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摘　要: 进化多任务优化 (EMTO) 作为一种新兴的智能优化范式, 通过跨任务的知识迁移机制能够显著提升算法

的效率和解的质量. 鉴于此, 对近 10年 EMTO 的研究进展进行系统性综述, 从技术进展、问题分类及应用 3个维

度展开. 首先, 深入剖析进化多任务算法的核心技术, 包括进化框架设计、知识迁移机制以及自适应进化算子的

创新; 其次, 建立多任务优化问题的分类体系, 针对单目标、约束、竞争、多目标及超多任务等典型场景, 详细阐述

其关键特征与求解策略; 此外, 梳理主流 EMTO 工具平台的功能特点, 并介绍其在路径规划、数学、机器学习、计

算机视觉等领域的成功应用案例; 最后, 探讨该领域的现存挑战, 并对未来研究方向进行展望, 以期为相关学者提

供技术参考与指引.
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Abstract: Evolutionary  multitask  optimization  (EMTO)  has  emerged  as  a  novel  paradigm  in  the  field  of  intelligent
optimization,  significantly  enhancing  the  efficiency  of  algorithms  and  the  quality  of  solutions  through  cross-task
knowledge transfer mechanisms. This paper provides a systematic review of the research progress in the EMTO over
the past decade, covering three main dimensions: Technical advances, problem classification, and applications. Firstly,
the core techniques of evolutionary multitask algorithms are thoroughly analyzed, including the design of evolutionary
frameworks,  knowledge  transfer  mechanisms,  and  the  innovation  of  adaptive  evolutionary  operators.  Secondly,  a
classification system for multitask optimization problems is established. The key characteristics and solution strategies
for typical scenarios such as single-objective, constrained, competitive, multi-objective, and many-task optimization are
elaborated in detail. In addition, this paper outlines the functional features of mainstream EMTO-related tool platforms
and  introduces  successful  application  cases  in  fields  such  as  path  planning,  mathematics,  machine  learning,  and
computer vision. Finally, the existing challenges in this field are discussed, and future research directions are forecasted
to provide technical references and guidance for relevant scholars.
Keywords: evolutionary multitask optimization；knowledge transfer；multitask optimization problem；evolutionary
algorithm

 

0    引　言

进化计算  (evolutionary computation, 也称演化

计算) 作为人工智能的重要分支, 近 40年来在理论

研究与方法创新方面取得了显著成果, 并在许多应

用领域成功落地
[1-2]. 然而, 传统进化计算方法通常都

是孤立求解问题, 未考虑其他相关任务求解的经验,
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需要进行大量适应值评估, 导致计算资源消耗过大,
限制了其在复杂问题上的广泛应用

[3-4].
为提高计算效率, 结合进化计算中种群搜索的

隐并行性特征 , 设计有效的进化多任务优化

(evolutionary multitask  optimization,  EMTO) 技术成

为解决传统进化算法 (evolutionary algorithm, EA) 局
限性的可行途径

[5-6]. EMTO 作为一种新兴的优化范

式, 如图 1所示, 其通过实现任务间的知识表示、学

习与迁移, 在一次进化求解过程中, 能够同时求解多

个优化问题. 不同于单任务进化算法, EMTO 核心在

于利用任务间的隐式或显式相似性, 例如最优解的

位置、目标空间的景观、种群收敛趋势等, 从而提升

算法的整体性能与求解效率
[7-8]. 具体而言, 首先通过

对各个任务进行统一的知识表示, 然后进行每个任

务的进化学习, 在该过程中, 通过任务间的知识迁移,
提升每个任务的优化效率, 最后输出各个任务的优

化解. 在实际生活中, 优化问题往往并非孤立存在,
而是共享某些特性与知识

[9-10]. 例如, 在产品设计、任

务调度与路径规划等场景中, 这些问题通常具有一

定关联和相似性, 而多个关联优化问题往往需同步

求解
[11-12]. 因此, 通过任务间有效的知识迁移, EMTO

能充分利用算法在各任务上的优化经验, 降低整体

搜索难度, 从而提升全局性能.
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图1   进化多任务优化范式

自Gupta等[5] 提出多因子进化算法 (multifactorial
evolutionary algorithm, MFEA)以来, 有关 EMTO 的
研究取得了快速发展

[5,13]. MFEA 引入多因子进化框

架, 通过多因子种群中的随机交配和基因迁移, 利用

任务间的隐式并行性, 显著提高了多任务优化问题

(multitask optimization problems, MTOPs) 的求解效

率. 在其后不久, 多种群进化算法 (multi-population
evolutionary  algorithm,  MPEA)[14] 也被广泛应用于

EMTO, 其为每个任务分配一个独立的种群, 并通过

显式/隐式的知识迁移实现了任务间的隔离与协同.
随后 , 越来越多的多任务进化算法  (multitask

evolutionary algorithms, MTEAs) 被提出 , 用于解决

各类具有不同复杂特性的 MTOPs, 研究方向也日益

多样化. 从优化技术的角度来看, 这些研究围绕着不

同任务间知识迁移需要解决的 3个问题, 即“迁移什

么?”“何时迁移?” 和 “如何迁移?”, 设计了多种多

样的知识迁移技术, 以提高多任务优化的效率
[15]. 从

问题分类的角度来看, MTOP 的类型也日益丰富, 包
括单目标、约束、竞争、多目标和超多任务优化问题

等. 随着大数据与高性能计算技术的快速发展, 这些

问题类型体现在各种复杂优化问题中. 例如, 高维优

化
[16-17]
、多模态优化

[18]
、稀疏优化

[19-20]
、动态优化

[21]

与昂贵多目标优化
[22-23]

等, 而 EMTO 方法在解决这

些复杂问题时展现出了显著优势
[15,24-25]. 另外, 从应

用的角度来看, EMTO 在实际问题中的应用场景也

非常广泛. 例如, 在形状优化
[26]
、调度优化

[27]
和路径

规划
[11]

中, EMTO 能够通过不同任务间的知识共享

来提高整体优化性能. 正是由于在解决复杂和实际

优化问题中的良好表现与潜力, EMTO 正日益受到

全球研究者的广泛关注.
进而, 以“evolutionary multitask”为主题在 Web

of Science 核心数据库中进行了系统性文献检索计

量分析. 图 2展示了近年来 EMTO 相关研究的年度

发文量及趋势, 可以看到该领域文献数量呈现显著

增长, 尤其是在 2018 年后进入快速发展期, 2020 年
至今年均增长率超过 40%, 表明该领域的研究热度

持续攀升, 也因此催生了系列关于多任务优化的综

述研究. Wei 等[6] 围绕进化多任务中的任务选择和

任务迁移两个核心组件, 梳理了知识迁移技术的发

展脉络; Tan 等[9] 聚焦知识表示与传递机制, 对跨任

务优化中的迁移学习理论进行了深入探讨 ;  Wu
等

[28-29] 探讨了现有的进化多任务理论和改进方案及

其在不同场景下的应用; Osaba等[30] 通过知识迁移

的方式 (显式和隐式) 进行方法的划分、分析和回顾;
围绕着知识何时迁移和如何迁移两个关键问题, Tan
等

[8]
进行了全面的分析和讨论; Zhao 等[31] 则从优化

策略的角度对进化多任务进行了回顾; 程美英等
[32]

对进化多任务框架和信息迁移节点、方式和类型进

行了重点的讨论分析; 伍洲等
[33]

从源任务选择、知
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识迁移、缩小搜索空间差异、进化算法搜索、进化资

源分配等 5 个方面对进化多任务相关的文献进行了

梳理; 李豪等
[34] 和赵佳伟等

[35] 分别从知识迁移优化

和优化场景的视角, 阐述了多任务优化的相关进展.
尽管已有研究对 EMTO 的技术演进提供了重要洞

见, 但主要还是集中于知识迁移和应用层面的技术

演进, 对新兴问题类型 (如超多任务优化、竞争多任

务场景) 的分类体系尚未形成统一框架, 且缺乏对跨

学科应用场景的系统归纳.
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图2   近几年来 EMTO 相关文献发表情况及趋势
 

本文旨在对 EMTO 的技术进展、问题分类及其

应用进行全面综述. 首先, 介绍 EMTO 的技术进展,
包括多任务进化框架、知识迁移技术以及进化多任

务算子的设计; 然后, 对多任务优化问题的不同类型

及其应对策略进行详细分类; 接着, 总结 EMTO 的
主要工具及其在实际中的应用; 最后, 指出 EMTO
领域面临的挑战与未来的研究方向, 以期为相关研

究人员提供参考和启发. 与已有 EMTO 的综述性文

献相比, 本文的贡献主要体现在以下几个方面:
1) 深入剖析进化多任务优化算法的核心技术及

进展, 包括进化框架设计、知识迁移机制以及进化多

任务算子的创新, 有助于读者更好地理解 EMTO 的
技术基础和发展趋势;

2) 建立更为完善的多任务优化问题分类体系,
涵盖单目标、约束、竞争、多目标及超多任务等典型

场景, 阐述每种类型的独特特征与求解策略;
3) 总结 EMTO 在路径规划、数学、机器学习、

计算机视觉等领域的成功应用案例, 同时对跨学科

应用场景进行系统归纳.
4) 探讨未来研究方向, 包括更复杂的知识表示

与迁移机制、高效的大规模任务优化、工具平台的扩

展与改进等, 提供更具前瞻性和指导性的研究方向

分析. 

1    进化多任务优化的技术进展

EMTO 旨在通过任务内的进化和任务间的知识

迁移, 提升多任务同时优化的效率与性能. 如图 3所
示, 其核心组成包括进化多任务框架、多任务知识迁

移技术及进化多任务算子, 本节将围绕这 3个方面

的技术进行详细介绍.
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图3   进化多任务优化组成结构
  

1.1    进化多任务框架

进化多任务框架决定了进化多任务优化算法的

整体结构与运行机制, 是 EMTO 的基础. 如图 4所
示, 当前主流的进化多任务框架可以分为基于单种

群的多因子进化和多种群进化, 两者各有优劣, 适用

于不同类型的任务场景.
 
 

种群初始化

子代产生

子代评估

环境选择

混合种群

单种群多因子

随机交配

技能因子
1

技能因子
2

新混合种群

多种群

种群 1

种群 1

种群 2

种群 2

新种群 2新种群 1

学习迁移

图4   两种多任务进化框架
 

1)基于单种群的多因子进化. 基于单种群的框

架是进化多任务优化算法中的一种基础设计, 其中

最具代表性的算法是 MFEA[5]. 它通过在单个种群中

同时优化多个任务, 利用个体的适应性度量 (技能因

子) 来确定个体所属的任务, 从而实现任务间的知识

共享. 这种方法的主要特点是结构简单, 交叉操作可

实现隐式的知识迁移, 特别适用于任务间相似性较

高的情境. 在 EMTO 提出的初期, 多数相关研究
[36-39]

都是基于单种群的多因子进化模式. 然而, 单种群方

法在多任务间相似性较低或存在冲突的情况下容易

导致负迁移. 例如, 不同任务的优化目标可能彼此矛

盾, 导致个体的适应度下降
[40]. 为此, Wu 等[41]

提出

一种基于代理模型的优化框架, 在任务间共享高效
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代理模型, 以减少负迁移并优化昂贵的多任务环境.
2)多种群进化. 基于多种群的方法为每个任务

分配一个独立的种群, 并允许种群之间通过迁移个

体共享知识. 此类方法的一个关键优势是能够为每

个任务采用定制化的进化操作与参数配置, 从而更

好地适应异质性较大的任务场景. 例如, Lv 等[42]
提

出一种基于种群种子迁移的算法, 通过动态传递最

优种子个体实现任务间知识共享, 有效解决了旅行

商问题中的多任务优化. 基于多种群的方法
[10,14,43] 虽

然能够避免任务间的直接冲突, 但在任务相似性不

足时也可能面临知识迁移效率低下的问题. 为此,
Wang 等[44]

提出一种基于邻域交互的多任务优化框

架, 通过在任务邻域内动态调整知识共享方式, 增强

了任务间的协同优化能力.
近年来, 研究者提出了一些改进框架以平衡单

种群和多种群方法的优劣. 例如, Wu 等[24]
开发了一

种基于进化状态反馈的框架, 通过动态调整任务间

的知识共享强度, 减少了负迁移的发生概率. 此外,
Zhang 等[45]

设计了一种双向知识迁移算法, 通过任

务相似度评估动态选择知识迁移方向与频率, 进一

步提升了算法的整体性能.
综上所述, 单种群和多种群方法在不同场景下

各有优势. 单种群方法适用于相似任务的情境, 而多

种群方法更适合异质性任务的优化. 结合两种方法

的优势, 通过动态调整知识迁移策略, 可以在更广泛

的任务集上实现高效优化. 

1.2    多任务知识迁移技术

知识迁移技术是 EMTO 中的核心之一, 其负责

在任务间传递有用信息, 从而提升整体优化性能. 正
如引言所述, 知识迁移技术主要为了解决不同任务

同时优化过程中的 3个问题, 即“迁移什么”“何时

迁移” 和“如何迁移”. 为此, 本文从以下 3个方面进

行分析: 知识表示 (迁移什么)、知识自适应迁移 (何
时迁移) 以及知识迁移途径 (如何迁移).

1) 知识表示.
知识表示的核心在于定义可在任务之间共享的

知识类型, 这直接影响知识迁移的有效性. 根据现有

研究, 知识表示主要分为个体基因级知识、群体级知

识以及基于模型的知识表示.
①个体基因级知识. Gupta 等[5]

首次提出了多因

子进化范式 (MFEA), 通过共享不同任务的最优个体

基因来实现知识迁移. MFEA 通过多任务统一搜索

空间的方法, 利用随机交配使不同任务之间的基因

混合, 从而提取任务间的最优域相似性知识. 这种隐

式知识迁移方式能够快速提升种群的多样性, 但也

可能因基因不兼容导致负迁移.
②群体级知识. 其通过统计群体特征或构建模

型来反映任务的演化趋势. Feng 等[10]
提出使用降噪

自编码器模型主动构建和提取最优域相似性知识,
通过学习群体的整体特征进行编码, 将源任务的群

体特征映射到目标任务空间. Tang 等[46]
使用降维和

配准方法在低维空间获取任务间的空间映射知识.
此外, Xue 等[47]

采用累积种群分布模型实现多因子

进化范式中进化路径知识的模型表示, 进一步丰富

了群体级知识的表达方式.
③基于模型的知识表示. 在更为复杂的场景下,

学者们提出了学习网络模型的知识表示方法, 以便

在任务之间实现更深层次的知识表示与迁移. Xue
等

[48]
提出了基于神经网络的知识表示方法, 通过深

度学习捕捉多任务间的潜在联系, 是未来多任务知

识表示的重要发展方向. Liaw 等[49]
利用生物共生思

想增强了协方差矩阵自适应进化策略, 处理超多任

务优化问题的能力显著提升. Li 等[50]
提出的基于任

务平均自然梯度的方法, 通过传递搜索方向的统计

信息, 将概率密度模型的演化经验作为知识共享, 从
而在解决超多任务优化问题时提供了有效的协同.

2) 知识自适应迁移.
知识自适应迁移是决定知识何时迁移的关键部

分, 对于控制知识迁移的频率与强度至关重要. 由于

不同任务之间的相似性在演化过程中可能是动态变

化的, 有效的自适应迁移策略能够减少负迁移, 提高

知识迁移的效率和效果. 当前自适应迁移方式大致

可以分为以下 3种.
①基于相似性度量的自适应迁移. 为了减少负

迁移的发生, 许多研究基于任务间相似性度量引入

自适应迁移策略. Bali 等[51]
提出了一种基于在线学

习的机制, 通过评估任务之间的相似性来调整交叉

概率, 以此减少负迁移带来的影响. Zhou 等[52]
结合

多种遗传交叉操作算子, 设计了自适应的知识迁移

技术, 在任务相似性较高时加大知识传递频率, 反之

则减小迁移力度, 从而提升了知识迁移的适应性. 此
外, 还有比较常见的基于相似性策略来自适应选择

迁移知识, 如 Kullback-Leibler 散度
[53-54]
、Wasserstein

距离
[55]
、Manhattan 距离

[56]
以及 Cosine 距离

[57]
等.

②基于反馈机制的自适应迁移. 在基于反馈的

策略中, 最直接的一种是维护一个奖励矩阵, 用于记

录信息共享的成功历史来进行反馈. Lin 等[58]
提出

了一种基于反馈机制的知识迁移策略, 称为 EMT-
ET. 该方法通过实时反馈, 判断知识传递对目标任务
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的正面效应, 只有当迁移知识对目标任务表现出显

著提升时, 才继续保持传递. 类似的还有基于解的改

善反馈机制
[49]
、基于累积成功迁移个体的反馈

[59]
以

及基于模型反馈的知识选择机制
[51,60]. 该类型方式在

多任务环境中具有较好的适应性, 尤其适用于不同

任务之间相似性不稳定的场景.
③基于强化学习的自适应迁移. Li 等[61]

在进化

多任务的应用中引入了强化学习机制, 通过强化学

习动态地控制知识迁移的频率与选择性. 这种方法

通过不断调整迁移策略来最大化长期收益, 确保迁

移过程在全局最优方向上发展, 提升了多任务优化

的整体性能. 这也表明, 机器学习领域中的学习算法

对进化多任务优化性能的改善, 或许是种可行的方

式.
3) 知识迁移途径.
知识迁移途径决定了知识在任务间如何具体地

迁移和应用. 现有研究中, 主要包括隐式迁移、显式

迁移以及混合迁移策略 3类.
①隐式迁移. 隐式迁移通常通过交叉操作等演

化算子, 在基因层面上进行知识共享. 例如, MFEA
通过随机交叉在不同任务的个体之间实现知识的混

合和传播
[5]. Han 等[62]

通过粒子群的动态变换策略,
将最优个体的运动轨迹在不同任务之间进行共享,
以提升优化效率. 这种方式的优点是简单且具有较

强的探索能力, 但在任务差异较大时, 容易发生不适

应目标任务的情况.
②显式迁移. 显式迁移通过构建模型或显式生

成新的个体来实现知识迁移. 代表性的如 Feng 等[10]

提出了一种基于自编码器的迁移方法, 用于跨任务

之间的特征映射和解生成. Liang 等[63]
采用最大均

值差异和局部分布模型进行源任务的选取和知识迁

移. 此外, Liang 等[64]
提出了基于生成对抗网络的知

识迁移策略, 用于在任务之间生成高质量的候选解,
这种方式能够显式地学习不同任务之间的共性特征,
并通过对抗学习生成适应性更好的解.

③混合迁移策略. 部分研究结合隐式与显式迁

移的方法, 以充分利用两者的优势. Wu 等[65]
提出了

一种多阶段双向知识迁移策略, 用于在源任务与目

标任务之间动态调整迁移模式, 以适应不同演化阶

段的需求. 通过这种双向的知识传递, 可以更有效地

应对复杂的多目标多任务环境. 

1.3    进化多任务算子

进化多任务优化中的算子是控制进化过程、提

升任务间知识共享效率的核心. 根据进化算法的设

计思想和运作机制 , 可以将多任务进化算子分为

4大类: 基于遗传的进化算子、群体智能类进化算

子、基于模型的进化算子以及其他类型的算子.
1) 基于遗传的进化算子. 基于遗传的进化算子

源于经典的遗传算法 (GA) 和差分进化 (DE), 在多

任务环境中广泛应用, 主要包括交叉、变异和选择算

子. 交叉算子的目的是通过重组父代基因产生新的

后代, 针对多任务优化, 交叉操作的设计需考虑不同

任务之间的基因兼容性. Zhou 等[52]
提出了一种基于

适应性知识传递的交叉算子, 动态调整交叉策略以

便在相似任务之间共享有价值的基因, 从而增强任

务间的知识共享, 减少负迁移. 在多目标多任务优化

中, Wu 等[65]
利用多阶段交叉策略实现了知识的有

效传递. 变异算子通过对个体进行随机变异, 引入种

群的多样性. 在多任务环境中, 变异算子的设计不仅

要保持多样性, 还需促进任务间的协同. Feng 等[66]

通过在差分进化中引入多任务间的差分向量, 实现

了任务间的基因迁移, 增强了整体的全局搜索能力.
在多任务优化中, 选择算子还需要考虑如何平衡多

个任务的优化进度. 例如, MFEA 中采用了技能因子

的概念来决定个体在每个任务上的表现, 进而决定

个体的选择
[5]. Li 等[67]

通过融合多任务的目标函数

来设计适应度选择算子, 以提高任务间的协同效果.
2) 群体智能类进化算子: 群体智能类进化算子

主要源于粒子群优化 (PSO) 和蚁群优化 (ACO) 等基

于群体行为的算法. PSO 通过模拟鸟群觅食行为实

现任务间的协同优化. 在多任务进化中, PSO 算子的

主要挑战是如何在多个任务之间实现知识共享和保

持种群的多样性. Han 等[62]
提出了一种动态转换策

略, 通过共享最优个体的运动轨迹来实现不同任务

之间的知识迁移, 提升优化效率. 蚁群优化则是通过

模仿自然界的蚂蚁群体在寻找食物的过程中发现路

径的行为进行搜索. Liu 等[68]
提出了一种基于学习

的蚁群优化, 用于多任务场景中, 通过不同任务之间

的路径信息传递, 提高了整体的求解性能. 董黎明等
[69]

基于 ACO 算子, 提出了异构多任务优化方法, 并成

功用于求解多式联运问题. 此外, 基于多种群协同的

群体智能也是提升进化多任务整体性能的可行方案,
例如, Lv 等[42]

开发了一种基于多种群种子迁移的策

略, 将最优种子个体在不同任务间进行共享, 实现了

多任务旅行商问题的高效求解.
3) 基于模型的进化算子. 基于模型的进化算子

通过构建显式或隐式模型来指导进化过程, 代表性

的算法包括进化策略 (ES) 和估计分布算法 (EDA).
ES 算子通过使用自然梯度优化来提高进化效率. Li
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等
[50]

提出了一种基于任务平均自然梯度的 ES 算子,
用于高效解决超多任务优化问题. 该方法通过传递

任务间的自然梯度信息, 实现在多个任务之间的知

识共享, 显著降低了计算复杂度. EDA 算子则通过

建立概率模型来引导下一代个体的生成. Chen 等[70]

在多任务进化中结合估计分布的思想, 通过对源任

务和目标任务的分布进行适应性估计, 实现了显式

的模型共享和知识迁移.
除上述进化算子外, 一些其他类型算子在进化

多任务优化中也表现出色. Wang 等[71]
提出一种基

于遗传规划 (GP 算子) 的方法, 通过构造不同任务解

决方案之间的映射, 提高了在多任务环境下的适应

性和有效性. Liang 等[64]
提出一种基于生成对抗网

络的迁移算子, 通过生成对抗学习来从源任务中生

成高质量的个体, 用于优化目标任务. 这种方式有效

利用深度学习技术, 显著提升了进化多任务优化的

性能. Wang 等[72]
利用对比变分自编码器设计一种

新的算子, 用于在任务间共享和传递进化过程中的

显著特征, 帮助优化过程在多个任务上快速收敛. 

1.4    小　结

进化多任务优化的技术进展, 涵盖了进化多任

务框架、知识迁移机制以及进化多任务算子 3大核

心组成部分. 在进化多任务框架方面, 单种群多因子

进化框架凭借其结构简单、交叉操作隐式迁移的特

点, 适用于任务间相似性较高的场景; 多种群进化框

架则通过为每个任务分配独立种群, 在处理异质性

任务时更具优势; 近年来, 研究者们通过引入动态调

整策略, 结合单种群和多种群方法的优势, 开发了多

种改进框架, 以适应更广泛的任务集. 在知识迁移机

制方面, 研究者们从“迁移什么”“何时迁移”和“如

何迁移”3个关键问题出发, 设计了多种知识迁移技

术. 知识表示方面, 从个体基因级知识、群体级知识

到基于模型的知识表示; 自适应迁移策略通过评估

任务间的相似性, 动态调整知识迁移的频率和强度,
有效减少了负迁移的影响; 知识迁移途径则包括隐

式迁移、显式迁移以及混合迁移策略, 各有其优势和

适用场景. 在进化多任务算子方面, 基于遗传的进化

算子、群体智能类进化算子、基于模型的进化算子以

及其他类型的进化算子不断涌现, 为多任务优化提

供了丰富的技术支持. 这些技术的不断发展和创新,
为 EMTO 在解决复杂优化问题中的应用提供了坚

实的技术支撑. 

2    多任务优化问题的类型与应对策略

多任务优化 (multitask optimization, MTO) 涉及

同时求解多个优化任务, 通过在不同任务之间进行

知识共享以提高整体求解效率. 根据任务的目标数

量、约束条件、任务之间的关系以及优化任务的规

模, 如图 5所示, 本文将多任务优化问题分为以下几

类: 单目标多任务优化、多目标多任务优化、无约束

多任务优化、约束多任务优化、协同多任务优化、竞

争多任务优化、一般多任务优化 (任务数较少) 以及

超多任务优化. 由于无约束多任务优化、协同多任务

优化以及一般多任务优化往往涵盖于其余几种类型

中, 此处不进行重点介绍. 表 1根据分类列出一些代

表性的 EMTO 相关文献的发表信息, 包括发表年

份、发表会议或期刊、优化目标 (单目标 SO, 多目标

MO)、任务类型 (多任务 MT, 超多任务 MaT)、框架

(多因子 MF, 多种群 MP)、约束处理方式以及简要描

述, 以便读者能够更好地了解 EMTO 的整个情况.
 
 

多任务优化问题

目标数量

约束条件

任务关系

任务规模

单目标多任务优化

多目标多任务优化

约束多任务优化

无约束多任务优化

协同多任务优化

竞争多任务优化

一般多任务优化

超多任务优化

图5   多任务优化问题分类
  

2.1    单目标多任务优化

单目标多任务优化  (single-objective  multitask
optimization, SOMTO) 主要目标是同时优化多个单

目标任务, 每个任务具有独立的目标函数, 但任务之

间通常存在一定的相似性, 如解空间或目标函数结

构的相似性, 这种相似性使得知识共享成为可能, 从
而提高整体求解效率. 单目标多任务优化问题可以

形式化为

(x∗
1,x

∗
2, . . . ,x

∗
K) =

argmin[F1(x1), F2(x2), . . . , FK(xK)]. (1)

Fi(xi) i xi ∈ Ωi

i = 1, 2, . . . ,K K

其中:   为第   个任务的目标函数,   为

对应的解空间,  ,  为任务个数.
在 SOMTO 中, 任务间的相似性主要体现在最

优解的位置、目标函数的梯度信息等方面. Gupta 等[5]

提出的多因子进化算法 MFEA 通过单种群交配实现

任务间基因的迁移, 初步展示了多任务优化的潜力,
后续许多单目标多任务优化算法都延用了此框架.
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表1     代表性多任务进化算法

算法名称 发表年份 发表地点 优化目标 任务类型 框架 约束处理 简要描述

MFEA[5] 2016 TEVC SO MT MF ✓ 基于多因子进化的多任务优化遗传算法

LDA-MFEA[36] 2017 CEC SO MT MF 在MFEA中的线性域适配

MFDE&MFPSO[66] 2017 CEC SO MT MF ✓ 基于多因子进化的差分进化和粒子群优化算法

IMEA[73] 2018 GECCO SO MT MP ✓ 通过岛屿模型实现多种群的多任务优化框架

G-MFEA[74] 2019 TEVC SO MT MF 带有决策变量转换和混洗的广义MFEA

MFEA-GHS[75] 2019 ESWA SO MT MF ✓ 基于遗传变换与超矩形搜索的MFEA

MFEA-DV[38] 2019 CEC SO MT MF ✓ 增强的MFEA, 跨任务搜索方向改进

EMEA[10] 2019 TCYB SO MT MP ✓ 基于显式知识迁移的多任务优化框架, 通过自动编码器

MFEA-II[51] 2020 TEVC SO MT MF ✓ 带有在线传输参数估计的MFEA

MFMP[14] 2020 INS SO MT MP ✓ 自适应差分进化算法的多种群多任务优化

SREMTO[76] 2020 TEVC SO MT MF ✓ 自我调节的多任务框架, 用于任务相关性变化

TLTLA[77] 2020 FNS SO MT MF ✓ 带有双层任务间与任务内迁移学习的MFEA

MFEA-AKT[52] 2021 TCYB SO MT MF 采用多种交叉算子进行自适应知识迁移的MFEA

ASCMFDE[46] 2021 TEVC SO MT MF ✓ 在对齐子空间中进行跨任务迁移的多因子差分进化

AT-MFEA[47] 2022 TCYB SO MT MF ✓ 增强域适配的仿射变换MFEA

DEORA[78] 2022 TEVC SO MT MP 自适应任务选择的竞争性多任务优化

MKTDE[79] 2022 TEVC SO MT MP ✓ 基于元知识迁移的多任务差分进化算法

MTES[80] 2022 TCYB SO MT MP ✓ 无梯度进化多任务优化的多任务进化策略

MTEA-AD[81] 2022 TEVC SO MT/MaT MP ✓ 基于异常检测的自适应知识迁移MTEA

MTSRA[82] 2023 ESWA SO MT MP 具有竞争任务选择的自适应差分进化算法

BoKT[83] 2023 TEVC SO MaT MP 面向多任务优化的双目标知识迁移框架

TRADE[84] 2023 TCYB SO MaT MP ✓ 面向多任务优化的可迁移自适应参数差分进化算法

CEDA[85] 2024 SWEC SO MT MF/MP ✓ 基于协同进化与领域适配的约束多任务优化框架

MITMPSO[86] 2024 控制与决策 SO MT MP ✓ 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

BLKT-DE[87] 2024 TCYB SO MT MP ✓ 基于块级知识迁移的多任务差分进化算法

MFEA-DGD[88] 2024 TCYB SO MT MF 基于扩散梯度下降的MFEA

CCEF-ECHT[89] 2024 TSMC-S SO MT MP ✓ 竞争与合作相结合的机制的进化多任务优化

GL-LERC[90] 2024 TEVC SO MT MP 基于全局和局部搜索经验的进化序贯迁移优化算法

EMTMO-DKT[18] 2024 TEVC SO MT MP 分布式知识迁移的进化多任务多模态优化

NNKT[48] 2024 TCYB SO MT MP 基于神经网络的知识迁移模型构建

MTDE-ADKT[45] 2024 ASOC SO MT MP 基于双向知识迁移的进化多任务优化

EMTO-AI[91] 2024 TETCI SO MT MP 设计了自适应知识迁移强度的进化多任务优化算法

MTES-KG[92] 2024 TEVC SO MT/MaT MP ✓ 知识引导的外部采样多任务演化策略

TNG-NES[50] 2024 TEVC SO MT/MaT MP 任务平均自然梯度的多任务进化策略

MTFO-ESE[24] 2024 TETCI SO MT/MaT MP 带有进化状态估计器的进化多任务反馈优化方法

MFEA-OC[93] 2025 TEVC SO MT MF 最优线性交叉, 用于减缓进化多任务优化中的负知识迁移

SAKT-MFDE[4] 2025 控制与决策 SO MT MF ✓ 利用超粒子引导的自适应知识迁移的多任务差分进化算法

CMO-LKT[94] 2025 TSMC-S SO MT MP ✓ 基于局部知识迁移的约束进化多任务优化算法

SESB-IEMTO[95] 2025 TEVC SO MT/MaT MP 具有搜索行为的相似性评估的进化多任务粒子群算法

MO-MFEA[13] 2017 TCYB MO MT MF ✓ 带有非支配排序和拥挤距离的多目标MFEA

MM-DE[96] 2018 CEC MO MT MP ✓ 用于多目标多任务优化的快速模因差分进化算法

AMT-NSGA-II[97] 2019 TCYB MO MT MP ✓ 在线抑制负迁移的无缝传输框架

MO-MFEA-II[98] 2021 TCYB MO MT MF ✓ 面向参数估计的多任务多目标MFEA

EMT-PD[99] 2021 TSMC-S MO MT MF ✓ 基于种群分布的双阶段自适应知识迁移

EMT-ET[58] 2021 TCYB MO MT MP ✓ 基于非支配排序的有效知识迁移方法

MOMFEA-SADE[100] 2022 TCYB MO MT MP ✓ 子空间对齐与自适应差分进化

2QM PSO[101] 2023 控制与决策 MO MT MF ✓ 利用强化学习来改善多任务粒子群优化算法

EMT-GS[64] 2023 TEVC MO MT MF ✓ 基于生成对抗网络的知识迁移

MTEA-D-DN[44] 2023 TEVC MO MT MP 分解子任务间的搜索方向传输

MTEA-D-TSD[102] 2024 GECCO MO MT MP 基于分解的邻域知识迁移
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然而, 如果任务之间的相似性不足以支持有效的知

识迁移, 则可能会导致负迁移, 即共享的知识反而会

降低优化性能. 为此, Bali 等[51]
基于 MFEA提出了

升级版本 (MFEA-II), 通过自适应控制知识迁移的强

度, 减轻了因不适合的知识共享导致的负面影响. 此
外, 不同任务的优化目标可能彼此矛盾, 导致个体的

适应度下降, 特别是在任务间相似性较低或存在冲

突的情况下. 为此, Wu 等[24]
提出了一种基于进化状

态反馈的框架, 通过动态调整任务间的知识共享强

度, 减少了负迁移的发生概率.
针对上述挑战 , 最近的研究进一步深化了

SOMTO 方法. Cao 等[90]
提出一种基于全局和局部

搜索经验的进化序贯迁移优化算法, 通过综合利用

不同搜索阶段的经验, 显著提高了在序贯任务中的

优化效果. 此外, Li 等[61]
提出一种基于强化学习的

多任务优化方法, 通过动态学习任务间的交互关系

来有效调整知识共享模式, 从而更好地处理非线性

系统求解问题. Ding 等[111]
研究了在点云配准任务中

的多任务优化问题, 提出一种基于采样的多任务优

化算法, 利用知识迁移增强异构任务的性能, 展示了

多任务优化在复杂数据配准场景中的潜力 .  Feng
等

[15]
总结了进化多形式知识迁移的最新进展, 并提

出通过显式自编码器建模任务间相似性的方法, 进
一步提高了知识共享的适用性.

总体而言, 在 SOMTO 领域, 尽管任务间存在一

定的相似性, 但如何有效利用这些相似性进行知识

共享, 同时避免负迁移, 是当前研究的关键挑战. 具
体地, 任务间的异构性 (如目标函数形态、解空间结

构的差异) 和复杂交互关系 (如优化目标的潜在冲

突) 使得知识迁移的实施变得尤为复杂. 因此, 未来

的研究需要更加深入地探索任务间的相似性和差异

性, 开发出能够动态适应任务特性的知识迁移策略,
以实现高效且稳健的优化性能. 这不仅要求算法能

够自动识别任务间的有效相似性, 还需要能够根据

优化过程中的反馈信息调整迁移策略, 从而在不同

的任务场景中实现最佳的优化效果. 

2.2    多目标多任务优化

多目标多任务优化  (multiobjective  multitask
optimization, MOMTO) 旨在同时解决多个包含多个

目标的优化任务. 每个任务可以被表示为一个多目

标优化问题, 其中目标函数为向量形式, 数学表达为

min Fi(x) = [f 1
i (x), f

2
i (x), . . . , f

mi
i (x)];

s.t. x ∈ Ωi, i = 1, 2, . . . ,K. (2)

f j
i (x) i j

j = 1, 2, . . . ,mi mi i

Ωi i

其中:  为多目标优化中第   个任务的第   个目

标函数,  ,   为第   个任务的总目

标个数;   为任务   的搜索空间.
多目标多任务优化问题中, 每个任务都包含多

个目标, 需要同时优化这些目标并找到帕累托最优

解集. 不同于 SOMTO, MOMTO 中的任务相似性不

仅体现在目标函数的结构上, 还体现在帕累托前沿

的形状和分布上. 这种相似性使得任务间的知识共

享成为可能, 从而提高整体优化效率. 然而, MOMTO
的主要挑战在于如何在多个目标之间进行有效的权

衡, 同时还要考虑不同任务的帕累托前沿可能存在

显著差异, 导致知识迁移过程中出现负迁移现象. 为
此, Gupta 等[13]

首次将多目标优化引入多任务优化

框架, 提出了多目标多任务进化算法 (multiobjective
multifactorial  evolutionary algorithm, MO-MFEA), 通

表 1 (续)

算法名称 发表年份 发表地点 优化目标 任务类型 框架 约束处理 简要描述

SAEA-AKT[41] 2024 TEVC MO MT MP 结合自适应迁移机制, 求解昂贵优化问题

TEMA[103] 2024 计算机应用 MO MT MP ✓ 基于双阶段搜索的约束进化多任务优化算法

MMaTEA-DGT[104] 2024 TEVC MO MT/MaT MP ✓ 基于多元高斯知识迁移的进化多目标多任务优化

MTDE-MKTA[40] 2025 TEVC MO MT MP ✓ 带有多种知识类型和传输自适应的多任务差分进化

CCMT[105] 2025 郑州大学学报(工学版) MO MT MP ✓ 基于竞争与合作多任务的约束多目标进化算法

ExTrEMO[106] 2025 TEVC MO MT MF 融合进化搜索与迁移高斯过程代理来证明其快速收敛性

MTEA-DCK[23] 2025 TSMC-S MO MT MP ✓ 面向多样性和收敛性的知识迁移

SBO[49] 2019 AAAI SO/MO MaT MP ✓ 面向多任务优化的共生框架

MaTDE[53] 2020 TETCI SO/MO MaT MP ✓ 带有自适应存档的多任务差分进化算法

EMaTO-MKT[63] 2022 TEVC SO/MO MaT MP 基于局部分布估计的多源知识迁移框架

MTEA-SaO[107] 2023 INS SO/MO MT/MaT MP ✓ 隐式知识迁移的自适应求解器多任务框架

KR-MTEA[108] 2023 INS SO/MO MT/MaT MP ✓ 基于知识重用的自适应多任务进化算法

MFEA-DAE[109] 2024 TEVC SO/MO MT MF 集成域适应的知识迁移求解异构任务

LCB-EMT[12] 2025 TEVC SO/MO MT MP 基于置信下限的迁移解选择模型, 减少负知识迁移

KSP-EA[110] 2025 TEVC SO/MO MT/MaT MP ✓ 知识结构保护的进化多任务优化
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过非支配排序和任务间的个体共享显著加速了优化

过程. MO-MFEA 通过共享帕累托前沿的解个体, 提
升了任务间知识传递的效率, 但在异构任务间的效

果有限 . 为了进一步增强任务间的知识共享 ,  Lin
等

[104]
采用基于高斯分布的知识迁移策略, 提出了多

样化高斯知识迁移方法. 该方法通过引入高斯混合

模型, 捕捉任务间的共性, 以更精准地指导知识共享,
从而在异质任务间显著提高了优化性能. 另外, 还有

一些学者将机器学习中的生成模型应用于

MOMTO, 取得了较好的成效. Liang 等[64]
提出基于

生成对抗网络的知识迁移策略, 通过生成器模拟任

务间的知识迁移, 显著提高了帕累托前沿搜索的灵

活性和有效性. 此外, Liu 等[26]
提出了一种寻找多目

标多任务帕累托解集的优化框架, 在多个任务间构

建全局帕累托最优解集, 以协调任务间的资源分配

和目标优化. 这一框架特别适用于需要在任务间协

调多目标和资源的实际问题. 最近, 针对复杂多目标

多任务优化, Li 等[40]
提出一种结合多类型知识表示

的多任务差分进化算法, 该算法将帕累托前沿相似

性和搜索方向相似性作为主要的知识表示方式, 并
使用自适应知识迁移策略, 有效地减少了负迁移的

发生, 同时提升了解的精度.
多目标多任务优化问题的核心在于如何在多个

目标之间进行有效地权衡, 同时利用任务间的相似

性进行知识共享以提高优化效率. 未来的研究需要

开发更加高效的多目标优化算法, 能够动态适应任

务间的差异, 减少负迁移, 并在有限的计算资源下实

现快速收敛. 最近的研究表明, 结合强化学习、自适

应知识控制等策略的学习到迁移  (learning-to-
transfer, L2T)[112] 的进化多任务思想, 有望进一步提

升任务间协作效率. 

2.3    约束多任务优化

约 束 多 任 务 优 化  (constrained  multitask
optimization, CSMTO) 旨在同时优化多个带有约束

条件的任务. 每个任务不仅需要优化目标函数, 还需

满足其特定的约束条件, 如等式、不等式或边界约束

等, 其数学表达为

(x∗
1,x

∗
2, . . . ,x

∗
K) =

min[F1(x1), F2(x2), . . . , FK(xK)];

s.t. gi(xi) ⩽ 0, hi(xi) = 0,

xi ∈ Ωi, i = 1, 2, . . . ,K. (3)

gi(xi) hi(xi)其中  和   分别表示不等式和等式约束.
约束多任务优化的核心挑战在于如何在满足约

束条件的前提下, 通过任务间的知识共享提升整体

优化效率. 此外, 不同任务的约束条件可能相互冲突,

导致知识迁移过程中出现负迁移, 如何有效协调这

些冲突并减少负迁移是关键问题. Zhang 等[85]
提出

了一种基于协同进化和域适应的算法, 通过减小不

同任务间的分布差异, 促进在约束条件下的有效知

识共享. 这种方法通过协同进化框架和域适应技术,
有效地在不同约束任务之间传递有用信息, 提高了

整体优化效率. Li 等[92]
提出了一种基于知识引导外

部抽样的多任务进化策略, 针对复杂多任务优化问

题, 通过构建外部抽样机制, 引导知识在任务间的传

递. 这种策略不仅有效减少了任务间的负迁移, 而且

显著提升了高维约束空间下的优化性能.
综合分析, 约束多任务优化问题的核心在于如

何在满足约束条件的同时, 通过任务间的知识共享

提升整体优化效率. 未来的研究需要开发更加高效

的约束处理技术, 以更好地协调任务间的相似性和

差异性, 减少负迁移的影响. 此外, 结合机器学习和

自适应策略, 动态调整知识迁移的方向和强度, 将是

提高约束多任务优化性能的重要方向. 

2.4    竞争多任务优化

竞 争 多 任 务 优 化  (competitive  multitask
optimization, CPMTO) 是一类特殊的多任务优化问

题, 其特点是任务之间存在竞争关系. 与单目标多任

务优化不同, 竞争多任务优化的目标不仅是优化每

个任务的单独目标, 还需要在全局范围内协调任务

间的资源分配, 以获得整体的最优解, 其数学表达为

(x∗
1,x

∗
2, . . . ,x

∗
K) =

min[F1(x1), F2(x2), . . . , FK(xK)];

s.t. C(x1,x2, . . . ,xK) ⩽ 0,

xi ∈ Ωi, i = 1, 2, . . . ,K. (4)

C(x1,x2, . . . ,xK)其中  表示任务间的竞争约束.
CPMTO 的主要挑战在于如何在有限的资源下,

合理分配资源以优化每个任务, 同时协调任务间的

竞争关系. 此外, 不同任务之间的资源争夺可能导致

负迁移, 即共享资源反而会降低优化性能, 如何有效

减少负迁移并提升整体优化效率是关键问题. 现有

研究主要集中在以下几种方法. Li 等[78]
提出的进化

竞争多任务优化方法, 通过引入竞争机制, 使得不同

任务在共享资源时能够有效地进行协调和优化. 该
方法通过竞争选择策略, 动态调整种群分配, 确保每

个任务都能在资源有限的情况下获得最佳的优化效

果. Li 等[82]
开发了一种改进的自适应差分进化算法,

通过自适应调整变异和交叉策略, 优化知识迁移方

向, 有效减少了竞争任务间的负迁移, 提升了解的质

量和优化效率, 特别适用于高复杂度的竞争性多任

务场景. 随后, Li 等[89]
进一步发展了一种竞争与合
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作进化框架, 结合约束处理技术的集成方法. 该框架

通过竞争和合作相结合的机制, 优化多任务间的知

识共享与资源分配, 显著提升了在复杂约束环境下

的优化性能.
在实际应用中, 竞争任务间的资源争夺尤为显

著. 上述方法通过不同策略实现了任务间的有效协

调与优化, 显著提升了竞争多任务优化的整体性能.
综上所述, 竞争多任务优化的核心在于处理任务间

的复杂交互关系和优化资源分配效率. 未来的研究

可以结合动态资源分配策略与机器学习模型, 进一

步提升任务间知识共享的精准性和协调性, 从而应

对更加复杂的实际问题. 

2.5    超多任务优化

超多任务优化  (many-task optimization, MaTO)
是一种特殊形式的多任务优化, 通常涉及同时优化

几十甚至上百个任务, 其数学形式为

min Fi(x);

s.t. x ∈ Ωi, i = 1, 2, . . . ,K. (5)

K其中  表示任务数, 其取值往往较大.
在超多任务环境中, 由于任务的数量、复杂性及

异质性显著增加, 使得 MaTO 的求解挑战主要集中

在如何高效地分配有限的计算资源, 同时避免负迁

移, 并确保算法的鲁棒性和通用性. 为此, Huynh等[113]

提出一种集成多因子进化方法, 通过引入偏向技能

因子继承机制, 实现多任务优化中的知识共享, 有效

提高了算法在大规模任务集上的表现. Chen 等[53]
开

发一种自适应档案基进化框架, 通过动态调整档案

内容 , 提升了算法在任务间的知识传递效率 .  Cui
等

[108]
提出一种基于知识重用的自适应多任务进化

算法, 利用知识重用策略有效减少了知识迁移中的

负迁移现象, 提升了优化性能. Jiang 等[83,110]
分别提

出了知识结构保持的进化多任务优化和双目标知识

迁移框架, 通过保持任务间知识结构的一致性和双

目标优化策略, 实现了更高效的知识共享和任务协

调. Li 等[50]
开发了一种基于任务平均自然梯度的多

任务进化策略, 通过共享全局梯度信息, 同时保留任

务间的个性化进化路径, 在低时间复杂度下实现对

超多任务的高效优化. Liang 等[63]
提出一种基于多源

知识迁移的进化多任务优化方法, 通过整合来自多

个源任务的知识提升了知识共享的全面性和优化效

率. Liaw 等[49,114]
分别提出了基于共生体的进化多任

务优化和基于共生体的进化多任务优化, 通过生物

共生思想实现任务间的协同优化, 增强了算法在复

杂任务集上的适应性和效率. Thanh 等[115]
引入多臂

老虎机策略, 开发了一种用于进化多任务优化的多

臂老虎机方法, 通过智能选择知识迁移路径, 提升了

优化效率和算法鲁棒性. Wu 等[84]
开发一种可迁移

自适应差分进化算法, 通过自适应调整差分进化策

略, 实现了知识在多任务间的高效传递和共享.
综上所述, 超多任务优化的研究重点在于应对

复杂异质任务集的挑战以及如何在大量任务中合理

分配计算资源, 同时通过有效的知识迁移策略减少

负迁移. 未来需要开发更加高效的并行计算框架和

动态资源分配策略, 以应对任务数量众多且差异显

著的挑战, 提升超多任务优化的鲁棒性和通用性. 

2.6    小　结

多任务优化问题涵盖单目标、约束、竞争、多目

标及超多任务优化等多种类型, 每种类型面临独特

挑战. 为应对这些挑战, EMTO 的核心技术发展组成

包括进化多任务框架、知识迁移技术及多任务进化

算子. 进化框架有单种群多因子进化和多种群进化

两种, 分别适用于任务间相似性高和异质性大的场

景. 知识迁移技术从知识表示、自适应迁移和迁移途

径 3方面入手, 涵盖从个体基因到基于模型的多种

知识表示方法, 并通过自适应策略减少负迁移. 多任

务进化算子则包括基于遗传、群体智能、模型驱动及

其他类型的算子, 丰富了算法的实现方式. 针对不同

类型问题, 相应的应对策略包括单目标多任务优化

的任务间知识共享、约束多任务优化的约束满足与

效率提升、竞争多任务优化的资源分配协调、多目标

多任务优化的帕累托最优解集求解, 以及超多任务

优化的任务间知识迁移与资源分配. 这些策略与技

术的发展, 为 EMTO 在复杂优化问题中的应用提供

了坚实的技术支撑, 推动了该领域的持续进步. 

3    进化多任务优化工具与实际应用 

3.1    多任务优化工具

多任务优化工具的开发为研究者提供了强大的

实验和分析平台, 使得进化多任务优化算法的设计、

测试和比较变得更加高效. 随着进化多任务优化领

域的快速发展, 多个开源的优化工具逐渐涌现, 这些

工具不仅降低了研究门槛, 还推动了该领域的标准

化和普及化. 本文重点介绍 3个广泛使用的工具平

台: MToP[116]、jMetal[117] 和 PlatEMO[118].
1) MToP: 首个专为 EMTO 设计的开源优化平

台, 其目标是为研究人员提供一个全面的实验环境,
用于评估进化多任务优化算法在基准多任务优化问

题上的性能, 并探索实际应用场景. MToP 的主要特

点包括如下:

996 控 制 与 决 策 第41卷



①丰富的算法和问题库. MToP 集成了 40多种

进化多任务算法, 包括单目标、多目标、约束、多任

务及竞争多任务类型的算法. 同时, 平台还包含超过

40种单任务进化算法用于对比分析, 提供了 150多
个基准 MTO 问题及多个实际应用场景.

②用户友好的图形界面. MToP 提供了模块化

的图形用户界面, 包含测试、实验和数据处理模块.
研究人员可以通过接口扩展新算法、问题或性能指

标, 简化了实验设计与执行流程.
③全面的性能评估能力. MToP 提供多任务和

单任务的性能评估指标, 如多任务得分、超体积和运

行时间等, 为算法的系统性评价提供了全面支持.
2) jMetal: 一个用 Java 开发的多目标优化框架,

最初专注于多目标优化算法的开发与评估, 但近年

来已扩展支持多任务优化问题, 其主要特点如下:
①模块化与灵活性. jMetal 支持多种进化算子

(如交叉、变异和选择算子) 和优化问题类型 (包括单

目标、多目标及多任务优化), 研究人员可以方便地

扩展现有算法或设计新的优化方法.
②跨平台稳定性. 得益于 Java 的跨平台特性,

jMetal 具有较高的运行稳定性和性能, 适用于多种

计算环境.
③丰富的工具支持. jMetal 提供了多种基准测

试问题和性能评估工具, 便于研究人员进行多任务

优化算法的比较和验证.
3) PlatEMO: 一个基于 Matlab的开源优化平台,

最初专注于多目标优化, 近年来逐步扩展支持多任

务优化, 其优势包括:
①广泛的算法支持. PlatEMO 集成了超过 100

种多目标优化算法, 并包含了大量基准测试问题, 能
够支持多任务优化算法的直接使用或扩展.

②模块化设计. 用户可以方便地添加新的算法

或问题, 通过定制扩展实现多目标或多任务优化需

求.
③性能评估与可视化. PlatEMO 提供了丰富的

性能指标 , 如超体积和  IGD  (inverted  generational
distance), 并支持结果可视化, 为算法对比实验提供

了有力支持.
总体而言, MToP、jMetal 和 PlatEMO 各具特色.

MToP 专注于 EMTO 和多任务优化, 能够提供丰富

的算法和问题库, 是探索 EMTO 实际应用的理想工

具; jMetal 基于 Java 的框架, 强调灵活性与高性能,
其主要适合开发和测试多目标优化算法, 支持多任

务优化算法; PlatEMO 则侧重于多目标优化, 支持多

任务优化, 能够提供便捷的扩展功能和强大的可视

化工具. 

3.2    多任务优化应用

进化多任务优化因其在并行解决多个相关优化

任务中的优势而受到广泛关注, 并逐步渗透到多个

实际应用领域. 这些应用充分利用了 EMTO 的知识

共享和资源优化特性, 为复杂问题提供了创新性解

决方案. 表 2归纳了一些典型的应用领域.
  

表2     EMTO 相关的典型应用

应用领域 代表性应用场景

路径规划 物流配送[11,119-121]、无人机路径规划[122]、旅行商问题[42]

数学领域 复杂非线性方程求解[123-124]、双层优化[125-126]

机器学习 特征选择[44,67,127-128]、神经网络优化[129-130]

计算机视觉 点云配准[65,111,131-132]、高光谱图像分类[133]、波段选择[134]

其他工程领域
医学[135-136]、任务卸载优化[137-138]、电力系统优化[92,139]、

软件测试[140]

 

在路径规划调度方面, EMTO 展现了显著优势.
徐江等

[119]
提出虚拟多任务共生生物搜索算法, 用于

解决冷链物流配送问题, 使得配送成本得到了有效

降低. Feng 等[11,120]
针对组合优化中的车辆路径问题,

分别提出了显式进化多任务优化方法和解决带偶发

事件的广义车辆路径问题的方法. 李坚强等
[121]

提出

一种多任务辅助进化算法, 其核心是通过构造多个

简单且相似的子任务用于辅助优化原大规模问题,
有效地解决了复杂物流配送场景的车辆路径规划问

题. 于彦鹏等
[122]

提出了一种基于进化多任务的多无

人机协同路径规划算法, 通过求解不考虑续航和容

量配送问题得到的有用信息迁移到原多无人机应急

配送问题中, 实验在 3个不同城市的应急配送场景

下验证了其有效性. Lv 等[42]
开发的多种群进化算

法, 通过在种群间动态迁移最优种子个体, 显著提升

了多任务场景下的计算效率和解的质量, 特别适用

于旅行商问题等大规模优化场景.
在数学领域方面, Li 等[123]

提出一种基于 EMT
的非线性方程求解方法, 通过并行搜索策略和跨任

务知识迁移机制, 显著加快了解的收敛速度, 并在求

解复杂非线性方程系统时表现出优异的全局优化能

力. 随后, Gu 等[124]
结合邻域物种的小生境技术和多

任务进化思想, 提出了一种基于多任务邻域物种差

分进化算法求解非线性方程组, 该方法在多数的问

题上都能找到全部的根. 此外, Gupta 等[125-126]
在双

层优化和真实世界应用中, 证实了 EMT 在处理复杂

优化问题中的有效性和灵活性.
在机器学习领域, EMTO 首先为高维特征选择

问题提供了有效的解决方案. Chen 等[127]
提出了一

种基于 EMT 的多任务特征选择算法, 利用多任务粒
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子群优化方法同时优化多个特征选择任务, 提升了

数据分类的准确性. Li 等[67]
开发了一种多任务进化

算法, 结合多重过滤机制, 提高了高维特征选择的效

率和效果. 此外, Wang 等[44,128]
提出的基于 AUC 值

的异常检测优化方法和基于邻域的知识迁移策略进

一步增强了多任务间特征集选择和优化性能. 其次,
EMTO 的跨任务知识共享能力为机器学习方法改善

提供了创新性解决方案. Zhang 等[129]
提出一种基于

多任务进化神经网络的强化学习方法, 通过共享网

络结构和参数, 有效提高了智能体在长短回合任务

中的学习效率. Zhou等[130]
提出一种进化多任务卷

积神经架构搜索框架, 该框架通过在多个搜索过程

中实施知识共享机制, 利用一个搜索过程中发现的

有潜力的架构来为其他任务生成高质量架构, 从而

实现了高效架构搜索, 降低了搜索成本.
在计算机视觉领域, EMTO 也得到了广泛应用.

例如, 在点云配准问题上, Ding 等[111]
提出了一种基

于采样的进化多任务优化方法, 通过两阶段的知识

迁移策略实现高效点云对齐和匹配. Rios 等[131]
利用

3D 点云自动编码器作为统一表示, 开展多任务形状

优化, 显著提升了点云数据的处理效率和匹配准确

性. Wu 等[65,132]
开发的双阶段双向知识迁移策略和

解决方案空间剪切方法进一步增强了对复杂环境下

点云配准的鲁棒性. 在高光谱图像方面, Shi 等[133] 提
出一种用于高光谱图像分类的进化多任务集成学习

模型, 该模型利用多任务学习策略并结合多种分类

算法 , 提高了高光谱图像分类的性能和鲁棒性 .
Zhang 等[134]

提出一种具有自适应跨数据集知识迁

移的进化多任务波段选择方法, 利用多任务进化可

以适当地减轻由跨数据集知识迁移的差异引起的负

面迁移效应, 得到了质量更高的优质波段子集.
此外, EMTO 在其他领域也展现出独特的价值.

Liang 等 [135]
和 Guo 等 [136]

基于结构网络控制原理,
开发了一种称为大规模约束变量的多任务合作进化

算法, 有效地解释了结构网络控制原理, 为理解癌症

精准医学中的肿瘤异质性提供了新的视角. 孔珊等
[137]

提出一种进化多任务多目标优化算法求解不同区域

的任务卸载问题, 实验表明该方法可以获得边缘计

算下的卸载部署优化方案. Shen等[138]
通过进化多任

务思想, 有效地解决了车载边缘计算环境下的车-车
任务卸载问题. Wu 等[139]

提出一种多群体多任务优

化算法, 将自我进化与多任务均衡优化器以及通过

知识共享和迁移进行跨任务进化相结合, 解决了集

成电路设计中面积优化问题. Li 等[92]
提出了一种知

识引导的外部采样的多任务进化算法, 并应用于电

力系统中最优潮流问题的求解, 实验结果表明该方

法可以有效地同时找到多个不同电力系统最优潮流

配置解. 孙百才等
[140]

在软件测试用例生成方面, 提
出一种代理辅助进化多任务优化引导的消息传递接

口程序路径覆盖测试用例生成方法, 能够显著约减

程序的实际执行次数, 进而提高测试效率.
综上所述, EMTO 已在多个领域展现了其广泛

的适用性和优越性能, 从工程调度、非线性问题求

解, 到机器学习、点云配准和强化学习等. 通过跨任

务的知识共享与并行优化机制, EMTO 有效提升了

解的效率和质量, 并显著降低了计算资源的消耗. 未
来, 随着 EMTO 技术的不断完善, 其应用范围将进

一步扩展, 在更多实际问题中发挥关键作用. 

3.3    小　结

多任务优化工具 MToP、jMetal 和 PlatEMO 为
EMTO 研究提供了强大支持. MToP 以丰富的算法

库和友好的用户界面简化了实验设计与执行; jMetal
凭借模块化和跨平台特性, 支持多目标及多任务优

化; PlatEMO 以广泛的算法支持和强大的可视化功

能, 成为 Matlab环境下研究的理想选择. 这些工具

降低了研究门槛, 推动了 EMTO 的标准化与普及化.
此外, EMTO 因其强大的多任务同时求解能力,

在多个领域展现出广泛应用价值. 在智能优化领域,
通过多目标多任务进化算法, 有效提升了资源紧张

任务的优化效率; 在路径规划中, 如物流配送和无人

机路径规划, 显著提高了计算效率和解的质量; 在数

学领域, 加速了非线性方程组求解和双层优化的收

敛过程; 在机器学习和计算机视觉领域, 提升了特征

选择、神经网络优化、点云配准和高光谱图像分类的

性能. 此外, EMTO 还在医学、任务卸载优化、电力

系统优化和软件测试等工程领域发挥了独特价值.
未来, 随着技术的持续进步, EMTO 的应用范围将进

一步拓展, 有望在更多实际问题中发挥关键作用. 

4    总结与展望

本文全面综述了进化多任务优化的研究进展,
系统地分析了进化多任务优化的核心技术进展、问

题的分类及应对策略以及应用领域. 在技术进展上,
其进化框架、知识迁移机制和进化算子不断创新, 单
种群与多种群框架各有优劣, 知识迁移技术从多方

面不断改进, 多种进化算子为算法提供了丰富选择.
在问题分类及应对策略上, 通过对单目标、多目标、

约束、竞争及超多任务优化问题的深入探讨, 揭示了

各类问题的典型特性、求解难题及方法区别, 为相关

研究者提供了清晰的研究框架和参考依据. 最后, 在
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应用方面, 进化多任务优化在路径规划、数学、机器

学习、计算机视觉等多个领域都发挥了重要作用, 凸
显了 EMTO 在解决复杂优化问题中的优势和潜力,
且相关工具平台为研究和应用提供了有力支持.

未来的研究可以聚焦于以下具体方向: 首先, 开
发更高效的知识迁移机制, 特别是针对复杂任务间

关系和大规模任务集的挑战, 探索深度学习与元学

习在知识迁移中的应用
[44], 以提升算法的适应性和

效率; 其次, 设计适应动态环境的自适应策略, 通过

强化学习动态调整知识迁移的方向和强度, 减少负

迁移的影响; 此外, 结合高性能计算技术, 如分布式

计算和 GPU 加速, 提升算法的计算效率, 以应对超

多任务优化中的大规模任务集问题; 另外, 利用大语

言模型精准剖析多任务关联和知识共享点, 智能指

导算法选择与策略制定、自动生成适配特定问题的

EMTO 算法原型以及挖掘关键知识模式来强化任务

间知识迁移; 最后, 拓展 EMTO 在新兴领域如智能

城市、生命科学和环境治理中的应用, 探索其在解决

实际复杂问题中的潜力. 这些研究方向将为 EMTO
领域的进一步发展提供新的思路和方法.
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