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基于迁移知识选择和种群削减的进化多任务优化算法

李二超 黄鹏飞

兰州理工大学电气工程与信息工程学院　兰州７３００５０
　
摘　要　进化多任务优化是近年来计算智能领域的研究热点之一,其原理是通过任务间的知识迁移提高算法同时求解多个任

务的效率.不合理的迁移知识选择会降低任务间的正向知识迁移,因此如何合理选择迁移知识成为了当前的重点研究方向.

此外,在算法进化过程中,单层种群削减难以长期维持算法的高效优化性能.基于此,提出了一种基于迁移知识选择和种群削

减的进化多任务优化算法(MTDEＧMCT).首先,初始化任务种群并进行适应度评估,采用基于曼哈顿距离和适应度值的联合

指标进行迁移知识的选取.其次,通过子群体对齐策略消除任务间迁移个体的特征差异.最后,提出了一种多层种群削减策

略,根据算法的进化阶段对任务种群进行线性规模的削减.为验证所提算法的性能,在 CEC２０１７问题测试集和 WCCI２０２０问

题测试集上将其与近几年的经典算法进行了比较.实验结果证明,该算法在求解多任务优化问题时具有较强的竞争力.
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EvolutionaryMultiＧtaskOptimizationAlgorithmBasedonTransferKnowledgeSelectionand
PopulationReduction
LIErchaoandHUANGPengfei
CollegeofElectricalEngineeringandInformationEngineering,LanzhouUniversityofTechnology,Lanzhou７３００５０,China

　

Abstract　EvolutionarymultiＧtaskoptimizationhasemergedasoneoftheresearchhotspotsinthefieldofcomputationalintelliＧ

genceinrecentyears,withitsprinciplebeingtoenhancetheefficiencyofalgorithmsinsimultaneouslysolvingmultipletasks

throughknowledgetransferbetweentasks．Sinceimproperselectionoftransferknowledgecanreducepositiveknowledgetransfer

betweentasks,howtoappropriatelyselecttransferknowledgehasbecomeakeyresearchdirection．Additionally,duringthealgoＧ

rithm’sevolutionaryprocess,singleＧlayerpopulationreductionisinsufficienttosustainthealgorithm’sefficientoptimizationperＧ

formanceoverthelongterm．Basedonthis,thispaperproposesanevolutionarymultiＧtaskoptimizationalgorithm(MTDEＧMCT)

basedontransferknowledgeselectionandpopulationreduction．Firstly,thetaskpopulationisinitialized,andfitnessevaluationis

conducted,utilizingacombinedindexbasedon Manhattandistanceandfitnessvaluesfortheselectionoftransferknowledge．

Next,asubpopulationalignmentstrategyisappliedtoeliminatefeaturedifferencesintransferindividualsbetweentasks．Finally,

amultiＧlayerpopulationreductionstrategyisproposed,whichlinearlyreducesthetaskpopulationsizebasedonthealgorithm’s

evolutionarystage．Tovalidatetheperformanceoftheproposedalgorithm,comparisonsaremadewithclassicalgorithmsfromreＧ

centyearsusingtheCEC２０１７andWCCI２０２０problemtestsets．TheexperimentalresultsdemonstratethattheproposedalgoＧ

rithmexhibitsstrongcompetitivenessinsolvingmultiＧtaskoptimizationproblems．

Keywords　Evolutionaryalgorithm,MultiＧtaskoptimization,Transferknowledgeselection,Subpopulationalignment,MultiＧlayer

populationreduction

　

１　引言

多任务优化问题普遍存在于科学、工程和工业的各个领

域,并随着科技的发展日益复杂化,如大规模优化问题[１]、调
度优化问题[２]、车辆路径规划[３]和背包问题[４]等.求解此类

优化问题的目标是在给定的约束条件下,从可行域中寻找一

个或一组最优解.在这种复杂背景下,进化算法(EA)应运而

生[５],EA是受生物自然进化过程的启发而提出的一种基于

种群的搜索算法,因其卓越的搜索性能,被广泛用于解决实际

生活中的复杂优化问题.

尽管EA具有强大的隐式并行计算能力,但现有的 EA
主要集中于优化单一任务,而现实生活中常常面临着多个任



务需要同时优化的情况,传统的单任务进化算法已经无法满

足实际需求.在现实世界中,很多问题之间都具有潜在的关

联性[６],一个优化问题中获得的信息可以用于优化另外一个

问题.受任务间关联性的启发,Gupta等[７]首先提出了一种

多因 子 进 化 算 法 (MultiＧFactorialEvolutionary Algrithm,

MFEA),该算法利用了多种群的隐式并行性,仅使用一个种

群就能表示多个任务的解.相比单任务优化,该优化算法能

更快收敛.在多任务进化过程中,不同的优化任务具有不同

的适应度地形,因此需要不同的进化机制和搜索策略进行解

决[８].在单种群框架下,每个任务的进化方式相同,这在一定

程度上会影响进化效率.为了保证每个任务的进化过程,Li
等[９]开发了明确的多种群进化框架(MPEF),此框架不仅便

于对不同任务采用不同的优化方法,还能使用多种跨任务的

知识迁移方法.

现有的多任务优化算法研究主要集中于单一任务的优化

方法、任务间知识的表达方法以及迁移策略的方法.在单一

任务的优化方法上,Feng等[１０]将粒子群优化(PSO)和差分进

化(DE)引入多因子进化算法(MFEA),提出了多因子粒子群

优化(MFPSO)和多因子差分进化(MFDE)算法.Wu等[１１]

提出了一种模糊系统优化的多任务遗传算法(MTGA),通过

消除最优值之间的偏差,改善了处理差异较大任务的性能.

在任务间知识的表达方法上,多数算法将任务中表现较好的

解作为传递的知识.Xue等[１２]将任务中有效的搜索方向作

为知识.Ma等[１３]先对个体进行变换,将转换后的个体作为

知识,使得迁移知识更适合于当前任务.在迁移策略的方法

上,Wang等[１４]认为任务中表现较好的个体可能是有效迁移

解,采用直接注入的方式进行迁移.Chen等[１５]使用不同的

交叉算子来进行任务之间的知识迁移,增强种群的多样性.

Zhao等[１６]提出了一种混合知识迁移策略的多任务进化算

法,解决了迁移目标的问题,其通过种群变化分析来确定多个

迁移目标,提高了多任务优化算法的性能.

随着多任务优化的进一步发展,部分学者还考虑到了知

识转移(KT)技术对多任务优化的作用.传统的方法是基于

统一搜索空间[１７]来进行决策空间在任务之间的映射.另一

项突出的方法是基于领域适应的知识转移,通过适当的转换

使源任务中的信息适应目标任务,以促进任务之间的知识转

移.Liang等[１８]提出了一种基于子空间对齐的多目标多任务

算法,使用子空间学习得到的映射矩阵来改变个体的决策向

量,减小任务间负知识转移的概率.Gao等[１９]考虑到子空间

分布信息的发散性,提出了一种同时对齐碱基和分布的方法,

最小化了源域和目标域之间的差异.Wang等[２０]利用深度学

习模型生成迁移个体并引导算法种群进化轨迹,其利用变分

自编码器(VAE)沿着特征维度进行采样来产生迁移个体,增

强了算法的全局搜索能力.Zhang等[２１]提出了一种具有自

适应双知识迁移的多任务差分进化算法.

任务间迁移个体随机选择会导致知识负迁移,不利于算

法的收敛,设计合理的迁移个体选取策略对促进任务间知识

正迁移具有重要作用.此外,单层种群削减无法长期保持算

法高效的优化性能.基于此,本文提出了一种基于迁移知识

选择和种群削减的进化多任务优化算法(EvolutionaryMultiＧ

taskOptimization Algorithm Basedon TransferKnowledge

SelectionandPopulationReduction,MTDEＧMCT),用于求解

多任务优化问题.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一种基于曼哈顿距离和适应度值的联合指标,

并将其作为任务间选择迁移知识的基准,综合考虑了迁移知

识的质量与多样性;

２)提出了一种改进的子群体对齐策略,利用任务间具体

子群体的特征来消除差异,确保促进任务间知识的正迁移;

３)提出了一种多层种群削减策略,根据合理的进化区间

对任务种群进行线性规模削减,从而集中任务种群的优势.

２　相关工作

２．１　多任务优化问题

多任务优化问题的目标是通过单一种群同时求解多个任

务的最优解,利用种群搜索的隐式并行性,发掘不同任务间的

潜在互补关系,实现任务在多任务环境下的高效优化.一般

来说,MTO的目标是同时处理k个任务,以在单次运行中获

得每个任务的最佳解决方案.MTO模型如式(１)所示:

x∗
１ ＝argminf１(x１),x１∈Ω１

x∗
２ ＝argminf２(x２),x２∈Ω２

　􀆺

x∗
k ＝argminfk(xK),xk∈Ωk

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１)

其中,xi 是任务Ti 的最优解,fi 是任务Ti 的目标函数,Ωi 是

任务Ti 的决策空间,i＝１,２,３,􀆺,k.当 MTO问题中的任务

数量超过３时,将其称为多任务优化问题.

２．２　自适应双知识迁移的多任务差分进化算法

自适应双知识迁移的多任务差分进化算法(Multitask

DifferentialEvolutionwithAdaptiveDualKnowledgeTransＧ

fer,MTDEＧADKT)是 Zhang 等[２１]于 ２０２４ 年 提 出 的 一 种

MTO算法.其采用了基于多种群的任务框架(见图１),每个

群体处理特定任务.

图１　自适应双知识迁移的多任务差分进化算法

Fig．１　MultiＧtaskdifferentialevolutionmethodwithselfＧadaptive

dualknowledgetransfer

该算法框架的具体流程为:首先为每个任务随机初始化

种群,依据自适应知识迁移率将每个任务群体划分为每代

０５３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．２,Feb．２０２６



３个子群体,RSP 的更新发生在每代知识迁移后.子群体１
和子群体２分别使用了领域自适应技术(DA)和统一搜索空

间技术(USS)来消除任务间的差异.随后更新RSP 值,判断

种群是否削减.最后,判断是否达到预定义的最大函数评估

数量,若判断为是,则输出结束,若判断为否,则重新初始化种

群.该算法框架能够有效消除任务之间的知识差异,增强其

处理多样化和复杂的优化挑战的能力,这对于快速求解多任

务优化问题是极其重要的.

３　本文方法

本文提出了一种基于迁移知识选择和种群削减的进化多

任务优化算法(MTDEＧMCT).与 MFEA依靠技能因子划分

的隐式多种群结构不同,MTDEＧMCT 采用了显式多种群框

架,为每个任务分配了一个单独的种群.MTDEＧMCT 算法

在 MTDEＧADKT的基础上进行了改进,加入了基于曼哈顿

距离和适应度值的联合指标进行迁移知识选择,随后利用子

种群对齐策略消除目标任务子群体和迁移知识间的差异.最

后为兼顾算法的探索和开发能力,达到更好的收敛速度和更

稳定的性能,依据多层种群削减策略来线性削减种群中表现

较差的个体.MTDEＧMCT算法流程框架如图２所示.

图２　MTDEＧMCT算法的流程图

Fig．２　FlowchartoftheMTDEＧMCTalgorithm

MTDEＧMCT算法主要由种群初始化、迁移知识选择、子

群体对齐策略、多层种群削减和条件停止判别５部分组成.

１)种群初始化.在统一搜索空间为每个任务随机生成大

小为 N 的种群和存档 Arc.

２)迁移知识选择.联合指标对目标任务子群体１和２进

行知识迁移个体的选取,在选取过程中避免重复选取.

３)子群体对齐策略.将目标任务子群体以及迁移个体进

行归一化处理,将迁移个体进行对齐处理.

４)多层种群削减.根据算法迭代次数是否达到预定种群

削减的迭代次数,将种群进行线性的削减,选取部分最优解作

为下一代种群并更新档案 Arc;否则重复执行第２—４阶段.

５)条件停止判别.达到评估的最大次数时,终止循环.

３．１　迁移知识选择

本文提出的多任务优化算法通过利用不同任务种群个体

之间的联系选择迁移知识,采用曼哈顿距离之和衡量个体间

的差异,从而保证迁移个体的多样性.同时,为了确保迁移个

体的质量,以适应度值来衡量所选个体在其任务上的优势.

为减少任务间相似度较低导致的负向知识迁移引起的性能下

降,本文依据曼哈顿距离和适应度值的联合指标对个体进行

排序,选取排名靠前的个体作为迁移个体,进一步提升迁移效

果.有关指标的计算式为:

di(xi,xj)＝∑
n

i＝１
　∑

k

j＝１
|xi－xj| (２)

f
∧
(x)＝f(xj) (３)

其中,di(xi,xj)为目标任务子群体中的个体和其他任务种群

个体之间的曼哈顿距离之和,xi 为目标任务子群体中的个

体,xj 为其他任务种群中的个体,f
∧
(x)为个体适应度值.

联合指标的计算式为:

f＝α􀅰di＋(１－α)􀅰f
∧

(４)

其中,f为联合指标值,α为权重系数.

算法１给出了迁移知识选择策略的伪代码.首先计算曼

哈顿距离和适应度值,将其作为联合指标对迁移知识个体进

行排序.其在选取完第一个子群体的迁移知识后,排除已选

知识再进行第二个子群的迁移知识选取.避免所选知识的重

复,增加了种群的多样性.

算法１　迁移知识选择算法

输入:目标任务子群体SP１,SP２;权重系数α;辅助任务种群Pk

输出:迁移个体集合 OP１,OP２

１．iflength(SP１)＞０

２．　fori＝１toSP１do

３．　 　根据式(２)计算子种群SP１ 中个体与辅助任务种群个体的曼

哈顿距离之和

４．　end

５．　根据式(３)计算辅助任务种群个体适应度

６．　根据式(４)对迁移的个体进行升序排序

７．　选择排序后的前length(SP１)个个体作为迁移个体集合 OP１;

８．　排除已选的辅助任务种群个体

９．　iflength(SP２)＞０

１０．　　fori＝１toSP２do

１１．　　　根据式(２)计算子种群SP２ 中个体与辅助任务种群剩余个

体的曼哈顿距离之和

１２．　　end

１３．　　根据式(３)计算辅助任务种群剩余个体的适应度

１４．　　根据式(４)对迁移个体进行升序排序

１５．　　选择排序后的前length(SP２)个个体作为迁移个体集合 OP２;

１６．　end

１７．end

３．２　子群体对齐

本文细化了领域自适应技术(DA),从减小任务种群间的

差异将其改进为减小任务子群体和迁移个体之间的差异.为

了减少在任务间相似度较低的情况下造成的知识负迁移现

１５３李二超,等:基于迁移知识选择和种群削减的进化多任务优化算法



象,首先计算迁移个体子群体和目标任务子种群决策变量的

均值.其具体计算式如下:

μs＝１
n ∑

n

i＝１
Di

μt＝１
n ∑

n

i＝１
Pi

ì

î

í

ïï

ïï

(５)

其中,μs 是所选的迁移个体子群体决策变量的均值,Di 是迁

移个体子群体中第i个个体的决策变量,μt是目标任务子群

体决策变量的均值,Pi 是目标任务子群体中第i个个体的决

策变量,n为子群体中的个体数量.随后对迁移个体、迁移个

体构成的迁移知识子群体和当前任务子群体进行归一化处

理.其具体计算式如下:

mi＝Di－μs

D＝D－μS

P＝P－μt
{ (６)

其中,mi 为归一化后的迁移个体,D 和P 分别为归一化后的

迁移个体子群体决策变量和当前任务子群体决策变量.为了

减小任务间差异的影响,对迁移个体进行子群体对齐处理.

迁移个体的对齐计算式为:

cs＝１
n ∑

n

i＝１
(DI－μS)(DI－μS)T

ct＝１
n ∑

m

i＝１
(PI－μt)(PI－μt)T

D∗
i ＝mi􀅰C－１

２
S 􀅰C

１
２
T ＋μt

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(７)

其中,cs 为迁移个体构成子群体的决策变量协方差矩阵,ct 为

目标任务子群体的决策变量协方差矩阵,mi 为归一化后的迁

移个体,ni 为对齐后的迁移个体.

子群体对齐算法的伪代码如算法２所示.

算法２　子群体对齐算法

输入:迁移个体 Di,目标任务子群体个体Pi

输出:对齐后的迁移个体 Di
∗

１．fori＝１toPido

２．　根据式(５)计算迁移个体子群体和目标任务子群体决策变量均值

３．　根据式(６)对迁移个体、迁移个体子群体和目标任务子群体进行

归一化

４．　根据式(７)生成对齐后的迁移个体 D∗
i

５．end

３．３　多层种群削减

本文提出了一种多层种群削减策略,有助于算法长期保

持高效的收敛性.在算法运行过程中,依据具体的进化代数

对任务种群进行线性规模的削减,有助于提高种群聚焦收敛.

在算法运行的过程中,随着迭代次数的增加,当前任务种群逐

渐趋向于最优,需要随着算法运行而线性改变削减的种群数

量,进一步保证任务种群个体的质量.其具体计算式为:

P∗ ＝P􀅰 １
１
α＋gen

g

(８)

其中,P∗ 表示削减后的种群个数,P 表示目标任务当前种群

个体数,α表示联合指标的权重系数,gen表示当前的迭代次

数,g表示间隔代数.

算法３给出了多层种群削减策略的伪代码.首先判断当

前迭代次数是否达到执行种群削减策略的迭代次数,其次识

别削减种群规模的数量.当判断完成后,将当前任务种群个

体按适应度值排序,从当前任务种群中削减排名靠后的 N＋

１到末尾的个体,并将其加入当前任务的存档中.判断任务

存档中的个体数量是否超过阈值,并更新存档中的个体,直到

输出削减后的种群和更新后的存档.

算法３　多层种群削减策略

输入:当前迭代次数gen;当前任务种群个体数P;当前任务存档arc;

任务数 T;最大迭代次数 maxgen

输出:缩减后的种群;更新后的存档

１．ifgen＜maxgen

２．　 if间隔了g代

３．　　 依据式(８)削减任务种群

４．　 end

５．　fort＝１toTdo

６．　　对任务k中的个体进行适应度值排序

７．　 　将排名靠后的个体添加到存档arc

８．　 　iflength(arc)＞N

９．　　　 随机选择 N个个体进入存档

１０．　　end

１１．　　将当前任务种群削减为排名前 N的个体

１２．　end

１３．end

３．４　计算复杂度分析

MFEA算法是经典的多因子进化算法,属于单种群的多

任务框架.其任务种群规模为 N,任务数为T,决策变量维度

为D,其交叉变异生成子代的复杂度为 O(N􀅰D),迭代次数

为G,故 MFEA 算法的总体运算复杂度为 O(G􀅰N􀅰D).

MTDEＧMCT算法基于多种群框架,可以确定,算法的计

算复杂度主要取决于迁移知识选择策略,其复杂度为 O(T􀅰

N２).其中,T 为任务数,N 为种群规模.然后每个种群都要

生成子代,其复杂度为 O(T􀅰N􀅰D２),D 为决策变量维数.

子群体对齐策略的运算复杂度为 O(N２􀅰D２),种群削减策略

的计算复杂度为 O(T􀅰NlogN).由于主循环体每次迭代的

复杂度由知识转移 O(T􀅰N２)和子代生成 O(T􀅰N􀅰D２)主

导,因此本文算法的总体计算复杂度为 O(G􀅰T􀅰N２􀅰D),

其中G为最大迭代次数.

４　实验与分析

为了验证 MTDEＧMCT算法对解决多任务优化问题的有

效性,本章分别在 multＧtask测试集 CEC２０１７和 multＧtask复

杂测试集 WCCI２０２０上进行了实验对比,实验结果证明了

MTDEＧMCT算法的优越性.

４．１　测试问题集和比较算法

CEC２０１７测试集包含９个多任务单目标测试问题,每个

问题由两个最小化连续优化任务组成,依据全局最优解的交

集和地形相似性被划分为不同的类别,具体性质如表１所列.

根据全局最优解的相交程度,CEC２０１７测试集被划分为完全

相交(CompleteIntersection,CI)、部分相交(PartialIntersecＧ

tion,PI)和不相交(NoIntersection,NI)３类.其次,根据函数

适应度外观之间的联系,这些问题也可以被分为高相似性
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(HighSimilarity,HS)、中等相似性(MediumSimilarity,MS)

和低相似性(LowSimilarity,LS)[２２]３组.

表１　CEC２０１７测试集中的９个测试问题的特性

Table１　CharacteristicsoftheninetestproblemsintheCEC２０１７

benchmarkset

种类 任务函数 交叉度 相似度

CI＋HS

CI＋MS

CI＋LS

PI＋HS

PI＋MS

PI＋LS

NI＋HS

NI＋MS

NI＋LS

Griewank(T１)

Rastrigin(T２)

Ackley(T１)

Rastrigin(T２)

Ackley(T１)

Schwefel(T２)

Rastrigin(T１)

Sphere(T２)

Ackley(T１)

Rosenbrock(T２)

Ackley(T１)

Weierstrass(T２)

Rosenbrock(T１)

Rastrigin(T２)

Griewank(T１)

Weierstrass(T２)

Rastrigin(T１)

Schwefel(T２)

完全相交

部分相交

无相交

１．００００

０．２２６１

０．０００２

０．８６７０

０．２１５４

０．０７２５

０．９４３４

０．３６６９

０．００１６

WCCI２０２０ＧMTSO测试集包含１０个复杂多任务单目标

基准问题.WCCI２０２０ＧMTSO 的任务地形更为复杂,任务的

组合具有多样化的特征,相似性差异较大,甚至包含高度不相

关的任务.

本 文 选 择 MFEA[６],MFEAＧII[２３],EMEA[２４],MEEAＧ

AKT[２５],MTEAＧSao[２６],MTDEＧADKT[１９]作为对比算法,与

MTDEＧMCT进行仿真对比实验.

４．２　参数设置

实验中所有对比算法的参数设置如下.

１)种群大小设置为１００,对于测试集中的每个问题,所有

算法独立运行３０次,为保证公平性,所有对比算法的特定参

数设置都严格遵循原文献中的设置.

２)CEC２０１７基准问题上的最大函数评估次数FEmax＝

１０００００,WCCI２０２０基准问题上的最大函数评估次数FEmax＝

２０００００.

３)根据原文献参数设定和大量实验,最后取得 MTDEＧ

MCT中的α＝０．４,种群削减的间隔代数g设置为１５０代.

４．３　实验结果分析

４．３．１　CEC２０１７测试集上的结果及综合分析

表２列出了 MTDEＧMCT 与其他６种算法在 CEC２０１７
测试问题上独立运行３０次的结果,目标函数适应度的平均值

被用来评价算法的性能.表２中,加粗数据表示每个任务的

最优值,为了进行结果比较,符号 “＋”“－”和 “＝”分别表

示对比算法优于、劣于和相似于 MTDEＧMCT算法.

从表２中的实验结果可知,MTDEＧMCT在１８个任务中

的１２个任务上表现出了比其他算法更好的性能,超过了任务

总数的一半,特别是在 NI＋HS,NI＋MS,NI＋LS的所有测

试任务中表现最佳.MTDEＧADKT在部分任务上与 MTDEＧ

MCT具有竞争性,这可能是因为 MTDEＧADKT使用了基于

无监督域对齐技术的知识迁移策略.因此,分析任务获得的

最优解数量可知,MTDEＧMCT 在最优解数量的获取上优于

对比 算 法 MFEA,MFEAＧII,EMEA,MEEAＧAKT,MTEAＧ

Sao和 MTDEＧADKT.

表２　MTDEＧMCT与其余６种对比算法在CEC２０１７上的实验结果

Table２　ExperimentalresultsofMTDEＧMCTandsixcomparativealgorithmsonCEC２０１７

类别 任务 MFEA EMEA MFEAＧII MFEAＧAKT MTEAＧSaO MTDEＧADKT MTDEＧMCT

CI＋HS
T１ ３．２１５０×１０－２－ ３．６７２４×１０－２－ ５．８１３５×１０－２－ ２．５４５７×１０－２－ ３．０２７７×１０－２－ ０．００００＝ ０．００００
T２ １．５１７３×１０２－ ４．４０９５×１０２－ ８．１７２３×１０－ １．１２３５×１０２－ １．４７７０×１０２－ ０．００００＋ １．９１２５×１０－１４

CI＋MS
T１ １．１１５７－ ４．１３０９×１０－１－ ８．８２９２×１０－２－ ２．２０７８－ ５．２０７８×１０－１－ ２．０９６７×１０－１２－ ３．７９６４×１０－１３

T２ １．３３５７×１０２－ ４．３７４６×１０２－ ３．１５５０－ １．１８９４×１０２－ ８．８６９２×１０－ ０．００００＋ ６．５０１６×１０－４

CI＋LS
T１ ２．０２８８×１０－ ２．１０８４×１０－ ２．１１８８×１０－ ２．０３１２×１０－ ２．１２０５×１０－ １．０３２７×１０－ ２．３４０１×１０－１

T２ ２．３６２０×１０３－ １．１７３３×１０４－ １．１７６４×１０３－ ２．１３７７×１０３－ ２．２１７５×１０３－ ７．６５１７×１０２－ ４．２７６５

PI＋HS
T１ ２．７２１８×１０２－ ２．１６８７×１０２－ ３．８１０１×１０２－ ２．８０６３×１０２－ ２．１６８６×１０２－ ７．０２９５×１０＝ ８．３３２０×１０
T２ １．６２８６×１０－２－ ４．２９８１×１０－１－ ３．３２２４×１０－３－ １．１２０２×１０－２－ ６．７４２４×１０－２－ １．４０８１×１０－２０＋ ５．６１９５×１０－１１

PI＋MS
T１ ６．８２６４×１０－１－ ４．０７１７×１０－１－ １．７４８０×１０－１－ ２．７７９４－ ４．００８７×１０－１－ ４．４０４３×１０－１１－ ３．６０６６×１０－１２

T２ １．２６４２×１０２－ １．２４５７×１０３－ １．２０８７×１０２－ １．８８５７×１０２－ １．４７０４×１０２－ ４．３８９４×１０＋ ６．９４２３×１０

PI＋LS
T１ １．３５２４×１０－ ３．４２７６×１０－１－ ４．３２５８×１０－１－ １．７０３５－ ５．２７８７×１０－１－ １．３３６６×１０－１０－ ４．７５３９×１０－１２

T２ １．１９５４×１０－ ３．６４６１×１０－１－ １．１６４２－ ２．２２１６－ ８．９９４３×１０－１－ １．５０６３×１０－５＋ ２．５４１０×１０－４

NI＋HS
T１ ２．２７２８×１０２－ ９．２６６６×１０２－ ２．１５２３×１０２－ ２．３３６０×１０２－ ２．３３６９×１０２－ ３．８５６２×１０－ ３．６６３２×１０
T２ １．７５５５×１０２－ ４．４３６８×１０２－ ２．６３８９×１０２－ １．７５５６×１０２－ ２．３４２０×１０２－ ４．４９８０－ ２．０８５８

NI＋MS
T１ ３．７８９２×１０－２－ ３．２０７１×１０－２－ １．４３２３×１０－２－ ３．２５４８×１０－２－ ３．６０５８×１０－２－ ２．４６５３×１０－４－ １．９４３７×１０－１３

T２ １．８９９４×１０－ ３．１７０１×１０－ ４．７６１１－ １．２３８１×１０－ １．５７１９×１０－ １．４１１０－ １．１６７３

NI＋LS
T１ ２．９７７４×１０２－ ２．１６０３×１０２－ ３．８１１１×１０２－ ２．８６４６×１０２－ ２．１６３７×１０２－ １．４５３９×１０２－ ８．７２２４×１０
T２ ２．２１２５×１０３－ １．１５４５×１０４－ １．０３３８×１０３－ ２．１９２５×１０３－ ２．０９３９×１０３－ ８．４３１２×１０２－ １．０８７４×１０２

＋/－/＝ ０/１８/０ ０/１８/０ ０/１８/０ ０/１８/０ ０/１８/０ ５/１１/２

　　从图３的收敛曲线可以观察到,MTDEＧMCT 的收敛速

度在对比的多任务优化算法中总体上是最好的,具体表现

如下.

１)CI＋LS为完全相交的低相似度问题,从图３(a)－图

３(b)可以看出,MTDEＧMCT分别在任务 T１和任务 T２上获

得了最好的收敛性,其主要原因是运用迁移知识选取策略有

效促进了低相似度任务中的知识正迁移.

２)PI＋MS和PI＋LS为部分相交的低相似度问题,从图

３(c)－图３(d)可以看出,此时在统一搜索空间中,每个任务

的全局最优值相互距离较远,导致优化难度显著增加.但

MTDEＧMCT仍表现出了较强的竞争性.

３)NI＋MS为不相交问题,从图３(e)－图３(f)可以看
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出,MTDEＧMCT击败了所有对比算法,在不相交问题上均

取得了最优的收敛性能,进一步验证了本文提出机制的优

越性.

从表２和图３可知,MTDEＧMCT 算法在整体性能上表

现最佳,在算法运行的整体进化过程中均具有良好的收敛速

度.这是因为算法前期种群规模较大,促进了算法的前期探

索能力.算法在后期聚焦于开发性,任务种群的个体与当前

任务更加契合,促进任务快速收敛.

(a)CI＋LST１ (b)CI＋LST２ (c)PI＋MST１

(d)PI＋LST２ (e)NI＋MST１ (f)NI＋MST２

图３　MTDEＧMCT和其余６种对比算法在部分任务中的收敛曲线

Fig．３　ConvergencecurvesofMTDEＧMCTandsixcompetingalgorithmsonselectedbenchmarkproblems

４．３．２　WCCI２０２０测试集上的结果及综合分析

表３是 MTDEＧMCT与其他６种算法在 WCCI２０２０测试问

题上独立运行３０次所获得的目标函数适应度平均值的对比结

果.由表３的实验结果可知,MTDEＧMCT在总计２０个任务中

的１１个任务上表现最好,超过了任务总数的一半.这表明

MTDEＧMCT的迁移知识选择策略在复杂的多任务测试集上表

现良好,说明了迁移知识选择策略和子群体对齐策略的有效结

合,使得 MTDEＧMCT在处理复杂问题时具有较强的竞争力.

表３　MTDEＧMCT与其余６种对比算法在 WCCI２０２０上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsofMTDEＧMCTandsixcompetingalgorithmsatWCCI２０２０

类别 任务 MFEA EMEA MFEAＧII MFEAＧAKT MTEAＧSaO MTDEＧADKT MTDEＧMCT

MTSO１
T１ ６．４６２４×１０２－ ６．１５０９×１０２－ ６．０４２３×１０２－ ６．１６７５×１０２－ ６．２３８４×１０２－ ６．００８５×１０２＋ ６．０２２３×１０２

T２ ６．４５８３×１０２－ ６．０３５３×１０２＝ ６．０３７５×１０２＝ ６．１６９８×１０２－ ６．２３４１×１０２－ ６．００８５×１０２＋ ６．０３６３×１０２

MTSO２
T１ ７．０００１×１０２－ ７．００００×１０２－ ７．００００×１０２－ ７．０００１×１０２－ ７．００００×１０２－ ７．００００×１０２－ ７．００００×１０２

T２ ７．０００１×１０２－ ７．０００１×１０２－ ７．００００×１０２＋ ７．０００１×１０２－ ７．０００１×１０２－ ７．００００×１０２＋ ７．００００×１０２

MTSO３
T１ ２．０５０７×１０６－ １．８９１９×１０６－ ２．２５８３×１０６－ ３．６５５２×１０５－ ７．４５２９×１０５－ ８．１８３１×１０３－ ６．７５９０×１０３

T２ ２．４８９８×１０６－ ５．３０３９×１０７－ １．５３４４×１０６－ ４．２２４３×１０５－ ５．８８０７×１０５－ ７．７１０６×１０３＝ １．１５１６×１０４

MTSO４
T１ １．３００５×１０３－ １．３００４×１０３－ １．３００５×１０３－ １．３００５×１０３－ １．３００５×１０３－ １．３００３×１０３＝ １．３００３×１０３

T２ １．３００５×１０３－ １．３００６×１０３－ １．３００４×１０３－ １．３００４×１０３－ １．３００５×１０３－ １．３００３×１０３＝ １．３００３×１０３

MTSO５
T１ １．５３６２×１０３－ １．５１２４×１０３－ １．５２６８×１０３－ １．５２８２×１０３－ １．５１２１×１０３－ １．５１００×１０３－ １．５０８７×１０３

T２ １．５３３０×１０３－ １．５３４７×１０３－ １．５２９６×１０３－ １．５２７５×１０３－ １．５１１８×１０３＝ １．５１１３×１０３＝ １．５１０８×１０３

MTSO６
T１ １．５５０６×１０６－ １．１０２４×１０６－ １．２７９３×１０６－ １．２５３６×１０６－ ４．４５８８×１０５－ １．０４４３×１０４＝ ９．９６４０×１０３

T２ ９．２３０７×１０５－ ２．０１５６×１０７－ ７．４２７２×１０５－ ７．９８３９×１０５－ ２．９７０６×１０５－ ８．５３５０×１０３＝ １．２１１９×１０４

MTSO７
T１ ３．２９７６×１０３－ ３．０２０４×１０３－ ２．８６４４×１０３－ ３．０６５２×１０３－ ３．０１６０×１０３－ ２．３５７７×１０３＋ ２．４４１４×１０３

T２ ３．２９０５×１０３－ ４．４２８３×１０３－ ３．０８５０×１０３－ ３．０５７２×１０３－ ３．１９８４×１０３－ ２．４３１４×１０３＝ ２．４２８０×１０３

MTSO８
T１ ５．２０３０×１０２＋ ５．２１０４×１０２－ ５．２１１８×１０２－ ５．２０２７×１０２＋ ５．２１１８×１０２－ ５．２０７８×１０２－ ５．２０６６×１０２

T２ ５．２０２７×１０２＋ ５．２１１８×１０２－ ５．２１１８×１０２－ ５．２０２９×１０２＋ ５．２１１７×１０２－ ５．２０７８×１０２－ ５．２０４７×１０２

MTSO９
８．１６９１×１０３－ ７．７６８２×１０３－ １．４２４０×１０４－ ７．９９４６×１０３－ ７．８２５１×１０３－ ７．０４０５×１０３－ ６．５３２０×１０３

１．６２１５×１０３－ １．６２２５×１０３－ １．６２２２×１０３－ １．６２１３×１０３－ １．６２１８×１０３－ １．６１９７×１０３＝ １．６１９４×１０３

MTSO１０
T１ ３．５７７４×１０４－ ２．４３６０×１０４－ ２．９８５６×１０４－ ３．０６０６×１０４－ １．４１９１×１０４－ ２．６００８×１０３－ ２．３１８７×１０３

T２ １．６７６０×１０６－ ２．２１５４×１０７－ １．７５５２×１０６－ １．９５０８×１０６－ ４．７１０３×１０５－ １．０３８４×１０４＋ １．４２２２×１０４

＋/－/＝ ２/１８/０ ０/１９/１ １/１８/１ ２/１８/０ ０/１９/１ ５/７/８

４．４　策略有效性分析

为了探讨 MTDEＧMCT中每种策略对算法性能的影响,
在CEC２０１７测试集上对 MTDEＧMCT 中的主要组成部分进

行消融实验,以证明这些策略的合理性.为此,将 MTDEＧ
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MCT与３个变体进行比较:用随机选择迁移个体代替迁移知

识选取策略,记为 MTDEＧXZ;未使用子群体对齐策略,记为

MTDEＧDQ;未使用多层种群削减策略,记为 MTDEＧXJ.参

数设置与上述实验保持一致,３个变体均在每个问题上独立

运行３０次.实验结果如表４所列.从表４的实验结果可知,

MTDEＧMCT与其他３个变体相比始终表现出卓越的性能.

这些结果证明了迁移知识选取策略和多层种群削减策略在增

强多任务优化算法性能方面的有效性.

表４　MTDEＧMCT 与３个变体在CEC２０１７上的实验结果

Table４　ExperimentalresultsofMTDEＧMCTanditsthreevariantsonCEC２０１７

类别 任务 MTDEＧXZ MTDEＧDQ MTDEＧXJ MTDEＧMCT

CI＋HS
T１ ２．８８６６×１０－１６＝ ４．８１１０×１０－１７＝ ０．００００＝ ０．００００
T２ ２．４２３７×１０－２＝ １．３９０１×１０－５＝ ３．６７１１eＧ１５＝ ３．０７３１×１０－１４

CI＋MS
T１ ２．５６４８×１０－１３－ ２．７７５６×１０－１３－ １．６０９９×１０－１１－ １．７２４０×１０－１３

T２ １．３５３４×１０－５＝ ７．１６２２×１０－４＝ ０．００００＝ ５．３１９７×１０－６

CI＋LS
T１ １．５２６９×１０－１－ １．１７４７＝ １．６３３９×１０－ ７．６７５８×１０－２

T２ １．０２４５－ ２．０３０２×１０＝ ９．２２４５×１０２－ ４．０１１７×１０－１

PI＋HS
T１ ８．７９０９×１０＝ ７．６９００×１０＋ １．４２０１×１０２－ ８．３００１×１０
T２ １．５８９７×１０－１１＝ １．８７３８×１０－２＝ ９．７９９２×１０－１１－ １．２１４１×１０－１１

PI＋MS
T１ ２．０２３５×１０－１２＝ ４．５５７２×１０－１２＝ ５．３５８３×１０－１１－ ３．２１３８×１０－１２

T２ ７．２７３５×１０＝ ６．６５８５×１０＝ ５．６６８１×１０＝ ６．９９７２×１０

PI＋LS
T１ ５．９２１６×１０－１２＝ １．１９８３×１０－１１＝ １．５４８９×１０－１０－ ８．８３２４×１０－１２

T２ ２．３２０７×１０－３＝ １．３７３８×１０－３＝ ３．５４５０×１０－１０＋ ２．０４３３×１０－３

NI＋HS
T１ ３．３２６０×１０＝ ３．５７７６×１０＝ ３．７７１３×１０－ ３．３２５５×１０
T２ ２．０１５１＝ ３．３８２７＝ ４．０１８９－ ６．６３３１×１０－２

NI＋MS
T１ ８．１２２４×１０－１４＝ ７．２３９８×１０－１４＝ ４．０２５８×１０－１３－ １．９４７３×１０－１３

T２ １．４７９７＝ ３．６１４２－ １．２８７２＝ １．０９７８

NI＋LS
T１ ７．３２７８×１０＋ ８．８５６９×１０＝ １．４９７４×１０２－ ８．９５０３×１０
T２ ７．７４３１×１０＝ ７．５１４５×１０＝ ９．６３６３×１０２－ ８．９０３７×１０

＋/－/＝ １/３/１４ １/２/１５ １/１２/５

　　图４可视化了 MTDEＧMCT 和３个变体在 CEC２０１７测

试集中的收敛曲线.从图４(a)可以看出,在处理 CI＋HST１
问题时,随着算法运行,具备知识迁移选取策略的 MTDEＧ

MCT在算法运行后期更占优势,这是因为测试问题 CI＋HS
相似性较高,进化前期迁移知识的选择对算法性能的影响较

小,随着进化次数递增,知识迁移选取策略逐渐显示其有效

性.图４(b)显示,基于任务间对齐 MTDEＧDQ 和 MTDEＧ

MCT在算法前中期具有类似的趋势,但在算法后期考虑迁移

个体和目标任务子群体的 MTDEＧMCT 显示了明显的优势,

证明了子群体对齐策略的优势.从图４(c)可以看出,多层种

群削减策略有助于算法更快收敛到最优解,说明在算法的进

化过程中,线性种群削减有助于集中优势探索未知的区域,加

快优化任务的收敛速度.综合分析,MTDEＧMCT 在提出策

略的帮助下显著提升了任务优化效果,收敛速度更快.

(a)CI＋HST１ (b)CI＋MST１ (c)NI＋HST２

图４　MTDEＧMCT和３个变体在CEC２０１７上的收敛曲线

Fig．４　ConvergencecurvesofMTDEＧMCTanditsthreevariantsonCEC２０１７

４．５　参数敏感性分析

４．５．１　权重系数

在 MTDEＧMCT算法中,需要在迁移知识选择策略中设

置曼哈顿距离和适应度值之间的权重系数,权重系数的设置

进一步影响到选择迁移知识的优劣,因此设计了５种权重系

数不同的变体进行比较实验.

表５中的实验结果证明,权重系数α的选择会影响算法

的性能,α＝０．４时的任务效果最好.通过有效选取迁移知

识,进一步促进了任务之间的知识正迁移.该结果凸显了参

数寻优在知识迁移过程中的重要作用.

表５　MTDEＧMCT 与４个变体在CEC２０１７上的实验结果

Table５　ExperimentalresultsofMTDEＧMCTanditsfourvariantsonCEC２０１７

类别 任务 α＝０．１ α＝０．２ α＝０．３ α＝０．４ α＝０．５

CI＋HS
T１ １．４９０４×１０－８－ ７．１９４２×１０－１５－ ５．６８９９×１０－１５－ ０．００００ ０．００００＝
T２ ３．４４７１×１０－２－ ２．５６８５×１０－４－ ３．６１７５×１０－３－ ０．００００ ４．４５５５×１０－１１－

CI＋MS
T１ ７．８５６２×１０－７－ ３．５３６５×１０－１２＝ ４．６６３８×１０－１３＋ ２．５９７１×１０－１２ ５．６６９２×１０－１３＋
T２ ４．７９０７×１０－１－ ２．１６８５×１０－３－ １．０４５４－ ４．２７８９×１０－７ ８．９３７８×１０－４－

CI＋LS
T１ １．６１２４×１０－ ８．５５６０＝ ５．２２４２×１０－３＋ ６．０３２４ １．０４０７＋
T２ ６．９５５６×１０２－ １．９５４８×１０２＝ １．００９４×１０－２＋ ２．５０２３×１０２ ３．０３２８×１０＋

５５３李二超,等:基于迁移知识选择和种群削减的进化多任务优化算法



　　　　　(续表)

类别 任务 α＝０．１ α＝０．２ α＝０．３ α＝０．４ α＝０．５

PI＋HS
T１ ８．９３０９×１０＝ ８．０８８２×１０＝ ８．２０６４×１０＝ ８．４６０７×１０ ８．４４０７×１０＝
T２ ２．６０２８×１０－２＝ ２．６９３７×１０－７＝ ５．７３６５×１０－１１＝ １．０１６９×１０－１１ ３．３３５９×１０－１１＝

PI＋MS
T１ １．０３４８×１０－６－ ８．４０８５×１０－１１＝ ５．７６３８×１０－１２＋ ２．０８８０×１０－１１ ５．１５３８×１０－１２＝
T２ ８．４７４０×１０＝ ７．７０５２×１０－ ６．８３２２×１０＝ ６．８５５４×１０ ７．３８５８×１０＝

PI＋LS
T１ ４．６１８５×１０－６－ １．３１０６×１０－１０－ ６．０２３８×１０－１１＝ ２．２４８０×１０－１１ ８．１９０７×１０－１２＝
T２ ３．７２３６×１０－２－ １．９８６０×１０－２－ ２．０２３１×１０－３－ １．８４０３×１０－１３ ２．５１１２×１０－６－

NI＋HS
T１ ４．１８５１×１０－ ３．５６９５×１０＝ ３．４６６５×１０＝ ３．４６１１×１０ ３．６１０６×１０＝
T２ １．１７１４×１０－ ６．９５０３×１０－１＝ ４．３２８７＝ ６．７３１５ ５．１２８５－

NI＋MS
T１ ７．１０４４×１０－７－ ６．１６０５×１０－４－ ３．６６３０×１０－１３＝ １．１０６６×１０－１３ ３．５４４４×１０－１３＝
T２ ４．３０５６＝ ２．１６５３＝ １．６７４１＝ １．３４５５ ９．３８０６×１０－１＋

NI＋LS
T１ ６．３４８０×１０＋ ６．２２４１×１０－ ６．６８７０×１０＋ １．２７１４×１０２ ９．７５００×１０＋
T２ ８．８６８３×１０２－ ３．０７９４×１０２－ １．１８４４×１０２＋ ２．４１１７×１０２ ８．４８６１×１０＋

＋/－/＝ １/１３/４ ０/９/９ ６/４/８ Base ６/１４/８

４．５．２　种群削减间隔代数

在 MTDEＧMCT算法中,需要在多层种群削减策略中

设置种群削减的间隔代数,以控制种群削减的进程,进一

步高效地集 中 种 群 优 势,故 设 计 了 ５种 间 隔 代 数 不 同 的

变体进行比较实验.

表６中的实验结果证明,种群削减间隔代数的选择会影

响算法的性能,实验结果表明,g＝１５０时任务效果最好,能够

在算法进化过程中有效集中任务种群的优势.

表６　MTDEＧMCT与４个变体在CEC２０１７上的实验结果

Table６　ExperimentalresultsofMTDEＧMCTanditsfourvariantsonCEC２０１７

类别 任务 g＝５０ g＝１００ g＝１５０ g＝２００ g＝２５０

CI＋HS
T１ １．２３１５×１０－３＝ ３．３３０７×１０－１７＝ ３．６９８０×１０－４ ５．９０６４１０×－１５＋ ４．３６３２１０×－１５＝

T２ ６．３２４０＝ １．９５７８×１０－５＝ ２．７４００ ２．１６１１＋ ４．２５８４×１０－３＋

CI＋MS
T１ ８．２３７６×１０－１－ ３．２２３２×１０－１３＝ ２．９０３５×１０－１３ １．１２９０×１０－１１－ ５．５８９６×１０－１２－

T２ ６．２９７１－ ６．８１７５×１０－５＝ ４．９１９２×１０－３ １．０５４９－ １．６４５０×１０－４＝

CI＋LS
T１ １．８１８２－ １．６８９４＝ ５．０４９５×１０－２ ３．４８８７－ １．４２５０－

T２ ３．９３４８×１０－ １．８８７８×１０＝ ３．３５１８×１０－１ ４．３９１６×１０－ ２．２１１８×１０－

PI＋HS
T１ １．０９６０×１０２－ ９．１５１４×１０＝ ８．８７０２×１０ ８．６１６７×１０＝ ８．２８０９×１０＝

T２ ３．５１１２×１０－１２＋ ６．５４３５－ ２．０２８０×１０－１１ ７．１８７２×１０－１－ ９．１２５２×１０－１０－

PI＋MS
T１ ６．１７７８×１０－１－ ４．３９５３×１０－２＝ ２．８４８８×１０－１２ ２．０９１２×１０－１１－ １．０８０４×１０－１０－

T２ ７．７６９６×１０＝ ７．８３０９×１０－ ６．５２１４×１０ ９．８３４２×１０－ ６．６４３８×１０＝

PI＋LS
T１ １．５２５７－ ４．３３１０×１０－１＝ ６．１２７３×１０－１２ ２．２１３３×１０－１１－ ３．１３８４×１０－１０－

T２ ２．５８４８×１０－１－ １．５３１３×１０－１－ ９．６２７７×１０－１４ ２．０９１０×１０－１－ ６．３３９１×１０－３－

NI＋HS
T１ ４．３３１０×１０＝ ３．３３６６×１０＝ ３．４０３５×１０ ３．５６０７×１０－ ３．５９１７×１０－

T２ １．９３３１×１０＝ ２．７８５９＝ ６．４６７２×１０－１ ２．３５９６×１０－ ９．９５１４×１０－２＋

NI＋MS
T１ ２．３４１５×１０－３－ １．１８９６×１０－１４＋ ６．１６１７×１０－１４ ７．３８５６×１０－１３－ ４．６６６３×１０－１２－

T２ １．２３５８＝ １．１６２７＝ １．４５３９ ２．０９１６＝ １．９０５０＝

NI＋LS
T１ １．２１８８×１０２－ ９．３３４３×１０＝ ８．５７３９×１０ ７．９８１７×１０＝ ８．７５９５×１０＝

T２ ８．７０６１×１０＝ １．０３０４×１０２＝ １．２２４３×１０２ ４．２７９０×１０＋ ７．４２４２×１０＝

＋/－/＝ １/１０/７ １/３/１４ Base ３/１２/３ ２/９/７

　　结束语　本文提出了一种基于迁移知识选择和种群削减

的进化多任务优化算法 MTDEＧMCT,用于求解多任务优化

问题.该算法将曼哈顿距离和适应度值作为联合指标进行迁

移知识选取,同时兼顾个体的多样性和质量.其次利用子群

体对齐策略消除迁移个体在不同任务间的差异,确保了知识

的正迁移,最后利用多层种群削减策略进行线性的种群削减,

提高了任务种群的优势.在 CEC２０１７问题测试集和 WCＧ

CI２０２０问题测试集上与相应的 MTO算法进行对比,实验结

果验证了 MTDEＧMCT在多任务优化中的优越性能,尤其在

低相似度任务中表现突出.

在未来的研究中,计划从以下两个方面展开工作.一方

面,针对任务数量增多的情况,加入任务间相似性测量策略,

设计更高效的多任务算法.另一方面,本文的种群削减策略

目前仅基于固定进化代数进行削减,未来计划设计一种自适

应削减机制,以更好地满足多任务优化算法的需求.
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