
 

基于动态梯度相似度的多任务进化算法
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摘　要: 进化多任务优化通过在不同优化任务间共享隐式遗传信息来提升整体搜索效率. 然而, 当任务间相关性

低时, 缺乏相关性度量的盲目知识迁移极易引发负迁移效应. 基于此, 提出一种基于动态梯度相似度的多任务进

化算法MFEA-DGS. 首先, 算法引入基于方向梯度下降的拟梯度算子, 通过构建任务的下降方向向量来感知解空

间的几何特征, 实现高效的正向迁移. 其次, 提出一种动态梯度相似度策略, 通过计算源任务与目标任务梯度向量

的方向余弦相似度, 并结合硬阈值截断机制物理阻断冲突任务, 自适应地调节知识迁移强度. 此外, 构建包含梯度

算子与模拟二进制交叉及多项式变异的概率混合搜索框架, 利用进化算子的全局探索能力弥补单一梯度搜索易

陷入局部最优的局限性, 显著提升了收敛精度. 在 CEC2017-MTSO和WCCI2020-MTSO基准测试集上的实验结

果表明, 与多种先进的多任务优化算法相比, MFEA-DGS在收敛速度、求解精度及鲁棒性方面均表现出显著优

势.
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Abstract: Evolutionary Multitasking enhances overall search efficiency by sharing implicit genetic information among
distinct optimization tasks.  However,  when inter-task correlation is low, blind knowledge transfer without correlation
measurement  is  highly  prone  to  triggering  negative  transfer  effects.  To  address  this  issue,  this  paper  proposes  a
multifactorial  evolutionary  algorithm  based  on  dynamic  gradient  similarity  (MFEA-DGS).  Firstly,  a  quasi-gradient
operator  based  on  directional  gradient  descent  is  introduced  to  construct  descent  direction  vectors,  enabling  the
algorithm to  capture  the  geometric  features  of  the  solution  space  for  efficient  positive  transfer.  Secondly,  a  dynamic
gradient similarity strategy is proposed to adaptively regulate the intensity of knowledge transfer and physically block
conflicting  tasks  using  a  hard-threshold  mechanism,  by  calculating  the  directional  cosine  similarity  between  the
gradient  vectors  of  the  source  and  target  tasks.  Additionally,  a  probabilistic  hybrid  search  framework  combining  the
gradient  operator with simulated binary crossover and polynomial  mutation is  constructed.  This framework leverages
the  global  exploration  capability  of  evolutionary  operators  to  compensate  for  the  limitations  of  pure  gradient  search,
which is prone to falling into local optima, thereby significantly improving convergence precision. Experimental results
on  the  CEC2017-MTSO  and  WCCI2020-MTSO  benchmark  suites  demonstrate  that  MFEA-DGS  achieves  superior
performance  in  terms  of  convergence  speed,  solution  accuracy,  and  robustness  compared  to  several  state-of-the-art
multitasking algorithms.
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0    引　言

在人工智能与大数据技术飞速发展的驱动下,
现实世界中涌现出大量需要并发处理的复杂优化问

题. 研究表明, 不同的优化任务之间往往蕴含着潜在

的互补性知识, 若能在优化过程中充分挖掘并利用

这些相关性, 将显著提升算法的求解效率. 这一理念

已在大规模优化问题
[1]
、生产调度

[2]
、车辆路径规

划
[3]
以及多背包问题

[4]
等领域取得了成功应用. 为

了 应 对 这 一 挑 战 ,  进 化 多 任 务 (Evolutionary
Multitasking, EMTO[5-6])作为进化计算领域解决多任

务问题的一种新兴范式, 应运而生并迅速成为研究

热点.
多任务优化 (Multitasking  Optimization,  MTO)

旨在通过进化算法, 利用任务间自适应的知识迁移

来诱发协同效应. 作为该领域的开创性工作, Gupta
等人

[5]
提出的多因子进化算法MFEA创新性地构建

了统一编码空间与多因子遗传机制. 该算法将不同

任务的决策变量映射至同一高维空间, 并引入技能

因子和标量适应度来评估个体在特定任务上的表现.
通过选型交配策略, MFEA允许不同任务的个体在

满足随机交配概率时进行隐式遗传物质交换. 这种

机制打破了任务间的隔离壁垒, 实现了多任务的并

发高效寻优, 通过源任务的优良基因辅助目标任务

跳出局部最优.
尽管 MFEA及其变体在多任务优化中表现优

异, 但在处理复杂或异构任务时, 仍面临如何精准抑

制负迁移的挑战. 针对这一难题, 相关学者在抑制负

迁移方面开展了大量工作. 早期的研究尝试将单任

务算子直接扩展至多任务框架
[7]. 在参数自适应方

面, Bali等人
[8]
提出了 MFEA-II, 通过在线估计迁移

矩阵来调整任务间的知识共享强度; Zheng等人
[9]
提

出了 SREMTO, 利用自适应协同机制动态分配计算

资源 ;  Chen等人
[10]

提出了基于决策变量聚类的

MFEA-DV, 以应对高维问题. 在知识提取与对齐方

面, Bali等人
[11]

提出了 LDA-MFEA, 利用线性变换

对齐不同任务的搜索空间 ;  Feng等人
[12]

提出了

EMEA, 利用自编码器学习任务间的映射关系; 针对

深度生成模型的进一步应用, Wang等人
[13]

提出了

MFEA-VC, 结合变分自编码器与对比学习深度挖掘

个体特征分布, 从而精准指导跨任务的种群收敛;
Wang等人

[14]
提出了MTEA-AD, 引入了异常检测机

制; Yin等人
[15]

引入了基因异质性策略 MFEA-GHS
以应对任务间的分布差异 ;  Zhou等人

[16]
提出了

MFEA-AKT, 构建了自适应知识迁移模型. 此外, 针

对复杂环境下的迁移机制控制, Zhao等人
[17]

提出

了 MTEA-HKTS, 深入探讨了算法迭代过程中的知

识迁移目标问题, 并据此构建了多阶段混合知识迁

移策略. 而在解决异构任务的景观差异方面, Ma等
人

[18]
利用基因相似度显式度量几何距离; Liang等

人
[19]

引入了子空间对齐技术以减少分布偏移; Zhang
等人

[20]
提出了双重知识迁移机制, 以及 Li等人

[21]

设计了知识引导采样策略, 进一步验证了几何或分

布特征的有效性; Huang等人
[22]

则利用高斯分布构

建了代理模型 G-MFEA. 此外, 已有综述工作也对多

任务优化领域的发展进行了系统梳理. 程美英等
[23]

从信息共享框架与迁移机制等角度总结了 MTO的

研究进展, 李水佳等
[24]

进一步从技术进展、问题分

类与应用等方面对 EMTO进行了综述. 现有方法多

依赖适应度分布来度量相似度. 但这种统计特征具

有滞后性, 难以反映解空间的真实几何结构, 极易引

发负迁移效应. 同时, 梯度方向直接指示了局部的最

速下降趋势. 因此, 本文的核心动机是利用拟梯度向

量的方向余弦, 替代滞后的统计比对. 通过显式、实

时地感知几何一致性, 算法能更敏锐地识别任务冲

突. 这种底层机制为精准规避负迁移提供了可靠依

据.
鉴于此, 本文提出了一种基于动态梯度相似度

的多任务进化算法 (A  Multifactorial  Evolutionary
Algorithm  based  on  Dynamic  Gradient  Similarity,
MFEA-DGS). 不同于传统方法依赖滞后的统计特征,
MFEA-DGS旨在构建一种显式的几何感知机制.

本文的主要贡献如下:
1)提出了基于零阶优化的拟梯度几何感知机制

[25].
突破了传统进化算法在黑盒环境下的无向搜索局限,
该机制在不依赖显式导数的前提下, 通过局部探测

精准提取解空间的一阶曲率特征. 这为种群在复杂

适应度景观中的演化提供了明确的下降方向先验,
构成了多任务协同高效寻优的底层物理驱动力.

2)构建了基于动态梯度相似度 DGS的物理隔

离与自适应迁移模型. 区别于传统基于标量适应度

或分布特征的滞后性度量, 本文创新性地利用拟梯

度向量的方向余弦在线量化任务间的演化一致性.
据此设计的“全局衰减与局部硬阈值截断”双重机

制, 能够精准识别任务冲突, 从底层逻辑上物理阻断

了异质知识的错误交互, 切实规避了负迁移风险.
3)设计了由几何相似度驱动的概率混合搜索框

架
[26]. 该框架突破了单一算子的性能瓶颈, 将具有显

式下降导向的拟梯度算子与具有较强全局探索能力

的传统交叉变异算子有机耦合. 通过基于相似度反

2 控 制 与 决 策 第x卷



馈的智能算子切换, 算法有效弥补了单一梯度搜索

在多模态峡谷地形中易陷入收敛震荡的缺陷, 实现

了跨任务协同演化与局部高精度开发的动态闭环. 

1    相关工作 

1.1    多任务优化问题

K i Ti

xi D i

Ti fi(xi) x∗
i

与传统方法不同, EMTO通过在一个统一的进

化过程中并行搜索多个任务的最优解, 打破了任务

间的隔离. 其主要优势在于能够挖掘并利用不同任

务间潜在的相似特征, 借助种群的隐式并行能力实

现全任务的协同优化. 在数学模型上, 假设一个优化

场景包含 个任务 , 其中第 个任务表示为 . 令
为维度为 的决策变量, 代表第 个任务搜索空间

中的任意一个个体. 本文的目标是针对每一个任务

, 找到使其目标函数值 最小化的最优解 .

该多任务问题的通用数学模型可表示为:

{x∗
1, . . . , x

∗
K} = {argmin

xi∈Xi

fi(xi) | i = 1, . . . ,K}.

(1)

值得注意的是, 随着任务数量的增加, 问题的性

质会发生变化. 在学术界, 通常将任务数量的情形专

门划分为超多任务优化范畴, 这通常需要更高效的

知识迁移策略. 

1.2    多因子进化算法

作为进化多任务优化的代表性框架, Gupta等人

提出的多因子进化算法MFEA受生物文化模因传递

的启发, 旨在通过单个种群同时处理多个优化任务.
MFEA主要包含以下三个核心机制:

Y = [0, 1]Dmax Dmax = maxj{Dj}
K

Dmax

1)统一解表示: 为了在不同任务之间实现遗传

信息的共享 ,  MFEA建立了一个统一的搜索空间

,  其 中 是 所 有

个任务中决策变量维度的最大值. 对于维度小于

的任务, 通常采用补零或截断的方式进行解码

映射, 从而使得具有不同维度的任务个体能够在同

一染色体结构下进行交叉和变异.

p

2) MFEA核心评价指标: 引入了特定的属性来

评估个体在多任务环境下的表现. 对于种群中的第

个个体, 主要定义了以下指标:
rp
j p j(1)因子排序 ( ): 表示个体 在第 个任务上的

排名. 如果该个体未被评估用于任务, 则其因子排序

设为无穷大.
φp(2)标量适应度 ( ): MFEA将多任务的评价转

化为单目标的标量值, 用于基于适应度的生存选择.
个体的标量适应度定义为其在所有任务中最优因子

排序的倒数, 其具体计算公式如下:

φp =
1

min
j∈1,...,K

rp
j

. (2)

τp(3)技能因子 ( ): 标识个体表现最优的任务索

引. 若个体在任务上获得其最小的因子排序, 它表征

了该个体所携带遗传信息的主要任务归属.

rmp

3)选型交配: MFEA的知识迁移主要通过选型

交配机制实现. 在生成子代时, 算法根据随机交配概

率 ( )来决定两个父代是进行“同任务交配”还

是“跨任务交配”:
(1)同任务利用: 若两个父代具有相同的技能因

子, 它们直接进行交叉, 增强了算法在特定任务上的

局部开发能力.

rand < rmp

(2)跨任务探索: 若父代技能因子不同, 且随机

数 , 则允许它们进行交叉. 这一过程实

现了不同任务间隐式遗传信息的有效迁移. 

1.3    基于扩散梯度下降的多因子进化算法

ξ

p

针对传统MFEA缺乏理论支撑及迁移机理不明

确的问题, Liu等人
[27]

提出了 MFEA-DGD. 该算法

利用进化算子模拟分布式优化中的扩散梯度下降动

力学过程, 理论上保证了满足联合强凸性条件下的

几何级收敛. MFEA-DGD包含三个核心机制: (1)拟
梯度估计: 针对黑盒优化问题, 引入 OpenAI-ES采样

方法. 通过在个体周围生成服从标准正态分布的扰

动向量 , 在无显式导数的情况下估计局部最速下降

方向的拟梯度. 个体 在处的平滑梯度估计为:

∇fσ(p) =
1

M

M∑
j=1

f(p+ σξj)− f(p− σξj)

2σ
ξj. (3)

σ其中 是平滑参数. 该机制使得算法能够在无导数的

情况下捕获局部景观的最速下降方向.

θt+1 = A(θt − η∇f(θt))

p1 p2 A = [a11,

a12; a21, a22]

(2)梯度变换策略: MFEA-DGD设计了一种全

新的交叉算子——梯度变换策略 , 以替代传统的

SBX交叉. 该策略旨在模拟 DGD算法中的扩散更

新规则 . 给定两个父代个体

和 , 以及一个随机生成的扩散矩阵

, 该算子生成的子代定义为:

p3 = a11(p1 − η∇fσ,1(p1)) + a12(p2 − η∇fσ,2(p2)).
(4)

η其中 为学习率. (3)拟梯度变异: 为了模拟单任务的

梯度下降过程, MFEA-DGD提出了拟梯度变异, 与
完全随机的盲目扰动相比, 这种基于梯度的变异具

有明确的方向先验. 该算子引导个体沿着其拟梯度

的反方向进行确定性更新, 其公式为:

o = p− η∇fσ(p). (5)

与随机扰动相比, 这种基于梯度的变异具有明确的
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方向性, 能够显著提升局部搜索效率.
在进化过程中, 算法根据随机交配概率决定个

体执行路径: 若满足迁移条件, 执行梯度变换策略;
否则, 执行拟梯度变异. 此外, 辅以超矩形搜索策略

以增强种群多样性. 

2    提出方法

本文在 MFEA-DGD框架的基础上提出了一种

基于动态梯度相似度与概率混合算子的多因子进化

算法 MFEA-DGS, 旨在解决进化多任务优化中负迁

移和任务关系度量不准确的问题. 与 MFEA依靠随

机交配的隐式迁移或传统方法依赖静态适应度统计

不同, MFEA-DGS采用显式的梯度探测机制. 该算

法首先利用 DGD采样构建拟梯度向量, 通过余弦相

似度在线量化任务间的几何一致性. 其次, 设计了一

种“全局衰减与局部修正”的双重自适应策略来动

态调控迁移强度. 最后, 为了兼顾算法的全局探索性

与局部开发性, 提出了一种基于相似度驱动的概率

混合搜索算子. 

2.1    算法整体流程

MFEA-DGS的具体执行流程如图 1所示. 首先

在统一搜索空间中初始化种群, 并分配技能因子. 在
每一代进化开始时 , 首先划分子种群 , 接着利用

DGD采样机制对当前任务的优良个体进行探测, 构
建拟梯度向量. 接着, 计算任务间的动态梯度相似度

矩阵. 基于该相似度, 算法进入双重自适应迁移阶段:

一方面通过全局衰减函数限制进化后期的无效交互,
另一方面根据相似度矩阵对特定任务对的迁移概率

进行定向增强或抑制. 最后, 根据修正后的概率执行

混合搜索算子 (包括梯度变换交叉、拟梯度变异以及

传统交叉变异), 生成子代并更新种群.

N

η

MFEA-DGS的核心思想是将梯度下降的几何

优势融入进化的随机搜索中. 算法首先初始化 个

个体并随机分配技能因子. 在进化循环中, 算法根据

父代的技能因子一致性或随机交配概率来决定执行

梯度变换还是拟梯度变异. 每一代结束后, 更新学习

率 以适应当前的景观特征.
MFEA-DGS算法总体流程如下:

N K

Gmax M σ

step1: 输入种群规模 , 任务数量 , 最大迭代

次数 , 采样数 , 平滑参数 ;
step2: 输出所有任务的最优解集;

Pstep3: 初始化: 在统一搜索空间生成种群 , 随
机分配技能因子, 计算标量适应度;

g = 0step4: 设置当前代数 ;
g < Gmaxstep5: while   do;

{g1, . . . , gK} S

step6: 划分子种群; 针对每个子种群根据算法 2,
对当前优良个体进行采样 , 构建拟梯度向量集合

并计算梯度相似度矩阵 ;
g

S (i, j)

step7: 根据算法 3, 利用当前代数 和相似度矩

阵 , 计算任务对 之间的自适应迁移概率矩阵;
RMP

O

step8: 根据算法 4, 利用 矩阵与嵌套概率

分支执行混合算子, 生成子代种群 ;
O P ∪O

N

step9: 评估子代 , 合并 , 根据标量适应

度选择前 个个体进入下一代;
g = g + 1step10:  ;

step11: end while; 

2.2    基于 DGD 采样的拟梯度构建与相似性度量

在进化多任务优化中, 准确捕捉任务景观的几

何特征是衡量任务相关性的前提. 针对黑盒优化问

题无法获取解析梯度的难题, 本文基于动态梯度下

降 DGS理论, 推导了零阶拟梯度估计方法, 并据此

构建了动态梯度相似度. 

2.2.1    拟梯度估计的数学推导

k fk(x)

x ∈ RD

∇fk(x)

fk x v

设目标任务 的目标函数为 . 本文旨在在

不利用显式求导的情况下, 估计当前最优解

处的梯度 . 根据多元函数的泰勒展开, 函数

在点 处沿向量 的一阶近似可表示为:

fk(x+ v) ≈ fk(x) +∇fk(x)
Tv. (6)

σ

为了消除零阶项并降低估计误差, 本文采用中心差

分法. 引入平滑参数 (采样半径) 和服从标准正态分
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 & 
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图1    MFEA-DGS 算法总体流程图
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ξ ∼ N (0, I) x+ σξ

x− σξ

布的随机扰动向量 . 分别考察 和

两处的函数值:

fk(x+ σξ) ≈ fk(x) + σ∇fk(x)
T ξ, (7)

fk(x− σξ) ≈ fk(x)− σ∇fk(x)
T ξ. (8)

∆f将上述两式相减, 可得适应度差分 :

fk(x+ σξ)− fk(x− σξ) ≈ 2σ∇fk(x)
T ξ. (9)

M

{ξj}M
j=1

k gk

基于蒙特卡洛思想, 通过生成 个独立的采样方向

, 可通过加权求和来无偏估计梯度方向. 最

终, 任务 的拟梯度向量 的计算公式推导如下:

gk =
1

2Mσ

M∑
j=1

[fk(x+ σξj)− fk(x− σξj)]ξj. (10)

gk该向量 在几何上指明了当前局部区域内, 适应度

下降最快的演化方向. 公式 (10)所提供的拟梯度估

计方法, 其本质是基于零阶优化中的随机有限差分

技术. 近年来, 该机制在黑盒优化环境下的理论可靠

性得到了广泛且深入的证明. 例如, Zhang等人
[28]

的

最新研究严格证明, 基于标准两点估计的零阶梯度

不仅能有效逼近真实梯度, 还具备隐式正则化特性,
能够引导搜索过程收敛至鲁棒性更强的平坦极小值

区域. 此外, Ma等人
[29]

的研究中也深入探讨了零阶

估计器的渐近方差最小化问题, 证明了合理的扰动

设计能够有效提取关键的方向信息. 由于本文旨在

捕捉任务间宏观的下降趋势以计算方向余弦, 而无

需精确获取精确的微观偏导数值, 上述最新研究充

分印证了该拟梯度估计机制不仅在计算上高效, 且
完全足以保障方向协同性度量的可靠性. 

2.2.2    动态梯度相似度计算

Ti Tj gi gj

λi,j

传统的相似度度量 (如互信息或秩相关系数)主
要基于适应度的统计分布, 往往忽略了景观的拓扑

结构. 本文提出从几何角度出发, 利用拟梯度向量的

夹角来量化任务间的演化一致性. 对于任意两个任

务 和 , 其拟梯度向量分别为 和 . 定义动态梯

度相似度 DGS中 为两向量夹角的余弦值:

λi,j = cos(θi,j) =
gi · gj

∥gi∥2 · ∥gj∥2

. (11)

∥ · ∥2 λi, j

∈ [−1, 1]

其中 表示向量的欧几里得范数.  的取值范

围为 , 其物理意义明确:
λi,j → 1(正相关): 两任务的梯度下降方向高度

重合, 表明它们共享相似的景观结构, 适合进行正向

迁移.
λi,j → −1(负相关/冲突): 两任务的优化方向相

反, 强行进行知识交互极易引发破坏性的负迁移效

应.

λi,j → 0(不相关): 两任务的梯度正交, 互不影响.
算法 2拟梯度构建与相似度计算步骤如下:

P {T1, . . . , TK}step1: 输入当前种群 , 任务集 ;
Sstep2: 输出梯度相似度矩阵 ;

k = 1 Kstep3: for   to   do;
k xbest,kstep4: 从任务 中选取当前最优个体 ;

M

ξj

step5: 生成 个服从标准正态分布的扰动向量

;
x+ σξj x− σξjstep6: 采样探测: 计算扰动点 和

的适应度;
gkstep7: 梯度合成, 计算拟梯度向量 ;

step8: end for;
i = 1 K j = 1 Kstep9: for   to  ,   to   do;

λi,jstep10: 计算余弦相似度 ;
step11: end for; 

2.3    双重自适应迁移策略

为了抑制负迁移并动态平衡种群的全局探索和

局部开发能力, 本文构建了一种结合全局衰减与局

部修正的自适应概率更新模型. 

2.3.1    全局衰减机制

RMPbase

在进化初期, 种群分布较广, 任务间的潜在重叠

区域较大, 较高的迁移概率有助于快速定位有潜力

的子空间. 随着进化代数的增加, 种群逐渐收敛于各

自的局部极值点, 此时过度的跨任务扰动会破坏收

敛精度. 因此, 本文引入全局衰减函数来控制基础迁

移意愿 , 其公式为:

RMPbase(g) = RMPinit · exp(−α
g

Gmax

). (12)

RMPinit Gmax

α ⩾ 1

其中 为初始迁移概率,  为最大迭代次

数,  为非线性衰减系数. 该公式确保了算法从

早期的协同进化平滑过渡到后期的独立收敛.

RMPbase

具体而言, 在进化初期, 种群分布广泛, 拟梯度

能够提供可靠的宏观下降方向. 然而, 随着种群逐渐

收敛至极值点附近的狭小平坦区域, 受局部数值噪

声与浮点精度的干扰, 零阶拟梯度估计的方差会显

著增大, 方向指引的可靠性随之降低. 全局衰减机制

正是对此现象的自适应响应, 随着迭代次数 t的增

加, 基础迁移概率 逐渐衰减, 算法主动削弱

了对跨任务梯度交叉算子的依赖. 该机制有效屏蔽

了进化后期高方差梯度信息的误导, 促使种群平滑

过渡至依赖模拟二进制交叉与多项式变异进行鲁棒

的微观局部搜索, 从机制层面保障了算法全周期的

收敛稳定性. 

2.3.2    局部修正机制

在基础概率之上, 利用 2.1节计算的相似度对特

第x期 李二超 等: 基于动态梯度相似度的多任务进化算法 5



λi,j > 0

定任务对的迁移概率进行定向修正. 修正逻辑遵循

一致性激励与冲突性抑制的原则: 1)定向增强: 当
时, 表明任务间存在几何协同性. 本文将相

似度映射为概率增量:

RMPi,j = RMPbase(g) + βsim · λi,j. (13)

βsim RMPi,j其中 为增强因子. 此时 会突破基础值的

限制, 加速优良基因在相似任务间的传播.
λi,j < 0

RMPi,j = 0

λi,j

2)定向抑制: 当 时, 表明任务间存在严

重冲突. 为了避免负迁移, 算法强制阻断信息交流,
令 . 这种硬阈值截断机制有效地构建了

任务间的信息隔离屏障, 保证了算法在处理对抗性

任务时的鲁棒性. 在此采用硬阈值而非 Sigmoid等
软平滑函数, 是基于非凸优化空间的几何特性. 当梯

度相似度 为负时, 两任务寻优方向夹角大于 90°.
在复杂多模态地形中, 背离源任务的最优方向并不

等价于指向目标任务的最优解, 因此机器学习中常

用的负向学习策略在此极易将种群推入局部陷阱.
此外, 若采用软阈值, 系统在极端冲突下仍会保留微

小的非零迁移概率, 在多代迭代中会导致不良基因

持续侵入, 累积引发隐蔽的负迁移. 硬阈值截断作为

严格的物理隔离机制, 从根本上阻断了此风险.
λi,j = 0

RMPbase

3)独立寻优: 当 时, 表明任务间的梯度

方向正交且无明显几何相关性. 此时算法不进行额

外的概率修正, 直接保留全局衰减后的基础迁移概

率 .
算法 3双重自适应迁移概率更新如下:

g Gmax

S RMPinit

step1: 输入当前代数 , 最大代数 , 相似度

矩阵 , 初始概率 ;
RMPstep2: 输出自适应迁移概率矩阵 ;

RMPbase

step3: 全局衰减 : 按公式 (12)计算基础概率

;
i = 1 K j = 1 Kstep4: for   to  ,   to   do;

i == j RMPi,j = 0step5: if   then  ; continue;
step6: 局部修正;

Si,j > 0step7: if   then;
RMPi,jstep8: 按公式 (13)计算 ;

Si,j < 0step9: else if   then;
RMPi,j = 0step10:  ;

step11: else;
RMPi,j = RMPbasestep12:  ;

step13: end if;
step14: end for; 

2.4    概率混合搜索策略

RMP基于自适应生成的迁移概率矩阵 , MFEA-

DGS设计了一种概率混合搜索框架. 该框架突破了

仅依赖传统通用交叉算子的局限, 创新性地引入了

具有明确物理意义的梯度驱动算子, 从而能够在跨

任务迁移与任务内进化之间进行动态调控.

τ1 τ2

RMPi,j

PDGD

该混合搜索框架包含宏观与微观两个层面的调

控. 在宏观层面, 算法首先根据父代个体的任务属性

( 与 )判断是否进入跨任务迁移分支, 并由迁移

概率 决定是否允许信息交互; 在微观层面,
算法进一步引入基于梯度相似度的概率 , 实现

传统进化算子 SBX与梯度驱动算子 DGD的自适应

切换. 具体的流程如图 2所示.
 
 

选择父代个体
p1和p2

rand<Pdgd?

否

评估子代并
更新种群

相同任务？

（τ1 = τ2)

rand<Pdgd?

rand<rmpi,j?

rand<Pdgd?

DGD变异

(基于梯度)
多项式变异

(传统)

否

否

否

DGD变异

(基于梯度)
多项式变异

(传统)

是

是

是

是

单任务进化分支

外层:宏观调控

内层:微观算子切换

图2   概率混合搜索框架流程图
  

2.4.1    梯度变换交叉

rand < RMP

Ti

Tk pc

当满足迁移条件 (即 )时, 算法执

行梯度变换交叉. 假设当前任务为 , 辅助任务为

, 该算子生成的交叉后代 定义为:

pc = p− η∇fσ,k(p) (14)

p η ∇fσ,k(p)

p

η η = σ/L σ

L

c

其中,  为父代个体,  为自适应学习率,  为

在位置 处计算得到的辅助任务拟梯度. 在算法实现

中,  被动态定义为 . 这里 为兼顾多尺度

探测的随机平滑参数,  为基于指数移动平均机制

实时更新的最大拟梯度范数, 其本质是通过动态估

计局部 Lipschitz常数, 来规避复杂景观下的梯度爆

炸或消失风险. 该机制深度利用了辅助任务的几何

特征来引导新解的生成. 式中变量下标 表示交叉操

作, 意味着个体的更新方向并非源自自身, 而是叠加

了来自异构任务真实的下降梯度信息. 这种跨任务

的几何先验能够有效帮助个体跨越当前任务的局部

极值障碍, 向着多任务共享的全局最优子空间稳健

移动. 

2.4.2    拟梯度变异

当不满足迁移条件时, 为了保证种群的收敛精
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pm

度, 算法执行拟梯度变异. 此时个体仅受自身任务信

息的驱动, 生成的变异后代 定义为:

pm = p− η∇fσ,i(p). (15)

m

Ti

Tk

PDGD

与交叉算子不同, 公式 (15)中的变量下标 代表变

异操作, 且梯度源完全来自任务自身. 该算子模拟了

确定性的梯度下降过程, 利用一阶曲率信息, 迫使子

代严格沿着当前适应度改善最陡峭的方向移动. 这
显著增强了算法在特定任务上的局部开发能力, 使
其在搜索后期能够快速逼近高精度的最优解. 在跨

任务迁移阶段, 算法并非盲目使用梯度算子, 而是设

计了一个基于相似度的概率切换机制. 对于任务

和辅助任务 , 算法根据其梯度相似度归一化得分

计算梯度算子的选择概率 :

PDGD =
S2

S2 + (1− S)2
. (16)

S rand <

PDGD

其中 为归一化后的相似度分数. 当随机数

时, 执行梯度变换交叉以利用几何信息加速收

敛; 否则, 执行模拟二进制交叉与多项式变异算子以

维持种群多样性并跳出局部最优. 这一机制确保了

算法在高相似度时倾向于快速下降, 在低相似度时

倾向于全局探索. 

2.4.3    模拟二进制交叉与多项式变异

当未触发梯度变换时, 算法采用经典的遗传算

法算子——模拟二进制交叉和多项式变异来维持种

群的多样性并进行全局探索.

p1 p2

c1,j c2,j

(1)模拟二进制交叉 SBX旨在模拟单点交叉的

概率分布特性. 给定两个父代 和 , 生成的子代

和 在第维上的计算公式为:{
c1,j = 0.5[(1 + βj)p1,j + (1− βj)p2,j]

c2,j = 0.5[(1− βj)p1,j + (1 + βj)p2,j]
(17)

βj u ∈ [0, 1]其中 是由随机数 生成的分布因子, 其计

算公式为:

βj =


(2u)

1
ηc+1 , if u ⩽ 0.5

(
1

2(1− u)
)

1
ηc+1

, if u > 0.5
(18)

ηc其中 交叉分布指数, 在实验中均设定为 20.

yj

(2)多项式变异 在交叉之后, 对子代进行多项式

变异以防止早熟收敛. 变异后 的值计算公式为:

yj = xj + δj(xj,max − xj,min). (19)

δj其中 计算公式为:

δj =

{
(2r)

1
ηm+1 − 1, if r < 0.5

1− [2(1− r)]
1

ηm+1 , if r ⩾ 0.5
(20)

ηm其中 为变异分布指数, 代码中设为 20.

算法 4混合搜索策略

P RMP

{gk}
step1: 输入父代种群 , 迁移概率矩阵 ,

拟梯度集合 ;
Ostep2: 输出子代种群 ;

O = ∅step3: 初始化 ;
t = 1 N/2step4: for   to   do;

p1, p2

τ1, τ2

step5: 随机选择两个父代 , 其技能因子为

;
rand ∈ [0, 1]step6: 生成随机数 ;

τ1 = τ2step7: Case1: 任务内进化 ( );
o1 = p1 − η · gτ1step8: 执行梯度变换变异:  ;

o1 Ostep9: 将 加入 ;
rand < RMPτ1,τ2step10: Case2: 跨任务迁移 ( );

PDGDstep11: 计算选择概率 (基于梯度相似度);
rand() < PDGDstep12: if   Then;

step13: 执行梯度变换交叉;
step14: else;
step15: 执行 SBX交叉与多项式变异;
step16: end if;

o1 Ostep17: 将 加入 ;
step18: Case3: 独立进化 (不满足迁移条件);

p1, p2step19: 对 分别执行拟梯度变异;
o1 = p1 − η · gτ1step20:  ;
o2 = p2 − η · gτ2step21:  ;
o1, o2 Ostep22: 将 加入 ;

step23: end for; 

3    实验与分析

在本节中, 为了全面验证MFEA-DGS算法在解

决多任务优化问题上的有效性与鲁棒性, 本文选取

了进化多任务领域广泛使用的 CEC2017-MTSO和

WCCI2020-MTSO基准测试集进行实验 . 本文将

MFEA-DGS与近年来提出的多种先进多任务进化

算法进行了详细的对比分析, 并通过消融实验验证

了所提核心策略的有效性. 

3.1    测试问题与对比算法

本文采用 CEC2017 进化多任务优化竞赛发布

的基准测试集 CEC2017-MTSO[30]
进行实验验证. 该

测试集包含 9个多任务优化问题, 每个问题由两个

不同的单目标连续优化任务组成. 根据任务间全局

最优解在统一搜索空间中的重叠程度 (完全相交、部

分相交、不相交) 以及适应度本文采用 CEC2017进
化多任务优化竞赛发布的基准测试集 CEC2017-
MTSO[30]

进行实验验证. 该测试集包含 9 个多任务

优化问题, 每个问题由两个不同的单目标连续优化
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任务组成,基于全局最优解的交集情况与地形相似

度,上述对象被归纳为若干不同类别, 各类的具体特

性详见表 1.
 
 

表1     CEC2017 基准测试问题的特性

问题 任务组 交叉程度 相似度

CI+HS
Griewank(T1)

完全相交 1.000 0
Rastrigin(T2)

CI+MS
Ackley(T1)

完全相交 0.226 1
Rastrigin(T2)

CI+LS
Ackley(T1)

完全相交 0.000 2
Schwefel(T2)

PI+HS
Rastrigin(T1)

部分相交 0.867 0
Sphere(T2)

PI+MS
Ackley(T1)

部分相交 0.215 4
Rosenbrock(T2)

PI+LS
Ackley(T1)

部分相交 0.072 5
Weierstrass(T2)

NI+HS
Rosenbrock(T1)

无相交 0.943 4
Rastrigin(T2)

NI+MS
Griewank(T1)

无相交 0.366 9
Weierstrass(T2)

NI+LS
Rastrigin(T1)

无相交 0.001 6
Schwefel(T2)

 

除了常规的 CEC2017-MTSO基准外, 本文还选

取了WCCI2020-MTSO复杂基准测试集以评估算法

在更严苛环境下的性能. 该测试集包含 10个具有不

同相关性水平的复杂多任务问题. 相较于 CEC2017-
MTSO, WCCI2020-MTSO的任务适应度景观更为崎

岖复杂, 且包含更多高度不相关甚至存在冲突的任

务组合. 这些特征使得该测试集成为检验算法是否

具备抑制负迁移能力以及在高维复杂空间中保持高

效搜索能力的理想平台.
为了全面验证 MFEA-DGS的有效性与竞争力,

本文将其与 8种代表性的多任务进化算法进行了对

比. 这些算法涵盖了从经典的隐式迁移、参数自适应

到梯度辅助等多种机制, 具体包括: 作为进化多任务

基准的 MFEA[5]; 引入在线参数估计机制的 MFEA-
II[8]; 基于线性域适应策略的 LDA-MFEA[11]; 利用异

常检测机制抑制负迁移的 MTEA-AD[14]; 实现自适

应知识迁移的 MFEA-AKT[16]; 结合变分自编码器与

对比学习以深度挖掘个体特征分布并指导种群收敛

的MFEA-VC[13]; 针对知识迁移目标问题构建多阶段

混合知识迁移策略的 MTEA-HKTS[17]; 以及同样利

用梯度信息辅助搜索的同类竞争算法MFEA-DGD[27].
在实验结果的统计分析方面 , 本文采用

WilcoxonRank-SumTest在 0.05的显著性水平下评

估MFEA-DGS与对比算法之间的性能差异. 实验表

格中, 最优的平均适应度值使用黑体突出显示. 此外,
符号“+”、“−”和“=”分别表示 MFEA-DGS算法的

性能显著优于、显著劣于和统计上相似于对比算法. 

3.2    参数设置

本实验所有算法均基于开源平台MTO-Platform
实现.

MFEA-DGS算法中的参数设置为:
1)所有任务种群大小设置为 100, 各算法在每

个测试问题上独立运行 30次, 为保证公平性, 所有

对比算法的特定参数设置都严格遵循其原始文献中

的设置.
100, 000×K

K

2)最大函数评估次数设置为

( 为任务数), 即 CEC2017基准问题上的最大函数

评估次数为 200, 000; WCCI2020基准问题上的最大

函数评估次数为 200, 000.

rmpinit =

0.7 α = 3 βsim = 0.3

ηc = 20 ηm = 20

3)经广泛的实验测试与经验调优, MFEA-DGS
的特定超参数设定如下: 自适应迁移概率

, 衰减系数 , 梯度相似度学习率 ;
此外, 对于混合搜索策略, SBX交叉和多项式变异的

分布指数均设置为 ,  .

σ

{10−1, 10−2, 10−3, 10−4, 10−5}

4)拟梯度估计参数: 为控制多任务环境下的计

算开销, 采样探测方向数设定为 1, 即仅沿单一随机

方向进行正反差分. 同时, 为适应复杂的适应度地形,
平滑参数 采用动态多尺度策略, 在每一代迭代中从

集合 内随机选取 . 该
机制有效减小了截断误差, 提升了提取下降梯度的

可靠性. 

3.3    实验结果分析
 

3.3.1    CEC2017 测试集上的结果及综合分析

表 2展示了 MFEA-DGS与其他多种先进的多

任务优化算法在 CEC2017测试问题上进行 30次独

立运行的统计结果. 目标函数的平均适应度被用于

评价算法性能, 每个子任务的最佳结果以加粗形式

突出显示. 从实验结果可知, 在与各类代表性基线算

法的综合对比中, MFEA-DGS展现出了显著的整体

性能优势. 具体而言, 无论是对比经典的演化多任务

模型, 还是 MFEA-VC与 MTEA-HKTS等前沿算法,
MFEA-DGS均在绝大多数任务上展现出了显著的

竞争优势, 并在过半数的复杂任务上取得最优结果.
其中, MFEA-DGD凭借引入的部分梯度信息表现出

次优水平. 相比之下, MFEA-DGS在执行多数任务

时展现出了更为稳健且优越的寻优能力. 这深刻印

证了其在利用拟梯度几何信息进行正向迁移, 以及

通过双层混合搜索策略有效遏制负迁移方面的核心
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机制优势, 从而赋予了算法更快的收敛速度与更高

的求解精度.
从图 3中的收敛曲线可以观察到, MFEA-DGS

在所有对比算法中展现出了最优的收敛性能, 具体

表现为:
1)针对高相似度及完全相交的任务: 如图 3(a)

与图 3(b)所示, 在 CI+HS等适应度景观高度重合的

任务中, MFEA-DGS的收敛精度实现了数量级的提

升. 其内在机理在于: 在进化过程中, 算法计算得出

的动态梯度相似度始终维持在较高水平. 这种几何

层面的高度一致性持续激活局部修正机制, 促使种

群高频调用梯度变换交叉算子. 通过引入异构任务

真实的下降梯度信息, 算法对当前任务产生了显著

的正向加速作用, 从而在协同环境中实现了快速的

全局收敛.
2)针对部分相交且存在理论最优解的任务: 如

图 3(c)所示, 在 PI+HS-T1任务中, MFEA-DGS表现

出卓越的寻优能力并成功收敛至理论全局最优解.
这表明动态梯度相似度感知机制即使在仅有部分重

叠的搜索空间中, 依然能够精准捕捉有限的共性几

何特征. 这种基于局部一阶演化信息的定向引导, 有
效助力种群跃出复杂地形中的局部极值陷阱, 其寻

优表现显著优于陷入停滞的其他对比算法.
3)针对低相似度的复杂困难任务: 如图 3(d)至

图 3(f)所示, 面对 PI+LS及完全不相交的 NI+LS等

极易诱发负迁移的困难任务, 特别是 MTSO9中的

Schwefel函数 ,  MFEA-DGS表现出极强的鲁棒性 .
传统多任务算法常因种群在决策空间中的绝对距离

相近而发生错误的知识交叉. 相比之下, MFEA-DGS
能够敏锐洞察任务间演化方向的背离. 当面对冲突

任务时, 动态梯度相似度的评估值会在进化初期迅

速跌入负区间. 此时, 算法立即触发硬阈值截断机制,

 

表2     MFEA-DGS 与其余 8 个对比算法在 CEC2017 的实验结果

MFEA-DGS MFEA-DGD MFEA MFEA-II MFEA-AKT LDA-MFEA MTEA-AD MFEA-VC MTEA-HKTS

CI-HS-T1
4.44e-17
(1.32e-16)

0.00e+00
(0.00e+00)

3.07e-02
(2.52e-02)

5.17e-02
(2.97e-02)

3.29e-02
(2.16e-02)

9.89e-03
(1.09e-02)

1.13e-02
(6.73e-03)

2.46e-03
(6.09e-03)

4.85e-04
(2.52e-03)

CI-HS-T2
2.10e-12

(3.96e-12)
1.63e-07
(1.90e-07)

1.41e+02
(4.73e+01)

7.91e+01
(3.70e+01)

1.14e+02
(4.35e+01)

3.38e+01
(6.28e+01)

1.37e+01
(2.33e+01)

5.44e+00
(1.31e+01)

7.07e+00
(3.81e+01)

CI-MS-T1
1.29e-06
(7.67e-07)

6.49e-07
(4.90e-07)

1.18e+00
(5.11e-01)

1.02e-01
(1.00e-01)

2.41e+00
(4.72e-01)

2.06e-01
(4.23e-01)

1.73e-02
(4.53e-03)

1.14e-01
(2.52e-01)

3.04e-05
(7.03e-05)

CI-MS-T2
2.72e-09

(2.61e-09)
1.32e-07
(1.13e-07)

1.38e+02
(3.92e+01)

3.88e+00
(4.44e+00)

1.15e+02
(3.86e+01)

1.30e+01
(4.10e+01)

1.76e-01
(9.17e-02)

4.30e+00
(9.24e+00)

1.24e+01
(6.75e+01)

CI-LS-T1
3.96e+00
(8.52e-01)

4.10e+00
(7.13e-01)

2.03e+01
(7.52e-02)

2.12e+01
(5.31e-02)

2.03e+01
(7.59e-02)

2.08e+01
(1.54e-01)

2.09e+01
(4.48e-01)

6.35e-02
(9.04e-02)

5.41e+00
(9.00e+00)

CI-LS-T2
2.58e+02
(1.95e+02)

2.64e+02
(9.96e+01)

2.21e+03
(3.74e+02)

1.15e+03
(3.60e+02)

2.20e+03
(4.04e+02)

2.46e+03
(5.22e+02)

1.22e+03
(4.41e+02)

2.01e-01
(4.14e+01)

4.96e+02
(1.68e+03)

PI-HS-T1
0.00e+00

(0.00e+00)
1.78e-16
(9.73e-16)

2.99e+02
(5.72e+01)

3.80e+02
(2.83e+01)

2.68e+02
(6.53e+01)

2.78e+02
(6.93e+01)

3.82e+02
(1.55e+01)

1.87e+01
(2.04e+01)

2.56e-01
(1.40e+00)

PI-HS-T2
1.05e+02
(2.73e+01)

1.45e+02
(3.93e+01)

2.03e-02
(4.96e-02)

4.07e-03
(1.67e+03)

1.96e-02
(6.12e-02)

8.21e-03
(1.58e-02)

8.34e-03
(3.42e-03)

2.74e-02
(7.32e-02)

1.39e-10
(3.50e-10)

PI-MS-T1
2.22e+00
(2.45e-01)

2.25e+00
(2.49e-01)

6.18e-01
(5.75e-01)

1.95e-01
(1.62e-01)

2.67e+00
(5.04e-01)

1.59e-01
(2.99e-01)

6.41e-02
(9.34e-02)

1.72e+00
(3.77e-01)

2.34e-01
(5.39e-01)

PI-MS-T2
6.62e+00
(1.10e+01)

6.37e+00
(1.07e+01)

1.15e+02
(3.03e+01)

1.65e+02
(1.60e+02)

1.82e+02
(5.57e+01)

9.76e+01
(1.94e+01)

9.28e+01
(6.91e+00)

3.19e+01
(2.83e+01)

4.22e+01
(1.43e+01)

PI-LS-T1
3.23e-06

(2.52e-06)
6.66e-06
(6.60e-06)

1.71e+01
(6.83e+00)

3.34e-01
(2.68e-01)

1.70e+00
(4.77e-01)

4.35e+00
(7.35e+00)

1.46e-01
(1.82e-01)

1.57e-01
(2.30e-01)

3.82e-01
(7.04e-01)

PI-LS-T2
1.18e-03

(4.83e-04)
3.80e-03
(9.93e-04)

1.59e+01
(7.02e+00)

1.29e+00
(9.25e-01)

2.33e+00
(7.14e-01)

2.38e+00
(3.16e+00)

3.47e-01
(3.13e-01)

4.43e-01
(3.82e-01)

1.19e-02
(2.46e-03)

NI-HS-T1
9.10e+00
(1.37e+01)

4.18e+00
(5.11e+00)

2.04e+02
(1.01e+02)

2.11e+02
(3.77e+01)

2.37e+02
(1.11e+02)

1.62e+02
(5.06e+01)

1.67e+02
(4.16e+01)

3.28e+01
(2.46e+01)

4.31e+01
(1.41e+01)

NI-HS-T2
0.00e+00

(0.00e+00)
0.00e+00
(0.00e+00)

1.74e+02
(3.97e+01)

2.56e+02
(7.19e+01)

1.76e+02
(5.78e+01)

1.44e+02
(6.60e+01)

1.14e+02
(1.09e+02)

9.09e+00
(1.74e+01)

1.12e+01
(6.03e+01)

NI-MS-T1
3.13e-01
(2.04e-01)

1.66e-01
(1.36e-01)

4.44e-02
(1.88e-02)

1.33e-02
(5.01e-03)

2.81e-02
(1.20e-02)

2.64e-02
(1.62e-02)

1.45e-02
(4.06e-03)

1.72e-02
(2.85e-02)

7.64e-04
(3.24e-03)

NI-MS-T2
1.69e-02

(6.15e-03)
2.01e-02
(6.02e-03)

2.04e+01
(6.57e+00)

5.10e+00
(1.91e+00)

1.41e+01
(2.38e+00)

1.02e+01
(3.00e+00)

2.96e+00
(1.03e+00)

2.24e+00
(1.11e+00)

2.94e-02
(6.72e-02)

NI-LS-T1
0.00e+00

(0.00e+00)
1.18e-16
(4.51e-16)

3.03e+02
(6.72e+01)

3.85e+02
(2.10e+01)

2.95e+02
(5.30e+01)

3.13e+02
(7.63e+01)

3.84e+02
(1.89e+01)

3.31e+01
(2.80e+01)

4.92e+01
(2.10e+01)

NI-LS-T2
9.25e+03
(8.52e+02)

8.62e+03
(2.30e+03)

2.17e+03
(3.80e+02)

1.15e+03
(2.61e+02)

2.29e+03
(3.56e+02)

2.39e+03
(6.57e+02)

1.22e+03
(2.87e+02)

1.21e+00
(2.19e+00)

1.38e+03
(2.12e+03)

+/-/= Base 3 / 8 / 7 4 / 14 / 0 4 / 14 / 0 3 / 15 / 0 4 / 14 / 0 4 / 14 / 0 6 / 12 / 0 4 / 13 / 1
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将跨任务迁移概率强制清零, 在物理层面彻底切断

具有破坏性的信息交互. 随后, 种群平滑切换至拟梯

度变异模式, 仅依赖自身景观的局部曲率进行深度

开发. 这一动态响应过程充分证明, 动态梯度相似度

能够在冲突环境下精准识别并阻断负迁移, 保障算

法的稳健收敛. 

3.3.2    WCCI2020 测试集上的结果及综合分析

表 3展示了 MFEA-DGS与其他多种代表性先

进算法在 WCCI2020测试问题上进行 30次独立运

行的目标函数适应度平均值统计结果. 由表 3的实

验数据可知, 在与各类先进基线算法的综合对比中,
MFEA-DGS展现出了显著的整体性能优势. 具体而

言, MFEA-DGS在绝大多数任务上取得了显著的竞

争优势, 并在半数的高难度复杂任务上取得了最佳

的收敛精度. 相较于 LDA-MFEA、MFEA-AKT等各

类主流对比算法 ,  MFEA-DGS在处理包含大量旋

转、偏移及混合特征的复杂函数时展现出了更强的

竞争力. 这一结果有力地表明, MFEA-DGS的混合

搜索策略在极其复杂的多任务测试集上具备极高的

鲁棒性, 充分印证了梯度几何感知机制与双重自适

应策略的有效结合, 能够大幅提升算法应对高难度

空间寻优的上限.
1)传统进化算法通常因缺乏局部搜索的显式方

向引导而陷入演化停滞或早熟收敛 . 相较之下 ,
MFEA-DGS的核心优势在于引入了由拟梯度向量

构建的几何感知机制. 依托基于梯度的概率混合搜

索框架, 算法不仅能在全局层面利用种群信息在局

部子空间进行高效的下降引导. 这种全局多点探索

与局部定向穿透相协同的搜索策略 , 使得 MFEA-
DGS能够有效跨越复杂崎岖的地形屏障, 精准锁定

高精度解.
2)针对存在欺骗性局部相似度的冲突任务: 如

图 4(c)所示, 在 MTSO8这类极易诱发严重负迁移

的困难环境中, MFEA-DGS展现出了卓越的求解鲁

棒性. 在此类任务中, 全局空间不相交但局部区域可

能存在虚假的适应度统计相关性, 导致传统依赖分

布特征的多任务算法极易被误导并执行破坏性的知

识交叉. 而 MFEA-DGS通过计算动态梯度相似度,
能够从一阶几何特征的维度精准识别任务间的搜索

空间错位. 当检测到梯度方向背离时, 算法能够迅速

触发硬阈值截断机制, 物理阻断带有欺骗性质的跨

任务迁移引导, 确保种群在强干扰环境下依然能够

依靠独立的局部曲率信息实现稳健收敛. 

3.4    策略有效性验证

为了验证MFEA-DGS中拟梯度几何感知、混合

搜索策略及双重自适应迁移机制的有效性, 本节将

完整算法与 3个去除特定组件的变体 (MFEA-DGS-
FA、MFEA-DGS-ND、MFEA-DGS-NG)在 CEC2017
测试集上进行了消融实验. 表 4和图 5的实验结果

表明, 完整算法在绝大多数任务上的性能均优于所

有变体, 充分证明了各核心策略在协同优化中的不

 

(a)   CI+HS T2 (b)   CI+MS T2 (c)   PI+HS T1

(d)   PI+LS T1 (e)   PI+LS T2 (f)   NI+LS T1

图3    MFEA-DGS 和其余 8 个对比算法在部分任务中的收敛曲线图
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可或缺性.

拟梯度几何感知机制的有效性 : 变体 MFEA-

DGS-NG剥离了拟梯度驱动算子, 退化为仅依赖传

统交叉变异的基线模型. 实验数据表明, 该变体在多

数测试任务上的收敛精度均呈现出显著的衰退. 这

一性能落差深刻揭示了拟梯度机制在多任务协同中

 

表3     MFEA-DGS 与其余 8 个对比算法在 WCCI2020 的实验结果

MFEA-DGS MFEA-DGD MFEA MFEA-II MFEA-AKT LDA-MFEA MTEA-AD MFEA-VC MTEA-HKTS

MTSO1-T1
6.14e+02
(1.58e+00)

6.15e+02
(1.81e+00)

6.41e+02
(7.18e+00)

6.04e+02
(1.55e+00)

6.17e+02
(3.37e+00)

6.35e+02
(7.68e+00)

6.04e+02
(4.66e+00)

6.16e+02
(2.11e+00)

6.04e+02
(1.73e+00)

MTSO1-T2
6.16e+02
(1.80e+00)

6.15e+02
(2.23e+00)

6.42e+02
(5.94e+00)

6.04e+02
(1.71e+00)

6.17e+02
(3.16e+00)

6.36e+02
(8.10e+00)

6.04e+02
(6.05e+00)

6.17e+02
(2.17e+00)

6.00e+02
(7.17e-02)

MTSO2-T1
7.01e+02
(7.68e-02)

7.01e+02
(9.80e-02)

7.00e+02
(1.50e-02)

7.00e+02
(3.18e-04)

7.00e+02
(3.37e-02)

7.00e+02
(3.02e-03)

7.00e+02
(1.43e-03)

7.00e+02
(9.79e-03)

7.00e+02
(1.82e-03)

MTSO2-T2
7.01e+02
(4.64e-02)

7.01e+02
(1.00e-01)

7.00e+02
(9.71e-03)

7.00e+02
(3.53e-04)

7.00e+02
(1.13e-02)

7.00e+02
(4.68e-03)

7.00e+02
(2.21e-03)

7.00e+02
(1.60e-02)

7.00e+02
(5.46e-08)

MTSO3-T1
9.46e+04

(6.16e+04)
1.01e+05
(4.39e+04)

2.10e+06
(1.25e+06)

2.15e+06
(9.34e+05)

4.03e+05
(2.36e+05)

2.21e+06
(1.32e+06)

1.71e+06
(9.36e+05)

4.40e+04
(1.56e+04)

4.80e+05
(5.79e+05)

MTSO3-T2
1.81e+05

(1.04e+05)
1.83e+05
(1.03e+05)

2.55e+06
(1.41e+06)

2.04e+06
(9.73e+05)

4.24e+05
(2.68e+05)

2.62e+06
(1.35e+06)

1.77e+06
(8.23e+05)

8.50e+04
(4.16e+04)

2.65e+06
(6.02e+06)

MTSO4-T1
1.30e+03
(5.61e-02)

1.30e+03
(4.89e-02)

1.30e+03
(1.14e-01)

1.30e+03
(6.21e-02)

1.30e+03
(8.45e-02)

1.30e+03
(8.95e-02)

1.30e+03
(6.13e-02)

1.31e+03
(7.64e-02)

1.30e+03
(6.64e-02)

MTSO4-T2
1.30e+03
(4.20e-02)

1.30e+03
(5.79e-02)

1.30e+03
(7.07e-02)

1.30e+03
(5.61e-02)

1.30e+03
(6.53e-02)

1.30e+03
(5.81e-02)

1.30e+03
(6.04e-02)

1.30e+03
(5.82e-02)

1.30e+03
(4.05e-02)

MTSO5-T1
1.56e+03
(1.38e+01)

1.56e+03
(1.25e+01)

1.53e+03
(8.58e+00)

1.53e+03
(6.89e+00)

1.53e+03
(6.57e+00)

1.53e+03
(9.05e+00)

1.53e+03
(3.97e+00)

1.53e+03
(1.05e+01)

1.51e+03
(2.84e+00)

MTSO5-T2
1.56e+03

(1.17e+01)
1.56e+03
(1.07e+01)

1.53e+03
(8.30e+00)

1.53e+03
(4.19e+00)

1.53e+03
(6.10e+00)

1.53e+03
(7.59e+00)

1.53e+03
(4.94e+00)

1.53e+03
(8.60e+00)

1.53e+03
(1.50e+00)

MTSO6-T1
7.41e+05
(4.36e+05)

6.51e+05
(3.13e+05)

1.35e+06
(8.99e+05)

1.23e+06
(7.59e+05)

1.21e+06
(5.72e+05)

1.65e+06
(1.16e+06)

1.15e+06
(7.54e+05)

3.71e+05
(2.94e+05)

6.38e+05
(3.30e+05)

MTSO6-T2
6.21e+05

(4.79e+05)
7.35e+05
(4.71e+05)

1.07e+06
(6.94e+05)

8.38e+05
(4.93e+05)

1.19e+06
(5.48e+05)

1.42e+06
(6.98e+05)

1.28e+06
(9.21e+05)

1.18e+06
(7.58e+05)

4.49e+06
(5.07e+06)

MTSO7-T1
3.08e+03
(3.10e+02)

2.99e+03
(3.23e+02)

3.21e+03
(3.11e+02)

2.81e+03
(3.59e+02)

3.16e+03
(4.14e+02)

3.20e+03
(3.85e+02)

2.84e+03
(3.40e+02)

3.13e+03
(5.09e+02)

2.84e+03
(3.72e+02)

MTSO7-T2
2.93e+03

(2.58e+02)
2.95e+03
(2.70e+02)

3.37e+03
(3.38e+02)

3.05e+03
(4.46e+02)

3.20e+03
(3.93e+02)

3.44e+03
(3.55e+02)

2.98e+03
(3.59e+02)

2.93e+03
(2.46e+02)

3.63e+03
(3.99e+02)

MTSO8-T1
5.20e+02
(4.55e-02)

5.20e+02
(2.85e-02)

5.20e+02
(9.11e-02)

5.21e+02
(3.55e-02)

5.20e+02
(1.02e-01)

5.21e+02
(1.45e-01)

5.20e+02
(3.38e-01)

5.20e+02
(1.12e-01)

5.20e+02
(5.90e-02)

MTSO8-T2
5.20e+02
(3.32e-02)

5.20e+02
(6.99e-02)

5.20e+02
(9.66e-02)

5.21e+02
(4.62e-02)

5.20e+02
(9.49e-02)

5.21e+02
(1.48e-01)

5.20e+02
(3.88e-01)

5.20e+02
(1.86e-01)

5.21e+02
(3.81e-02)

MTSO9-T1
8.11e+03
(7.75e+02)

8.08e+03
(7.70e+02)

8.26e+03
(9.02e+02)

1.38e+04
(1.83e+03)

8.09e+03
(8.75e+02)

9.10e+03
(1.23e+03)

8.67e+03
(1.75e+03)

8.17e+03
(8.29e+02)

8.17e+03
(1.14e+03)

MTSO9-T2
1.62e+03
(8.27e-01)

1.62e+03
(6.38e-01)

1.62e+03
(5.48e-01)

1.62e+03
(2.60e-01)

1.62e+03
(6.61e-01)

1.62e+03
(6.82e-01)

1.62e+03
(6.26e-01)

1.62e+03
(8.89e-01)

1.62e+03
(6.19e-01)

MTSO10-T1
1.56e+04

(5.49e+03)
1.77e+04
(6.55e+03)

3.56e+04
(1.66e+04)

3.04e+04
(8.99e+03)

3.33e+04
(1.50e+04)

5.00e+04
(1.83e+04)

2.88e+04
(6.98e+03)

2.25e+04
(1.03e+04)

1.79e+04
(8.27e+03)

MTSO10-T2
1.20e+06

(4.41e+05)
1.25e+06
(5.38e+05)

2.02e+06
(1.04e+06)

2.22e+06
(1.48e+06)

1.79e+06
(1.03e+06)

2.64e+06
(1.48e+06)

2.03e+06
(1.51e+06)

1.68e+06
(9.07e+05)

7.25e+06
(5.81e+06)

+/-/= Base 0 / 4 / 16 4 / 14 / 2 7 / 12 / 1 4 / 12 / 4 4 / 15 / 1 7 / 11 / 2 7 / 9 / 4 7 / 9 / 4

 

(a)   MTSO6·T2 (b)   MTSO10·T2 (c)   MTSO8·T2

图4    MFEA-DGS 和其余 8 个对比算法在部分任务中的收敛曲线
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的核心价值, 其通过捕捉并利用解空间的局部一阶

几何信息, 为种群提供了显式的下降方向先验, 从而

有效突破了传统算子在复杂适应度景观下的无向搜

索局限, 构成了算法实现高效寻优的底层驱动力.
概率混合搜索框架的协同增益: 针对移除模拟

二进制交叉与多项式变异、仅保留拟梯度引导的变

体 MFEA-DGS-ND, 实验结果表明其在逼近全局最

优解的过程中暴露出明显的收敛瓶颈, 极易在搜索

后期产生难以消除的稳态误差. 完整算法之所以能

够稳健地锁定理论最优值, 根源在于混合框架实现

了进化探索与局部开发的优势互补. 传统交叉变异

算子的引入极大增强了种群在极值区域的精细搜索

能力, 有效规避了单一梯度驱动在狭长峡谷或平坦

地形中易诱发的收敛震荡问题.
双重自适应迁移机制的鲁棒性保障: 针对采用

固定跨任务迁移概率的变体 MFEA-DGS-FA, 实验

发现其在处理低相似度或冲突任务时暴露出严重的

鲁棒性短板. 由于静态迁移策略无法感知任务间的

实时演化动态, 极易在寻优过程中引入异质知识的

错误交互. 相较之下, 完整算法依托基于动态梯度相

似度的自适应调控机制, 能够精准评估跨任务知识

共享的安全边界并动态调控迁移强度. 该机制从底

层逻辑上有效阻断了缺乏相关性度量所引发的负迁

移路径, 为算法在复杂多变的相关性环境下提供了

坚实的稳健性保障.
 

3.5    参数敏感性分析
 

rmpinit3.5.1    初始迁移概率

rmpinit

rmpinit

rmpinit ∈ {0.1, 0.3, 0.5,
0.7, 0.9} rmpinit

本小节主要研究初始迁移概率 对MFEA-

DGS算法性能的影响 , 并比较了在不同 值

下 MFEA-DGS的性能 , 即

. 根据表 5可以观察出, 当参数值 设

定为 0.7时, MFEA-DGS算法在 18个测试任务中取

得 10个最优结果, 整体性能最优. 基于此, 在之后的

 

表4     MFEA-DGS 与 3 个变体在 CEC2017 上的实验结果

MFEA-DGS-FA MFEA-DGS-ND MFEA-DGS-NG MFEA-DGS

CI-HS-T1 0.00e+00(0.00e+00) 2.06e-15(2.45e-15) 5.80e-01(7.23e-02) 4.44e-17(1.32e-16)

CI-HS-T2 7.18e-09(5.38e-09) 3.07e-11(4.37e-11) 2.35e+02(5.63e+01) 2.10e-12(3.96e-12)

CI-MS-T1 2.63e-07(1.64e-07) 2.11e-06(1.38e-06) 7.91e+00(1.11e+00) 1.29e-06(7.67e-07)

CI-MS-T2 6.77e-09(4.54e-09) 7.28e-09(6.21e-09) 4.29e+02(1.05e+02) 2.72e-09(2.61e-09)

CI-LS-T1 2.04e+01(7.70e-02) 5.60e+00(5.03e+00) 2.03e+01(8.25e-02) 3.96e+00(8.52e-01)

CI-LS-T2 9.29e+03(1.03e+03) 1.11e+03(2.62e+03) 5.17e+03(4.30e+02) 2.58e+02(1.95e+02)

PI-HS-T1 0.00e+00(0.00e+00) 1.35e-13(2.51e-13) 9.01e+02(1.81e+02) 0.00e+00(0.00e+00)

PI-HS-T2 1.56e+02(3.56e+01) 1.21e+02(2.56e+01) 1.98e+01(4.98e+00) 1.05e+02(2.73e+01)

PI-MS-T1 2.66e+00(1.78e-01) 2.09e+00(2.73e-01) 4.73e+00(8.23e-01) 2.22e+00(2.45e-01)

PI-MS-T2 4.85e+01(1.96e-02) 1.02e+01(1.42e+01) 2.49e+03(1.07e+03) 6.62e+00(1.10e+01)

PI-LS-T1 3.09e-07(3.61e-07) 1.15e-05(1.11e-05) 8.73e+00(2.39e+00) 3.23e-06(2.52e-06)

PI-LS-T2 1.20e-03(2.96e-04) 2.78e-03(1.24e-03) 9.10e+00(2.27e+00) 1.18e-03(4.83e-04)

NI-HS-T1 4.85e+01(1.65e-02) 5.93e+00(9.82e+00) 2.35e+03(7.40e+02) 9.10e+00(1.37e+01)

NI-HS-T2 0.00e+00(0.00e+00) 1.72e-15(7.90e-15) 3.33e+02(9.56e+01) 0.00e+00(0.00e+00)

NI-MS-T1 0.946(6.35e-02) 0.190(1.40e-01) 0.613(7.23e-02) 0.313(2.04e-01)

NI-MS-T2 6.53e-03(1.34e-03) 2.34e-02(1.02e-02) 28.7(2.67e+00) 1.69e-02(6.15e-03)

NI-LS-T1 0.00e+00(0.00e+00) 5.41e-14(2.26e-13) 8.17e+02(1.63e+02) 0.00e+00(0.00e+00)

NI-LS-T2 9.29e+03(1.09e+03) 9.12e+03(1.00e+03) 5.12e+03(6.09e+02) 9.25e+03(8.52e+02)

+/-/= 4 / 9 / 5 1 / 10 / 7 2 / 16 / 0 Base

 

(a)   CI+HS T2 (b)   CI+LS T1 (a)   CI+LS T2

图5    MFEA-DGS 与 3 个变体在部分任务中的收敛曲线图
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rmpinit = 0.7算法研究中, 采取 的参数设置. 

α3.5.2    衰减系数

α

α

α ∈ {0.1, 1, 3, 5, 10}

α = 3

本小节主要研究衰减系数 对 MFEA-DGS算

法性能的影响, 并比较了在不同 值下 MFEA-DGS
的性能, 即 . 根据表 6可以观察

出, 当参数值设定为 3时, MFEA-DGS算法取得了

9个最优结果, 性能最优. 基于此, 在之后的算法研究

中, 采取 的参数设置.
  

α表6     不同 参数中 MFEA-DGS 的实验结果

α衰减系数 最优结果个数

0.1 4

1 3

3 9

5 7

10 7
  

3.6    混合搜索策略的动态行为分析

为了探究混合搜索策略在不同进化阶段的内部

状态, 本节对梯度算子与传统 SBX算子的动态调用

比例及实际贡献度进行了定量分析. 在算法运行的

每一代中, 本文记录了各算子的调用频次. 同时, 本

文将该算子生成且适应度严格优于亲本的子代数量

定义为“有效成功数”. 实验选取了 CEC2017测试集

中三种典型场景: 高度协同的 CI+HS、中等协同的

CI+MS以及严重冲突的 NI+LS. 算子调用的动态变

化趋势与阶段性量化统计分别如表 7和图 6所示:
 
 

表7     混合搜索策略在典型测试场景下的动态行为分析

问题
梯度

比例(%)
SBX

比例(%)
前期梯度

成功数

前期SBX
成功数

后期梯度

成功数

后期SBX
成功数

CI+HS 92.62 7.38 104.68 4.9 32.71 1.81

CI+MS 92.73 7.27 99.52 5.16 12.55 1.85

CI+LS 95.07 4.93 92.44 5.18 94.4 2.61

PI+HS 93.13 6.87 110.87 3.53 86.1 0.39

PI+MS 93.33 6.67 94.26 5.77 75.21 2.65

PI+LS 92.62 7.38 77.18 3.77 41.32 1.15

NI+HS 92.77 7.23 104.65 4.5 63.66 0.76

NI+MS 93.26 6.74 87.19 3.66 55.89 0.02

NI+LS 93.22 6.78 99.32 1.05 84.32 0.08
 

1)针对高度协同 (CI+HS)与中等协同 (CI+MS)
任务: 算子行为表现出显著的阶段性特征. 进化初期,
解空间内任务间的梯度方向高度一致, 算法频繁触

发基于梯度的跨任务交叉. 如图 6(a)和图 6(c)前期

阶段所示, 梯度算子占据主导地位. 结合表 7可知,
其在两类任务前期的单代平均成功数分别高达

104.68和 99.52, 有力推动了种群快速收敛. 值得注

意的是, 进化中后期种群趋于收敛导致局部地貌复

杂化, 拟梯度估计的可靠性随之下降. 此时, 全局代

数衰减策略发挥了关键作用, 促使梯度信息的引导

 

rmpinit表5     不同 参数中 MFEA-DGS 的实验结果

rmpinit初始迁移概率 最优结果个数

0.1 6

0.3 6

0.5 6

0.7 10

 

(a)   CI+HS: 算子成功
     产生后代次数

(b)   CI+HS: 算子使用
     比例动态演化

(c)   CI+MS: 算子成功
     产生后代次数

(d)   CI+MS: 算子使用
     比例动态演化

(e)   NI+LS: 算子成功
     产生后代次数

(f)   NI+LS: 算子使用
     比例动态演化

图6    混合搜索算子在不同相关性任务中的动态行为演化
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权重自然减弱. 如图 6后期曲线所示, SBX算子与多

项式变异的随机扰动优势开始显现, 尽管其总调用

频率受限, 但生成的子代仍保持了稳定的成活率. 这
种动态切换有效维持了种群多样性, 避免了算法陷

入局部极值.
2)针对严重冲突 (NI+LS)任务: 算子的行为模

式发生了本质改变. 由于动态梯度相似度 DGS精准

检测到任务间的负相关性, 算法的局部修正机制被

迅速触发. 该机制从物理层面大幅削减甚至阻断了

跨任务的知识迁移概率. 因此, 算法抑制了基于 SBX
和梯度交叉的跨任务交互行为, 搜索模式自适应转

化为仅依赖单任务自身几何历史信息的拟梯度变异.
如图 6(e)和图 6(f)所示, 这种处于物理隔离状态的

单任务拟梯度变异, 在整个进化周期内持续提供了

50至 130次的单代有效成功数.
综合上述分析 , 该动态定量实验充分验证了

MFEA-DGS内部机制的有效性. 算法能够精准感知

任务环境的几何相似度: 面对协同任务时, 算法依赖

梯度引导实现解空间的快速穿透; 面对冲突任务时,
算法主动切断跨任务交互, 转为高效的独立梯度下

降. 这种自适应的算子切换与隔离机制, 从根本上阻

断了负迁移的发生, 并最大化了正向知识迁移的增

益. 

4    结　论

本文提出一种基于动态梯度相似度的多任务进

化算法 MFEA-DGS. 首先, 该算法引入基于方向梯

度下降的拟梯度算子, 利用解空间的几何特征构建

下降方向以促进正向迁移; 其次, 采用动态梯度相似

度驱动的双重自适应迁移策略, 结合全局衰减机制,
实现了对迁移强度的精准调控及对负迁移的有效阻

断; 最后, 融合梯度算子与模拟二进制交叉等传统算

子形成混合搜索框架, 针对不同进化阶段动态平衡

了收敛速度与全局探索能力. 基准测试与消融实验

结果充分证明, 本文所提算法具有较强的竞争力, 特
别是在处理高相似度协同与适应度景观冲突任务时

具有明显优势, 同时具备良好的鲁棒性.
尽管 MFEA-DGS在处理双任务优化问题上表

现出了优越的性能, 但在未来的工作中仍有以下方

向值得进一步探索: 研究更高效的任务相关性度量

方法, 将 MFEA-DGS扩展至超多任务优化场景, 以
应对大规模任务并发优化的挑战; 探究在高维决策

空间下拟梯度估计的有效性, 进一步提升算法在处

理大规模优化问题时的计算效率; 将提出的算法框

架应用于受约束的实际工程优化问题中, 如无人机

协同路径规划或复杂网络资源调度, 以验证其实际

应用价值.
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