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基于两层知识迁移的多代理多任务优化方法

马　慧 冯　翔 虞慧群

华东理工大学计算机科学与工程系　上海２００２３７
上海智慧能源工程技术研究中心　上海２００２３７
　(５３１１９９６２８＠qq．com)

　
摘　要　进化多任务优化是计算智能领域一个新兴的研究方向,它致力于研究通过进化算法如何同时、有效地求解多个优化问

题,从而提高单独求解每个任务的性能.基于此,提出了一种基于两层知识迁移的多代理多任务优化算法(AMSＧMTO),其通

过在代理间和代理内同时进行知识迁移来达到跨域优化的目的.具体来讲,代理内的知识迁移是通过差分进化实现决策变量

信息的跨维迁移,从而避免算法陷入局部最优;代理间的学习采用了隐式知识迁移和显式知识迁移两种策略.隐式知识迁移利

用种群的选择性交叉来产生后代,促进遗传信息的交流;显式知识迁移是对精英个体的迁移,可以弥补隐式迁移随机性很强的

缺点.为了评估两层知识迁移的多代理多任务优化方法的有效性,在８个高达１００维的基准问题上进行了实证研究,同时给出

了收敛证明,并将其与现有的算法进行了对比.实验结果表明,在求解单目标优化的昂贵问题时,AMSＧMTO 算法效率更高,
性能更好,收敛速度更快.
关键词:进化多任务优化;多代理;知识迁移;精英个体;隐式迁移
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MultiＧsurrogateMultiＧtaskOptimizationApproachBasedonTwoＧlayerKnowledgeTransfer
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Abstract　EvolutionarymultiＧtaskoptimizationisanewresearchdirectioninthefieldofcomputationalintelligence．Itfocuseson
howtohandlemultipleoptimizationtaskseffectivelyandsimultaneouslythroughevolutionaryalgorithm,soastoenhancethe
performanceofsolvingeachtaskindividually．Basedonthis,amultiＧsurrogateandmultiＧtaskoptimizationapproachbasedontwoＧ
layerknowledgetransfer(AMSＧMTO)isproposed,whichachievesthepurposeofcrossＧdomainoptimizationbytransferring
knowledgebetweensurrogatesandwithinsurrogatesatthesametime．Specifically,theknowledgetransferwithinthesurrogates
realizesthecrossＧdimensionaltransferofdecisionvariableinformationthroughdifferentialevolutionary,soastoavoidthealgoＧ
rithmfallingintolocaloptimum．Thelearningbetweensurrogatesadoptstwostrategies:implicitknowledgetransferandexplicit
knowledgetransfer．TheformerusestheselectivecrossoverofpopulationstogenerateoffspringandpromotetheexchangeofgeＧ
neticinformation．Thelatterismainlythetransferofeliteindividuals,whichcanmakeupforthestrongrandomnessofimplicit
transfer．ForthesakeofevaluatetheeffectivenessoftheAMSＧMTOalgorithm,wecarryoutanempiricalstudyon８benchmark
problemsupto１００dimension．Atthesametime,wegivetheconvergenceproofandcompareitwiththeexistingalgorithms．ExＧ
perimentresultsshowthatwhensolvingexpensiveproblemsofsingleobjectiveoptimization,theAMSＧMTOalgorithmhashigher
efficiency,betterperformanceandfasterconvergencespeed．
Keywords　EvolutionarymultiＧtaskoptimization,MultiＧsurrogate,Knowledgetransfer,Eliteindividuals,Implicittransfer

　



１　引言

众所周知,世界上的许多任务存在相关性,因此也具有一

定的相互借鉴和学习的地方,同时,人类可以高效地并发完成

多项任务,由此引发了研究者们对多任务计算智能方法的研

究.多任务优化(MultiＧtaskOptimization,MTO)是优化领域

一个新兴的研究方向,它致力于在求解多个优化问题的过程

中应用进化算法相互进行知识迁移,从而提升每个任务自身

的优化性能.因此,在求解多个任务的性能和效率上,MTO
由于结合了任务间的共性和互补性而显著优于原始的单任务

优化方法.

进化算法(EvolutionaryAlgorithms,EA)是一种基于种

群迭代的智能优化算法,它模拟达尔文的自然选择和遗传变

异的生存过程.EA 的设计一般从某个初始种群开始,通过

模拟生物界的遗传和变异生成子代群体,并将其与父代群体

合并,只保留表现好的个体作为下一迭代的初始种群.然后

不断重复上述过程,直到到达预先设定的停止条件.进化算

法不依赖于优化函数的表达式,且不易陷入局部最优,因此被

学者广泛地应用于实际场景问题下的优化和求解.但是它也

有一定的局限性,即解决昂贵优化问题时通常会进行大量耗

时的适应度评估.为此,学者们提出了许多代理辅助进化算

法,即同时求解计算便宜问题和计算昂贵问题,利用计算成本

廉价的代理模型来代替部分耗时的适应度评估,以降低计算

昂贵问题的计算代价[１].在代理模型中,最著名和最常用

的模型 有 多 项 式 回 归[２]、人 工 神 经 网 络[３]、支 持 向 量机

(Support Vector Machine,SVM)、高 斯 过 程 (Gaussian
Process,GP)[４]和径向基函数网络(RadialBasisFunctionNetＧ
work,RBFN)[５]等.

近二十年来,越来越多的学者们投身于代理模型的研

究[６Ｇ７],提出了众多代理辅助进化算法.DEＧS算法[８]在差分

进化算法、二次代理近似辅助进化优化的基础上,引入了一种

新的填充抽样策略和评分标准,以提高算法的搜索性能.

MGPＧSLPSO算法[９]在高斯过程辅助社会学习粒子群优化算

法(SocialLearningParticleSwarm Optimization,SLＧPSO)的
基础上提出了一种多目标填充准则,把最小化近似适应度和

最大化近似不确定性视为两个独立的目标,同时使用非支配

排序进行模型管理,从而显著提高了算法在性能和不确定性

两者间的平衡能力.SCCMA算法[１０]将协同进化与代理辅助

模因算法相结合,并引入随机问题分解的思想和多目标排序

策略,从而提高代理辅助进化的效率.EvoLs算法[１１]通过构

建支持可信域局部搜索策略的代理模型,实现代理辅助模因

算法的 自 配 置,从 而 提 高 了 解 决 计 算 昂 贵 问 题 的 速 率.

GORSＧSSLPSO算法[１２]是在SLＧPSO的基础上提出的一种基

于代的最优重启策略,即在全局代理模型中每隔几代重新启

动一次SLＧPSO算法,重启前选择最佳近似适应度的个体进

行精确评估.SAMSO 算法[１３]是一种代理辅助的多群体优

化,提出了一种动态种群规模调整策略,以提高高维昂贵问题

的搜索效率.
单个代理虽然已经在某种程度上提高了进化算法的搜索

速度,但依然具有一定的局限性.单代理模型通常包括单个

的全局代理模型和单个局部代理模型.全局代理模型由于

代理质量太差而无法加快进化算法的收敛速度,同时可能会

陷入局部最优,从而无法快速帮助进化算法找到全局最优解;

而局部代理模型得到的局部最优解也很难帮助进化算法进行

全局性的收敛.因此,多代理进化优化的概念被提出来,即应

用多个代理协同工作,从而快速找到全局最优解.一种很典

型的设计是:构建一个粗粒度的全局模型来开发存在局部最

优的区域和一个精细的局部模型,从而探索原始适应度范围

的局部细节.Zhou等[１４]提出了一种分层代理辅助进化优化

算法,先利用 GP全局代理模型来筛选出可能存在最优值的

局部区域,再利用精准的局部代理模型进行局部最优搜索.

Lim等[１５]将多个代理模型应用到广义进化框架的进化搜索

中,使用集成的局部代理模型和平滑的全局代理模型同时进

行局部搜索,从而实现对搜索空间的探索和开发.Sun等[１６]

提出了一种两层代理辅助粒子群算法,采用全局代理模型平

滑目标函数的局部最优,同时采用多个局部代理模型精确地

逼近局部最优.Yu等[１７]提出了一种代理辅助的分层粒子群

优化框架,在该算法中粒子群优化(ParticleSwarmOptimizaＧ
tion,PSO)和SLＧPSO 协同工作,两个优化器均使用了 RBF
代理模型.其中,PSO 用于探索搜索空间,学习适应度函数

的全局特征;而SLＧPSO用于开发搜索空间,即准确地学习适

应度函数的局部细节,从而找到局部最优值.

受上述多代理辅助优化技术研究的启发,本文提出了一

种多代理多任务进化优化算法.该算法构造了两个 RBF代

理模型:一个是在所有个体上进行训练的全局代理模型,负责

探索整个搜索空间;另一个是只在适应度最佳的个体上进行

训练的局部代理模型,负责帮助局部区域的开发.两个代理

模型可以看作两个任务,它们协同工作,以加速进化算法的收

敛速度.然而,在现有算法中,局部代理模型在执行局部搜索

的时候对寻找全局最优解的贡可能献不大,从而导致搜索效

率低下;另外,代理模型间知识的迁移具有随机性,可能会产

生负迁移.针对这两个问题,本文引入一种两层知识迁移策

略,主要贡献如下:
(１)提出了代理间与代理内两层知识迁移的算法.其中,

代理间的知识迁移利用模型间的共性和相似性来加快每个代

理间的收敛速度,实现的是跨任务间的迁移;代理内的知识迁

移通过差分进化将决策变量从一个维度迁移到另一个维度,

实现的是跨维迁移,能够帮助算法逃离局部极小点,同时加快

收敛速度.
(２)在代理间的知识迁移学习中,采用了隐式知识迁移和

显式知识迁移两种策略.其中,隐式知识迁移是利用种群的

选择性交配来产生后代,促进遗传信息的交流;显式知识迁移

是对精英个体的迁移,可以弥补隐式迁移随机性很强的缺点.
(３)在代理内的学习策略中,对每一代的每一个任务的最

优解应用拟牛顿法以获得高质量的改进解,从而提高迁移的

有效性.

本文第２节简要介绍了相关背景知识;第３节详细介绍

了所提出的基于两层知识迁移的多代理多任务优化(AMSＧ
MTO)的模型框架;第４节详细介绍了 AMSＧMTO 的算法实

现及计算复杂度分析;第５节给出了算法参数设置过程,以及

与多个最近所提算法的对比实验,并对结果进行了分析阐述;

最后总结全文并展望未来.

４０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１０,Oct．２０２３



２　相关工作

２．１　进化多任务优化

进化多任务优化(EvolutionaryMultiＧtaskOptimization,

EMTO)是一系列 MTO技术中的代表,它将进化算法作为优

化器,同时借助知识迁移技术来实现对多任务的并行处理.
迁移技术是机器学习中新兴的研究方向,它利用任务或数据

的相似性,迁移旧模型学到的知识,以辅助新模型的学习.应

用最广泛的多因子进化算法(MultifactorEvolutionaryAlgoＧ
rithm,MFEA)可以看作 EMTO 的先驱.自 MFEA 提出之

后,学者 们 对 EMTO 的 研 究 不 断 深 入.Bali等[１８]提 出 了

LDAＧMFEA算法,该算法引入了线性域自适应策略来缓解任

务之间的知识负迁移问题.该策略将简单任务的统一搜索空

间通过线性变换映射到复杂任务的搜索空间,从而提升任务

间的高阶相关性,减少负迁移的产生.Wen和 Ting[１９]提出

了 MFEARR算法,该算法通过检测到资源分离时停止任务

间的知识迁移来重新分配不同类型子代的适应度进行评估,
从而实现分离检测和资源重分配机制.Liaw和 Ting[２０]提出

的EBSＧCMAES算法,是一种基于共生生物群落的进化多任

务框架.该框架可以自适应地控制级联后代之间的信息交

换,从而根据所有任务生成后代的候选解进行评估,以此提高

多任务知识迁移的效率.Li等[２１]提出了 MPEF算法,其是

一个通用的多种群进化框架.该框架嵌入了进化算法,其中

每个种群都利用自己的随机交配概率(Random MatingProＧ
bability,RMP)去处理自己唯一负责的优化任务,并在不同种

群间设计不同的知识迁移策略来实现知识共享.Tan等[２２]

提出的 TEMOＧMPS算法,是一个自适应知识重用的多问题

代理辅助多目标优化框架.该框架具有跨问题获取知识和自

适应迁移学习的能力,有效地提高了任务的全局优化速率.

２．２　多因子进化算法

２．２．１　定义

多任务优化以同时求解多个不同优化任务为目标,它借

助了任务间的共性和相似性,通过迁移任务间有用的知识来

提升各自的优化性能.

MFEA构造了一个多任务的环境,然后利用选择性交配

和垂直文化传播两种策略进化出一个单一的个体种群来解决

MTO问题,其中每个任务都作为一个独特的文化因子影响

着群体的进化.
考虑一个 MTO问题,假设其同时处理k个不同的优化

任务,且每一个任务都是连续单目标、无约束的最小化问题.
换言之,MTO的最终目的是找到一组解,使得解的每个分量

都对应一个任务的最小值.若将Tj定义为第j个任务,其对

应的目标函数为fj:Xj→R(R 表示实数域),则 MTO问题可

表述如下:

x∗
j ＝argmin

x∈Xj
fj(x),j＝１,２,􀆺,k

其中,Xj表示Dj维的解空间,{x∗
１ ,x∗

２ ,􀆺,x∗
K }即为多任务优

化的一组最优解.
这里需要注意的是,如果每个任务对应的目标函数是多

目标的,那么 MTO 处理的是多目标多任务优化问题.如果

对其中某一任务的解空间增加了约束条件,那么需要将这些

约束条件和目标函数结合起来一起进行优化.
为了在多任务环境中比较个体的优劣,MFEA 给每个

个体pi分配适应度,定义了以下属性[２３].
定义１(因子代价,FactorialCost)　对于个体pi,其因子

代价定义为αij＝γδij＋Fij,表示pi在任务Tj上的适应度值.
其中,Fij和δij分别是个体pi在Tj上的目标函数值和违反约束

的总次数;系数γ是一个很大的惩罚乘数.
定义２(因子排名,FactorialRank)　对于个体pi,其在任

务Tj上的因子排名ri
j是所有种群个体按照因子代价αij在Tj上

升序排序后,pi的索引值.
需要注意的是,当个体p１和p２在任务Tj上具有相同的因

子代价时,它们的排名先后顺序将随机决定.
定义３(标量适应度,ScalarFitness)　对于个体pi,其标

量适应度φi是根据其在k个任务上所得到的因子排名中最好

的排名所计算出来的,φi＝１/min{ri
k},k＝１,２,􀆺,K.该属性

描述了个体在每个任务上的表现.
定义４(技能因子,SkillFactor)　对于个体pi,其技能因

子τi表 示 在 所 有 任 务 中,pi 表 现 最 好 的 那 个 任 务.τi ＝
argmin

k
{ri

k},k＝１,２,􀆺,K.

基于以上定义,在进化过程中可以快捷地比较出个体的

优劣.例如,若个体p１和p２的标量适应度大小情况为φ１＞φ２,
则表明个体p１优于p２.

MEFA算法主要包含３个模块:统一编解码、选择性交

配和垂直文化传播.

２．２．２　统一编解码方案

对于 MTO问题,不同任务的维数不同,搜索空间不同,
解空间也有所不同.若在原始空间中直接进行任务间的交

配,那么遗传物质在任务间的隐性转移将会受到影响或部分

丢失.编码Ｇ解码方案可以将不同任务的搜索空间映射到一

个统一的搜索空间中,同时管理着多个维数不同的任务并且

能够保存不同任务对应的完整遗传物质,从而有效地加快算

法的收敛速度.
在 MFEA 算法中,统一搜索空间Y 被定义为DY ＝max

{D１,D２,􀆺,DK},Dk表示第k任务的维数.在种群初始化阶

段,所有个体都用DY维的向量进行编码,其中每一个决策变量

的值都在０和１之间进行标准化.每一个个体的染色体均为

DY维的向量,因此都包含了所有任务对应的完整遗传物质.
在评估个体前,需要对其进行解码,即将其解码到该个体

所负责任务的决策空间中.假设个体y的技能因子为k,则
其负责处理第k个任务.若第k个任务的上边界是Uk,下边

界是Lk,那么个体y 将在原始决策空间中被解码成x,x＝
y(１:Dk)×(UkＧLk)＋Lk.为了形象地描述编解码的过程,
图１给出了一个简单的示例.

图１　编码Ｇ解码图示

Fig．１　Encodinganddecodingdiagram
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２．２．３　选择性交配和垂直文化传播

选择性交配是 MFEA的繁衍策略,同一任务下的个体相

当于具有相同的文化背景,选择性交配的原则是具有相同文

化背景的个体可以自由交配.若文化背景不相同,那么个体

间的交配由 RMP控制.当父代个体之间无法交配时,那么

子代则由父代执行变异操作生成.假设,两个父代个体分别

为pi和pj,技能因子分别为τi和τj,生成子代为ci和cj,那么选

择性交配的操作可以表示为:

pi􀱋pj→ci∪cj, if(τi＝τj)or(rand≤rmp)

pi
mutation

→ci∪pj
mutation

→cj,otherwise{
其中,􀱋为交配操作,∪为取并集,rand表示[０,１]的随机数,
mutation

→表示个体的变异操作.
垂直文化传播的原理是通过允许子代继承父代的技能因

子,实现子代个体在特定任务上的评估,从而大幅减少 MTO
问题的总评估次数.假设子代为ci,若其由父代个体pi和pj

交配而来,则其技能因子同等概率地继承自pi或pj;若由父代

个体pi变异而来,则其技能因子只能继承于pi.具体可以表

示如下:

ci∝pi, if(rand＜０．５)

ci∝pj, otherwise{ , if(pi􀱋pj→ci)

c∝pi, otherwise
{

其中,ci∝pi表示子代ci继承父代pi的技能因子.

２．３　径向基函数网络

RBFN是最常用的代理模型之一,并且在函数近似、时间

序列预测和控制方面取得了成功的应用[２４].RBFN 的原理

比较简单,它可以看作人工神经网络的变体,即激活函数采用

的是径向基函数,且可以依据给定的数据点进行插值和外

推[２４].因此,本文中的代理辅助模型都采用了 RBFN.

RBFN是一种只有３层的前向人工神经网络,其中第一

层是输入层,第二层是隐含层,第三层是网络输出层.输入层

由一个D 维向量组成,可表示为x＝(x１,x２,􀆺,xD);隐含层

是使用径向基函数作为激活函数的神经元;输出层是对输入

模式的作用做出响应,简单来说就是输入向量的标量函数.
输入层到隐含层属于非线性变换,而隐含层到输出层是简单

的线性连接.给定 D 维输入空间中的一组训练数据点S,

xi＝(xi１,xi２,􀆺,xiD ),基函数以输入点与中心点的距离作为

函数自变量,则输出F(x)为基函数的线性组合:

F(x)＝∑
H

i＝１
λiφ(‖x－ci‖)

其中,基函数ϕ(‖􀅰‖)为非线性函数,H 为隐含层神经元的

个数,ci表示训练数据点S 的中心,λi为线性输出层中第i个

节点的权重.目前很多典型的径向基函数,如高斯函数、拟多

二次函数、三次函数、反演S型函数等,已被提出.由于已有

实验证明在给定预算很少时,三次函数的表现较好[２５Ｇ２６],因
此本文中的激活函数采用三次函数,其表示如下:

φ(‖x－ci‖)＝(‖x－ci‖)３

３　AMSＧMTO框架

在多代理多任务优化中,两个代理模型作为两个相关的

任务来加速算法的收敛过程.其中一个作为全局模型,用于

探索搜索空间中全局最优解所在的区域;另一个作为局部模

型来辅助局部区域最优解的开发.两个代理模型协同进化,

从而快速逼近原始目标函数.
多代理多任务优化使用广义的 MFEA 算法[２７]来实现种

群的进化.虽然 MFEA在解决相似任务间知识迁移的策略

上具有显著的有效性而被广泛应用,但是在本文中其不能保

证两个不同的代理任务具有相似的最优解,即使它们在相同

的初始数据集上进行训练.当两个具有不同技能因子的父代

个体进行交叉时,只有其各自所负责的任务存在一定相似性

时才能促进任务间的迁移,否则会导致知识的负迁移.针对

该缺点,本文对 MSＧMTO算法[２８]的迁移策略进行了改进,提
出了一种代理间与代理内的两层知识迁移学习算法 AMSＧ
MTO.

３．１　AMSＧMTO模型框架

本节主要介绍 AMSＧMTO 算法的框架和主要流程.首

先,两层知识迁移分为代理间的知识迁移和代理内部知识迁

移,其中,代理间的迁移利用模型的共性和相似性来加快每个

任务的收敛速度,实现的是跨任务间的迁移;而代理内部的知

识迁移是将决策变量从一个维度迁移到另一个维度,实现的

是跨维迁移,从而在防止算法陷入局部最优的同时提高任务

的搜索速率.

AMSＧMTO算法的主要流程如图２所示.首先,在决策

空间中采用拉丁超立方抽样技术生成Nl个解,并用实际目标

函数对其进行评估后保存在档案 Arc中.然后,构建 RBF全

局代理模型和局部代理模型,其中全局代理模型使用档案

Arc中的所有数据进行训练,而局部代理模型只选取 Arc中

前Nl个最优适应度的数据进行训练.这里的Nl作为局部代

理模型训练所需的样本数,要小于或等于 Arc中的总数据量.
最后,采用改进的广义 MFEA 算法同时优化两个代理模型.
在 AMSＧMTO框架中,每隔５代进行一次任务内的跨维迁移

学习,其余均执行任务间的知识迁移.以上两个过程的详细

流程将在后文介绍.

图２　AMSＧMTO算法的流程图

Fig．２　FlowchartofAMSＧMTOalgorithm

３．２　MFEA算法框架

本文中多任务优化方法使用了多因子进化算法,这是一种
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常见的进化多任务优化方法,目标是借助问题的相似性来同时

求解多个不同的优化问题,从而加快每个问题的收敛速度.

在 MFEA算法中,首先在统一搜索空间Y 中随机初始化

一个种群,并根据适应度评估为每一个个体随机分配一个技

能因子.个体在其技能因子所代表任务上的目标值为适应度

评估值,而在其他任务上的目标值设为无穷大.图３描述了

MFEA框架的流程.从图中可以看出,该算法主要由两个模

块来完成知识迁移,分别是选择性交配和垂直文化传播,它们

协同运作,从而将一个任务的知识迁移到其他不同的任务组.

需要注意的是,在选择性交配中,两个随机选择的父代必须满

足一定的条件才能进行交配,上一节中已进行详细阐述.在

垂直文化传播中,后代随机地继承父代的技能因子,并进入到

相应任务组,只在该任务上进行评估.通过这种方法,可以实

现解在不同任务间的不断传递.在每一次迭代结束后,会根

据标量适应度对父代和后代个体进行排序,选择表现良好的

个体作为下一轮迭代的父代.

图３　MFEA算法的框架

Fig．３　FrameworkofMFEAalgorithm

３．３　代理间的知识迁移

多代理多任务框架中将两个代理模型作为两个任务同时

进行优化.在种群进化过程中,个体的技能因子可能会在迭

代过程中随着适应度值的变化而变化.当其发生改变时,表

明个体从原来的技能因子所代表的任务组中迁移到了一个新

的任务组内,该过程充分地体现了知识迁移的思想.本节应

用了两种代理间知识迁移的策略,一种是通过选择交叉来实

现隐式知识迁移,另一种是通过交换任务间的精英个体来实

现显式知识迁移.

隐式知识迁移通过染色体交叉来实现隐式知识迁移,首

先从当前种群中随机选择两个父代个体,使用选择性交配来

产生子种群,并进行垂直文化传播,使得每一个后代个体都从

父代个体中随机地选择一个并模仿其技能因子.因此在

该操作中,具有不同技能因子的父代交配可以实现遗传信

息的传递,同时技能因子的随机继承制可以促进任务间的

知识迁移.而在变异操作中,子代个体直接模仿父代个体

的技能因子.特别地,两个随机选择的亲本个体基于平衡

因子 RMP进行交叉或变异.

显式知识迁移通过精英个体在任务间的迁移来实现显式

知识迁移,具体来说就是在种群进化过程中不断地改变适应

度最好个体的技能因子.在每一代中,对每个任务的精英个

体都进行存档.考虑到不同任务之间具有共性和相似性,为

每个精英个体分配一个新的技能因子,使其进入其他任务组.

因此,当多个优化任务具有很强的共性和相似性时,那么一个

任务的最优解在其他任务上的适应性也会很好.

然而,选择性交配和垂直文化传播具有很强的随机性,从

而限制了种群的搜索效率和收敛速度;而显式的精英个体迁

移可以有效弥补隐式迁移的不足.

３．４　代理内的知识迁移

除代理间迁移学习外,该算法还在代理内进行迁移学习.

代理内迁移学习是将知识从一个维度迁移到同一代理任务内

的其他维度.跨维一维搜索算法与模拟二进制变异算法有很

好的互补性,可以避免算法陷入局部最优.

下面将通过图４详细地阐述跨维知识迁移的方法.假定

优化问题为f(x)＝x１＋２x２＋x３,在当前种群中随机选择个

体p１,p２和p３是与p１具有相同技能因子的两个个体.首先,

从３个个体中选取出第一维的决策变量,分别是３,４,６,对这

３个基因进行差分进化得到新基因２,２,８.然后,对个体p１启

动跨维搜索,即利用新的基因依次替换父代个体p１的基因.

因为２小于３,所以替换后的个体适应度值比p１的小,因此保

留该替换操作;同理,基因２替换掉基因６.最后,由于８大

于７,若执行替换步骤,则会导致适应度值增大,因此最后一

维的决策变量不进行替换.从图中可以看出,个体p１的适应

度值从２２减小到１３,由此证明通过代理内的跨维搜索可以

有效地进行知识迁移.

图４　跨维知识迁移图解

Fig．４　CrossＧdimensionalknowledgetransferdiagram

４　AMSＧMTO算法

本节主要介绍所提出算法伪代码的具体实现并分析计算

复杂度.

４．１　AMSＧMTO算法的具体实现

算法１给出了 AMSＧMTO算法的整体框架.首先,使用

统一的编码方案初始化种群中的所有个体,并为每个个体分

配一个技能因子,表示其被指派到该技能因子所对应的任务

组.算法中每经过５代,就会进行一次代理内部的跨维知识
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迁移作为局部搜索,通过跨维产生后代,然后对选定的某一个

体进行一维决策变量的扰动搜索,最后对形成的新个体进行

适应度的评估,同时利用选择操作保留效果好的个体,否则,

将执行代理间的跨任务知识迁移学习.该过程通过遗传交

叉、变异、决策变量迁移[２７]、拟牛顿预学习、适应度评估、精英

个体知识迁移和环境选择等操作来实现.父代种群通过二进

制交叉和多项式变异来产生后代种群,为了避免两个代理模

型最优解的位置不同,引入了决策变量迁移策略,并采用拟牛

顿法来进行个体预学习,从而加快搜索;然后进行个体的适应

度评估;在对个体进行适应度优劣排序后,应用精英个体迁移

策略,并从当前种群中选取 N 个精英个体作为下一代父代种

群.最终,两个代理模型的最优解将使用昂贵的实际目标函

数进行评估,并保存在档案 Arc中,用于两个代理模型参数的

更新.

算法１　AMSＧMTO算法

输入:给定目标函数和决策空间的 K个优化任务{Tk|k＝１,􀆺,K}

输出:K个最优解{x∗
k|k＝１,􀆺,K}

１．在决策空间中,对每一个任务使用拉丁超立方体抽样方法初始化档

案 Arc;

２．while计算预算未耗尽do:

３．　构建/更新两个 RBF代理模型:全局代理和局部代理模型;

４．　设置交叉和变异操作的参数线性更新;

５．　初始化 N个个体以获得初始种群P０;

６．　在全局和局部模型中分别评估每个个体;

７．　 forpi←１toP０do:

８．　　分配技能因子τi;

９．重置两个代理模型的因子代价;

１０．　endfor;

１１．　t＝０;

１２．　while停止准则未满足do

１３．为每个任务提取相应的数据集;

１４．　　ifmod(gen,５)＝＝０do:

１５．　　　代理内迁移学习(算法３);

１６．　　elsedo:

１７．代理间迁移学习(算法２);

１８．记录两个代理模型的最优解;

１９．合并Pt和Ct作为临时种群Rt;

２０．更新Rt中每一个个体的标量适应度φ;

２１．选择种群Rt中的 N 个精英个体作为下一代的父代种群Pt＋１;

２２．t＝t＋１;

２３．　　endif;

２４．　endwhile;

２５．用实际目标函数评估两个最优解的适应度值;

２６．将两个适应度值保存在 Arc中;

２７．endwhile;

２８．return{x∗
k|k＝１,􀆺,K}．

算法２给出了代理间知识迁移学习的伪代码.该部分应

用了基于选择交叉的隐式知识迁移和基于任务间精英个体交

换的显式知识迁移的两种迁移策略.具体来讲,首先执行决

策变量迁移策略,然后从当前种群Pt中随机选择两个父代个

体,使用选择性交配来产生子种群Ct,再对Ct进行决策变量迁

移,从而解决两个代理模型最优解位置不同的问题.对后代

Ct中的每一个个体ci,根据垂直文化传播分配一个技能因子

si,并随机交换兄弟个体间的决策变量,然后通过拟牛顿方法

进行个体预学习,最后对所有的个体在其所负责的任务上进

行评估.

算法２　代理间迁移学习算法

输入:当前种群Pt

输出:具有技能因子的后代种群Ct

１．通过选择性交配产生后代种群Ct;

２．对后代Ct执行决策变量转换;

３．forci←１toCtdo:

４．通过垂直文化传播分配技能因子si;

５．　随机交换兄弟个体间的决策变量;

６．通过拟牛顿算法进行个体预学习;

７．在任务si上评估后代个体ci;

８．endfor;

９．returnCt;

算法３给出了代理内知识迁移学习的伪代码.首先,在

统一编码空间中,从当前种群Pt中随机生成个体pi,同时随机

筛选出和个体pi有共同技能因子的个体,对它们的一维决策

变量进行差分演化;然后,依次替换个体pi相应的决策变量,

从而得到后代种群.换言之,上述过程是利用个体pi每一维

的决策变量任务组内的其他个体信息来进行突变.对每一维

突变后得到的后代,首先进行一轮个体预学习,然后在pi所支

配的任务上进行评估和环境选择.具体地,当突变后代的适

应度值比父代的适应度更小时,则保留替换操作;否则,再还

原回父代原始的决策变量.

算法３　代理内迁移学习算法

输入:当前种群Pt;统一编码空间中决策变量的数目 D

１．从种群Pt中随机地选择个体pi;

２．Diffpi
(１,D)→Offpi

(１,D);/∗对每一维的决策变量进行差分进化

得到后代种群∗/

３．forj←１toDdo:

４．　　dj＝(pi(１),􀆺,pi(j－１),Offpi
(j),pi(j＋１),􀆺,pi(D));/∗对

pi进行一维突变∗/

５．　利用拟牛顿算法进行个体预学习;

６．在pi所支配的任务上评估dj;

７．　ifFitness(dj)＜Fitness(pi)do:

８．pi(j)＝Offpi
(j);

９．　endif;

１０．endfor;

４．２　AMSＧMTO算法计算复杂度分析

对于一组多任务,AMSＧMTO算法的计算复杂度主要来

源于:实际代价函数的适应度评估、档案 Arc中个体适应度值

的排序、两个 RBF代理模型的训练、代理间和代理内通过知

识迁移搜索最优解的过程,以及诸如新种群的产生、选择

性交配、变异等计算复杂度可以忽略的其他操作的过程.

因此,AMSＧMTO的总计算时间复杂度(T)可以写成如下

表达式:

T＝Te＋∑
n

i＝１
(Ti

s＋Ti
RBF＋Ti

AMSMTO＋Ti
t)

其中,Te是使用实际代价函数进行适应度评估的时间复杂

度,n是算法的运行次数,Ts是根据适应度值对档案 Arc中的
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个体进行排序的时间复杂度.假设 Arc中保存了 N 个历史

表现最优的个体,即 N 条数据,那么Ts＝Ο(N２).TRBF是训

练两个代理模型的时间复杂度,其中全局代理模型使用档案

Arc中的所有数据进行训练,时间复杂度为 Ο(N３);局部代理

模型只选取 Arc中前Nl个最优适应度的数据进行训练,时间

复杂度为 Ο(N３
l),因此TRBF＝Ο(N３＋N３

l).TAMSMTO是 AMSＧ
MTO多任务进化算法的时间复杂度,若算法中的种群大小

为Np,任务的维数为 D,算法的最大迭代次数为 M,那 么

TAMSMTO＝Ο(Np×D＋I× ４
５N２

p＋１
５D２( ) ).Tt是其他可忽

略的操作的计算时间复杂度.

５　实验与结果分析

本节为了验证 AMSＧMTO算法的有效性和性能,分别在

１０,２０,３０,１００维的８个基准测试问题上将其与一些最近针

对昂贵问题优化所提出的算法进行了对比实验,包括 MSＧ

EO[２８],TLSAPSO[１６],SHPSO[１７]和 MSＧMTO[２８].

５．１　数据集描述

本文使用具有不同景观特征的 ８ 个基准问题来验证

AMSＧMTO算法的有效性.表１列出了８个基准问题的特征

和全局最优解以及每个问题的维数.

表１　实验所使用的８个基准函数的特征

Table１　Characteristicsofeightbenchmarkfunctionsusedinexperiment

Benchmarkproblem Dimension Characteristics
Global

optimum

F１ Ellipsoid １０,２０,３０,１００ Unimodal ０

F２ Rosenbrock １０,２０,３０,１００ Multimodalwithnarrowvalley ０

F３ Ackley １０,２０,３０,１００ Multimodal ０

F４ Griewank １０,２０,３０,１００ Multimodal ０

F５ Rastrigin １０,２０,３０,１００ Multimodal ０

F６ ShiftedRotatedRastrigin １０,２０,３０,１００ Verycomplicatedmultimodal Ｇ３３０

F７ RotatedHybridCompositionFunction１ １０,２０,３０,１００ Verycomplicatedmultimodal １２０

F８
RotatedHybridcompositionfunctionwithaNarrow

BasinfortheGlobalOptimum
１０,２０,３０,１００ Verycomplicatedmultimodal １０

５．２　参数设置

在多任务优化中,假设有 K 个不同的优化任务,那么种

群相应地被分为 K 个不重叠的任务组.当多任务优化开始

搜索两个代理任务的最优解时,首先生成一个新的初始种群,

种群数量Np设置为１００.对于昂贵问题,为了搜索比当前的

最优解更好的解,将在初始种群中包含一些由实际函数评估

的存档 Arc中的历史解.在本文中,设置初始群体中０．２５Np

个个体将从存档 Arc中复制.此外,将 AMSＧMTO的迭代次

数设置为１０,以便在单峰和多峰问题上获得更稳定的性能.

在进化计算过程中,将交叉概率设置为１,变异概率设置为

１０,随着迭代的进行,交叉概率线性增加,从而获得更好的性

能.在本文中,对于维数不大于３０的问题和维数等于１００的

问题,分别设置了不同的停止标准,即将最大代价适应度评估

数分别设置为１１×D 和１０００.以上的参数确定过程均来源

于文献[２８].

图５　不同 mod值在３０维F１问题上 AMSＧMTO的性能

Fig．５　PerformancesofAMSＧMTOwithdifferentvaluesof

modon３０ＧdimensionalF１

另外,AMSＧMTO算法设置每经过５代进行一次代理内的

迁移学习.图５分别给出了每隔１代、每隔５代和每隔１０代

进行一次代理内迁移最终所获 F１问题结果(运行１０次的平

均值)的箱线图.从图中可以看出,参数值设置为５时,多任

务进化优化算法可以获得相对而言最好的性能.

实验中的所有算法均在 MATLAB®２０１６b中实现,并
在 AMDRyzen７５８００H withRadeonGraphics＠３．２０GHz
笔记本电脑上运行.

５．３　与最近所提算法的比较

为了对 AMSＧMTO算法的性能做出更好的评估,下面将

其与最近提出的 MSＧEO,TLSAPSO 和SHPSO 算法在８个

基准问题上进行实验对比.由于文献[１７]中并没有提供１０
维和２０维的F１－F８基准问题上的优化信息,因此本文只在

３０维和１００维的问题上与 AMSＧMTO进行了结果的比较.

表２列出了在１０次迭代优化中,AMSＧMTO,MSＧEO,

TLSAPSO和SHPSO 算法分别在１０维、２０维、３０维和１００
维的F１－F８这８个基准问题上的平均最优适应度的静态数

据.从表中可以看出,AMSＧMTO算法在１０维、２０维、３０维、

１００维的F１－F６问题和F８问题上均获得了更好的结果;在

１０维、３０维和１００维的F７问题上,AMSＧMTO 获得了具有

可比性的结果.此结果表明,AMSＧMTO算法在解决低维和

高维问题上都具有一定的竞争力.

图６和图７分别给出了在低维(３０D)和高维(１００D)两种

问题上的４种算法各自的优化收敛曲线.从图中可以看出,

AMSＧMTO算法相比于 MSＧEO,TLSAPSO 和 SHPSO 算法

有更好的收敛速度.图中还可看出,在３０维和１００维的复合

基准函数 F７上,SHPSO 的收敛性也明显优于 AMSＧMTO,

MSＧEO和 TLSAPSO;另外,AMSＧMTO 算法虽然在１００维

的F８问题上可能陷入局部最优点,但其性能仍远优于其他

两种算法.
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表２　４种算法的优化结果

Table２　Optimizationresultsoffouralgorithms

Problems MSＧEO TLSAPSO SHPSO AMSＧMTO

F１

１０D １．０６×１０－１ １．０９×１０－２ ６．５８×１０－８

２０D １．５６×１０－１ １．２７×１０－２ ３．５９×１０－１２

３０D ４．５７×１０－１ ６．１４×１０－１ ４．０６×１０２ ８．６２×１０－１３

１００D ２．０１×１０１ １．３６×１０３ ３．７５×１０３ ６．４７×１０－１２

F２

１０D １．１３×１０１ ９．６９ ８．７６
２０D ２．６１×１０１ ３．９５×１０１ １．８４×１０１

３０D ４．２３×１０１ ７．８２×１０１ ３．０４×１０４ ２．８２×１０１

１００D １．７５×１０２ ２．３６×１０４ ９．２０×１０４ ９．６８×１０１

F３

１０D ３．４７ ６．９０ ３．８７×１０－２

２０D ２．８３ ２．６５ １．１０×１０－３

３０D ２．５３ ２．１７ １．６１ ３．１５×１０－５

１００D ４．７０ ３．４０ １．０６×１０－１ １．９６×１０－５

F４

１０D ８．１１×１０－１ ３．９４×１０－１ １．８７×１０－１

２０D ６．４２×１０－１ ３．５７×１０－１ ５．８０×１０－２

３０D ５．５３×１０－１ ５．６５×１０－２ １．６２×１０－１ ５．２０×１０－３

１００D ６．１３×１０－１ ９．６５×１０－２ １．１２ ２．００×１０－５

Problems MSＧEO TLSAPSO SHPSO AMSＧMTO

F５

１０D ６．３４×１０１ ５．８６×１０４ ４．４０×１０－２

２０D １．３４×１０２ １．４４×１０２ ３．１４×１０－１０

３０D １．４４×１０２ １．２０×１０２ ３．１２×１０２ ４．５０×１０－１２

１００D ５．６７×１０２ ８．３４×１０２ １．０７×１０３ ０

F６

１０D －２．５８×１０２ －２．８３×１０２ －２．６４×１０２

２０D －１．６９×１０２ －１．８５×１０２ －１．８１×１０２

３０D －１．４５×１０２ －１．３９×１０２ ３．１４×１０２ －１．５０×１０２

１００D ４．０７×１０２ １．７６×１０３ １．２１×１０３ ３．４６×１０２

F７

１０D ４．７５×１０２ ５．７６×１０２ ４．８８×１０２

２０D ４．４２×１０２ ５．２８×１０２ ４．１５×１０２

３０D ５．４８×１０２ ６．１４×１０２ ３．７６×１０２ ４．９９×１０２

１００D ４．７１×１０２ ５．３２×１０２ ３．５７×１０２ ４．４７×１０２

F８

１０D １．１７×１０３ １．２３×１０３ １．０１×１０３

２０D １．１７×１０３ １．０７×１０３ ９．１０×１０２

３０D ９．８０×１０２ １．４５×１０３ １．１６×１０３ ９．２３×１０２

１００D １．２１×１０３ １．０９×１０３ １．４１×１０３ ９．１０×１０２

(a)３０ＧDFunctionF１ (b)３０ＧDFunctionF２ (c)３０ＧDFunctionF３ (d)３０ＧDFunctionF４

(e)３０ＧDFunctionF５ (f)３０ＧDFunctionF６ (g)３０ＧDFunctionF７ (h)３０ＧDFunctionF８

图６　MSＧEO,TLSAPSO,SHPSO和 AMSＧMTO算法在３０维F１ＧF８问题上的收敛结果图

Fig．６　ConvergenceresultgraphsofMSＧEO,TLSAPSO,SHPSOandAMSＧMTOalgorithmson３０ＧdimensionalF１ＧF８problems

(a)１００ＧDFunctionF１ (b)１００ＧDFunctionF２ (c)１００ＧDFunctionF３ (d)１００ＧDFunctionF４

(e)１００ＧDFunctionF５ (f)１００ＧDFunctionF６ (g)１００ＧDFunctionF７ (h)１００ＧDFunctionF８

图７　MSＧEO,TLSAPSO,SHPSO和 AMSＧMTO算法在１００维F１－F８问题上的收敛结果图

Fig．７　ConvergenceresultgraphsofMSＧEO,TLSAPSO,SHPSOandAMSＧMTOalgorithmson１００ＧdimensionalF１－F８problems
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５．４　与多代理多任务优化 MSＧMTO的比较

为了证明改进后的 AMSＧMTO优化算法的有效性,分别

在１０,２０,３０和１００维的８个基准问题上将其与 MSＧMTO算

法进行了比较.在实验中,AMSＧMTO 和 MSＧMTO 的种群

和交配参数设置为相同的值.此外,两种算法的迭代次数均

设置为１０,以确保搜索最优值时的总适应度评估次数相同.
表３列出了１０次迭代期间 AMSＧMTO 和 MSＧMTO 的

最优目标函数值.从表中可以看出,在３２个测试问题中,

AMSＧMTO可以在其中２５个问题上获得更优化的结果,其
比 MSＧMTO更有效.图８和图９分别显示了３０维F１－F８

问题上 AMSＧMTO 和 MSＧMTO 的收敛曲线和１００维F１－
F８问题上的单次运行时间曲线.从图中可以看出,AMSＧ
MTO在F２,F３,F５,F６和F７上具有更好的收敛性能,在F１
和F４上具有可比性.在 MSＧMTO算法中,每一代都必须基

于遗传算法在代理之间进行知识迁移;而 AMSＧMTO设置为

每５代在代理之间执行简单的知识迁移.因此,AMSＧMTO
在每一代的运行速度上都有了显著提高.通过以上分析,我
们可以得出结论:AMSＧMTO 算法的收敛速度比 MSＧMTO
方法快得多;同时,这也有力地证明了两层知识迁移策略的有

效性.

表３　MSＧMTO和 AMSＧMTO的优化结果

Table３　OptimizationresultsofMSＧMTOandAMSＧMTO
Problems MSＧEO AMSＧMTO

F１

１０D ４．３７×１０－１５ １．３４×１０－１２

２０D ４．３８×１０－１７ ２．３０×１０－１３

３０D ７．０４×１０－１８ ２．４８×１０－１４

１００D ４．９０×１０－１５ ３．２７×１０－１５

F２

１０D ８．７８８７ ８．６３８２
２０D １．８７×１０１ １．８２×１０１

３０D ２．８５×１０１ ２．７８×１０１

１００D ９．６５×１０１ ９．６５×１０１

F３

１０D １．５５×１０－２ ５．６０×１０－４

２０D ３．１０×１０－２ １．６０×１０－５

３０D ２．０４×１０２ １．３５×１０－５

１００D １．１０×１０－６ ６．２９×１０－６

F４

１０D ６．８０×１０－３ ２．８０×１０－３

２０D １．３７×１０－５ １．４３×１０－６

３０D １．２０×１０－９ １．１４×１０－８

１００D ７．７０×１０－１１ ３．２０×１０－８

Problems MSＧEO AMSＧMTO

F５

１０D ９．３８×１０－９ ２．６２×１０－９

２０D ８．６４×１０－１２ ３．８１×１０－１２

３０D ２．８８×１０－１３ ２．１３×１０－１４

１００D ０ ０

F６

１０D －２．７４×１０２ －２．８１×１０２

２０D －２．０７×１０２ －２．２５×１０２

３０D －２．３１×１０１ －２．２８×１０２

１００D ３．２４×１０２ １．９８×１０２

F７

１０D ３．５３×１０２ ３．６４×１０２

２０D ４．４２×１０２ ３．８２×１０２

３０D ４．０３×１０２ ３．９３×１０２

１００D ４．０２×１０２ ３．５７×１０２

F８

１０D ９．１０×１０２ ９．１０×１０２

２０D ９．１０×１０２ ９．１０×１０２

３０D ９．１０×１０２ ９．１０×１０２

１００D ９．１０×１０２ ９．１０×１０２

(a)３０ＧDFunctionF１ (b)３０ＧDFunctionF２ (c)３０ＧDFunctionF３

(d)３０ＧDFunctrionF４ (e)３０ＧDFunctionF５ (f)３０ＧDFunctionF６

(g)３０ＧDFunctionF７ (h)３０ＧDFunctionF８

图８　MSＧMTO和 AMSＧMTO算法在３０维F１－F８问题上的收敛结果图

Fig．８　ConvergenceresultgraphsofMSＧMTOandAMSＧMTOalgorithmson３０ＧdimensionalF１－F８problems
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(a)１００ＧDFunctionF１ (b)１００ＧDFunctionF２ (c)１００ＧDFunctionF３ (d)１００ＧDFunctionF４

(e)１００ＧDFunctionF５ (f)１００ＧDFunctionF６ (g)１００ＧDFunctionF７ (h)１００ＧDFunctionF８

图９　MSＧMTO和 AMSＧMTO算法在１００维F１－F８问题上的单次运行时间结果比较

Fig．９　ComparisongraphsofsingleruntimeresultsofMSＧMTOandAMSＧMTOalgorithmson１００ＧdimensionalF１－F８problems

　　图１０给出了 AMSＧMTO和 MSＧMTO算法在１００维的８
个基准函数上,１０次迭代的平均运行时间直方图.从图中可

以直观地看出 AMSＧMTO 只有在F２函数上的寻优速度比

MSＧMTO慢,在其余问题上均比 MSＧMTO 的速度快.综合

两个算法的寻优能力和寻优速度来看,AMSＧMTO 有着突出

的优化性能,并且可以高效快速地求解多任务优化问题.

图１０　MSＧMTO和 AMSＧMTO算法运行时间直方图

Fig．１０　RuntimehistogramofMSＧMTOandAMSＧMTO

结束语　本文提出了一种基于两层知识迁移的多代理辅

助多任务优化算法 AMSＧMTO,构造了一个全局代理和局部

代理模型,并将它们作为两个相关的优化任务,然后通过在代

理间和代理内同时进行知识迁移来达到跨任务优化的目的.

其中,代理内通过差分进化实现了决策变量信息的跨维迁移,

从而有助于帮助算法逃离局部最优点;代理间使用了基于遗

传交叉的隐式知识迁移和基于精英个体迁移的显式知识迁移

两种策略,这两种策略协同工作,有利于解决知识迁移的强随

机性问题,从而加快任务间信息交流的速度.

最后,通过实验验证了 AMSＧMTO 算法的有效性,并在

CEC２００５的８个基准测试问题上与最近所提出的其他算法

进行了对比.结果表明,AMSＧMTO算法在低维和高维上的

收敛性 能 显 著 优 于 MSＧEO 和 SHPSO 算 法.由 于 AMSＧ

MTO每隔５代执行一次代理内的知识迁移,因此在相同的适

应度评估次数上,其相比于 MSＧMTO,AMSＧMTO 不仅获得

了明显更好或者相当的收敛性能,而且在运行速度上也显著

快于后者.

尽管 AMSＧMTO在本文的研究中展示了很好的性能,但

在解决高维度计算量大的昂贵问题时,该技术仍然具有很大

的挑战性.在未来的研究中,会进一步探索和优化代理间知

识迁移的有效性和代理模型的多样性.此外,我们也会致力

于研究一些新的框架和技术,使其借助简单问题优化过程中

的知识来加速昂贵问题的收敛速度.
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