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摘 要: 基于计算智能“隐并行性”实现多任务优化 (multi-task optimization, MTO),是当前研究的热点和前沿技
术.与传统单任务优化算法相比,通过挖掘群体智能内在并行和内涵并行同时优化多个任务,可显著提高问题求
解质量以及缩短任务求解时间.首先,对MTO相关英文 /中文文献进行梳理,总结MTO研究进展和趋势;然后,基
于多因子优化 (multifactorial optimization, MFO)和多种群演化 (multi-population evolution, MPE)两种不同信息共
享框架,从多任务搜索空间设计、种群数量、种群规模、依托算法、信息迁移节点、交互信息、时间和空间复杂度以
及复杂系统等角度对比二者异同;接着,从信息迁移节点、方式和类型3方面重点阐述MTO核心理论;最后,从探究
MTO复杂系统层级智能涌现行为、多任务种群多样性控制以及应用领域拓展3方面展望未来研究方向.
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Abstract: Multi-task optimization (MTO) based on implicit parallelism of computational intelligence is a research hot-
spot and cutting-edge technology nowadays. Compared with the traditional single-task optimization algorithm, optimizing
multiple tasks concurrently by mining the internal parallelism and connotation of swarm intelligence can significantly
improve the problem solving quality and shorten the task solving time. Firstly, the research trend and progress of the MTO
is outlined by combing the English and Chinese related literature. Then, based on the multifactorial optimization (MFO)
and multi-population evolution (MPE) information sharing frameworks, the differences and similarities between the MFO
and the MPE are summarized from the aspects of multi-task search space design, population number, population size,
relying algorithms, information migration nodes, transferred knowledge, time and spatial complexity, complex systems.
Moreover, the core theory of MTO is expounded from the angel of information transfer nodes, modes and types. Finally,
the future research direction from the aspects of exploring the hierarchical intelligent emergence of the MTO complex
system, multi-task population diversity control and expanding application fields are discussed.
Keywords: multi-task optimization；information sharing framework；information transfer node；information transfer
mode；information transfer type；typical application area

0 引 䀰

随着经济全球化、网络化、数字化发展,计算机应
用所需的数据量和计算量不断增加,使得人们对高性
能计算(即问题求解的时间性能、处理效率、资源利用
率等)提出更高的要求.高性能计算通常指并行计算,
即在同一时刻快速响应或处理来自多个用户服务请

求 (多任务处理[1]).目前并行计算即高性能计算正在
进入体系架构大变革时代,而这大变革是“硬件、软
件和算法的同时演进”.计算机发展史表明,为了达
到高效而快速的计算目的,除了提高计算机CPU等
元器件速度外,计算机体系结构 (如并行计算)成为人
们解决高速计算的新方案,然而在谈论并行计算时,
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往往会忽略对算法的研究,通常算法效率提高所带来
计算速度的提高才是最为有效的方法[2].

计算智能 (computational intelligence, CI)是一组
受自然启发的计算方法和途径,用于解决复杂现实世
界问题,主要包括进化计算 (evolutionary computation,
EC)和群体智能 (swarm intelligence, SI)等分支.其中,
EC主要基于达尔文生物进化原理,而SI侧重于模仿
社会性动物各种群体行为,利用群体中个体间信息
交互和协作实现寻优目的,但二者均拥有“隐含并行
性”这一共同特征,均具备多任务处理能力.区别于基
于云平台的多任务处理算法,基于EC和SI实现多任
务处理命名为“多任务优化 (multi-task optimization,
MTO)”[3].开发高性能多任务优化算法反过来能够
更大程度地提高云平台计算效率,进一步提高云计算
发展和应用[4].
作为一个全新研究领域,近些年,国内外学者就

MTO进行了广泛而深入的研究,涌现出一系列研究
成果.文献[5-9]对MTO相关成果进行了分类和总结,
其中文献[6]为文献[5]进一步地完善和延伸,从MTO
概念、编码解码策略、多任务信息选择及评价机制、

超多任务优化存在问题等方面阐述了近5年MTO研
究进展;文献 [7]主要从信息迁移模式以及遏制信息
负迁移两个角度综述现有成果;文献 [8]从进化迁移
优化角度探讨了多任务间的信息传递;文献 [9]致力
于将MTO算法与传统进化算法进行对比.文献 [5-9]
对了解MTO进展具有重要的参考价值.
自 2016年Gupta等[3]首次提出MTO概念以来,

相关研究成果逐年递增,如何将现有文献进行分类,
是本研究综述需要着重解决的问题.现有MTO算法
主要基于两种信息共享框架: 1) 多因子优化
(multifactorial optimization, MFO[3]; 2)多种群演化
(multi-population evolution, MPE)[10]. MFO和MPE本
质在于通过任务间知识共享达到共同进化目的,但仍
有细微差别.本文以MFO和MPE为主线,分类讨论
现有MTO的核心理论.
区别于文献 [5-9],本文主要内容如下: 1)在挖掘

MFO与MPE本质特征和相似性基础上,从复杂系统
视角构建基于MFO和MPE的层次涌现模型,探讨多
任务间基因重组或多种群重构复杂智能涌现. 2)对
MTO现有成果进行梳理,从信息迁移节点、方式和类
型3方面详细讨论MTO核心理论.其中,信息迁移节
点设置在文献 [5-9]基础上增加了优、缺点对比;信息
迁移方式在文献 [5-9]基础上增加了“构建虚拟多任
务环境 (包括辅助任务、辅助种群、辅助代理、辅助
信息)”“基于任务复杂性度量的信息迁移”“基于多

任务间学习优化的信息共享”3个分支;而信息迁移
类型则按是否需对迁移知识进行转换映射分为“直

接信息迁移”和“基于源域求解经验的间接信息迁

移”两类,并将MFO和MPE贯穿于整个核心理论中
进行讨论. 3)从复杂系统视角完善MTO理论、多任务
种群多样性控制以及求解多任务动态复杂优化问题

等视角展望未来研究方向.
本文组织结构安排如下:第 1节通过收集英文 /

中文权威期刊上发表MTO的相关论文,探讨MTO
近6年研究进展;第2节从MTO起源引申出MTO信
息共享机制与搜索空间设置关联,并基于演化算法
(evolutionary algorithm, EA)和粒子群算法 (particle
swarm optimization, PSO)详述MFO和MPE基本机
理,从理论上分析二者异同;第3节系统阐述MTO算
法核心理论及典型应用领域;第 4节展望MTO未来
研究方向.

1 MTO研究现状总括
本文文献收集截止时间为 2022年 4月.首先

选取计算机领域具有较高国际影响力期刊作为英

文文献主要来源,具体操作如下:参照汤森路透集
团 (Thomson Reuters)发布的年度《期刊引用报告》
(journal citation reports, JCR),对本课题研究领域重要
期刊进行分析: 1)以“Multitasking”或“Multi-Task”为
关键词进行论文宽泛检索,然后根据论文摘要剔除
无关文献; 2)将全部检索论文目录导入文献管理软
件Zotero,通过ScienceDirect、Springer-Link、Web of
Science (SCIE)等数据库下载论文全文.

近6年已于高级别英文期刊上发表了一系列关
于MTO的论文,论文发表数量呈逐年递增趋势.表1
对英文权威期刊 (JCR二区以上)发表的MTO相关论
文进行分类统计,罗列出 10种 5年平均影响因子在
4.0以上的期刊.发表于计算机领域顶级期刊 IEEE
Transactions on Evolutionary Computation和  IEEE
Transactions on Cybernetics上的论文数量分别为 16
篇和17篇.继续对表1分析可知,目前MTO依托算法
主要集中于EC中的遗传算法(evolutionary algorithm,
EA)和遗传规划(genetic programming, GP),采用MFO
实现任务间信息共享,而基于SI的多任务优化研究
成果则不多见,主要集中于PSO领域,且采用MPE实
现任务间协作.对中文文献主要依托我国知网、维普
数据库、万方数据库,以“多任务优化”或“进化多
任务优化”为关键字进行检索,统计国家自然科学基
金委员会认定一级期刊上发表的相关论文 (如表2所
示).由表2可见,目前发表在中文一级期刊上的MTO
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表 1 英文权威期刊发表MTO相关论文统计

英文权威期刊全称 (JCR二区以上) 5年影响因子 发表论文数量 依托算法 依托框架

IEEE Transactions on Evolutionary Computation 14.033 16 EC MFO

IEEE Transactions on Cybernetics 10.090 17 EC / SI (PSO) MFO

IEEE Transactions on Fuzzy Systems 9.376 1 EC MFO

IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems 8.823 3 EC MFO

IEEE Transactions on Systems Man Cybernetics-System 7.715 2 EC / GP MFO

IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems 6.709 3 EC MFO

Energy Conversion and Management 6.431 2 EC MFO

IEEE Transactions on Emerging Topics in Computational Intelligence 5.539 3 EC MFO

Expert Systems with Applications 4.084 2 EC MFO

Engineering Applications of Artificial Intelligence 4.02 1 SI (PSO) MPE

表 2 中文一级期刊发表MTO论文统计

论文期刊 发表论文数量 依托算法 依托框架

模式识别与人工智能 2 SI (PSO) MPE / MFO

系统科学与数学 1 SI (PSO) MPE

论文仅有3篇,均以PSO为依托算法,其中2篇以MPE
为信息共享依托框架.通过对MTO近些年发表高级
别英文、中文论文分析可知,现有MTO算法大多基于
MFO实现多任务信息共享,以SI为依托算法的研究
成果并不多见,表明关于SI多任务优化理论和应用
尚处于一个新兴研究领域.

2 MFO与MPE对比
大脑是生物体内结构和功能最复杂的器官,同时

也是高超、精巧和完善的信息处理系统.大脑同时管
理和执行多项任务,并总结经验迁移至其他任务,在
现实生活中非常常见,如边打电话边记录,边跑步边
听歌等,具有高效率、防止拖延等优点.虽然有部分神
经类科学家指出频繁地在多个任务间来回切换会产

生一定时间开销,且集中力、组织能力和细节把控力
上会遭遇麻烦,但是采用计算机实现多个任务处理,
完全可以忽略这些问题.
受人类大脑多任务处理思想启发,假设采用计算

机同时处理2个极小函数优化问题T1和T2,T1对应

的目标函数和搜索空间为f1、X1,T2对应的目标函数

和搜索空间为f2、X2,若将T1和T2同时求解,则多任
务搜索空间设为Y =X1

∪
X2,如图1所示.

假设对于 Y 中任意两点 y1和 y2满足 f1(y1) <

f1(y2) ⇔ f2(y1) < f2(y2).将注意力集中于图1搜索
区域AB, f1和f2均单调递减,若将f1和f2同时求解,
任何作用于f1的操作在一定程度上也会协助f2跳出

局部最优陷阱,即信息正迁移;而对于BC区域,单调
趋势相反,任何作用于 f1的操作在一定程度上会使

A B C
x

y

f
1

f
2

!"# $"#

图 1 多任务优化信息共享示意图

得f2逐步偏离全局极小值,即信息负迁移.若能够有
效利用AB区域这种信息正迁移,必能够加速多个任
务共同进化.

2.1 MFO与MPE搜索空间设置对比

推广至一般情况,假设需要同时处理K个不同

任务T1, T2, . . . , TK ,任务Tk对应的搜索空间和维数

分别设为Xk和Dk,假设X1 <X2 < . . . < XK ,D1 <

D2 < . . . <DK ,则基于MFO多任务优化搜索空间设
为Y = (X1

∪
X2

∪
. . .

∪
XK),搜索空间Y 维数设为

DY = max{Dk},如图2所示.假设同时优化任务Tk

(维数Dk)和Tt (维数Dt),且Dk > Dt,多任务搜索空
间维数设为DY =max{Dt, Dk},解码任务Tt时取前t

位.
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图 2 基于MFO多任务搜索空间设置

因MPE种群与任务一一对应,各种群搜索空间
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各自独立,只有在信息交互节点迁移信息,若考虑后
期信息迁移时能够给信息需求方提供完整信息,则可
效仿MFO将搜索空间维数取所有任务维度最大值,
如图3所示,解码方式与MFO相同,这里不再赘述.

X1

X2

X
K

..
.

...

...

...

..
.

X1 X2 X
K

...

D = D , D , , D
Y k

max{ ... }1 2

T1

T2

T
k

D1

D2

D
k

图 3 基于MPE多任务搜索空间设置

2.2 MFO和MPE主要思想

在同一搜索空间,通过基因交互 (MFO)或任务
间协作演化 (MPE)可提高多任务优化性能.对MTO
文献进行梳理发现,现有MTO算法大多基于MFO和
MPE或对其实施改进,如文献 [11]基于小组头脑风
暴思想设计MTO算法便是MPE的变种.因此本节简
要介绍MFO与MPE的基本思想,并对比分析两者异
同.假设需要同时优化K个极小优化问题,任务Ts目

标函数为fs : Xs,且fs受相应约束限制.设种群规模
为N ,当个体i(i∈N)用于处理任务Ts时,其目标函数
设为f i

s.

2.2.1 MFO基本思想

MFO主要受多因子遗传思想启发,生物个体遗
传性状除受基因作用外,还受环境因素影响,是遗传
(基因选型交配)与环境 (文化传播)两种因素的综合
作用[12]. MFO信息共享框架如图4所示.
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图 4 MFO多任务信息共享框架

定义1 (等级因子ris) 指种群中个体 i求解任务

Ts时适应值排序.
定义 2 (标量因子φi) 将任意个体 i在不同任

务上的等级因子{ri1, ri2, . . . , riK}化简为该个体最适
合求解的任务标量φi,如φi = 1/min{ris}, s = 1,

2, . . . ,K.
定义3 (技能因子τi) 指在所有任务中个体 i最

适宜求解的任务.

MFO通过计算种群中每个个体 i的ris、φi、τi,并
根据τi将整个种群分割为适于求解K个任务的K个

不重叠任务组 (或称临时子种群),临时子种群间个体
通过选择性交配或选择性模仿,实现任务间垂直基因
传递,达到知识在不同任务组间迁移和共享目的.算
法1给出了将MFO引入EA的多任务多因子进化算
法(multifactorial EA, MFEA)[3]伪代码.

算法1 MFEA[3]

step 1:随机初始化N个个体,并存放于当前种群
current-pop(P ).

step 2:分别将N个个体求解K个任务,并评估N

个个体在K个任务上的适应值.
step 3:计算个体i技能因子.
step 4:在current-pop (P )中按概率随机选择具有

相同技能因子的父代个体实施交叉操作,新产生的个
体存放于子代种群offspring-pop (C).

step 5: 将 offspring-pop (C)中个体求解特定任

务,并进行适应值评价.
step 6: 合并 current-pop (P )和 offspring-pop (C)

形成临时种群 intermediate-pop.
step 7: 从 intermediate-pop中选择适应值最优的

N个个体形成下一代新种群current-pop (P ).
step 8:循环step 2∼ step 7,若满足循环结束条件,

则输出K个任务最优适应值;否则,转至step 2.

2.2.2 MPE基本思想

自然生态系统中,物种在长期进化过程中从单方
依赖性发展为双方相互调节而相互依存,协同演化已
成为种群间不可缺少的生存条件.
在EC和SI中引入多种群思想已诞生一系列研

究成果,但往往集中于求解一些复杂单任务优化问
题,如在难度系数较高的高维函数优化问题中,将每
个子种群对应1个 (或1组)函数变量[13],或在多目标
函数优化问题中,每个子种群对应 1个 (或多个)目
标[14],然后将各子种群并行搜索结果合并为1个完整
解.而MPE主要根据任务个数设置相应子种群,各子
种群内部个体间相互竞争,在信息交互节点子种群间
协作,达到同时优化多个任务的目的,如图5所示.
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图 5 MPE多任务信息共享框架

算法2为在PSO算法中引入MPE的多任务协同
进化 PSO算法 (coevolutionary PSO for multitasking,
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CPSOM)[10].
算法2 CPSOM[10]

step 1: 随机产生K个种群s1, s2, . . . , sK用于优

化K个任务.种群sk(k=1, 2, . . . ,K)规模为N .
step 2: 分别评价s1, s2, . . . , sK中个体适应值,比

较得出各任务最优适应值f best
sk

(t=0)和个体 i(i∈ sk)

自身最优适应值f best
sk,i

(t=0).
step 3: 设置种群计数器 countsk和个体计数器

countisk .
step 4: 更新种群sk(k = 1, 2, . . . ,K)中个体速度

和位置.
step 5:评价个体适应值,并与个体最优适应值对

比,若f best
sk,i

(t+1)>f best
sk,i

(t),则countisk =countisk +1,一
旦countisk == γ1,种群sk内个体实施竞争操作,若新
产生个体优于父代个体,则取代父代个体.

step 6: 比较得出种群sk(k = 1, 2, . . . ,K)全局最

优解,若f best
sk

(t+ 1)>f best
sk

(t),则countsk =countsk + 1,
一旦countsk ==γ2,其他(K − 1)个种群协助种群sk.

step 7:循环step 4∼ step 6,若满足循环结束条件,
则输出K个任务最优适应值;否则,转至step 4.
其中γ1和γ2分别为种群内部 /种群间信息迁移

节点.

2.2.3 MFO与MPE信息共享框架对比

MFO和MPE均为实现多任务间信息迁移和
共享的有效策略,但二者存在细微区别,这里仅以
MFEA与CPSOM为例对比二者异同,如表3所示.

表 3 MFO与MPE对比

MFO MPE

种群数量 1 K

种群规模 N K ·N

依托算法 EC SI

信息迁移节点 按概率迁移信息 自适应调整信息交互间隔

迁移的信息 垂直基因传递 最优位置信息传递

时间复杂度 多项式 多项式

空间复杂度 多项式 多项式

由表 3可见, MFO与MPE不同点主要体现于以
下3方面.

1)依托算法不同. MFO主要依托算法为EC,而
MPE主要依托于SI,也有部分学者将MFO引入PSO
中,最典型代表可参考文献[15].

2)种群规模不同. MFO仅用 1个种群完成K个

任务求解,即种群数量为1,而MPE种群数量为K,K
个任务对应K个种群.在整个问题求解过程中, MFO
中父代虽然通过交叉变异产生新个体,但通过精英选
择操作使得整个种群规模始终保持1·N ;而MPE种群
规模始终为K ·N ,是MFO的K倍.

3)信息迁移机制不同. MFO通过技能因子始终
将最合适个体分配给最合适任务,并采用垂直因子传
递实现任务间信息共享;而MPE通过协作和竞争在
信息迁移节点γ1和γ2交互信息,达到协助其他任务
的目的.

MFO与MPE虽然存在细微区别,但MFO模型子
代形成的复杂特征受遗传与文化因素协同影响,这与
MPE的协同演化机制在本质上一致.同时,在保持相
同种群规模、相同搜索空间维度以及相同最大迭代

次数时, MFO与MPE的时间复杂度和空间复杂度相
当,均为多项式.

2.2.4 基于复杂系统视角的MFO与MPE层次涌现
行为对比

基于MFO / MPE的多任务优化系统实质是一个
复杂自适应系统,个体 /基因相互作用形成群体,群体
间通过协作迁移信息形成群落,个体交互、群体间合
并融合均会导致基因重组或种群重构,如图6所示.
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图 6 基于MFO / MPE多任务复杂系统智能涌现层次

基因重组或种群重构是任务间知识共享的典型

途径,因此,从复杂系统视角可发现, MFO与MPE在
本质上也是一致的.

3 MTO核心理论和应用
MTO算法是基于种群模拟的计算智能,具有内

在并行和内涵并行智能特征. MTO与多任务学习
(multi-task learning, MTL[16])在形式上相似,但却有本
质区别, MTL同时对多个任务进行学习,从而使得单
个任务中信息能够被其他任务利用,而MTO专注于



第7期 程美英等: 多任务优化算法综述 1807

挖掘任务间共享信息以改善单任务优化性能,即借助
种群进化和多因素遗传机制,达到加速各任务收敛速
度和提高各任务求解质量的目的(“正迁移”效应).然
而,现有多任务优化方法往往基于任务之间是紧密相
关的假设,由于不可能每个任务均与所有任务紧密关
联,负向任务间交互的易感性会阻碍整体收敛行为,
即出现信息“负迁移”[3,17],主要归结为以下3方面原
因.

1)各优化问题搜索域重合度低[18-19].现有多任
务优化算法将各任务限定于统一搜索空间,当搜索域
完全重合、部分重合情况下效果较好,且随着搜索域
重合部分增加,信息传递导致各任务优化效果也随之
递增.然而,当搜索域完全不重合时,不相关共享信息
有可能对多任务处理性能造成伤害,这种现象在多任
务组合优化问题中尤为明显.

2)各优化问题相似程度低[20-22].当任务处于中
等或低相似性时,鲜有可供利用的有效信息.

3)与任务间信息迁移导致种群多样性过度增加
有关.文献 [23]通过实验表明MTO本质在于有效信
息传递,但任务间频繁信息迁移或无关共享信息将导
致种群多样性过度增加.

在MFO或MPE信息共享框架中,何时迁移信息
(信息迁移节点)、如何迁移信息 (信息迁移方式)、迁
移什么信息 (信息迁移类型)均会对MTO的性能产生
影响[8,10]. MFO与MPE虽然在本质上一致,但由于进
化机制或依托算法的不同使其在信息迁移节点、方

式、类型上有稍许差异,本文以上述3方面为基石,对
MTO核心理论分类讨论和对比.

3.1 信息迁移节点设置

迁移节点设置会直接影响MTO信息迁移频率,
当信息迁移频率过高时,种群过度多样性导致当前
任务不能快速收敛,而当信息迁移频率过低时,达不
到任务间信息共享目的.现有MTO信息迁移节点设
置方法主要有:设置随机交互参数 rmp、自适应调整
rmp、基于数据驱动估计 rmp、固定信息交互间隔、自
适应调整信息交互间隔,具体如表4所示.文献 [6]已
详细罗列出上述各种信息交互的数学描述,这里不再
重复,本文在文献 [6]基础上总结了不同信息迁移节
点设置的优劣势,相关文献统计如表 4所示,其中英
文论文引用次数来源于谷歌学术,中文文献引用次数
来源于中国知网.由表4可见, MFO与MPE信息迁移
节点设置上并没有明显区别,二者相互借鉴.

表 4 MTO不同信息迁移节点设置方式

信息迁移节点设置方法 依托框架 代表文献 /引用次数 优点 缺点

随机交互参数 rmp
MFO [10] / 322, [24] / 67, [25] / 181

随机性较强,

MPE [26] / 67, [27] / 3, [28] / 0
操作简单,易于实现 各不同任务采用

同一 rmp值具有其局限性

自适应调整 rmp
MFO [29] / 45, [30] / 25, [31] / 29, [32] / 26, [33] / 0

根据MFO动态过程
并不总能够准确预估多任务

MPE [34] / 25, [35] / 24
自适应调整 rmp值,

优化过程中种群进化方向
可降低负向迁移概率

数据驱动估计 rmp MPE

[36] / 103, [37] / 34 在线参数能够捕获
当待求解任务个数递增时,

[38] / 1, [39] / 1 不一致任务间协同,
在线参数学习机制时间复杂度较高;

从而抑制负迁移
子种群数据集数据较少时,

易产生过拟合现象

固定信息交互间隔 MPE [40] / 110, [41] / 37
操作简单,能够显著

信息迁移过程具有盲目性
改善多任务优化性能

MPE [11] / 40, [42] /11, [43] / 5
根据种群进化趋势

对具体问题需要反复
自适应调整信息交互间隔

MFO [44] / 28, [45] / 64
动态调整时间间隔,

调整信息交互间隔参数
可平衡探索与开发冲突

3.2 MTO信息迁移方式

MTO目标是借助任务间信息共享同时优化多个
任务,而这些任务有可能来自完全不同的领域,或拥
有完全不同的特征.因此,在信息迁移节点探究合适
的信息融合方式显得尤为重要.本文基于现有文献,
从以下4个方面进行分类综述,如表5所示.

3.2.1 基于任务特征相似性度量

相似性或互补性指在同一搜索空间2个任务适
应度曲面的异同,通常表现为多个优化问题描述、搜
索空间、全局最优解紧密相关.文献 [18]和文献 [22]
基于数据驱动计算任务间Spearman相关系数,或基
于高斯贝叶斯优化模型有效度量任务间的相似性,
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表 5 MTO信息融合方式

分类 信息迁移方式 依托框架 代表文献 /引用次数

基于任务特征相似性度量

计算任务间Spearman相关系数 MFO [18] / 14

高斯贝叶斯优化模型 MFO [22] / 163

聚类技术 MFO [46] / [45]

基于种群分布动态获取任务相关性等级 MPE [47] / 1

构建虚拟多任务环境

辅助任务 MFO [20] / 109, [48] / 6, [49] / 2, [50] / 6, [51] / 4, [52] / 1

辅助种群 MFO [43] / 5

辅助代理 MFO / MPE [53] / 14, [54] / 14, [55] / 2

辅助信息 MPE [56] / 1

基于任务复杂度动态分配资源

广义资源分配框架 MFO [57] / 0

动态资源分配策略 MPE [58] / 72

在线资源分配机制 MPE [59] / 60

基于多任务学习优化

层次学习机制 MPE / MFO [60] / 3, [61] / 0, [62] / 1

多子种群间学习优化 MFO / MPE [63] / 12, [64] / 0, [65] / 25, [66] / 32, [67] / 4

基于任务关系学习 MFO [68] / 8, [69] / 8

将相关性高的任务同时求解,效果明显优于单任务优
化;文献 [19]从搜索域完全重叠、部分重叠以及完全
不重叠3方面分析MFEA性能与搜索域重合度的关
系,随着搜索域重叠部分不断地减少, MFEA多任务
优化能力也不断地下降;文献 [46]基于聚类技术将相
似的任务分为一组,并规定信息迁移只能发生在同一
簇中;文献 [47]基于进化过程中种群分布特征,动态
获取任务间相关性等级以决定信息迁移类型.使用
一些先验知识以度量任务相关性或相似性,并将相关
性高的任务同时求解,可提高知识交融概率.然而,逐
个计算任务间Spearman相关系数的时间复杂度高,
基于高斯模型的贝叶斯优化以概率逼近目标函数,因
而不能直接应用于组合优化问题.

3.2.2 构建虚拟多任务环境

受同时处理相似任务能够显著加速多任务收敛

启发,文献 [20, 43, 48-49]构造了虚拟多任务环境,基
于先验知识或相似度给主任务配备强相关性辅助任

务或辅助种群,促进主任务进化;文献 [50]提出了一
种基于异常检测的多任务进化算法,为每个任务分配
1个种群和1个异常检测模型,异常检测模型用以学
习当前任务与其他在线任务之间的个体关系,可能携
带负面知识的个体被认定为离群值,通过异常检测模
型识别出的候选迁移个体用以辅助当前任务;文献
[51]引入了分类学习系统XOF,通过比较主 /辅任务
间模式行为,动态指导学习分类器系统间特征传递;
当多任务环境中资源受限时,文献 [52]采用轮盘赌方
法随机选择1个任务作为主任务,剩余任务作为辅助
任务协作主任务进化;文献 [53-55]基于MPE信息共

享机制,为每个子种群配备了 1个或多个代理,该代
理协助主种群筛选精英子代,能够显著降低主任务计
算成本;文献 [56]基于EA染色体上具有代表性点,产
生多个预测性方向信息,并将这些信息作为迁移知识
协作任务搜索.
辅助任务的引入可显著降低主任务优化难度,但

现有寻找辅助任务主要基于一种假设,仍然不知道何
种辅助模式在实际应用中是最有效的.

3.2.3 基于任务复杂性度量的信息迁移

MFEA初衷是令低复杂度任务协助难度系数较
高的优化问题,即将互补性任务同时求解.如构造
Sphere和Ackley函数、Sphere和Rastrigin函数任务组.
随着MTO发展,现有MTO算法对所有任务几乎一视
同仁,无论任务难易,均享受同等计算资源.然而,当
资源受限时,一些任务很难收敛至可接受解.为解决
上述问题,文献 [57]引入了标准化达成函数衡量任务
收敛状态,并基于多步非线性回归方法评估任务复
杂性能,在传统资源分配过程基础上灵活调整资源
分配强度并包含知识转移信息,该框架虽然改进了
MFEA,但资源分配模式单一,不够灵活;文献 [58]基
于MPE信息共享框架,在MFEA中加入了轮询策略
以确定各任务是否可在每个资源分配周期中完成搜

索,对复杂性较高的任务,通过交叉 /变异方式将更多
计算资源注入种群内或种群间演化过程中,以保证该
任务持续进化.

在多任务环境中对不同任务合理分配资源,可保
证资源利用率,但必须基于任务难度系数已知的情
况,在实际问题求解中往往较难获取这些信息.
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3.2.4 基于多任务间学习优化的信息共享

受机器学习领域多任务学习[59]思想启发,基于
多任务间学习优化的信息迁移是指关联任务在进化

过程中互相学习,并将学习所得知识指导任务搜索和
进化,任务间共享信息、相互补充,提升彼此的表现.

文献 [60]基于MPE在PSO中引入层次任务间学
习策略,在跨任务邻域之间共享信息,并将学习所获
得知识指导具有不同搜索偏好的粒子,即将最合适
的粒子分配给最合适的任务;文献 [61]基于MFO在
MFEA搜索区域内基于小波基函数设置多个搜索边
界,引入动态反向学习策略从统一搜索空间和该任务
所在子空间学习产生相反解,达到限定各任务子代个
体搜索领域的目的;文献 [62]在MFEA中引入了任务
间多层次文化学习,基于3种不同锦标赛选择算子从
不同文化层次背景种群中挑选父代,并经过交叉操作
产生新个体分配给不同任务,但该方法并不能在所有
多目标优化问题中展示最优性能;文献 [63]在MPE
基础上针对各任务所在子种群分布信息建立了任务

特征低维子空间,构建最小化子空间差异矩阵学习任
务间关系,并将所学信息用于指导各任务子代个体繁
殖;文献 [64]基于MPE为各子种群建立了独立学习
字典以最小化单层分类器中相关约束,并将学习优化
后的参数最优值迁移至各任务中;文献 [65]以同时优
化任务T1和T2为例,将原始种群根据任务个数划分
为P1和P2,构建T1到T2位置映射向量M12、T2到T1

位置映射向量M21,然后将M12和M21分别纳入P1

和P2子代进化过程中,提高子代种群知识共享效率;
文献 [66]和文献 [67]通过互相学习对方任务所在种
群进化信息,为自身种群演化或信息迁移节点设置提
供启发式信息;文献 [68]基于任务关系学习,将每个
任务决策空间视为一个流形,不同任务所有决策空间
联合建模为一个联合流形投影至潜在空间,同时保留
所有任务所需特征和每个流形拓扑结构,然后将学习
所得的任务关系表示为联合映射矩阵,用于进化过程
中不同任务决策空间之间的信息传递;文献 [69]引入
梯度下降算法将多任务学习视为多个学习任务,并构
建独立成本函数模型学习不同任务模型参数,通过隐
式改变成本函数传递模型参数实现任务间信息共享.

多任务学习优化通过在进化过程中实时学习并

利用相关任务信息减轻负迁移,在任务数量较大时可
受益于这种并行学习或计算模式.然而,如何确定不
同来源信息权重复杂度较高,且对任务特征进行学习
的成果并不多见.

MTO信息融合过程中,度量任务间特征相似性、

分析任务复杂性以及对任务关系进行学习是实施

MTO先前步骤,而这些先前操作对基于MFO和MPE
的信息共享框架均适用,具体如表5所示.

3.3 MFO信息迁移类型

多任务环境中,在合适时间传送最需要的知识,
可达到“雪中送碳”的目的,文献[70]已从理论上予以
证明.在生物种群中,适应性个体要想生存离不开彼
此的信息交流.信息交流是指信息的所有者和需求
者间彼此互通有无,以达到共享信息资源的目的.在
MTO中,信息从所有者传递至需求者的方式可分为
不同类型,按照信息是否从信息发出方直接传递给
信宿,可分为直接信息交流和间接信息交流.直接信
息交流是指迁移信息无需处理直接为对方所接收,在
MTO中表现为种群内 /种群间不同个体位置 /基因、
当前种群或邻域最优个体位置迁移给信息需求任务;
而间接信息交流是指迁移信息经过映射或转换后传

递给信息接收者,如策略借鉴、神经信息或种群进
化 /分布信息迁移等.

3.3.1 基于位置 /基因共享的直接信息迁移

由图1多任务优化信息共享示意图可知,具有相
同单调趋势的多个任务共享信息,在提高种群多样性
的同时,还可加速任务进化过程.基于MFO和MPE
的MTO算法大多通过种群内个体位置迭代或基因
交互趋近全局最有解,而将邻域种群个体位置或基因
纳入当前任务进化过程中[71-72]是最为直接的信息共

享类型.因文献 [7]已对该种直接信息迁移作出较为
详细的综述,这里不再赘述.
直接信息迁移模式大多模仿遗传算法交叉操作,

将邻居种群个体或全局最优位置直接纳入当前粒子

进化过程中,这在扩大种群搜索范围和增强物种多样
性等方面存在优势,但对从源域迁移过来的信息是否
适配于目标域的研究尚不深刻.

3.3.2 基于源域求解经验的间接信息迁移

在现实生活中,人类善于利用经验处理类似问
题,甚至能够挖掘表面上毫不相关的任务的内在联
系.传统优化算法一般基于先验知识为 0的假设,
且求解问题能力并不会随着历史经验的增长而提

高[73].若目标任务 (目标域)与历史任务 (源域)含有
一些共同交叉特征,将存储多源任务中的优良模型、
求解经验映射 /转换至目标任务优化过程中或作为
目标任务启发式信息,不仅能够降低目标任务求解过
程中大量时间和费用消耗,还可在一定程度上改善目
标任务的求解性能[74-76].
为了避免将源域无关信息迁移至目标任务中造
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成负迁移,文献 [77]提出了两阶段信息迁移框架,首
先将源域任务按照分类性能进行分组,给予目标预测
能力强的源域任务较高权重,然后利用所有不同分类
性能源域任务训练目标域数据,提高了目标任务分类
准确率;文献 [78]将源域强化学习过程中存储的有用
信息作为任务启发式信息,迭代映射至目标任务搜索
过程中,指导目标种群搜索;为了使得历史经验能够
在具有独特属性的问题间重用,文献 [79]提出了一种
单层去噪自编码进化搜索范式,构建历史任务种群与
目标任务种群映射矩阵,将过去搜索经验中获得的问
题解决方案迭代映射至当前种群中;文献 [80]在解决
多任务多目标优化问题时,若源域任务的知识迁移解
决方案在目标任务中是非支配的,则为正转移,该正
转移解决方案的邻域将被选为子代个体搜索区域.
文献 [81]引入了受限Boltzmann机从源域每层

网络决策空间中提取低效特征构造非线性映射矩阵,
然后每隔固定迭代次数将这些特征迁移至目标任务

进化过程中;文献 [82]通过获取多源历史任务求解过
程中精英解种群分布,按一定概率以堆积密度估计混
合模型形式,传递给与其相关性高的新任务求解过程
中;文献 [83]引入了6种信息反馈模型,并将历史种群
个体中存储的有价值信息反馈给目标任务;文献 [84]
提出了一种基于种群分布的两阶段自适应知识转移

多目标进化多任务优化算法,该算法基于概率模型提
取反映总体搜索趋势的知识,提高了目标优化任务收
敛性能;文献 [85]基于文化传播理论,提出了两种信
息策略,即精英解传播 (将处于Pareto前沿个体位置
传播给种群其他个体)和水平文化传播 (实现源任务
求解经验映射至目标任务),减少信息负迁移的消极

影响;文献 [86]基于多种群模式,存储成功迁移的概
率参数 rmp,以指导目标任务信息交互;为解决因源
域与目标域特征或优秀解分布不相匹配而导致的信

息负迁移问题,文献 [87]构建了基于源域和目标域非
线性映射函数,将源任务和目标任务映射至一个公共
空间,以适应目标域不同类型搜索空间等.

通过策略模仿或将历史任务中有效数据和知识

迭代映射至目标任务求解过程中,显著加快了目标任
务收敛和提高解质量[88].然而,存储多源任务历史经
验需要花费大量存储空间,且随着历史任务的增加,
从历史经验堆中逐个为新任务配对以找到相关性高

的最优经验知识,需要耗费大量时间.同时, MTO信
息迁移类型可变化多样[89],对具体优化问题具有较
强依赖性,但针对不同信息迁移类型, MFO和MPE均
适用.

3.4 MTO典型应用领域

MTO算法在理论上不断完善或提高的同时,在
具体应用领域也得到了进一步扩充.文献 [90]回顾
了关于MTO几个面向应用的探索,根据其各自应用
领域将其归纳为 6个大类,每一类均阐述了MTO基
本动机,并包含代表性实验研究.本文则根据优化
问题的类型将MTO应用领域分为 4大类:多任务多
目标优化问题;多任务多约束优化问题;多任务二元
离散优化问题 (以MTO算法为搜索策略,分形技术
(常用分形维数或多重分形技术)作为子集评估度量
准则);多任务序列型优化问题.具体如表 6所示.在
MTO典型应用领域均涉及了MFO / MPE依托框架,
且在序列型和二元离散型优化问题中应用较多,而在
多目标和多约束优化问题中则较少应用.

表 6 MTO典型应用领域

分类 依托框架 典型应用领域 代表文献 /引用次数

电力系统调度,

多任务多目标优化问题 MFO / MPE 太阳能可再生能源系统优化, [91] / 17, [92] / 32, [93] / 3

污染路径问题

多任务多约束优化问题 MFO / MPE 树脂成型固化工艺优化 [11] / 40, [42] / 12

多任务二元离散优化问题 MFO / MPE
医学图像关键特征提取,

[94] / 2, [95] / 2, [96] / 4, [97] / 2, [98] / 2
关键指标体系构建

虚拟机布局问题,车辆路径调度, [99] / 81, [100] / 28, [101] / 31, [102] / 1

多任务序列型优化问题 MFO / MPE 随机团队定向问题,多任务分配 [103] / 6, [104] / 4, [105] / 2, [106] / 16

模糊系统优化 [107] / 19, [108] / 8, [109] / 2

4 总结和展望

EC与SI虽然有着不同计算模型,但均具有潜在
并行智能特征. MTO通过挖掘EC和SI隐并行性,借

助MFO和MPE信息共享框架,在不同优化问题上有
着卓越的表现.但作为进化算法领域一个新研究方
向, MTO研究仍然处于初级阶段,故未来研究可从以
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下3方面展开.
1)理论研究需进一步深化.现有MTO算法着重

围绕信息迁移节点、信息迁移方式、信息迁移类型

以及应用等方面展开研究,本文第2.2.4节虽然从复
杂系统视角对比分析了MFO与MPE的异同,但MTO
种群内部信息交互细节以及MTO作为整体群落所
拥有的独有新特征如群落空间格局、群落种群密度

则未见研究.复杂系统建模能够对不同系统机理的
复杂程度进行深入刻画,因而,构造基于个体、群体
和群落数学模型描述MTO复杂系统动力学行为,并
引入细胞自动机仿真模拟长时间尺度内多任务MTO
复杂系统层级智能涌现特征,对拓宽MTO理论和方
法体系具有重要价值.

2)从控制种群多样性角度遏制负迁移的消极影
响.信息负迁移会抑制干扰多任务优化性能,这是目
前尚未完全解决的难题之一.现有文献针对搜索域
重合度、任务相似性进行了广泛而深入的研究,提出
了一系列有效改进措施,但从种群多样性角度遏制信
息负迁移却鲜有报道.文献 [23]虽然通过数独实验
证实了MTO本质在于知识共享,但任务间频繁信息
迁移会导致种群基因型过度增加,从而降低MTO的
收敛速度和性能.因而如何在多任务进化过程中实
时测算种群多样性指数[110],并设置相关阈值进行控
制,也是一个有趣的研究方向.

3)将MTO算法应用于多任务动态复杂优化问
题[111-112].随着全球经济竞争日趋激烈,资源能源日
益紧张,在环保和节能意识越发强烈的背景下,工业
制造、农业生产以及国防、交通、金融等众多行业追

求高产出、高收益、高效益、低排放、保安全,从而面临
着需要解决多峰分布、非凸约束、局部极值环境等更

为复杂的优化难题.动态复杂优化问题在不同时期
往往涉及不同状态,具有较强不确定性.如何改进现
有MTO算法,在较低时间复杂度下使得多任务信息
共享机制也适用于复杂动态优化问题,也是一个有价
值的研究方向.
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