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收稿日期：２０１８０４１６；在线发布日期：２０１９０４１７．本课题得到国家重点研发计划项目（２０１６ＹＦＣ０３０３７０３０３）、中国石油大学（北京）年度
前瞻导向及培育项目（２４６２０１８ＱＺＤＸ０２）资助．张　钰，博士研究生，主要研究方向为机器学习．Ｅｍａｉｌ：６２３２４２９５４＠ｑｑ．ｃｏｍ．刘建伟，博
士，副研究员，主要研究方向为机器学习、模式识别与智能系统、复杂系统的分析、预测与控制、算法分析与设计．左　信，教授，主要从事
油田生产、管道运输和石油化工过程的测量、控制与优化方面的理论研究和工业应用工作，目前主要研究领域为先进控制理论与应用、
安全保护控制系统和深海油田自动化．

多任务学习
张　钰　刘建伟　左　信
（中国石油大学（北京）自动化系　北京　１０２２４９）

摘　要　随着图像处理，语音识别等人工智能技术的发展，很多学习方法尤其是采用深度学习框架的方法取得了
优异的性能，在精度和速度方面有了很大的提升，但随之带来的问题也很明显，这些学习方法如果要获得稳定的学
习效果，往往需要使用数量庞大的标注数据进行充分训练，否则就会出现欠拟合的情况而导致学习性能的下降．因
此，随着任务复杂程度和数据规模的增加，对人工标注数据的数量和质量也提出了更高的要求，造成了标注成本和
难度的增大．同时，单一任务的独立学习往往忽略了来自其它任务的经验信息，致使训练冗余重复和学习资源的浪
费，也限制了其性能的提升．为了缓解这些问题，属于迁移学习范畴的多任务学习方法逐渐引起了研究者的重视．
与单任务学习只使用单个任务的样本信息不同，多任务学习假设不同任务数据分布之间存在一定的相似性，在此
基础上通过共同训练和优化建立任务之间的联系．这种训练模式充分促进任务之间的信息交换并达到了相互学习
的目的，尤其是在各自任务样本容量有限的条件下，各个任务可以从其它任务获得一定的启发，借助于学习过程中
的信息迁移能间接利用其它任务的数据，从而缓解了对大量标注数据的依赖，也达到了提升各自任务学习性能的
目的．在此背景之下，本文首先介绍了相关任务的概念，并按照功能的不同对相关任务的类型进行划分，之后对它
们的特点进行了逐一描述．然后，本文按照数据的处理模式和任务关系的建模过程不同将当前的主流算法划分为
两大类：结构化多任务学习算法和深度多任务学习算法．其中，结构化多任务学习算法采用线性模型，可以直接针
对数据进行结构假设并且使用原有标注特征表述任务关系，同时，又可根据学习对象的不同将其细分为基于任务
层面和基于特征层面两种不同结构，每种结构有判别式方法和生成式方法两种实现手段．与结构化多任务学习算
法的建模过程不同，深度多任务学习算法利用经过多层特征抽象后的深层次信息进行任务关系描述，通过处理特
定网络层中的参数达到信息共享的目的．紧接着，以两大类算法作为主线，本文详细分析了不同建模方法中对任务
关系的结构假设、实现途径、各自的优缺点以及方法之间的联系．最后，本文总结了任务之间相似性及其紧密程度
的判别依据，并且分析了多任务作用机制的有效性和内在成因，从归纳偏置和动态求解等角度阐述了多任务信息
迁移的特点．

关键词　多任务学习；信息迁移；任务相似性；贝叶斯生成式模型多任务学习；判别式多任务学习；深度多任务学习
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ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｍｉｎｄｅｔａｉｌ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｓｕｍｍａｒｉｚｅｓｔｈｅｃｒｉｔｅｒｉａｆｏｒｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙａｎｄ
ｃｏｍｐａｃｔｎｅｓｓｂｅｔｗｅｅｎｔａｓｋｓ，ａｎｄｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄｉｎｔｒｉｎｓｉｃｃａｕｓｅｓｏｆｍｕｌｔｉｔａｓｋｍｅｃｈａｎｉｓｍａｒｅ
ａｌｓｏａｎａｌｙｚｅｄ，ｔｈｅｎｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｍｕｌｔｉｔａｓｋｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｍｉｇｒａｔｉｏｎａｒｅｅｘｐｏｕｎｄｅｄｆｒｏｍｔｈｅ
ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓｏｆｉｎｄｕｃｔｉｖｅｂｉａｓａｎｄｄｙｎａｍｉｃｓｏｌｕｔｉｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ；ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｒａｎｓｆｅｒ；ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｏｆｔａｓｋｓ；Ｂａｙｅｓｉａｎｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ｍｏｄｅｌｏｆｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｐｐｒｏａｃｈｏｆｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｅｅｐｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ
ｖｉａｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

１　多任务学习背景
多任务学习（ＭｕｌｔｉｔａｓｋＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＴＬ）是同

时考虑多个相关任务的学习过程，目的是利用任务
间的内在关系来提高单个任务学习的泛化性能．
１９９４年，Ｃａｒｕａｎａ提出了多任务学习的概念［１］：多任

务学习是一种归纳迁移机制，基本目标是提高泛化
性能．多任务学习通过同时训练多个相关任务，学习
到任务之间的一些共享表示，并进一步地挖掘训练
信号中的特定域信息来提高每个任务泛化能力，在
数据挖掘、计算机视觉、语音识别、生物医疗、社交网
络等领域有着广泛的现实应用．

多任务学习的出发点是在解决新问题时利用
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的知识会习惯地受到已有相关问题的启发，借助于
以往的经验可以提高学习效果．以往单任务学习
（Ｓｉｎｇｌｅｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ）是指每次只学习一个分类任
务，并且只使用对应任务本身的数据集，在单任务学
习中经常假定训练样本之间是独立并且同分布的．
但是现实世界中存在很多相关的数据集，例如，在遥
感图像处理问题中，每组图像数据都是在特定的地
理位置收集的，此时数据源来自于同一设备不同视
角，存在高度相关性，但是并不为每个感测任务设计
单独的分类器，而是希望在任务之间共享数据，以提
高整体感知性能［２４］．因此在很多情况下，虽然任务
数据采集的来源和分布是相似的，即可能存在共同的
归纳偏置，但是由于学习的目的不完全相同，不能简
单地将它们合并为一个任务，此时可以将它们看作是
由多个相关的任务组成，选择多个任务联合学习，从
而获得一些潜在信息以提高各自任务的学习效果．

而且，对于一些训练样本个数少且特征维数高
的任务，单任务学习出现秩亏并且有过拟合的风险，
通过在一定结构的共享空间之内并行学习，当前任
务可以接收其它辅助任务传入的特征信息，这样在
交互过程中间接增加了单个任务样本空间的大小，
另外多任务之间平均了各自的噪声差异，得到了更
一般的表示模型，这样其它任务可以为相关的特征
提供额外的参考信息，可以有效降低单个任务过拟
合和泛化能力差的风险．

多任务学习虽然是一种迁移学习方法，但是不
同于其它种类迁移学习，多任务学习并不注重源领
域和未知领域的知识迁移，它主要利用域之间相似
的知识信息，提升特定任务的学习效果，注重领域知
识的共享性．两者特点的不同决定了学习过程的差
别，迁移学习的目的是通过从源任务中转移知识来
提升目标任务中的性能，而多任务学习则试图同时
学习目标任务和源任务．从这个层面上来说，其它迁
移学习方法应该侧重于归纳转移，而多任务学习侧
重于共享．
１１　多任务的类型分类
１．１．１　相关任务的分类

多任务学习有很多形式，联合学习（ｊｏｉｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ）、
自主学习（ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｌｅａｒｎ）和带有辅助任务的学习
（ｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈａｕｘｉｌｉａｒｙｔａｓｋ）等都可以称为多任务
学习．

联合学习又称为对称多任务学习，试图同时执
行所有任务以便提高单个任务的学习性能，由于时
间、地点、设备、人工标注差异或其它变化因素，各个
任务数据的统计特性可能有所不同，但是任务之间

肯定存在高度相似，联合学习多个分类任务有助于
减少任务之间概率分布差异，因此，在这个意义上，
联合学习认为模型是对称的，不区分主任务和辅助
任务．一般的多任务应用都是指对称多任务学习，出
发点是将几个类似的学习任务同时进行训练，通过
任务之间的特征信息迁移共同地提升所有任务的学
习效率，本文中绝大部分算法也都是针对对称多任
务学习，彼此没有主次之分．

自主学习又称为非对称多任务学习，目标是利
用源任务的信息来改进某些目标任务的学习性能，
通常在源任务被学习后使用［５］，和迁移学习不同的
是，自主学习仍是建立在共同学习基础上，并不强调
源域和目标域分布的差异性，如果分布相似性条件
不成立，使用非对称多任务学习是不合理的，只能考
虑迁移学习．

针对辅助任务的用处不同，又可以将多任务学
习划分为输入变输出逆多任务学习，对抗性多任务
学习，辅助任务提供注意力特征的多任务学习和附
加预测性辅助任务的多任务学习．
１．１．２　将输入变输出的逆多任务学习

一般在有监督的学习任务中，输入和输出之间
有很明显的区分，观测值是输入，要预测的值是输
出，也称为监督信号．有监督的学习模式中，任务利
用训练集的样例学习相关特征表示用于测试集的预
测，而在无监督学习中并没有监督信号，因此解决的
办法是将特征同时作为输入和输出，利用不同的无
监督样例的特征信息为彼此提供监督信号，此时允
许测试样例的特征作为输入，将其它样例上的特征
作为输出，进而达到不同的学习效果，最大地发挥这
些特征的作用．

借鉴无监督学习的模式，文献［６］提出在有监督
的多任务学习中如果存在比作为输入更有价值的特
征时，可以使用其它任务上的样例的特征作为监督
信号，学习目标任务训练集上其它的输入特征到这
部分特征的映射关系，学习映射关系的过程可以作
为辅助任务．这些特征可以提供监督信号的根本原
因是当特征中存在噪声时，附加的辅助输出中的噪
声往往比附加的辅助输入中的噪声小．
１．１．３　对抗性多任务学习

对抗性多任务学习借鉴了生成对抗网络中的观
点，该观点最初是由Ｇａｎｉｎ等人［７８］在解决无监督域
适应学习问题时提出的，文献［９］将它用在了有监督
的ＲＮＮ多任务学习中．受到生成对抗网络中生成
式模型的启发，引入对抗任务是为了加强学习任务
间不变性表示的能力．在标准的多任务学习中为了
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最大限度地提高主要任务和次要任务的分类精度，
学习表示的过程是共享的．不同于标准的多任务学
习，对抗性多任务学习要得到的是对主要任务有利
而与次要任务对抗的表示．文献［９］提出的多任务学
习框架不断利用辅助任务包含的相反信息，消除主
要任务的噪声，从而学习到接近底层数据真实表示
的特征．

图１　对抗性任务

具有两个任务的对抗性网络如图１所示．它由
三个子网络组成，包括主要任务输出子网络，次要任
务输出子网络以及主次任务共同的输入网络，其中
两个子网络是独立的，输入层提取任务间共享表示．
次要任务在反向传播过程中经过一个反转层将梯度
方向反转，弱化了对抗任务的分类精度，目的是学习
次要任务的对抗表示，所以对主任务有损害且无关
的域依赖信息将从表示中清除．通过共同学习一个
辅助任务域和主要任务域的不变表示，对抗性任务
可以发现目标任务最本质的特征，训练完成后将对
抗性任务的输出子网删除，最终经过对抗学习过程
之后，主任务学习的是去除无关信息的特征表示，鲁
棒性增加，进而学习效果得到提升．更一般的，如果
学习分类任务，各个任务彼此之间也可以看作是一
种特殊的对抗任务，因为每个任务中含有直接影响

分类结果的判别特征，需要最大程度地区别出各个
分类的差异性．
１．１．４　辅助任务提供注意力特征的多任务学习

这里的辅助任务可以称为提示性任务，是一种
为监督学习增加信息的方式．文献［６］首先提出了这
个概念，作者列举使用图像学习转向任务中检测路
标的问题，转向问题本身不着重于路标检测，因为路
标图像只占整个图像很小的一部分，但是自动驾驶
问题中路标的检测是必要的，如果采用单任务学习，
难以让这部分特征作为有效的输入，于是引入这些
路标图像检测作为辅助任务，通过与转向任务学习
相同的共享结构，在共享结构中添加上关于路标的
特征．此后，文献［１０］将提示性任务用于带有生僻字
检测的命名体识别系统，利用上下文提示信息作为
辅助任务进行特征放大，为生僻词提供线索，避免了
一些词语的词性标签对于词句的语义标注和外部词
汇表的依赖性．

可以看到，在单任务学习过程中，一些显著特征
对学习结果的影响较大，一些不常用特征往往被忽
略，但是这类特征对于任务的某些功能是必要的，在
一般的多任务学习中，这部分不常用的特征可以通
过辅助任务单独引入，在共同学习过程中将其放大，
平衡显著特征带来的学习不充分问题．此类在目标
任务中需要单独放大的特征一般称为需要注意力集
中的特征．
１．１．５　附加预测性辅助任务的多任务学习

在线学习问题中包含很多对于主任务学习有价
值的特征，但是有些特征不能作为输入，因为这些特
征在学习过程中不能够被及时得到，而是在训练以
及预测完成之后才能获得，例如在文献［６］中列举的
自动驾驶问题中的路标检测，由于技术原因，在行驶
过程中无法及时获得前方道路交通标示，只有当接
近它的时候才能准确的测量，但是提前辨识路标对
于适应路况必不可少，此时没有这部分特征的定性
描述，也没有这部分特征的任何信息可以获取，这种
情况下如果要识别这些特征，只能将这部分特征通
过离线学习收集并添加到训练集作为实例样本．与
１．１．２节输入变输出的特征正好相反，这部分特征
可以称作输出变输入的特征．

因此，当出现一些与主任务相关的未知特征时，
往往可以将这些特征的学习作为辅助任务，在离线
过程中收集，而在在线过程中为主任务提供额外的
信息，帮助主任务学习更合理的归纳表示，这类辅助
任务就称为预测性任务，这些额外的任务产生的未
来特征测量值，可以应用于很多离线问题．
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本节介绍了几种多任务的类型和非对称任务中
的几种典型辅助任务，可以看到，引入辅助任务主要
为目标任务增加有效的特征信息，为提高数据的使
用效率提供了启发，一般旨在提升目标任务中不容
易被使用特征的利用效率．辅助任务与目标任务的
特征相似度可以是局部的，只考虑主要特征的需求，
例如对抗性任务只利用浅层的鲁棒不变表示；也可
以是全局的，例如离线搜集数据当作辅助预测任务引
导自动驾驶，当然，对于带有辅助任务的多任务学习，
数据要进行预处理，转换到同一个特征空间下讨论，
因为数据的来源往往都不相同．本文中只有２．７节非
监督多任务学习中涉及到了非对称任务，其余情形还
是着重讨论对称多任务学习，因为实际应用中对称
多任务学习的适用场景较为广泛，也更多的应用到
了平均提升每个任务泛化性能的思想．由于每个任
务中特征的权重占比不同，如何选取合适的算法以
高效利用数据找到适合于多任务关系的结构是一个
难点，我们将在下一节多任务学习具体算法中介绍．

２　多任务学习算法
２１　多任务学习的定义

在多任务学习中，给定犕个任务的训练集
｛犜犿｝犕犿＝１，对于第犿个任务犜犿，训练集犇犿包含狀犿
个样例标签对｛狓犿，犼，狔犿，犼｝狀犿犼＝１，狓犿，犼∈犚犇为第犿个
任务的第犼个样例，狔犿，犼∈犚代表其对应的输出，狀犿
是第犿个任务的训练样本的个数，犠∈犚犇×犕代表权
值矩阵，即多任务模型参数矩阵，ε犿代表任务下的噪
声，则有线性模型：

狔犿，犼＝狑Ｔ犿狓犿，犼＋ε犿 （１）
其中第犿个任务的模型向量狑犿为犠中的一列，大
多数现有ＭＴＬ算法的一个关键假设是，所有任务
都通过某种结构相互关联，多任务中任务信息共享

是通过特征的联系实现的，一般来说，多任务选取的
特征属性都是相似的，而各个任务之间特征的重要
性通过模型向量狑犿反映，如果在模型向量中所占比
重相似才能说明任务特征之间具有迁移性，因此多
任务学习的目的是通过学习犠的不同结构来反映
任务之间的关系．为了概念的统一，本文的多任务模
型参数指的是模型参数矩阵．
２２　多任务算法的分类

ＭＴＬ算法按照学习模式的不同，可以分为传
统的结构化学习方法和深度多任务学习方法．传统
的结构化学习方法并不会像深度学习方法一样改变
特征的表现形式，即不利用抽象后的特征，最终以结
构约束的形式体现任务联系．按照学习结构的不同，
又可以分为基于任务层面的多任务学习和基于特征
层面的多任务学习，其中基于任务层面的方法通常
将大部分特征视为彼此相关的，并且任务的相关性
是全局的，因此它注重总体特征的共享迁移，一般是
同时考虑多个特征，而基于特征层面的学习方法是
单独对各个任务中的特征进行建模，注重个体特征
的共享迁移．结构化学习方法从任务层面上可以分
为模型参数共享方法，公共特征共享方法，多任务聚
类结构方法和多任务子空间学习方法；从特征层面
上可以分为鲁棒特征学习方法，联合低秩稀疏方法，
脏模型方法，可变簇聚类方法，协同聚类方法．并且，
在结构化学习方法中，均可以采用基于块正则化的
判别式方法和基于贝叶斯概率统计的生成式方法作
为不同的实现手段．

有别于结构化学习方法，深度多任务方法对各
个任务的特征逐层进行建模，任务关系的表述是通
过改变层与层之间的连接方式．深度多任务方法主
要有硬参数共享、软参数共享、张量网络、自适应层
连接和自适应层分堆．在图２中，我们根据以上描述
的学习模式对多任务学习进行了分类．

图２　多任务学习分类图
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２３　基于任务层面的学习方法
２．３．１　模型参数共享

在早期阶段，许多多任务方法侧重于利用任务
关系的先验信息，例如，基于所有任务的域知识彼此
相似，Ｃａｒｕａｎａ在文献［４］中提出了多层前馈神经网
络，是最早的多任务统一共享结构学习模型之一．在
神经网络中，隐含层代表来自所有任务的共同特征，
输出层中的每个神经元通常对应于一个任务的输
出．与神经网络相似，多任务支持向量机方法［１１］是
文献［４］的自然扩展，它假定存在一个通用的多任务
模型，权衡每个任务到此通用模型的中心偏离度和
模型参数平均值，使得总体损失函数达到最优．每个
支持向量机要学习的模型定义为犠狋＝犠０＋犞狋，犠０

是任务集隐含的共同模型，犞狋表示各个任务和中心
模型的距离，通过犔２范数正则化约束中心模型参数
犠０和各自任务模型参数犞狋的平均距离，使所有任
务的模型参数接近此共同模型．除了支持向量机，参
数共享也可以通过鼓励所有任务参数相似实现，文
献［１２］根据给定的任务相似性图模型设计出一些基
于拉普拉斯的正则化算子；文献［１１］采用最小化参
数差异的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数；文献［１３１４］将其转换到
希尔伯特空间中讨论，其结果都保证了任务之间的
总体相似度，因此，这类方法也可以称为平均约束学
习．总体来说，模型参数共享的出发点比较简单和直
接，建立在任务相似性比较大的基础上，基本都是假
设任务相互关联，学习目标是获得一个中心模型来
描述这些任务的公共特征集，所以可以看到大多数
约束都是使得各个任务模型足够靠近这个模型均
值，而现实情况中大部分多任务之间很难满足非常
紧密的相关性，于是出现了只挑选一些主要特征的
公共特征共享方法．
２．３．２　公共特征共享

在公共特征共享的方法中，假设各种任务共享
相同的稀疏模式，表现在参数矩阵上就是一些特征
行整体被诱导为零，作用是强制所有任务共享一组
公共特征来建模任务之间的相关性．这类模型将联
合损失定义为各任务损失和正则化项之和：

ｍｉｎ
犠∑

犕

犿＝１
犠Ｔ
犿犡犿－犢犿２

２＋λ１Ω（犠） （２）
其中，λ１是权重参数，Ω（犠）是正则化项，一般称为
组套索（ｇｒｏｕｐＬＡＳＳＯ）结构，Ω（犠）可以对比单任
务回归中施加的正则化项，比如套索（ＬＡＳＳＯ）模型
中的犔１范数和岭回归（Ｒｉｄｇｅ）模型中的犔２范数，由
于多任务的求解目标是参数矩阵，所以经常使用组合

范数正则化进行约束，即可以防止过拟合又能满足通
过稀疏挑选共享特征的要求，参数矩阵犠的（狉，狆）
范数定义为：犠狉，狆

··＝∑
犕

犿＝１
犠犿

狆（ ）狉１
狆，常见的正则

化是使用犔２，１组合范数，通过统一计算参数矩阵犠
所有任务的第犱行特征的犔２范数保证任务在这个
特征属性上的相似度得到犫（犠）＝（犠１，：２，…，
犠犱，：２），然后再对犫（犠）施加犔１范数，在一些特征
上达到稀疏的效果和筛选的效果．犔２，１是多任务用
来特征共享最经典而且使用最多的组合范数．

文献［１５］直接对模型参数施加犔２，１范数正则化
约束的，犔２，１范数本身是不光滑的凸函数，所以在
式（２）中，当损失函数选择凸函数（例如平方损失函
数）时，整个目标函数就是可以找到全局最优解的凸
函数．以往优化通常使用的二阶锥规划和内点法，计
算代价高且收敛慢，针对这个问题，文献［１５］使用块
提升算法进行优化，但是无法确定步长和收敛速度，
文献［１６１７］使用近端梯度加速法和一阶ｎｅｓｔｒｏｖ
加速最优化黑箱方法，进一步确定了在犔２，１范数优
化问题中参数的学习步长，对迭代过程收敛速度进
行了加速．更近一步地，文献［１８１９］考虑了组合范
数的一般形式，文献［１８］研究了组合范数的基数犔０
稀疏，文献［１９］详尽地介绍了混合范数犔狆，１，狆＞１
的用法，将犔狆，１范数进行欧几里得投影并通过加速
梯度算法求解优化，文献［２０］提出了一个关于犔狆，１
范数的统一解决方案，优化中结合了投影梯度法和
拉格朗日乘子法，通过区间二分法找到了保证收敛
的拉格朗日参数，使犔狆，１范数可以拓展到大规模数
量的任务，并且作者通过理论分析证明，狆值选取的
越大，使用组套索提取后的特征之间耦合程度越高．
因此，文献［２１２５］使用了犔∞，１范数以后，保证了筛
选特征之间的聚合程度更加紧密．此外，受弹性网络
的启发，文献［２６２７］提出了一种包括平方范数正则
化器的校准多任务特征学习公式，文献［２７］对平方
损失函数引入了校准砝码：１／（σ犿狀槡犿），其中，狀犿是
第犿个任务的样本容量，σ犿＝１

狀槡犿
狑Ｔ犿狓犿－狔犿是

校准权重，不仅如此，文献［２６］在引入校准砝码的基
础上又在正则化项中加入了·犉范数来保证一个
平滑的能对偶求解的问题．文献［２８］同时考虑了
犔∞，１和犔２，１两种范数，将组套索拓展到了既有分类
任务又有回归任务异质任务集合中．

以上的多任务特征选择算法都假设任务之间具
有正相关性，还有一类文献［２９］考虑了另外一种情
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况，即高度相关的输出子集可以共享一组公共的相
关输入，而弱相关的输出不太可能受到相同输入的
影响，比如考虑多个分类任务时，为了分类效果明
显，每个分类任务之间有负相关性，因此显著特征也
应该是不同的，作者通过引入负相关特征的假设，使
用了正则化项Ω（犠）：∑

犇

犱＝１∑
犕

犿＝１
犠犱，（ ）犿

２，其中犔１范
数组合了任务之间的同一维特征，由于犔１范数的稀
疏诱导作用，增强了同一维特征之间的竞争，这样任
务之间同一维特征就出现了权重的分化，然后在此
基础上再使用犔２范数对所有任务不同维度特征进
行合并．对比犔２，１范数先使用犔２范数突出某一维特
征再使用犔１范数诱导稀疏可知，文献［２９］提出的正
则化项是犔２，１范数的反向过程．

上述方法是通过显式的正则化项挑选所有任务
的共同特征来辨别任务的相关性，与上述方法不同，
文献［３０３１］先对原始特征进行线性变换，将多任务
模型矩阵犠分解为犠＝犝犃，再通过对低维表示犃
施加组稀疏正则化来控制特征数目，进而使得犠
稀疏化挑选出跨任务的一些公共特征子集，这些特
征由再生核希尔伯特空间中的正交基函数表示．文
献［３２３３］进一步研究了一种通用的多任务核方法，
用于学习非线性相关特征．

特征选择可以达到数据压缩的效果加速多任务
的学习，并且有效地防止了在各个任务上可能存在
的过拟合．但是这种方法最大的弊端就是将多任务
的关系描述得过于简单，只挑选出来了一些主要特
征，排除了一些在整体任务框架之外的特征．然而，
由于特征具有依赖于任务特点的特异性，这部分特
征在各自任务上的影响不应被消除．
２．３．３　多任务聚类结构

上述多任务学习模型都建立在假设单个任务的
特征大范围相似的基础上，即所有任务以某种形式
彼此相关．虽然某些数据分布高度相关的子任务之
间可以使用统一共享结构进行学习，但是更一般的
情况是数据的分布具有更复杂的形式，如果只考虑特
定的特征，目标任务为了适应其它任务会对自身的特
征选择进行简化，容易造成学习不足．同时，任务之间
联系紧密程度也是不同的，即使集合中的所有任务
都是相关的，某些任务之间紧密程度也可能比其它
的更强，任务集上可能存在更相关的任务子集，这种
想法促进了多任务聚类关系模型的产生［２，３４３９］，聚
类模型的主要思想是假设任务之间形成多个聚类
簇，允许在一定数量的任务之间共享聚类子结构，并

且只在组内学习共享结构，虽然多任务聚类模型也属
于任务层面的多任务学习方法，但是它是参数共享和
公共特征共享的特殊情况，只保证一个聚类簇内的任
务之间的特征或模型参数是高度相似的．

图３　统一框架和分类结构

文献［２］首先提出了多任务分类的概念，聚类方
法首先确定几种最相关的任务类，对于一个特定类，
需要通过推断任务关系，将不相关的任务从类中排
除，因为不相关任务会带来干扰信息误导其它任务
的学习，因此任务的学习只选择性地利用该类内相
关任务的信息．同时，作者指出，类层次结构在多任
务空间被发现后，只需要判断与各个类中心的紧密
程度，这不仅会提升任务集中的学习效果，还会增强
对新任务的适应性，只需要判断与各个类中心的紧
密程度，避免了重新训练整个任务集的繁琐过程．判
断类中任务关系的相关性是通过度量任务特征向量
的距离，即用犓近邻法对特征向量进行聚类，使得聚
类损失在整个任务集上最小．此后文献［３８４０］提出
了一种无先验类信息的方法，降低了对于聚类中心点
初始化的要求，进一步提高了聚类收敛的稳定性和精
度．还有一种情况是任务分类和特征选择同时进行，
但是这种情况下不同的聚类族中选择的特征子集往
往有重叠（例如图３右第三个特征），文献［４１］扩展
了组套索的结构，结合先验知识可以直接应用于聚
类场景的特征选择，然而，由于在处理特征重叠问题
时施加的正则化会使得大类和小类中特征选择的惩
罚力度不平衡，针对这个问题，文献［４２］使用了一种
带权重的组套索：Ω（犠）＝∑犵∈犌∑犱∈犵（犾犵犱）２犠犱（ ）２１

２，
其中，对每个聚类组的权重进行了归一化，犾犵犱是归一
化之后的权重，如果第犱个特征在第犵个聚类族
中，犾犵犱＞０，否则犾犵犱＝０．文献［４３］提出了一种结构树
形式的组稀疏，作者考虑了一种复杂的情况，当特征
为具有多级聚类的树结构时，任务特征选择大部分
相似但在某些维度有不关联的离散特征，这样离散
特征位于单独的叶子节点，文中使用的组套索类似
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于文献［４２］：Ω（犠）＝∑犱∈犇∑狏∈犞犾狏犠犱
犌狏２，犠犱

犌狏表明参
数矩阵的第犱个特征是在某个叶子节点也就是某
个类中，并且权重犾狏表明与此类关联的紧密程度．

更近一步，多任务的聚类方法不仅体现在直接
比较模型参数的类似，还可以通过检测经过特征表
示过后彼此之间的相似程度，而形成不同的任务类．
文献［３４，４４４６］提出了一种先映射到子空间，之后
利用提取的主特征进行任务聚类的算法．这几种方
法出发点是一样的，即尽可能直接地根据特征向量
的特点将任务集划分为最大相关的几个类．

任务聚类算法考虑了类中任务之间关联紧密程
度，算法设计的关键是能根据特征相似性识别任务
的类别，只允许组内任务共享信息和数据之间存在
相似性，但是在不同的任务组之间无法彼此学习，在
组间没有信息交换，这也是该方法的局限性．
２．３．４　多任务子空间学习

通过一些矩阵分解技术，例如非负矩阵分解，字
典学习和稀疏编码，鲁棒主成分分析等方法，可以将
原有的向量特征空间投影到矩阵空间中．多任务学
习的目标恰好满足在参数矩阵空间讨论的条件假
设，并且它们之间满足相关性，证明多任务关系可以
嵌入到低维子空间进行讨论，因此基于矩阵稀疏和
低秩子空间的一些性质，一些算法开始在新的矩阵
空间中研究多任务之间的关系．

子空间方法的假设是模型参数矩阵以线性低维
特征映射的形式共享一个低秩特征子空间，这类模
型可以表达为

ｍｉｎ
犠∑

犕

犿＝１
犔（犠Ｔ

犿犡犿，犢犿）＋λ１狉犪狀犽（犠） （３）
其中第一项犔（犠Ｔ

犿犡犿，犢犿）为损失函数，第二项为秩
函数．早期工作［４７４８］使用在非凸公式下的公共特征
表示作为共享子空间对原有任务进行编码，通过秩
函数狉犪狀犽（犠）获得低秩子空间会产生优化问题，类
似的，文献［４９５０］使用最大限度地减少所有奇异值
总和的迹范数正则化来学习低秩参数矩阵：

ｍｉｎ
犠∑

犕

犿＝１
犔（犠Ｔ

犿犡犿，犢犿）＋λ１犠 （４）
转换为式（４）后目标函数变为可求解的凸函数．

在此基础上，文献［５１］不惩罚所有的奇异值，而使用
一种带上限的迹范数正则化器，仅最小化小于某个
阈值的奇异值，完整的恢复了底层低秩结构，进而扩
展了迹范数低秩学习方法的适用范围，文献［５２］通
过凸松弛将迹范数的优化问题转换为近似凸函数，
使其更容易求解．

文献［５３］利用子空间的相似度，提出了基于低
秩子空间的度量学习，除了学习适当的度量之外，该
模型还直接在投影到子空间的低秩映射矩阵上进行
优化，从而能有效地抑制噪声和防止过拟合．在使
用稀疏编码和字典学习背景下，文献［５４］证明如
果存在足够多的任务，在高位或无限维空间上可
以通过字典原子的稀疏线性组合很好地近似任务
参数．

同时，受到子空间方法的启发，类似于子空间的
方法也得到了研究．文献［５５］提出了基于低秩属性
嵌入的多任务学习，作者利用每对特征之间的相关
关系将原始的二进制属性特征映射到连续的空间
中，借助于其它任务的特征纠正恢复丢失的信息．文
献［５６］提出了一种灵活的多任务聚类学习方法，在
这种方法中，任务的子集被称为代表性任务，因此和
子空间方法出发点类似，通过少量的一些代表性任
务就可以编码和描述所有的任务．不过，代表性任务
的识别不同于通过投影学习到子空间方法，作者通
过直接约束每个任务与代表性任务的距离，并且，使
用不同的权重决定每个代表性任务贡献共享信息的
程度：∑

犓

犽＝１∑
犕

犿＝１
犣犿犽狑犿－狑犽２

２，可以看到不同于之前
的聚类方法，通过最小化参数向量狑犿与多个代表任
务狑犽的加权欧式距离，每个任务获得了不同程度的
共享信息用于更精确地表示，此时，每个代表任务都
被考虑作为一个基本类，当所有任务都选择同一个
代表任务时，模型就退化为文献［１１］所采用的方法．
此外，文献［５７］使用核函数方法对基于迹范数的低
秩方法进行非线性与线性扩展，使用非线性子空间
表示任务的全局结构．

本节主要讨论了四种基于任务层面的学习方
法，适用于相似度较大的任务集，侧重整体结构共
享．前两种方法假定了一个共享特征空间，参数共享
方法的基准是在任务上寻找一个中心模型而公共特
征共享方法的基准是找到一个经过特征选择后的共
同结构，类似地，聚类结构在任务集上假定了几个特
征共享空间，寻找几个类的中心模型，每个任务在学
习过程中都可以参照其它任务彼此约束，达到特征
选择和正则化的目的．前三种方法都是简单适用范
围有限的学习框架，过多地排除了共享结构之外的
特征，导致了信息的丢失，而子空间方法更近一步，
假设所有任务的区分信息保留在低维公共子空间
中，开始考虑保留各自任务的区别信息，不必在多个
任务的相同范围之内选择共享特征，或者在某些特
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征上以同等重要性来共享信息，是一种隐式共享特
征的方法．同时，可以看到在矩阵分解方法中有一种
不同于参数矩阵乘分解的鲁棒主成分分析方法，它
考虑了通过拆分参数矩阵成叠加结构，正是基于这
个思路，衍生出了从特征层面开始研究任务关系的
方法．
２４　基于特征层面的学习方法

基于任务层面的学习方法都是建立在所有任务
或组内任务具有相关性的假设基础上，出发点是判
断大部分特征是否具有总体相似度．有时候任务关
联性较强时，粗略共享是有效的，但是实际在很多任
务中往往存在一些具有任务特异性的特征，这些区
分度比较高的特征不能用简单的方式在任务间共
享．如果在包含这些特征的任务上强制共享这些特
异特征可能会出现以下两种情况：在任务分类的时
候由于其它特征的相似性使得这些特异特征被划分
到不同的任务类中；或者在约束任务相关性的过程
中被消除，其结果是导致负迁移和学习效果的下降．
一般来说，完善的多任务学习应该考虑任务层面和
特征层面这两部分信息：在任务层面能够学习跨越
任务的共享特征；在特征层面能够捕获共享结构之
外的额外特异特征，即单独考虑只与各自任务相关
的一些特征．

这类模型可定义为多任务间特征学习，一般在
目标函数中增加多个正则化项，在此约束下学习模
型参数，此时目标函数可以表示为

ｍｉｎ
犠，犘，犙∑

犕

犿＝１
犠Ｔ
犿犡犿－犢犿２

２＋λ１Ω（犘）＋λ２Ω（犙）

ｓ．ｔ．犠＝犘＋犙
（５）

其中，犘代表任务稀疏矩阵，挑选任务之间可以共享
的特征，犙代表特征稀疏矩阵，挑选各自任务上不能
共享的特定特征，Ω（犘）和Ω（犙）为根据不同的要求
可以选择的结构约束正则化项，λ１，λ２是控制各项多
任务特征结构权重关系的超参数．值得注意的是，特
征层面的稀疏特征和任务层面的稀疏特征行有本质
不同，特征层面的稀疏代表单个特征或特征行的稀
疏，没有固定结构；而任务层面的稀疏又称为组稀疏
或联合稀疏，结果是不同特征行之间的稀疏（如图３
左所示）．下文中，在关于特征层面所述方法中的稀
疏矩阵都是考虑单个特征的稀疏．
２．４．１　鲁棒特征学习

早期特征学习方法中，结构化鲁棒多任务特征
学习［５８］（ＲｏｂｕｓｔｍｕｌｔｉｔａｓｋｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇＲｏｂｕｓｔ
ｍｕｌｔｉｔａｓｋｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ）同时获取相关任务之间

的一组共享特征矩阵犘和识别特异特征任务矩阵
犙，特异特征任务矩阵不与其它任务共同学习，因为
大部分特征与其它任务都不相关．这种方法可以看
作是任务聚类结构的特殊形式，优点是离群任务或
离群特征驻留在不影响其它任务的独立聚类簇中，
不会因为离群任务包含的不相关信息影响其它任
务，有利于提升整体多任务学习的鲁棒性．在文章
中，作者分别在犘和犙上使用了如下两种范数：

Ω（犘）＝犘１，２

Ω（犙）＝犙Ｔ１，２
（６）

可以看到对犘的约束是犔２，１范数，目的就是剔
除无关的离群特征并形成任务共享结构，与犘类
似，施加犔２，１范数在转置的犙矩阵上，此时就可以孤
立出离群的任务，正则化项Ω（犘）和Ω（犙）的叠加是
在特征和任务上的双向作用，总能筛选出离群变量，
但是事实上，多任务问题不只有离群任务和离群特
征，一些特征是以稀疏的形式存在的．
２．４．２　联合低秩项和稀疏项

文献［５９６０］从多个相关任务中学习低秩子空
间结构和非相关稀疏模式，其中使用低秩子空间捕
捉所有任务之间的底层潜在相似性，使用稀疏判别
特征表示任务之间的差异．文献［５９］提出了这类模
型目标函数的一般形式为

ｍｉｎ
犠，犘，犙∑

犕

犿＝１
｜犔（犠Ｔ

犿犡犿，犢犿）＋λ１Ω（犘）＋λ２Ω（犙）

ｓ．ｔ．犠＝犘＋犙，狉犪狀犽（犙）τ，Ω（犘）＝犘０

（７）

其中犔（·）代表平方损失函数，是光滑且凸的，一般
使用基数正则化Ω（犘）＝犘０作为任务的非相关稀
疏项的诱导范数，参数τ定义了低秩项犙的上界，由
于秩函数和基数正则化项非凸且没有办法直接求解
且犾１范数是犾０范数的凸包络，可将犾１范数缩放为犾０
范数；同时借助于文献［６１］中的结论可知迹范数是
秩函数的凸包络表示，可将秩函数缩放为迹范数：
犙狉犪狀犽（犙），此时目标函数式（７）可以进一步表
示为

ｍｉｎ
犠，犘，犙∑

犕

犿＝１
犔（犠Ｔ

犿犡犿，犢犿）＋λ１犘１＋λ２犙

ｓ．ｔ．犠＝犘＋犙，犙τ
（８）

经过放缩之后式（８）为可处理的凸函数优化问
题，也是联合稀疏项和低秩项学习方法的一般形式，
文献［６０］在保留了低秩结构Ω（犙）＝犙基础上，
将犾１范数替换为组稀疏范数Ω（犘）＝犘１，２用于分
离离群任务，优化求解使用近端梯度方法进行加速，
在文献［６０］基础上，文献［６２］选择平方铰链损失作

８４３１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



为损失函数，增强了鲁棒性和拓展性．
２．４．３　脏模型（Ｄｉｒｔｙ）

文献［６３］中，模型将所有可能与其它任务无法
共享的特征都划分了出来，单独考虑稀疏特征的学
习，其中在犘的构造过程中创新性地使用了犔∞，１组
范数正则化项，约束每行特征的总体相似度用来获
得所有任务的共享结构．文献［３０］使用犔２，１范数筛
选任务之间的共享结构，使得在同一特征方向上尽
可能的结构一致，与之不同的是，文献［６３］提出的模
型中，使用犔∞，１范数正则化项，不仅保证结构一致
而且同一行特征的模型参数值也尽可能相似（由于
犔∞范数的作用），同时，犔１范数约束诱导求解的犘矩
阵行具有稀疏特性，通过犔∞，１范数约束达到块稀疏
化的效果，挑选出任务之间都能共享的一组通用特
征．矩阵犙表示不能被其它任务利用的特征，通过
犔１，１范数约束诱导行和列同时稀疏找出非共享特征
之外的稀疏特征．
犘和犙矩阵上正则化函数的组合可以学习到不

同程度的共享特征，达到特征学习的目的．文献［６３］
提出的模型虽然孤立提取出了稀疏特征项，但是并
没有考虑这些稀疏特征之间的联系，特别是同一维
特征上稀疏特征之间的相似性能否改善学习效果仍
是一个有待研究的问题．
２．４．４　可变簇聚类模型

文献［６４６５］推广了特征学习的形式，对特征的
相似性进行了更一般的研究，通常的情况是在同一
特征上任务之间可能具有相关性，而在另外一个特
征上，这几个任务之间的相关性发生了其它变化，在
多个任务之间同一维度的特征上，任务之间相关性
都不是一致的．作者提出在每一维特征上都应该达
到任务聚类的效果，将文献［６３］中整体相似结构矩
阵犘替换成离散关联的形式，从而在特征层面上保
证任务的相关程度：

犘犮犾狌狊＝ｍｉｎ∑
犇

犱＝１∑犻＜犼犘犱犻－犘犱（ ）犼 （９）
这种正则化约束打破了任务聚类只能根据多个

特征进行任务分类的局限性，使得在同一维特征上
任务之间的关联性更强．

在式（９）中令λ１→∞时，得犘：，１＝犘：，２＝，…，＝
犘：，犿，也就是说每个任务模型向量接近于一个平均
值并且近似相等，犘等价于一致共享结构，同时采用
犘犉约束复杂性．犙矩阵此时依旧保留各自任务的
特异特征，采用矩阵的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数犙犉诱导犙
从模型向量犠中与犘分离，与文献［１３］提出的模型

假设不同的是，这些特征完全没有联系，特征之间的
相似性已经充分被犘捕捉到．
２．４．５　协同聚类模型

文献［６６６７］针对文本分类的无监督问题，通过
非负矩阵分解和协同聚类的思想对任务和特征同时
进行聚类．在无监督场景下，文档实例和单词表对应
任务和特征，并且任务和特征的关系矩阵不同于监
督学习，是通过定义它们的联合分布矩阵犘描述．
作者将犘分解为：犘≈犝犛犞Ｔ，其中犝∈犚犇×犓犱代表将
特征划分成犓犱类，犛∈犚犓犱×犓犿表示转置矩阵，犞∈
犚犕×犓犿代表将任务划分成犓犿类，这样的分解满足任
务和特征同时聚类的要求，得到了与任务特定信息
相关的协同聚类，表达的是特征之间的私有信息．同
样的，在监督学习中，文献［６８６９］也引入了协同聚
类的思想，指出多任务的相关性更多地通过特征子
集的相似程度来表示，比如在推荐系统中可以只根
据几个关键因素判断用户喜好，即可以用特征的子
集对任务进行聚类，并且每个任务分类依赖的子集
是不重叠的，作者规定式（９）中的犙矩阵代表特征
的局部相似性，与上述稀疏特征学习不同，此方法中
犙是将挑选出的子集特征按照对角排列得到，从而
达到在特征和任务方向同时聚类的效果，在文献
［６８］中，作者设计了一个正则化项Ω（犙）描述局部
相似性：

犙２
犽＝∑

ｍｉｎ（犇，犕）

犻＝犽＋１
σ２犻（犙） （１０）

其中犇和犕分别是特征和任务的个数，σ犻（犙）是犙的
奇异值，作者指出协同聚类中任务和特征之间的映射
关系是双射，并且能归为犽类，犽ｍｉｎ（犇，犕）是类
的个数，此时Ω（犙）能取得的最小值就是式（１０），因
此当犽狉犪狀犽（犙）时，Ω（犙）为０，相当于没有假设局
部相似性．

特征子集是在属于一类的任务之间共享的，由
于只注重学习这些子集会造成其它特征在任务之间
共享的缺失（例如在复合范数正则化犔２，１中的情
况），所以为了平衡犙矩阵只学习特征子集带来的
影响，此时需要增加一个表示任务总体相似度的犘
矩阵上的正则化项：

Ω（犘）＝∑
犕

犿＝１
狆犻－１犕∑

犕

犼＝１
狆犼

２

２
（１１）

犘＝［狆１，狆２，…，狆犕］代表各个任务的模型向量，
所以式（１１）的效果是约束每列向量靠近均值，保证
总体相似度．

由于协同聚类模型虽然保留了任务的私有特征
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信息，但是受制于正则化项式（２１）的约束，有个明显
的缺点就是最终形成的特征对角块结构没考虑特征
的重叠，虽然分类任务区别特征的差异，但是彼此之
间不可能没有重叠．

本节介绍了在多任务特征学习中的几种典型方
法，主要技术手段是基于鲁棒主成分的矩阵分解．特
征学习与以往方法不同的是，不再只考虑任务之间
通用的结构，而将基于任务层面的整体特征学习转
变为小范围之内单个或几个特征的学习，在保留了

任务层面学习结构的同时，将学习的范围拓展到了
特征层面，分理出了任务之间的共有特征和保留在
各自任务的私有特征．其中孤立离群特征和离群任
务方法、脏模型方法分离出了区别于其它任务的稀
疏特征，增强了鲁棒性；可变簇聚类和协同聚类两种
模型目的是针对稀疏特征的关系进行建模，学习稀
疏特征的具体联系，形成一些特征簇，这两种方法与
脏模型的稀疏矩阵对比如图４所示，几类典型方法
的具体比较见表１．

图４　三种特征学习中的犙矩阵对比

表１　几种典型多任务特征层面学习方法比较
特征学习方法 模型矩阵的形式和采用的正则化约束 达到的效果

鲁棒多任务特征学习［５８］

（ＲＭＴＬ） 采用犘＋犙的叠加形式，Ω（犘）＝犘１，２并且Ω（犙）＝犙Ｔ１，２ 挑选出离群的特征和变量

联合低秩项和稀疏项［５９］ 采用犘＋犙的叠加形式Ω（犘）＝犘１，Ω（犙）＝犙
使用犘捕捉与任务相关的判别特征同时使用
犙学习低秩结构代表任务的底层共享性

脏模型（ｄｉｒｔｙ）［６３］ 采用犘＋犙的叠加形式，Ω（犘）＝犔∞，１，Ω（犙）＝犔１，１
使用犘捕捉任务之间相似性的同时在犙中
分离各个任务不能与其它任务共享的稀疏
特征

可变簇模型［６５］ 采用犘＋犙的叠加形式，Ω（犘）＝ｍｉｎ∑
犇

犱＝１∑犻＜犼｜犘犱犻－犘犱犼（ ）｜，
且使用犘犉惩罚复杂性，Ω（犙）＝犙犉

犘采用自定义范数度量每一维特征之间的
相似性，犙利用Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数诱导稀疏特
征从犠中与犘分离

协同聚类模型［６８］
采用犘＋犙的叠加形式，Ω（犘）＝∑

犕

犿＝１
狆犻－１犕∑

犕

犼＝１
狆犼

２

２
，

Ω（犙）＝∑
ｍｉｎ（犇，犕）

犻＝犽＋１
σ２犻（犙）

犘保证了全局相似性，而犙在任务和特征同
时聚类，形成了成对角排列的特征子集聚类
簇，表现的是局部相似性

任务间的特征学习体现了任务在特征层面上的
联系，对于任务完整性的描述是必要的，但是与向量
空间相比，基于矩阵空间的学习技术缺少扩展性，假
如样本维数过高时，会随着样本容量的大小在空间
和时间复杂度上分别呈现二次方和三次方增长，单
独分析这些特征的关联关系使得计算复杂性过高，
如何有效地逼近目标矩阵使得方法更加鲁棒和精确
是下一步应该考虑的问题．
２５　贝叶斯生成式模型多任务学习

由于判别式方法引入的任务之间关系的假设比
较固定，都是事先指定任务之间的关联方式，并以此

设计目标函数，约束任务之间的模型或特征结构，一
旦所采用的模型假设不合理就会对任务之间关系的
推理产生副作用，引起任务之间的负迁移，同时，判
别式方法没有考虑数据的生成过程，难以从数据中
验证假设的正确性．因此，对于许多实际场景，描述
任务关系的假设往往是不成立的．

为了克服这个问题，增加多任务学习结构的灵
活性，基于贝叶斯方法的生成式模型的多任务学习
也得到了广泛的研究，生成式方法能够针对任务相
关性提供更灵活的建模手段，它只基于任务标识从
数据样本中自动学习任务间的依赖关系，而不需要
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预先定义任务关系结构，更贴近于数据本身的原有
特性，同时，生成式模型具有灵活的框架和丰富的概
率分布形式，除了能将大部分判别式的多任务学习
方法转换为生成式表达之外，还有自己独特的多任
务建模方法，例如层次贝叶斯方法，非参数聚类方法
等，克服了很多结构通过判别式模型不能得到表达
的缺点．

生成式方法假定要学习的模型参数犠由一个
潜在的概率模型生成，一般假定犠满足一定的先验
分布犘（犠），此时模型参数矩阵犠由参数的先验分
布和给定模型参数的数据似然函数共同决定，即服
从后验分布：

犘（犠｜犇）∝犘（犇｜犠）犘（犠） （１２）
其中在式（１２）后两项中，先验分布提供了基本

的关系假设，不同任务结构之间的关系由犘（犠）捕
捉，似然函数犘（犇｜犠）能够利用数据本身的信息，最
大化似然函数就是找到最符合各自任务数据特性的
模型参数值．在给定先验之前，单个任务学习彼此独
立没有联系，在给定先验之后，通过和似然函数的共
同作用不断调整关系假设，来自于所有任务的数据
驱动使任务之间的信息传递成为可能．
２．５．１　层次贝叶斯框架的引入

为了摆脱结构的单一性，同时，考虑到生成式模
型可以灵活地配置任务模型向量，更多的生成式模
型假定任务的关系存在多样性．一般将多个任务所
服从概率分布的参数向量的关系构造成多个层次结
构，而不直接从所需要得到的结果出发．层次的概念
指的是假设多任务模型参数犠具有多个隐结
构［７０］，即可以对模型向量犠引入多层概率假设，犠
由超先验参数表示的概率分布生成，因此，层次贝叶
斯模型假定模型参数形成层次依赖关系，对每一层
参数都引入概率假设，层次结构的底层是特定于任
务的单个参数模型，如高斯分布的均值和方差，任务
之间传递信息是通过学习这些超参数．在层的上面，
子任务之间通过一个共同的概率分布参数连接在一
起，即任务参数向量犠，如图５所示．

图５　层次模型概率图

与式（１２）中非层次贝叶斯模型可直接假定犠
的先验然后再求解的步骤不同，层次贝叶斯生成式
模型的一般求解步骤是：首先假定模型参数犠服从
某种先验分布犠～犳（θ），然后将超参数的共轭先验
分布设定为θ～犘（θ）．例如在文献［７０７１］列举的高
斯过程的求解方法中，要学习的任务模型参数犠可
以通过ＥＭ算法获得，将均值μ和协方差Σ的先验
分布用逆ｗｉｓｈａｒｔ分布表示，再利用迭代吉布斯抽
样方法从超参数的先验分布中抽样，抽出的模型参
数样本服从均值和方差为设定值的高斯分布，然后
依据全概率似然函数狆（犢，犡，犠｜Θ）求出各自参数
的边缘概率分布，逐个更新参数犠，均值μ和协方
差Σ，以及逆ｗｉｓｈａｒｔ分布中的超参数，这个过程反
复执行，直到满足收敛准则．

在生成式的多任务学习中一般采用的都是层次
贝叶斯框架，模型参数矩阵往往是层次结构，层次贝
叶斯模型为类似任务提供了共享相同模型参数的机
会，信息的表达会更丰富，又引入了一层底层概率分
布，扩充了先验知识，各个任务不仅受其自身的训练
数据影响，而且还通过不同层次的先验假设与其它
相关任务建立起了深层联系，此时模型能够对任务
的个体差异性和任务间的相关性进行建模，特征的
构成兼具固定效应和随机效应，固定效应实现了参
数的“硬共享”，而随机效应意味着通过对某些模型
参数使用公有概率分布来实现“软共享”．各个任务
模型参数的求解是在与其它任务共享和保留当前
任务的独立性之间权衡的结果，所以在多任务场景
下，层次贝叶斯模型可以有效地实现任务之间的信
息共享．
２．５．２　神经网络层次结构贝叶斯多任务学习

由于神经网络本身就是一种层次结构，贝叶斯层
次结构可以由神经网络直接得到，所以文献［７２７３］
提出在特定任务的输出层参数上施加一个先验概率
分布，通过计算似然函数，计算参数的最大后验概
率．如果任务数据之间联系比较紧密，那么后验概率
分布就将任务分配给与这些数据概率分布最一致的
那一类，具体生成式模型如下：

狔犿犻＝∑
狀犺犻犱犱犲狀

犼＝１
犃犻犼犺犿犻犼＋犃犻０＋狀狅犻狊犲

犺犿犻犼＝犵∑
狀犻狀狆狌狋

犽＝１
犠犻犽狓犿犻犽＋犠犼（ ）０

（１３）

此时全概率似然概率为

犘（犇，犃｜Λ）＝∏
犕

犿＝１
犘（犇犿｜犃犿，犠，σ）犘（犃犿｜犿，Σ）（１４）

这种模型的层次性体现在任务分类层参数犃犿

１５３１７期 张　钰等：多任务学习

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



上．在文献［７２］中作者考虑了犃犿的先验分布使用单
一的高斯分布和混合高斯分布两种情况，当任务相
似度比较高时，分类层参数使用单一高斯分布作为
先验分布是有效的，因为一组均值和方差足以描述
任务数据的特性，但是这种简单的先验假设并不符
合一般情况，会丢失太多的任务特定信息，于是作者
采用高斯混合分布作为先验假设用来扩充模型的表
达能力，即犃犻～∑

犮犾狌狊狋犲狉

α＝１
狇α犖（犃犿犿α，Σα），可以看到每个

任务的概率分布由多个单高斯分布经过加权混合

产生，在每个单高斯分布上都会计算任务属于该分
布的概率，然后再利用混合模型的软聚类特性进行
类的划分，这种做法可以更充分地涵盖多个任务的
数据信息，如图６左所示，当确定每个单高斯分布组
分以后，通过一组共享的混合权重计算各自任务的
分类概率．紧接着，文献［７３］考虑高斯混合分量不变
而为每个任务学习不同的混合权重，然后通过独立
地计算输出层参数的后验分布并且估计在不同高斯
混合分量上的软聚类概率，从而进行更精确地分类，
如图６右所示．

图６　层次模型中均匀分类和混合分类

２．５．３　基于高斯过程的多任务关系学习
贝叶斯参数模型需要适当假设几个任务上的协

方差函数的先验参数，才能从数据集中正确的学习
任务之间的相关关系，因此要求任务模型参数犠具
有准确的先验假设，但是单个任务的模型参数可能
很复杂，实际中也无法获得多任务关系背后真正的
模型分布，分布函数的参数形式可能和正确的任
务描述相差太大，无法模拟任务的相似性．一些学者
致力于高斯过程的非参数多任务学习方法的研
究［７４７９］，此处的非参数学习和非参数贝叶斯方法中
非参数的意义不同，非参数贝叶斯方法不指定参数
分布形式，而非参数学习是不指定输入和输出之间
的具体函数关系，即将式（１）变为

犢犿＝犳犿（犡犿）＋ε犿，ε犿～犖（０，σ２犿） （１５）
通过对各个任务上犳犿的求解描述，而且，由于

核函数是对向量操作，所以将式（１）变为输入矩阵
犡犿和输出向量犢犿．模型的全概率似然函数为
狆（｛犢犿｝｜｛犡犿｝，θ）＝∏犿∫狆（犢犿｜犳犿，犡犿）狆（犳犿｜θ）ｄ犳犿

（１６）
在这种层次模型中，一般高斯过程的隐生成式

模型，需要一个高斯先验施加到潜在的映射关系犳：
狓→狔上，即：犳犿｜θ～犖（μ狑，Σ狑），其中θ为所有要求

解的未知参数θ＝｛μ狑，Σ狑，σ２犿｝，任务之间的相关性
直接被犳犿的高斯分布所捕获：方差越小，任务相关
性越大，此时犢犿｜犳犿，犡犿～犖（犳犿，σ２犿）代表输出在非
参数映射先验假设下的条件概率分布，且满足高斯分
布．而且这种非参数方法可以将线性模型扩展到非线
性空间，超参数均值μ狑和协方差矩阵Σ狑的先验分布
一般从逆ｗｉｓｈａｒｔ分布中抽取（因为逆ｗｉｓｈａｒｔ分布
与高斯分布互为共轭先验，有利于求解）：
　犘（μ狑，Σ狑）＝犖μ狑｜０，１πΣ（ ）狑犐犠（Σ狑｜τ，犽）（１７）
此时多任务的模型为

犢犿
犻＝犳犿犻（犡犿

犻）＋ε犿，ε犿～犖（０，σ２犿） （１８）
这种层次模型也被称为直推式基于高斯过程的

多任务模型，直推式方法存在一个显著的弊端就是，
当加入新测试数据的时候，需要重新求解参数θ＝
｛μ狑，Σ狑，σ２犿｝．文献［７５］提出了归纳式表示，将直推
式方法变换到高斯核函数空间下求解，将犖（μ狑，
Σ狑）中超参数换成均值函数μ犳（狓）＝μＴ狑狓和协方差
函数犓（狓犻，狓犼）＝狓Ｔ犻Σ狑狓犼，给出了高斯过程非参数
方法转换到高斯核函数的一般过程，提出了利用多
任务核函数方法求解任务关系，将其转换为核空间
下等价的多任务模型：
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犢犿＝∑
犖犿

犻＝１
α犿犻犽（犡犿

犻，狓）＋ε犿，ε犿～犖（０，σ２犿）

α犿～犖（μα，犆α）
（１９）

犽（狓犻，狓）＝〈狓犻，狓〉代表正定的核函数，μα和犆α
的值是从先验分布中抽取得到的：

犘（μα，犆α）＝犖μα｜０，１π犆（ ）α犐犠（犆α｜τ，犽－１）（２０）
归纳式模型对新来测试数据的适应性较强，不

需要每次重新求解参数θ＝｛μ犳，犓，σ２犿｝，模型具有良
好的可扩展性．

上述模型中［７５，７８７９］，协方差矩阵犆α为块对角结
构，每个任务块由同一核函数导出．这种情况下，任
务之间的输出都是条件独立的，任务间的相关关系
仅仅通过任务间共享核函数实现．与此相反，在文献
［７６，８０８２］中对协方差的形式进行了修改，犆α不是
块对角结构，因而，狔的联合分布也不再是对角阵，
非对角结构的协方差矩阵实现任务之间的关联，一
个任务可以影响另一个任务的预测．具体的方法引
入了一个描述任务相似度的矩阵Σ犳犿犽，将式（１８）等
价为

〈犳犿（狓）犳犽（狓′）〉＝Σ犳犿犽犽狓（狓，狓′） （２１）
这里，犽为核函数，犳是映射关系，假定输出满足正
态分布：

犢犿
犻～犖（犳犿（犡犿

犻），σ２犿） （２２）
此模型将任务的协方差矩阵和高斯先验组合，

Σ犳犾犽代表第犿个任务和第犽个任务之间的关系，犽狓
是输入的协方差函数，δ２犾是第犾个任务噪声的协方
差矩阵，为了避免参数冗余，令犽狓，Σ犳都为半正定矩
阵．例如，如果Σ犳是块对角阵结构，那么任务的关系
最后表示为分类形式，若要以任意的形式实现任务
集关联，可以假定Σ犳不具有特定的形式．

在整个构造过程中，仅用一个变量Σ犳犿犽去调整
任务关系，这样就可以在输入特征犡上使用一个共
同的参数化协方差函数，减少了参数化的复杂度，因
而可以比较灵活地学习任务关系．

虽然文献［３９］提供了一种以任务协方差矩阵的
形式来学习任务关系的全局方法，但是这个模型的
一个缺点是，高斯核函数需要对任务间样本的协方
差函数进行估计，由于对数似然函数是非凸的，作者
使用了低秩近似，因此，任务协方差矩阵的学习对参
数初始化很敏感，且不保证能找到最优解．此外，由
于该方法是基于高斯过程的，把它扩展到任务数目
较多的大数据集上可能要考虑计算成本，此时采用
低秩近似虽然降低了计算成本，但可能会限制任务
协方差矩阵的表示能力．

文献［７４，８３８４］提出了一种凸多任务关系学习
方法，以非参数形式为协方差矩阵建模，同时学习模
型参数和任务关系．该方法建立起了核空间和向量
空间的联系，核函数表示的任务关系可以转换到权
重向量空间中讨论，将原有的潜在映射关系犳转换
到新的向量空间讨论，并且用狑Ｔ犿（狓犿犼）代替潜在映
射关系犳，使用非线性特征映射（·）将原始向量空
间狓犿犼∈犚犱映射到不同维度的向量空间（狓犿犼）∈犚犫
上，与式（２１）和（２２）相比可知：

犳犿犼＝（狓犿犼）Ｔ狑犿～犖（０，Σ犼犼犽（狓犿犼，狓犿犼））（２３）
由此验证了两个空间在分布上是完全等价的，

可以看到可以将隐关系函数变成一个非线性映射表
达式，这里并不直接映射回原向量空间，是为了避免
维度太高方差矩阵无法求解，此时将原来的非参数
模型式（１８）转换为
　狔犿犼＝狑Ｔ犿（狓犿犼）＋ε犿犼
犠＝［狑１，…狑犿］～∏

犕

犻＝１
犖（狑犻｜０犱，ε２犻犐犱（ ））狇（犠）（２４）

ε犿犼～犖（０，σ２犿）
任务输出的条件后验概率分布为

狔犻犼｜狓犻犼，狑犻，犫犻，ε犻～犖（狑Ｔ犻狓犻犼＋犫犻，ε２犻） （２５）
狇（犠）＝犕犖犱×犿（犠｜０犱×犿，犐犱Σ）是对犠结构的建
模，方差矩阵犐犱∈犚犇×犇描述特征之间的关系，列方
差矩阵Ω∈犚犕×犕描述任务相关性．

以往的层次结构是将先验约束施加到参数向量
犠上，而高斯核函数层次结构的先验约束变为施加
到隐函数犳上，假设每个任务的关系是从一个共享
高斯先验分布中获得，摆脱了直接定义参数先验的
局限性，但是为了更好地体现参数或者函数关系的
复杂性，最好是不指定学习过程中的任何参数的具
体形式．
２．５．４　非参数贝叶斯层次结构多任务关系学习

为了克服引入不适当先验假设对任务关系学习
产生误导的问题，文献［８５８６］提出了一种基于非参
数先验的层次贝叶斯模型，与高斯核函数学习非参数
形式的隐函数不同，此时非参数贝叶斯指的是参数的
先验分布形式．先验分布服从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ过程（ＤＰ）：

狑犿｜犌～犌
犌～犇犘（α，犌０）

（２６）

犌０是指定的基概率分布，不需要对先验分布的
函数形式作任何假设，ＤＰ可以逼近任意概率分布，
因此可对任意复杂度多任务参数建模，同时ＤＰ是动
态增量模型，可以在学习过程中自动调整模型复杂
度即任务簇的个数，每个组共享相同的模型．本质上
来说，ＤＰ模型是不断扩充类别的多任务分类过程，自
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动根据训练数据的相似分布特点学习相关任务．
不过，由于ＤＰ产生相同的参数得到相关的任

务，任务服从的概率分布形式是离散的，相同的任务
才能组合到一组，因此作者提出可以将ＤＰ扩展到
层次贝叶斯模型，克服离散特性带来的不足，即将狄
利克雷混合模型（ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓｍｏｄｅｌ）作为模
型参数的先验．
２．５．５　判别式方法的生成式实现

判别式方法和生成式方法作为多任务学习的两
种实现途径，处理手段有所不同，但有结构上的对应
关系，本小节主要对应于判别式方法的学习结构给
出在生成式框架下的实现．共享参数犠是生成式模
型最直接的假设，文献［８７８８］利用不同任务之间的
给定层次结构作为先验信息来帮助学习模型参数，
其中假设任务权重参数犠通过引入一个隐变量，用
这个隐变量表示共享一个共同参数结构的概率分
布，比如假设它们从同一个高斯过程分布中生成，此
时生成式模型的目标是学习高斯过程的均值和协方
差函数参数．由于隐变量服从概率分布底层参数的
一致性，模型参数犠建立在统一概率分布之上，由
此而学习出来的结构类似于判别式模型中的模型参
数共享方法．

对应于公共特征共享，生成式方法［８９９０］提出了
一个统一的概率框架，其中任务特征参数共享一个
共同的结构，文献［９１］在相关任务中引入元特征的
特征选择，假设特征犱可以由一组元特征犳犱来表
征，并定义元特征的先验为特征的相关性建模；文献
［９２］概率通过引入随着任务参数自动调整的概率框
架，预先确定任务的相关性假设并调整参数的方差；
文献［９３］称为自适应组套索方法，类似于加权组稀
疏的方法［４２］，作者将（２）中正则化项Ω（犠）和与各
自任务特征犳犿，犱有关的混合因子θ＝Σ犿狏犿犳犿，犱相乘
作为参数矩阵犠的超参数．以上生成式特征选择方
法建立先验知识都是从特征入手，还有一类直接对
参数矩阵犠进行假设，文献［９４９５］使用矩阵变量
高斯先验进行特征选择，矩阵变量高斯分布可以表
示为

狏犲犮（犠｜犇）～犖（狏犲犮（犕），ΩΣ） （２７）
通过将犠向量化为狏犲犮（犠），其中犕∈犚犇×犕代

表犠中每个元素的期望值，参数矩阵的协方差被分
解为行协方差和列协方差的Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ积，Ω是
犇×犇的列协方差矩阵，对应共享特征结构，Σ是
犕×犕的行协方差矩阵，对应任务相关性．文献［９４］
通过在极大似然函数中对Ω和Σ施加犔１范数正则
化进行共享特征选择；文献［９５］利用高斯混合的矩

阵变量先验捕获任务相关性，通过引入了一组广义
稀疏诱导先验γ犱将某些特征块诱导为零从而达到
组稀疏效果：

犘（犠：，犱）＝∫∞

０
犖（０，γ－１

犱Ω犱，Σ）犘（γ犱）ｄγ犱（２８）
聚类结构可参照２．５．４节中的非参数方法生成

聚类簇．关于低秩子空间结构，文献［９６］提出了一种
非参数贝叶斯模型，自动推断子任务空间的大小，过
程是通过将参数矩阵分解为：犠＝犣犃＋ξ，其中犣作
为新的子空间而犃作为编码系数，并且添加噪声项
ξ．犣定义的底层预测子空间的内在维数和稀疏度通
过非参数的印度餐馆模型（ＩｎｄｉａｎＢｕｆｆｅｔＰｒｏｃｅｓｓ）
加以实现．在文献［９７］中作者进一步将线性子空间
进行高斯混合用来逼近当模型参数是非线性流形的
情形，避免来自不相关任务的负迁移．

针对特征层面的学习结构，文献［９８］提出了脏
模型［５９］的生成式实现，通过引入一组关于二元隐变
量的鲁棒先验分布用来识别稀疏特征，具体是通过
假设参数矩阵中的每个元素犠犿，犱满足一个离散混
合ｓｐｉｋｅａｎｄｓｌａｂ先验：

犠犿，犱～（１－ρ）δ０＋ρπ（犠犿，犱） （２９）
其中δ０判断该特征是否为零，而π（犠犿，犱）指定不为
零特征的概率密度，简单的可以使用高斯分布．最
近，文献［９９］提出了联合低秩稀疏的贝叶斯方法，提
供了数据对模型不确定性的概率解释，作者使用贝
叶斯层次结构表示低秩分量犔和稀疏分量犛．低秩
结构是通过对犔进行奇异值分解（ＳＶＤ）并引入对
角指示矩阵犣：犔＝犝（犣Λ）犞得到的，诱导犣对角元
素稀疏和通过奇异值矩阵收缩原理相同，都能得到
低秩矩阵，每个对角元素犣犽犽满足伯努利分布犣犽犽～
犫犲狉狀狅狌犾犾犻（狆犽），类似的，稀疏分量犛分解为伯努利分
布矩阵和实值矩阵的Ｈａｄａｍａｒｄ积：犛＝犅犈，其中
犅和犈的每列分别服从伯努利分布和高斯分布：

犅犿～∏
犇

犱＝１
犅犲狉狀狅狌犾犾犻（π犱）

犈犿～犖（０，γ－１犐犱）
（３０）

伯努利分布的参数狆犽，π犱和高斯分布的参数γ分别
服从Ｂｅｔａ分布和Ｇａｍｍａ分布构成层次结构．与传
统的稀疏约束通过抑制非稀疏项使其近似趋于零不
同，使用二项伯努利分布可以将取值固定到“０”和
“１”，将犣和犅中某些分量完全设置为零，达到了低
秩约束和特征强稀疏的效果．

多任务生成式模型建立在先验假设的基础上．
层次贝叶斯模型为参数矩阵引入了多层概率假设，
将概率分布延伸为不同的层次，增强了对任务关系
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的建模能力，为生成式方法提供了一个基本参数框
架．基于高斯过程的多任务学习方法将各个任务的
输入和输出映射到高斯核函数空间，核函数服从多
维高斯分布，任务之间的关系可以通过高斯分布中
协方差矩阵不同的结构加以描述．更一般地，非参数
贝叶斯模型可以随着不同类型任务关系动态变化，
将模型扩充到任意分布而不局限于单一概率假设，
赋予了模型灵活度并且扩充了表达能力．

生成式模型增强了多任务关系的可解释性，摆
脱了建模过程中人为指定共享结构的依赖，完全结
合概率先验知识从数据中获得，但是生成式模型学
习的结果受样本数据影响，对大规模特征的适应性
较差，因此一些学者开始着重于研究对特征表征能
力比较强的深度多任务学习．
２６　深度多任务学习算法

深度神经网络能够学习到数据的多层抽象表
示，对多任务之间内在的特征关系和任务关系有更
强的解释能力，深度神经网络可以通过与其它网络
共享参数来从相关任务中获益．以卷积神经网络结
构（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）为基础的
图像识别［１００１０２］和以长短记忆神经网络结构（Ｌｏｎｇ
ＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）为基础的语音识别［１０３］

综合了多个识别过程，实现了效果的提升，也获得了
越来越多的关注．

深度多任务学习可以分为硬参数共享神经网络
和软参数共享神经网络，参数化处理的张量网络，以
及近期出现的自适应层连接网络和自适应层分堆网
络等形式．
２．６．１　硬参数共享结构神经网络

硬参数共享网络最早是Ｃａｒｕａｎａ在文献［６］中
提出的，深度神经网络中硬参数共享的基本思想是
不同的任务共享一些隐藏层，这样就可以学习多任
务的联合表示．在硬参数共享结构中，将所有任务输
入公共隐层训练后得到一个通用的参数模型，这样

的共享结构，可学习到多任务上的统一表示，任务之
间只保留了一些有效信息，保证了多任务之间信息
传递性的同时，降低了各自任务过拟合的风险．硬参
数共享可以看作是平均约束学习的一种非常粗糙的
形式，其中单个任务模型隐藏层的参数被强制设定
为与其它任务模型隐藏层的参数相同．

硬参数共享的优点是结构设计简单，只需设计
隐藏层的结构，在不同的任务中共享网络参数，而不
需要对这些层中的任务关系进行准确的建模．缺点
是建立在假定大多数任务有较高相关性的基础
上，实际适用场景很有限，同时很多任务的特征关
系受到强制约束而被丢弃，如果这种硬性结构在深
层网络的关联中没有起作用，那么很可能会出现负
迁移．

大多数硬参数共享网络方法［７３，８７，１０４１０５］通过共
享大部分隐层，学习特征的共享表示，只在输出端划
分出根据任务特点单独设计的分类器预测输出层，
因此在参数结构上，典型的设计是为底层使用相同
参数，为顶层单独设计与各自任务相关的参数．但
是，由于各个任务在分类器层参数独立，信息在分类
器层的自适应传播被阻断，导致任务关系没有得到
建立．而且有文献研究发现［１０６］，随着网络层数的增
加，特征最终从一般到特定网络进行传递，而且特征
传递在深层次网络中明显下降，因此发生负迁移的
风险增加．如何解决深层网络中特定任务层的关系
是硬参数共享网络的研究重点．
２．６．２　软参数共享结构神经网络

很多场景中，硬参数结构往往依赖于人为预定义
的共享结构，但是很多任务之间的联系并不是非常紧
密，任务个数的增加使得任务之间的多样性也随之增
加，只设计硬参数共享约束很难包含所有任务上独特
的模型，因此很多学者提出了不指定共享结构的软参
数共享神经网络，只在参数空间之内讨论哪些信息应
该交互，软硬参数共享的对比如图７所示．

图７　深度神经网络多任务学习的硬参数共享（左）和软参数共享（右）
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深度神经网络结构中包含了大量的隐层，很难
为一些不同任务之间划分相应的共享层，与硬参数
共享结构不同，软共享结构保留了各自任务网络的
结构，将所有层绑定同样的参数调整为假设所有的
特征层存在于一个共享空间中，通过正则化方法约
束模型参数的距离，保证任务之间是相似的而不是
相同的，类似于多任务判别式模型中正则化约束下
的统一特征结构．软共享结构去除了硬参数共享中
任务某些层之间不交换信息的限制，并且共享策略
完全是在数据驱动的方式下实现的，是一种带参数
约束的网络．

软参数共享方法具体的实现步骤是：为每个任务
设计一样的网络结构，保证任务之间具有相似的结构
关系．然后主要是参数的学习过程，软参数共享在每
一分层上对多任务参数堆叠，以层为单位形成所有层
的张量集合，以参数比较复杂的卷积神经网络为例，
卷积层的第犻层张量狑（犻）维数为：犇１×犇２×…×犇犖，
任务数量为犕，在此层上可以施加范数λ狑（犻）约束
任务的相似度，具体形式可以是文献［１０７１０８］使用
的犔２范数λ狑（犻）２，也可以是文献［１０９］使用的迹范
数λ狑（犻）．

软硬参数共享是建立在任务数据分布相似的基
础上，但是不同的任务结构不可能完全相似，因此有
学者开始研究深度多任务网络结构的划分，网络结
构由人为指定转变为从数据中自主学习，同时将学
习任务关系和学习特征迁移分离开来，使用部分参
数共享或者部分结构共享代替单纯的全共享．
２．６．３　张量网络

张量方法是一种参数表示方法，可以看做子空
间学习方法在深度网络下的自然推广．由于深度网
络的层数一般比较多，用张量方法可以代替传统的
矩阵处理方法，寻求子结构之间的一些表示形式．以
往的一些多任务学习的深度学习方法［１１０１１３］通过一
些隐层学习共享特征表示，只在分类层分离任务，因
为各任务的知识在分类层并没有共享，同时多个独
立分类器并不能推断任务关系，导致多个任务上知
识不能在不同的分类器之间自适应地迁移，可能导
致在分类层上知识迁移不充分．

此外，标准的深度网络学习中，深层次的特征表
示具有高度抽象性，文献［１０６］的最新研究表明：深
层网络的特征会随着网络的深度加深，从一般特征
表示转变为具体特征表示，这也是深度网络的特点．
但是在深度多任务学习中，以卷积网络为例，一般是
共享全卷积层和第一个全连接层，之后再针对特定

任务的结构分离为分类层［１１４］．由于在图像处理中，
这种设计已经完全可以满足要求，能够获得比较好
的效果，但考虑神经网络的整体结构，随着任务之间
差异的增加，特征的可迁移性在最后传递到最终分
类层后会显著降低，全连接层到任务分类层并不能
充分的过渡，因此，共享所有的特征层可能会增加负
迁移风险，利用任务间的任务关系来解决深度网络
中特定任务层的特征转移有待解决．

文献［１１５］论证了对输出端特定任务的分类层
建模的必要性，并且提出了一种可以加强各个任务分
类层之间联系的深度关系网络（ＤｅｅｐＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，简称ＤＲＮ）．在结构上，除了以往的硬参
数共享层之外，在全连接层和任务特定分类层之间
额外增加了描述多任务关系的全连接层，这个结构
兼顾了两个因素，一是降低输出特征维数，二是和任
务分类层结合，在任务之间建立深层联系，以此在多
个任务的空间上，形成三阶张量网络．

由于在多任务学习中矩阵正态分布不能作为多
层网络参数的先验分布，因此ＤＲＮ引入了张量正
态分布，在两个全连接层和任务特定分类层堆栈成
的三阶张量网络参数上施加一个先验分布，从多层
参数张量的后验分布中可以同时学习共享的深层特
征和任务之间的关系，以此强化多任务特定层之间
内在联系，克服了之前方法在任务特定层不能学习
任务关系的局限，也避免了以往参数共享方法在特
征层和分类层引起的负迁移．

由于应用的场景主要建立在图像分类上，通过
同时学习特征迁移和任务关系，ＤＲＮ能够缓解在特
征层中的负迁移和分类层中的信息迁移不足，此方
法只针对全连接层之后的网络建模，大多数结构依
旧依赖于卷积共享层，这是由于共享卷积层已经可
以学习到大规模迁移的特征以及任务共享的参数，
足够满足计算机视觉问题的要求，并不需要再对卷
积层作更详细的区分．但是ＤＲＮ对于新任务的适
应性较差，需要重新进行联合训练，也难以应对更复
杂的多任务学习场景．在此基础上，文献［１１３］从张
量分解理论出发，将深度网络的参数纳入张量框架
下进行统一表示，着手设计了深度多任务学习中全
网络张量的共享结构，实现了端到端深度网络共享
的主动学习，同时解决了非同构网络的输出问题．这
种方法能找到比原始张量更低阶的参数，对模型参
数进行了压缩，因此张量模型参数的处理方法可以
类比矩阵因式分解方法，训练模型分解成一个基矩
阵和表示矩阵的内积形式．
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基于整个网络的张量学习摆脱了个别层的任务
依赖关系，整个任务网络建立在一些共享模型上，每
个任务由基模型混合而成，一个任务的权值张量可
以用任务基张量加权表示，通过调整各个组分之间
不同的加权比例描述任务之间的关系，也就是说任
务的关系建立在不同任务基组合的基础上．这样做
的好处是，当新数据出现时，可以选择重新训练参
数，并保持基矩阵固定，这将大大减少学习参数的数
量，从而减少所需的训练数据，克服了文献［１１５］对
新任务适应性较差的障碍，与此同时全网络参数的
张量分解完全由数据驱动自主学习，从而摆脱了需
要人为定义多任务模型结构的不科学性和穷举搜索
的繁琐性，也降低了模型结构选择的复杂性．

张量分解方法从软硬结构深度网络中脱离出
来，将结构设计问题，变成了结构之间的表示形式学
习问题．由于不同任务的训练数据可以从不同概率
分布中抽样得到，并由不同模型进行拟合，软硬结构
网络不能确定任务之间的固有相关性，因此也无法
验证预定义的参数共享策略的正确性．

尽管有以上优点，张量方法还是假设了任务之
间存在整体相似度，即基于假设总体网络中至少能
找到一些相似的子任务基网络．但是，在很多任务
中，并不是一些特征能自由地在隐特征层之间迁移，
因此，出现了更具体地针对特征层的深度学习方法，
这些方法主要是在各层之间设置一些连接结构，选
择性地配置共享层，从而达到任务之间筛选共享
特征的目的，因此他们被称为自适应动态层连接网
络，包括２．４．４节的拆分缝合网络和２．４．５节的水
闸网络．

２．６．４　自适应层连接拆分缝合网络
在多种类型的监督学习场景下，在多个任务之

间和单个任务上用于获得更好学习性能的结构均是
不同的．通常多任务学习方法要求在任务之间共享
一些特征，并保留一些与单个任务相关的自有特征．
由于结构选择的任务依赖性，多参数的硬共享和软
共享为了获取适合各个任务的结构，需要针对不同
任务进行改进，没有一般理论指导整个选择过程，从
原理上设计共享表示和特定表示的规则．因此，大部
分基于软硬参数共享结构的神经网络不具有普遍适
用性．

不同的任务集共享的结构不一样，并且每个任
务都含有私有特征，通过枚举搜索并不能找到应该
共享或者单独保留的网络层结构，同时如果在深层
网络的训练中盲目搜索会造成算法复杂性非常高．

文献［１１６］设计了一种简单的拆分缝合网络，作
为搜索和学习这种结构的原则性方法，针对特征的
任务依赖性，可以为每层都设计一个拆分共享单元．
如图８所示，拆分共享单元在一些层或特征上有不
同的组合，在任务之间起到连接或者阻断特征传递
的作用，可以自动学习共享和任务特定表示的最佳
组合．该单元可在共享和特定任务表示之间自由移
动，通过设置较低的层间连接边参数，决定哪些层是
任务特定，或者通过分配较高的层间连接边参数选
择任务之间特征共享方式．各个任务在网络的每一
层都学习到一个从输入到激活的线性映射作为共享
表示，下一层在这个共享表示上执行非线性变换，最
终在整个任务集上学习到共享和任务特定表示的最
优线性组合．

图８　自适应层连接网络（拆分缝合网络）
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此网络结构的另一个优势是属于增量网络，以
往训练好的网络对于新任务的适应性较差，需重新
探索可能的结构，但是重新枚举每一组任务所有可
能的结构又是不切实际的，运算代价高昂的同时不
一定寻找到最优解．拆分缝合网络中的优势在于最
佳拆分结构只取决于手头的任务，设计共享特征和
区别私有特征仅仅依赖于当前任务的特点，不需要
再为每一个新任务增加拆分结构，而是在现有拆分
缝合单元上进行新的特征组合，增强了拓展性．
２．６．５　自适应层连接水闸网络

虽然有一些理论提供了保证某些类型的多任务
学习［２３］的有效性，这些都不适用于松散相关的任务
集，层内参数的软共享和硬共享很难确定是否能改进
任务的泛化性能，特别是当任务只是松散相关的时
候．为了克服这个问题，在此基础上，多任务关系假
设的场景与判别式方法中的模型描述的任务松散相

关假设一致［３７］，将性能增益与任务属性关联起来．
为了弥补在松散相关的任务的情况下深度学习

理论的缺乏．文献［１１７］引入了水闸网络区分特征的
私有和共享子空间，将每一层分为共享单元和松散
属性特征单元（松散属性特征是与各自任务相关的，
体现单个任务的特点，如图９所示）．在结构上，水闸
网络是拆分缝合网络以及硬参数共享网络的自然推
广，虽然也是在层之间设计开关单元，但是从形式上
相比拆分缝合网络增加了开关之间的连接，模型的
目标是训练开关网络参数来控制多任务之间私有和
共享空间的一般结构．水闸网络研究了有助于模型
从辅助任务中获益的可能组合，以及各个任务之间
应该共享的特征属性，从结构上统一了共享的方法，
但是它并未指出属性的共享特征和私有特征的精确
划分方法，而穷尽搜索多任务的共享子空间也是不
现实的．

图９　自适应层连接网络（水闸网络）

２．６．６　自适应任务层分堆
以上所述的深度网络都具有一个一般的结构：

底层捕捉低层次的详细特征，这些特征可以在多个
任务之间共享，而顶层是对应于任务的抽象特征．若
出现一些不相关的任务，即使在同一个参数空间之
内，也难以共享这些特征信息，因此自底向上不受限
制的共享可能会遇到负迁移的问题，在两个不相关
的任务中的信息共享，会添加干扰信息从而导致两
者的性能恶化．为了避免这种情况，大多数多任务深
度结构共享底层，直到共享阻塞后的某些层，再把层
状结构变为树状结构，这样会导致描述任务特定性
质的子网分支超出范围，如上述拆分缝合网络或者
水闸网络，虽然连接任务特定子网的交叉缝合单元

被设计来学习任务间的共享特征，寻找任务之间共
享和特定表示的最佳组合，但网络的规模与任务数
量成线性增长，从而导致可伸缩性问题．文献［１１８］
提出了动态扩展多任务的组合结构，自动学习深度
网络结构．如图１０所示，每一层都进行任务之间的
共享特性决策，自上而下贪婪地进行子分支任务分
组，利用正交匹配的方法，由简单的初始化网络逐层
扩展，动态地找到适合多任务分组的网络宽度，达到
自适应模型加宽的效果，缺点也很明显，每层的可伸
缩性较大，尤其是网络层数较深时，模型参数求解计
算的难度加大．在深度多任务学习过程中，各个任务
中不同网络层彼此之间的连接方式决定了任务联系
的紧密程度．
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图１０　自适应层分堆网络

本节介绍了在深度多任务学习中几种典型结
构，网络的复杂程度依次递增，学习的形式也由一般
的层参数共享演变到具体层之间的连接和切换，由
简单的整体相似性建模演变到共享和私有特征子空
间的划分．其中，软参数共享和硬参数共享在各个任
务层结构之间是对称的，因此所有的层上特征参数
都是在任务之间流动和共享的；张量网络是参数化
表示的一种手段，通过学习一些层之间的张量表示，
可以对各个任务网络层的差异性进行建模，但是在
网络结构上和软硬参数共享是一致的，建立在任务
层共享的基础上．

与上述三种网络不同，拆分缝合网络，水闸网络
和自适应任务层分堆网络建立在改变层结构的基础

上，划分了各自任务上共享和私有的特征．拆分缝合
网络和水闸网络是自适应层连接的两种表现形式，
拆分缝合网络在两个任务网络对应的层之间设置了
连接单元，控制特征参数信息的传递；水闸网络扩展
了拆分缝合网络的结构，在每个任务网络输出的末
端整合了所有的连接单元，完整地描述了层之间可
能的信息传递；自适应网络分层是一种没有连接单
元的学习方法，自顶向下逐层扩展，自动寻求各层之
间可能的参数共享结构．后三种方法都是通过改变
网络结构细化了多任务学习的功能，区分了各个任
务上的共享信息和私有信息，但是参数的增长规模
和因此带来的运算代价是巨大的．表２是深度多任
务学习常见六种网络的比较．

表２　深度多任务学习方法比较
深度多任务
学习方法 改进类别 任务之间的

关系描述
网络所使用参数的

复杂程度 优缺点及意义

硬参数共享 训练算法
的改进

基于任务层面，没有区分各自任务上
的共享和私有特征子空间 低 实现了高效简洁的特征共享，但是人工判定

的干预会削弱学习能力

软参数共享 训练算法
的改进

基于任务层面，没有区分各自任务上
的共享和私有特征子空间 高 扩展了硬参数共享中某些层之间信息不传

递的缺陷

张量网络 训练算法
的改进

基于任务层面，没有区分各自任务上
的共享和私有特征子空间 高 将网络的设计问题转换为了参数表示问题，

分离出的基张量对于新任务的适应性较强
自适应层连接
拆分缝合网络

网络结构
的改进

基于特征层面，区分了各自任务上的
共享和私有特征子空间 高 通过层连接单元学习任务共享和特定表示

的最佳组合，属于增量网络，减少了探索性

自适应层连接
水闸网络

网络结构
的改进

基于特征层面，区分了各自任务上的
共享和私有特征子空间 高

从结构上扩展了拆分缝合网络，增加了连接
单元之间的联系，但是有助于提升学习效果
的特征仍然未知

自适应网络层
分堆

网络结构
的改进

基于特征层面，区分了各自任务上的
共享和私有特征子空间 高

动态拓展每一层的共享结构，争取找到有效
的学习组合，但是每层可伸缩性导致不容易
收敛，计算难度也较大

２７　非监督多任务学习算法
本节主要的算法都是在有监督学习的框架下讨

论的，但实际应用中还存在一种情形是标签标注不
足的无监督或半监督问题，因此本节讨论在此情形
下的多任务学习算法．

早在文献［４７］就设置了一个半监督二分类学习
问题，通过将未标记数据的预测作为辅助任务引入，
和目标任务中有标记的数据一起创建流形结构（或

者叫图结构）．作者假设数据分布是嵌入在低维流形
中，可以在其上定义适当的平滑函数类，样本距离越
接近，平滑度越高，分类效果也会趋于类似．这种平
滑结构可以通过结构学习来在低维预测空间中囊
括，具体通过一个线性分类器实现，如下所示．

犳（狓）＝狑Ｔ（狓）＋狏Ｔθφ（狓） （３１）
分类器中的（狓）表示高维特征映射，θφ（狓）是

参数化的低维特征映射，通过θ可以约束所有任务
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保持共享低维预测结构，最后使用权值狑和狏平衡
这两个映射，作者指出引入辅助任务风险较小，即使
任务不直接相关，分类预测器也会倾向于共享数据
的相似平滑条件，因此也有发现潜在有益结构的可
能性，这对有效利用无标记数据是至关重要的．在此
基础上，文献［１１９］采用此分类器提出了一种半监督
学习框架下的多任务流型正则化方法，将二分类拓
展到多标签，多个标签看作是多个相关任务，目标函
数为

ｍｉｎ
犳∈!犓

１
犖犿∑

犖犿

犻＝１
犔（犳（狓犿，犻），狔犿，犻）＋γ犃犳２

犓＋γ犃犳２
犐（３２）

第三项犳２
犐是流形正则化，用于进行流形空间

内的平滑度约束，可以近似为：１／（犖犾＋犖狌）２×
犳Ｔ"犳，犖犾和犖狌分别表示标记样本和未标记样本的
个数，"是拉普拉斯矩阵，犳是要学习的分类器：犳＝
［犳（狓１），…，犳（狓犖犾＋犖狌）］Ｔ，分类器类似于式（３１）的形
式，但没有进行高维特征映射，只保留了第二项低维
映射用于在流型结构中学习多标签的判别子空间．
流形正则化项保证了共享假设空间中的函数沿数据
流形平滑，促进了未标记样本和标记样本的关系融
合，对标记样本数量有限时是有帮助的．

针对无监督问题，文献［１２０］提出了一种域自适
应多任务学习方法，通过衡量源域和目标域之间的
散度以及利用目标域中未标记数据的内在结构来实
现源域和目标域分类器的联合学习，目标函数包含
四项：

ｍｉｎ
犳∈!犓

１
狀狊∑

狀狊

犻＝１
犔（犳狊（狓狊犻），狔犻）＋γ犐犳狋２

犐＋
　　γ犃（犳狊２

犓＋犳狋２
犓）＋γ犕Ω（犳狊，犳狋）（３３）

作者将源域任务和目标域任务分别看作有监督
的分类任务和无监督的聚类任务，因此目标函数中
第一项代表源域中的经验损失，第二项是学习目标
域中内在结构的流型正则化，第三项是正则化约束
算法复杂度，第四项是约束源域和目标域之间散度
足够小，通过考虑域之间的标签分布迁移，可以利用
来自源域的类信息，将正确类标签分配给目标域．

无监督多任务学习也叫无监督多任务聚类算
法，针对无监督任务，文献［１２１］提出一个新的多任
务谱聚类模型，通过探索多个无监督任务的任务间
相关性对它们进行聚类，同时学习预测样本和聚类
标签之间的任务特定映射关系，具体实现是通过联
合优化谱聚类和线性回归模型：
ｍｉｎ
犉犿，犠犿

狋狉（（犉犿）Ｔ!犿犉犿）＋α犉犿－犠Ｔ
犿狓犿２

犉＋βΩ（犠Ｔ
犿）

ｓ．ｔ．（犉犿）Ｔ犉犿＝犐 （３４）

其中"犿是关于第犿个任务的拉普拉斯矩阵，第一
项是关于利用谱聚类表示非监督任务之间的关系，
并得到第犿个所有样本的标签指示向量张成的矩
阵犉犿，然后使用犉犿作为第二项经验损失中的标签
学习各自任务的参数矩阵犠犿，第三项正则化Ω
（犠Ｔ

犿）选取２．３．２节中的犔２，１范数，用于筛选共同特
征，这种方法的优点是谱聚类和特征选择的结合使
学习聚类标签和各自任务映射的过程相互加强．

最近的文献［１２２］在文本分类问题中利用二分
图和非负矩阵分解对多任务和多视图进行协同聚
类，文献［１２３］提出了一种凸判别多任务特征聚类方
法，利用高斯先验知识学习共享特征，进而对任务相
关性进行建模，但它们是基于一个严格的假设，即所
有任务具有相同的簇数，并且每个任务中的标签边
际分布是均匀的，文献［１２４］中的方法学习由多个相
关任务共享的子空间．文献［１２５］中的算法学习核空
间，其中相关任务的分布彼此接近，并且保留原始数
据的几何结构，然而，它也假设相关任务共享同一组
质心，并将所有任务的样本聚集在学习核空间中，这
可能会干扰每个单个任务的标签边际分布．

以上多任务聚类方法假设任务之间的标签是相
同的，是基于任务完全相关的理想假设．然而将任务
归类为完全相关或完全不相关太过于绝对，在许多
实际应用中，任务通常是部分相关的，即任务之间只
有部分标签是相同的，因此衍生出了基于局部相关
的多任务聚类方法，它们适用于任务绝大部分数据
分布相同或相似的情况．在文献［１２６］提出的基于
Ｂｒｅｇｍａｎ散度的多任务聚类（ＭＢＣ）算法中，作者使
用正则化项：１

犕（犕－１）∑
犕

犿＝１∑
犕

狊＝１，狊≠狋
犱（犘（犿），犘（狊））约束

源任务和目标任务之间的联系，犱（犘（犿），犘（狊））代表
任务之间的Ｂｒｅｇｍａｎ散度，使用此方法可以交替更
新任务集群的中心并学习不同集群之间的关系，并
且两部分相互促进，可以用于解决数据来自相同
分布或相似分布时的多任务聚类问题，而文献
［１２７１２８］观察到在处理差异明显的任务之间往往
会出现一些无法共享的数据点干扰聚类的进行，这
种互相促进的提升模式算法容易很带来负迁移，作
者提出了智能多任务Ｂｒｅｇｍａｎ聚类方法（ＳＭＢＣ）
用以识别和避免这种负迁移，在迭代过程中划分了
不加任务关系约束的单任务Ｂｒｅｇｍａｎ聚类和施加
关系约束的多任务Ｂｒｅｇｍａｎ聚类的两种情形，分别
计算聚类的局部损失并且根据两者的较小值决定是
否采用Ｂｒｅｇｍａｎ散度约束任务关系，进而避免负样
本数据带来的影响，紧接着作者将其扩展到智能多任
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务核聚类方法（ＳＭＫＣ），用以处理非线性可分数据．
不同于任务之间的分布约束，文献［１２８］提出了

一种传递实例知识的多任务聚类方法，该方法引入
任务间偏差，使用其它任务的相关样本进行重新加
权来参与单个任务的聚类，并使用约束低秩分解并
施加非负矩阵约束来维持每个任务的标签边际分
布，然而此方法并没有明确考虑如何通过学习相关
任务的信息来设置任务间偏差，并且只能处理二进
制数据聚类问题．文献［１２９］进一步使用共享子空间
中的最近邻样本作为辅助数据来帮助单个任务进行
聚类，作者指出由于传统聚类方法的基本假设是样
本来自相同的分布，由于任务的分布不同，在原始空
间中计算的不同任务中的任意两个样本之间的距离
不能代表这两个样本的真实关系，即距离较小的不
同任务中的样本可能不相关，因此不能在原始空间
直接计算跨任务样本之间的最近邻，简单地将其它
任务的相关样本作为辅助信息也可能会干扰原有任
务的标签边际分布．具体地，作者针对跨任务信息辅
助单任务进行聚类问题同时使用两种最近邻的度
量：在原始空间中使用最大均值差异（ＭＭＤ）方法来
使得相关任务的分布彼此接近，学习一个用于关联
任务之间信息的共享子空间；此外将传统的维数约
简引入到多任务设置中，在共享子空间中采用类似
于拉普拉斯特征映射（ＬＥ）的方法保持原始数据的
流形结构和特性，用于作为辅助数据对跨任务的信
息进行扩展．因此学习共享子空间的目标函数为
ｍｉｎ
犕λ狋狉（犕

Ｔ犡犚（犕犡）Ｔ）＋（１－λ）狋狉（犕Ｔ犡犔（犕犡）Ｔ）
ｓ．ｔ．犕Ｔ犕＝犐 （３５）
其中，犕是子空间的正交基，犕犡作为对原始特征
犡的子空间映射函数，式（３５）上一行前项匹配与目
标任务分布相关的任务，是最大均值差异的目标函
数，后项是拉普拉斯特征映射目标函数，用以保留原
有数据特性，通过在子空间中欧几里德距离最小找
到原空间相邻的样本点．然后，通过联合优化两组最
近邻来学习每个任务中每对样本之间的共享最近邻
（ＳＮＮ）相似度，并应用传统的谱聚类方法对每个任
务分别进行聚类．

近来对于部分相关的任务，文献［１３０１３１］将其
延伸到更一般的情况，能够自动识别任务间的关联
实例并进行迁移，从而避免了任务部分关联时的负
迁移．文献［１３０］提出了自适应多任务聚类方法
（ＳＡＭＴＣ），通过利用任务间聚类簇的正相关关系，对
子任务进行重构．具体步骤是使用ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎ
散度犑犛犇（犘（犡狋犻），犘（犡狊犼））衡量目标任务犡狋中的第犻
个聚类簇和源任务犡狊中的第犼个聚类簇之间分布

的差异，作用的效果是ＳＡＭＴＣ学习到了在源任务
中能被目标任务利用的相关实例，然后利用这些相
关实例为每个目标任务构建相似矩阵进行谱聚类得
到最终的结果．

在此基础上，文献［１３１］使用另一种方式从源任
务中学习相关实例，进一步延伸出了基于流形正则
化编码的多任务聚类方法（ＭＲＣＭＴＣ），由于源任
务和目标任务通常具有任务特定的特征，从而造成
了相关数据点不能足够接近，而且这种域差异不利
于使用源任务中的实例表示目标任务中的实例，因
此，算法考虑交替地学习一个可以减少源任务和目
标任务之间域散度的低维特征空间，并且将可以表
示目标任务数据点的源任务实例进行编码，然后再
利用谱聚类得到任务的聚类结果．文献［１３０１３１］为
部分相关的任务开发一个更通用的多任务聚类框
架，并且在实际中获得了较好的结果．

可以看到，无监督学习问题主要研究任务之间
的聚类散度而半监督学习问题主要侧重于学习标记
数据和无标记数据之间的流形结构，共同点是依赖
结构学习来建立底层共享空间的固有联系，改善标
记数据预测结构，因此，在非监督学习中对任务相关
性的建模是至关重要的．非监督任务优点突出，能提
高数据使用效率并且提高标记数据有限情况下的预
测效果，目前对非监督学习的研究比较少，部分相关
的多任务聚类问题是值得考虑的问题，可以作为以
后的研究方向．

３　多任务学习有效性的解释
３１　多任务的作用机制

虽然多任务学习在很多场景下比单任务学习效
果有所提升，但是其内部影响因素值得我们探究：与
其它任务共同学习，单个任务学习效果提升的原因；
适合共享学习的任务类型以及它们之间的联系；多
任务中可以迁移的特征的特点以及多任务数据概率
分布之间的关系等．以往这些问题的解决主要依赖
经验结果，一些研究也对多任务学习在不同条件下
的有效性做了初步研究．本节从将从多任务的工作
机制、相关性判定，以及多任务的不同功能分类阐述
多任务学习算法的有效性．
３．１．１　噪声平均

多个相关任务共同学习时，其它任务中包含与
该任务相关的特征或子结构，但也有可能包含不相
关的特征或子结构．在文献［１］中作者指出在指定多
任务学习过程中，不相关的部分相当于引入了更多
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的随机噪声，而随机噪声的干扰能提高系统的稳定
性，这是多任务本身特有的对抗特性带来的影响．

还有一方面原因是来自各任务数据本身的影
响，由于各任务的训练信号中都存在独立的噪声，但
是如果能学习到任务之间的共享特征，即辨别出了
相似任务之间的不变的那部分，多任务的输出就等
于是使用同样的真实信号加上独立噪声以后的效
果［１１］．其它任务的加入，等于增加了这种原始真实
数据样本个数，多个任务同时学习为平均噪声提供
了更多的参考信号．

因此，适当地选取辅助任务可以实现平均噪声，
提高主任务学习模型的泛化性能．
３．１．２　统计数据增广

多任务学习有效性可以从任务的数据分布解
释，多任务学习的最终目标是学习多个任务上训练
样本的概率分布迁移机制，从而提高分类器或者回
归估计算法的泛化能力．

在多任务学习中，假设大部分任务的数据分布
要满足总体相似条件并且假定任务之间包含一个共
享空间，在联合学习中，它能间接地利用每个任务中
都包含的那部分域共享信息，提高对隐藏在同一信
息域中噪声的辨别能力．如果每个任务都可以学习
到共享结构，那么在所有任务上关于这部分共享结
构的样本都可用来帮助单个任务学习模型，所以利
用这些相似数据学习任务之间不变子结构等于隐式
增加了训练数据样本个数，间接扩大了样本空间，达
到了统计数据增广的目的．

对于只能提供有限数量的训练数据的单任务学
习场景，单任务学习中出现的秩亏和泛化能力不强
问题，可以借助相关任务训练样本中的额外信息，学
习多任务共享部分等于特征选择，从而达到了正则
化的效果，因此通过多任务学习有助于最小化过拟
合风险和提升泛化能力．

针对不同类型多任务数据对多任务学习算法有
效性的影响，一些文献［１３２１３３］将多任务的学习性
能与数据属性进行比较，指出多任务学习与辅助任
务标签分布的均匀程度有关，标签数量较少且结构
相对紧凑的辅助任务有助于提供有效信息，从而帮
助其它任务学习，但是各个任务样本容量的大小并
不是主导因素，这种观点印证了文献［１３４］中的结
论：每个任务需要多少信息来学习，而不是每个任务
需要多少样本来学习，引出了多任务学习假设空间
大小（归纳偏置）选取的问题．
３．１．３　表示偏置和特征选择

机器学习中的一个主要问题是归纳偏置，当只

学习单一任务的时候，提取的偏置仅仅是针对该任
务的，因此需要大量的训练样本提升学习模型的可
靠性，多任务学习模型的核心假设是多个学习任务
嵌入在相关学习任务的上下文环境中．在这样的环
境中，学习多个任务的归纳偏置可以通过在不同任
务上抽样来完成，从而放松了在单个任务上样本采
样的负担．同时，它可以搜索某个假设空间，其中包
含大多数环境中任务的良好解．因此，相关任务环境
中同时学习多个任务可能比学习单个任务有更好的
泛化能力．

当学习了足够多的训练任务后，学习模型可以
适应来自相同环境下的新任务，也就是元泛化的概
念，多任务的表示偏置机制使得任务能扩展到元泛
化的形式，如果在足够多的训练任务下，学习到共享
表示，任务之间不同的偏置通过学习任务之间的相
似性得到缩减，以此产生的假设空间会减小．文献
［１３５］证明了在对学习者可用的所有假设空间有一
定限制下的情况下，在大量训练任务中表现良好的
假设空间在同一环境中学习新任务时也能起到很好
的作用．总的说来，多任务学习的优势依赖于合适的
假设空间，既要包含所有任务的良好解，又要确保从
有限大小的任务集中学习的模型有可靠的泛化能力．

文献［８７］基于偏置学习的一般理论提出了多
任务模型通过共享共同的最优假设类自动学习归
纳偏置的概念，作者通过对假设类的ＶＣ维数和覆
盖数的分析，给出了泛化界限．随后许多理论证明
是利用特定的归纳偏置进行泛化误差上界推导，
文献［５４，１３２，１３６］用适当的公共线性算子来说明多
任务学习的优点，通过利用Ｒａｄｅｍａｃｈｅｒ复杂度推
导了泛化误差上界，用来度量假设空间相对于单任
务学习的复杂性，文献［１３７］证明了迹范数约束的低
秩子空间方法的超额风险边界，文献［１３８］根据一致
稳定性给出了泛化误差界具体推导，并将其推广到
了多任务经常采用的范数约束．作者首先给出了多
任务环境下的一致稳定性的定义：

∑
犕

犿＝１
（犔（犳（狓犿），狔犿）－犔（犳（狓犿，－犻），狔犿，－犻））τ（３６）
在一致稳定性基础上分别推导了一般多任务设

置下的泛化误差界：

犫狅狌狀犱∑
犕

犿＝１

１
狀狊∑

狀狊

犻＝１
犔（犳狊（狓狊犻），狔犻）＋２τ＋

（４狀０τ＋犕犝）ｌｎ（１／δ）２狀槡０
（３７）

其中δ和狀０是自选系数，犝是经验损失函数上边界，
类似地，将式（３７）中任务个数设置为１可以得到单
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任务的一致稳定性，此时单任务泛化误差界为

犫狅狌狀犱∑
犕

犿＝１

１
狀狊∑

狀狊

犻＝１
犔（犳狊（狓狊犻），狔犻）＋２τ＋

４狀０∑
犕

犿＝１
τ犿＋（ ）犕犝ｌｎ（１／δ）

２狀槡０
（３８）

式（３７）和式（３８）的差别在于不等式右边第一项
经验风险和第三项稳定系数．得益于３．１．３节中介
绍的数据增广机制，存在一些分布相似的数据为相
关任务提供了更多的训练样本，可以假设第一项多
任务经验风险更小，这样多任务约束和单任务约束
的优劣可以通过比较第三项中单任务稳定系数之和
与多任务稳定系数的大小决定，这项工作给出了一
个是否采用多任务学习的判断标准．

最优的假设类为特征选择提供了可能，因为各
种多任务学习方法都是假设整体结构或者部分结构
有一定的关联关系，所以多任务学习方法的特征选
择与假设空间的好坏有直接关系，文献［４７］通过使
用与文献［８７］不同的覆盖数，指出当任务数犕较大
时可以可靠地选择共享参数作为共同的假设空间，
降低了假设空间的复杂度．文献［１８］进一步证明了
在使用组稀疏的特征选择方法中，当维度犇增长倍
率小于与任务数量犕有关的增长倍率ｅｘｐ（槡犕）
时，维度大小就不足以影响特征选择的结果，并且作
者通过稀疏圆不等式（ｓｐａｒｓｉｔｙｏｒａｃｌｅｉｎｅｑｕａｌｉｔｉｅｓ）
推导了严格的泛化误差上界，证明了特征选择的有
效性．
３．１．４　量化平滑与提高动态优化特性

任务之间在共同学习过程中可以改变权值更新
的动态特性，可能使网络更适合多任务学习，比如在
神经网络中，多任务并行学习提升了浅共享层的学
习率，可能较大程度上提升了学习的效果．单任务学
习时，梯度的反向传播倾向于陷入局部最小值，往往
单任务单独学习时有多个局部最小值，通过多个任
务交互作用，可以帮助单个任务学习过程规避鞍点
和局部最小点．一些文献对于动态特性改变的因素
进行了探究，例如文献［１３９１４０］验证了标签量化程
度的不同对优化过程的影响．量化主要用于描述任
务输出标签的数据特性且平滑程度根据标签离散程
度划分，例如在分类任务中，分类的种类越粗略，量
化的程度越低，平滑程度越高，平滑程度不同对于学
习过程的影响不一，在文献［１３９］中提出具有较少量
化的平滑任务在学习过程中更为容易，因为任务一
般采用的目标函数都是连续的，更少量化的任务可
以让输入和输出之间的关系更加具体，因此连续性
的输出标签会更符合目标函数优化中的要求．

由于大部分任务使用的是离散类型的训练数
据，文献［１４０］中指出如果有额外的训练信号比主要
任务量化程度小，或者采用不同的量化级别，这些量
化的训练信号可以作为额外任务提升主任务的学习
效果．因为随着具有不同量化水平的任务加入，在主
任务上更加容易地插入其它任务的粗略量化风险，
每个任务都可以填补主要任务量化平滑所产生的空
白，从而提升训练效果．
３．１．５　窃听机制

不同任务与特征的交互方式不同，一些任务很
容易使用的特征或许在其它任务中不容易被学习
到，因为各个任务对特征的放大程度不同，在其它任
务上这些特征并不占有主导因素，占有主导因素的
特征阻碍了它的学习，但是利用非主导特征可能会
提升任务的效果，可以在共同学习的过程中能将这
部分特征添加到共享结构中，通过交互方式简单的
学习这些特征的信息，或者说是间接利用了另外任
务中的有益特征．在多任务中这种借鉴其它任务学
习特征的模式称之为窃听机制，最简单的方式是在
文献［１］中，通过训练多任务模型直接预测一些重要
特征，单任务学习中，这些特征并不太有重要性，这
种情况在半监督学习中有更多地显现，标记数据由
于信息不充分，需要与大量未标记数据投影到流形
空间进行讨论，而流形空间通过等低维空间投影降
维技术已改变了原有的特征结构，因此低维空间内
的特征可能代表了原有空间不同特征之间的联
系［４７，１１９］，实现了间接地信息共享．
３２　多任务的相关性判定

多任务学习之所以有效，是因为它是建立在假
设任务之间含有相关信息，多个任务具有一些共享
表示的基础之上．算法适用性的关键是判断任务之
间的相关性，无关联的任务带来的干扰信息使其它
任务的学习产生负迁移．虽然任务的相关性可以通
过经验理论得到，但是一些研究者更倾向于通过理
论系统解释多任务的相关性：在文献［８７］中共同地
学习任务之间的相似性仅仅通过模型选择的标准来
体现，多任务学习的优势依赖于假设多个任务共享
一个共同的最优假设类．文献［１３２］为相关任务学习
的相似性问题提供了一个系统的数学模型，定义通
过数据的产生机制描述任务的相关性．提出若两个
任务中数据的概率分布都产生自同一类变换，那么
两个任务是相关的．

作者假设各个任务的样本包含在同一给定的域
中，假定在犡×｛０，１｝上存在一个假设的概率分布
犘，机器学习的本质就是发现一个假设犺：狓→｛０，１｝
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去尽量接近犘，由于多任务学习是多个相似分布问
题，不同任务的映射关系符合不同的分布，从不同
的概率分布犘１，…，犘狀中，抽取样本集犛１，…，犛狀，给
出了分布函数犉相关的定义：
犉相关．如果犉是一组映射犳：犡→犡，犘１，犘２

是犡×｛０，１｝上的两个概率分布，如果存在一个概率
分布犳∈犉对于任何犜∈犡×｛０，１｝，犜是犘１可测的
当且仅当犳［犜］＝｛（犳（狓），犫）｜（狓，犫）∈犜｝是犘２可测
的，而且有犘１（犜）＝犘２（犳［犜］），此时说犘１，犘２是犉
相关的．提出若两个任务中的数据都产生自由同一
类变换犉得到的固定的概率分布，那么两个任务是
犉相关的．

当学习犉相关的任务集时，定义一个假设空间
犎作为分布的最佳预测，假设每个能拟合各自任务
概率分布犘的最优假设空间为犎，在假设空间犎
上建立了一个由假设集合构成的假设空间，这相当
于犉的变换，犎在犳的作用下为闭集．基于最优假
设空间能获得多个任务的泛化误差界，通过这个泛
化误差界能够计算每个任务上的达到规定的置信度
所需要的样本个数，并确定学习模型的泛化能力．
犉相关定义的优点是，这种相关性定义扩充了

对函数映射集的要求，这些映射使得任务的关联关
系变成了任意的形式，并不只局限于双射映射关系，
甚至可以允许任务之间的实际转换是在已知的关系
集合上近似得到．

但是缺点也很明显，此犉相关定义的多任务关
系很局限，通常只能针对处理属于同一分类问题的
任务，不能用于处理不同问题的任务．例如，考虑一
组不同视角的相机，虽然很难确定它们各自的偏置，
但是通过同一型号传感器收集的图像数据概率分布
都应该是犉相关的，显然这种情况下，任务相关性
问题只是在相对的特定假设空间族内有意义．

文献［８６］将这个假设族类型进一步丰富，作者
更倾向于从个体任务向量的角度考虑相似性，而不
是产生自同一个分布族；通过任务的权重参数向量
的相近程度判断任务的相关性．

但是，相关性不能单单只用相似的权重来度量，
这种只有当权重相近时才能确定任务是有联系的，
使用相似特征的决策方法并不严谨，例如一些分类
任务所使用的特征很可能是高度相似的，它们都是
根据相同的特征来做决策，但是注意每个任务的分
类结果不是相同的，也就是说特征在各自任务上权
重并不相同，任务的相关性不能仅仅由相似性定义，
这样会混淆具体的数据属性，只有每个特征的权重
都足够相近的时候，才有理由将它们表示为高度相

关．对于不能整体近似的方法，深度学习提出了松散
任务关系的概念，可以在网络中使用开关单元控制
层之间参数和数据信息的传递［１１７］，深度多任务学
习方法主要解决了数据分布对任务关系的影响，例
如在数据特性中发现标签数量适中并且分布紧凑的
任务对提高其它任务的预测效果有辅助作用，在优
化求解过程中，具有快速下降动态特性的任务能帮
助其它任务避免局部最小点，提高学习效果［１３９１４０］．

４　多任务学习应用
多任务学习在计算机视觉、自然语言处理和语

音识别等领域有着很好的应用前景，尤其得益于深
度神经网络的发展，其强大的特征学习能力也对多
个任务进行联合建模过程中的特征选取起到了辅助
作用，一些领域中不同任务的复杂特征通过网络层
共享建立了联系，通过利用其它任务的有用信息摆
脱了外部信息的依赖，各个任务之间实现了需求互
补．由于深度网络的应用中涵盖了大量的背景知识
而且结构复杂多变，所以本节按照应用领域首先介
绍深度多任务学习的应用，紧接着介绍结构化多任
务学习方法的应用．
４１　深度多任务算法的应用
４．１．１　深度计算机视觉

在计算机视觉的图像处理领域，多任务深度学习
已经广泛应用于人脸识别、细粒度车辆分类、面部关
键点定位与属性分类等多个领域．总体来说计算机
视觉任务主要有五种：目标检测（ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ），图像识
别（ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ），物体定位（ｌｏｃａｌｌｉｚａｔｉｏｎ），图像分类
（ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ），目标分割（ｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）．

图标检测注重在图像中目标的搜索，目标需要
有一定的形状或轮廓；图像识别寻找目标的特征；目
标定位寻找目标物体在图像中的位置，也称为跟踪；
图像分类是对图像进行全局描述然后给图像分配标
签［１０１，１４１１４２］，与之不同的是图像目标分割，目标分割
是对图像中的每个像素添加标签，具有相同标签的
像素具有某种共同视觉特性．

目标分割、目标检测、目标识别、目标定位以及
跟踪顺序为视觉场景理解中的一般流程．

视觉场景理解是机器自动分割并识别出图像中
的内容，有两个核心问题：学习语义和目标的几何表
示．语义学习中包含语义分割和实例分割（最小边界
框检测），语义分割赋予图像中每个像素一个语义标
签，语义标签能在场景中分割语义连接的区域，将属
于不同场景的对象分开，但是不区分单个类中的对
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象实例，更具体地，实例分割不但要进行像素级别的
分类，还需在具体类别基础上区分具体对象的实例，
并通过包络框来描述它们．同时，如果要学习更困难
的任务实例分割，还需要用到目标物体的空间几何
关系，只有正确识别出图像中所有物体的方向，才能
将不同物体精准区分开，一般通过表面法线估计，单
目深度估计，或表面法线方向矢量坐标等方法［１４３］

获取．
以往，这些任务都是利用各自的深层卷积网络

模型单独学习出来的，如图１１所示，一些近来的研
究［１４４１４７］将语义分割、实例分割和深度估计纳入了
同一个多任务结构来创建场景理解系统，使用单目
图像获得一个整体场景理解包括获得语义标签和实
例分割，最后为每个实例估计三维深度，具体是通过
共享卷积层作为编码器层，对图像的像素特征进行
处理和提取，再为每个任务执行独立的解码层，拓展
成特定于任务的输出通道以便准确地进行分割和
检测．

图１１　多任务的实例分割、单目深度估计和语义分割学习
多任务学习在视觉理解中的大部分场景都有涉

及，主要可以满足场景理解对于时效性的要求，只应
用标准的视觉技术而不需要复杂的图形模型处理就
能直接无间隔输出，具体做法是将像素语义与几何
特征获取组合到一个通道中，通过定义一个联合交
叉熵损失函数，来自不同任务的像素离散信号提供
了不同的表示线索，通过共同训练提高了视觉图像
处理的平滑性和准确性，为场景语义和几何坐标关
系提供了更丰富的解释，使多个场景理解任务都能
获得良好的性能．另外，一些研究者将语义分割、图
像分类和目标检测等任务并行学习，省去目标检测
使用卷积网络建议评分的步骤．

但是并不是所有的计算机视觉任务之间都能够
相辅相成，大部分分类问题和目标分割问题都是要
获取目标对象的不变表示来区分类别，诸如一些姿
态估计和定位，则需要保留各自对象的几何和视觉
特征［１１１，１４８１４９］，两者的处理过程是互相矛盾的，但是
此时也可将两者的学习过程联合起来，因为多任务
联合卷积网络浅层的特征表示往往不具有特定性，
所以在姿态估计或者对象定位任务中利用的是浅层
特征包含的信息．
４．１．２　自然语言处理

虽然多任务学习在图像处理问题中取得了进
展，但并不能在自然语言处理（ＮＬＰ）中直接应用．图
像信号通常是连续的，图像语义之间不会发生明显
的跳变，与图像相比，自然语言标记是离散的：每个
词都很好地反映了人类的思想，但相邻的词并不像
图像中的像素那样共享多少信息，在自然语言处理

中，神经网络是否可转移特征，很大程度上取决于任
务的语义相似程度，这与图像处理中的特点不同．

序列标注是自然语言处理中的一个基本问
题，属于深层次的语言语义学习任务，给定一系列
单词，序列标记旨在预测每个单词的语言标签，大
致的应用包括词性标注（ＰａｒｔｏｆＳｐｅｅｃｈｔａｇｇｉｎｇ）、
分块（ｃｈｕｎｋｉｎｇ）、命名实体识别（ＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）、文本分类、浅层语法分析等．

在很多自然语言序列标注任务中，有助于训练
过程的标签非常少，主要依赖人工标注的语义特征，
比如需要形态信息和词性标签等，对特征的标记工
作量庞大同时也不一定准确．而且在自然语言中深
层次的语法语义分析通常是以词为单位，尤其是在
中文中，需要把连续的汉字分割成语言学中有意义
的词．分词是中文自然语言处理的上游任务，通常作
为需要获取深层词语言语义序列标注任务的预处理
过程．

以往的分词系统最常见的是词典匹配，但是由
于依赖于词汇表的容量，很多词语识别的精度不够，
因此有研究工作［１０４，１５０］开始将分词和其它更复杂序
列标注任务一起建模．考虑到自然语言一个词句中
单词属性容易被周围的单词影响，可以利用上下文
信息为序列标注提供线索，利用这个特点，衍生出了
多任务框架来解决多个序列标记问题［１５１１５２］，除了
对每个单词分配标签之外，加入预测周围单词的分
词任务，激励系统学习通用的语义表征和句法结构，
提高对不同序列标注任务的准确性，相当于在不需
引入外界信息或者额外注释的情况下能为序列标注
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训练提供额外信息，摆脱了对词典匹配中词汇表的
依赖．文献［１０］在命名体识别系统中将生僻字名称
检测任务与语句层次的特征检测任务相结合，提高
生僻字的识别效率；文献［１５３１５４］引入辅助任务学
习上下文信息为名称检测提供线索，通过一个双向
ＬＳＴＭ同时训练根据前进和后向预测每个单词最
可能的标签，文献［１５５１５６］将中文分词任务与命名
体任务共同训练，改善了中文媒体命名体识别的效
果．此类方法也可推广到其它序列标记模型中，对文
本分类、情感检测等场景［１５７１５９］也适用．

联合建模的一大好处是分词系统可以与其它任
务共享有用的信息［１６０］，分词的时候也会考虑到其
它任务的要求，最新的分词系统能够预测边界信息
表示，有助于为深层次的任务提供更丰富的信息，其
它任务也会考虑各种分词的可能性，全局上可以取
得最优解．但是，从一个域自动学习词汇上下文信息
可能在另一个域中是无用的，上述对字符或者单词
级别建模，必须保证数据来源的一致性，否则需要考
虑模型的域适配问题．

跨语言学习是一种典型的域失配问题，通常，使
用词对齐或平行语料库单独为不同语言提供单词级
别的语义信息．文献［１６１］证明了多任务框架应用到
跨语言处理的可行性，基于字符建模的多语种处理
结构能够捕捉语言之间的相似形态，以统一的方式
处理跨语言任务，在任务之间直接通过共享字符和
单词级参数来学习语言特定的规律．在字符层面可
以设计简单的网络共享层共享字符参数，因为在同
一语言中，不同的序列标记任务共享语法规律，同时
有些语言共享字符集形态，构成了任务之间的底层
相似性．而在字符和单词上使用开关递归单元来编
码上下文信息，实现字符和单词之间特征共享和分
离，这样就避免了使用平行语料库和词对齐的繁琐
过程，同时也提高了多语种问题序列标注的效果．
４．１．３　语音识别

ＬＳＴＭ递归神经网络在语音增强（ＳｐｅｅｃｈＥｎ
ｈａｎｃｅｍｅｎｔ，“ＳＥ”）和自动语音识（ＡｕｔｏｍａｔｉｃＳｐｅｅｃｈ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，“ＡＳＲ”）等方面取得了突出的性能．然
而，噪声语音识别的一个问题是，语音增强和语音识
别的标准并不相同．为了进一步提高语音识别中抗
噪性能，相关研究［１６２１６３］整合了这两个系统，提出了
一种语音增强和语音识别相结合的ＬＳＴＭ网络架
构，在一个统一的目标下，考虑语音信号的质量和语
音识别的准确性，首先利用语音增强系统对含噪声
的语音进行信号增强，然后利用增强语音对语音识
别器进行训练，反过来ＳＥ使用ＡＳＲ信息进一步增

强去噪．
４２　结构化算法的应用
４．２．１　生物医学

在生物医学方面，文献［１６４］找出不同数据模型
参数之间的共性，研究了跨不同生物的蛋白质定位
预测问题，针对基因的高度多态性，文献［１６５］通过
度量等位基因之间的相似度并通过共享信息改进基
因预测的性能，文献［９３］利用基因表达性状之间的
相关性和有关分子多态性的先验知识筛选基因对进
行检测．针对疾病诊断研究中的高特征维、小样本问
题，在临床应用中通常优先选用特征选择方法，因为
可以方便地从神经影像学资料中获得并且易于解
释，文献［１６６１６８］通过结合多个临床认知测量之间
的内在联系，使用了稀疏组套索在所有时间点从核
磁影像中选择一组鉴别特征子集作为临床评分来预
测疾病的进展情况，文献［１６９］将成像疾病预测问题
扩展到非线性核函数，并且使用了犔狆范数进行特征
选择，此后，文献［１７０］利用子空间学习方法的特点，
从原始特征集中选择类别判别和抗噪声特征应用在
疾病影像学分类中．近来，文献［１７１］提出鲁棒低秩
稀疏回归方法用来同时选择神经影像学标志物和与
阿兹海默症认知测量有关的内在变量进行疾病预
测，文献［１７２］结合了局部推理和全局推理，使用低
秩稀疏分解去除由蛋白质接触预测中产生的残基耦
合问题，文献［１７３］应用稀疏低秩分解对基因阵列数
据高缺失的缺陷进行了补全．
４．２．２　目标跟踪和图像分类

在粒子滤波目标跟踪框架下，将低秩子空间和
多任务学习引入到目标跟踪中，通过多任务学习挖
掘粒子间的自相似性可以提高目标跟踪的速度和性
能，文献［１４３，１７４］分别提出了联合稀疏多任务跟踪
器和低秩稀疏跟踪器，将所有粒子仅用少量粒子表
示，挖掘所有粒子间的相似性用于提高跟踪效果，文
献［１７５］指出从一个大区域考虑细粒度取样时，有些
粒子可能与其它粒子不同，使用联合稀疏或者低秩
来共享相同结构可能会降低效果，它的做法是通过
将稀疏系数分解为内点和离群点，并基于文献［５８］
的鲁棒分解理论提出了ＭＴＴ（ＲＭＴＴ）目标跟踪，
利用粒子的相似性进行联合稀疏，并且考虑粒子差
异性进行离群粒子的稀疏；文献［１７６］将目标跟踪问
题看作一个基于联合稀疏特征低秩表示的多任务特
征学习过程．首先在多个初始帧中选择具有低秩表
示的特征以获得子空间基．接下来使用改进的基于
联合稀疏性的多任务特征学习框架来学习由低秩和
稀疏属性表示的特征．文献［１７７］提出了一种具有结
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构化和加权低秩正则化的多任务跟踪器，通过引入
加权核范数，对多个子任务的不同秩分量自适应分
配不同的跟踪重要性，将其组合来完成总跟踪任务．
文献［１７８］提出了一种多任务联合稀疏表示和分类
的正则化多任务学习（ＭＴＬ）框架，用于视觉识别．
文献［１７９］使用多个属性特征描述每个超像素点，将
多个特征空间合并成一个亲和矩阵，然后使用稀疏和
低秩分量在此亲和矩阵上寻求一致的图像分割算法．

文献［５７，１８０１８１］应用到了高分辨率卫星的遥
感图像分类问题，文献［５７］使用核方法将数据投影
到非线性子空间处理二维图像的分类问题．文献
［１８０１８１］从面向像素的全局性方法发展到面向对
象的方法，同时考虑全局像素和当前像素，均匀地对
像素进行聚类，文献［１８０］针对提高分辨率造成分类
方差过大或过小引起的光谱不确定问题，提出了一
种联合稀疏和低秩结构的特征表示方法，采用犔２，１
范数正则化来增强模型参数中的组稀疏性，识别出
图像分类的有效判别特征，同时由于卫星场景类同
时具有多个特征依赖，应用迹范数低秩约束减少在
分类任务中的冗余和相关性，基于同样的结构，文献
［１８１］提出了一种带拉普拉斯类正则化的稀疏低秩
联合ＭＴＬ方法，使用拉普拉斯类正则化高效利用
类标签信息，并且有别于文献［５７］的二维目标，作者
对三维图像形态轮廓进行特异性和相关性建模．
４．２．３　社交网络中的应用

在社交网络中亦有结构化算法的应用，文献［１８２］
提出了一种分布式用户服务器架构，使用核方法和
正则化将多个用户端任务的信息进行融合提高访问
效率，文献［１８３］使用多个标签进行训练，结合了多
个情感分析和主题分类任务，文献［１８４］在社交网络
中采用多时间段的文本，选择在线行为特征对用户
心理进行推断，文献［１８５］对多个用户数据提取关键
特征构成多用户推荐系统，文献［１８６］为多链路网络
数据学习一个公共度量子空间，然后对每个链路进
行独立编码提高传输效率，文献［１８７］利用贝叶斯层
次结构对主题模型进行协同聚类．

５　实验比较
本节使用几种比较先进的多任务学习算法那

与各自领域方法的对比实验．这几种比较有代表
性的方法分别是基于特征层面的判别式典型算法
可变簇聚类方法（Ｆｌｅｘｃｌｕｓ）、基于特征层面的生成
式典型算法联合稀疏低秩的概率方法（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ＬｏｗＲａｎｋ），以及深度网络中的级联多任务语义分

割算法．
首先介绍所使用的数据集．一般来说，如果要选

用多任务方法学习模型，数据集的特点是任务之间
既要存在相关性，又要存在单任务表述不了的偏置，
尤其是在各个任务中一些特征的表达上存在差别．
本节使用的多任务模型数据集的类型大概分为以
下两种：第一种是回归问题，使用的数据集为成绩预
测ｓｃｈｏｏｌｄａｔａ数据集（ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｔｊａｎｅｚ／
ＰｙＭＴＬ／ｔｒｅｅ／ｍａｓｔｅｒ／ｄａｔａ／ｓｃｈｏｏｌ），包括１３９个学
校１５３６２个学生的成绩，每个学生包含２７个特征属
性，通常将每个学校的成绩预测作为不同任务，并且
每个任务中的样本个数是不相同的，甚至有的任务
中样本数量接近于特征个数，使用单任务回归容易
产生过拟合，所以在以前的方法［３１，６１，７３］中经常被用
来作为多任务的数据集．

第二种是分类问题，可以利用多任务学习将多
分类问题的数据集转换为二分类问题，本节使用了
四个分类数据集，前两个是手写体识别数据集
ＭＮＩＳＴ（ｈｔｔｐ：／／ｙａｎｎ．ｌｅｃｕｎ．ｃｏｍ／ｅｘｄｂ／ｍｎｉｓｔ／）和
ＵＳＰＳ（ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｃｓｉｅ．ｎｔｕ．ｅｄｕ．ｔｗ／～ｃｊｌｉｎ／
ｌｉｂｓｖｍｔｏｏｌｓ／ｄａｔａｓｅｔｓ／ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ．ｈｔｍｌ），为数字“０”
到“９”的分类任务，由于图像差异可将一个十分类
任务设置为十个二分类任务．ＭＮＩＳＴ由７００００个
２８×２８的灰度图像构成，共６００００个训练样本和
１００００个测试样本；ＵＳＰＳ中有１６×１６像素的灰度
图像，共有９２９８个手写数字图像，其中７２９１个训练
样本，２００７个测试样本，两个数据集的像素值均被
归一化．第三个是ＴｈｅｅｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＦａｃｅＢ数据
集，该数据集有１６１２８张图像，共包含２８个人的
９种不同姿态的正面人脸，每种姿态又包含６４种不
同的光照情况，将图像大小归一化为３２×３２，将每
个人作为不同的分类任务．第四个是语义分割数据集
（ｈｔｔｐ：／／ｈｏｓｔ．ｒｏｂｏｔｓ．ｏｘ．ａｃ．ｕｋ／ｐａｓｃａｌ／ＶＯＣ／ｖｏｃ２０１２／
ＶＯＣｔｒａｉｎｖａｌ＿１１Ｍａｙ２０１２．ｔａｒ）ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２，
包括２０个对象类，共有１１５３０个图片包括２７４５０个
标注物体和６９２９个语义分割．
５１　判别式方法实验

本节对比了几种主要判别式方法的实验结果，
其中包括单任务岭回归［１８８］（Ｒｉｄｇｅ）、正则化约束多
任务方法［３０］（ＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＭＴＬ）、脏模型［５９］（Ｄｉｒｔｙ
ｍｏｄｅｌＭＴＬ）、鲁棒多任务学习［６１］（ＲｏｂｕｓｔＭＴＬ）、
稀疏鲁棒多任务学习［６０］（ＳｐａｒｓｅＲｏｂｕｓｔＭＴＬ）、聚
类多任务模型［３９］（ＣｌｕｓｔｅｒｅｄＭＴＬ）、利用协方差学
习多任务关系的生成式模型［８４］（ＭＴＲＬ）、特征学习
方法中的可变簇聚类模型［６５］（Ｆｌｅｘｃｌｕｓ）．这些是多

７６３１７期 张　钰等：多任务学习

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



任务学习中最主要的几种学习方法，基本涵盖了不
同类型的结构，Ｒｉｇｄｅ是单任务学习的基准方法，
ＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＭＴＬ是任务层面的特征选择方法，此
外，ＲｏｂｕｓｔＭＴＬ、ＳｐａｒｓｅＲｏｂｕｓｔＭＴＬ、ｄｉｒｔｙＭＴＬ
和ＦｌｅｘＣｌｕｓ是特征层面的叠加模型；ＣｌｕｓｔｅｒＭＴＬ
和Ｆｌｅｘｃｌｕｓｔｅｒ分别是任务层面聚类和特征层面聚
类算法的代表．

回归问题实验参数的设置是从ｓｃｈｏｏｌｄａｔａ数
据集的１３９项任务中各自随机挑选１０％，２０％和
３０％的样本作为训练集，另外４５％用于测试，剩下
的用于验证，为了减少统计变化带来的影响，结果重
复５次取平均值，每次迭代的最大次数设为５０００，

误差的容许度范围为１０－５，评价指标选用归一化均
方误差（狀犕犛犈），回归模型的狀犕犛犈越低，空间和时
间复杂度越小，效果也越好．实验结果如表３所示，
随着训练样本的增多，Ｒｉｄｇｅ效果仍然比较差因为
每个任务样本容量过小甚至小于特征个数，容易产
生过拟合的奉献，ＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＭＴＬ表现稳定是因
为实际上此数据集的特征结构是一致的［１１］，因此
基于聚类思想的ＣｌｕｓｔｅｒＭＴＬ方法和基于多种相
关性的ＭＴＲＬ方法产生了负迁移，而基于特征层面
的其它方法中只有Ｆｌｅｘｃｌｕｓ方法捕捉了特征的联
系，因为只有它对同一维特征施加了横向约束，正好
满足此数据集各任务对应特征高度相似的特点．

表３　回归数据集的均方根误差
方法 训练样本比１０％ 训练样本比２０％ 训练样本比３０％

岭回归 １．０４７±０．０２３［８］ ０．９０８±０．０１５［８］ ０．８６７±０．０２３［８］
正则化约束多任务方法 ０．８７１±０．０２４［１］ ０．７８４±０．０１９［２］ ０．７７３±０．０２６［１］
脏模型 ０．９６５±０．０２６［７］ ０．８４２±０．０１７［７］ ０．８１１±０．０２５［７］
鲁棒多任务学习 ０．９６４±０．０１６［５］ ０．８２０±０．００８［３］ ０．７９０±０．０２１［３］
稀疏鲁棒多任务学习 ０．９６５±０．０１６［６］ ０．８２０±０．００８［４］ ０．７９０±０．０２１［４］
聚类多任务模型 ０．９５０±０．０１１［３］ ０．８２０±０．０１１［５］ ０．７９２±０．０１９［５］
协方差多任务关系模型 ０．９５５±０．０１３［４］ ０．８２３±０．００９［６］ ０．７９３±０．０１５［６］
可变簇聚类模型 ０．８７５±０．０２１［２］ ０．７８３±０．０１９［１］ ０．７７４±０．０２６［２］

在分类问题中，从ＵＳＰＳ和ＭＮＩＳＴ两个数据
集中分别挑选１０，３０，５０个样本用于训练（例如
ＵＳＰＳ１０中数字代表样本个数），同时选５００个验证
集和５００个测试集，并且使用主成分分析法在
ＵＳＰＳ和ＭＮＩＳＴ中分别挑选６４个特征和８７个特
征．结果如表４所示，实验结果表明随着样本数量的
增多，大多数方法在两个数据集上排名基本一致，
Ｒｉｄｇｅ方法的缺点类似于回归数据集的情况，在小
样本设置下容易过拟合．经过主成分分析，很多特征

依旧存在关联并且更具有区分性，导致了更加多样
化的簇结构，因此着重于任务差异的ＣｌｕｓｔｅｒＭＴＬ
方法和ＭＴＲＬ方法发挥了一定的效果，Ｆｌｅｘｃｌｕｓ
方法能够共享灵活的特征簇因而表现最优．在特征
层面方法中，ＤｉｒｔｙＭＴＬ方法保留了过多的判别特
征模糊了分类效果；由于此数据集各类之间的主要
特征结构有很大相似性，ＲｏｂｕｓｔＭＴＬ方法没有分
离出离群的特征；反之，ＳｐａｒｓｅＲｏｂｕｓｔＭＴＬ方法
能够捕捉低秩空间因此性能良好．

表４　手写体识别犕犖犐犛犜数据集分类误差
方法 ＵＳＰＳ１０ ＵＳＰＳ３０ ＵＳＰＳ５０ ＭＮＩＳＴ１０ ＭＮＩＳＴ３０ ＭＮＩＳＴ５０

岭回归 ０．７５４±０．０５５［２］０．６９６±０．０４２［８］０．６１３±０．０５２［８］０．６４４±０．０３２［８］０．４２１±０．０８０［８］０．６１１±０．０７０［８］
正则化约束多任务方法０．７５７±０．０５８［４］０．４１５±０．０４２［２］０．５１６±０．０６１［３］０．５３０±０．０３５［６］０．３２５±０．０６４［２］０．４００±０．０８６［２］
脏模型 ０．８１９±０．０５２［８］０．５９９±０．０４７［７］０．５７３±０．０６０［７］０．６０６±０．０４０［７］０．３７３±０．０８０［７］０．４９６±０．０８６［７］
鲁棒多任务学习 ０．７６３±０．０５５［６］０．４５９±０．０４４［５］０．５５９±０．０６０［６］０．４６６±０．０４４［１］０．３４０±０．０６５［４］０．４１３±０．０８０［４］
稀疏鲁棒多任务学习 ０．７９０±０．０５３［７］０．４５７±０．０４７［４］０．４７５±０．０５７［２］０．４６８±０．０４４［２］０．３３４±０．０６０［３］０．４１１±０．０７９［３］
聚类多任务模型 ０．７５８±０．０５７［５］０．４６１±０．０４６［６］０．５５３±０．０６０［５］０．４７０±０．０４６［４］０．３４０±０．０６５［５］０．４１４±０．０７９［５］
协方差多任务关系模型０．７５２±０．０５０［１］０．４３２±０．０４４［３］０．５５２±０．０５９［４］０．４６９±０．０４７［３］０．３４２±０．０６４［６］０．４２１±０．０８０［６］
可变簇聚类模型 ０．７５６±０．０５５［３］０．４１４±０．０４２［１］０．４４５±０．０５７［１］０．４７５±０．０３４［５］０．２８５±０．０５６［１］０．３６９±０．０７９［１］

５２　贝叶斯生成式方法实验
此部分实验对比了当前较新的基于特征层面

的概率稀疏低秩模型与结构化算法在回归问题和
分类问题中的实验结果．与单任务套索模型［１８９］

（ＬＡＳＳＯ）、低秩迹范数正规化［４９］（Ｔｒａｃｅ）、聚类多任
务模型［３９］（ＣｌｕｓｔｅｒｅｄＭＴＬ）、鲁棒多任务学习［６１］

（ＲｏｂｕｓｔＭＴＬ）以及稀疏鲁棒多任务学习［６０］（Ｓｐａｒｓｅ
ＲｏｂｕｓｔＭＴＬ）进行比较．在回归问题的实验中，训
练样本设置中采用不同的训练样本比，从ｓｃｈｏｏｌ
ｄａｔａ数据的１３９项任务的训练数据中分别随机挑选
１０％、２０％和３０％的样本组成一个小训练集，其余
作为测试集，实验重复２０次取均值，表５中显示了几
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表５　回归数据集的均方根误差
方法 训练样本比１０％ 训练样本比２０％ 训练样本比３０％

套索 １．５８７±０．０２３［６］ １．１４３±０．０１５［６］ １．０２１±０．０２３［６］
聚类多任务模型 ０．９６９±０．０２４［４］ ０．９３４±０．０１９［５］ ０．９１９±０．０２６［５］
低秩迹范数方法 ０．９６３±０．０２６［２］ ０．９２８±０．０１７［４］ ０．９１３±０．０２５［４］
稀疏鲁棒多任务学习 ０．９８３±０．０１６［５］ ０．９０９±０．００８［２］ ０．８４６±０．０２１［２］
鲁棒多任务学习 ０．９６５±０．０１６［３］ ０．９１７±０．００８［３］ ０．８６８±０．０２１［３］
联合稀疏低秩的概率方法 ０．９４４±０．０１１［１］ ０．８５５±０．０１１［１］ ０．７９２±０．０１９［１］

种方法的狀犕犛犈的平均值和标准偏差，可以看到当
训练样本比变大即训练样本的增加时，所有竞争算
法的狀犕犛犈值减小，泛化性能得到提高．

后三种方法都采用了低秩加稀疏的结构组合，
随着训练样本的增加，后三种方法也趋于占优，因为
在前三种方法中，要么仅具有迹范数正则化（例如
Ｔｒａｃｅ），要么仅有模型的稀疏性假设（ＬＡＳＳＯ和
ＣＭＴＬ）．这表明两点：（１）使用低秩子空间假设对
任务间的相关性进行建模是合理的，具有该假设的
方法（Ｔｒａｃｅ、ＳｐａｒｓｅＲｏｂｕｓｔＭＴＬ、ＲｏｂｕｓｔＭＴＬ、
ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬｏｗＲａｎｋ）比没有低秩假设的方法
（ＣＭＴＬ和Ｌａｓｓｏ）取得了相对较好的性能；（２）对比
Ｔｒａｃｅ与其它三种叠加模型可知，对底层低秩结构
和稀疏结构进行组合建模可以极大地提高性能，低
秩结构利用任务之间的关系，稀疏结构可以表达每
个任务特定的信息．

并且，即使在基于同样假设的后三种叠加方法
中，贝叶斯方法也有明显的优势，ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬｏｗ
Ｒａｎｋ也优于ＳｐａｒｓｅＲｏｂｕｓｔＭＴＬ和ＲｏｂｕｓｔＭＴＬ
方法，因为这两种判别式方法近似凸松弛的优化方

法会产生一定的精度损失，而考虑潜在的不确定性，
对低秩稀疏分量的生成过程进行建模就会避免这
种问题．结果还表明，作为任务的数量增加，由于
增加了更多任务的复杂性，大多数方法的误差趋
于增加．

在分类任务的实验中，从ＴｈｅｅｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅ
ＦａｃｅＢ数据集中按每人为单位随机选择３０个和
４０个训练样本，使用其余作为测试样本，在这两种
不同的样本个数条件下重复２０次实验取均值．实验
方法将回归数据集中的ＬＡＳＳＯ替换为线性支持向
量机方法［１９０］，保留其余方法并且额外增加与深度
自编码器方法边际堆栈去噪自编码器［１９１］（ＭＳＤＡ）、
多任务目标跟踪自编码器［１９２］（ＭＴＡＥ）和去噪自编
码器［１９３］（ＤＡＥ）的对比，结果如表６所示．同样的，
ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬｏｗＲａｎｋ方法也优于深度学习方法
ＭＳＤＡ，ＭＴＡＥ和ＤＡＥ，因为ＭＳＤＡ和ＤＡＥ是多
任务方法且不考虑任务之间的结构信息，而ＭＴＡＥ
仅仅通过使用其它任务重构任务来捕获任务之间的
结构信息，当各个任务类中的样本存在显著差异时，
ＭＴＡＥ的假设可能不成立．

表６　犜犺犲犲狓狋犲狀犱犲犱犢犪犾犲犉犪犮犲犅数据集分类误差
方法 训练样本３０个 训练样本４０个

线性支持向量机方法 ８８．７０±０．７０％［３］ ９１．６１±１．２３％［３］
低秩迹范数方法 ５０．４２±１６．５７％［８］ ４６．５３±２５．３６％［８］
稀疏鲁棒多任务学习 ８２．５０±１．２８％［７］ ８１．９９±１．８２％［７］
鲁棒多任务学习 ８７．３１±１．１０％［６］ ９１．６０±０．９６％［４］
去噪自编码器 ８８．３６±０．８７％［４］ ９０．８４±１．１９％［６］
多任务目标跟踪自编码器 ８９．３１±０．７７％［２］ ９１．３５±１．１６％［５］
边际堆栈去噪自编码器 ８８．３５±１．１１％［５］ ９３．７５±１．０４％［２］
联合稀疏低秩的概率方法 ９１．１７±０．９６％［１］ ９６．４１±０．６１％［１］

由于５．１节和５．２节都是特征层面的方法，除
去训练集划分不同的影响，通过横向比较，一般来
说，特征层面的学习方法考虑的信息共享机制比较
完善，可适用的范围广，但是在不同的数据集上，可
以采用的信息迁移结构是不固定的，结构越完善的
方法并不一定效果最好．例如在表４手写体识别数
据集的结果中可以看到，一些专注于特征层面的学
习方法反而不如任务层面的学习方法，这种现象在

ＴｈｅｅｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＦａｃｅＢ数据中不明显是因为采
集样本较少，限制了该数据库的进一步应用，而在
ＭＮＩＳＴ数据集中数据的维度过高同时样本容量充
足，特征层面的学习方法优势会变弱，因为在很多数
据集中样本的差异不是很大，随着样本信息的增多
会使不同任务的特征结构趋于类似，单独考虑特征
层面的稀疏结构约束基本上得不到体现．因此，采用
基于任务层面学习或者特征层面的方法，标准并不
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是唯一的，没有统一的方法对于各个类型的数据集
有普遍适用性，多任务方法的适用范围更多地需要
考虑数据集的特点，这也是多任务学习的难点之一．
５３　深度图像分割多任务方法实验

此部分实验是近年来在图像分割领域比较有影
响力的工作［１９４］，该方法使用一个级联式的多任务
网络，用来输出任意大小图像感知实例的语义分割，
分为三个子任务，分别为回归框、回归掩膜和实例分
类，前两子任务都是类不可知的，分别输出目标预测
得分和像素级分割掩膜，最后的子任务输出分类打
分．所有网络共享卷积层结构，并且后一任务损失取
决于前一任务的输出形成级联结构，这样也造成了
前后任务类似于反向梯度的损失依赖关系，并且这
种结构扩宽任务数，可以经由第三个任务的输出继
续输入给第二个和第三个任务构成五级级联结构，
为了研究此语义分割多任务方法的作用机制，作者
在ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１２数据集中采用了两种训练
模式：直接采用ＦａｓｔＲＣＮＮ结构［１０１］的预设值或者
采用对感兴趣区域（ＲｏＩ）经过反向梯度求解的端到
端方法．评价指标分别采用０．５和０．７交并比下的
平均精度均值犿犃犘（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ），网
络结构使用ＶＧＧ１６ｎｅｔ［１９５］，表７展示了不同训练
策略设置下的犿犃犘多任务网络级联，结果表明在
（ｅ）三个任务不共享特征时已经超越了ＺＦｎｅｔ最好
效果（ｄ），印证了将语义分割模型分解为级联网络的
合理性，而在（ｆ）中当三个网络共享卷积层权重时，
结果６０．５％与不共享权重（ｅ）中的基线６０．２％基本
一致，没有得到提升的原因是因为三个任务呈现递
进的关系，每个阶段学习的特征不应该完全相同，接
下来，使用端到端训练方法（ｇ）和扩展为五级级联
（ｈ）时，效果得到逐步提升，表明通过优化一个统一
的损失函数，利用级联网络的反向传播训练网络可
以自适应地共享特征，保持上述实验设置，在交并比
０．５和０．７的条件下分别得到最好的结果６３．５％和
４１．５％，与表８其它理想多任务方法［１９６１９８］对比可
知，ＭＦＣ实现了快速准确的实例分割，在处理每幅
图的时间和精准度上均有较大提升，展示了多任务
学习的优势．

表７　犘犃犛犆犃犔犞犗犆２０１２数据集控制变量实验
训练策略　 ＺＦｎｅｔ

（ａ）（ｂ）（ｃ）（ｄ）
ＶＧＧ１６ｎｅｔ

（ｅ）（ｆ）（ｇ）（ｈ）
是否共享特征权重 √√√ √√√
是否采用端到端训练 √√ √√
是否采用五级级联 √ √
犿犃犘＠０．５（％） ５１．８５２．２５３．５５４．０６０．２６０．５６２．６６３．５

表８　犘犃犛犆犃犔犞犗犆２０１２数据集实例感知语义分割方法比较
方法 犿犃犘＠０．５（％）犿犃犘＠０．７（％）时间／每图（ｓ）

ＳＤＳ（ＡｌｅｘＮｅｔ）［１９６］ ４９．７ ２５．３ 　４８
Ｈｙｐｅｒｃｏｌｕｍｎ［１９７］ ６０．０ ４０．４ ＞８０
ＣＦＭ［１９８］ ６０．７ ３９．６ 　３２
ＭＮＣ［１９４］ ６３．５ ４１．５ ０．３６

６　未来研究方向
近年来，多任务学习虽然取得了一定程度的进

展，但是仍然存在许多问题有待解决．以下我们尝试
给出可能的研究问题：

（１）多任务学习的基准数据集的建立和维护，
包括人工生成数据集和实际多任务数据集．多任务
学习的学习效果常取决于多任务学习数据集所包含
的信息．如何界定和划分多任务数据子集，多任务数
据集的划分形式对各个任务学习效果影响的评判标
准等，都是亟待解决的问题．构建大型多任务学习数
据库，充分发挥多任务学习算法学习能力；

（２）提出多任务学习的完备的数学描述和理论
体系．多任务学习理论体系的成熟，定能给多任务学
习带来更多的实现手段和进步；

（３）分析多任务分类、回归、聚类、降维学习算
法的统计特性，从理论上指导多任务学习过程，包括
数据集划分、模型结构确定、模型参数选择等；

（４）如何保证多任务学习的性能总是比单个任
务的学习性能好，探索是什么因素决定了学习效果，
构造多任务学习模型和学习算法，实现一致地改进
单个任务学习效果的通用多任务学习模型和范式；

（５）引进其它领域研究的理论和成果，探索新
的多任务学习方式，对抗式多任务学习，恶意多任务
学习，协作多任务学习，非监督多任务学习；

（６）多任务学习中，既要利用多个任务的共有
相似特性，同时也要保留单个任务上特有的特性，如
何权衡两者之间的关系，多任务学习中的各种结构
的组合形式，具有人为选择任意性，没有一个统一的
标准，无法事先判定这种组合形式的好坏．多任务学
习的共有和私有表示学习也没有一个统一的标准，
到底是怎样把共有和私有表示组合起来，是一个从
理论到具体算法实践亟待解决的问题；

（７）多任务学习的目标函数通常为非凸多目标
优化问题，目前的多任务学习训练算法不能避免鞍
点问题，导致寻优过程失败，使得研究者无法知道到
底是优化过程没有找到最优解使得预测结果不好，
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还是其它的多任务表示和多任务组合有问题．应该尽
快提出求解非凸多任务学习优化问题的优化求解算
法，尝试使用多目标优化算法求解多任务学习问题．

７　结论与展望
多任务学习将一些相关过程纳入统一框架，在

特征迁移和共享的过程中能发现其它任务中有益于
自身的信息，通过任务之间的信息传递，大部分任务
的需求都能被考虑到，所以理论上一个健壮的多任
务模型全局上可以获得关于各个任务的最优解．随
着机器学习对人工标注数据依赖的程度不断降低，
多任务能显著减少对标记数据的需求，解决了一些
任务样本欠缺造成的学习困难，在多种场景下显示
出了强大的实用性，同时在很多应用领域中也获得
了不错的效果，越来越受到学术界和工业界的关注．

早期的多任务矩阵模型通过直接划分权值矩阵
描述任务之间的关系，是从一般共享结构到具体特
征学习的演变，矩阵方法对小规模样本的处理取得
了不错的效果，但随着任务复杂性的提高和数据量
的增加，应用的重点转变为深度多任务学习，深层网
络将任务的关系层次更加深入和具体化，其强大的
特征学习能力也大大简化了特征选取方面的难度，
同时也增加了对多任务关系的解释性，但是由于其
网络结构的复杂性，搜索的难度往往比较大，尽管也
可以增加开关单元控制信息的传递，因为运算代价
的问题，仍然不能从根本上描述每个层上特征的具
体结构．

对多任务的数据域的研究也是一个重点．当前
的多任务学习主要建立在数据驱动的基础上，利用
相似样本中的信息提升效果，但是数据的分布是提
前预知的，例如是否来自同样的数据源，数据源的关
联程度决定了任务的相似性，现有的多任务学习经
常使用一些经验方法结合专业知识设计任务之间的
信息交互迁移形式．广义的多任务应包含类型更丰
富的数据源，在样本差异性很大的情况下仍能发现
有益信息，因此自适应数据域有待研究．

在多任务学习中，大多数应用注重于结构的设
计，虽然在不断的深化其中的具体联系，而缺少通用
的选取信息共享和归纳偏置的方法和理论．因此选
择合适的共享结构仍然是多任务学习的重点和难
点，对于差异度较大的任务依然缺乏系统理论证明
其多任务结构设计的合理性．综上所述，有关多任务
学习的顶层设计方法仍是以后的重点．
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ｖｉａｂｉａｓｅｄｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈ，ＵＳＡ，２００６：
４５７４６４

［６］ＣａｒｕａｎａＲ，ＳａＶＲＤ．Ｐｒｏｍｏｔｉｎｇｐｏｏｒｆｅａｔｕｒｅｓｔｏｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒｓ：
Ｓｏｍｅｉｎｐｕｔｓｗｏｒｋｂｅｔｔｅｒａｓｏｕｔｐｕｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｄｅｎｖｅｒ，
ＵＳＡ，１９９７：３８９３９５

［７］ＧａｎｉｎＹ，ＵｓｔｉｎｏｖａＥ，ＡｊａｋａｎＨ，ｅｔａｌ．Ｄｏｍａｉｎａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｔｒａｉｎｉｎｇｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１６，１７（５９）：１３５

［８］ＧａｎｉｎＹ，ＬｅｍｐｉｔｓｋｙＶ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｔｉｏｎｂｙ
ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｌｉｌｌｅ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１５：１９

［９］ＳｈｉｎｏｈａｒａＹ．Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｄｅｅｐｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｒｏｂｕｓｔｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＮＴＥＲＳＰＥＥＣＨ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１６：２３６９２３７２

［１０］ＣｈｅｎｇＨ，ＦａｎｇＨ，ＯｓｔｅｎｄｏｒｆＭ．Ｏｐｅｎｄｏｍａｉｎｎａｍｅｅｒｒｏｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｍｕｌｔｉｔａｓｋＲＮＮ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｌｉｓｂｏｎ，
Ｐｏｒｔｕｇａｌ，２０１５：７３７７４６

［１１］ＥｖｇｅｎｉｏｕＴ，ＰｏｎｔｉｌＭ．Ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，
２００４：１０９１１７

［１２］ＫａｔｏＴ，ＫａｓｈｉｍａＨ，ＳｕｇｉｙａｍａＭ，ＡｓａｉＫ．Ｍｕｌｔｉｔａｓｋ
ｌｅａｒｎｉｎｇｖｉａｃｏｎｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔ
ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，
Ｃａｎａｄａ，２００７：７３７７４４

［１３］ＥｖｇｅｎｉｏｕＴ，ＭｉｃｃｈｅｌｌｉＣＡ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｔａｓｋｓ
ｗｉｔｈｋｅｒｎｅｌｍｅｔｈｏｄｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，
２００５，６（６）：６１５６３７

［１４］ＭｉｃｃｈｅｌｌｉＣＡ，ＰｏｎｔｉｌＭ．Ｋｅｒｎｅｌｓｆｏｒｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２００５：９２１９２８

［１５］ＯｂｏｚｉｎｓｋｉＧ，ＴａｓｋａｒＢ，ＪｏｒｄａｎＭ．Ｍｕｌｔｉｔａｓｋｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ．
ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓＤｅｐａｒｔｍｅｎｔ，ＵＣＢｅｒｋｅｌｅｙ，ＵＳＡ：ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔ：
２，２００６

１７３１７期 张　钰等：多任务学习
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［１６］ＣｈｅｎＸ，ＬｉｎＱ，ＫｉｍＳ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｐｒｏｘｉｍａｌｇｒａｄｉｅｎｔ
ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｉｎｇｌｅａｎｄｍｕｌｔｉｔａｓｋｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｗｉｔｈｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ
ｓｐａｒｓｉｔｙ．ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｆｏｒＳｏｆｔｗａｒｅＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１０，２６（５）：
４７１７４７２１

［１７］ＬｉｕＪ，ＪｉＳ，ＹｅＪ．Ｍｕｌｔｉｔａｓｋｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｖｉａｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
犾２，１ｎｏｒｍｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，
２００９：３３９３４８

［１８］ＬｏｕｎｉｃｉＫ，ＰｏｎｔｉｌＭ，ＴｓｙｂａｋｏｖＡＢ，ｅｔａｌ．Ｔａｋｉｎｇａｄｖａｎｔａｇｅ
ｏｆｓｐａｒｓｉｔｙｉｎｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：
０９０３．１４６８，２００９

［１９］ＬｉｕＪ，ＹｅＪ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ犾１／犾狇ｎｏｒｍｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ
ａｒＸｉｖ：１００９．４７６６，２０１０

［２０］ＶｏｇｔＪ，ＲｏｔｈＶ．Ａｃｏｍｐｌｅｔｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅ犾１，狆ｇｒｏｕｐｌａｓｓｏ．
ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１２０６．４６３２，２０１２

［２１］ＴｕｒｌａｃｈＢＡ，ＶｅｎａｂｌｅｓＷＮ，ＷｒｉｇｈｔＳＪ．Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ
ｖａｒｉａｂｌｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ．Ｔｅｃｈｎｏｍｅｔｒｉｃｓ，２００５，４７（３）：３４９３６３

［２２］ＳｃｈｍｉｄｔＭ，ＭｕｒｐｈｙＫ，ＦｕｎｇＧ，ｅｔａｌ．Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｉｎ
ｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓｆｏｒｈｅａｒｔｍｏｔｉｏｎａｂｎｏｒｍａｌｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００８ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ａｌａｓｋａ，ＵＳＡ，２００８：１８

［２３］ＱｕａｔｔｏｎｉＡ，ＣａｒｒｅｒａｓＸ，ＣｏｌｌｉｎｓＭ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｆｏｒ犾１，∞ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈ
ＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．
Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，２００９：８５７８６４

［２４］ＶｏｇｔＪＥ，ＲｏｔｈＶ．Ｔｈｅｇｒｏｕｐｌａｓｓｏ：１，∞ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ
ｖｅｒｓｕｓ１，２ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３２ｎｄＪｏｉｎｔ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＳｙｍｐｏｓｉｕｍ．Ｄａｒｍｓｔａｄｔ，Ｇｅｒｍａｎｙ，
２０１０：２５２２６１

［２５］ＮｅｇａｈｂａｎＳ，ＷａｉｎｗｒｉｇｈｔＭＪ．Ｊｏｉｎｔｓｕｐｐｏｒｔｒｅｃｏｖｅｒｙ
ｕｎｄｅｒｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｃａｌｉｎｇ：Ｂｅｎｅｆｉｔｓａｎｄｐｅｒｉｌｓｏｆ１，∞
ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，
２００８：１１６１１１６８

［２６］ＧｏｎｇＰ，ＺｈｏｕＪ，ＦａｎＷ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｕｌｔｉｔａｓｋｆｅａｔｕｒｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈＡＣＭ
ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ
ａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２００４：７６１７７０

［２７］ＮｉｅＦ，ＨｕａｎｇＨ，ＣａｉＸ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｒｏｂｕｓｔｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｖｉａｊｏｉｎｔ２，１ｎｏｒｍｓｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２４ｔｈＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．
Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１０：１８１３１８２１

［２８］ＹａｎｇＸ，ＫｉｍＳ，ＸｉｎｇＥＰ．Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ
ｗｉｔｈｊｏｉｎｔｓｐａｒｓｉｔｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２３ｒｄＡｄｖａｎｃｅｓ
ｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，
２００９：２１５１２１５９

［２９］ＺｈｏｕＹ，ＪｉｎＲ，ＨｏｉＳＣＨ．Ｅｘｃｌｕｓｉｖｅｌａｓｓｏｆｏｒｍｕｌｔｉｔａｓｋ
ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１３ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ．Ｓａｒｄｉｎｉａ，
Ｉｔａｌｙ，２０１０：９８８９９５

［３０］ＡｒｇｙｒｉｏｕＡ，ＥｖｇｅｎｉｏｕＴ，ＰｏｎｔｉｌＭ．Ｍｕｌｔｉｔａｓｋｆｅａｔｕｒｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２００６：

４１４８
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ＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１６，１７（１）：２８５３２８８４

［１３３］ＢｅｎＤａｖｉｄＳ，ＳｃｈｕｌｌｅｒＲ．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｔａｓｋｒｅｌａｔｅｄｎｅｓｓｆｏｒ
ｍｕｌｔｉｐｌｅｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｅａｒｎｉｎｇＴｈｅｏｒｙａｎｄＫｅｒｎｅｌＭａｃｈｉｎｅｓ．
Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２００３：５６７５８０

［１３４］ＢａｘｔｅｒＪ．ＡＢａｙｅｓｉａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｈｅｏｒｅｔｉｃｍｏｄｅｌｏｆｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｏｌｅａｒｎｖｉａｍｕｌｔｉｐｌｅｔａｓｋｓａｍｐｌｉｎｇ．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，
１９９７，２８（１）：７３９

［１３５］ＴｈｒｕｎＳ，ＰｒａｔｔＬ．ＬｅａｒｎｉｎｇｔｏＬｅａｒｎ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＭＡ，ＵＳＡ：
Ｋｌｕｗｅｒ，１９９８

５７３１７期 张　钰等：多任务学习
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 》



［１３６］ＭａｕｒｅｒＡ．Ｂｏｕｎｄｓｆｏｒｌｉｎｅａｒｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００６，７（１）：１１７１３９

［１３７］ＭａｕｒｅｒＡ，ＰｏｎｔｉｌＭ．Ｅｘｃｅｓｓｒｉｓｋｂｏｕｎｄｓｆｏｒｍｕｌｔｉｔａｓｋ
ｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｔｒａｃｅｎｏｒｍｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅ
ＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１３，３０：５５７６

［１３８］ＺｈａｎｇＹ．Ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃｓｔａｂｉｌｉｔｙ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２９ｔｈＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ａｕｓｔｉｎ，ＵＳＡ，２０１５：２６

［１３９］ＡｌｏｎｓｏＨＭ，ＰｌａｎｋＢ．Ｗｈｅｎｉｓｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇｅｆｆｅｃｔｉｖｅ？
Ｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｑｕｅｎｃｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｕｎｄｅｒｖａｒｙｉｎｇｄａｔａｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｈａｐｔｅｒ
ｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｍｅｄｉｔｅｒ
ｒａｎｅａｎＣｉｔｙｏｆＶａｌｅｎｃｉａ，Ｓｐａｉｎ，２０１７：１４９１５４

［１４０］ＢｉｎｇｅｌＪ，ＳｇａａｒｄＡ．Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｂｅｎｅｆｉｃｉａｌｔａｓｋｒｅｌａｔｉｏｎｓｆｏｒ
ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｖａｌｅｎｃｉａ，Ｓｐａｉｎ，２０１７：１６４
１６９

［１４１］ＳｅｒｍａｎｅｔＰ，ＥｉｇｅｎＤ，ＺｈａｎｇＸ，ｅｔａｌ．ＯｖｅｒＦｅａｔ：Ｉｎｔｅｇｒａｔ
ｅｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１３１２．６２２９，２０１３

［１４２］ＬｉａｏＹ，ＫｏｄａｇｏｄａＳ，ＷａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｓｃｅｎｅ
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｂｙｏｂｊｅｃｔｓ：Ａｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ｕｓｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０１６ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄ
Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ．Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，Ｓｗｅｄｅｎ，２０１６：２３１８２３２５

［１４３］ＺｈａｎｇＴ，ＧｈａｎｅｍＢ，ＬｉｕＳ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ
ｖｉａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｍｕｌｔｉｔａｓｋｓｐａｒｓｅｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１３，１０１（２）：３６７３８３

［１４４］ＫｅｎｄａｌｌＡ，ＧａｌＹ，ＣｉｐｏｌｌａＲ．Ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇｕｓｉｎｇ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｔｏｗｅｉｇｈｌｏｓｓｅｓｆｏｒｓｃｅｎｅｇｅｏｍｅｔｒｙａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃｓ．
ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１７０５．０７１１５，２０１７

［１４５］ＥｉｇｅｎＤ，ＦｅｒｇｕｓＲ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｄｅｐｔｈ，ｓｕｒｆａｃｅｎｏｒｍａｌｓａｎｄ
ｓｅｍａｎｔｉｃｌａｂｅｌｓｗｉｔｈａｃｏｍｍｏｎｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，Ｃｈｉｌｅ，２０１５：
２６５０２６５８

［１４６］ＴｅｉｃｈｍａｎｎＭ，ＷｅｂｅｒＭ，ＺｏｅｌｌｎｅｒＭ，ｅｔａｌ．ＭｕｌｔｉＮｅｔ：
Ｒｅａｌｔｉｍｅｊｏｉｎｔｓｅｍａｎｔｉｃｒｅａｓｏｎｉｎｇｆｏｒａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｄｒｉｖｉｎｇ．
ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１６１２．０７６９５，２０１６

［１４７］ＵｈｒｉｇＪ，ＣｏｒｄｔｓＭ，ＦｒａｎｋｅＵ，ｅｔａｌ．Ｐｉｘｅｌｌｅｖｅｌｅｎｃｏｄｉｎｇ
ａｎｄｄｅｐｔｈｌａｙｅｒｉｎｇｆｏｒｉｎｓｔａｎｃｅｌｅｖｅｌｓｅｍａｎｔｉｃｌａｂｅｌｉｎｇ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＧｅｒｍａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｃｈａｍ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１６：１４２５

［１４８］ＫｅｎｄａｌｌＡ，ＧｒｉｍｅｓＭ，ＣｉｐｏｌｌａＲ．ＰｏｓｅＮｅｔ：Ａｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅ６ＤＯＦｃａｍｅｒａｒｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，Ｃｈｉｌｅ，２０１５：２９３８２９４６

［１４９］ＥｌｈｏｓｅｉｎｙＭ，ＥｌｇａａｌｙＴ，ＢａｋｒｙＡ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｍｏｄｅｌｓｆｏｒｊｏｉｎｔｏｂｊｅｃｔｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎａｎｄｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ．
ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１５１１．０５１７５，２０１５

［１５０］ＣｏｌｌｏｂｅｒｔＲ，ＷｅｓｔｏｎＪ，ＫａｒｌｅｎＭ，ｅｔａｌ．Ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（Ａｌｍｏｓｔ）ｆｒｏｍｓｃｒａｔｃｈ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅ
ＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１１，１２（１）：２４９３２５３７

［１５１］ＹｕＪ，ＪｉａｎｇＪ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｓｅｎｔｅｎｃｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｗｉｔｈａｕｘｉｌｉａｒｙ
ｔａｓｋｓｆｏｒｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ａｕｓｔｉｎ，ＵＳＡ，２０１６：２３６２４６

［１５２］ＲｅｉＭ．Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｓｅｑｕｅｎｃｅ
ｌａｂｅｌｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５５ｔｈＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１７：
２１２１２１３０

［１５３］ＰｅｎｇＮ，ＤｒｅｄｚｅＭ．Ｍｕｌｔｉｔａｓｋｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｔｉｏｎｆｏｒ
ｓｅｑｕｅｎｃｅｔａｇｇｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎ
ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＮＬＰ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，
２０１７：９１１００

［１５４］ＳｇａａｒｄＡ，ＧｏｌｄｂｅｒｇＹ．Ｄｅｅｐｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｌｏｗ
ｌｅｖｅｌｔａｓｋｓｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄａｔｌｏｗｅｒｌａｙｅｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５４ｔｈ
ＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．
Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１６：２３１２３５

［１５５］ＰｅｎｇＮ，ＤｒｅｄｚｅＭ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｏｒ
Ｃｈｉｎｅｓｅｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａｗｉｔｈｗｏｒｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５４ｔｈＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１６：
１４９１５５

［１５６］ＰｅｎｇＮ，ＤｒｅｄｚｅＭ．ＮａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｏｒＣｈｉｎｅｓｅ
ｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａｗｉｔｈｊｏｉｎｔｌｙｔｒａｉｎｅｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｌｉｓｂｏｎ，Ｐｏｒｔｕｇａｌ，２０１５：５４８５５４
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ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１８，１０（２）：２９９３２２

［１８２］ＤｉｎｕｚｚｏＦ，ＰｉｌｌｏｎｅｔｔｏＧ，ＤｅＮｉｃｏｌａｏＧ．Ｃｌｉｅｎｔｓｅｒｖｅｒｍｕｌｔｉ
ｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄａｔａｓｅｔｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，２０１１，２２（２）：２９０３０３

［１８３］ＨｕａｎｇＳ，ＰｅｎｇＷ，ＬｉＪ，ｅｔａｌ．Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎｄｔｏｐｉｃａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｎｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ：Ａｍｕｌｔｉｔａｓｋｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｐｐｒｏａｃｈ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｏｆｔｈｅＡＣＭＷｅｂＳｃｉｅｎｃｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．
Ｐａｉｒｓ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１３：１７２１８１

［１８４］ＷａｎｇＷ，ＬｉＹ，ＨｕａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ａｍｅｔｈｏｄｆｏｒｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ
ｔｈｅｍｏｏｄｓｔａｔｅｓｏｆｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｕｓｅｒｓｂａｓｅｄｏｎｃｙｂｅｒ
ｐｓｙｃｈｏｍｅｔｒｉｃｓ．ＦｕｔｕｒｅＩｎｔｅｒｎｅｔ，２０１７，９（２）：９２２

［１８５］ＫｒｏｈｎＧｒｉｍｂｅｒｇｈｅＡ，ＤｒｕｍｏｎｄＬ，ＦｒｅｕｄｅｎｔｈａｌｅｒＣ，ｅｔａｌ．
ＭｕｌｔｉｒｅｌａｔｉｏｎａｌｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＢａｙｅｓｉａｎｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ
ｒａｎｋｉｎｇｆｏｒｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈ
ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０１２：１７３１８２

［１８６］ＦａｎｇＣ，ＲｏｃｋｍｏｒｅＤＮ．Ｍｕｌｔｉｔａｓｋｍｅｔｒｉｃｌｅａｒｎｉｎｇｏｎｎｅｔｗｏｒｋ
ｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈＰａｃｉｆｉｃＡｓｉａＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＨｏＣｈｉＭｉｎｈＣｉｔｙ，
Ｖｉｅｔｎａｍ，２０１５：３１７３２９

［１８７］ＹａｏＷ，ＨｅＪ，ＷａｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｔｏｐｉｃｒａｎｋｉｎｇ：
Ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇｉｔｅｍｍｅｔａｄａｔａｆｏｒｓｐａｒｓｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２９ｔｈＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．
Ａｕｓｔｉｎ，ＵＳＡ，２０１５：３７４３８０

［１８８］ＨｏｅｒｌＡＥ，ＫｅｎｎａｒｄＲＷ．Ｒｉｄｇｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ：Ｂｉａｓｅｄ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒｎｏｎｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｐｒｏｂｌｅｍｓ．Ｔｅｃｈｎｏｍｅｔｒｉｃｓ，
１９７０，１２（１）：５５６

［１８９］ＴｉｂｓｈｉｒａｎｉＲ．Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｓｈｒｉｎｋａｇｅａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｖｉａｔｈｅ
ｌａｓｓｏ：Ａｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＲｏｙａｌＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
Ｓｏｃｉｅｔｙ，１９９６，５８（１）：２６７２８８

［１９０］ＣｏｒｔｅｓＣ，ＶａｐｎｉｋＶ．Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，１９９５，２０（３）：２７３２９７

［１９１］ＣｈｅｎＭ，ＷｅｉｎｂｅｒｇｅｒＫＱ，ＸｕＺ，ｅｔａｌ．Ｍａｒｇｉｎａｌｉｚｉｎｇ
ｓｔａｃｋｅｄｌｉｎｅａｒｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅ
ＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１５，１６（１）：３８４９３８７５

［１９２］ＧｈｉｆａｒｙＭ，ＢａｓｔｉａａｎＫｌｅｉｊｎＷ，ＺｈａｎｇＭ，ｅｔａｌ．Ｄｏｍａｉｎ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈｍｕｌｔｉｔａｓｋａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ
／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：２５５１
２５５９

７７３１７期 张　钰等：多任务学习
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［１９３］ＶｉｎｃｅｎｔＰ，ＬａｒｏｃｈｅｌｌｅＨ，ＬａｊｏｉｅＩ，ｅｔａｌ．Ｓｔａｃｋｅｄｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ：Ｌｅａｒｎｉｎｇｕｓｅｆｕｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｉｎａｄｅｅｐ
ｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈａｌｏｃａｌｄｅｎｏｉｓｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉｏｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅ
ＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１０，１１（１２）：３３７１３４０８

［１９４］ＤａｉＪ，ＨｅＫ，ＳｕｎＪ．Ｉｎｓｔａｎｃｅａｗａｒｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｖｉａｍｕｌｔｉｔａｓｋｎｅｔｗｏｒｋｃａｓｃａｄｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１６ＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，２０１６：３１５０３１５８

［１９５］ＳｉｍｏｎｙａｎＫ，ＺｉｓｓｅｒｍａｎＡ．Ｖｅｒｙｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１４０９．
１５５６，２０１４

［１９６］ＨａｒｉｈａｒａｎＢ，ＡｒｂｅｌｅｚＰ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１３ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｚｕｒｉｃｈ，Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，２０１４：
２９７３１２

［１９７］ＨａｒｉｈａｒａｎＢ，ＡｒｂｅｌａｅｚＰ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．Ｈｙｐｅｒｃｏｌｕｍｎｓ
ｆｏｒｏｂｊｅｃｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：４４７
４５６

［１９８］ＤａｉＪ，ＨｅＫ，ＳｕｎＪ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｍａｓｋｉｎｇｆｏｒｊｏｉｎｔ
ｏｂｊｅｃｔａｎｄｓｔｕｆｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ．Ｂｏｓｔｏｎ，
ＵＳＡ，２０１５：３９９２４０００

犣犎犃犖犌犢狌，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ
ｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犔犐犝犑犻犪狀犠犲犻，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｓｙｓｔｅｍ，ａｎａｌｙｓｉｓ，ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇ
ｏｆｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍ，ａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｎｄｔｈｅｄｅｓｉｇｎｉｎｇ．

犣犝犗犡犻狀，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃｏｎｔｒｏｌ，ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｄｅｓｉｇｎｏｆｓａｆｅｔｙｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｅｄ
ｓｙｓｔｅｍａｎｄａｄｖａｎｃｅｄｐｒｏｃｅｓｓｃｏｎｔｒｏｌ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇｉｓａｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｈｕｍａｎｌｅａｒｎｉｎｇ

ｍｏｄｅ．Ｗｈｅｎｗｅｌｅａｒｎｎｅｗｋｎｏｗｌｅｄｇｅ，ｗｅｗｉｌｌｇｅｔｉｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ
ｂｙｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍｐａｓｔｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｏｒｂｙｒｅｆｅｒｒｉｎｇｔｏｓｉｍｉｌａｒ
ｐｒｏｃｅｓｓ．Ｉｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｗｅｃａｌｌｍｕｌｔｉｐｌｅｓｉｍｉｌａｒｌｅａｒｎｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓａｓｔａｓｋｓ，ａｎｄｆｉｎｄｔｈａｔｔｈｅｒｅｌａｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｂｅｔｗｅｅｎ
ｔａｓｋｓａｒｅｃａｌｌｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｍｉｇｒａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｇｏａｌｏｆｍｕｌｔｉｔａｓｋｉｎｇ
ｉｓｔｏｕｓｅａｄｄｉｔｉｏｎａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｒｏｍｏｔｈｅｒ
ｔａｓｋｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｉｒｏｗｎｌｅａｒｎｉｎｇａｂｉｌｉｔｙ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｔｈｅ
ｍｕｌｔｉｐｌｅｔａｓｋｓａｒｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂｕｔｒｅｌａｔｅｄ，ｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｉｇｎａｌｓ
ｏｆｅａｃｈｔａｓｋｃｏｎｔａｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃｄｏｍａｉｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｓｏｔｈｅｔａｓｋ
ｃａｎｂｅｒｅｇａｒｄｅｄａｓａｋｉｎｄｏｆｅｆｆｅｃｔｉｖｅｉｎｄｕｃｔｉｖｅｂｉａｓｍｅｔｈｏｄ，
ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔａｓｋｓｉｓａｂｓｔｒａｃｔｅｄｂｙｓｈａｒｉｎｇｏｆ
ｓｏｍｅｆｅａｔｕｒｅｓ，ｉｔｃａｎｂｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｔｈａｔｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｔｈｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｎｏｉｓｅｏｎｅａｃｈｔａｓｋ，ｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆ

ｔｈｅｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｅｒｉｓｋｏｆｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ，ｗｈｉｃｈｃａｎｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｉｎｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｔａｓｋｓｅｔｓ．

Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｔａｓｋｓｃａｎｒｅｄｕｃｅｔｈｅｄｅｍａｎｄｆｏｒｄａｔａｓｏｕｒｃｅｓａｎｄｓａｍｐｌｅ
ｓｉｚｅ，ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｏｖｅｒａｌｌｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，ａｎｄ
ｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｂｉｌｉｔｙｏｆｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，
ｉｎｍａｎｙａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ｓｕｃｈａｓｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｅｔｃ．

Ｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅ２０１６ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄ
ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍ（Ｎｏ．２０１６ＹＦＣ０３０３７０３０３）ａｎｄｔｈｅ
２０１８ＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰｅｔｒｏｌｅｕｍ（Ｂｅｉｊｉｎｇ）Ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ
ＯｒｉｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄＣｕｌｔｉｖａｔｉｏｎＰｒｏｊｅｃｔ（Ｎｏ．２４６２０１８ＱＺＤＸ０２）．
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