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基于跨域知识动态筛选与非负子空间对齐的

多任务进化算法

殷　涛，姚立忠†，董浩铭，罗海军

(重庆师范大学 物理与电子工程学院，重庆 401331)

摘　要: 多任务进化通过跨域知识正迁移可实现比传统进化算法更佳的收敛性能. 然而, 如何筛选有益知识以及

设计高效的迁移方式仍然是多任务知识迁移亟需攻克的难题. 鉴于此, 提出一种基于跨域知识动态筛选与非负子

空间对齐的多任务优化算法. 首先, 设计跨域知识动态筛选机制, 计算源任务解到目标任务种群分布、目标任务

解到自身种群分布的马氏距离求取动态筛选阈值以实现有益解直接迁移; 然后, 针对剩余跨域知识差异较大的未

迁移解, 提出非负子空间对齐映射策略, 利用非负矩阵分解提取多任务种群高维特征的低维表示, 并最小化子空

间差异以减少知识负迁移; 接着, 基于跨域知识动态筛选与非负子空间对齐的互补机制, 给出所提出多任务优化

算法的完整框架; 最后, 为验证所提出算法的有效性, 在多任务基准测试套件和真实铝电解能耗优化问题上进行

消融、对比以及验证实验. 实验结果表明, 与其他 5种先进多任务优化算法相比, 所提出框架具有显著的竞争性

优势.
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Abstract: Evolutionary  multitasking  (EMT)  utilizes  positive  cross-domain  knowledge  transfer  to  achieve  better
convergence performance compared to traditional evolutionary algorithms. However, identifying beneficial knowledge
and  designing  efficient  transfer  mechanisms  remain  key  challenges.  Therefore,  this  paper  proposes  an  evolutionary
multitasking  algorithm  that  integrates  dynamic  cross-domain  knowledge  screening  and  non-negative  subspace
alignment  (EMT-DNSA).  First,  a  dynamic  cross-domain  knowledge  selection  mechanism  is  designed,  where  the
Mahalanobis  distance  between  the  source  and  target  task  distributions  is  used  to  calculate  the  threshold  for  direct
migration of beneficial solutions. Second, for untransferred solutions with large cross-domain knowledge differences, a
non-negative  subspace  alignment  strategy  is  proposed,  using  non-negative  matrix  factorization  to  extract  low-
dimensional  representations  of  high-dimensional  features  and  minimize  subspace  differences  to  reduce  negative
transfer.  Third,  the complete framework of the proposed multi-task optimization algorithm is presented,  based on the
complementary  mechanisms  of  knowledge  selection  and  subspace  alignment.  Finally,  ablation,  comparison,  and
verification experiments on a multi-task benchmark suite and a real-world aluminium electrolytic energy consumption
problem  validate  the  algorithm’s  effectiveness.  The  results  demonstrate  significant  competitive  advantages  over  five
other advanced algorithms.
Keywords: multitasking  optimization； evolutionary  algorithm； knowledge  transfer； Mahalanobis  distance；
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0    引　言

进化算法 (EAs)通过模拟生物进化机制已成为

解决复杂非线性优化问题的核心范式之一
[1-2]. 然而,

现实工程场景中普遍存在多任务协同优化需求 (如
并行设计、参数联合调优等), 传统单任务 EAs[3-4] 因
其独立优化范式存在经验复用障碍, 难以挖掘潜在

跨任务关联知识. 近年来, 多任务进化算法 (EMT)通
过跨任务知识迁移机制, 在进化计算领域展现出了

显著优势
[5]: 其机理在于通过隐性并行搜索和互补信

息融合, 能够突破单任务优化的局限, 从而在收敛速

度和全局搜索能力上实现双向提升. 目前, EMT在

车辆路径规划
[6-7]
、光伏模型参数提取

[8]
、铝电解工艺

优化
[9-10]

等工程领域取得了显著成效, 验证了其解决

复杂工业问题的可行性.
EMT通过跨任务知识迁移实现多任务协同优

化, 其关键挑战聚焦于如何在动态优化过程中有选

择性且高效地传递有益信息
[11]. Gupta等[12]

首次提

出了多因子进化算法 (MFEA), 通过引入随机交配概

率 (RMP)来调控不同任务间的知识迁移程度; 此后,
Bali等 [13]

提出了一种具有在线转移参数估计的算

法 MFEA-II, 通过将对称 RMP矩阵代替单一 RMP
来控制不同任务间知识迁移的程度; 为找到更具有

迁移价值的解, Lin等[14]
通过寻找实现正迁移的解,

随后选取了其邻近解作为下一代的迁移解; 在文献

[15]中, 使用了增量朴素贝叶斯分类器识别转移个

体; Chen等 [16]
引入了迁移秩来量化转移解的优先

级, 优先选择高迁移秩的解, 而对于具有相同秩的解,
利用 KNN分类器进行选择; Gao等[17]

提出了一种

基于二部图的 EMT转移解选择策略, 并通过历史知

识修正策略来处理二部图识别知识时的异常情况;
为解决昂贵优化问题, Liu等[18]

使用了高斯分布来

描述种群的分布特征, 并在进化过程中通过自适应

识别目标函数的分布形态来引导种群的进化方向.
通过选择合适的迁移解, 可有效减少负迁移. 然

而, 随着任务间相似性的降低或搜索空间维度不一

致时
[19], 需要额外考虑迁移解能否适应目标任务的

搜索空间. Bali等[20]
提出了一种将 MFEA与线性域

适应相结合的 LDA-MFEA框架, 该方法通过在原始

解空间中构建任务间的线性映射关系, 采用直接线

性变换策略, 将简单任务的搜索空间转换到与复杂

任务更为相似的搜索空间中; Feng等[21]
利用去噪自

编码器来构造任务间的映射模式, 并根据不同任务

的特性, 配置了不同搜索偏差的进化机制求解优化

问题; Gao等[22]
通过测地线流核的域自适应方法来

建立任务间的映射; Wu等[23]
提出了一种正交传输

的知识转移方法, 利用跨任务映射策略实现了异构

任务间的高质量知识迁移 ;  Ding等 [24]
提出了 G-

MFEA  (generalized  multifactorial  evolutionary
algorithm), 通过将当前最优个体转换到均匀搜索空

间的中心位置, 并结合洗牌策略, 以提高每个维度值

的使用效率, 从而弥补了不同问题域间的种群分布

差异; 区别于现有算法关注任务间种群分布的相似

性, 文献 [25]重点考虑了种群搜索方向的特征, 通过

动态评估种群搜索方向的变化来识别具有相似搜索

行为的任务; 针对“应该转移什么知识”和“应该转

移多少知识”这两个关键问题, Li等[26]
提出了一种

MKTA  (multiple  knowledge  types  and  transfer
adaptation)框架, 通过融合进化路径模型和最优域信

息, 并结合参数自适应机制来调控任务间知识迁移

的强度; Wu等[27]
则提出了一种学习迁移框架, 使用

强化学习方法将知识迁移过程建模为马尔可夫决策

过程以同时优化迁移质量和搜索性能.
尽管现有研究取得了显著进展, 但是, 以下重要

问题仍然未得到有效解决: 1)迁移解的筛选缺乏针

对性. MFEA及其变体大多采用固定 RMP调控任务

间的知识迁移规模, 种群中的所有个体以相同的概

率作为潜在的转移解. 实际上, 并非所有个体均能够

为目标任务带来积极贡献, 特别是当大量无助于目

标任务的个体被选为迁移解时, 这种随机的知识交

互反而会增加计算负担. 2)任务间知识结构差异易

导致负迁移. 在 EMT的知识迁移中, 若将选出的个

体直接迁移至目标任务而不考虑其与目标任务知识

结构间的差异, 迁移解往往难以适应目标任务的进

化趋势. 当处理低相关的任务时, 这种盲目的迁移方

式可能会导致迁移解偏离目标任务的搜索方向, 从
而对优化过程产生负面影响.

综上所述, 为了从源任务中选取更具转移价值

的个体, 并减少源任务与目标任务搜索空间差异带

来的负迁移危害, 本文提出一种融合跨域知识动态

筛选与非负子空间对齐的多任务进化算法. 本文内

容主要包括: 1)提出一种跨域知识动态筛选机制. 针
对跨域任务有效迁移解的筛选问题, 通过计算源任

务个体与目标任务空间的马氏距离, 动态筛选更适

配目标任务特征的解, 剔除分布差异显著的解, 从概

率层面保证迁移解与目标域的相似性. 2)考虑到低

相似任务间存在的知识结构差异, 设计一种非负子

空间对齐映射策略, 通过构建使得任务间非负子空

间差异最小化的对齐映射矩阵, 实现高质量的跨任

务知识迁移. 3)融合上述两种策略, 给出基于跨域知

识动态筛选与非负子空间对齐的多任务算法 (EMT-
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DNSA)完整框架. EMT-DNSA通过构建从筛选到映

射的双阶段知识迁移通道, 能够突破传统 EMT中迁

移策略单一的局限性. 在多任务优化 (MTO)基准测

试问题和电解铝工艺决策优化场景进行了性能测试,
实验结果表明, EMT-DNSA相比于其他先进的 EMT
算法具有更好的性能. 

1    本文算法

本节介绍所提出 EMT-DNSA算法框架以及两

种知识迁移方式的实现过程. 首先描述跨域知识动

态筛选机制的原理, 然后给出非负子空间对齐映射

策略的流程, 最后给出 EMT-DNSA的完整算法框

架. 

1.1    多任务优化问题

K {T1, T2, . . . , TK}

MTO是一种基于种群搜索的并行优化方法, 通
过跨任务知识迁移同时处理多个独立任务. 一般地,
假设同时处理 个最小化任务 ,
MTO可表述为

x∗
i = argmin

x∈Si

fi(x), i = 1, 2, . . . ,K. (1)

x∗
i Ti Si fi

Ti

其中:  为在任务 上找到的最优解,  和 分别为

任务 的搜索空间和目标函数. 

1.2    跨域知识动态筛选机制

在MTO中, 由于种群分布特征会随着迭代过程

动态变化, 采用固定 RMP随机选择迁移解会为跨任

务知识迁移带来较大的不确定性. 同时, 在大多数优

化任务中, 各特征间存在复杂的相关性. 若在度量个

体间相似性时直接采用欧氏距离, 则会导致距离度

量偏离种群真实特征分布
[28]. 马氏距离 (MD)[29] 是一

种基于协方差结构的二阶统计量方法, 能够有效衡

量个体样本与多维分布中心间的偏离程度. 与信息

论度量 (如 KL散度)相比, MD不依赖对数据分布的

先验假设, 对样本规模要求更低, 且更适用于个体层

面的筛选. 相比之下, KL散度主要用于衡量两个概

率分布间的差异, 若用于个体筛选, 则需要进行概率

建模, 易引入额外的建模误差和计算成本. 综合上述

分析, 为有效筛选具有迁移价值的解, 本文设计一种

跨域知识动态筛选机制, 以 MD作为核心度量手段,
并引入动态阈值以调控迁移规模.

T1 T2

O T1 O1 O2

T2

O1 T1 O1 O

T1

如图 1(a)和图 1(b)所示: 假设 、 分别为两

个任务种群,  为任务种群 的分布中心,  、 分

别为任务种群 的两个解, 在初始种群分布状态下,
更符合种群 的分布特性 (即 与 的马氏距离

更小), 因此优先被选为迁移解. 但是随着 迭代进

化, 其分布特性发生了动态变化, 若使用固定阈值进

T1 O1 O2

O3 T ′
1

行筛选迁移解, 则会导致选择的迁移解不符合目标

任务种群当前分布特征. 如图 1(c)和图 1(d)所示:
当种群 进化后, 相同的解 、 已不适合作为迁

移解, 而 处于任务种群 分布方差更大的方向上,
更能真实反映解与目标种群的结构一致性. 因此, 本
文根据每个任务种群的动态分布特性, 采用动态阈

值结合马氏距离进行筛选迁移解, 使得跨任务知识

迁移在不同演化阶段均能够保持高效且稳健. 具体

而言, 首先, 计算源任务个体与目标任务种群分布中

心间的马氏距离作为迁移候选解的初筛标准; 然后,
结合目标任务种群内部的分布特征, 计算动态阈值

来确定迁移的个体集合.
  

(a)   初始种群分布 (b)   种群 T  分布特性1

(c)   迭代后种群分布 (d)   T´  种群分布特性1

x1

x2

任务种群 T1 任务种群 T2

O1

O2

O

x2

x1

O2

O1

O

x2

x1

任务种群 T1 任务种群 T2

O´
O1

O2

O3

x2

x1

O´

O1

O2

O3

任务种群 T 1́

图1   任务种群动态分布状况
 

Xi

跨域知识动态筛选机制的实现过程如下: 首先,
计算源任务中解到目标任务分布中心的马氏距离.
假设 为源任务中的一个解, 其到目标任务样本分

布中心的马氏距离为

DM1
(i) =

√
(Xi − µ)TS−1(Xi − µ). (2)

µ S

X ′
i

DM2

其中:  为目标任务解集分布的均值向量,  为目标

任务解集的协方差矩阵. 同时, 计算目标任务解

相对自身分布的马氏距离 作为参考分布距离,
即

DM2
(i) =

√
(X ′

i − µ)TS−1(X ′
i − µ), (3)

X ′
i r

τ DM1
(i) τ

τ

这里 为目标任务解. 根据解覆盖率 计算动态筛

选阈值 , 最后筛选出 中小于 的解作为优先

迁移解. 动态筛选阈值 的具体计算方式如下所示:

τ = D̃2(⌊N · r⌋). (4)

D̃2 DM2
N

⌊·⌋
其中:  为对 进行升序排列后的距离向量, 
为目标任务的种群规模,  表示向下取整. 为避免
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r = 0.8

τ

种群中分布异常解的干扰, 本文设定覆盖率 ,
此时,  将覆盖 80%目标任务种群的核心分布区域.
算法 1为迁移解动态筛选机制的伪代码.

算法 1　迁移解动态筛选机制.

P1 P2 r输入: 任务种群 、 , 覆盖率 ;

I = {I1, I2, . . . , In}输出: 迁移解的索引集合 .

P1 P2 DM1
(P1, P2)1. 计算 中个体到 的马氏距离

P2 DM2
(P2, P2)2. 计算 中个体到自身分布的距离

DM2
D̃23. 对距离向量 进行升序排列, 得到

τ4.  ←由式 (4), 计算距离阈值

I ← {i | DM1
(i) < τ}5. 

I6. 输出迁移解索引
 

1.3    非负子空间对齐映射策略

EMT在优化相似性较大的任务上, 通过统一搜

索空间直接迁移的方式实现知识迁移在MFEA及其

变体上已得到了证实. 然而, 在 EMT的知识转移过

程中, 当转移解携带的知识与目标任务知识结构相

差较大时, 直接转移迁移解往往无益于目标任务, 甚
至会扰乱目标任务当前的搜索方向. 同时, 考虑到多

任务优化在大多数工程优化场景中各参数本质上均

为非负值, 本文提出了基于非负矩阵分解的非负子

空间对齐映射策略来解决前述问题. 首先, 使用非负

矩阵分解将不同任务的解集映射为既符合物理约束

又具有良好可解释性的低维表示; 然后, 获取非负子

空间的对齐映射矩阵; 最后, 利用此矩阵实现多任务

低维特征的空间映射, 从而提升知识转移效果.

S P (S, P

∈ RN×D N D )

XS XP (XS, XP ∈ RN×h N h

) M

X∗
SM XP

L

基于非负子空间对齐知识转移策略的具体过程

如下: 假设有源任务解集 和目标任务解集

,  为样本个数,  为数据维度 , 使用非负

矩阵分解得到两个任务对应的非负子空间基矩阵分

别为 和 ,  为样本个数,  为

子空间维度 , 希望找到一个对齐映射矩阵 , 使得

与 尽可能接近. 因此, 可用如下线性变化函

数 进行表示:

L(M) = ∥XP −XS ·M∥2F . (5)

∥ · ∥2F M XS XP

L(M) M ∗

其中:  为 Frobenius范数,  为使得 与 间

差异最小的对齐映射矩阵.  的最优解 表示

为

M ∗ = argmin
M

(L(M)). (6)

L(M)利用矩阵迹运算性质,  可展开为

L(M) = trace((XP −XsM)T(XP −XsM)). (7)

M M为求解最优对齐映射矩阵 , 对式 (7)关于 求导,

并令其为 0, 可得到

∂L(M)

∂M
= 2XT

s XsM − 2XT
s XP = 0. (8)

M ∗由式 (8), 求最优解 , 有

M ∗ = (XT
s Xs)

−1XT
s XP . (9)

进而, 得到源任务非负子空间在目标任务坐标系下

的重构表示为

X∗
S = XS ·M ∗. (10)

XS M XP

S P

因此,  可通过对齐映射矩阵 对齐到 . 这样,
任务种群 与 的跨域知识迁移关系可由式 (10)建
立. 

1.4    EMT-DNSA 算法框架

N P1 P2

T1 T1 P2

M

EMT-DNSA为每个任务分配一个独立的种群

并使用差分进化 (DE)作为基本进化器, 算法的完整

优化流程如图 2所示. 以双任务优化问题为例, 首先,
为每个任务随机生成规模为 的初始种群 和 ;
然后, 根据跨域知识动态筛选机制 (算法 1)来获取

每个任务中的迁移解; 假设在任务 1中获取的迁移

解集合为 , 接下来将 中的个体与 合并, 使用

差分进化产生子代; 接着, 构建各自任务的非负子空

间并通过对齐映射矩阵 来迁移未被选中的个体;
最后, 合并子代与父代种群, 并根据适应度来选择下

一代任务种群进行迭代, 直至满足算法终止条件. 具
体算法流程如算法 2所示.

算法 2　EMT-DNSA算法框架.

P1 P21. 初始化任务种群 和 .

g < Gmax2. while 

j = 1 to 23.  for 

Ij4.     ←根据算法 1获取迁移解索引

M ∼5.     ←由式 (5)   (10), 计算任务间对齐矩阵

M6.    通过 实现个体映射

Ij Tj7.    根据 构建迁移集合

Qj Pj Tj8.     ←合并 与 , 使用 DE产生子代

P ′
j Pj Qj N9.     ←合并 、 , 根据适应度选择 个解

10.    end for
11. end while
12. 输出每个任务的最优解

 

2    实验与结果分析 

2.1    基准测试套件与参数设置

本研究选取 CEC17-MTSO[30]
和复杂度较高的

WCCI2020-MTSO两个基准套件进行性能测试. 其
中: CEC17-MTSO基准套件包含 9个特征各异的多

任务优化问题 , 每个问题由两个任务构成 . 基于

Spearman等级相关性和任务搜索空间交集程度, 该
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套件将问题划分为 3类相似度 (高相似度 HS、中等

相似度 MS、低相似度 LS)和 3类交集状态 (完全相

交 CI、部 分 相 交 PI、无 相 交 NI).  另 一 方 面 ,
WCCI2020-MTSO作为双任务优化领域的复杂测试

集, 包含 10个具有挑战性的多任务问题.

f = 0.5 CR = 0.5

为验证 EMT-DNSA算法的有效性 , 本文将其

与 5种先进的多任务优化算法进行对比分析, 包括

ASCMFDE[31]
、 BLKT-DE[32]

、MFEA-II[13]、 EMEA[21]

和 SREMTO[33].  在 实 验 设 置 方 面 ,  采 用 MTO-
Platform[34]

测试环境. EMT-DNSA采用差分进化作

为基本求解器. 其中缩放因子以及交叉概率分别设

置为常用基准值:  ,  . 各对比算法的

参数均遵循其在原始论文中的参数设置. 为确保比

较的公平性, 其他实验参数设置如下:
1)种群规模: 多任务算法的每个任务种群大小

设置为 100;
RMP = 0.3 ηc

= 2 ηm = 5

2)设置 , SBX以及多项式变异中

,  ;

5× 104

3)最大评估次数: 单个任务的最大评估次数为

;
4)独立运行次数: 每个算法独立运行 20次. 

2.2    实验结果与分析

表 1和表 2分别为 EMT-DNSA算法与对比算

法在 CEC17和 WCCI20基准问题上独立运行 20次
后的实验结果. 在表 1和表 2中: 使用黑色字体标记

+ −
=

较优结果, 并基于 95%置信水平的Wilcoxon秩和检

验对实验结果进行统计显著性分析, 其中“ ”“ ”

“ ”分别表示对比算法显著优于、显著劣于或与

EMT-DNSA表现相当.
由表 1可见: EMT-DNSA在高相似性和低相似

性任务组上均表现出色 , 在 CI-HS、PI-MS、PI-LS、
NI-HS和 NI-MS五组问题上均取得了最优结果. 这
一优势得益于算法采用的动态迁移机制: 在高相似

性任务中, 基于马氏距离的跨域知识动态筛选策略

能够准确选取合适的知识进行迁移; 而在低相似性

任务中, 非负子空间对齐映射策略有效减少了任务

间搜索空间差异带来的负迁移影响. 表 2的WCCI20
实验结果进一步验证了 EMT-DNSA的优越性, 该算

法在 20个基准问题中的 9个上表现最佳. 具体而言,
与 ASCMFDE相比, EMT-DNSA在 18个问题上显

著更优, 在 2个问题上表现相当 (评估结果为 0/18/2);
与 EMEA相比, EMT-DNSA在 14个问题上更优, 在
5个问题上表现相当. 这一优势主要归因于以下设

计: 1)动态迁移筛选机制有效剔除了潜在的低质量

迁移解, 降低了负迁移概率; 2)非负子空间对齐通过

映射矩阵缩小任务间搜索空间差异, 提升了算法在

复杂问题上的鲁棒性.
针对 CEC17测试问题 ,  EMT-DNSA展现了具

有解决不同相似性任务的能力. 在 3个相似度较低

的任务组中, EMT-DNSA在 PI-LS上实现了最优的

 

开始

种群初始化

获取迁移解集 T2

Gen = 0

合并到种群

产生子代

适应度评估

搜
索

阶
段

Gen = Gen+1

Gen < GenMax?
Y

N

End

输出最优解

计算对齐
映射矩阵 M

跨域知识迁移

开始

种群初始化

Gen = 0

合并到种群

产生子代

适应度评估

Gen < GenMax?
Y

N

End

输出最优解

Gen = Gen+1

动态筛选
迁移解集 T1

动态筛选
迁移解集 T2

获取迁移解集 T1
搜

索
阶

段

构建非负子空间

图2    EMT-DNSA 流程
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收敛表现; 然而, 在 CI-LS和 NI-LS问题中, 其性能

有所下降. 这一现象表明, 尽管所提出非负子空间对

齐策略在一定程度上能够缓解任务间搜索空间差异

所带来的负迁移效应, 但是, 在任务间结构差异过大

或潜在特征难以对齐的情况下, 该策略的调节能力

仍然有提升空间.

x y

图 3为 EMT-DNSA与其他 5种对比算法在

CEC17和 WCCI20部分基准问题上的收敛轨迹对

比. 图 3中: 横轴 ( 轴)为函数评估次数, 纵轴 ( 轴)

为当前评估次数下平均目标函数值的对数 (log尺
度). 实验结果表明, EMT-DNSA在大多数测试问题

上均表现出显著的收敛速度优势: 1)快速初始收敛:
在 CI-HS、NI-HS、WCCI20-P3以及WCCI20-P6等问

题中, EMT-DNSA在优化初期即展现出更快的收敛

趋势. 这一现象归因于算法设计的动态迁移解筛选

机制, 该机制通过马氏距离度量个体与目标任务种

群分布的相似性, 在迭代早期即可从源任务种群中

高效筛选出有价值的个体, 从而实现快速知识迁移.
2)持续优化能力: 在后续优化阶段, EMT-DNSA通

过非负子空间对齐策略将不同任务搜索空间映射至

统一子空间, 有效促进了跨任务知识融合, 从而避免

了收敛停滞问题, 保证了优化过程的可持续性. 

2.3    EMT-DNSA 成分有效性分析

为验证 EMT-DNSA中双策略的协同效应, 本文

在 WCCI20基准集上设计了消融实验. 实验对比了

 

表1     EMT-DNSA 和对比算法在 CEC17 上的实验结果

problems EMT-DNSA ASCMFDE BLKT-DE MFEA-II EMEA SREMTO

CI + HS
T1

3.941 6e-03
(1.12e-02)

2.594 8e-01
(5.16e-02) −

5.005 5e-02
(5.43e-02) −

5.455 5e-02
(3.48e-02) −

3.499 6e-02
(1.16e-02) −

1.058 5e+00
(1.41e-02) −

T2

3.971 9e+00
(1.32e+01)

3.322 3e+02
(2.29e+01) −

1.089 5e+02
(3.41e+01) − −

7.959 6e+01
(4.06e+01) 

4.418 1e+02
(1.82e+01) −

7.905 5e+02
(1.40e+02) −

CI + MS
T1

2.458 4e-02
(1.50e-02)

8.794 0e-01
(2.39e-01) −

3.249 5e-01
(2.32e-01) −

8.589 8e-02
(2.74e-02) −

4.490 0e-01
(3.60e-01) −

2.030 0e+01
(7.13e-02) −

T2

1.020 5e+01
(3.13e+01)

1.002 1e+02
(3.88e+01) −

1.199 7e+02
(6.94e+01) −

3.257 3e+00
(1.71e+00) +

4.480 5e+02
(1.51e+01) −

7.673 3e+02
(1.13e+02) −

CI + LS
T1

2.121 6e+01
(3.63e-02)

2.121 7e+01
(3.85e-02) =

2.119 9e+01
(4.68e-02) =

2.121 2e+01
(4.40e-02) =

2.115 7e+01
(2.20e-01) =

2.040 8e+01
(6.48e-02) +

T2

8.123 4e+03
(8.67e+02)

1.358 2e+04
(3.12e+02) −

6.455 6e+03
(2.22e+03) +

1.279 7e+03
(3.98e+02) +

1.164 3e+04
(5.07e+02) −

2.569 6e+03
(3.39e+02) +

PI + HS
T1

4.015 3e+02
(1.67e+01)

4.272 3e+02
(1.54e+01) −

1.554 5e+02
(8.75e+01) +

3.820 1e+02
(3.08e+01) +

1.967 4e+02
(6.38e+01) +

7.481 6e+02
(1.26e+02) −

T2

4.840 9e-02
(1.61e-01)

3.451 4e+00
(8.79e-01) −

2.832 1e-01
(2.34e-01) −

3.831 4e-03
(1.03e-03) +

4.476 1e-01
(8.91e-02) −

2.358 8e+02
(5.40e+01) −

PI + MS
T1

9.073 5e-02
(3.43e-02)

1.021 6e+00
(1.69e-01) −

2.902 5e-01
(1.93e-01) −

1.730 9e-01
(6.45e-02) −

5.754 6e-01
(4.46e-01) −

2.030 5e+01
(7.85e-02) −

T2

5.205 2e+01
(1.32e+01)

1.829 6e+02
(5.39e+01) −

6.065 0e+01
(1.45e+01) −

1.159 2e+02
(5.21e+01) −

1.227 5e+03
(5.13e+02) −

6.954 8e+04
(2.07e+04) −

PI + LS
T1

1.478 4e-02
(4.00e-03)

5.488 6e+00
(1.37e+00) −

2.073 6e+00
(1.78e+00) −

3.500 8e-01
(2.83e-01) −

4.953 4e-01
(4.10e-01) −

2.031 1e+01
(7.24e-02) −

T2

5.790 7e-02
(1.45e-02)

9.414 3e-01
(2.73e-01) −

3.464 1e+00
(2.86e+00) −

1.474 8e+00
(1.17e+00) −

3.320 1e-01
(7.52e-01) −

2.185 4e+01
(3.33e+00) −

NI + HS
T1

5.410 5e+01
(1.47e+01)

3.285 0e+02
(5.01e+01) −

1.105 7e+02
(9.96e+01) −

2.180 9e+02
(6.30e+01) −

8.988 9e+02
(1.23e+03) −

6.278 9e+04
(2.65e+04) −

T2

3.705 8e+01
(7.91e+01)

3.406 8e+02
(1.09e+01) −

1.558 9e+02
(7.43e+01) −

2.605 4e+02
(7.55e+01) −

4.424 7e+02
(1.40e+01) −

7.508 5e+02
(1.39e+02) −

NI + MS
T1

1.749 0e-03
(7.23e-04)

3.549 5e-01
(5.47e-02) −

9.790 4e-02
(8.83e-02) −

1.294 2e-02
(6.33e-03) −

3.658 4e-02
(1.16e-02) −

1.057 4e+00
(1.41e-02) −

T2

3.223 3e+00
(8.19e-01)

6.153 0e+00
(5.99e-01) −

3.781 5e+00
(2.86e+00) =

5.726 3e+00
(1.82e+00) −

3.127 2e+01
(1.15e+01) −

5.152 9e+01
(5.60e+00) −

NI + LS
T1

4.089 8e+02
(1.67e+01)

4.656 6e+02
(2.01e+01) −

3.563 6e+02
(9.11e+01) =

3.782 9e+02
(1.83e+01) +

2.118 8e+02
(5.37e+01) +

7.610 1e+02
(1.22e+02) −

T2

7.555 2e+03
(8.73e+02)

7.515 1e+03
(5.70e+02) =

2.058 5e+03
(1.02e+03) +

1.131 2e+03
(4.07e+02) +

1.166 6e+04
(6.45e+02) −

2.450 3e+03
(3.03e+02) +

+ / − / = Base 0/16/2 3/12/3 6/11/1 2/15/1 3/ 15 / 0

 

表2     6 种算法在 WCCI20 上的实验结果

algorithms + / − / =

ASCMFDE 0/18/2

BLKT-DE 2/13/5

MFEA-II 4/11/5

EMEA 1/14/5

SREMTO 4/13/3

EMT-DNSA Base
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完整 EMT-DNSA算法与其两个变体: 1) EMT-DS (仅
使用跨域知识动态筛选机制); 2) EMT-NSA (仅使用

非负子空间对齐映射机策略). 3种算法在 10个基准

问题上独立运行 20次, 结果如表 3所示. 实验数据

表明: 1)相比于 EMT-NSA, EMT-DNSA在 11个问

题上更具优势 (8个问题表现相当). 这表明动态筛选

能够有效识别跨任务潜力解并提升局部搜索效率.

2) EMT-DNSA在 11个任务上显著优于 EMT-DS (4
个任务表现相似). 这表明即使是差异较大的迁移解,
在经过适当的映射后, 仍然能够在进化中产生正向

影响; 也验证了该对齐策略能够确保稳定的知识迁

移和收敛性. 3)两种策略的融合使得 EMT-DNSA在

多数问题上表现最优, 验证了所提出混合策略的有

效性. 
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2.4    铝电解能耗工艺决策优化案例分析

为评估 EMT-DNSA的实际应用价值, 本研究选

取铝电解过程 (AEP)多槽协同能耗优化作为验证案

例
[10]. 铝电解过程工艺复杂能耗较大且存在多参数

耦合、强非线性等特征, 电解槽结构如图 4所示. 现
有单任务优化算法虽然在单槽优化中取得了成效,
但是难以实现多槽间经验迁移; 多槽协同优化工艺

决策已成为实现 AEP系统级节能的关键研究方

向
[35].

  

阴极导杆
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加料装置

氟化盐

阳极棒

穿孔阳极
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M

图4   铝电解槽结构

本案例将 3台电解槽建模为多任务优化问题,
以验证 EMT-DNSA在复杂工业场景中的迁移优化

CDC CDC

能力. 其通过同时优化 3台铝电解槽的工艺决策参

数, 以实现吨铝直流电耗 ( )最低.  指标综合

反映了电解槽结构参数 (如槽电压)与操作参数 (如
槽温度、铝水平)的交互影响, 其数学表达式为

minCDC = fCDC
(Ωx), (11)

Ωx其中决策变量 表示为

Ωx = [I, V, t, R,A,EC , Tb, Q, Fd]
T. (12)

I V N

R A EC

T ◦C Q

Fd

这里:  为系列电流 (kA),  为工作电压 (mV),  为

下料量 (kg),  为分子比,  为铝水平 (cm),  为电

解质水平 (cm),  为槽温 ( ),  为实际出铝量 (kg),
为氟化盐用量 (kg).

CDC

fCDC

本实验采集重庆某铝厂电解车间生产日报数据,
并使用长短期记忆网络 (LSTM)构建铝电解三槽能

耗预测模型. 其中: 铝电解槽 1和铝电解槽 2的样本

集分别包含 640个样本 (训练集 590/测试集 50); 铝
电解槽 3的样本集包含 594个样本 (训练集 544/测
试集 50). LSTM内部门控函数均为 Sigmoid, 候选记

忆和最终输出为 Tanh函数, 决策变量的约束条件如

表 4所示. 铝电解槽能耗模型预测误差如图 5所示,
三槽 的最大预测误差分别为 1.298%、0.207%和

1.529%, 满足 AEP工业设计的精度要求. 进而, 将铝

电解多槽能耗模型转化为所需要的优化目标函数

.
 
 

表4     决策变量的边界条件

电解槽 边界 I/kA V /mV N/kg R A/cm EC/cm T/◦C Q/kg Fd/kg

AEP1

上界 310 4 008 4 953 2.75 28 21 954 2 653 56

下界 302 3 910 3 421 2.20 24 14 936 1880 17

AEP2

上界 310 4 023 5 100 2.70 29 20 955 2 480 56

下界 305 3 911 3 828 2.31 26 11 933 2033 0

AEP3

上界 311 4 276 4 997 3.33 32 23 969 2 543 48

下界 305 3 851 3 372 2.37 24 10 931 1 553 0
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图5   AEP 三槽能耗模型预测误差
 

继续采用上述 5种 EMT算法与 EMT-DNSA进

行对比分析, 每个算法独立运行 20次, 每个任务最

大评估次数设置为 3 000. 算法在 AEP三任务能耗优

化的结果如表 5和表 6所示, 优化收敛如图 6所示.

可以看出 ,  EMT-DNSA最终在电解槽 1和电解槽

3上得到两个电解槽的最低直流能耗 , 分别为

10 724 kW·h/t-Al和 10 792 kW·h/t-Al. 相较于MFEA-
II、ASCMFDE与 SREMTO, EMT-DNSA在所有 3个
电解槽上均展现出了优势; 与 BLKT-DE、EMEA相

比, EMT-DNSA在 2个电解槽上表现更优, 在剩余

1个电解槽上性能相当 . 综上所述 , 所提出 EMT-
DNSA在解决铝电解多槽系统节能降耗方面具有实

用价值. 

3    结　论

本文提出了一种基于跨域知识动态筛选与非负

子空间对齐的多任务进化算法 (EMT-DNSA). 该算

法通过计算源任务解到目标任务种群分布中心的马

 

表3     3 种算法在 WCCI20 上的实验结果

algorithms + / − / =

EMT-DS 5/11/4

EMT-NSA 1/11/8

EMT-DNSA Base
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氏距离结合动态阈值来筛选符合目标任务种群分布

特性的迁移解. 对于不适应直接迁移的解, 设计了非

负子空间对齐映射策略来提升迁移解对目标任务的

适应性, 以确保算法在后期收敛的可持续性. 在MTO
基准测试问题以及多槽铝电解能耗优化问题上验证

了所提出算法的性能. 未来的研究工作将侧重于探

索 EMT-DNSA在昂贵优化问题、多模态优化问题

以及超多任务场景上的性能表现.
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