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基于Q学习的多任务多目标粒子群优化算法

韩红桂1,2†, 徐子昂1,2, 王晶晶1,2

(1. 北京工业大学信息学部，北京 100124；2. 计算智能与智能系统北京市重点实验室，北京 100124)

摘 要: 多任务粒子群优化算法 (multi-task particle swarm ptimization,MTPSO)通过知识迁移学习,具有快速收敛
能力,广泛应用于求解多任务多目标优化问题.然而,MTPSO难以根据种群进化状态自适应调整优化过程,容易陷
入局部最优,收敛性能较差.针对此问题,利用强化学习的自我进化与预测能力,提出一种基于Q学习的多任务多

目标粒子群优化算法 (QM2PSO).首先,设计粒子群参数动态更新方法,利用Q学习方法在线更新粒子群算法的惯

性权重和加速度参数,提高当前粒子收敛到Pareto前沿的能力;其次,提出基于柯西分布的突变搜索策略,通过全
局和局部交替搜索多任务最优解,避免算法陷入局部最优;最后,设计基于正向迁移准则的知识迁移方法,采用Q

学习方法更新知识迁移率,改善知识负迁移现象.与已有经典算法的对比实验结果表明所提出的QM2PSO算法具
有更优越的收敛性.
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A Q-learning-based multi-task multi-objective particle swarm
optimization algorithm
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Abstract: The multi-task particle swarm optimization (MTPSO) algorithm is widely used to solve multi-task
multi-objective problems due to its rapid convergence via knowledge transfer learning. However, the MTPSO has
strong randomness and is lack of guideness during search process, which is prone to fall into local optimum and has
poor convergence performance. This paper proposes a Q-learning-based multi-task multi-objective particle swarm
optimization algorithm (QM2PSO) via using learning and prediction of reinforcement learning to guide optimization.
Firstly, we design the adaptive parameter adjustment method, which can update the inertia weight and acceleration
parameters online based on Q-learning to improve the convergence ability. Secondly, we develop a mutation strategy
based on Cauchy distribution, which can balance exploration and exploitation to avoid falling into local optimum.
Finally, we design a knowledge transfer method based on the positive transfer criterion via updating the knowledge
transfer rate based on Q-learning to avoid negative knowledge transfer. The comparative results demonstrate that the
QM2PSO is superior to the existing algorithms on convergence performance.
Keywords: multi-task multi-objective optimization；particle swarm optimization；knowledge transfer；Q-learning

0 引 言

多目标优化问题是一类具有多个冲突优化目标

函数的问题[1-2],通常不存在所有目标同时最优的情
况.不同于单目标优化,多目标优化采用Pareto解集

表示所有非支配解的集合[3-5],其在目标空间构成的
平面为Pareto前沿.多目标优化的目的是尽可能得到
趋近于真实Pareto前沿的解集.
目前,求解多目标优化问题的方法主要包括传统
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优化算法[6]和群体智能优化算法[7-12].传统优化算法
以线性规划为代表,能够通过数学方法精确求解,但
求解时间长,无法得到全部非支配解集.作为生物启
发式方法,群智能优化算法通过群体间的竞争、学习、
交互等方式扩大搜索范围,增强搜索效率,从而找到
更优的个体.群智能优化算法具有全局搜索性能,适
用于求解复杂优化问题,已成为多目标优化的主流方
法. Dai等[13]提出了一种基于目标空间分解的多目标

遗传算法,通过在不同的目标空间进行学习,增加了
个体在目标空间的搜索范围,算法所得Pareto解集兼
具更优的收敛性能和多样性. Cheng等[14]提出了一

种基于非支配排序的改进多目标遗传算法,通过加强
局部搜索能力提高了算法收敛速度. Liu等[15]提出了

一种基于目标空间分解的动态多目标进化算法,适应
了各种类型的环境变化.

针对多任务优化问题中多个并行且相关的任务,

一些学者通过挖掘不同任务之间的关联性将优化过

程中得到的信息进行迁移,同时提高多个任务的优化

效果[16-17].例如, Yao等[18]提出了一种基于分解及动

态资源分配策略的多目标多因子优化算法,对每个任

务进行动态资源分配,提高了算法的收敛速度.然而,

当多任务转化为单目标求解时,难以克服目标的差

异性,导致该类算法难以获取真实优化结果. Huang

等[19]提出了一种基于自适应知识迁移的多任务进化

算法,增加了群体的搜索效率,然而难以保证优化解

集的多样性. Ma等[20]基于多任务中的先验知识构建

了任务间的紧密联系,抑制了知识迁移中负向迁移情

况的发生.
目前,求解多任务多目标优化问题的群智能优化

算法主要包括遗传算法[21]、蚁群算法[22]、粒子群算

法等[23-24].其中,粒子群算法拥有搜索速度快、参数
量少、易于知识迁移等特点[25-29],求解多任务多目标
问题具有独特的优势.粒子群算法[30-32]模拟鸟群的

捕食行为,通过迭代每个粒子的位置和速度,利用不
同粒子间的拓扑关系寻找最优解. Han等[33]提出了

一种自调整多任务粒子群算法,通过评价迁移知识的
质量避免了负向迁移问题,有效确保迁移过程正向进
行. Tang等[34]设计了一种任务间分级等级评价的粒

子群学习策略,增强了粒子群的空间探索能力.然而,
此类算法不能根据粒子群所处环境动态选择合适的

更新参数来平衡全局探索和局部开发,并动态调整知
识迁移率.

粒子群算法中的粒子进化过程复杂多样,难以判
断,许多学者所提的参数自适应方法无法全局考虑

优化过程中粒子的变化状态.不同于传统参数动态
调节策略,强化学习[35]可通过预测下一刻状态动态

调整算法参数以适应优化整体过程,提高算法收敛性
能. Lu等[36]设计了一种基于强化学习的精英粒子选

择算法,引导个体的更新模式,改善算法性能.强化学
习中基于值的Q学习算法[37-42]具有离散型特性,适
用于自适应调整算法进化不同阶段的参数,有利于优
化过程中的参数选择.
基于上述研究,本文提出一种基于Q学习的多任

务多目标粒子群优化算法 (QM2PSO).首先,设计一
种基于Q学习参数更新方法,在线动态更新速度公式
中的惯性权重和加速度参数,提高当前粒子的收敛速
度;其次,基于柯西分布提出一种突变策略实现全局
和局部的交替搜索,避免算法陷入局部最优;最后,将
多任务知识迁移过程与Q学习方法相结合,基于正向
迁移准则实现知识正向迁移,改善知识负迁移现象,
提高知识利用率;最后,通过仿真实验在多任务多目
标测试函数上与已有算法进行对比,验证所提出算法
具有更优越的收敛性能.

1 多任务多目标粒子群算法

1.1 多目标优化问题

多目标优化问题可以表示为

min T (x) = [f1(x), f2(x), . . . , fM (x)];

s.t. x ∈ Ω. (1)

其中:Ω ∈ RD为决策空间,x = [x1, x2, . . . , xD]为D

维决策变量,M为目标函数的个数.针对多目标优化
问题给出以下定义.

定义1 (支配关系) 假设存在一组x1, x2 ∈ Ω,
如果∀i ∈ {1, 2, . . . ,M}, fi(x1) ⩽ fi(x2),且∃j ∈
{1, 2, . . . ,M}满足fj(x1) ⩽ fj(x2),则称x1支配x2,
表示为x1 ≻ x2.
定义2 (Pareto解) 对于一个解x∗而言,如果不

存在任何一个解支配x∗,则称x∗为Pareto解.
定义 3 (Pareto解集) 多目标优化问题所有

Pareto解的集合称为Pareto解集(Pareto set, PS).
定义4 (Pareto前沿) Pareto解集在目标空间,即

F (x) ∈ RM |x ∈ PS称为Pareto前沿.

1.2 多任务多目标优化问题

多任务多目标优化问题是一类包含多个不同优

化任务,且每个独立的优化任务具有多个优化目标的
问题.此类问题可描述为

{x1, x2, . . . , xK} = argmin{T1(x), T2(x), . . . , TK(x)};

s.t. Tk(x) = (f1(x), f2(x), . . . , fM (x)),
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k = 1, 2, . . . ,K. (2)

其中:K为优化任务的数量,M为优化任务目标函数
的个数,Tk(x)为不同任务的函数表达式, fM (x)为目

标函数的表达式.
群体进化算法求解多任务多目标优化问题时,不

仅要考虑个体对单一任务中不同目标的平衡,也要判
断个体在不同任务中的优劣,并据此在搜索过程中对
其分派合适的任务.因此,需要对个体在不同任务的
表现进行评价,评价指标定义如下.

定义5 (因子等级) 采用个体pi在种群中排序

后的索引rij表示其在任务Tj上的因子等级.
定义6 (技能因素) 个体pi求解不同任务的能

力,表示为τi = argmin
j∈{1,2,...,k}

{rij}.

定义 7 (适应度标量) 采用因子等级的倒数
φi = 1/riτj表示任意个体pi的适应度标量.

因子等级体现单一多目标任务上个体的表现,技
能因素则反应个体在不同任务中的表现,适应度标量
反应个体在某一任务的优势.以上定义有利于对算
法中的个体在不同任务上的性能进行评价,便于优化
过程的粒子选取和知识迁移中的任务评估.

1.3 多任务多目标粒子群优化算法

与经典粒子群算法的整体结构相似,多任务多目
标粒子群优化算法在进化选择的过程中考虑多任务

多目标优化中的特点,通过不同任务之间的隐性知
识进行信息交互和知识迁移.多任务多目标粒子群
算法中,定义粒子pi的位置为xi(t) = [xi,1(t), xi,2(t),

. . . , xi,d(t)],速度为vi(t)= [vi,1(t), vi,2(t), . . . , vi,d(t)],
pi更新中的最优位置 (pbest)定义为pi(t) = [pi,1(t),

pi,2(t), . . . , pi,d(t)].进化过程中种群的全局最优
(gbest)定义为pg(t) = [pg,1(t), pg,2(t), . . . , pg,d(t)], d

为变量的维度.
在优化过程开始随机初始化N个粒子,生成其

位置和速度,评价粒子的适应度标量和技能因素,在
每个任务中选取gbest,从而产生初始种群.

不同任务知识之间的知识迁移由随机交配概率

(random mating probability, rmp)决定.为平衡知识迁
移发生概率,设置 rmp = 0.6.当生成的随机数满足
rand < rmp时,群体中粒子的更新方式与经典粒子群
更新算法相同,如下所示:

vi,d(t+ 1) = ωvi,d(t) + c1r1(pi,d(t)− xi,d(t))+

c2r2(pg,d(t)− xi,d(t)), (3)

xi,d(t+ 1) = xi,d(t) + vi,d(t+ 1). (4)

其中: d = 1, 2, . . . , D, ω为惯性权重, c1和 c2为加速

度常量, r1和r2是取值范围为 [0, 1]的随机值.

当rand ⩾ rmp时,粒子速度更新公式表示为

vi,d(t+ 1) =

ωvi,d(t) + c1r1(pi,d(t)− xi,d(t))+

c2r2(pg,d(t)− xi,d(t)) + c3r3(x
∗
g,d(t)− xi,d(t)). (5)

其中:x∗
g,d为学习变量, c3为知识迁移率, r3是取值范

围为 [0, 1]的随机值.

2 基于Q学习的多任务多目标粒子群优化

算法

Q学习是Watkins在1989年提出的一种强化学

习算法[38-39],包括智能体、状态、动作、奖励和环境

5个要素.本节基于Q学习通过环境反馈进行学习记

忆的特点,提出一种基于Q学习的多任务多目标粒子

群算法 (QM2PSO),如图1所示.下面详细介绍Q表设

计方法和基于Q学习的参数自适应调节方法,最后描

述算法整体流程.

2.1 Q学习状态设置

将粒子在解空间的位置作为状态,通过历史最优

解引导粒子寻优,加快粒子收敛.粒子的状态St由粒

子与当前任务全局最优解gbestt的欧氏距离表示,有

St = ∥xt − gbestt∥. (6)

其中:xt为粒子在第 t代时所处的位置, gbestt为粒子

群在第 t代时的全局最优, ∥xt − gbestt∥为粒子到全
局最优的欧氏距离.

由于Q表的状态需离散化表示,本文将St归一

化为St,并均匀离散化为4个状态,如下所示:

St =



L, 0.75 ⩽ St;

L, 0.5 ⩽ St < 0.75;

G, 0.25 ⩽ St < 0.5;

G, 0 ⩽ St < 0.25.

(7)

其中L、L、G、G分别为粒子的4种不同状态.

2.2 Q学习动作设置

为设计参数动态选择策略,需根据参数性质设计
不同的参数组合作为Q学习的动作.粒子群更新过
程包含3个参数:惯性权重ω、加速度系数c1和c2.惯
性权重ω决定了与上一时刻粒子移动速度的相关程

度,ω越大粒子越保持原有运动趋势;加速度系数 c1

反映粒子对于自身历史的记忆力,更高的 c1值会促

进粒子向历史最优移动; c2反映不同粒子之间的交
互,代表粒子向全局最优靠拢的趋势.
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图 1 基于Q学习的粒子群优化算法

在知识迁移过程中,知识迁移率 c3决定其对粒

子速度的影响程度.然而,迁移知识中存在负向迁
移.为降低负向迁移对优化性能的不利影响,本文构
建了基于Q学习的知识迁移策略,根据挖掘的有利知
识标记迁移质量,动态调整知识迁移率.因此,搜索状
态可总结为4类:ω和c3较大时,粒子倾向维持先前速
度,在较大解空间移动,有利于全局探索;ω和c1保持

平衡,粒子保持低收敛速度,同时 c2保证粒子围绕历

史最优探索,有利于局部搜索;提高c2,粒子向全局最
优聚集,降低 c3减少不同任务间对收敛的影响,粒子
群缓慢收敛; c2占主导且ω较低后,粒子向全局最优
移动,停止任务间知识迁移,减少粒子随机性,有利于
快速收敛.

基于以上分析,本文将粒子参数和知识迁移率自
适应调整作为Q表的动作.根据不同参数变化对优
化的影响,将不同参数组合对应于粒子群的4种优化
方式作为Q学习的动作,即全局探索、局部开发、缓慢
收敛、快速收敛.这4种优化方式分别对应一组设定
好的参数组合,具体如表1所示.

表 1 更新参数设定

粒子群更新参数 知识迁移率

ω c1 c2 c3

全局探索 1 2.5 0.5 0.3
局部开发 0.8 2 1 0.2
缓慢收敛 0.6 1 2 0.1
快速收敛 0.4 0.5 2.5 0

2.3 Q学习奖励设置

为加快粒子寻优过程,对粒子设置合理的奖励能
够引导粒子向更优的方向搜索.综合考虑多目标优
化问题中的多个目标,将粒子更新前后的适应度差之

和作为奖励值,如下所示:

rt,t+1 =

M∑
i=1

(fitnessM (xt)− fitnessM (xt+1)). (8)

其中: r为粒子更新后获得的奖励值,xt和xt+1分别

为更新前后的粒子位置,M为优化任务的目标函数
个数, fitnessM (x)为粒子在对应目标函数的适应度标

量,是归一化后的目标函数值.

2.4 Q表更新

基于上述Q学习状态、动作和奖励的设计,通过
判断当前粒子所处状态选取Q表中该状态对应的最

大Q值的动作,依据该动作的优化方式选取参数组
合,通过新的参数更新粒子的状态信息,计算更新过
程得到的奖励,结合粒子新的状态和动作对Q表进行

更新,以跟踪、学习并动态调整优化过程.
Q表采用随机初始化方式,更新如下:

Q(St+1, at+1) = (1 + a)Q(St, at)+

α[rt,t+1 + γmax
a

Q(St+1, at)]. (9)

其中:α为学习率, γ为折扣因子, at为粒子t时刻的更

新参数, rt+1为粒子更新后的奖励值,Q(St, at)为状

态St采取动作at的Q值.为平衡Q表的探索和开发

能力,本文设置α = 0.01, γ = 0.9.

2.5 多任务下的全局-局部交替搜索策略
2.5.1 全局-局部交替搜索Ṷᷦ

在多任务优化算法搜索过程中,粒子群容易陷入
局部最优,使非支配解集缺乏多样性.为增加种群的
多样性,本文设计一种全局-局部交替的搜索策略,平
衡算法的全局探索和局部开发能力.在多任务多目
标粒子群优化基础上,对粒子设置跳出局部最优的突
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变策略.首先,粒子进入全局优化环节后得到非支配
解集构成的档案集A;其次,进入局部搜索阶段对A

中的所有解进行基于柯西分布的随机突变,并得到经
过突变后粒子的速度和位置;最后,对新产生的粒子
进行适应度评价,并与A中原有粒子比较排序,更新
A.在优化过程中交替进行全局-局部搜索,对档案集
A进行更新.

2.5.2 基于柯西分布的局部搜索

为了更充分地进行局部搜索且跳出局部最优,本
文利用柯西分布的特点,设计一种基于柯西分布的局
部搜索.柯西分布的概率密度函数在垂直分布上较
正态分布的概率密度函数更小,同时在水平方向上逐
渐趋缓一直延伸,适用于探索随机性.因此根据柯西
分布的性质将其与更新函数结合,在局部搜索中将粒
子移动的随机概率引入带有长尾的柯西算子,使档案
集更新后进行基于柯西分布的突变,增强粒子探索能
力,并有概率跳出局部最优.全局-局部交替搜索策略
提高了粒子的局部搜索和跳出局部最优的能力,增加
了种群的多样性.基于柯西分布的粒子速度更新公
式如下:

vi,d(t+ 1) =

ωvi,d(t) + c1r1

(
0.5 +

1

π
arctan(pi,d(t), xi,d(t))

)
.

(10)

其中: d = 1, 2, . . . , D,ω为惯性权重, c1为加速度常
量, r1是取值范围为 [0, 1]的随机值.

2.6 基于Q学习的多任务多目标粒子群优化算法

本文将粒子群作为强化学习的智能体,通过粒子
对进化情况的判断自适应更新参数和模式,丰富优化
解集,调整知识迁移.通过协同Q学习方法与粒子群

算法,克服多任务多目标优化中参数更新难、不能自
适应、易陷入局部最优、存在负向迁移等问题.同时,
融入基于柯西分布的局部搜索策略,平衡全局探索和
局部开发,算法流程如下.
算法1 QM2PSO.
输入: 种群规模n,进化代数 tmax,初始更新参数

ω、c1、c2、c3.
step 1:对粒子群及Q表各值进行初始化

step 2: 计算粒子适应度标量、技能因素,确定粒
子优化任务,进行非支配排序得到gbest

step 3: for t = 1 to tmax do
step 4: for p = 1 to n do
step 5: 计算粒子的状态、动作,并据此确

定更新参数

step 6: 更新粒子速度和位置

step 7: 评价粒子,更新pbest
step 8: 计算粒子状态奖励,更新Q表

step 9: 交换部分粒子的技能因素

step 10: end for
step 11: 粒子按任务非支配排序存入档案A

step 12: for p in A
step 13: 进行基于柯西分布的局部搜索

step 14: end for
step 15: 从A中得到每个任务的gbest
step 16: end for
step 17:输出存档A

3 实验结果与分析

3.1 测试环境

为了检验所提出的算法性能,通过 python编程,
在Windows10系统 (64位)上运行测试, CPU为AMD
Ryzen 7 5800H (3.20GHz),内存为16GB.

3.2 评价指标

选取反向世代距离指标 (inverted generational
distance, IGD)评价算法性能,将每个优化任务Ti通过

算法优化后所取得的非支配目标向量集合设定为集

合A,而对应任务在真实Pareto前沿 (PF)上均匀分布
的目标向量所构成的集合为P ∗.将A和P ∗中每个解

的目标函数值进行归一化得到IGD如下所示:

IGD(A,P ∗) =
1

|P ∗|
∑
x∈P∗

min
y∈A

d(A,P ∗), (11)

其中d(A,P ∗)为优化解在目标空间中到真实Pareto
解集中均匀分布的向量的欧氏距离.当 |P ∗|的采样
足够代表真实Pareto前沿时, IGD值可以通过计算每
个函数上的真实点到最近优化点的距离得到进而反

映Pareto解集的收敛性和多样性.因此, IGD值越小
表明算法得到的解集与真实Pareto解集越接近,算法
在多任务多目标问题上优化性能越好.

3.3 测试问题

本文选取3组测试问题,包括8个多目标测试函
数,根据任务间的相似度和最优解取值分成 3组,每
组任务个数K为 2,每个任务的目标函数M为 2个,
分别为CIHS、CILS、PIMS、NIHS测试函数,每个任
务为三维输入变量.

CIHS函数组中两个任务的目标函数具有很高
的相似度和完全重合的解取值范围,因此在多任务中
更容易学习; PIMS函数组中两个任务的目标函数具
有一定的相似度,解的取值范围部分重合; NIHS函数
组中两个任务的目标函数具有很高的相似度,但是解
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图 2 粒子群在最后世代Pareto前沿
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的取值完全不重合.通过以上3组任务进行实验可明
确反映多任务过程中不同时期探索策略不同的影响,
同时也能反映参数的调整在不同情况下对于迁移知

识质量的影响.

3.4 实验结果与分析

为验证所提出QM2PSO求解多任务多目标优
化问题的有效性,采用经典的多目标粒子群算法
MOPSO[43]和求解多任务问题的MOMFEA-II[44]作
为对比算法.同时,为验证Q学习策略的有效性,与不
包含Q学习策略的M2PSO进行对比.为了保证实验
的公平性, 3种算法的种群规模均为1 000个粒子,进
化代数为100代.

3.4.1 算法所得Pareto前沿对比分析

为清晰地比较不同算法的优化效果, 绘制
MOPSO、M2PSO、MOMFEA-II、QM2PSO四类算
法在所有测试问题上的Pareto前沿,如图2所示.
由图 2中的 CIHS任务可见:QM2PSO在所得

Pareto解集分布均匀,可拟合真实 Pareto前沿;而
MOPSO和M2PSO无法拟合真实前沿,同时存在解
偏离真实Pareto前沿的情况;MOMFEA-II所得Pareto
前沿有不连续情况出现,表明QM2PSO在处理相似
度很强、 重叠度高的多问题上拥有比MOPSO、
QM2PSO和MOMFEA-II更好的收敛性和多样性.
通过图2比较低相似度CILS任务的Pareto前沿

可见:QM2PSO相比MOPSO、M2PSO和MOMFEA-
II三种算法在拟合Pareto前沿上拥有更好的表现.但
相比CHIS一组实验,进行知识迁移的算法不均匀
性更加明显.该组多任务两个目标函数为低相似
度,表明相似度会影响迁移知识,现有多任务优化
方法难以甄别知识的负向迁移.由图2 PIMS任务可
见,QM2PSO和MOMFEA-II都能拟合真实Pareto前
沿,而MOPSO和M2PSO对于真实 Pareto前沿的拟
合能力较差,表明QM2PSO和MOMFEA-II拥有比
MOPSO和M2PSO更好的收敛性和多样性.
针对NIHS函数组,不同任务中解集的差异会

极大影响优化效果. QM2PSO、 MOMFEA-II和
M2PSO对比MOPSO,收敛性和多样性表现均不佳,
表明算法在该算例中存在较大的负迁移现象.相
比具有知识迁移的多任务优化算法MOMFEA-II和
M2PSO,QM2PSO在该任务中效果收敛性更好,表明
算法有抑制负迁移的效果.

3.4.2 IGD指标分析

为了从数据角度更加精确地分析所提出算法求

解多目标多任务优化问题的综合性能,计算所提出

算法和对比算法的 IGD指标,表 2列出了多次实验
下第100轮更新后MOPSO、M2PSO、MOMFEA-II、
QM2PSO四种算法在 4组多任务总计 8个目标函数
上的IGD值.

表 2 各算法在不同任务上获得的 IGD均值比较

测试函数 任务 MOPSO M2PSO MOMFEA-II QM2PSO

CIHS
T1 2.232 9e-01 1.003 3e-01 9.138 6e-02 7.525 6e-02
T2 2.983 3e-01 1.624 1e-01 6.374 5e-02 5.387 9e-02

CILS
T1 1.594 8e-01 9.882 0e-02 8.935 1e-02 8.784 3e-02
T2 1.466 9e-01 1.486 4e-01 1.188 3e-01 9.820 6e-02

PIMS
T1 1.742 4e-01 1.505 3e-01 8.663 7e-02 9.275 3e-02
T2 1.560 9e-01 1.421 1e-01 1.247 9e-01 1.019 2e-01

NIHS
T1 1.604 9e-01 1.820 5e-01 9.760 1e-02 8.784 3e-02
T2 1.480 3e-01 2.004 9e-01 1.618 3e-01 1.624 2e-01

由表2可见:在CIHS和CILS任务组中,QM2PSO
相比另外3种算法拥有最小的 IGD值;随着不同任务
间相似度和解集重合度的下降,多任务知识迁移方
法的 IGD值逐渐上升;在 PIMS任务中,QM2PSO与
MOMFEA-II效果相近且优于另外两种算法;在负迁
移影响较大的任务中,M2PSO的 IGD值相较MOPSO
更大;在低解集重合度的NIHS任务组中,QM2PSO
在 T2任务上的 IGD值相比MOPSO和MOMFEA-II
较大, 但仍然小于 M2PSO.结果表明, 所提出的
QM2PSO在具有相近最优的两个任务中能够更好地
实现知识提取迁移,同时,针对真实Pareto解集相差
较大的不同任务,基于Q学习的方法能够通过动态调

整迁移知识,有效消除负迁移造成的影响.因此,综合
图 2和表 2的 4个任务可见,在相似任务上QM2PSO
能保持很好的知识迁移能力,在任务完全相异或全局
最优值差异极大的情况下能够在一定程度上甄别迁

移的知识,在同时优化多个任务的同时保证算法的多
样性和收敛性.

4 结 䇪

本文设计一种基Q学习的多任务多目标粒子群

优化算法,提出基于Q学习的参数更新模式,实现了
粒子的参数自适应以及知识迁移率的动态调整,提高
了知识利用率和算法收敛速度.同时设计全局-局部
交替搜索策略,平衡了算法的全局探索和局部开发能
力,进而提高了算法的优化性能.实验表明,基于Q学

习的参数动态更新策略能够提高种群收敛性和多样

性.在各任务优化过程中,通过不同粒子根据搜索情
况动态调整参数能够避免粒子陷入局部最优.在多
任务协同优化中,知识迁移率的动态调整可提高知识
正向迁移能力,避免完全不相关任务的负迁移.
下一步将计划研究强化学习与粒子群优化算法
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的融合方式,增强多任务优化问题中不同任务的协同
优化,研究解决带有不同约束的多任务多目标优化问
题的强化学习方法设计.此外,增强该算法的应用研
究,如城市污水处理过程中的除磷脱氮为多任务优化
问题,同时具有能耗和水质优化的多目标特性,属于
多任务多目标优化问题.
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