生成，图６（Ｐ８）展示了所有算法在 Ｔ５
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图６　ＭａＴＳＶＭ与３个 ＭＦＥＡｓ算法在不同问题中的收敛曲线图

处的收敛情况（对应表３），从收敛曲线图再次肯定

了 ＭａＴＳＶＭ比其它３种算法更适合优化复杂的

任务．在Ｐ１０中，用于组成Ｐ１０的函数Ｇｒｉｅｗａｎｋ为

“不可分离”的多峰函数，且它的局部最小值的数

量随函数维数呈指数增长，故对其生成的任务具

有重要研究意义．Ｐ１０的前５个任务中Ｔ３为函数

Ｇｒｉｅｗａｎｋ生成，实验测试结果如表３所示，图６（Ｐ１０）

绘出了所有算法在Ｔ３处的收敛曲线（对应表３），就

解的质量和收敛趋势而言，表３和图６均证实了

ＭａＴＳＶＭ更好的性能．

（４）除了函数Ｓｐｈｅｒｅ外，其它６个函数一起构

成了问题Ｐ９，因此Ｐ９为所有１０个问题中最为复杂

的一个．从表４得出 ＭａＴＳＶＭ在该问题的５０个任

务中获得３０个最好解，说明 ＭａＴＳＶＭ 在ＳＶＭ 与

知识直接交流方式（式（５））的共同作用下击败了其

它３个 ＭＦＥＡｓ，对Ｐ９的优化取得了良好的效果．

通过上述分析可知，由函数 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ与函数

Ａｃｋｌｅｙ生成的任务较为复杂，Ｐ９的前５个任务中

Ｔ１、Ｔ２分别由Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ和Ａｃｋｌｅｙ生成，其对应

任务的优化结果如表３所示．图６中的Ｐ９（Ｔ１）与

Ｐ９（Ｔ２）分别为所有 ＭＦＥＡｓ在相应任务的收敛曲

线图（对应表３），图中形象地表明了ＭａＴＳＶＭ在两

个任务的优化过程中收敛速度更胜一筹，这得益于

本文所提出的策略．

为了分析算法的计算资源，表５列出了４种

ＭＦＥＡｓ算法分别在ＷＣＣＩ２０２０ＳＯ问题集上独立运

行２５次所需要的平均时间（总时间／次数）．所有计

时单位用秒量度，且保留２位有效数字．从表５看

到，所有的 ＭＦＥＡｓ算法在处理Ｐ１～Ｐ１０问题时所

需要的运行平均时间都呈逐渐增长的趋势，且

ＥＭａＴＯＭＫＴ耗消的时间最多，其次为 ＭａＴＳＶＭ、

ＭａＴＥＡ和 ＭＦＥＡ．ＥＭａＴＯＭＫＴ平均运行时间
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最多，我们推测这是因为它里面包含的最大平均差

异选择策略（ＭＴＳ）及局部分布估计的知识转移策

略（ＬＥＫＴ）分别在计算任务间的相似性和执行知识

转移时消耗了大量的计算资源．因为 ＭＴＳ是应用

机器学习方法 ＭＭＤ（最大平均差异）通过高斯核函

数将原始种群空间的数据映射到高维空间中，而

ＬＥＫＴ通过遍历目标任务个体，然后运用高斯分布

实现目标任务与辅助任务知识迁移，这两个过程都

会增加算法的运行时间．对于 ＭａＴＳＶＭ，虽然每次

迭代都要对模型进行更新，但每次训练模型时不需

要全部的种群，只需要用到与目标任务关联的子

种群即可，这会减低了算法的运行时间．此外，所有

算法在处理Ｐ１～Ｐ３、Ｐ４～Ｐ７、Ｐ８和Ｐ１０、Ｐ９这４个

分段的问题上的运行时间也是呈递增趋势，深入分

析我们得到如下的原因：Ｐ１～Ｐ３为同质任务的问

题，它们各自所包含的５０个任务均是一个函数组成

（见４．１节）；Ｐ４～Ｐ７它们各自所包含的５０个任务

由３个不同的函数组成；Ｐ８和Ｐ１０各自所包含的

５０个任务由５个不同的函数组成；而Ｐ９为最复杂

的问题，它包含的５０个任务由６个不同的函数组

成．因此，算法对这些分段的问题进行适宜度评价

时，Ｐ１～Ｐ３所需要的时间最少，其次为Ｐ４～Ｐ７、Ｐ８

和Ｐ１０、Ｐ９，且在同一段问题中所消耗的计算资源

相差不大．综合分析可知，４种 ＭＦＥＡｓ算法在处理

ＷＣＣＩ２０２０ＳＯ问题的平均运行时间从大到小排序为

犜（ＥＭａＴＯＭＫＴ）＞犜（ＭａＴＳＶＭ）＞犜（ＭａＴＥＡ）＞

犜（ＭＦＥＡ）．

表５　犕犪犜犛犞犕与 犕犉犈犃、犕犪犜犈犃和犈犕犪犜犗犕犓犜在

犠犆犆犐２０犛犗问题运行的平均时间

问题
算法

ＭＦＥＡ ＭａＴＥＡ ＥＭａＴＯＭＫＴ ＭａＴＳＶＭ

Ｐ１ ５２９．４３ ６４１．３１ ２４２６．７３ ８５６．９７

Ｐ２ ５４１．０６ ６６２．７７ ２４７８．１９ ８７０．０８

Ｐ３ ５５８．７１ ６７８．０２ ２５２０．６８ ９１０．４２

Ｐ４ ６３１．５５ ７１０．９２ ２５２８．４０ ９４２．０８

Ｐ５ ６３０．７４ ７１５．８４ ２５２７．１６ １０６９．３３

Ｐ６ ６３５．９７ ７２１．４９ ２５３１．０８ １０３１．９９

Ｐ７ ６４２．６８ ７４６．２８ ２５５０．８４ １０５４．２７

Ｐ８ ６８１．１５ ８０１．１２ ２８３９．８９ １４６９．２３

Ｐ９ ８０７．３３ ９４８．８７ ２９６４．４５ １７２８．６０

Ｐ１０ ６９５．６４ ８２９．５１ ２８７２．０３ １４８７．９２

４５　算法组件分析

为了探讨 ＭａＴＳＶＭ 中每种策略的影响，本节

对 ＭａＴＳＶＭ 的主要组成部分进行消融（Ａｂｌａｔｉｏｎ

Ｓｔｕｄｙ）研究以证明这些策略提出的合理性．由前面

的分析可知，ＷＣＣＩ２０ＳＯ测试集比ＣＥＣ１７测试集

更复杂，因此本节在 ＷＣＣＩ２０ＳＯ测试集进行实验．

我们对 ＭａＴＳＶＭ 的两种简化形式进行了实验，它

们分别是：用随机抽样代替预测相似的个体，记此形

式为 ＭａＴＲＭ；用预测不相似的个体代替预测相似

的个体，记此形式为 ＭａＴＲＰ．参数设置与上述实验

保持一致．这三个简化形式均在每个问题上独立执

行２５次，非参数统计测试（具有５％显著水平的

Ｗｉｌｃｏｘｏｎ符号秩检验）用来测试 ＭａＴＳＶＭ 与２个

简化形式之间的显著差异．实验结果如表６所示．

表６　犕犪犜犛犞犕与 犕犪犜犚犘、犕犪犜犚犕在 犠犆犆犐２０犛犗
每个问题的所有任务中获得的最好解数目

问题
算法

ＭａＴＲＰ ＭａＴＲＭ ＭａＴＳＶＭ

Ｐ１ ０ ０ ５０

Ｐ２ １１ １５ ２４

Ｐ３ ５ １５ ３０

Ｐ４ ２ ５ ４３

Ｐ５ １ １３ ３６

Ｐ６ ３ １０ ３７

Ｐ７ ５ ８ ３７

Ｐ８ ４ ７ ３９

Ｐ９ ３ ８ ３９

Ｐ１０ ４ ７ ３９

从表６的实验结果可知，与其它２种简化形式

相比，ＭａＴＳＶＭ在Ｐ１～Ｐ１０的各自５０个任务中获

得最好解的数目分别为：５０、２４、３０、４３、３６、３７、３７、

３９、３９和３９，除了在问题Ｐ２之外，ＭａＴＳＶＭ 最好

解数目所占的比例均超过一半，特别在Ｐ１上，获得

最好解总数达到１００％，整体上以绝对的优势击败

ＭａＴＲＰ与 ＭａＴＲＭ．其原因分析如下：

（１）对于 ＭａＴＲＰ，它在优化任务过程中辅助种

群个体的选择由机器学习预测与目标任务不相似的

个体构成，因此，目标任务与辅助种群存在更多的负

向知识迁移，导致正向知识迁移的概率减少，从而阻

碍任务间的优化进程．

（２）对于ＭａＴＲＭ，它的辅助种群通过随机选择

个体组成，就相似或相近而言，ＭａＴＲＭ辅助种群中

的个体比 ＭａＴＳＶＭ辅助种群中的个体更远离目标

任务个体，这使得在 ＭａＴＳＶＭ 中有更多的正向知

识迁移发生，加速优化任务的收敛速度．

由４．４节分析知道，Ｐ９为在Ｐ１～Ｐ１０中是最复

杂的问题，其中，由函数Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ与Ａｃｋｌｅｙ生成的

任务更具有比较意义．在图７中的（ａ）Ｐ９是所有由

函数Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ生成的任务平均适应度收敛曲线图，

（ｂ）Ｐ９为所有由函数Ａｃｋｌｅｙ生成的任务平均适应

度收敛曲线图．图中显示 ＭａＴＳＶＭ 在提出的策略

帮助下对复杂任务的优化卓有成效，收敛速度更快，

意味着获得的解精度更高．
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图７　ＭａＴＳＶＭ与２个简化形式在Ｐ９中的收敛曲线图

４６　模型性能分析

为了研究样本量与模型性能的关系，我们分别

取种群犖＝３５００、４５００、５５００、６５００、７５００及８５００测

试模型的预测准确度和错误预测的个体对问题优化

的影响．由前面章节分析可知，ＷＣＣＩ２０２０ＳＯ问题

集比ＣＥＣ１７问题集更难优化，而Ｐ９为ＷＣＣＩ２０２０ＳＯ

问题集中最复杂的问题，因而选取Ｐ９进行实验．在

参数犆＝２０和狊犻犵犿犪＝０．０５前提下采用十折交叉

法对每个取值均独立运行２５次，表７显示不同的犖

值在问题Ｐ９所有任务中获得的预测准确度、优化

结果犳１（预测为不属于目标任务的个体优化结果）、

优化结果犳２（预测为属于目标任务的个体优化结

果）以及犳１－犳２差值，所有数据都为执行２５次的

平均值（保留２位有效小数）．

表７　不同的犖值在犘９中独立执行２５次的调研结果

犖
结果

准确度／％ 优化结果（犳１） 优化结果（犳２） 优化差值

３５００ ７７．１６ ２．４４ｅ＋０３ ２．３９ｅ＋０３ ５．５９ｅ＋０１

４５００ ７９．９２ ２．４８ｅ＋０３ ２．３８ｅ＋０３ ９．９４ｅ＋０１

５５００ ８３．３８ ２．４９ｅ＋０３ ２．３６ｅ＋０３ １．３０ｅ＋０２

６５００ ８５．１２ ２．６１ｅ＋０３ ２．２８ｅ＋０３ ３．２８ｅ＋０２

７５００ ８８．７１ ２．７３ｅ＋０３ ２．１３ｅ＋０３ ５．９９ｅ＋０２

８５００ ８９．９３ ２．８２ｅ＋０３ ２．１０ｅ＋０３ ７．１６ｅ＋０２

从表７看到，随着样本（种群）数量增大，模型的

准确度有所提高，同时注意到对应的优化结果犳２

逐渐变小，优化结果犳１逐渐变大，它们之间的优化

差值亦逐渐增大，说明模型的拟合能力随样本增大

而变强．在辅助种群大小与目标任务种群大小一致

的情况下（算法２的第１４行～２４行），上述现象我

们作出如下解释：（１）当样本量较小时（例如 犖＝

３５００、４５００），预测为属于目标任务的个体组成辅助

种群时，由于此时模型的预测准确度相对较低，从而

造成较多的不属于目标任务的个体混进辅助种群．

同理，若预测为不属于目标任务的个体组成辅助种

群时，即辅助种群中亦含有更多属于目标任务的个

体；（２）当样本量较大时（例如犖＝７５００、８５００），模

型的预测准确度相对提高，这时模型对样本的预测

能力更加精确，预测为属于目标任务的个体组成辅

助种群时，因此会产生较少不属于目标任务的个体

混进辅助种群．另一方面，若预测为不属于目标任务

的个体组成辅助种群时，即辅助种群中也含有更少

属于目标任务的个体．上面两点都在说明同一个问

题，即增加样本量使得模型对样本的预测产生更少

错误预测的个体，从而减少错误预测的个体混进辅

助种群．当错误预测的个体与正确预测的个体一起

组成目标任务的辅助种群时，由于演化多任务优化

中的知识迁移具有两面性，即正向的知识迁移能够

促进优化进程，而负向的知识迁移会阻碍优化进程，

因此，随着样本数量越来越大，辅助种群中包含错误

预测的个体对优化结果的影响变小（即负向知识迁

移相对减少）．图８（ａ）、图８（ｂ）分别为取不同的样本

量获得的优化结果犳２和优化结果犳１的收敛曲线

图，犳１（图８（ｂ））随样本量增加而变大，是因为正如

上述分析那样辅助种群混进了更多的错误预测样本

而造成了较多的负向知识迁移，相反，犳２（图８（ａ））

是在辅助种群包含更少的错误预测的个体情况进行

优化，故优化效果越来越好．因此，随着样本量增加

犳１与犳２的差值也会变大．

图８（ｃ）中，模型的准确度曲线图表明随着样本

量的增加模型的准确度提升（即模型性能变强）．同

时留意到，尽管不同的样本量导致模型的准确度不

一样，但在演化初始阶段，模型获得的准确度均相对

较低，随着迭代次数越来越大，模型的准确度也越来

越高，但到了后期阶段，所有准确度的变化率趋向于

水平状态．出现上述现象我们作出如下解释：由于在

演化初期种群的所有个体具有较大的多样性，导致

模型对这些个体的预测具有更多的不确定性，故准

确度较低．随着演化进行，模型不断被更新以及越来

越多的个体被正确划分到属于自己擅长的任务中，
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图８　不同样本量在Ｐ９中的优化结果及对应的准确度

同时种群中的多样性也相对减少，此时训练出来的

模型对某一任务的个体预测拥有更大的概率，因而

准确度会提升．但在演化后期，当所有任务种群的个

体被模型识别后，模型的准确度也到了极限，故而

图８（ｃ）的曲线在末端时趋向水平状态．

综合上述分析，我们一方面考虑算法的运行的

时间，另一方面考虑模型复杂度及其准确度情况下，

本文设置种群犖＝７５００．

４７　模型稳定性分析

为了研究模型的稳定性和泛化能力，本文对影

响ＳＶＭ性能的主要参数进行敏感性分析，即惩罚

参数犆及核系数狊犻犵犿犪．惩罚参数犆主要用于平衡

模型的复杂度和误分率之间的关系，可以理解为正

则化系数．犆取值过大时会容易造成模型过拟合，但

较小的犆也会导致模型性能降低．而核系数狊犻犵犿犪

定义了单个样本对整个分类超平面的影响，狊犻犵犿犪

越大，模型越容易过拟合，反之模型会欠拟合．总之，

犆与狊犻犵犿犪都会影响模型的稳定性和泛化能力．由

前面章节分析可知，ＷＣＣＩ２０２０ＳＯ问题集比ＣＥＣ１７

问题集更难优化，而Ｐ９为 ＷＣＣＩ２０２０ＳＯ问题集中

最复杂的问题，因而选取Ｐ９进行实验．在种群犖＝

７５００前提下，我们分别取犆＝５，７，１０，１５，２０，２５与

狊犻犵犿犪＝０．０１，０．０３，０．０５，０．０７，０．０９进行网格调

试，同时采用十折交叉法进行检验模型的样本外误

分率，所有的参数对均独立运行２５次．表８显示不

同的犆与狊犻犵犿犪值在问题Ｐ９所有任务上获得的优

化结果及其样本外误分率的平均值（每个网格），表

中的最后两行为不同的犆值对应列的适应度与误分

率的平均值．从表８中观察得到，犆＝２０且狊犻犵犿犪＝

０．０５在３０个参数对中获得最好的结果，此时应适

应度和样本外误分率分别为２．１３ｅ＋０３、１１．２９％．

此外犆＝２０与所有的狊犻犵犿犪组合（犆＝２０，狊犻犵犿犪＝

０．０１、犆＝２０，狊犻犵犿犪＝０．０３、犆＝２０，狊犻犵犿犪＝０．０５、

犆＝２０，狊犻犵犿犪＝０．０７、犆＝２０，狊犻犵犿犪＝０．０９）获得的

适应度与误分率的分别为２．４１ｅ＋０３，１５．７３％、

２．３０ｅ＋０３，１３．５１％、２．１３ｅ＋０３，１１．２９％、２．１８ｅ＋

０３，１２．４８％、２．２５ｅ＋０３，１３．３５％，且对应列的适应

度与误分率的平均值分别为２．２５ｅ＋０３、１３．２７％最

低，总体上比犆取其余值与狊犻犵犿犪组合获得的结果

更好，故犆＝２０时训练样本得到的模型的稳定性和

泛化能力更佳．同时注意到犆＝２５和狊犻犵犿犪＝０．０５、

犆＝２０和狊犻犵犿犪＝０．０７、犆＝５和狊犻犵犿犪＝０．０３获得

模型的稳定性接近，这与ＳＶＭ 的调参规则
［４５］相吻

合，即同时增大犆与狊犻犵犿犪可能获得更好模型，而

小的犆值一般对应着小的狊犻犵犿犪．然而，犆＝２０和

狊犻犵犿犪＝０．０５时样本外的误分率最低（１１．２９％），

图９的收敛曲线图则进一步表明犆＝２０和狊犻犵犿犪＝

０．０５具有更出色的优化性能，说明此时模型的泛化

能力更强．由于犆取值过大会增加模型的复杂性，

而过小的狊犻犵犿犪也会导致模型欠拟合，综合上述分

析，本文推荐犆＝２０和狊犻犵犿犪＝０．０５．

表８　不同的犆与狊犻犵犿犪独立执行２５次的调研结果

犆

犛犻犵犿犪／结果

０．０１

适应度 误分率／％

０．０３

适应度 误分率／％

０．０５

适应度 误分率／％

０．０７

适应度 误分率／％

０．０９

适应度 误分率／％

不同犆的

适应度

不同犆的

误分率／％

５ ２．２８ｅ＋０３ １４．２７ ２．１７ｅ＋０３ １３．０５ ２．３８ｅ＋０３ １５．８２ ２．３５ｅ＋０３ １５．７７ ２．７０ｅ＋０３ １８．６３ ２．３８ｅ＋０３ １５．５０

７ ２．３２ｅ＋０３ １５．３３ ２．２６ｅ＋０３ １４．０９ ２．３０ｅ＋０３ １４．４８ ２．３３ｅ＋０３ １５．４２ ２．３６ｅ＋０３ １５．３８ ２．３１ｅ＋０３ １４．９４

１０ ２．７５ｅ＋０３ １９．２２ ２．３０ｅ＋０３ １４．８７ ２．３２ｅ＋０３ １５．２９ ２．２９ｅ＋０３ １５．３６ ２．３５ｅ＋０３ １５．７１ ２．４０ｅ＋０３ １６．０９

１５ ２．６２ｅ＋０３ １８．４１ ２．２４ｅ＋０３ １３．５８ ２．３７ｅ＋０３ １５．４２ ２．２７ｅ＋０３ １４．１８ ２．２６ｅ＋０３ １３．７３ ２．３５ｅ＋０３ １５．０６

２０ ２．４１ｅ＋０３ １５．７３ ２．３０ｅ＋０３ １３．５１ ２．１３犲＋０３ １１．２９ ２．１８ｅ＋０３ １２．４８ ２．２５ｅ＋０３ １３．３５ ２．２５犲＋０３ １３．２７

２５ ２．６０ｅ＋０３ １７．６１ ２．３３ｅ＋０３ １４．９２ ２．１８ｅ＋０３ １２．４４ ２．２９ｅ＋０３ １４．３０ ２．３４ｅ＋０３ １５．２０ ２．３５ｅ＋０３ １４．８９
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图９　犆＝２０与不同的狊犻犵犿犪组合在Ｐ９中的收敛曲线图

４８　犕犪犜犇犜

为了研究 ＭａＴＭＬ框架的通用性，我们将其与

机器学习的另一种算法———决策树（ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，

ＤＴ）进一步融合，简称为 ＭａＴＤＴ．所比较的算法为

ＭＦＥＡ、ＭａＴＥＡ及ＥＭａＴＯＭＫＴ，所有的参数设

置与４．４节保持一致．同理，由于 ＷＣＣＩ２０ＳＯ测试集

比ＣＥＣ１７测试集更复杂，故本节实验在 ＷＣＣＩ２０ＳＯ

测试集上进行．每种算法均在每个问题上独立执行

２５次，非参数统计测试（具有５％显著水平的Ｗｉｌｃｏｘｏｎ

符号秩检验）用来测试 ＭａＴＤＴ与其它３种 ＭＦＥＡｓ

之间的显著差异．实验结果如表９所示．

从表９看到 ＭａＴＤＴ在实验中获得最好解的总

数与表４相比存在微小波动，例如，在相对容易处

理的问题Ｐ１～Ｐ２、Ｐ４上相对于ＭａＴＳＶＭ有很小的

表９　犕犪犜犇犜与 犕犉犈犃、犕犪犜犈犃、犈犕犪犜犗犕犓犜在 犠犆犆犐２０犛犗
每个问题的所有任务中获得的最好解数目

问题
算法

ＭＦＥＡ ＭａＴＥＡ ＥＭａＴＯＭＫＴ ＭａＴＤＴ

Ｐ１ ０ ０ ４８ ２

Ｐ２ ０ ０ １９ ３１

Ｐ３ ０ ０ ５０ ０

Ｐ４ ０ ０ ８ ４２

Ｐ５ ０ ０ １７ ３３

Ｐ６ ３ ０ １８ ２９

Ｐ７ ０ ０ １７ ３３

Ｐ８ ０ ０ １６ ３４

Ｐ９ ４ １ １５ ３０

Ｐ１０ ２ ０ ２０ ２８

下降，但在复杂的问题Ｐ８～Ｐ１０上几乎没有变动，

特别是在最复杂的问题Ｐ９中，ＭａＴＤＴ得到的结果

与 ＭａＴＳＶＭ 保持一致，这充分体现了 ＭａＴＭＬ框

架的易拓展性及稳定性．另一方面也反映了基于

ＭａＴＭＬ架构实现的 ＭＦＥＡｓ更有助于正向知识转

移在目标任务与辅助任务之间进行，同时更有效地

避免负向知识转移，这完全归功于 ＭａＴＭＬ自身的

策略．

鉴于Ｐ８、Ｐ１０为复杂问题，图１０分别绘出所有

基于函数Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ（Ｐ８）与函数 Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ（Ｐ１０）

生成的任务的平均适应度收敛过程．两幅收敛曲线

图都表明 ＭａＴＤＴ在处理复杂任务上比其它３种

ＭＦＥＡｓ效果更佳，再次验证基于 ＭａＴＭＬ框架实

现的演化多任务算法具有很好的稳定性及高效性．

图１０　ＭａＴＤＴ与其它３种 ＭＦＥＡｓ在Ｐ８、Ｐ１０中的收敛曲线图

４９　传感器覆盖问题

传感器覆盖问题（ＳｅｎｓｏｒＣｏｖｅｒａｇｅＰｒｏｂｌｅｍ，

ＳＣＰ）由其线圈数与覆盖面积共同关联而成，理想的

传感器模型在给定区域内提供１００％的覆盖，换句

话说，传感器覆盖优化［４７］旨在以经济高效的方式最

小化给定域的未覆盖区域．在数学上，传感器覆盖问

题可通过式（１０）进行描述．

　

ｍｉｎ犳（狓）＝１０００·１－
犃∩∪

犓

犻＝１
π狉

２
犻
（狓犻，狔犻）烄

烆

烌

烎犃
＋

　　　　　∑
犓

犻＝１

（１＋１０·狉２犻）

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ－１＜狓犻＜１，犻＝１，２，…，犓

　　 　　－１＜狔犻＜１，犻＝１，２，…，犓

　　 　　０．１＜狉犻＜０．２５，犻＝１，２，…，犓

（１０）
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其中，狓＝（狓１，狔１，狉１，…，狓犓，狔犓，狉犓）决定了传感器

在区域中的位置，狓犻，狔犻，狉犻分别表示传感器的横坐

标、纵坐标及半径大小，犃代表要覆盖的区域，且犃∈

［－１，１］×［－１，１］，犓 为传感器数．式（１０）的意义

在于在给定区域前提下，寻找最佳的传感器数目以

尽可能地覆盖犃，即最小化目标函数犳（狓）．

已有许多技术用来优化无线传感器网络覆盖问

题，如文献［４８４９］，但它们每次都是以固定传感器

数目的方式通过多次尝试来找到最佳的犓 值，这需

要花费大量的时间才能得到一个合适的解．最近，Ｌｉ

等人［５０］提出一种竞争性多任务算法（ＤＥＯＲＡ），它

的解为所有任务解中的最小值，并以此方式来解决

传感器覆盖问题．本文基于 ＭａＴＭＬ框架下对传感

器覆盖问题进行优化，通过一次运行获得目标函数

的最优解．

图１１　ＭａＴＳＶＭ与ＥＭａＴＯＭＫＴ、ＤＥＯＲＡ获得的传感器最佳覆盖数及其收敛曲线

由于最优传感器数未知，我们考虑７个待优化的

任务，每个任务都是基于式（１０）衍生得到，它们的犓

值分别设置为２６、２７、２８、２９、３０、３１和３２，目的是通过

ＭａＴＳＶＭ同时对这７个任务进行最小优化来求解

ＳＣＰ．通过４．４节的分析考虑可知，上述４种 ＭＦＥＡｓ

算法的性能大小排名为ＭａＴＳＶＭ＞ＥＭａＴＯＭＫＴ＞

ＭａＴＤＥ＞ＭＦＥＡ，且ＥＭａＴＯＭＫＴ生成后代个体

是通过ＧＡ优化器（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）触发得到，

而 ＭａＴＳＶＭ、ＭａＴＤＥ以及ＤＥＯＲＡ均是通过ＤＥ

优化器（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）触发得

到，因此我们在实验中加入ＥＭａＴＯＭＫＴ进行比

较．ＭａＴＳＶＭ、ＥＭａＴＯＭＫＴ的参数设置与上述保

持一致，ＤＥＯＲＡ参数设置参照文献［５０］，所有的算

法都独立执行２５次，最大迭代次数设置为犌犿犪狓＝

１００００．表１０列出了三种算法在实验中的最优值及

对应的传感器数目．

表１０　犕犪犜犛犞犕与犇犈犗犚犃、犈犕犪犜犗犕犓犜在犛犆犘问题的

实验结果

算法 最好值 传感器数

ＤＥＯＲＡ ５１．８４ ３１

ＥＭａＴＯＭＫＴ ４９．９７ ３０

ＭａＴＳＶＭ ４８．４９ ３０

从表１０看到ＭａＴＳＶＭ、ＥＭａＴＯＭＫＴ及ＤＥＯＲＡ

优化目标函数得到的最小值分别为４８．４９、４９．９７和

５１．８４，相应的传感器数目分别为３０、３０和３１，图１１

（ａ）、（ｂ）及（ｃ）分别为三种算法覆盖指定区域所需要

的传感器数量．表１０和图１１表明，与ＥＭａＴＯＭＫＴ

及ＤＥＯＲＡ相比，ＭａＴＳＶＭ 需要更少的传感器数

即可覆盖指定区域，且获得最好的值．更多的是，从

图１１（ｄ）收敛曲线趋势看到，在大约７０００代之前，

ＥＭａＴＯＭＫＴ的收敛速度最快，这可能是因为它

使用了ＧＡ作为优化器而导致不同的搜索路径，从
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而在这段迭代中搜索到问题的解的质量更好，但在

７０００代之后，ＭａＴＳＶＭ超越了ＥＭａＴＯＭＫＴ，直到

１００００代获得了问题的最好解，验证了 ＭａＴＳＶＭ 具

有更好的收敛性能．

５　总结与展望

本文提出了一个基于机器学习的演化多任务优

化框架 ＭａＴＭＬ，其核心是利用目标任务的技能因

子及对应的种群个体分别构建标签和训练集，并

基于机器学习算法训练模型，应用模型预测个体组

成辅助种群．提出的框架不仅可以在任务的优化中

动态地找到目标任务的辅助种群，而且可以在优化

中实现目标任务与辅助任务直接交流，提高任务间

正向知识转移效率．进一步，文中将ＳＶＭ 集成到框

架中形成 ＭａＴＳＶＭ算法，通过在ＣＥＣ２０１７问题测

试集和 ＷＣＣＩ２０２０ＳＯ问题测试集与相应的现阶段

ＭＦＥＡｓ算法比较，实验结果证实 ＭａＴＳＶＭ在优化

多任务问题时具有优越或竞争性的性能．此外，

ＭａＴＳＶＭ也用于优化传感器覆盖的真实问题，实验

结果与比较分析同样检验了 ＭａＴＳＶＭ的有效性．

在将来的工作中存在几个方面的研究，一方面，

当任务的维度增大及问题复杂性加大时，设计更高

效的演化多任务算法．另一方面考虑将人工智能领

域中的深度学习技术融合到框架中建立新型演化多

任务架构．最后，将所提出的框架应用于优化分类、

离散的问题也是未来重点的研究课题．
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ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｕｌｔｉｔａｓｋｉｎｇ，ａｎｄｍｏｒｅ．ＩＥＥＥ

ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＭａｇａｚｉｎｅ，２０２２，１７（２）：４９６６

［１５］ ＦｅｎｇＬ，ＨｕａｎｇＹＸ，ＺｈｏｕＬ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｉｃｉｔｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

ｍｕｌｔｉｔａｓｋｉｎｇｆｏｒｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ：Ａｃａｓｅｓｔｕｄｙｏｎ

ｃａｐａｃｉｔａｔｅｄｖｅｈｉｃｌｅｒｏｕｔｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０２１，５１（６）：３１４３３１５６

［１６］ ＢａｌｉＫＫ，ＧｕｐｔａＡ，ＦｅｎｇＬ，ｅｔａｌ．Ｌｉｎｅａｒｉｚｅｄｄｏｍａｉｎａｄａｐ

ｔａｔｉｏｎｉｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｕｌｔｉｔａｓｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．Ｄｏｎｏｓｔｉａ，Ｓｐａｉｎ，

２０１７：１２９５１３０２

［１７］ ＺｈｏｕＬ，ＦｅｎｇＬ，ＴａｎＫＣ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄａｄａｐｔｉｖｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ｔｒａｎｓｆｅｒｉｎ ｍｕｌｔｉｆａｃｔｏｒｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０２１，５１（５）：２５６３２５７６

［１８］ ＧｕｐｔａＡ，ＯｎｇＹＳ，ＦｅｎｇＬ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｍｕｌｔｉｆａｃｔｏｒｉａｌ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｕｌｔｉｔａｓｋｉｎｇ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０１７，４７（７）：１６５２１６６５

［１９］ ＣｈｅｎＹＬ，ＺｈｏｎｇＪＨ，ＦｅｎｇＬ，ｅｔａｌ．Ａｎａｄａｐｔｉｖｅａｒｃｈｉｖｅ

ｂａｓｅｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｍａｎｙｔａｓｋｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．

ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｍｅｒｇｉｎｇ ＴｏｐｉｃｓｉｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２０，４（３）：３６９３８４

［２０］ ＬｉａｎｇＺＰ，ＸｕＸＪ，ＬｉｕＬ，ｅｔａｌ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍａｎｙｔａｓｋ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｔｒａｎｓｆｅｒ．ＩＥＥＥ

９４１期 麦伟杰等：基于机器学习的演化多任务优化框架



ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０２２，２６（２）：

３１９３３３

［２１］ ＢｅｒｎａｒｄｉｎｉＭ，ＲｏｍｅｏＬ，ＦｒｏｎｔｏｎｉＥ，ｅｔａｌ．Ａｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｋｉｄｎｅｙ

ｄｉｓｅａｓｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｏｍｅｄｉｃａｌａｎｄ Ｈｅａｌｔｈ

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０２１，２５（１０）：３９８３３９９４

［２２］ ＬｉＹＭ，ＹａｎｇＭ，ＱｉＺＧ，ｅｔａｌ．Ｂａｙｅｓｉａｎｍｕｌｔｉｔａｓｋｒｅｌａ

ｔｉｏｎｓｈｉｐｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｌｉｎｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１６，２８（４）：８７３８８７

［２３］ ＤａＢＳ，ＯｎｇＹＳ，ＦｅｎｇＬ，ｅｔａｌ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｕｌｔｉｔａｓｋｉｎｇｆｏｒ

ｓｉｎｇｌｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ：Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｐｒｏｂｌｅｍｓ，

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅｔｒｉｃ，ａｎｄｂａｓｅｌｉｎｅｒｅｓｕｌｔｓ．ＮａｎｙａｎｇＴｅｃｈｎｏ

ｌｏｇｉｃａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１７０６．

０３４７０［ｄｏｉ：１０．４８５５０／ａｒＸｉｖ．１７０６．０３４７０］，２０１７

［２４］ ＦｅｎｇＬ，ＱｉｎＫ，ＧｕｐｔａＡ，ｅｔａｌ．ＩＥＥＥＷＣＣＩ２０２０Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ

ｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＭｕｌｔｉｔａｓｋＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｂｄｓｃ．

ｓｉｔｅ／ｗｅｂｓｉｔｅｓ／ＭＴＯ＿ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ＿２０２０／ＭＴＯ＿Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ＿

ＷＣＣＩ＿２０２０．ｈｔｍｌ，２０２０

［２５］ ＬｉＨａｏ，ＷａｎｇＬｅｉ，Ｚｈａｎｇ ＹｕａｎＱｉａｏ，ｅｔａｌ．Ｓｕｒｖｅｙｏｆ

ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｕｌｔｉｔａｓｋｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，

２０２３，３４（２）：５０９５３８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（李豪，汪磊，张元侨等．演化多任务优化研究综述．软件学

报，２０２３，３４（２）：５０９５３８）

［２６］ ＦｅｎｇＬ，Ｚｈｏｕ Ｗ，ＺｈｏｕＬ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｍｐｉｒｉｃａｌｓｔｕｄｙｏｆ

ｍｕｌｔｉｆａｃｔｏｒｉａｌＰＳＯａｎｄｍｕｌｔｉｆａｃｔｏｒｉａｌＤＥ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．Ｄｏｎｏｓｔｉａ，Ｓｐａｉｎ，

２０１７：９２１９２８

［２７］ ＢａｌｉＫＫ，ＯｎｇＹＳ，ＧｕｐｔａＡ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｆａｃｔｏｒｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｏｎｌｉｎｅｔｒａｎｓｆｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ：ＭＦＥＡＩＩ．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０２０，２４

（１）：６９８３

［２８］ ＦｅｎｇＬ，ＺｈｏｕＬ，ＺｈｏｎｇＪＨ，ｅｔａｌ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｕｌｔｉｔａｓｋｉｎｇ

ｖｉａｅｘｐｌｉｃｉｔａｕｔｏｅｎｃｏｄｉｎｇ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，

２０１９，４９（９）：３４５７３４７０

［２９］ ＺｈｏｎｇＪＨ，ＦｅｎｇＬ，ＣａｉＷ Ｔ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｆａｃｔｏｒｉａｌｇｅｎｅｔｉｃ

ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｆｏｒｓｙｍｂｏｌｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ

ａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ：Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２０，

５０（１１）：４４９２４５０５

［３０］ ＪｉｎＹＣ，ＷａｎｇＨＤ，ＣｈｕｇｈＴ，ｅｔａｌ．Ｄａｔａｄｒｉｖｅｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ：Ａｎｏｖｅｒｖｉｅｗａｎｄｃａｓｅｓｔｕｄｉｅｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１９，２３（３）：４４２４５８

［３１］ ＹａｎｇＣＥ，ＤｉｎｇＪＬ，ＪｉｎＹＣ，ｅｔａｌ．Ｏｆｆｌｉｎｅｄａｔａｄｒｉｖｅｎ

ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ：Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｔｒａｎｓｆｅｒ ｂｅｔｗｅｅｎ

ｓｕｒｒｏｇａｔｅｓａｎｄｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆｆｉｎａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ

ｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０２０，２４（３）：４０９４２３

［３２］ ＬｉＫ，ＣｈｅｎＲＺ．Ｂａｔｃｈｅｄｄａｔａｄｒｉｖｅｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｕｌｔｉｏｂ

ｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍａｎｉｆｏｌｄｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０２３，２７（１）：

１２６１４０

［３３］ ＺｈｅｎＨＸ，ＧｏｎｇＷＹ，ＷａｎｇＬ．Ｔｗｏｓｔａｇｅｄａｔａｄｒｉｖｅｎｅｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｒｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｅｘｐｅｎｓｉｖｅｐｒｏｂｌｅｍｓ．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０２３，５３（４）：２３６８２３７９

［３４］ ＧｕｐｔａＡ，ＭａｎｄｚｉｕｋＪ，ＯｎｇＹＳ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｕｌｔｉｔａｓｋｉｎｇ

ｉｎｂｉｌｅｖｅｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．Ｃｏｍｐｌｅｘ＆ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ，２０１５，

１（１４）：８３９５

［３５］ ＣｈａｎｄｒａＲ，ＧｕｐｔａＡ，ＯｎｇＹＳ，ｅｔａｌ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｕｌｔｉ

ｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ ｍｏｄｕｌａｒｔｒａｉｎｉｎｇｏｆｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｋｙｏｔｏ，Ｊａｐａｎ，２０１６：３７４６

［３６］ ＺｈｏｕＬ，ＦｅｎｇＬ，ＧｕｐｔａＡ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎａｂｌｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

ｓｅａｒｃｈａｃｒｏｓｓｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｐｒｏｂｌｅｍｓｖｉａｋｅｒｎｅｌｉｚｅｄａｕｔｏｅｎ

ｃｏｄｉｎｇ．ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，

２０２１，２５（３）：５６７５８１

［３７］ ＬｉＨ，ＯｎｇＹＳ，ＧｏｎｇＭ，ｅｔａｌ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｕｌｔｉｔａｓｋｉｎｇ

ｓｐａｒｓｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ：Ｆｒａｍｅｗｏｒｋａｎｄｃａｓｅｓｔｕｄｙ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１８，２３（５）：

７３３７４７

［３８］ ＧｏｎｇＭＧ，ＴａｎｇＺＧ，ＬｉＨ，ｅｔａｌ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｕｌｔｉｔａｓｋｉｎｇ
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１５１期 麦伟杰等：基于机器学习的演化多任务优化框架


