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摘  要: 演化多任务优化研究利用种群进行优化搜索、借助任务间遗传信息的迁移达到多任务同时处理的目的.

演化多任务优化被认为是继单目标优化、多目标优化后的第三种问题优化研究范例, 是近年来计算智能领域兴起

的一大研究热点. 演化多任务优化算法模拟自然界选型交配和垂直文化传播的生物文化现象, 通过任务间和任务

内的知识迁移来促进多个优化任务各自的收敛. 对近年来演化多任务优化领域的研究进展做出了系统总结: 首先,

引入了演化多任务优化问题的概念, 给出了其相关的 5 个定义, 并从知识迁移优化的角度对这一问题做出阐述; 

然后, 详细介绍了演化多任务优化算法的基本框架, 总结了这一算法近年来的改进情况和基于这一算法框架下其

他经典算法的实现情况; 之后, 对演化多任务优化算法的学术、工程应用情况做出了较为完整的归纳介绍; 最后,

指出了演化多任务优化领域目前存在的主要问题和挑战, 并对这一方向的进一步发展做出了展望. 
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Abstract: Evolutionary multitasking optimization focuses on population-based search and solves multiple tasks simultaneously via genetic 

transfer between tasks. It is considered as the third problem optimization paradigm after single-objective optimization and multi-objective 

optimization, and has become a hot research topic in the field of computational intelligence in recent years. The evolutionary multitasking 

optimization algorithm simulates the biocultural phenomena of assortative mating and vertical cultural transmission in nature, which leads 

to the improved convergence characteristics of multiple optimization tasks with inter-task and intra-task transfer knowledge. This study 

gives a systematic review of the research progress in evolutionary multitasking in recent years. Firstly, the concept of evolutionary 

multitasking optimization is introduced and its related five definitions are given. This problem is also explained from the perspective of 

knowledge transfer optimization. Secondly, the basic framework of the evolutionary multitasking optimization algorithm is introduced in 

detail. The improvement of it and the implementation of other algorithms based on it are presented. Finally, the application in academic 

and engineering of this algorithm is summarized. At last, the existing challenges in the field of evolutionary multitasking optimization are 

pointed out and an outlook is presented for the further development of this direction. 
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演化算法(evolutionary algorithms)是一类受到生物界进化思想启发的随机优化方法, 其依据的核心思想

是达尔文主义自然选择、适者生存的原则[1]. 基于这一原则, 演化算法借助一定数量个体组成的群体进行优

化, 是一种基于种群搜索策略的算法. 在一个随机初始化的种群上, 个体进行多代的遗传、变异、自然选择等

操作, 保留更加适应环境的优良个体、淘汰相对不适应的个体, 实现遗传物质的不断优化更新. 演化算法的一

大特征就是基于上述种群搜索策略产生的隐式并行性, 能够自动并行地在多个区域进行优化搜索, 指导整个

种群进入更有潜力的搜索区域. 对比传统优化方法, 演化算法具有杰出的优化能力, 被广泛应用在科学理论

研究、工程项目优化的方方面面, 取得了令人鼓舞的效果[13]. 然而, 尽管已经发现了演化算法中隐式并行性

具有的强大潜力, 但此前的演化算法却只能同时针对一个问题进行优化, 对隐式并行性的利用还远远不够. 

随着信息社会的不断发展, 面对学术工程的不同领域, 无论是问题的规模、要求解决的速度还是问题的复杂

性等都更加富有挑战性, 亟待能够处理复杂优化问题的演化算法出现. 另外, 近年来云计算、物联网等前沿技

术发展迅猛. 对于这类新技术, 一个不可逃避的问题是, 来自多个用户的多个请求往往需要得到同时处理, 

这也是传统演化算法无法进行解决的. 

考虑到社会现实的需要, 提出一种能够进行多个任务同时优化的算法迫在眉睫. 可以注意到: 对于同一

时间进行着的不同任务, 人类大脑能够自然而然地对它们进行处理. 比如: 当我们观看一段视频时, 大脑可

以同时完成对声音和图像的接收处理; 当我们驾驶车辆时, 我们一边观察路况一边把控车速和方向.... 通过

把要进行处理的多个任务分配到大脑的不同功能区域, 人类获得了多任务同时处理的能力, 这启发着研究人

员向人类智力寻求灵感. 同时, 由于现实世界中的问题往往不会独立存在, 而是和其他问题具有千丝万缕的

联系, 并且在它们之间存在广泛的相似性, 这就为多任务间利用共享信息进行有效的知识迁移过程提供了可

能. 实现算法多任务优化的能力, 通过知识迁移促进多任务共同优化的效率和质量, 一直是进化计算领域相

关研究人员长期追求的目标. 

演化多任务优化的提出, 有效地实现了上述目标, 旨在通过利用多个优化任务间的共享知识促进各任务

的收敛. 在文献[3]中, Gupta 等人提出了多因子优化(multifactorial optimization, MFO)问题, 并将其作为演化多

任务优化的研究范例. 这里的“多因子”意味着: 在多任务优化问题中, 每一任务都作为其中一个独立的影响

因子对整个种群的进化过程起作用. 为了验证该研究范例的合理性并对其进行有效解决, Gupta 等人在文献

[4]中进一步提出了实现演化多任务优化的算法——多因子进化算法(multifactorial evolutionary algorithm, 

MFEA). MFEA 的提出, 受到多因子遗传的生物文化模型[57]的启发, 模拟自然界选型交配和垂直文化传播的

现象, 依据基因和文化因素的相互作用进行不同任务间知识的迁移. 在 MFEA 中, 每一任务除去拥有一个基

因知识块(“genes”)外, 还各自拥有一个文化知识块(“memes”), 多任务即意味着多个基因以及文化知识块的共

存[4]. 这些共存的知识块共同构成了多任务环境下统一的遗传物质库. MFEA 正是基于上述特征实现了任务间

遗传物质的有效发掘利用, 能够以很高效的方式进行共享知识的迁移. 

自 MFEA 在 2016 年被提出以来, 演化多任务优化就受到了进化计算领域相关研究人员的热切关注. 在世

界进化计算领域的年度盛会 IEEE Congress on Evolutionary Conf.(CEC)上, 每年都有学者就演化多任务优化算

法的相关理论作报告, 同时举办了多场这一方向相关的比赛, 引起了与会者的热烈讨论和持续关注. 由于演

化多任务优化算法的逐步改进和应用范围的扩大, CEC 更是在 2021 年增设了演化多任务优化领域的特别单元

分会. 学术文献方面, 依托谷歌学术资源数据库, 截止 2022 年 4 月底, 当以“evolutionary multitasking”作为关

键词进行检索时, 发现被引用最多的 3 篇论文依次为文献[4](373 次)、文献[8](202 次)和文献[9](151 次), 被引

用最多的 3 位学者依次为 Abhishek Gupta、Yew-Soon Ong 和冯亮. 这些现象表明, 演化多任务优化己逐步成

为进化计算领域的一大主流研究方向. 同时, 为了使读者快速厘清演化多任务优化领域重要文献间的相互引

证关系, 我们借助文献调研工具 Connected Papers, 对文献[4]进行了基于共同被引和书目耦合的相似性分析, 

得到了 41 篇最具代表性文献间的引证关系网络, 如图 1 所示. 在图 1 中, 两篇文献的被引以及参考文献重合

度越高, 则计算出的关联度指标越高, 此时认为这两篇文献更加相似. 更加详细的文献参引信息, 建议读者

在 Connected Papers 开源网站自行获取学习. 
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图 1  代表性文献引证关系图 

据我们所知: 由于 MFEA 提出的时间较迟, 国内外关于演化多任务优化的综述类文章很少. Gupta 等人[10]

在进行关于迁移优化的综述时, 将多任务优化作为实现迁移优化的一种形式进行了介绍. 徐庆征等人[11]在

2018 年从 MFEA 的生物学基础、算法流程、典型应用等角度, 系统总结了前人的理论和应用成果. 距他们发

表这一综述已 3 年有余, 这 3 年来, 演化多任务优化又得到了进一步的发展, 无论是算法的基础理论还是应用

实践都取得了一定的新进展, 出现了一些新特点. 我们认为: 有必要对该领域作一次全面的总结分析, 供相

关研究人员随时参照, 方便他们后续的研究工作. 衷心希望本文所做的工作能够对演化多任务优化领域的发

展做出一点绵薄的贡献. 

本文对近 5 年来演化多任务优化领域的研究情况作了较为详细的总结. 第 1 节给出多任务优化问题的数

学描述, 引入演化多任务优化问题的概念, 给出其相关的 5 个定义, 并从知识迁移优化的角度做出进一步解

释. 第 2 节详细介绍演化多任务优化算法的基本框架结构, 并对近几年来针对这一算法的改进情况做出系统

总结. 第 3 节介绍基于演化多任务优化算法框架下其他经典算法的实现情况. 第 4 节列举演化多任务优化算

法在不同学术工程领域的应用情况. 第 5 节对全文进行总结, 并就演化多任务优化的进一步发展提出我们自

己的看法. 

1   演化多任务优化问题概述 

1.1   多任务优化问题的数学描述 

考虑在某多任务环境下存在 K 个任务待优化. 不失一般性, 假设它们都是最小化问题, 且享有同等的处 

理优先权. 第 j 个任务记为 Tj, Tj在其搜索空间 Xj中的目标函数为 fj:Xj. 每个任务还可能被几个等式或不等 
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式约束, 同时满足所有约束的解为可行解. 在此定义下, 多任务优化问题可以表述为 

 
1 2 1arg min { ( ), ( ),..., ( ), ( )}

s.t.  ( ) 0,  1,2,...,

       ( ) 0,    1,2,...,

x K K
m
j
n
j

f x f x f x f x

g x m p

h x n q


 
  

≤  (1) 

可以发现, 多任务优化的最终目标即为求得解 x={x1,x2,...,xK1,xK}. 在这里, x 是一个 K 维的决策矢量, 其 

中, xj为任务 Tj在其搜索空间 Xj中的可行解; ( ) 0m
jg x ≤ (m=1,2,...,p)定义了任务 Tj的 p个不等式约束; ( )n

jh x =0 

(n=1,2,...,q)定义了任务 Tj 的 q 个等式约束. 

1.2   演化多任务优化问题 

Gupta 等人将演化多任务优化问题开创性地描述为演化计算领域一种新的问题优化研究范例——MFO 问

题, 以区别于单目标优化(single-objective optimization, SOO)问题[12]和多目标优化(multiobjective optimization, 

MOO)问题[13]. 不同于 SOO 问题优化一个标量目标值、MOO 问题优化一个矢量目标函数以找到所有目标函

数的最优平衡点, MFO 问题旨在利用一个单一的演化种群实现对公式(1)所示多任务优化问题的有效解决. 它

能充分利用基于种群搜索的问题的隐式并行性, 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

境下同时得到尽可能的优化. 在 MFO 问题中, 每一任务都作为多任务演化过程中的一个独立影响因子对整体

的种群演化过程起作用(对于有 K 个任务的多任务优化问题, 可以称其为 K 因子优化问题). MFO 问题的优化

目的就是对公式(1)进行求解以得到其最优解 x={x1,x2,...,xK1,xK}. 显然, 这一最优解是使得所有 K 个任务都同

时得到优化的最优解. MFO 问题的一大显著特征是: 每一任务都对应一个独有的搜索空间(目标函数的搜索范

围), 这些全部的搜索空间可在多任务环境下共存, 并被转化到一个统一的搜索空间 Y (x={x1,x2,...,xK1,xK}Y)

中进行表示, 如图 2 所示. 

 

图 2  知识迁移角度下的多任务优化过程 

MFO 问题要求进行演化的种群中, 每一个体都是可以进行比较的(以达到优胜劣汰的进化选择目的). 由

此, Gupta 等人给出了 MFO 问题的一系列定义. 假定一个种群 P 中有|P|个个体, 其中第 i 个个体表示为 pi. 在

这里, 每一个体都可以被编码到统一的搜索空间 Y 中, 并且也可以从统一空间 Y 解码到任意一个特定任务的 

搜索空间. 例如, 个体 pi 解码到第 j 个任务的搜索空间 Xj 的解可以表示为 ( ).i i
j j jx x X  

定义 1(因子损失). 个体 pi 在任务 Tj 下的因子损失定义为 ,i i i
j j jf      其中, i

jf 和 i
j 分别为目标函数 

值和完全违背约束[14], 为一个较大的惩罚系数. 由此, 如果个体 pi 对于任务 Tj 是完全可行的(此时, 完全违背 

约束为 0), 则有 .i i
j jf   
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定义 2(因子排名). 个体 pi在任务 Tj下的因子排名 i
jr 指的是, 将任务 Tj下所有个体的因子损失进行升序排

列后 pi 所处的序次. 当个体 pe 和 pf 在任务 Tj 下的因子损失相等时( e f
j j  ), 则将二者随机排列. 此时, 由于 

pe 和 pf 在任务 Tj 上的表现效果相同, 故将这两个个体称为 j-对应个体. 

定义 3(标量适应度). 将个体 pi 在所有任务下的因子排名构成的列表 1 2{ , ,..., }i i i
Kr r r 标量化, 简化为一个标量

值i 进行表示. 定义该标量适应度 {1,..., }1 / min { }.i
i j K jr   

定义 4(技能因子). 个体 pi 的技能因子i 定义为在所有任务中, 个体 pi 的因子排名最小(个体表现最好)的 

那个任务的序号(故i 实际上指示着某一个任务), 即 arg min { }ii j jr  (j=1,2,...,K). 

定义 5(多因子最优). 个体 p*, 其在多任务环境下的目标函数为 1 2{ , ,..., }.i i i
Kf f f  若j{1,2,...,K}使得 *

jf ≤ 

fj(xj)(xjXj)成立, 则认为这个个体 p*是多因子最优的. 

其中, 定义 3 将个体的适应度标量化, 是为了能够对个体性能进行直接比较. 比较方式为: 给定两个个体

pe 和 pf, 如果有e>f, 则认为在多因子环境下, 个体 pe 支配个体 pf, 并将这种支配关系表示为e>>f. 特别地,

如果两个个体的技能因子相同且又是 j-对应个体, 则称这两个个体为 j-强对应个体. 

1.3   多任务优化问题的知识迁移角度阐述 

Gupta 等人[10]从知识迁移优化的角度对多任务优化问题进行了分析, 认为多任务优化问题具有模仿人类

认知的迁移优化能力, 是一个随着知识经验的积累自动进行任务间学习迁移、以此实现多个任务同时得以优

化的计算智能问题. 在多任务环境下, 每一个任务都对整体的优化过程贡献知识和经验. 想象从任务 Tj 中抽

取的所有知识经验构成一个知识块 mj, 那么这些所有任务的知识块汇聚起来就构成多任务环境下的一个知识 

库 M, 即
1

,
K

j
j

M m


   如图 2 所示. 

特别需要注意的是: 不同于序列迁移[10], 多任务迁移的知识库可以表示为一个随着时间持续变化的函数,

即定义为 M(t). 这是由于在多任务环境下, 不同任务的知识块中包含的信息在进行优化的过程中会保持持续

更新, 并且更新信息会随即应用到各任务上, 然后各个任务会再次利用这些信息使自身得到下一步的优化. 

而且不同于序列迁移中知识只从先前任务向当前任务进行单向迁移, 多任务优化问题的迁移是全方向进行

的. 这里的全方向可以理解为各个任务的知识经验可以向除自身以外的其他所有任务进行迁移. 此外, 相似

性高的任务间虽然更有可能存在有利于其优化的有效知识, 但是也可以注意到: 如果所有任务之间的相似性

都很高, 则知识库中信息的更新将很缓慢甚至趋于停滞(因为相似性高的任务进化出的新的知识经验十分有

限). 所以考虑选取差异性较大的不同任务在同一个多任务环境下进行优化也是必要的(任务的差异性度量可

参照文献[10]中介绍的方法). 同时, 随着优化过程中更新信息的不断加入, 知识库 M 逐渐增大, 这时去解决

一个新的任务所需要的知识经验就越有可能包含在 M 中, 这一新任务就越有可能得到更好的优化. 平衡不同

任务间的相似性和多样性, 无疑是进行多任务优化时一个十分关键的问题. 

一个理想的迁移优化过程通常是指能够自动迁移有效信息(正迁移)、避免迁移无效或有害信息(负迁移)

的过程. 如文献[10]中所述: 如果一个算法在任务 Tj 上的表现性能可以用一个标量值 Qt(Tj)来度量, 那么满足 

1 1( ,..., | ( )) ( ,..., ) 0multitask
t K t KQ T T M t Q T T ≥ 这一条件时才能称之为多任务迁移优化. 即, 利用多任务算法处理多 

任务优化问题时的表现性能要优于利用传统单任务算法单独处理各任务时的性能. 

2   演化多任务优化算法及其改进 

2.1   演化多任务优化算法基本框架 

多因子遗传的生物文化模型理论认为: 复杂的生物遗传性状取决于基因和文化两种因素间的相互作用;

两种因素紧密相依、缺一不可. MFEA 所基于的这一生物启发式的指导思想, 其实可以归类为文化基因计算理 

论 [15,16]的范畴 . 按照这一理论, 在 MFEA 中, 从父代向子代迁移的基因和文化知识块分别称为“genes”和
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“memes”. 其中, 基因知识的迁移是由遵循多因子遗传选型交配原则的交叉操作实现的, 文化知识的迁移则主

要是通过垂直文化传播的选择模仿策略实现的. 进化生物学的垂直文化传播这一概念表明: 子代个体的生物

性状表现型不仅取决于自身继承的遗传物质, 也受到其父代个体性状表现型的直接影响. 因此, 在考虑基于

种群演化的算法时, 不得忽视这一文化效应的重要作用. 而纳入这种文化效应的主要手段就是创建垂直文化

传播现象的计算模拟. 此外, 选型交配原则表明: 个体更倾向于和自己具有相同文化背景的个体进行交配操

作, 这不仅是 MFEA 实现基因知识迁移的方式, 也是其结合文化效应的另一手段. MFEA 的一大显著优势是:

其是一种具有跨域优化能力的算法, 可在多任务环境下对多个连续或离散优化问题同时进行处理. 这一跨域

优化能力是由一种解的统一表示策略实现的. 这一策略通过将候选解的每一变量用 0 到 1 之间的随机键值进

行编码[17,18], 从而将多任务环境下的每个任务都表示在一个统一的搜索空间中. 在这个统一的搜索空间中, 

每一任务都贡献一个独特的文化因素, 对种群进化产生其独特的影响. 这一统一表示策略是 MFEA 的中心环

节, 也是区别于其他算法的一个显著特征. MFEA 的基本框架结构见算法 1. 

算法 1. MFEA 的基本框架结构. 

1. 随机产生 N 个个体, 得到初始种群 P0; 

2. 在多任务环境中的每一任务上评价每一个体, 并计算出每一个体的技能因子i; 

3. 当终止条件不满足时, 进行: 

i. 对当前种群 Pt 进行选型交配操作(参见算法 2), 得到种群 Ct; 

ii. 对于种群 Ct 中的每一个体 ci, 进行: 

a. 根据垂直文化传播(参加算法 3), 得到其技能因子i; 

b. 只在i 指示的任务上评价个体 ci; 

iii. 结束以上循环; 

iv. 由 Rt=PtCt, 得到种群 Rt; 

v. 更新种群 Rt 中每一个体的标量适应度和技能因子; 

vi. 从种群 Rt 中选出 N 个最优个体, 构成下一代种群 Pt+1; 

4. 结束以上循环. 

MFEA 的工作流程是从种群初始化开始的, 将随机产生的 N 个个体视作初始种群 P0, 并将它们表示在统

一空间中. 统一空间的具体做法是: 如果多任务环境下同时存在 K 个任务需要得到优化, 假定第 j 个任务的维

度为 Dj, 则定义统一空间的维度为 Dmultitask=maxj{Dj}. 经过种群初始化后, 每一个体获得一个具有 Dmultitask 维

变量(变量范围在 01 之间)的矢量, 这一矢量即被视作对应个体的染色体. 并且规定: 在处理第 j 个任务时, 

染色体上仅有前 Dj 维随机变量被用到. 这一染色体编码方式不仅避免了多任务多目标问题容易出现的维度灾

难, 更重要的是, 其使后续的基于种群的优化搜索和遗传物质的隐式迁移过程也有了实现的可能. 可以发现, 

MFEA 的基本结构仍是一个标准的进化算法结构, 但是为了满足多任务环境下同时优化多个任务的需要, 

MFEA 增加了技能因子和标量适应度这两大新概念. 

算法 2 所示的选型交配原则表明, 个体更倾向于和自己具有相同文化背景的其他个体进行交配. 这一原

则通过限制跨文化背景的知识迁移, 避免了过度的种群多样性. 可以发现: 在 MFEA 中, 不同的技能因子指

示不同的任务, 正是技能因子表示着个体不同的文化背景. 当两个父代个体的技能因子相同时, 它们进行同

一文化背景内的染色体交叉操作. 当父代个体的技能因子不同时, 它们进行跨文化背景的染色体交叉操作或

染色体变异操作; 此时, 具体进行交叉操作还是变异操作产生子代则取决于预设的随机交配概率 rmp. MFEA

利用 rmp 的设置平衡搜索空间的“利用”与“探索”, 也利用其控制任务间知识迁移的程度规模. 可见: 在 MFEA

中, 参数 rmp 的设置至关重要. 如果具有不同技能因子的父代个体成功进行了染色体交叉操作, 则认为任务

间的隐性知识迁移过程也随之发生了. 

算法 2. 选型交配. 

输入: 从当前种群中随机选取的两个父代个体 pa 和 pb; 
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输出: 子代个体 ca 和 cb. 

1. 生成一个 01 之间的随机数 rand; 

2. 若a==b 或 rand<rmp 任一条件成立, 则进行: 对父代个体 pa 和 pb 执行交叉操作, 得到子代个体 ca

和 cb; 否则进行: 

i. 对父代个体 pa 执行变异操作, 得到子代个体 ca; 

ii. 对父代个体 pb 执行变异操作, 得到子代个体 cb; 

3. 结束以上判断. 

执行选型交配操作时, MFEA 采用了模拟二进制交叉(simulated binary crossover, SBX)算子. SBX 算子的一

个特点是, 通过其进行染色体交叉操作产生的子代个体有很大的概率靠近父代个体所在的空间位置. 这一特

点正是多任务优化过程所需要的. 如图 3 所示: 两个父代个体 p1 和 p2, 分别具有技能因子1 和2(12). 利用

SBX 算子对 p1和 p2在二维统一空间中执行染色体交叉操作, 产生两个子代个体 c1和 c2. 可以发现: c1靠近 p1、

c2 靠近 p2. 这也可以解释为: c1 继承了 p1 的大部分遗传物质、c2 继承了 p2 的大部分遗传物质. 此时, 如果出现

c1 继承了 p2 的技能因子且在2 对应的任务上进行评价、c2 继承了 p1 的技能因子且在1 对应的任务上进行评价

的情况, 就认为在这两个任务间发生了隐性知识迁移. 并且, 如果发现1对应任务的遗传物质对2对应的任务

有促进作用(或者2 对应任务的遗传物质对1 对应的任务有促进作用), 那么就认为这一迁移过程是有益的正

向迁移过程. 
y2

y1

c2

p1

p2

c1
1

2

=(p1+p2)/2=(c1+c2)/2

 

图 3  利用模拟二进制交叉算子产生的子代个体 

在 MFEA 中, 给子代个体分配技能因子的方法是根据垂直文化传播的思想设计的(参见算法 3). 选择模仿

的策略是实现垂直文化传播的最主要形式. 根据这一策略, MFEA 新产生的子代个体随机模仿其任一父代个

体、继承其技能因子. 随后, 对子代个体的评价过程仅仅在其继承的技能因子指示的这一任务上进行(这一任

务最有可能是子代个体表现最好的那一个任务), 而无需在所有任务上进行. 通过这一选择模仿策略, 对于一

个 K 因子的多任务优化问题, 函数评价过程带来的计算量减少了 K 倍, 极大地减轻了 MFEA 的计算负担. 此

外, 如算法 1所示, MFEA在选择构成下一代种群的个体时, 是基于一种适应度值比较的精英选择策略进行的, 

确保了最优的 N 个个体在代际间自然选择时能够存活下去. 

算法 3. 根据选择模仿方法的垂直文化传播. 

输入: 子代个体 c(由算法 2 可知, 个体 c 要么有两个父代个体 pa 和 pb, 要么有一个父代个体 pa 或 pb); 

输出: 经过评价的子代个体 c. 

1. 若个体 c 有两个父代个体 pa 和 pb, 则进行: 

i. 生成一个 01 之间的随机数 rand; 

ii. 若 rand<0.5, 则进行: 个体 c 模仿父代个体 pa只在a (pa 的技能因子)指示的任务上评价个 

体 c; 

iii. 否则进行: 个体 c 模仿父代个体 pb只在b (pb 的技能因子)指示的任务上评价个体 c; 
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iv. 结束以上判断; 

2. 否则, 进行: 个体 c 模仿其单一父代个体 pa 或 pb只在a 或b 指示的任务上评价个体 c; 

3. 结束以上判断; 

4. 将所有未经评估的任务对应的因子损失设置为无穷大. 

2.2   演化多任务优化算法的改进情况 

演化多任务优化算法灵活、高效, 是知识迁移思想结合在问题优化领域的一大突破性进展. 但是随着拟

优化问题规模和复杂性的不断提高, 传统 MFEA 出现了一些不适用于问题解决的不足之处. 针对这些不足, 

产生了一系列基于 MFEA 的改进算法. 这些算法从不同研究方向着手, 力图对演化多任务算法的表现性能和

优化效率进行改善. 这些改进工作可以总结为以下 6 个方向. 

(1) 迁移过程的自适应控制策略; 

(2) 转换搜索空间的研究; 

(3) 计算资源分配机制; 

(4) 多演化机制共生策略; 

(5) 染色体交叉算子的动态选择方案; 

(6) 迁移解的确定机制. 

下面将对这 6 个方向逐一进行介绍. 

2.2.1   迁移过程的自适应控制策略 

在多任务环境下, 任意两个任务之间的相似程度是不同的. 解决其中一个任务对解决另一个任务的有利

程度, 恰恰取决于二者之间的相似程度. 然而, 传统的演化多任务优化算法在进行任务间的知识迁移时, 并

没有足够充分地考虑不同任务间的相似性大小, 而是根据预先手动设定的参数进行迁移. 这种迁移方式中, 

迁移程度的设置是盲目的, 在实际问题优化过程中会阻碍相关任务间有效信息的利用共享. 为了解决这一问

题, Zheng 等人[19]在传统 MFEA 知识迁移策略的基础上进行改进, 设计了一种能够对知识迁移程度进行持续

动态调节的演化多任务优化(a self-regulated EMTO, SREMTO)算法. 这一算法能够根据任务间不等的、随着搜

索过程不断变化着的相似性自动调整跨任务的知识迁移程度, 促进了任务间互利信息的高效共享. SREMTO

算法对传统 MFEA 知识迁移策略的改进涉及以下几个方面. 

 首先, 对技能因子的概念做出延伸, 定义了能力矢量这一概念. 较之技能因子仅仅指示个体最佳表现

任务, 能力矢量能够反映个体在所有任务上的表现能力; 

 其次, 提出了基于能力矢量、通过概率的方式对种群采样进行任务分组的方法. 当一个个体同时在不

同的几个任务上都表现得很好时, 那么这一个体就会被同时分到相应的多个任务组. 不同任务组别

的相似性越高, 那么就意味着有越多的个体在这些任务组别中同时存在, 即任务组别间的重叠程度

越高. 因此, 任务组别间的重叠程度反映着任务间的相似性; 

 再次, SREMTO 算法中, 后代繁殖的过程是在各组别内部独立进行的, 且任务间的知识迁移是在任务

组别间的重叠个体中进行的, 某一组别中个体的繁殖与其他组别无关. 这一方式取代了 MFEA 中随

机交配概率 rmp 的手动设置过程, 确保了任务间知识迁移的程度正相关于任务间的相似程度; 

 最后, 子代个体会随机继承父代个体中某一方的能力矢量, 并在这一能力矢量指示表现良好的任务

上进行个体评价. 这一方法在 SREMTO 算法中被称为基于能力矢量的子代个体知识迁移策略, 突破

了知识迁移过程只能通过父代交叉操作实现的局限性. 

值得强调的是, 任务分组和个体能力矢量在进化过程的每一代都会得到更新. 这意味着任务组别间的重

叠程度会随着任务间不断变化的相似程度持续更新, 以此实现不同任务间知识迁移程度的动态自适应调节. 

演化多任务优化算法的性能很大程度上取决于拟优化任务间存在的相似性, 利用好这些相似性, 会对优

化过程发挥积极的协同作用. 但是任务间的相似程度往往不能预先明确判断, 在优化过程中, 知识的负迁移

有很大风险占据主导, 从而严重损害算法的优化效果. 为了解决这一问题, Bali 等人[20]提出了一种新型的基于
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数据驱动的演化多任务优化算法框架 MFEA-II, 其可通过在线学习(实时动态地学习)的方式实时追踪不同任

务间的相似性、自动控制不同任务间知识迁移的程度大小, 大大增强了传统 MFEA 的性能. Bali 等人指出, 演

化算法的一大优势就在于其能够进行足够灵活的数据表示. 将演化算法与概率模型理论结合的方式通常展现

出巨大的问题优化潜力, 这也是 MFEA-II 在线学习方法基于的核心思想. Bali 等人从概率模型的角度分析阐

述演化多任务优化问题, 指出: 只要按照一定原则正确结合从各任务中提取的概率模型, 就能实现任务间有

效、充分的知识迁移过程, 极大地抑制了负迁移的不利影响. 不同任务间知识迁移的程度取决于混合模型的

混合系数. 为了促进正迁移、减少负迁移, 就要持续在线地学习并不断调整混合系数, 使不同任务的概率模型

混合取得最优. 此外, 传统 MFEA 中, 不同任务间的知识迁移程度主要取决于随机交配概率 rmp 的设置, 而

MFEA-II 将这一控制迁移程度大小的参数扩大到一个对称矩阵 RMP 的形式. 同时, 根据演化搜索过程中产生

的数据反馈持续在线地对 RMP 矩阵进行调整, 避免了盲目的手动调参过程和因此带来的计算负担. MFEA-II

这一基于数据驱动进行 RMP 矩阵在线学习的方式, 使得种群进化过程中各任务概率模型始终保持在最优混

合分布, 极大地降低了知识负迁移发生的风险. 

Chen等人[21]分析指出了传统 MFEA存在的两大显著问题, 并针对这两大问题给出了相应的解决方案, 在

此基础上形成了一种新的演化多任务优化算法(many-task evolutionary algorithm, MaTEA). MaTEA利用多个子

种群处理多个任务, 其主要创新是能够及时地获知任务之间的关系, 并据此对知识迁移过程做出动态的调整. 

第 1 个问题是: 传统 MFEA 在要进行同时处理的任务数量较多的情况下, 其表现出的算法性能往往不太理想. 

Chen 等人指出: 造成这一问题的原因主要是, 现有 MFEA 中的知识迁移策略不够灵活, 不能在复杂多任务环

境下提供实时的信息反馈以对迁移过程做出调整. 为了解决这一问题, MaTEA 运用一种自适应的选择策略, 

根据不同任务间的相似性(根据 KL 散度[22]进行相似性度量)和演化过程中持续收集的信息反馈, 动态更新每

一任务选择其他不同任务进行知识迁移的可能性, 进一步选出最适合的任务与当前任务发生迁移行为. 通过

上述策略, MaTEA可以发掘更多的有用迁移知识, 使得多任务间互助优化的优势更加明显. 第 2个问题是, 现

存 MFEA 要求进行优化的多个任务必须同时发生. 然而, 这一要求在实际应用中其实是很苛刻的, 要处理的

多个任务产生的顺序往往有先后. 针对这一问题, MaTEA 将演化过程中不同任务产生的相关信息记录下来作

为外部存档, 并将这些存档信息用于后续的相似性度量中. 这一基于存档的知识迁移策略能够对不同时发生

的多个任务进行同时优化处理, 极大地增强了演化多任务优化算法的实际应用能力. 

2.2.2   转换搜索空间的研究 
在同时处理具有较高相似性的多个任务时, 通过统一搜索空间实现有效的知识迁移过程, MFEA 展现了

出色的多任务优化能力. 然而随着任务间相似度的降低, MFEA 在处理低相关或不相关问题时, 效果会明显下

降; 此时, 不同任务间遗传物质的迁移变得对优化过程有害, 知识负迁移的风险显著增高. 知识负迁移会造

成演化过程中解的质量严重下降, 使得知识有效迁移的优势不能得以展现, 各任务最终难以得到优化. 在多

任务演化算法处理低相关或不相关任务时, 为了增强知识的正迁移优势, 缓解负迁移的不利影响, 改善算法

面对这类情况时的表现性能 , Bali 等人 [23]将机器学习和多任务学习领域的线性域适应(linearized domain 

adaptation, LDA)方法结合到演化多任务优化算法 MFEA 中, 构建了一种新的演化多任务算法框架——LDA- 

MFEA. 这一算法可将一个简单任务的搜索空间转换到要与其进行同时处理的复杂任务的高度相似空间中, 

并在其中进行解的表示. LDA-MFEA 通过这一线性域适应的知识迁移过程, 使得同时优化低相关任务成为可

能. 上述多任务优化线性域适应过程可用以下例子进行说明: 有两个维度分别为 D1 和 D2 的任务 T1 和 T2, 其

中, T1是简单任务、T2是复杂任务, 两个任务的高度不相关. 假设两任务对应的全部解的矩阵分别为 A 和 B. 首

先, 分别将 A和 B中的全部解按照适应度值进行升序排列(这一过程的作用是提高任务间的相似性), 然后推导

出一个线性变换矩阵 M=(ATA)1ATB, 再作 A=AM 变换, 将矩阵 A 的搜索空间转换到一个更高阶的矩阵 A的

复杂空间中进行表示. 此时, A和 B 的搜索空间高度相似. 通过这一线性变换过程, 就能让多任务优化过程中

简单任务种群中的个体与复杂任务种群中的个体进行染色体交叉操作(为了仅研究交叉操作对知识迁移带来

的影响, 该算法没有进行变异操作). 这一交叉操作实现了低相关任务间的知识迁移过程, 解决了 MFEA 处理
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低相关任务时效果差的问题. 

包括 MFEA 在内的传统演化算法, 在优化求解过程中需要对大量的个体适应度进行评估. 利用这些算法

处理昂贵优化问题时, 常常是过于耗时并占用过多计算资源. 受知识迁移优化思想的启发, Ding 等人[24]设计

了决策变量转换和决策变量重组两大策略, 在 MFEA 的基础上进行改进, 形成一种新的通用多因子进化算法

(a generalized MFEA, G-MFEA), 实现了知识从计算简单问题向计算复杂问题的迁移过程, 促进了昂贵优化问

题的求解. 决策变量转换策略解决了不同任务的最优解不在同一位置(最优解相互分离)的问题. 这一最优解

的分离缺陷为演化过程带来了过度的多样性, 同时也严重拖慢了算法收敛的速度. 决策变量转换策略通过将

不同任务的最优解所在的空间映射到一个新的空间, 调整这些最优解分布的位置, 使它们最终得以收敛到同

一位置. 通过这一搜索空间转换策略, G-MFEA 实现了增强种群多样性和加速种群收敛这两个目的的平衡. 此

外, 决策变量重组策略的提出是为了解决多任务优化问题中不同任务具有不同数目的决策变量的问题. 这一

策略不仅能够改变染色体上决策变量的排列次序, 使得任一变量都等可能地与其他任务进行知识迁移共享,

还能够利用相应的有用信息替换掉未被使用的多余决策变量. G-MFEA 正是通过将 MFEA 与这两大策略相结

合, 提升了多任务优化过程中知识迁移的效率和质量, 促进了将演化多任务优化算法应用到昂贵问题上的优

化求解过程. 

2.2.3   计算资源分配机制 

传统的演化多任务优化算法习惯上对每一任务分配等量的计算资源. 然而, 由于不同任务的计算复杂度

不同, 这种等量分配的方式不仅会造成计算资源的严重浪费, 还会在计算资源有限的情况下导致算法性能的

严重下降 . Gong 等人 [25]提出了一种结合动态资源分配策略的演化多任务优化算法(a novel evolutionary 

multitasking algorithm with dynamic resource allocating strategy, MTO-DRA), 其能根据不同任务的需要自适应

地向这些任务分配不等的计算资源, 极大地改善了传统演化多任务优化算法的性能. 需要强调的是, MTO- 

DRA采用的计算资源分配策略是基于在线分配的方式, 即根据优化过程中实时的信息反馈动态调整计算资源

的分配. 可以注意到: 在多任务优化过程的中后期, 简单任务往往更早地逼近最优值, 伴随着较小的改善指

标(index of improvement, IoI), 而复杂任务往往具有较大的改善指标. 利用这一特征, MTO-DRA 将 IoI 作为判

断下一阶段各任务计算资源需要的指标. MTO-DRA 还采用结合差分进化理论的多种群进化算法框架, 将整

个种群划分为对应不同任务的多个子种群. 在进化过程中, 根据各子种群的实时信息反馈计算出它们的改善

指标 IoI, 然后在资源分配周期, 根据各任务的 IoI 值进行相应的计算资源分配; 分配到计算资源的任务才会

在下一代中得到进化. 此外, 为了进一步对任务间和任务内的计算资源进行合理分配, MTO-DRA 还通过自动

调整学习参数 LP (learning parameter)的方式, 动态分配种群中不同个体进行任务间或是任务内的搜索. 

MFEA 可以有效实现任务间的知识迁移, 并通过知识迁移的实现反过来提高算法的效率. 在种群演化过

程的早期阶段, 这一作用表现得十分明显. 但是可以注意到: 随着演化过程的进行, 在某一个时间节点之后,

由于不同任务的适应度范围差异较大, 往往会出现阻碍迁移信息利用、消耗过多计算资源的情况. Wen 等人[26]

将知识迁移变得失效、开始阻碍信息利用的这个时间节点称作分离点, 并提出一种利用累计分散幸存率指标

(accumulated survival rate of divergents, ASRD)检测分离点的方法. 他们在传统 MFEA 的基础上, 结合资源重

新分配机制构建了一种具有资源重分配能力的演化多任务优化算法(multifactorial evolutionary algorithm with 

resource reallocation, MFEARR), 利用这一新算法促进了整个演化过程迁移信息的发掘利用, 提高了解的质

量. 在 MFEA 中, 遗传信息的迁移是通过对应不同技能因子的不同子种群中父辈个体间的染色体交叉操作实

现的; 而不同子种群的个体间发生交配的概率是通过一个预设的参数 rmp 控制的. 这意味着, rmp 间接决定了

MFEA 中适应度评估过程带来的计算资源消耗. 在 MFEA 中, 子代个体的产生方式有 3 种: 由具有相同技能

因子的父辈个体交叉变异产生、由具有不同技能因子的父辈个体交叉变异产生、由单一父辈个体克隆并变异

产生. 其中, 上述第 2 种方式被称为发散方式. 可以发现: 在演化过程早期, 利用分散方式产生子代个体可以

获得较高的个体适应度, 且对整个演化过程有利; 但是随着演化过程的进行, 子种群易于陷入自己的适应度

范围, 导致分离点的出现, 从而损害整个演化搜索过程. 此时, 任务间的迁移知识不能得到充分利用, 仍使用
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分散方式产生子代个体就会造成资源浪费. MFEARR 正是通过计算资源重新分配策略, 在检测到分离点时使

rmp 趋于 0, 让利用分散方式产生子代个体的过程趋于停止, 这样就使得任务间的知识迁移过程不再进行, 使

得计算资源得以保留下来. 

2.2.4   多演化机制共生策略 

Liaw 等人[27]指出了利用 MFEA 处理多任务优化问题时存在的几个问题. 

 首先, 由于不同任务的搜索范围和问题本身性质的不同, 随机交配概率 rmp 的设置不能使所有任务

都同时满足最优条件, 其值的确定常常是困难的; 

 其次, 当要进行优化的任务数量较少时, MFEA 表现出的效果很好; 但是随着任务数量的增加, 在处

理大规模多任务优化问题时, 算法效果很不稳定; 

 再次, 对于诸如蚁群优化算法、分布估计算法等基于模型的演化算法, 由于 MFEA 缺少将它们适合解

决的不同问题结合起来一起处理的方法, 要进行基于这些不同算法演化机制共存的多任务优化是不

可能的. 

为了解决这些问题, Liaw 等人提出了共生生物群落演化(the evolution of biocoenosis through symbiosis, 

EBS)的算法. 区别于 MFEA 不同任务对应的种群都利用同一演化机制达到进化的目的, 在 EBS 算法中, 每一

任务对应的子种群都利用一种不同的演化机制加以进化. 所有任务的子种群共同构成整个生物群落, 并在不

同任务间的信息迁移、互相作用中构成共生关系. 在种群演化过程中, EBS 算法创建了一个候选池, 用来将利

用不同演化机制处理不同任务时产生的子代个体集合起来, 在其中进行进一步的任务间知识迁移过程. 同时,

为了更有效地控制任务间知识迁移的过程, EBS 算法还采用了动态调整子代个体评估概率的方式. 

Feng 等人[28]指出, 现有的演化多任务优化算法大多都是基于一种相同的演化模式, 即通过染色体交叉变

异操作、以隐性遗传迁移的形式实现不同任务间知识迁移的过程. 然而, 这一模式对于任务间的知识迁移程

度是很难控制的, 并且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(例如, 不同的交叉算子

会带来不同程度的位置偏差和分布偏差等[29]), 丧失了利用不同搜索偏差促进演化效率的机会. 由于不同的优

化任务具有自身独特的属性, 为了更好地促进多任务问题的优化求解, 就需要根据不同优化任务的特点为其

配置具有不同搜索偏差的不同演化机制[30,31], 而不是像传统 MFEA 中所有任务都依据同一种演化机制进行优

化. 出于这一动机, Feng 等人提出了一种通过显性遗传迁移的方式实现多任务优化目的的新算法——EMT via 

explicit autoencoding, 大大增强了传统演化多任务优化算法的性能. EMT via explicit autoencoding 算法利用去

噪自编码器, 以问题解集的形式显式地控制任务间的知识迁移过程. 同时, 其不再将不同任务的解表示到一

个统一的搜索空间中, 而是对每一任务都用一种独特的解的表示方法加以行表示, 之后再利用具有不同搜索

偏差的不同演化机制同时求解不同任务. 与传统的采用单一求解机制的演化多任务优化算法相比, EMT via 

explicit autoencoding 能够按照不同优化任务的特点属性, 灵活应用不同演化机制下不同搜索策略带来的各种

形式的搜索偏差, 以此提升多任务优化问题的求解效率. 

2.2.5   染色体交叉算子的动态选择方案 

在 MFEA 框架下, 任务间的知识迁移是通过具有不同技能因子的个体进行染色体交叉操作实现的. 因此,

交叉算子的选择对于 MFEA 的性能表现至关重要. 在以往的研究工作中, 提出了多种实现染色体交叉操作的

算子: 对于连续优化任务, 有单点交叉、两点交叉、均匀交叉、模拟二进制交叉等算子; 对于组合优化任务,

则有顺序交叉、部分匹配交叉等算子[32]. 采用不同交叉算子进行染色体交叉操作会产生不同的搜索偏差. 在

进行演化多任务优化时, 对于不同的优化任务, 不同的交叉算子在进行任务间的知识迁移时表现出的效果必

定不同, 选用任何单独的一种交叉算子都不可能在所有优化任务上取得最好的效果. 但是, 现有的演化多任

务优化算法及其改进算法却都是在整个演化搜索过程中固定使用同一种交叉算子. 为此, 考虑设计一种灵

活、高效的染色体交叉操作方案, 对于提高 MFEA 的算法搜索能力和多任务间的知识迁移效果来说十分必要. 

Zhou 等人[33]研究了不同的交叉算子如何对 MFEA 的多任务优化能力产生影响, 在此基础上提出一种具有自

适应知识迁移能力的演化多任务优化算法(MFEA with adaptive knowledge transfer, MFEA-AKT). 在整个演化
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搜索过程中, MFEA-AKT 能够针对不同优化任务的特点, 按照实际需要动态地选择不同的交叉算子. 需要说

明的是, 这种选择行为是基于演化过程中持续收集到的反馈信息自动做出的. 具体地说: 在 MFEA-AKT 中,

每一个体都会被分配一个迁移交叉指示指标(a transfer crossover indicator, Tci). Tci 会决定每一个体使用哪种

交叉算子进行染色体交叉操作产生子代; 同时, MFEA-AKT 又会根据每一代新产生子代个体的质量反馈信息

对 Tci 持续加以更新. 

2.2.6   迁移解的确定机制 

MFEA 处理演化多任务优化问题的一个基本前提是: 多个任务之间存在大量有用的迁移知识, 并且能够

通过共享它们实现知识的正迁移过程. 这一前提是实现多个任务间相互促进、高效优化的关键要素. 可见: 如

何找到更具迁移价值的解、实现更广泛、有效的知识正迁移过程, 是改善 MFEA 性能的一个重要问题. 在传

统 MFEA 中, 参与任务间知识迁移的个体数量是通过预设参数 rmp 控制的, 这使得每一个体等可能地被选作

迁移解. 但是可以发现, 并不是所有被选中的迁移解都对要优化的任务有所助益, 这种等可能选择迁移解的

方式阻碍了更多有用迁移知识的发掘利用. 基于以上问题, Lin 等人[34]提出一种高效的演化多任务优化算法

EMT/ET. 在 EMT/ET 中, 如果某个解在其目标任务上是非支配解, 则认为这个解进行了正迁移过程. 同时, 

在这个实现正迁移的解存在的原始搜索空间中, 其基于欧式距离度量下的邻近解则被选作下一代种群迭代中

的迁移解. 这是因为, 这些邻近解比起其他非临近解来说, 更有可能实现知识的正迁移过程. 通过上述迁移

解的确定机制, EMT/ET实现了对优化任务间迁移知识更高效的发掘利用, 提升了演化多任务优化算法的收敛

速度和优化质量. 

本文就以上 6 个方向下的算法改进情况进行了归纳总结, 见表 1. 

表 1  MFEA 改进情况分类汇总表 

改进方向类别 算法 采取的改进策略 实现的效果 

迁移过程的 
自适应 

控制策略 

SREMTO 

1. 定义能力矢量; 
2. 基于概率方式进行任务分组; 
3. 在任务组别内独立繁殖; 
4. 基于能力矢量的知识迁移策略 

避免了MFEA通过手动调参控制 
知识迁移程度的盲目性, 可根据 
任务间的相似程度实现迁移 

程度的动态自适应调整 

MFEA-II 
1. 结合概率模型理论, 取得各任务 

混合模型的最优混合系数; 
2. RMP矩阵在线学习方式 

实时追踪任务间的相似性、自动 
控制任务间知识迁移的程度, 极大地 

降低了知识负迁移发生的风险 

MaTEA 1. 自适应的选择策略; 
2. 基于外部存档的知识迁移策略 

充分发掘有用的迁移知识, 改善 
MFEA在要处理任务数量较多时 

算法性能不佳的情况, 并能对不同时 
发生的任务进行同时优化处理 

转换搜索 
空间的研究 

LDA-MFEA 基于线性域适应的 
搜索空间转换策略 

解决了MFEA在处理 
低相关任务时效果差的问题 

G-MFEA 1. 决策变量转换策略; 
2. 决策变量重组策略 

实现知识从计算简单问题向计算 
复杂问题的迁移, 能够有效节约计算 
资源、促进昂贵优化问题的求解 

计算资源 
分配机制 

MTO-DRA 
1. 在线分配的计算资源分配策略; 
2. 结合差分进化的多种群进化框架; 
3. 学习参数LP的自动调整方式 

根据不同任务需要自适应地分配 
不等的计算资源, 保证在计算资源 
有限的情况下算法性能不受影响 

地解决在演化后期知识迁移失效的 
问题, 在节约计算资源的同时, 

促进全演化过程迁移信息的发掘利用 
MFEARR 

1. 基于累计分散幸存率指标的分离点

检测方法; 
2. 计算资源重新分配策略 

多演化机制 
共生策略 

EBS 
1. 共生生物群落演化机制; 
2. 基于候选池的知识迁移过程; 
3. 动态调整子代个体评估概率方式 

避免MFEA通过手动调参控制迁移 
程度的盲目性, 可将对应不同问题的 
不同演化算法结合起来同时优化, 
解决将MFEA应用于大规模多任务 

优化问题时效果差的问题 

EMT via 
explicit 

autoencoding 

1. 基于去噪自编码器的显式迁移; 
2. 基于不同搜索偏差的多演化机制 

共生策略 

可根据不同任务的特点、配置基于 
不同搜索偏差的演化机制进行优化 
求解, 有效提升算法的优化效率 
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表 1  MFEA 改进情况分类汇总表(续 2) 

改进方向类别 算法 采取的改进策略 实现的效果 

染色体交叉 
算子的动态 
选择方案 

MFEA-AKT 
基于迁移交叉指示指标的 
交叉算子动态选择方案 

突破MFEA固定使用一种交叉算子 
实现交叉操作的局限性, 使交叉 

算子的选择考虑到不同优化任务的 
特点, 提高了算法的灵活性 

迁移解的 
确定机制 

EMT/ET 
基于支配关系和距离度量的

迁移解确定机制 

改变MFEA等可能选择迁移解的 
方式, 合理确定更具迁移价值的解, 
实现更广泛、有效的知识迁移过程 

3   基于演化多任务优化算法框架下的经典算法实现 

在近年来对演化多任务优化问题的相关研究中, 出现了不少力图在演化多任务优化算法的基本框架下对

其他进化计算领域经典算法进行实现的工作. 这些工作充分发掘 MFEA 和其他经典算法的潜在优势, 利用不

同算法的独特运行机制提升 MFEA 应用于多任务优化问题时求解的效率和效果, 并对 MFEA 自身工作机制的

改进和算法性能的改善提供了帮助. 

3.1   MFEA框架下PSO算法的实现 

为了研究以隐性遗传迁移为知识迁移形式的 MFEA 的通用性, 探索其基于不同种群搜索机制实现多任务

优化的可能性, Feng 等人[35]首次将多因子优化的概念与粒子群优化(particle swarm optimization, PSO)算法相

结合, 提出了多因子粒子群优化(multifactorial particle swarm optimization, MFPSO)算法, 实现了在多任务环境

下利用 PSO 算法同时优化多个任务的可能. PSO 算法[36]是一种通过种群中个体之间的协作和信息共享寻找最

优解的演化算法. 对比其他遗传算法, PSO算法具有其独特的个体更新方式, 也由此带来了更加出色的种群进

化效果. 为了研究并利用 PSO 算法独特的演化搜索机制, MFPSO 算法设计了新的基于 PSO 算法更新方法的选

型交配策略, 与此同时, 保留了 MFEA 中的其他方法和结构. 这一新的更新策略可以描述为: 在更新粒子处

于 i 的速度时, 生成一个 01 之间的随机数. 当这个随机数小于随机交配概率 rmp 时, 则在 PSO 算法速度更

新公式中添加与粒子 i 具有不同技能因子的全局最佳个体对应的加权项; 否则, 当这个随机数大于 rmp 时, 按

照 PSO 算法的原始速度更新公式更新粒子 i 的速度. 

基于学习的信息共享机制是 PSO 算法最主要的特征, 也是其优于其他遗传算法的主要原因. 然而, Feng

等人提出的 MFPSO 算法并没有足够充分地利用这种信息共享机制, 其存在的主要问题是: 在种群进化过程

中, 个体的最佳位置并不会得到更新, 从而阻碍了任务间的有效知识迁移过程. 为此, Zhang 等人[37]提出了任

务间学习的多因子粒子群优化(MFPSO with inter-task learning, MFPSO-ITL)算法, 通过线性结合当前任务的个

体最佳位置和另一任务中的个体最佳位置进行个体位置的更新操作. 

然而, MFPSO-ITL 算法中通过这一位置更新操作实现任务间学习的方式主要利用到了个体经验, 而对任

务间的经验利用十分有限. 此外, 上述两种 MFPSO 算法中, 控制任务间知识迁移程度的参数在整个种群进化

过程中都是固定不变的. 然而, 不同的每两个任务之间知识迁移的程度应该是不同的, 并且应当随着种群进

化的过程不断改变. 基于以上需要, Tang 等人[38]提出了一种自适应的多因子粒子群优化(adaptive MFPSO, 

AMFPSO)算法. AMFPSO 算法通过将模拟二进制交叉理论和一种新提出的粒子速度更新方法相结合, 形成了

一种新的任务间搜索机制, 并通过这一机制极大地扩展了 MFPSO 算法的知识经验利用范围. 此外, AMFPSO

算法中还设计了一种对任务间知识迁移控制参数自适应调整的策略, 其能根据进化过程中实时的性能反馈不

断调整任务间知识迁移的程度, 使得算法设置始终适应问题优化过程的需要. 

程等人[39]充分挖掘了 PSO 算法的隐式并行性, 并基于合作的协同进化理论, 在单任务竞争性粒子群优化

(competitive PSO for single-tasking, CPSOS)算法的基础上建立多任务协同进化框架. 他们以 PSO 算法为优化

器, 在每一子种群上(子种群数量即为多任务环境下的任务数量)都独立运行 CPSOS, 并通过手动设置的参数

控制不同任务间知识迁移的程度, 形成了一种能够提高各任务解的质量、加速各任务收敛的多任务处理协同

进化粒子群(co-evolutionary PSO for multitasking, CPSOM)算法. 此外, 为了进一步挖掘 PSO 算法的隐式并行
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性, 使其更高效地应用于演化多任务优化问题, 程等人[40]在 CPSOM 算法的基础上再次做出改进, 提出了信

息交互多任务粒子群(information exchange PSO for multitasking, IEP-SOM)算法. 这一算法保留了 MFEA 中的

技能因子、因子等级等参数, 同时引入种群间信息交互和种群内信息交互这两种信息交互方式. 在整个种群

迭代过程中, IEP-SOM 算法都让最合适的个体参与求解与之对应的最合适的任务. 这一方式促进了子种群间

知识的有效迁移过程, 使不同任务种群中的个体在优化过程中相互助益. 

本文对基于 MFEA 框架下 PSO 算法的实现情况进行了归纳总结, 见表 2. 

表 2  基于 MFEA 框架下 PSO 算法的实现情况汇总表 

算法 采取的方法策略 实现的效果 相关工作 

MFPSO 
基于PSO算法更新方法的 

新型选型交配策略 
首次实现了在多任务环境下利用 
PSO算法进行多任务优化的目的 

Refs.[35,3744] 

MFPSO-ITL 基于个体经验的 
个体位置更新操作 

进一步挖掘PSO算法的信息共享机制, 
解决MFPSO个体最佳位置不更新的问题 

AMFPSO 

1. 基于模拟二进制交叉和新的 
粒子速度更新方法的搜索机制;

2. 知识迁移控制参数自适应 
调整策略. 

对MFPSO-ITL仅利用个体经验进行任务间 
学习的方式做出改进, 补充对任务间知识 
经验的利用, 扩展了MFPSO算法知识经验 
利用范围, 同时能够对任务间知识迁移的 

程度进行自适应控制 

CPSOM 基于CPSOS算法的 
多任务协同进化框架 

在每一子种群上独立运行CPSOS, 提高了 
各任务解的质量、加速了各任务的收敛 

IEP-SOM 种群间和种群内的 
信息交互方式 

在CPSOM算法基础上做出改进, 
让最合适的个体求解最合适的任务 
 

3.2   MFEA框架下DE算法的实现 

MFEA 框架是一种基于种群搜索策略的、以隐性遗传迁移为任务间知识迁移形式的演化搜索框架; DE 算

法[45]是一种用于解决连续优化问题的简单有效的演化算法. 较之其他遗传算法, DE 算法在种群演化过程中具

有其自身独特的个体更新方式, 应用在问题优化过程中比较灵活、高效. Feng 等人[35]为了探索 MFEA 框架基

于不同种群搜索机制时实现多任务优化的可能性, 进一步拓展了 MFEA 框架的适用范围, 突破性地将多因子

优化的思想与差分进化 (differential evolution, DE)算法相结合 , 在此基础上提出了多因子差分进化

(multifactorial differential evolution, MFDE)算法. MFDE 算法充分利用 DE 算法独特的演化搜索机制, 在保留

MFEA框架中其他方法策略的基础上, 设计了一种新的基于DE算法进行个体更新的选型交配策略. 这一新提

出的个体更新策略可以这样描述: 在要更新个体 i 的变异向量时, 随机生成一个 01 之间的数. 当这个随机数

小于随机交配概率 rmp 时, 则在 DE 算法的变异向量更新公式中利用与个体 i 技能因子不同的其他两个随机个

体进行变异向量的更新; 否则, 按照 DE 算法的原始变异向量更新公式对个体 i 的变异向量进行更新. 据我们

所知, MFDE 算法首次实现了在多任务环境下, 利用 DE 算法同时处理多个优化问题的目的. 

在 MFDE 算法中, 知识迁移是通过具有不同技能因子的个体进行变异向量的更新实现的. 一般认为, DE

算法存在 5 种不同形式的变异策略, 不同的变异策略具有不同的搜索属性, 不可能存在某种变异策略对于任

何类型的优化问题都同时最适用的情况. 而文献[35]中将 DE/rand/1 作为唯一一种实现知识迁移的变异策略,

放弃了对其余 4 种策略的利用, 这实际上是很不合理的. 为此, Zhou 等人[46]在利用现有的 5 种变异策略的同

时, 又设计了一种能够根据搜索过程实时信息反馈自动调整变异行为的变异策略 DE/best/1+, 并研究了利用

不同的变异策略实现知识迁移时对 MFDE 算法性能的影响. Zhou 等人发现, 不同的变异策略对于 MFDE 算法

中的隐性知识迁移施加的影响确实不尽相同, 并通过实验验证了所提出的 DE/best/1+策略较之其他变异策

略对于 MFDE 算法知识迁移过程带来的改善效果. 

Chen 等人[47]提出一种多任务框架下的快速文化基因多目标差分进化(memetic multi-objective differential 

evolution, MM-DE)算法, 以提升多任务环境下应用 DE 算法处理复杂问题时的效果. Chen 等人首先设计了一

个种多种群多任务演化框架(multi-population multi-tasking evolutionary framework, MMEF), MM-DE 算法就是

在 MMEF 的框架下, 结合一种具有自适应能力的多目标差分进化算法 JADE[48]和一种局部自适应搜索策略而
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形成的. 其中, MMEF 将整个种群划分为对应任务数量的相应几个子种群, 并设计了一种称作迁移学习交叉

(transfer learning crossover, TLC)的交叉操作, 用以实现子种群间的知识迁移. 对比 MFEA 基本框架中的交叉

操作, TLC 通过预设的一个参数来选择用于产生子代的父代个体. 这一方式不仅可以保持演化过程中的种群

多样性, 还可以通过预设的参数控制子种群间的知识迁移程度. 此外, MM-DE 算法中结合的局部自适应搜索

策略通过对解所在的区域进行采样达到解的微调更新, 使得个体的区域信息得到充分利用, 同时提升了算法

的搜索性能. 

此外, Jin 等人[49]设计提出了一种通用多任务差分进化(general multitasking DE, MTDE)框架, 并利用这一

框架对差分进化算法中 3 种变异操作进行了横向对比研究, 同时对基于基向量和基于差分向量的两种知识重

利用策略进行了实验对比. 实验结果表明, 基于基向量的知识重利用策略在所有 3 种变异操作中都优于基于

差分向量的知识重利用策略. Liang 等人[50]提出了基于子空间联合和自适应差分进化的多目标多任务演化算

法(multiobjective EMT algorithm based on subspace alignment and self-adaptive differential evolution, MOMFEA- 

SADE), 在演化过程中持续收集每种差分进化搜索策略产生的非支配解的频次, 并以此作为历史演化经验, 

动态调整不同变异向量更新策略在不同演化阶段的选择使用. 这种基于历史演化经验自适应地选择差分进化

更新策略的方式十分灵活、高效, 能够充分利用差分进化算法的优势对多任务优化问题进行解决. Zheng 等 

人[51]提出了差分进化多任务优化算法 DEMTO, 这一算法结合基于多种群的演化多任务优化算法框架, 让差

分进化算法作为优化器在每个子种群中独立搜索. 并在此基础上设计结合了一种基于随机替换的高效知识迁

移策略. 在解决某一任务时, 用全部其余任务各自的当前最优解随机替换这一任务子种群中相同数量的更新

变异向量, 在维持计算量基本不变的前提下, 提高了知识迁移的效率. 

本文对基于 MFEA 框架下 DE 算法的实现情况进行了归纳总结, 见表 3. 

表 3  基于 MFEA 框架下 DE 算法的实现情况汇总表 

算法 采取的方法策略 实现的效果 相关工作 

MFDE 
基于DE算法更新方法的 

新型选型交配策略 
首次实现了在多任务环境下利用 
DE算法进行多任务优化的目的 

Refs.[35,46, 
47,4953] 

MFDE with 
DE/best/1+ 

自动调整变异行为的 
变异策略DE/best/1+ 

对MFDE将DE/rand/1作为唯一变异策略的 
模式进行改进, 所提出的DE/best/1+策略 
对算法知识迁移效果带来了很大改善 

MM-DE 
1. 多种群多任务演化框架; 
2. 多目标差分进化算法; 
3. 局部自适应搜索策略 

保持了种群多样性, 通过对解所在区域进行 
采样达到解的微调、使得个体的区域信息 
得到充分利用, 提升了算法的搜索性能 

MTDE 
1. 对3种变异操作进行对比; 
2. 对基于基向量和差分向量的 

知识重利用策略进行实验对比 

验证了基于基向量的知识重利用 
策略在所有3种变异操作中都优于 
基于差分向量的知识重利用策略 

MOMFEA- 
SADE 

基于历史演化经验的 
更新策略自适应选择方法 

进一步挖掘差分进化算法的优势, 使算法 
应用在多任务优化问题上时更加灵活、高效 

DEMTO 
1. 基于多种群的MFEA框架; 
2. 基于随机替换的知识迁移策略 

在维持计算量基本不变的前提下 
提高了知识迁移的效率 

 

3.3   MFEA框架下MOEAs的实现 

对于多目标优化问题(multiobjective optimization problems, MOOPs)的求解, 对比传统方法按目标序列依

次求解获得最优解集的方式, 多目标演化算法(multiobjective evolutionary algorithms, MOEAs)充分利用了基于

种群搜索的隐式并行性, 通过获取达到所有目标最优平衡点的解集的方式, 在多目标优化问题领域展现出巨

大的优势和潜力. 但是, 诸如非支配排序遗传算法 NSGA-II[54]、NSGA-III[55,56]、MOEA/D[57]、SPEA2[58]等的

多目标演化算法都只能在同一时间解决唯一一个多目标优化问题, 缺少同时解决多个多目标优化问题的算

法. 为了能够有效优化多任务环境下的多目标优化问题, 更深入地研究利用基于种群搜索策略的隐式并行性, 

Gupta 等人 [8]将多目标优化与演化多任务优化的概念相结合 , 提出一种多目标多因子优化(multiobjective 

multifactorial optimization, MO-MFO)问题的范式. 在这种范式中, 每一个多目标优化问题都被视作多任务环
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境下的其中一个对整体演化过程起作用的影响因子. 为了有效解决新提出的 MO-MFO 问题, Gupta 等人在

MFEA 的框架基础上结合广受欢迎的 NSGA-II 算法 , 进一步提出多目标多因子进化算法(multiobjective 

multifactorial evolutionary algorithm, MO-MFEA), 使得基于种群搜索算法的隐式并行性得到了充分发挥 . 

MOOPs 和 MO-MFO 的主要区别在于: MOOPs 寻求得到所有目标解的一个最优平衡, 而 MO-MFO 问题则力图

使得多任务环境下的每一多目标任务都得到尽可能的优化. MO-MFEA 中关于种群成员个体排序、子代产生和

评价的方式、统一搜索空间的构建、隐性遗传迁移机制的具体细节等请可参阅文献[8]. 

Bali 等人此前提出的基于数据驱动的多任务优化算法框架 MFEA-II 仅仅用于解决单目标优化问题[20], 而

对多目标优化问题的解决无能为力. 基于 MFEA-II 的框架基础, Bali 等人[59]进一步结合 NSGA-II 算法提出了

多目标多因子认知多任务演化算法 MO-MFEA-II, 用于进一步有效解决多任务环境下的多目标优化问题. 

MO-MFEA-II 算法使用 RMP 矩阵代替随机交配概率 rmp, 并通过在线学习 RMP 矩阵的方式, 自适应地控制多

任务环境下每两个任务间知识迁移的程度. 同时, MO-MFEA-II 也可以理解为从概率建模的角度重新定义的

多目标多因子演化框架, 即: 通过量化不同多目标优化任务搜索分布的重叠区域来捕捉任务间的相似程度, 

并以此作为依据来动态调整不同任务间知识迁移的程度. MO-MFEA-II 通过这一方式极大地提升了传统 MO- 

MFEA 的性能. 

将演化多任务优化算法应用于解决多目标优化问题时, 在不同多目标优化任务之间的相似程度较高时才

会取得较好的效果. 但是拟优化任务间的相似程度往往是难以预先判断的, 这种盲目性往往会造成知识的无

效迁移甚至负迁移. 同时, 现有的多目标多任务演化算法对于演化过程中非支配解的历史经验利用不足, 这

也严重损害了算法的性能. 为了解决以上问题, Liang 等人[50]提出了基于子空间联合和自适应差分进化的多目

标多任务演化算法 MOMFEA-SADE. 区别于传统 MFEA中的自编码方法, 子空间联合的方法基于主成分分析

(principal component analysis, PCA)的方式学习一个变换矩阵, 并利用这一变换矩阵将源子空间转换到目标子

空间; 通过将任意两个产生选型交配关系的任务占据的子空间投射到一个共同区域, 建立起了不同优化任务

之间的联系, 同时促进了知识的有效迁移. 在此基础上, Liang 等人将这种子空间联合的方法与自适应差分进

化算法相结合, 动态调整差分进化算法中不同变异向量更新策略在不同演化阶段的选择使用, 有效地促进了

MOOPs 的优化求解过程. 

基于分解的多目标进化算法(multiobjective optimization evolutionary algorithm based on decomposition, 

MOEA/D)[57]在多目标优化问题的处理上展现出了出色的性能和高超的效率, 然而此前还没有工作尝试将基

于分解的进化策略应用到MO-MFO问题的优化求解上. 为此, 么等人[60]提出了一种基于分解策略的多目标多

因子进化算法(multifactorial evolutionary algorithm based on decomposition strategy, MFEA/D). 通过初始化多

组权重向量, MFEA/D 将多任务环境下的每个多目标优化任务都分解为一系列单目标子问题, 并在一个种群

中同时优化这些所有的单目标子问题. MFEA/D 通过领域选择概率来确定父代个体的选择范围, 以此平衡任

务间信息的探索和利用, 并通过随机交配概率 rmp 控制任务间的知识迁移的程度, 提高了 MO-MFO 问题的优

化求解速度. 

本文对基于 MFEA 框架下 MOEAs 的实现情况进行了归纳总结, 见表 4. 

表 4  基于 MFEA 框架下 MOEAs 的实现情况汇总表 

算法 采取的方法策略 实现的效果 相关工作 

MO-MFEA 结合NSGA-II算法的演化多任务

优化框架 

首次实现了在多任务环境下利用 
MOEAs进行多任务优化的目的, 充分 
发挥了基于种群搜索算法的隐式并行性

Refs.[8,47,50,5878]MO-MFEA-II 基于MFEA-II框架的NSGA-II 
算法实现 

突破了MFEA-II仅用于解决单目标 
优化问题的局限性, 能够动态控制 

任务间知识迁移的程度 

MOMFEA- 
SADE 

1. 基于PCA的子空间联合方法; 
2. 结合自适应差分进化算法 

避免传统MFEA控制知识迁移程度的 
盲目性, 充分利用基于非支配解的 

历史经验, 有效促进了MOOPs的解决 
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表4  基于MFEA框架下MOEAs的实现情况汇总表(续) 

算法 采取的方法策略 实现的效果 相关工作 

MFEA/D 
1. 基于MOEA/D的分解策略; 
2. 基于领域选择概率的父代 

个体选择策略 

首次实现将MOEA/D应用到MO-MFO 
问题上, 合理平衡任务间信息的探索和 

利用, 提高了MO-MFO问题的 
优化求解速度 

Refs.[8,47,50,5878]

 

3.4   MFEA框架下其他算法的实现 

遗传编程(genetic programming, GP)[79]继承了遗传算法(genetic algorithm, GA)的基本思想, 即从父代中择

优选择个体繁殖子代. 但不同于遗传算法中基因长度固定的传统编码模式, GP 算法的编码个体是计算机程序,

具备多样的表现形式. 传统 GP 算法主要分为处理单目标优化问题和处理多目标优化问题两大类, 但对于处

理复杂情况下多任务问题的 GP 算法还没有被提出来. 为了填补这一空白, 拓展 GP 算法的应用范围, Zhong

等人[80]提出了多因子遗传编程算法(multifactorial GP, MFGP), 首次尝试使用单一种群实现多任务环境下的遗

传编程. 由于传统MFEA的统一空间表示策略、基因编解码方式等机制往往不能直接应用到GP算法中, MFGP

算法设计了一种基于自动定义函数的可伸缩染色体表示方法(scalable gene expression representation with 

automatically defined functions, SC-ADF), 可以灵活地对 GP 算法不同域问题中各种形式的解进行编码. 此外,

基于 GP 算法变体算法 SL-GEP[81]的演化多任务机制可以在演化搜索过程中同时兼顾知识迁移效率和解的质

量, 大大增强了算法的性能. 

不同于传统的元启发式算法直接在问题对应的解空间中进行搜索的方式, 超启发式(hyper-heuristics)算 

法[82]旨在通过启发式算法选择启发式算法. 即: 在更高阶的搜索空间按照启发式算法的运行机制对一系列低

阶启发式算法进行选择, 使得要进行处理的问题以最佳方式得以解决, 以此增强解的通用性和质量. 然而, 

现存的超启发式算法仅仅适用于解决单任务优化问题, 对于现实生活中经常出现的复杂多任务优化问题无能

为力, 这大大限制了超启发式算法的适用范围. Hao 等人[83]研究指出了超启发式算法和演化多任务优化算法

的三大相似特征: 首先, 这两种算法都是在第三方的搜索空间中进行问题的优化, 取代了直接在对应问题的

解空间中进行优化的模式; 其次, 超启发式算法中对应的高阶空间的算法机制和演化多任务优化算法的算法

求解机制是基本一致的; 最后, 这两种算法都具有跨域优化的能力. 受这三大相似特征的启发, Hao 等人结合

演化多任务优化算法知识迁移、跨域搜索和超启发式算法高阶搜索的优势, 提出了一种基于图演化多任务的

超启发式算法通用框架(evolutionary multitasking graph-based hyper-heuristic, EMHH), 将启发式算法的适用范

围推向一个前所未有的水平. 具体地说, EMHH 一方面赋予了超启发式算法同时优化多个任务的能力, 另一

方面又使得演化多任务优化算法的统一表示策略能够拓展到超启发式空间. EMHH 能够在更高阶的搜索空间

中通过知识迁移的机制学习不同优化任务之间的潜在相似性, 以此加速各任务的收敛; 同时又大大增强了避

免优化过程陷入局部最优的能力. 

面对传统 MFEA 在局部区域收敛缓慢以及在处理高维问题时效果不佳的情况, Chen 等人[84]将 MFEA 与

协同进化遗传算法(cooperative co-evolutionary genetic algorithm, CCGA)[85]相结合, 同时利用基于拟牛顿法的

局部搜索策略 , 提出了一种基于协同进化文化基因理论的演化多任务单目标优化算法(evolutionary multi- 

tasking single-objective optimization based on cooperative co-evolutionary memetic algorithm, EMTSO-CCMA). 

这一算法的核心思想同样是利用任务间的迁移知识加速所要优化问题的收敛过程. 与此同时, EMTSO-CCMA

还利用协同进化理论将要处理的高维问题分解为一系列低维子问题, 并使这些子问题在不同演化搜索机制下

进行信息迁移共享, 以此构成不同子问题间互相促进的共生关系, 使得利用 MFEA 高效、高质量地处理高维

复杂问题成为可能. 

自组织迁移算法(self-organized migrating algorithm, SOMA)[86]是一种基于种群搜索的智能优化算法. 这一

算法的提出受到社会生物学群体自组织行为的启发, 蕴含着潜在可利用的隐式并行性. 但是传统 SOMA 仅仅

关注于同时解决唯一一个优化任务, 在多任务环境下的 SOMA 还未被研究提出. 为此, 程美英等人[87]提出了

信息筛选多任务优化自组织迁移算法 (self-organized migrating algorithm for multi-task optimization with 
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information filtering, SOMAMIF), 实现了利用 SOMA 同时处理多个优化任务的目的. SOMAMIF 充分发挥利用

SOMA 基于种群搜索的隐式并行性, 并引入信息筛选机制, 将当前任务对应子种群之外的其余子种群作为优

化信息的来源, 过滤无用信息而保留有用信息. 通过这一信息筛选机制, SOMAMIF 有效遏制了知识负迁移带

来的不利影响, 在保证知识正迁移的同时, 不断对种群结构做出优化. 

本文对基于 MFEA 框架下其他算法的实现情况进行了归纳总结, 见表 5. 

表 5  基于 MFEA 框架下的其他算法实现情况汇总表 

算法类别 算法 采取的方法策略 实现的效果 相关工作

遗传编程 
算法 

MFGP 
1. 基于自动定义函数的 

可伸缩染色体表示方法; 
2. 基于SL-GEP的演化多任务机制

实现了利用单一种群进行多任务 
环境下的遗传编程, 能够同时兼顾 

知识迁移的效率和解的质量 

Refs.[80,83,
84,8791] 

超启发式 
算法 

EMHH 
1. 分析超启发式算法和 

MFEA的三大相似特征; 
2. 基于图演化多任务优化机制 

首次将超启发式算法应用于多任务 
优化问题, 使MFEA在高阶空间中 
学习任务间的相似特征, 加速任务 
收敛的同时, 避免陷入局部最优 

协同进化 
遗传算法 

EMTSO- 
CCMA 

1. 基于协同进化文化基因理论; 
2. 基于拟牛顿法的局部搜索策略 

解决MFEA在局部区域收敛缓慢以及 
在处理高维问题时效果不佳的问题 

自组织 
迁移算法 

SOMAMIF 信息筛选机制 
首次实现利用SOMA进行多任务优化的 
目的, 有效遏制知识负迁移带来的不利 
影响, 同时可不断对种群结构做出优化 

4   演化多任务优化算法的应用 

演化多任务优化算法具有多任务同时处理和跨域优化的强大能力, 且在处理多任务场景下的复杂问题时

蕴含巨大潜力. 近年来, 这一算法被初步应用在学术研究和实际工程优化的几个方面. 本节就演化多任务优

化算法的相关应用情况做出归纳总结. 

本文同时对这些应用情况涉及到的相关工作进行了分类汇总, 见表 6. 

表 6  演化多任务优化算法应用情况分类汇总表 

基于 MFEA 框架下实现的算法 相关工作 
双层规划问题 Refs.[92,93] 

最小最大优化问题 Refs.[94,95] 
神经网络优化问题 Refs.[96] 

组合优化问题 Refs.[61,99] 
云服务器组合问题 Refs.[107,108] 

稀疏重建问题 Refs.[62,109] 
工业工程优化问题 Refs.[63,110114] 

 

4.1   双层规划问题 

双层规划问题[92]是指一个优化问题目标函数中的一组变量被约束为另一优化问题的最优解, 即一个优化

问题的参数受限于另一优化问题的这样一类问题. 其中, 一般将前者称为外层规化问题, 将后者称为内层规

化问题. 在现实生活中, 诸如交通规划、物流管理、复杂工程设计等一系列应用场景中都经常出现双层规划

问题, 并且常常面临多个内层规化问题需要同时得到处理的复杂情况(每一内层规化问题对应为一个外层规

化问题的候选解). 面对这些复杂情况, 采用传统方法解决往往既耗时又困难. Gupta 等人[93]将演化多任务优

化的思想结合到双层规划问题的求解过程中, 形成一种基于种群优化的双层规划问题. 这一问题形式旨在充

分利用不同内层规划任务间的潜在相似信息 , 以此加速收敛 , 使得同时处理多个内层规划任务成为可能 . 

Gupta 等人将 MFEA 与一种基本的嵌套双层演化算法(nested bi-level evolutionary algorithm, N-BLEA)相结合,

构建了多任务双层演化算法(multitasking bi-level evolutionary algorithm, M-BLEA). 在 M-BLEA 中, 演化过程

的每一代都将外层规划问题对应的种群划分为几个组, 并让同组的任务在同一个多任务环境下进行优化(这

是因为外层规划问题种群中, 邻近的成员对应的内层规划问题之间具有潜在的相似性). M-BLEA 同时将不同
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内层规划任务对应的搜索空间转换到一个统一的遗传物质库中加以表示, 以编码遗传物质的形式实现不同任

务间知识的充分迁移, 使得基于种群搜索的隐式并行性得到了充分利用. 

4.2   最小最大优化问题 

当拟设计的工程系统要求能够同时在多种场景下进行运行时, 系统的鲁棒性要求较之一般系统更高. 在

实际应用中, 在某个场景下表现最优的系统却可能并不满足其他场景下的性能要求. 当我们将表现出性能最

差的场景作为要优化的目标场景时, 这种系统优化的形式就被称作最小最大优化问题[94]. 除了一般优化任务

包括的决策空间, 最小最大优化问题还涉及到对场景空间的处理. 对于最小最大优化问题的解决, 传统优化

方法要进行大量的函数评价过程, 这是很耗时且低效的. 另外, 目前出现一些研究工作尝试应用演化算法对

这类问题进行解决. 但是, 这些算法都将不同解在最差场景下的搜索过程视作独立的优化过程, 没有考虑到

解的相似性(决策空间中的相似解往往具有相似的最差场景), 使得不同个体的搜索过程独立、重复地进行, 不

能互相利用有效的共享信息. Wang 等人[95]发现: 可将不同解在最差场景下的搜索过程视作多任务环境下的不

同任务, 演化多任务的优化机制刚好适用于最小最大优化问题的解决. Wang 等人结合演化多任务优化和代理

模型理论各自的优势, 提出了代理模型最小最大多因子演化算法(surrogate-assisted minimax multifactorial 

evolutionary algorithm, SA-MM-MFEA), 将 MFEA 的函数评价过程用在场景-决策联合空间中建立 RBF 模 

型[115]的方法进行替代, 有效解决了最小最大优化问题应对高维搜索空间和高计算负担时的挑战. 需要补充说

明的是: 由于目前存在的模型管理策略不能直接应用到最小最大优化问题上, SA-MM-MFEA 还设计了一种利

用统计假设检验的基于代际的模型管理策略以对代理模型进行管理. 

4.3   神经网络优化问题 

Chandra 等人[96]将 MFEA 应用到神经网络优化问题上, 提出一种神经网络进化多任务学习(evolutionary 

multi-task learning, EMTL)算法. 这一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, 实

质上也是将不同网络拓扑结构模块化, 将处理较简单问题的不同小型网络模块通过多任务学习的方法同时进

行训练优化. 这样做可以实现不同网络模块间的知识迁移、充分利用它们之间的相关信息, 以此获得优化更

加复杂的神经网络的能力 . 这一过程的关键是将具有不同数量隐藏层神经元的网络结构进行统一表示 . 

Chandra 等人发现: 由于基于种群搜索的演化多任务优化算法 MFEA 可将不同任务在统一的搜索空间中进行

表示, 并能实现知识的自动迁移, 所以 MFEA 是实现这一类问题优化非常恰当的选择. 同时, Chandra 等人将

提出的 EMTL 算法在 n 位奇偶校验问题的前馈网络上进行了实验验证, 证明其远优于单任务学习算法的效果. 

EMTL 算法在面对具有更多神经元的大型网络复杂任务时, 小型网络模块间的知识可以得到充分迁移, 使之

具有优化复杂神经网络的能力. 

多步前进预测问题[116,117]旨在依据事件的当前发展趋势, 对基于时间序列的未来情况做出预测. 但是由

于现实世界常常是混乱无序的, 存在许多不确定的干扰因素; 同时, 伴随着预测水平不断提升的客观需求, 

做出符合预期的高准确率预测越来越困难. 多任务学习利用知识共享机制使得多个任务间达到互相促进的目

的, 这一共享机制同时也是基于知识统一表示下的多任务并行学习机制. 利用协同进化理论“分而治之”的思

想, 将一个问题分解为一系列子问题, 进而用以训练神经网络的算法被称为协同神经进化算法. 研究发现, 

协同神经进化算法同样十分适用于解决时间序列预测问题. 在多步时间序列预测问题中, 可以将预测过程的

各步初始阶段作为不同子问题, 之后阶段的预测结果必然会受到之前阶段迁移知识的影响. 同时, 将演化多

任务优化算法应用于 n 位奇偶校验问题前馈神经网络训练[96]的这一工作, 也激发着研究人员将神经进化算法

应用于时间序列预测问题中去. 出于以上动机, Chandra 等人[97]采用重复预测的协同进化多任务学习算法, 利

用先前阶段的预测信息进行未来阶段的预测. 在这种算法中, 在利用一种新的协同进化方法对神经网络进行

训练的同时, 又保持了网络拓扑的模块化特征. 这一算法将不同预测阶段视作不同的任务, 同时借助神经网

络保存不同任务产生的预测知识, 并将每一任务的预测知识视作多任务学习中要进行迁移的一个知识块, 用

这些迁移知识进行之后阶段的信息预测. 
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为了有效应对诸如动态气旋风这样的极端自然灾害, 设计一种鲁棒的动态预测模型迫在眉睫. Chandra[98]

进一步提出一种称作动态时间序列预测的算法. 对比问题维度和时滞固定不变的传统时间序列预测模型, 动

态时间序列预测模型可对不同数目输入特征或不同维度的问题做出合理预测. 由于不同输入特征的重叠信息

需要一种统一的知识表示机制才能得以利用, 这就自然而然地想到利用多任务学习的机制. 同时, 协同进化

算法可将神经网络分解为不同的子模块, 让这些子模块在不同的子种群上进行优化, 最终完成对时间序列预

测问题的有效解决. 这里, 演化多任务学习起到了增强神经网络模块性的作用, 当某些模块出现问题时, 不

致使全局受到严重影响. Chandra 在文献[98]中将这种协同进化多任务学习算法应用于动态气旋风的预测上, 

是多任务学习和协同进化算法协同作用的又一次验证, 为动态时间序列预测问题的处理提供了一个高效的 

模型. 

4.4   组合优化问题 

基于序列的组合优化问题(permutation-based combinatorial optimization problems, PCOPs)[118,119]是一种以

序列的方式进行解的表示的组合优化问题. 近年来, 应用演化计算的方法处理 PCOPs 取得了一定的成果. 然

而 , 传统的演化计算方法仅仅能够同时优化一个任务 , 对于现实生活中广泛存在的诸如多级供应链网络

(supply chain networks, SCNs)这样需要同时进行多个任务优化的问题往往无法处理. Yuan 等人[99]充分利用

MFEA 进行演化多任务优化的优势, 使得同时处理多个 PCOPs 成为可能. Yuan 等人根据 PCOPs 的特点, 并考

虑了 4 种具体的 PCOPs 问题(旅行商问题(TSP)、二次分配问题(QAP)、线性排序问题(LOP)、车间调度问题

(JSP)), 在 MFEA 的基本框架上做出改进, 设计结合了一种新的统一表示策略和一种新的幸存个体选择策略, 

以使 MFEA 更加适用于 PCOPs 问题的解决. 其中, 新设计的统一表示策略在随机键表示策略的基础上, 结合

PCOPs 的特点, 以基于序列编码的方式进行解的统一表示, 有效提升了算法的搜索效率. 新的幸存个体选择

策略以基于等级选择的方法取代 MFEA 中根据标量适应度选择下代种群的策略, 在保持算法性能的同时, 大

大降低了计算复杂性. 

此前, Feng 等人提出的基于自编码器的显式演化多任务优化算法 EMT via explicit autoencoding 只关注于

解决连续优化问题[28]. 在文献[100]中, Feng 等人尝试将这一算法拓展应用到组合优化问题上来, 并将路径规

划问题(vehicle routing problem, VRP)[120]作为组合优化问题的一种范例, 同时提出一种新的显式演化多任务优

化算法(explicit EMT algorithm, EEMTA)对此加以解决. EEMTA 通过最小化加权的 l1 正则化重构误差来构建

VRP 间的稀疏映射关系, 并通过学习一种基于距离矩阵的新的用户表示方法来获取问题间有用的迁移知识. 

基于以上两种方法, EEMTA就能通过简单的聚类和成对的距离分类过程产生目标 VRP的解, 并将这些解作为

VRP 间有效的迁移知识, 进一步指导目标 VRP 的演化搜索过程. 

有能力约束的车辆路径规划问题(the capacitated vehicle routing problem, CVRP)[121]是组合优化问题中的

一类基本问题, 在实际生活中具有广泛的应用. 然而, 直接应用 MFEA 中基于随机键值的统一表示策略和基

于排序的解码操作解决多任务环境下的 CVRP 时具有一些明显的缺陷: 首先, 基于随机键值的统一表示策略

过于简单, 不能有效表示车辆路径规划问题的解; 其次, 基于随机键值的演化搜索过程无法充分考虑 CVRP

解码解的结构, 会大大降低应用 MFEA 解决多任务 CVRP 的效果. 出于以上动机, Zhou 等人[101]提出一种改进

的基于序列的演化多任务优化算法(permutation-based multifactorial evolutionary algorithm, P-MFEA), 用以有

效解决多任务环境下的车辆路径规划问题. P-MFEA 采用一种基于序列的统一表示策略, 其考虑到 CVRP 解的

特点, 能够对解进行有效的统一表示. 在这种基于序列的统一表示策略基础上, P-MFEA 进一步采用基于分离

的解码操作, 将 CVRP 的约束条件纳入考虑, 同时将问题的解从统一空间转换到了 VRP 空间. 此外, Zhou[102]

进一步对众包模式下的车辆路径规划问题(vehicle routing problem with occasional drivers, VRPOD)[122]做出改

造, 提出众包模式下带时间窗的异构车辆路径规划问题, 将雇佣私家车的容量和成本差异纳入考虑. 同时, 

为了响应云优化器同时解决多个不同路径规划问题的要求, 提出了基于排列的统一编码策略和路径信息交换

方式的演化多任务优化算法, 在多任务环境下处理 VRPOD 时, 获得了更快的收敛速度和更高的解的质量. 

随着全球范围内交通运输量的急剧增长, 污染气体大规模排放对生态环境和人类健康带来的威胁不容小
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觑. 面对各国 CO2 减排和绿色货运的要求, 一类考虑燃料消耗和 CO2 排放量的车辆路径规划问题应运而生, 

这类问题被称为污染路径问题(pollution-routing problem, PRP). PRP 的目的是实现包含劳动力、燃料和排放量

函数项的总体成本函数的最小化(这些函数项主要取决于运输负载和运输距离两大因素). Rauniyar 等人[103]将

最小化 CO2排放和最小化运输总距离作为 PRP 的两个优化目标, 在基于经典多目标算法 NSGA-II 算法的基础

上, 提出一种新的 PRP 解决方案. 为了使算法获得同时优化多条路径的能力, Rauniyar 等人又在上述基础上结

合 MFEA, 最终形成了一种多因子多目标污染路径问题优化算法, 促进了多路径优化同时快速收敛. 此外, 李

等人[61]将协同进化的思想与 NSGA-II 算法相结合提出的增强型非支配排序遗传算法 ENSGA-II, 也是出于优

化低碳环境下车辆路径规划问题的目的. ENSGA-II 通过三角概率分布估算车辆速度, 综合考虑车辆速度、运

输负载和运输距离等因素, 以最小化系统总成本和车辆周转时间为两个优化目标, 在同时优化多条路径的基

础上, 有效降低了系统燃料消耗和碳排放. 

4.5   云服务器组合问题 

近年来, 云计算技术得到了前所未有的迅速发展. 云计算应用服务系统日趋复杂, 多用户并行的云服务

需求不断增加, 传统的简单服务模式已不能满足现实需要. 服务组合技术就是面对这一现实需要提出的一种

有效解决方案, 其能通过动态组合不同服务质量属性(quality of service, QoS)的原子服务, 在公共云端快速构

建大规模分布式应用场景. 同时, 面对当前云计算服务组合(cloud computing service composition, CCSC)问 

题[123]多用户并行查找、调用的复杂场景, 现有的服务组合算法没有考虑多用户请求间的相似性和共有特征, 

难以保证预期的求解速度和解的质量. 基于以上动机, Bao 等人[107]充分利用演化多任务优化算法隐性知识迁

移的优势 , 提出一种基于多任务的云服务组合算法(evolutionary multitasking algorithm for CCSC, EMA- 

CCSC). 对比既有的服务组合算法将所有组合服务请求加入同一个等待序列、按照请求顺序逐个处理的方式, 

EMA-CCSC 能够同时高效地处理多个 CCSC 问题. 通过与传统演化多任务优化算法以及单目标组合优化算法

的对比实验可以发现, EMA-CCSC 在保证解的质量的同时, 极大地促进了各 CCSC 问题快速地向最优解收敛.

此外, 沈等人[108]也对 EMA-CCSC 进行了实验验证. 其基于 QWS 数据集[124], 应用 EMA-CCSC 解决 1 188 个

组合服务实例, 并将 EMA-CCSC 与 9 种单任务优化算法的优化结果进行横向对比, 进一步按照随机森林分组

模型和 N 相同随机分组模型进行分组优化. 比较分析优化结果, 可以验证 EMA-CCSC 能够高效地求解多用户

并行请求下的云服务组合优化问题. 

4.6   稀疏重建问题 

现实生活中, 稀疏重建问题广泛存在于计算机视觉、模式识别、信号处理等领域. 这一问题旨在寻找大

规模欠定系数方程组的稀疏解, 被证明是一个非凸优化问题和 NP 难问题[125]. 面对稀疏重建问题的求解, 传

统方法通常借助于贪婪算法、松弛理论以及多目标优化算法进行解决. 但是, 上述算法或理论都是关注于解

决单测量向量 (single measurement vector, SMV)的稀疏重建问题 , 对于多测量向量 (multiple measurement 

vector, MMV)的稀疏重建问题却没有相应的解决方案. 在实际应用中, 往往出现要同时处理多个稀疏重建任

务的情况; 同时, 注意到这些不同任务往往具有相似的稀疏特征. 基于以上分析, Li等人[62]在MFEA框架的基

础上加以扩展, 提出一种新的多任务稀疏重建(multitasking sparse reconstruction, MTSR)框架, 用一个单一种

群同时优化多个稀疏重建任务, 在多任务环境下对 SMV 和 MMV 稀疏重建问题进行有效解决. 在 MTSR 框架

下, 每一任务都被建模为一个多目标优化问题. 不同于其他稀疏重建算法, MTSR 是要寻找 SMV 问题稀疏向

量的非零元素或是 MMV 问题稀疏矩阵的非零行, 而不是直接对稀疏向量或矩阵进行编码. 这一改进方法大

大减轻了稀疏重建算法的计算负担. 此外, MTSR 充分利用不同稀疏重建任务间的相似稀疏特征, 在候选父代

个体中进行任务内和任务间的知识迁移, 极大地提升了算法的收敛速度. 更进一步地, Li 等人将高光谱图像

的稀疏解混问题作为一种实际的稀疏重建问题案例, 并将 MTSR 框架应用到这一问题上, 证明了所提出方法

用以解决稀疏重建问题的高效性. 值得注意的是: 在稀疏解混问题中, 由于同质区域的像素有更高的可能性

共享相同的有效端元集, 因此 MTSR 将每个同质区域上的稀疏解混问题视作多任务环境下的每个任务. 
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从时间序列中重建复杂网络的问题, 在集体动力学控制系统的设计中发挥着重要作用. 对于复杂网络重

建问题(the network reconstruction problem, NRP), 将其转换为稀疏重建问题, 进而利用凸优化算法对其进行解

决, 是目前学术界最为流行的方法. 然而, 现有的应用于解决这一问题的算法都只关注于单一网络的学习过

程, 没有尝试利用网络间的相似结构特征进行迁移学习. 由于在实际应用中往往存在与所关注网络特征模式

相似的其他网络, 充分利用这些不同网络重建任务间的相似信息, 就可以大大提升网络重建的准确性和效率. 

基于以上动机, Shen 等人[109]提出了 MFEA-Net 算法, 尝试利用演化多任务优化算法解决由网络重建问题转换

得到的稀疏重建问题, 在同一个演化种群上同时进行两个网络的学习重建过程. MFEA-Net 将每一个网络重建

问题视作一个单独的单目标优化任务, 并利用 MFEA 对这一非凸优化的 NP 难问题进行直接解决. 这一解决

方式取代了将稀疏重建问题再转换为凸优化问题进行解决的传统方法. 同时, MFEA-Net 设计了一种在线学习

的策略. 这一策略利用优化过程中不断产生的种群信息对迁移矩阵进行持续的学习, 既减轻了知识负迁移带

来的不利影响, 又避免了手动调参. 此外, MFEA-Net 还利用最小绝对值收敛和选择算子(the least absolute 

shrinkage and selection operator, LASSO)[126]进行种群初始化, 加快了算法的收敛速度. 

4.7   工业工程优化问题 

选矿过程是指从原矿中提炼有用物质以获取合格精矿的生产过程, 是一种涉及众多单元过程操作的大规

模工业优化问题. 在这一生产过程中, 将各单元过程中涉及的产品质量、生产效率等性能因素称作操作指 

标[127]. 工业生产中的全局优化问题旨在同时考虑产品质量、生产效率、生产成本和资源消耗等多重操作指标,

并力图使这些指标同时优化, 达到一个最优状态. 操作指标优化问题是选矿过程中达到全局优化的关键问 

题[128]. 研究发现, 解决选矿过程中的操作指标优化(operational indices optimization of beneficiation process, 

OIOB)问题主要面临以下几大挑战: 首先, 选矿过程中通常存在多个操作指标需要得到同时优化, 这增加了

这一问题的复杂性, 但也使得这一问题自然成为一个多目标优化问题; 其次, 各单元过程之间相互影响, 并

不独立, 这造成了生产和操作指标间的强非线性; 最后, 生产过程中随机产生的生化反应, 使得 OIOB 问题很

难被准确建模 . 基于上述问题 , Yang 等人 [110]首先建模了多目标多因子操作指标优化 (multiobjective 

multifactorial operational indices optimization, MO-MFO)问题, 然后利用演化多任务优化算法对这一问题进行

了有效解决. MO-MFO 问题是一个包含多级操作指标精确优化模型的问题, 这些模型是由生产过程中持续收

集的数据产生的. 在这些精确模型中, 最精确的那个模型往往是最难以进行优化的, 因此将这一模型的优化

作为目标任务, 而将其余模型的优化作为辅助任务. 在所提出的操作指标优化演化多任务优化算法中, 利用

TMO-MFEA[111]中的两阶段选型交配策略, 使这些辅助模型交替地与最精确模型进行多任务环境下的优化; 

将辅助任务产生的知识不断迁移到目标任务上, 通过知识的有效迁移加速最精确模型的收敛. 

连续退火是指将带钢加热到一定温度后, 以一定的速度对其进行冷却的操作, 是带钢生产过程中保证产

品质量的关键环节, 但同时也是最主要的耗能环节. 连续退火过程操作复杂, 涉及众多控制变量的设定. 传

统依靠人工经验的控制变量决策方法难以平衡生产耗能和产品质量的关系, 具有很大的盲目性. 因此, 借助

生产操作指标优化的方法, 根据当前生产情况实时优化控制变量的设定, 是目前解决连续退火问题最受欢迎

的方法. 王等人[112]利用基于最小二乘支持向量机的进化集成学习方法建立数据解析模型, 并基于该模型构建

带钢质量预测模型, 进一步结合 MFEA 框架建立连退生产过程的多因子操作指标优化模型. 在这一模型中, 

由于带钢生产过程的产品质量和能源消耗是两个互相影响但并不冲突的优化目标, 无法利用多目标算法对其

进行优化, 所以将它们作为多因子优化算法的两个因子同时进行优化. 针对这一多因子操作指标优化模型, 

王等人提出一种自适应的多因子进化算法(adaptive multifactorial evolutionary algorithm, AdaMFEA)对其进行

优化求解. AdaMFEA 中设计结合了基于 4 种交叉算子的多交叉算子自适应选择策略, 根据各算子的搜索性能

动态调整选择它们的概率, 进一步提升了算法鲁棒性; 同时提出基于回溯直线搜索和拟牛顿法的个体学习策

略, 对个体进行局部搜索, 加快了算法的收敛速度. 

可再生能源供能技术具有成本低、污染小的优势, 近年来逐渐取代了传统的火力发电机电网系统. 同时, 

综合利用化石燃料、可再生能源等多种一次能源进行发电的方式越来越成为业界主流. 查等人[63]提出了包含
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火电、风电、光电、水电的含可再生能源的多能源互补混合发电系统模型, 综合考虑火电机组阀点效应的非

线性、风电和光电的出力不确定性以及水电的一次能源浪费, 构建以最小化混合发电系统运行成本、排放量

及网损为 3 个目标函数的多目标优化调度模型. 具体地说, 该混合发电系统模型包括 IEEE-30 节点系统和

IEEE-118 节点系统. 目的是对这两个系统同时进行调度优化, 以此提高两个系统的运行安全性、经济效益和

环保效益. 其中, IEEE-30 节点系统是最小化运行成本和二氧化碳排放量的双目标优化调度模型, IEEE-118 节

点系统是最小化运行成本、二氧化碳排放量和网损的三目标优化调度模型. 查等人引入多目标多因子进化算

法 MO-MFEA, 旨在对上述两个优化调度问题进行同时处理. MO-MFEA 可充分利用两个优化调度问题间的潜

在相似性和共同特征, 通过知识迁移的机制极大地提高算法的搜索速度, 在促进多发电系统快速、高质量求

解的同时, 降低了混合发电系统的生产成本, 提高了可再生能源的利用率, 减轻了化石能源污染. 

5   总结与展望 

演化多任务优化问题是近年来计算智能领域兴起的一大研究热点, 同时也是紧跟当前世界科学技术发展

趋势、迫切需要得以解决的关键问题. 自 2016 年演化多任务优化问题和演化多任务优化算法被提出以来, 演

化多任务优化就受到了相关研究人员的空前关注. 本文从演化多任务优化问题概述、演化多任务优化算法及

其改进、基于演化多任务优化算法框架下的其他经典算法实现、演化多任务优化算法的相关应用等方面, 系

统总结了近年来演化多任务优化领域的研究进展和已取得的成果. 我们欣喜地发现: 在近几年来演化多任务

优化问题领域的探索中, 无论是基础理论的研究还是相关应用的拓展, 较之以往都取得了明显进步的成绩. 

但是需要承认: 演化多任务优化问题的发展仍然处于起步阶段, 还存在相当多的问题和挑战等待研究人员去

攻克、解决. 下面对几大值得探讨的主要问题及其研究思路做出总结. 

(1) 演化多任务优化算法亟需理论完善. 当前, 研究人员对于算法的内在工作机制不够明确, 虽然已经

出现一些研究工作力图对演化多任务优化算法的工作机理做出解释, 但是它们给出的阐释还是不

够深入和明晰, 缺乏系统性, 同时也缺少对算法性能的考量指标. 必须认识到: 只有充分理解演化

多任务优化算法的内在工作机制以及任务间遗传物质迁移共享的规律、设计出更加合理的算法性能

评价指标, 才能为算法的进一步突破性发展提供可能;. 

(2) 演化多任务优化需进一步减少“负迁移”的影响. 结合知识迁移的理论, 是演化多任务优化算法依据

的核心思想. 减少知识负迁移的影响, 对算法性能的改善十分重要. 目前的研究工作对于演化多任

务优化过程中知识负迁移的规避策略主要有: 采取基于任务间相似性度量的知识迁移策略取代 rmp

的手动预设方式, 以动态自适应的知识迁移过程避免手动调参方式的盲目性; 基于知识由简单问题

向复杂问题迁移的策略, 逐渐增强拟优化复杂问题的知识正迁移过程; 基于不同任务特点配置具有

不同搜索偏差的多演化机制共生策略, 充分利用不同任务的自身特点和不同演化机制的工作特性,

实现知识经验的互补. 这些策略方法初步有效地实现了对演化优化过程中知识负迁移的控制, 但是

这种控制程度还不够充分, 尤其是在利用算法处理昂贵优化问题时, 负迁移过程仍然广泛存在. 期

待后续研究工作在进一步探索现有策略方法的基础上, 充分挖掘利用多任务优化过程中的有效知

识经验, 设计出更合理而高效的知识负迁移规避策略.; 

(3) 演化多任务优化在众目标优化问题上需要进一步探索. 利用传统多目标优化算法处理众目标优化

问题[129]时, 面临着非支配解比例随目标维数增加呈指数上升、多样性维护策略失效等问题. 依据众

目标优化问题的特点, 融合演化多任务优化算法的优势特点, 通过挖掘进化知识指导进化策略的设

计, 为有效解决众目标优化问题提供了一个良好思路. 可以相信, 取代基于 Pareto 支配关系的传统

多目标优化算法, 通过充分挖掘多任务统一搜索空间中的有效迁移知识, 利用好演化多任务优化算

法的多样性平衡机制, 对于均衡众目标优化问题的收敛性和多样性而言十分有利; 同时, 采用类似

EMT via explicit autoencoding[28]基于多种群并行进化的演化多任务优化算法, 协同利用种群之间的

有用进化信息, 就可以增强众目标优化算法的选择压力, 逼近真实的 Pareto 前沿.; 
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(4) 针对昂贵优化问题的演化多任务优化是未来的一个重要方向. 同时求解计算廉价问题与计算昂贵

问题, 利用求解计算廉价问题带来的知识经验降低求解计算昂贵问题的计算负担, 是利用演化多任

务优化处理昂贵优化问题的天然思路. 基于代理模型的演化算法采用计算代价小的代理模型代替

高计算成本的真实评估过程, 使算法在有限的计算资源下得到较好的解. 充分利用演化多任务优化

知识迁移互补的算法优势, 构建高效的代理模型以及在多任务环境下针对所构建模型的演化控制

策略, 无疑会极大地促进昂贵优化问题的解决. 对于该类算法的设计, 应主要考虑以下两方面内容. 

 一是合理构建多任务环境下的模型管理策略. 结合演化多任务优化知识迁移自适应控制策略

的优势, 构建出自适应的代理模型演化控制策略, 相信会在减轻昂贵优化问题高计算负担的

同时, 又保证算法获得与使用真实适应度评估时尽可能相近的结果; 

 二是重新设计多任务优化中的选择性评价等方法. 基于代理模型的演化算法的性能不仅依赖

于代理模型的选择和嵌入方式, 还依赖于底层演化算法的寻优能力. 只有立足于所构建的代

理模型及模型管理策略, 开发多任务优化中更多有效的选择性评价指标, 设计更具搜索能力

的交叉变异算子等, 才能形成更加合理、高效的基于代理模型的演化多任务优化算法;. 

(5) 演化多任务优化算法的性能和算法效率仍然存在较大的提升空间. 由于目前算法仍然存在许多亟

待解决的问题, 例如更多任务同时处理的可能性、更高效的知识迁移自适应控制策略、更合理的统

一空间构成以及个体编解码方案、更高效的交叉变异算子设计、算法计算量的进一步减少等. 针对

这些问题, 虽然现有的研究工作已经给出了一些较为合理的解决方案, 但是这些方案在面对更复杂

的应用场景、处理更大规模的多任务优化问题时, 效果还远远不够;. 

(6) 演化多任务优化算法的应用范围亟待扩展. 时至今日, 对这一算法的应用仍过度集中于学术研究中

的组合优化问题等, 在实际工程优化和前沿技术领域的应用较少, 并且缺少具有重大科学、经济、

社会价值的突破性重点应用. 必须认识到, 算法应用范围的拓展很大程度上建立在算法基础理论完

善、算法性能进一步提高的基础上; 同时, 也只有推动算法在更大范围上的应用, 并基于实际问题

的真实需要来增强算法的普适性, 才会更快地促进算法理论的完善和算法性能的提升. 

量变的积累通向质变的飞跃, 相信经过计算智能领域相关研究人员持续不懈的努力, 一定能够设计出表

现性能更好、更高效、更具适应能力的演化多任务优化算法. 我们希望与学术界、工业界的各位同仁一道, 通

力合作, 积极探索, 努力完善演化多任务优化问题的理论基础, 设计出更加合理、高效的演化多任务优化算

法, 拓展更具挑战性和社会价值的相关应用, 争取为演化多任务优化乃至计算智能领域的发展发挥更加积极

而有益的作用. 
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