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基于种群多样性控制的多级信息迁移

多任务优化粒子群算法

程美英1†, 钱 乾2, 倪志伟3

(1. 湖州师范学院经济管理学院，浙江湖州 313000；2. 湖州师范学院教师教育学院，
浙江湖州 313000；3. 合肥工业大学管理学院，合肥 230009)

摘 要: 基于群体智能“隐并行性”实现多任务优化已取得一系列研究成果,但任务间频繁的垂直信息传递导致
种群异质性过度增加,进而产生信息负迁移消极影响,这也是目前多任务优化领域尚未完全解决的难题之一.针
对此问题,首先将粒子群算法 (PSO)与多种群演化信息共享机制相结合,然后引入标杆管理思想实现多层级信息
迁移及智能涌现,最后通过计算种群多样性指数有效控制信息迁移频率,提出多级信息迁移多任务优化PSO算法
(multi-level information transfer multi-task PSO, MITMPSO).仿真实验表明,通过设置合理的信息迁移阈值,
MITMPSO能在多项式时间内显著提高多任务高维函数优化、多任务多约束函数优化以及多任务二元离散优化
问题的求解质量,加快各优化问题的收敛速度.
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Multi-level information transfer multi-task PSO based on population
diversity control
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Abstract: A series of research achievements have been made in multi-task optimization (MTO) based on the implicit
parallelism of swarm intelligence. However, the frequent vertical information transfer between tasks leads to excessive
increase of population heterogeneity, resulting in the negative impact of information migration，which is also one of
the problems that has not been completely solved in the field of MTO. Firstly, PSO and multi-population evolution
information sharing mechanism are combined, then the idea of benchmarking management is introduced to realize multi-
level information migration and intelligent emergence, finally the frequency of information transfer is effectively controlled
by calculating the population diversity index, and the multi-level information transfer multi-task PSO (MITMPSO) is
proposed. Experimental results show that the MITMPSO can significantly improve the solution quality and accelerate
the convergence speed of multiple high-dimensional functions, multiple multi-constraints functions and multiple binary
discrete optimization problems concurrently in polynomial time by setting a reasonable information migration threshold.
Keywords: multi-task optimization；particle swarm optimization (PSO)；multi-level information transfer；population
diversity control

0 引 言

基于群体智能算法内在并行和内涵并行实现多

任务优化 (multi-task optimization, MTO)[1],是当前的

研究热点和前沿技术. MTO自被提出以来,已在多任
务高维函数优化[2]、多任务大规模多目标 (或约束)
优化[3-4]、多任务工程优化[5]、多任务车辆路径调度
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优化[6]、太阳能可再生能源系统优化[7]、多任务污

染路径[8]、多任务电力系统调度[9]等问题中得到较

好应用.然而,信息“负迁移”会抑制干扰多任务优化
性能,这是多任务优化目前尚未完全解决的难题之
一.目前引起MTO信息负迁移的原因主要归结为3
方面[10]: 1)各优化问题搜索域重合度低:现有MTO算
法将各任务限定在同一搜索空间, MTO优化性能随
搜索区域重合度递减而逐步降低[2]; 2)各优化问题相
似程度低:当各任务处于低相似度时,鲜有可供利用
的有效信息; 3)任务间频繁的信息迁移导致种群多
样性过度增加.现有文献针对MTO搜索域重合度和
任务相似度低已进行了广泛而深入的探讨,从信息迁
移节点设置 (基于概率设置信息迁移节点[2,11]和基于

固定迭代次数迁移信息[4]),信息迁移方式改善 (基于
任务特征相似性度量[12]、基于辅助任务构建虚拟多

任务环境[13]、基于任务复杂度动态分配资源[14]、基于

多任务学习优化[15])以及信息迁移类型改进 (直接信
息迁移[16]和基于历史经验迁移[17])等方面予以完善,
而从多任务种群多样性角度遏制信息负迁移却鲜有

报道.文献 [18]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,进而影响多任务收敛速度.如何在多任务
进化过程中实时测算种群多样性,并设置相关阈值控
制信息交互频率,在保证多任务种群多样性的同时强
化信息正迁移,是本文需要着重解决的问题.本文的
主要创新点如下:

1) 粒子群算法 (PSO)[19]因简单、易于实现、收

敛速度快等优点,已在MTO领域得到广泛应用,本
文继续将PSO作为多任务优化依托算法,并引入标
杆管理思想实现任务间层级信息迁移.标杆管理
优化算法(benchmarking-based optimization algorithm,
BOA)[20]源于企业管理,通过分别向外部/内部企业最
佳个体学习,主动拉近与外部/内部标杆距离,从而快
速搜索到解空间目标区域.现有基于标杆管理的信
息迁移主要依托多个小生境种群,通过向小生境内最
佳个体 (内部标杆),以及整个生态系统中的最佳个体
(外部标杆)学习,本质上服务于单个任务,而本文根
据任务个数设置相应子种群,然后引入BOA实现多
个任务之间的信息交互,达到优化多个任务的目的.

2)目前种群多样性计算主要用于单个种群陷入
停滞进化的评判标准[21],而将种群多样性指数作为
任务间信息迁移节点的设置依据却鲜有报道.本文
通过计算PSO各子种群的多样性指数,并与多样性

阈值进行对比,有效控制多任务间的信息迁移频率.
3)将BOA思想以及种群多样性计算引入到PSO

中实现多任务优化,本质上是一个复杂自适应系统,
本文创新性地从复杂系统视角描述PSO内部个体之
间以及任务之间的信息迁移和层级智能涌现过程,更
加形象直观.
根据上述创新点,本文提出多级信息迁移多任务

优化PSO算法 (multi-level information transfer multi-
task PSO, MITMPSO),并通过多任务连续型优化问
题、多任务多约束优化问题、多任务二元离散优化

问题测试MITMPSO的求解性能.

1 MTO形式化描述[1]

假设需要同时优化K个任务,不失一般性,令
所有待求解任务均为极小优化问题.假设Tj(j =

1, 2, . . . ,K)为第j个待求解问题,Tj可以是单目标优

化问题或多目标优化问题,且Tj搜索空间和目标函

数分别为Xj和fj : Xj → R,则MTO定义如下:

{x1, x2, . . . , xK} =

arg min{f1(x), f2(x), . . . , fK(x)}, (1)

其中xj为待求解任务Tj在搜索空间Xj内的一个可

行解.

2 多任务优化MITMPSO算法设计
2.1 基本PSO算法

PSO算法源于对鸟类觅食行为的模拟[19],种群
中粒子从随机解出发

vab(t = 0) = rand()× Vmax, (2)

xab(t = 0) =

rand()× (Xmax −Xmin) +Xmin, (3)

通过共享自身最优及全局最优信息更新自身速度和

位置

vab(t+ 1) =

ω · vab(t) + c1r1(pbestab − xab(t))+

c2r2(gbestb − xab(t)), (4)

xab(t+ 1) = xab(t) + vab(t+ 1), (5)

从而使整个群体在问题求解空间中产生从无序到

有序演化过程,进而获得问题最优解.其中: rand()、
r1、r2均为 [0, 1]之间随机数,Vmax为粒子速度最大

值,Xmax和Xmin分别为搜索空间上下界,xab(t)和

vab(t)分别为 t时刻粒子 a在第 b维的位置和速度,
pbestab为粒子a个体自身最优位置, gbestb为种群全
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局最优位置, c1、c2为学习因子.

2.2 多任务MITMPSO信息共享框架、搜索空间设
置、编码解码策略

1) MITMPSO信息共享框架. MTO的本质在于
通过任务之间的信息共享,达到同时促进多个任务
进化的目的,故知识共享是MTO的核心.现有MTO
算法信息共享大多基于两种框架: 1 多因子优化

(multifactorial optimization, MFO)[2]:采用单个种群求
解K个任务,通过实施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; 2 多种群演化 (multi-population
evolution, MPE)[5]:根据任务个数设置相应的数量种
群,各种群独立进化,只在信息迁移节点交互信息.文
献 [22]从复杂系统视角证明MFO和MPE本质一致,
且MFO和MPE同时求解3个不同优化问题的时间、
空间复杂度基本相当,因MPE设置种群数量与任务
一一对应,信息交互过程更形象直观,故本文引入
MPE作为MITMPSO的信息共享框架.

2)搜索空间设置.假设需要同时处理K个不同

任务,任务Tj(j = 1, 2, . . . ,K)对应的搜索空间设为

Xj ,如图1所示.若任务Tj的维数为Dj ,为保证后期
信息交互时能为其他种群提供完整信息,则各任务的

搜索空间维数DY = max{Tj}.
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图 1 多任务搜索空间设置

3)编码策略.本文主要采用MITMPSO求解多任
务连续型和二元离散优化问题,故处理多个连续优化
问题时, MITMPSO采用标准实数编码.当同时处理
K个二元离散优化问题时,粒子a先在连续空间飞行,
然后采用模糊函数 sign(xab) = 1 + 1/e−xab ,将连续
位置xab映射到离散空间φa,即:若 sign(xab) ⩽ 0,则
φa取值0,反之φa取值1.

4)假设第 j个任务维数为Dj ,则解码任务Tj时

取DY = max{Dj}的前j维.

2.3 基于标杆学习的MITMPSO层级信息迁移

假设需要同时处理K个极小优化问题,设种群
数量为K,种群Pk(k = 1, 2, . . . ,K)的规模均为N ,多
任务MITMPSO信息共享共分为3层:多任务个体层、
多任务群体层、多任务群落层,如图2所示.
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图 2 多任务MITMPSO层次信息迁移

多任务个体层:种群Pk用于优化任务Tk,对于任
意a (a ∈ Pk, a = 1, 2, . . . , N)实施位置和速度初始

化,粒子随机游走,通过学习得出个体自身最优位置,
如图2中第1层智能涌现.
多任务群体层:种群Pk实施位置和速度更新,通

过追随个体自身最优以及当前种群最优位置,不断向
当前种群最优个体 (即内部标杆)学习,逐渐增强自身
生存优势,如图2中第2层次智能涌现.

多任务群落层:计算种群 Pk物种多样性指数

Dk
vs(t),并对比多样性阈值θk,当Dk

vs(t) > θk时,剩余
K − 1个种群向Pk传递知识.因本文主要致力于同
时求解多个极小优化问题,故将K − 1个任务的当前

最优适应值排序,取适应值最小任务的当前最优位置
Gmin

best(t)与Pk中个体自身最优位置相结合,产生新位
置

Newxk
ab(t) =
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0.5 · (δ · pbestkab(t) + (1− δ ·Gmin
best(t))). (6)

即个体自身最优通过向外部标杆学习,实现种群间互
助的群落智能涌现,如图2中第3层,其中δ为 [0, 1]之

间的随机数.
由图2可知, MITMPSO由大量进化单元相互作

用形成一定的层次结构.在个体层,进化单元之间相
互作用会涌现出一定的整体属性,以这些整体属性为
基础,又构成上一层进化单元,即个体合作成群体,群
体协同成群落.从复杂系统视角来看, MITMPSO这
种“自下而上”的层次“进化”过程,也可以看作多任
务之间协作的智能涌现.

2.4 MITMPSO种群多样性计算

种群多样性能表征复杂系统的结构复杂性、组

织水平、稳定程度和生境差异[23].本文通过测算种群
多样性指数,有效平衡信息迁移频率和种群动态多样
性,为遏制信息负迁移提供一种新思路.粒子在进化
过程中,其适应度能在一定程度上反映该粒子分布,
在MITMPSO进化后期,各任务所在种群中粒子有迅
速向局部极值解靠近的趋势,造成当前极值解趋同或
重复.因此,及早发现当前种群早熟与否的关键在于
统计当前适应值较优个体是否停滞进化.在此基础
上,本文提出基于精英均值方差的多种群多样性计算
模式.当MITMPSO同时优化K个极小优化问题时,
将种群内精英个体 (指个体适应度小于全局平均适
应值的所有个体)与最优个体适应值差值作为衡量
种群Pk的多样性指标,如下所示:

fk
avg(t) = 1

/
N

N∑
k=1

fk
a (t), (7)

Dk
vs(t) = fk

avg(t)− fk
elite(t). (8)

其中: fk
a (t)表示 t时刻第k个种群中个体a的适应值,

fk
avg(t)表示 t时刻种群Pk中小于全局平均适应值的

所有个体平均值, fk
elite(t)表示第k个种群的最优适应

值.
综上, MITMPSO算法基本步骤如下:
step 1:假设采用K个子种群求解K个任务,按式

(2)和 (3)初始化K个子种群中粒子位置、速度,比较
得出K个子种群的全局最优位置.

step 2:按式 (4)和 (5)更新Pk (k = 1, 2, . . . ,K)中

的粒子速度和位置,通过追随自身最优以及种群内部
标杆,不断向Pk全局极值解靠近.

step 3: 计算Pk多样性指数Dk
vs(t),并与阈值 θk

对比,若Dk
vs(t) > θk,则当前种群Pk向剩余K − 1个

种群中的标杆学习,按式 (6) 将最优标杆位置与当前

种群粒子自身最优位置相结合产生新位置.
step 4: 计算Pk新产生位置适应值,对比得出Pk

个体自身最优及全局最优解.
step 5: 循环step 2∼ step 4,若满足循环结束条件,

则转至step 6.
step 6:输出K个任务的全局最优解.

2.5 MITMPSO复杂度分析

本文以同时优化3个任务T1、T2、T3为例,讨论
MITMPSO的时间和空间复杂度,当MITMPSO处理
超多优化问题 (即任务个数K > 3)时,依此类推.假
设以种群Pj(j = 1, 2, 3)处理任务Tj ,种群Pj的规

模均为N , MITMPSO最大迭代次数为Maxiter,任务
Tj维数为Dj ,则多任务搜索空间维数设为DY =

max{Dj},假设D1 > D2 > D3,则DY = D1.
2.5.1 MITMPSO时间复杂度分析
假设MITMPSO优化任务 Tj的时间复杂度为

Qj ,则MITMPSO的总体时间复杂度为同时优化3个
任务的时间复杂度之和.

1)优化任务T1时间复杂度分析.
1 种群P1运行的时间复杂度Q1

1包括:初始化种
群P1粒子位置和速度的时间复杂度为O(N ·D1),初
始化参数 c1、c2、Xmax、Xmin、Vmax的时间复杂度

为O(1),计算个体适应度的时间复杂度为O(N ·D1),
更新粒子速度和位置的时间复杂度为O(N · D1),比
较得出个体自身最优解的时间复杂度为O(N),比较
得出当前全局最优个体的时间复杂度为O(N),更新
全局最优位置信息的时间复杂度为O(D1),将个体
适应度挨个与当前全局极值解比较的时间复杂度为

O(N),计算种群平均适应值的时间复杂度为O(N),
计算当前种群多样性指数的时间复杂度为O(1).循
环Maxiter代后,Q1

1 = O(Maxiter ·N ·D1).
2 种群P1信息迁移的时间复杂度Q2

1包括:将当
前种群多样性指数与阈值进行对比的时间复杂度为

O(1);假设在Maxiter次迭代过程中,任务T2或T3共

向T1传输σ1次信息,则比较种群P2和P3全局极值解

的时间复杂度为O(1);将P2或P3当前全局最优位置

纳入P1个体自身最优位置中的时间复杂度为O(N ·
D1);计算新位置适应度的时间复杂度为O(N · D1);
比较得出个体的自身最优或新全局最优个体的时间

复杂度为O(N),其他的时间复杂度为O(1).分析得
出Q2

1 = O(σ1 · N · D1).综合Q1
1和Q2

1得出采用

MITMPSO优化T1的时间复杂度为

Q1 = Q1
1 +Q2

1 =

O(Maxiter ·N ·D1) +O(σ1 ·N ·D1).
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2) 优化任务T2和T3的时间复杂度分析.采用
MITMPSO优化T2和T3的时间复杂度分析过程与T1

类似,因T2和T3维数分别为D2和D3,且D3 < D2 <

D1,故种群P2和P3的时间复杂度与P1区别为: 1 P2

和P3解码时,计算个体适应度的时间复杂度分别为
O(N · D2)和O(N · D3); 2 P2和P3更新全局最优

位置的时间复杂度分别为O(D2)和O(D3); 3 假设在

Maxiter次迭代过程中,T1或T3共向T2传输σ2次信

息,T1或T2共向T3传输σ3次信息.经过上述分析,得
出: 1 P2运行时间复杂度Q1

2 = O(Maxiter ·N ·D1);
2 P2信息迁移时间复杂度Q2

2 = O(σ2 · N · D1).
故优化T2的时间复杂度为

Q2 = Q1
2 +Q2

2 =

O(Maxiter ·N ·D1) +O(σ2 ·N ·D1).

同理,优化T3的时间复杂度为

Q3 = O(Maxiter ·N ·D1) +O(σ3 ·N ·D1).

因σ1 < Maxiter, σ2 < Maxiter,σ3 < Maxiter,
综合上述分析, MITMPSO同时优化3个任务的时间
复杂度为

Q = Q1 +Q2 +Q3 = O(Maxiter ·N ·D1).

2.5.2 MITMPSO空间复杂度分析
1) T1所需存储空间包括两部分: 1 种群P1所需

存储空间:存储N个粒子的速度、位置、个体自身最

优位置空间均为N · D1;存储N个粒子的个体适应

值以及个体自身最优适应值空间均为N ;存储全局
最优粒子位置空间为D1. 2 计算种群P2多样性以及

实施信息迁移所需存储空间:存储种群P1多样性指

数空间为常数;实施信息迁移后,存储新位置空间为
N ·D1.

2) T2和 T3所需存储空间与任务 T1的区别在

于:T2存储全局最优粒子群位置空间为D2,T3存储

全局最优粒子群位置空间为D3.
综合上述分析, MITMPSO同时优化3个任务的

空间复杂度为S = O(N · D1).由上述分析可知:
MITMPSO同时优化3个任务时间和空间复杂度均为
多项式.

3 仿真实验与结果分析

3.1 MITMPSO求解多任务高维函数优化问题
3.1.1 MITMPSO求解多个极值解相同函数
本节选取 8个 IEEE CEC基本测试函数验证本

文多任务MITMPSO算法的有效性,为便于问题描
述,这里将函数名称进行简写,具体如表 1所示.单
独处理50维Sphere函数,则简写为50S,同时处理50
维 Sphere、 50维Ackley、 50维Rastrigin,则简写为
(50S, 50A, 50R). 8个被测试函数中, Ackley、Rastrigin、
Generalized Griewank均为多峰函数,剩余函数均为单
峰函数.

表 1 多任务优化测试函数

函数名称 函数表达式 函数简称 最优值 函数特征

Sum Squares
D∑

j=1

j · x2

j SSF 0 单峰函数

Sum of Different Powers
D∑

j=1

|xj|j+1 SD 0 单峰函数

Zakharov
D∑

j=1

x
2

j +
( D∑

j=1

0.5 · j · xj

)2

+
( D∑

j=1

0.5 · j · xj

)4

Z 0 单峰函数

Sphere
D∑

j=1

x
2

j S 0 单峰函数

Quartic
D∑

j=1

j · x4
j + rand[0, 1] Q 0 单峰函数

Generalized Griewank 1/4 000 +
D∑

j=1

x
2

j +
D∏

j=1

cos(zj/
√

j) + 1 G 0 多峰函数

Ackley 20 + e − 20 exp
(
− 0.2

√√√√1
/
D

D∑
j=1

x
2

j

)
− exp

(
1
/
D

D∑
j=1

cos(2πxj)
)

A 0 多峰函数

Rastrigin 10 +
D∑

j=1

x
2
j − 10 cos(2πxj) R 0 多峰函数

为证明在不同函数特征、不同维度多任务组合

中, MITMPSO均能提高多任务求解质量、加速多任
务收敛速度,将上述8个函数分为6组,如下所示:

G1 = {50SSF, 50SD, 50Z, (50SSF, 50SD, 50Z)},
G2 = {50S, 50Q, 50G, (50S, 50Q, 50G)},
G3 = {50S, 50A, 50R, (50S, 50A, 50R)},
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G4 =

{100SSF, 100SD, 100Z, (100SSF, 100SD, 100Z)},
G5 = {100S, 100Q, 100G, (100S, 100Q, 100G)},
G6 = {100S, 100A, 100R, (100S, 100A, 100R)}.

G1均为单峰函数,G2、G3为单峰函数和多峰函数混

合,G1 ∼ G3函数特征愈趋复杂,求解难度也逐级递
增. G4 ∼ G6是在G1 ∼ G3基础之上,函数维度由50
维上升至100维,维度上升也会导致求解难度提升.
算法参数设置如下:子种群Pj(j = 1, 2, 3)的种群

规模N均设为 50, c1 = c2 = 1.8,最大迭代次数
Maxiter = 500,各种群参数w值随迭代次数线性

递减,子种群多样性阈值θk随不同多任务组合作自

适应调整.因本文主要对比研究在种群多样性控
制下实施信息迁移后,各优化问题的求解质量是否
提升,即将单独采用PSO算法求解单个任务和引入
MITMPSO同时求解多个任务进行对比,故PSO和
MITMPSO涉及到相同参数时,设为一致.
图3和图4给出了控制种群多样性前后,将50维

和100维单任务与多任务函数组合单独运行30次的
平均收敛曲线对比.本文MITMPSO同时处理多个
50维、100维多任务函数组合时,求解质量和收敛速
度明显优于单任务PSO算法.
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图 3 单任务PSO和多任务MITMPSO求解50维函数的平均收敛性能对比
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图 4 单任务PSO和多任务MITMPSO求解100维函数的平均收敛性能对比

因本文MITMPSO算法引入标杆管理、种群多
样性控制等策略实现任务间协作,达到遏制信息负
迁移的目的,这里引入消融法进一步证明在PSO中

基于种群多样性控制的标杆借鉴能促进正迁移.本
文在PSO算法中引入标杆管理思想,内部标杆即基
本PSO中单个种群Pk内部全部最优解gbestkb ,外部
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标杆即邻域种群中最优个体Gmin
best,而“种群多样性

计算”则是PSO与外部标杆管理相结合一起使用,
即当Tk对应种群Pk多样性大于阈值θk时,才基于外
部标杆实施信息迁移,故单纯讨论PSO与种群多样
性计算而不实施信息迁移没有实际意义.因此,消融

实验主要分3部分: 1)基本PSO算法 (已包含内部标
杆); 2) PSO+外部标杆; 3) PSO+外部标杆+种群多

样性控制 (即MITMPSO算法).由表2可知,单独采用
PSO或者将PSO与外部标杆相结合后的平均适应值
与本文MITMPSO算法的优化结果相比均差距较大.

表 2 多任务优化消融实验平均适应值

多任务实例 PSO (已包含内部标杆) PSO+外部标杆 本文MITMPSO算法

(50SSF, 50SD, 50Z) (0.026 4, 0.004 3, 110.635 0) (0.009 52, 0.000 1, 0.062) (1.56e-5, 2.27e-14, 7.59e-5)

(50S, 50Q, 50G) (2.144 5, 99.844 2, 0.122 6) (0.183 4, 0.211 1, 0.103) (0.031 7, 0, 1.436 5e-7)

(50S, 50A, 50R) (1.253 9, 2.082 1, 161.984 9) (0.000 3, 0.012 0, 0.002 9) (4.72e-17, 2.92e-11, 0)

(100SSF, 100SD, 100Z) (25.027 2, 28.548 9, 1 686.937 4) (0.430 6, 0.574 8, 153.52) (0.000 1, 9.88e-15, 0.002 9)

(100S, 100Q, 100G) (54.765 5, 20 640.6, 0.591 8) (0.487 2, 7.655 1, 0.227 4) (0.114, 0, 1.52e-9)

(100S, 100A, 100R) (16.481 9, 4.666 1, 732.372 2) (5.383 9, 1.551 0, 427.864 0) (3.83e-16, 3.39e-11, 0)

表 3给出将本文MITMPSO算法求解 6组多任
务实例的实验结果与文献 [5]中多任务MT-CPSO
算法、 以及文献 [11]中的MFEA-II (multifactorial
evolutionary algorithm-II)进行对比. MT-CPSO与本
文MITMPSO算法相似,均以PSO为依托算法, MPE
为多任务优化信息共享框架,而MFEA-II是在当前多
任务优化领域经典算法MFEA基础上对信息交互参

数 rmp进行改良后的最新版本.由表3可知,本文算
法在50SD、100SD、50R、100R上的求解结果优于文
献 [5],但在50S、100S、100SS上略差于文献 [5];而与
文献 [11]对比发现,本文MITMPSO算法在100SS和
100R上稍优于MFEA-II.总体而言, MITMPSO、MT-
CPSO、MFEA-II在上述6组多任务高维函数优化问
题中求解结果基本相当.

表 3 不同多任务优化算法求解高维函数优化问题的平均适应值对比

多任务实例 本文MITMPSO MT-CPSO[5] MFEA-II[11]

(50SSF, 50SD, 50Z) (1.56e-5, 2.27e-14, 7.59e-5) (3.04e-15, 2.03e-5, 2.08e-3) (1.82e-5, 5.48e-17, 1.05e-5)

(50S, 50Q, 50G) (0.031 7, 0, 1.436 5e-7) (3.22e-5, 0, 4.0e-16) (5.91e-10, 0, 1.38e-7)

(50S, 50A, 50R) (4.72e-17, 2.92e-11, 0) (2.97e-52, 2.95e-6, 1.7e-8) (5.37e-15, 6.45e-10, 0)

(100SSF, 100SD, 100Z) (0.000 1, 9.88e-15, 0.002 9) (9.33e-10, 0.000 13, 0.309 6) (0.016, 1.52e-9, 0.002 5)

(100S, 100Q, 100G) (0.114 0, 0, 1.52e-9) (8.32e-8, 2.86e-10, 2.93e-12) (7.48e-6, 0, 1.63e-8)

(100S, 100A, 100R) (3.83e-16, 3.39e-11, 0) (5.59e-40, 5.89e-16, 0.977) (4.42e-9, 4.24e-6, 0.18)

3.1.2 MITMPSO求解多个极值解偏移函数
3.1.1节证明了本文多任务MITMPSO算法在同

时求解多个极值解相同函数时的效果较好,本节继
续引入MITMPSO求解多个极值解偏移函数.这里
仅以多任务组中难度系数较高的 (50S, 50A, 50R)为
例,分别探讨Ackley函数发生3种不同程度偏移时,
(50S, 50A, 50R)中50S和50R平均收敛趋势与单独采
用PSO算法求解结果对比.这里将表1中Ackley函数
进行改写如下:

20 + e − 20 exp
(
− 0.2

√√√√1
/
D

D∑
j=1

z2j

)
−

exp
(
1
/
D

D∑
j=1

cos(2πzj)
)
.

其中: z = MA × (x − OA),MA为旋转矩阵,OA为

偏移程度. 1)小范围偏移 (small shift, SS): Ackley函数
中各维度在(0, 2)之间偏移; 2)中等范围偏移(medium
shift, MS): Ackley函数各维度在 (2, 5)之间偏移; 3)大
范围偏移(large shift, LS): Ackley函数各维度在(5, 10)
之间偏移.由图5可知:当50维Ackley函数发生不同
程度偏移时, (50S, 50A, 50R)中 50S和 50R平均收敛
性能仍然优于单任务PSO算法.这说明即使多个任
务极值解不重合, MITMPSO中信息迁移机制仍能促
进知识正迁移.
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图 5 不同偏移程度下50S和50R的平均收敛曲线对比

3.1.3 MITMPSO种群多样性阈值讨论

这里以多任务组 (50S, 50A, 50R)为例,探讨不同
多样性阈值组合对算法性能的影响.图6给出了多任
务组 (50S, 50A, 50R)中50S、50A、50R在未设置种群
多样性阈值时,精英解偏差值与最优适应值的对比.

由图6可知,当未设置种群多样性阈值时,在算
法运行前期 (大约前250代∼ 300代),种群多样性较
大,全局极值解迅速向全局最优解靠近,之后因种群
多样性丧失,即50S精英解偏差小于5, 50A精英解偏
差小于0.2, 50R精英解偏差小于20,种群P1、P2、P3

停滞于局部极值解.虽在算法迭代后期种群多样性
有稍许波动,但仍无法改变算法陷入局部最优的局
面.为保持算法开发与探索的平衡,以精英解偏差为
基准点,按固定步长探讨MITMPSO中50S、50A、50R
种群多样性阈值.其中,因50S精英解偏差为5时算法
陷入局部最优解,故50S阈值θ1必大于5,这里分别取
10、9、8、7、6进行讨论;同理, 50A阈值θ2大于0.2,分
别取0.45、0.4、0.35、0.3、0.25进行讨论; 50R阈值θ3必

大于20,分别取120、100、80、60、40进行讨论.这里将
θ1、θ2、θ3分成5组,即Z1 : {θ1 = 10, θ2 = 0.45, θ3 =

120},Z2 : {θ1 = 9, θ2 = 0.4, θ3 = 100},Z3 : {θ1 =

8, θ2 = 0.35, θ3 = 80},Z4 : {θ1 = 7, θ2 = 0.3, θ3 =

60},Z5 : {θ1 = 6, θ2 = 0.25, θ3 = 40},分析θ1、θ2、

θ3不同组合情况下, (50S, 50A, 50R)运行30代的平均
适应值.由表4可知:当Z1 : {θ1=10, θ2 = 0.45, θ3 =

120}时, (50S,50A,50R)求解性能最优.在后续仿真实
验中, θk随具体问题进行自适应调整.
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图 6 未设置θk时精英解偏差与最优适应值的关系

表 4 不同多样性阈值组合下的平均适应值

阈值组合 (50S, 50A, 50R)的平均适应值

Z1 (7.34e-17, 1.92e-11, 0)
Z2 (6.79e-17, 1.24e-11, 52.44)
Z3 (2.79e-30, 5.78e-16, 68.19)
Z4 (4.78e-30, 5.89e-16, 134.28)
Z5 (7.51e-30, 4.03e-15, 159.95)

3.2 MITMPSO求解多任务多约束函数优化问题
3.2.1 多约束函数描述及约束处理机制

这里继续以选取 IEEE CEC benchmarks中 4个
单目标多约束函数为例,测试多任务MITMPSO算法
性能,具体如表5所示.将表5中4个多约束函数分成
2组 (f1, f2, f3)和 (f1, f2, f4),探讨在多任务多约束环
境下多级信息迁移能加速各任务收敛速度和提高各

任务求解质量.由于约束的存在,可行域只占搜索空
间中的极小部分,因而如何处理约束条件是关键.本
文首先计算粒子适应值及违约值,然后按如下规则对
粒子进行比较[24]: 1)若两个粒子均为可行个体 (即违
约值为0),则取适应值较优个体; 2)若两个粒子中一
个可行,另一个不可行,则选择可行个体; 3)若两个粒
子均不可行,则选择违约值较小个体.
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表 5 多任务多约束测试函数

函数描述 约束条件 搜索空间 最优解

f1(x) = (x1 − 10)3 + (x2 − 20)3
g1(x) = −(x1 − 5)2 − (x2 − 5)2 + 100 ⩽ 0,

g2(x) = (x1 − 6)2 + (x2 − 5)2 − 82.81 ⩽ 0
13 ⩽ x1 ⩽ 100, 0 ⩽ x2 ⩽ 100 −6 961.8

f2(x) =
sin3(2πx1) sin(2πx2)

x1
3(x1 + x2)

g1(x) = x1
2 − x2 + 1 ⩽ 0,

g2(x) = 1 − x1 + (x1 − 4)2 ⩽ 0
0 ⩽ x1 ⩽ 10, 0 ⩽ x2 ⩽ 10 0.095 8

f3 = 20 + x2
1 − 10 cos(2πx1)+

x2
2 − 10 cos(2πx2)

g1(x) = x1 + x2 ⩽ 6,

g2(x) = 3x1 − 2x2 ⩽ 5
1 ⩽ x1 ⩽ 2, 3x1 − 2x2 ⩽ 5 0

f4(x) =

(x1 − 10)2 + (x2 − 12)4 + x4
3+

3(x4 − 11)2 + 10x6
5 + 7x2

6+

x4
7 − 4x6x7 − 10x6 − 8x7

g1(x) = −127 + 2x2
1 + 3x4

2 + x3 + 4x2
4 + 5x5 ⩽ 0,

g2(x) = −282 + 7x1 + 3x2 + 10x2
3 + x4 − x5 ⩽ 0,

g3(x) = −196 + 23x1 + x2
2 + 6x2

6 − 8x7 ⩽ 0,

g4(x) = 4x2
1 + x2

2 − 3x1x2 + 2x2
3 + 5x6 − 11x7 ⩽ 0

−10 ⩽ xi ⩽ 10, i = 1, 2, . . . , 7 680.63

表 6 多任务多约束测试函数实验结果

多任务组 最优适应值 平均适应值

f1 −6 960.38 −6 845.24

f2 1.000 6 1.018 7

f3 1 1.001 303

f4 688.257 702.922

(f1, f2, f3) (−6 961.8, 0.095 8, 0) (−6 961.544, 0.063, 9.47e-6)

(f1, f2, f4) (−6 961.8, 0.095 8, 680.63) (−6 961.79, 0.080, 681.74)

3.2.2 MITMPSO求解多约束函数实验结果分析

多任务MITMPSO算法同时求解3个多约束函

数实验结果如表 6所示,参数设置如下:种群规模
均为 50,算法最大迭代次数为 1 000;当求解多任务
(f1, f2, f3)时,种群多样性阈值θ1 = 100, θ2 = 0.35,
θ3 = 0.4;求解 (f1, f2, f4)时, θ1 = 100, θ2 = 0.35,
θ4 = 80.由表6可知,与单任务PSO求解结果相比,
采用MITMPSO同时求解3个多约束函数时,最优适
应值均能达到全局最优解,平均适应值与最优解差值
较小,这说明本文多任务MITMPSO算法同时求解多
个多约束函数优化问题时,也能得到较好的结果.

3.3 MITMPSO求解多任务二元离散优化问题

2021年全国两会上,“碳达峰”和“碳中和”首次
被写入政府工作报告,有效挖掘城市空气主要污染
物,对推动实现减污降碳、加速社会经济绿色转型
具有重要意义.本文以湖州及邻居城市 (杭州和嘉兴)
为例,探讨上述3个城市引起雾霾天气的关键因子.
引起雾霾天气的气象要素具有0/1特征,即该气象要
素是否为引起空气污染关键影响因素,故挖掘上述3
个城市空气污染关键因子为二元离散优化问题.本
文将MITMPSO作为搜索策略,引入sign(x)模糊函数
将粒子位置转换成0/1,以下式作为目标函数[25],同时
挖掘上述3个城市引起空气污染关键影响因素:

fitness = α× CA + (1− α)× #selected/#all. (9)

其中: #selected表示雾霾关键影响因素个数; #all表
示原始数据集雾霾影响因素个数; CA表示数据集分
类错误率,α ∈ [0, 1]反映分类错误率与属性约简率

重要程度,为强调数据集分类错误率重要性大于属性
约简率,这里α为0.9.由式 (9)可知,种群中个体适应
值越小越优,即采用MITMPSO算法同时挖掘湖州、
杭州和嘉兴雾霾天气关键因子均为极小优化问题.
3.3.1 雾霾数据来源及亴处理

选取湖州、杭州和嘉兴2020年1月1日∼ 2021年
12月31日共731天的实时数据,每日数据均根据中国
环境监测总站以及湖州、杭州、嘉兴当地气象局网站

上公布数据求平均值所得.本次实验涉及雾霾影响
因素共有9个,分别为PM2.5、PM10、NO2、CO、SO2、

O3_8h、气温、湿度、风速,雾霾污染级别共2种 (有或
无雾霾).因不同气象条件拥有不同量纲,这里采用规
一化方法将其归入[0, 1]之间.
3.3.2 实验结果分析

采用Chang等[26]提供的Lib-SVM和10交叉验证
相结合的方法计算数据集分类准确率ξ,则数据集分
类错误率CA = 1 − ξ,且SVM中参数c、g的值由网

格搜索法确定.采用本文多任务MITMPSO算法同时
求解湖州、杭州、嘉兴三地雾霾关键影响因素时,种
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群P1、P2、P3分别对应湖州市、杭州市和嘉兴市,
统一搜索区间设为 [−7.5, 7.5],种群规模N均设为50,
MITMPSO最大迭代次数为20,P1、P2、P3种群多样

性阈值分别为 0.5、0.45、0.5. 3个城市的雾霾关键

影响因素提取结果如表7所示.由表7可知,采用本文
MITMPSO算法能较大程度剔除冗余因素,且约简雾
霾关键影响因素前后数据集最优分类准确率基本相

当.

表 7 湖州、杭州和嘉兴雾霾关键影响因素

地区 关键影响因素
原始数据集

分类准确率/%
关键影响因素

分类准确率/%
约简率/%

湖州 PM10, NO2, O3_8 h 79.423 9 79.012 3 66.67

杭州 PM2.5, PM10, SO2, O3_8 h 75.806 5 76.326 5 55.56

嘉兴 PM2.5, PM10, NO2 77.675 2 78.423 2 66.67

图 7给出了单任务 PSO和多任务MITMPSO求
解上述3个城市雾霾关键影响因素的平均分类准确
率.由图7可知,采用多任务MITMPSO算法能同时加
速3个城市雾霾关键影响因子的提取速度,并且平均
分类准确率明显优于单任务PSO.
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图 7 单任务PSO和多任务MITMPSO求解湖州、杭州
和嘉兴市雾霾关键影响因素的平均收敛性能

4 结 论

本文基于多种群演化信息共享机制,根据任务个
数设置相应子种群,各子种群间通过层级信息迁移
相互协作,并通过设置种群多样性阈值控制信息迁

移频率,在多任务高维函数优化、多任务多约束函
数优化、多任务二元离散优化问题中有效遏制了信

息负迁移消极影响.在下一步的研究工作中,将拓宽
MITMPSO算法的应用领域,将其应用于离散型优化
问题或更加复杂的多任务动态优化问题中.
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