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摘 要 进化多任务优化是进化计算研究领域的一个新兴研究热点。通过共享多个任务之间的相关知识,进化多

任务优化算法能高效地同时求解多个优化任务,并在求解实际应用中的复杂多任务优化问题上具有显著性能优

势。为了充分梳理进化多任务优化的研究和应用现状,本文围绕可跨任务共享的知识,从知识选择、知识迁移和知

识运用三个主要方向全面阐述进化多任务优化领域的研究前沿。在知识选择方面,本文探讨了基于相似性和基于

性能反馈的知识选择相关研究,分析了相关策略从源任务中选择知识的能力。在知识迁移方面,本文从种群层面、
个体层面和维度层面对知识迁移相关研究进行介绍,分析了不同知识迁移机制的适用性和优劣势。最后,在知识

运用方面,本文介绍了基于交叉变异、信息融合和行为模仿的知识运用相关研究,分析了其在提升目标任务优化性

能的效果。通过对现有研究的分类和总结,梳理了进化多任务优化领域的研究脉络,并为未来研究方向提供了有

价值的参考,以期推动该领域的持续发展。
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Abstract 
 

Evolutionary
 

multitask
 

optimization
 

is
 

an
 

emerging
 

research
 

topic
 

in
 

the
 

evolutionary
 

computation
 

community.
 

By
 

sharing
 

knowledge
 

across
 

related
 

tasks,
 

evolutionary
 

multitask
 

opti-
mization

 

algorithms
 

can
 

efficiently
 

and
 

simultaneously
 

solve
 

multiple
 

optimization
 

tasks
 

and
 

have
 

encouraging
 

performance
 

in
 

solving
 

complex
 

multitask
 

optimization
 

problems
 

in
 

real-world
 

appli-
cations.

 

To
 

promote
 

the
 

development
 

and
 

application
 

of
 

evolutionary
 

multitask
 

optimization,
 

this
 

paper
 

describes
 

the
 

research
 

frontiers
 

of
 

evolutionary
 

multitask
 

optimization
 

around
 

the
 

knowl-
edge

 

that
 

can
 

be
 

shared
 

across
 

tasks
 

from
 

three
 

main
 

directions:
 

knowledge
 

selection,
 

knowledge
 

transfer,
 

and
 

knowledge
 

utilization.
 

In
 

the
 

aspect
 

of
 

knowledge
 

selection,
 

this
 

paper
 

reviews
 

the
 

related
 

studies
 

on
 

similarity-based
 

and
 

performance-feedback-based
 

knowledge
 

selection
 

strategies
 

and
 

analyzes
 

their
 

abilities
 

to
 

select
 

knowledge
 

from
 

source
 

tasks.
 

In
 

the
 

aspect
 

of
 

knowledge
 

transfer,
 

this
 

paper
 

reviews
 

the
 

related
 

studies
 

on
 

population-level,
 

individual-level,
 

and
 

dimen-
sion-level

 

knowledge
 

transfer
 

strategies,
 

and
 

analyzes
 

their
 

advantages.
 

Finally,
 

in
 

the
 

aspect
 

of
 

knowledge
 

utilization,
 

this
 

paper
 

reviews
 

the
 

research
 

related
 

to
 

knowledge
 

utilization
 

based
 

on
 

crossover
 

and
 

mutation,
 

information
 

fusion,
 

and
 

behavioral
 

imitation,
 

and
 

analyzes
 

their
 

effects
 



in
 

assisting
 

the
 

optimization
 

of
 

the
 

target
 

task.
 

By
 

categorizing
 

the
 

existing
 

studies,
 

this
 

paper
 

summarizes
 

the
 

research
 

lineage
 

of
 

evolutionary
 

multitasking
 

optimization
 

and
 

provides
 

valuable
 

ideas
 

for
 

future
 

research,
 

intending
 

to
 

promote
 

the
 

continuous
 

development
 

of
 

this
 

field.
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1 引 言

进化计算(Evolutionary
 

Computation,
 

EC)是
一类模拟生物进化现象和群体智能行为的元启发式

优化算法,通过模拟遗传、变异、自然选择及群体竞

争合作机制,不断迭代搜索问题的最优解或近似最

优解[1-3]。与传统优化算法相比,EC具有全局搜索

能力强、适应性强、不依赖精确数学模型等特点,已
在诸多实际优化问题中展现出卓越性能[4-6]。

传统EC通常设计以求解独立存在的优化问

题。然而,实际应用中的优化问题通常存在一些相

似或相关问题,在求解优化问题过程中产生的知识

可用于辅助求解其他相关优化问题[7-9]。此类多任

务优 化 问 题 (MultiTask
 

Optimization
 

Problem,
 

MTOP)的涌现[10-12],亟待设计高效算法,以同时求

解多个相关优化任务。与传统单任务优化相比,

MTOP因需同步处理多任务而具有更高复杂度。
对此,研究人员提出了EC领域的一个新兴研

究方向,称为进化多任务优化(Evolutionary
 

Multi-
Task

 

Optimization,
 

EMTO)[13-15],旨在运用求解相

关优化任务过程中产生的可迁移知识,设计高效EC
算法,对多个优化任务进行同步且有效地求解。近

年来,EMTO研究取得了长足的发展。图1展示了

自2016年 EMTO 概念提出以来[16]至2025年4
月,三种主流学术数据库 Google

 

Scholar、Web
 

of
 

Science和IEEE
 

Xplore上EMTO相关研究论文发

表数量统计结果。其中,在Google
 

Scholar数据库

上的搜索关键词为“multitask
 

optimization”
 

OR
 

“multi-task
 

optimization”
 

OR
 

“evolutionary
 

multi-
tasking”,在 Web

 

of
 

Science数据库上的搜索关键

词为“multitask
 

optimization”
 

(Topic)
 

OR
 

“multi-
task

 

optimization”
 

(Topic)
 

OR
 

“evolutionary
 

mul-
titasking”

 

(Topic),而在IEEE
 

Xplore数据库上的

搜索关键词为(“All
 

Metadata”:“multitask
 

optimi-
zation”)

 

OR
 

(“All
 

Metadata”:“multi-task
 

optimi-
zation”)

 

OR
 

(“All
 

Metadata”:“evolutionary
 

multi-

tasking”)。其 中 图 1 左 侧 坐 标 轴 对 应 Google
 

Scholar数据库中EMTO相关论文数量,而右侧坐

标轴对应 Web
 

of
 

Science和IEEE
 

Xplore数据库中

EMTO相关论文数量。从图1中数据可看出,自

2016年以来,EMTO相关研究逐年快速增加。尤

其是从2021年至今,相关研究激增,EMTO已成为

进化计算和人工智能领域的研究热点。

图1 自2016年至2025年EMTO相关研究发表数量

为了使EC算法高效求解多个任务,现有EM-
TO研究主要通过利用不同任务的知识提升算法性

能,具体包括知识选择、知识迁移和知识运用三个方

面。本文对现有EMTO研究分类总结如图2所示。
图2将EMTO的研究按照what和how的两

个基本问题分为两个角度。首先是 what的角度,
在进行知识选择、知识迁移和知识学习的时候,需要

考虑选 择、迁 移 或 运 用 何 种 知 识(what
 

kind
 

of
 

knowledge)的基本问题,就是 what的问题。现有

的EMTO 研 究 在 何 种 知 识 方 面 主 要 包 括 解 知

识[16]、元知识[17]、参数知识[18]与分布知识[19]。
其次是how的角度,知识选择、知识迁移和知

识运用需要考虑如何处理这些知识的问题(how
 

to
 

deal
 

with
 

the
 

knowledge),也就是how的问题。具

体包括以下三点:第一,如何从源任务中选择出有效

的知识? 第二,如何将知识从源任务空间迁移到目

标任务空间? 第三,如何运用知识以高效求解目标

任务?
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图2 现有EMTO研究分类

本综述以知识处理方法(how问题)角度为主线

梳理文献,同时分析其与知识内容类型(what问题)
角度的交互关系。为了更直观地反映EMTO在how
的角度的三个研究方向(即知识选择、知识迁移和知

识运用)上研究论文的变化和趋势,图3展示了

Google
 

Scholar数据库中,EMTO的以上三个研究方

向自2016年至2025年4月间发表论文情况。

图3 EMTO各研究方向各年发表论文情况

鉴于进化多任务优化的快速发展,对相关研究

进行综述愈显重要。虽然目前已有一些EMTO相

关研究的综述[20-22],但这些综述集中于针对EMTO
算法的应用场景进行描述,或按技术手段对EMTO
中策略进行分散讨论,没有深入针对近年研究中

EMTO算法设计和运行过程中的主要组件进行系

统性的分析和总结,存在局限性。
因此,本文针对现有的EMTO研究进行系统

性地综述,从知识选择、知识迁移和知识运用这三个

研究方向全面阐述EMTO的研究前沿。如图2所

示,首先,在知识选择方面,本文将知识选择策略分

为基于相似性的和基于性能反馈的知识选择进行阐

述。其次,在知识迁移方面,本文将知识迁移策略分

为种群层面、个体层面和维度层面的知识迁移进行

阐述。最后,在知识运用方面,本文将知识运用策略

分为基于交叉变异的、基于信息融合的和基于行为

模仿的知识运用进行阐述。在分析现有EMTO研

究后,本文将对EMTO领域的未来研究方向进行

讨论和展望。本文通过知识选择、知识迁移和知识

运用三阶段流程整合研究进展,揭示了EMTO
 

各

环节的内在逻辑关联,为EMTO算法设计提供了

更清晰的脉络。这一结构化的综述模式显著区别于

现有文献,弥补了对EMTO系统性综述的不足。
基于图2的EMTO的研究分类,由于文献众多,

本文在综述分析过程中,重点考虑IEEE
 

Transactions
系列的顶尖国际学术期刊论文。具体地,首先从

IEEE
 

Xplore数据库中采用搜索关键词(“All
 

Metada-
ta”:“multitask

 

optimization”)
 

OR
 

(“All
 

Metadata”:
“multi-task

 

optimization”)
 

OR
 

(“All
 

Metadata”:“evo-
lutionary

 

multitasking”)进行检索自2016年以来的所

有EMTO文献,共计得到327篇相关文章。然后筛

选出了其中发表在IEEE
 

Transactions系列汇刊上的

国际期刊文献共计113篇。本文的核心议题是进化

多任务优化中的知识选择、知识迁移和知识运用的相

关研究综述,因此对于研究领域重复、低质量或与研

究方向偏离较远的论文予以剔除,并通过通读文献从

中选择了56篇相关文献进行综述介绍,确保收录领

域内高质量、经过同行评议的文献。此外,本文还从

IEEE
 

Transactions以外的一些重点国际期刊和会议

论文中筛选一些引用较高的、与知识选择、知识迁移、
知识运用等EMTO领域关键研究方向相关的学术论

文共计25篇进行综述介绍,以期对知识选择、知识迁

移和知识运用等EMTO领域关键研究方向进行系统

性的分析和总结。
本文结构总结如下:首先,第2节介绍进化多任

务优化的研究背景和多任务优化问题模型。第3节

介绍知识选择方面的研究现状。第4节介绍知识迁

移方面的研究现状。第5节介绍知识运用方面的研

究现状。第6节对未来潜在研究方向进行讨论。最

后,第7节对全文进行总结。

2 进化多任务优化

2.1 多任务优化问题与进化多任务优化

  一个MTOP中包含了多个优化任务,其中每个
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优化任务都是一个可以独立求解的优化问题。具有

M 个优化任务的 MTOP表示如下:

xi=argmin(fi(Xi)),i=1,2,3,…,M (1)
其中,fi(.)和Xi 分别代表第i个优化任务的目标

函数和搜索空间,xi 代表优化得到第i个任务的最

优解。任务数大于3(M
 

>
 

3)的 MTOP称为超多

任务优化问题(Many-Task
 

Optimization
 

Problem,
 

MaTOP)。根据 MTOP中优化任务的特性,也就是

目标函数fi(.)的特点,除了超多任务优化外,EM-
TO领域还包含其他一些重要研究分支,如多目标

多任务优化[23]、多峰多任务优化[24]和大规模多任

务优化[25]等,也是本文综述的对象。

图4 知识选择、知识迁移和知识运用的EMTO框架

EMTO 算 法 的 设 计 目 的 旨 在 高 效 求 解

MTOP。EMTO的灵感来源于人类大脑对多个相

关任务的同时处理能力,旨在利用EC算法合理发

现和运用相互关联的优化任务中的可迁移知识,实
现对 MTOP的高效求解[26-27]。在EMTO 算法中

的知识选择、知识迁移和知识运用的流程框架如图

4所示。知识选择是EMTO的首要环节,其核心在

于从源任务中选择高质量知识。知识迁移是将选定

的知识从源任务映射到目标任务的过程,通常需要

解决跨任务间的非线性关系建模问题。知识运用是

EMTO的最后一步,其目标是将迁移后的知识有效

地融入目标任务的优化过程。首先,在知识选择阶

段对源任务集合{T1,
 

T2,…,
 

TM}中存在的潜在知

识(可以是解知识、元知识、参数知识、分布知识等)
进行选择,得到其中对目标任务Ti 有效且可迁移

的知识。之后,知识迁移阶段根据源任务空间和目

标任务空间的差异性,将获取到的知识转化成适用

于目标任务空间的知识。在知识运用阶段,目标任

务自身知识和从源任务中获取的知识将结合并帮助

目标任务生成下一代种群。

2.2 进化多任务优化中的知识

  现有的EMTO研究在知识选择方面主要集中

在四种类型的知识:解知识[16]、元知识[17]、参数知

识[18]与分布知识[19]。这些知识类型在EMTO算

法中扮演着不同的角色,共同促进多任务优化问题

的高效解决。
首先,解知识是EMTO中最基础的知识类型,

它主要指将源任务中找到的较优解作为知识。解知

识不仅可以包括最优解的具体数值,还可以包括解

在搜索空间中的位置信息。例如,在一些 EMTO
算法中,源任务中被选中的优质解会被迁移到目标

任务空间中,通过与目标任务的个体进行交叉和变

异等 进 化 操 作,实 现 解 知 识 的 选 择、迁 移 和 运

用[15,28]。这种策略能有效利用源任务中的优质解,
加速目标任务优化过程。

其次,元知识是对知识的进一步抽象,即“如何

找到最优解”的知识[17]。元知识可理解为一系列策

略、方法和规律,帮助算法在搜索过程中有效地找到

最优解。例如,元知识可能包括如何选择初始种群、
如何调整进化参数、如何评估解质量等。通过迁移

元知识,EMTO算法能够在不同的任务之间共享优

化经验和策略,从而提高整体的优化效率。
第三,参数知识涉及算法在进化过程中的特定

参数设置[18]。这些参数包括交叉率、变异率、选择

压力等,它们对算法的性能有着直接的影响。在

EMTO中,参数知识的迁移可以帮助算法在不同任

务之间共享成功的参数设置,避免在每个任务上重

新调整参数的开销。源任务进化过程中产生的历史

成功交叉率和变异率等参数设置可以被迁移到目标

任务中,从而加快目标任务的收敛速度。
最后,分布知识关注的是种群在搜索空间中的

分布情况和模式[19],包括种群的中心位置、分布范

围、协方差特征等。通过分析和迁移分布知识,EM-
TO算法可以更好地理解种群在不同任务中的搜索

行为,从而优化种群的分布,提高搜索效率。例如,
源任务种群分布的均值和协方差特征可以被用来指

导目标任务的种群初始化和进化过程,使得目标任

务的搜索更加高效。
综上所述,解知识、元知识、参数知识和分布知

识构成了EMTO算法中知识的四个重要方面。通

过合理地选择和迁移这些知识,EMTO算法能够更

有效地解决多任务优化问题,提高优化过程的效率
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和效果。

3 知识选择

在EMTO中,知识选择指根据源任务和目标

任务之间的相似性或性能反馈,从源任务中选择适

当知识的过程。现有知识选择策略主要分为基于相

似性的知识选择策略和基于性能反馈的知识选择策

略。通过合理选择有效知识,EMTO算法能够更好

地利 用 任 务 间 的 潜 在 关 联 性,从 而 实 现 更 高 效

的优化。

3.1 基于相似性的知识选择

  基于相似性的知识选择策略的主要思想是通过

评估任务之间的相似性,并基于相似性选择适当的

知识来指导目标任务的优化。若源任务与目标任务

在某些方面具有较高相似性,则其间可共享的知识

通常也更具相关性,因而能够更有效地利用相关知

识提高优化的效率和性能[29-31]。因此,相似性度量

是EMTO算法设计中的关键组成部分,此类策略

通常倾向于选取与目标任务更相似的知识作为迁移

对象。基于相似性的知识选择策略通过对当前目标

任务与不同知识源之间的相似性进行评估,从与当

前目标任务相似程度最高的知识源选择知识。如图

5所示,实线箭头所指的知识源与当前目标任务相

似性最高因而被选中用于为目标任务提供知识,而
虚线所指的知识源未被选择。

图5 基于相似性的知识选择框架

针对EMTO中基于相似性的知识选择问题,
一些研究提出从相似任务和相似种群中进行知识选

择。这些选择相似任务和相似种群的知识选择研究

大多集中于求解 MaTOP,这是因为在 MaTOP中,
随着任务数量的增加,任务之间的相似性会降低,因
而选择更为相似的任务和种群至关重要。例如,

Chen等[32]引入了 KL散度(Kullback-Leibler
 

di-

vergence),通过分析两两任务的种群分布相似性间

接评估任务间相似性,并提出了一种基于自适应存

档的多任务进化算法(Many-Task
 

Evolutionary
 

Al-
gorithm,

 

MaTEA)。本节以 MaTEA中的知识选

择过程为例,以清晰具体地描述知识选择的一般过

程:首先,MaTEA记录分属不同任务种群的分布信

息,并基于KL散度计算其余各种群与目标任务种

群分布间的相似性。KL散度值越小,表明任务间

分布相似性越高。此外,MaTEA设计了一种自适

应奖励策略,借鉴强化学习的反馈学习方法,通过对

以往的知识选择操作所造成的性能反馈进行分析,
结合KL散度计算的任务间相似性,计算选择不同

任务作为源任务的概率。最后,通过轮盘赌选择机

制,从各任务中筛选最合适的知识源。由于搜索空

间不同,不同任务通常具有不同的维度,而KL散度

仅能用于评估部分维度间的相似性。例如,当用于

评估两个维度分别为D1 和D2 的任务间相似性时,
如果D1<D2,那么KL散度仅计算两个任务前D1

维的相似性,存在一定精度不足。
在评 估 任 务 间 相 似 性 方 面,Hou等[33]基 于

MaTEA框架提出了一种基于双空间相似性的多任

务差分进化算法(Many-Task
 

Differential
 

Evolu-
tionary

 

based
 

on
 

Bi-Space
 

Similarity,
 

MaTDE-
BSS)。MaTDE-BSS引入了一种双空间相似性评估

标准,旨在同时考虑任务在决策空间及目标空间中

的相似性,以满足精准评估任务相似性的需求。

Qiu等[34]采用协方差矩阵分布情况之间的差值评

估任务间相似性,并使用不同任务个体中心位置之

间的距离评估任务之间差异性,从而选择出相似源

任务。Xu等[35]设计了一种基于相似性的任务选择

策略,通过分析种群分布信息来评估任务间相似性,
并将提出的算法在多态复杂系统的选择性维护问题

上进行验证,说明了其优越的应用前景。Gao等[24]

面向多峰 MTOP,设计了一种基于进化路径的相似

性度量策略来测量不同任务的子群体之间的潜在相

似性,并引入子群体交叉匹配策略来选择与当前任

务匹配的子群体中的解作为知识源。
针对个体层面相似性选择的关键问题,Wang

等[36]设计了一种基于异常检测模型的个体选择机

制,通过拟合目标任务种群对应的多元高斯分布,并
基于该分布,评估属于其他任务的所有个体的异常

程度,从而选择那些异常程度最低个体的解知识作

为知识源。同时,基于上述机制提出了基于异常检

测的多任务进化算法(MultiTask
 

Evolutionary
 

Al-
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gorithm
 

based
 

on
 

Anomaly
 

Detection,
 

MTEA-
AD)。实验结果表明,无论是在求解 MTOP还是

MaTOP方面,MTEA-AD都实现了优异的性能。

Wang等[37]提出了一种基于置信度下界的个体选择

策略,通过迁移高斯过程模型分析源任务和目标任

务的解分布信息,并计算每个待迁移个体的置信度

下界值。其中,具有较低置信度下界值的个体被视

为是目标任务的相似个体从而被选择。
针对相似性度量准确性问题,Jiang等[38]发现

任务间的相似性存在多种不同类型,而已有研究仅

采用了单一的相似性度量方式,难以实现对任务间

相似性的准确评估。为解决上述问题,Jiang等讨论

了四种不同的任务相似性类型,并提出了基于双目

标 知 识 迁 移 (Bi-objective
 

Knowledge
 

Transfer,
 

BoKT)框架,通过从领域相似性和形状相似性两个

方面对任务间相似性实现精准评估,从而选择那些

更为相似的任务作为知识源,为目标任务提供解层

面的知识。实验结果表明,基于BoKT框架设计的

差分进化算法与遗传算法均能实现对相似任务的精

确选择,从而在求解 MaTOP方面取得了比对比算

法更好的性能。同时,BoKT的性能也在实际应用

中的平面机械臂控制多任务优化问题上进行验证,
实验结果表明BoKT在87.5%的测试样例中取得

了优于对比算法的结果。

3.2 基于性能反馈的知识选择

  在知识尚未迁移与应用前,其他任务的知识对

目标任务是否有效尚不可知。虽然那些与目标任务

更为相似的知识的潜在有效性更好,但一些并不相

似的知识也能辅助目标任务高效优化。基于上述考

虑,一些现有研究提出了基于性能反馈的知识选择

策略。基于性能反馈的知识选择框架如图6所示。
基于性能反馈的知识选择策略的主要方法是从不同

知识源获取知识,并根据不同知识所带来的性能反

馈决定后续由哪些知识源提供知识。
针对如何选择高质量知识的问题,一些现有研

究提出在任务层面基于性能反馈的知识选择策略,
旨在选取那些对性能提升最大的任务作为知识源。
例如,Wu等[39]设计了一种多源知识获取策略以及

双反馈自适应机制来从不同任务中选择知识,并基

于此提出了一种带有进化状态估计器的多任务反馈

优化算法。在知识表示方面,多源知识获取策略将

个体的进化方向作为知识,而非现有研究常用的个

体位置知识。该策略还引入了置信系数和迁移密度

两个额外参数,分别控制从源任务中选择知识的比

图6 基于性能反馈的知识选择框架

例和目标任务中个体获得知识的比例。而双反馈自

适应机制则根据从源任务中选择的知识对于目标任

务的贡献度,动态自适应地调整从不同源任务中选

择知识的比例。Han等[40]提出了一种采用动态按

需分配策略的多任务粒子群优化,通过对历史信息

的性能反馈,以对不同任务的复杂度进行分析,实现

计算资源在不同任务间的动态分配。实验结果表

明,在与其余三种EMTO算法的对比中,无论是求

解单目标还是多目标的 MTOPs,基于动态按需分

配策略的多任务粒子群优化算法实现了更为高效的

性能。
同时,一些研究提出在个体层面进行基于性能

反馈的知识选择。例如,Liaw等[41]提出了一种基

于共 生 生 物 群 落 进 化(Evolution
 

of
 

Biocoenosis
 

through
 

Symbiosis,
 

EBS)的EMTO框架。EBS框

架首先将目标任务以外的所有任务中的个体聚集起

来,为每个目标任务赋予一个概率,并根据该概率决

定是否从其他任务获取知识。如果选择从其他任务

获取知识,则随机选择个体转移到当前种群中,并根

据这些个体在目标任务中的性能自适应调节概率。

Xu等[42]提出了一种自适应进化多任务优化框

架(Adaptive
 

EMTO,AEMTO)。在 知 识 选 择 方

面,AEMTO引入了源任务选择概率自适应技术,
赋予所有任务一个选择概率值,并基于该概率,从除

目标任务外的其余T-1个任务中选择个体,迁移

并运用于当前目标任务以生成子代。同时,基于生

成子代的适应值自适应调整每个任务的选择概率。
在实验中,AEMTO与三种先进EMTO算法进行

了比较,包括基于相似性知识选择的代表性算法

MaTEA。实验结果表明,AEMTO在求解基准测

试集中的 MTOP和 MaTOP,甚至在求解实际应用

中具有2000个任务的超多任务平面机械臂控制问
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题上都取得了优异的性能。通过与 MaTEA的对

比,说明了在任务间相似性不明显但存在潜在相关

性的情况下,基于性能反馈的策略相比基于相似性

的知识选择策略更具优势。

3.3 分析与总结

  在EMTO中,知识选择是实现高效优化的重

要手段。基于相似性的知识选择策略通过评估任务

之间的相似性,选择与目标任务最相似的知识来指

导优化过程。通过选择与目标任务相似的知识,这
种策略能够充分利用任务之间的关联性,从而提升

优化效率和性能。此外,相对于基于性能反馈的知

识选择,基于相似性的知识选择无需消耗额外的评

估和反应时间,有助于知识在目标任务上的快速起

效。然而,基于相似性的知识选择策略依赖于相似

性度量方法,如果度量方法不准确,可能会影响知识

选择的效果。对此,Jiang等[38]提出的BoKT从领

域相似性和形状相似性两个方面对任务间相似性实

现了 精 准 评 估,为 后 续 研 究 提 供 了 有 价 值 的 解

决方案。
基于性能反馈的知识选择策略通过监测知识选

择的实际效果,根据性能反馈动态调整知识选择,从
而更灵活地适应不同任务的需求。在任务数量多或

任务间相似性低时,这种策略能够发现虽然不相似

但对优化有帮助的知识,从而提高整体优化效果。
然而,基于性能反馈的知识选择策略也存在一些不

足。在知识迁移初期,因缺乏反馈,所选知识或不适

用于目标任务,易导致初期性能波动。此外,由于依

赖性能反馈,在反馈延迟或评估存在偏差时,其对知

识选择的准确性和有效性会受到影响。此外,该策

略需监测并评估各知识源反馈,可能引入额外计算

开销。

4 知识迁移

EMTO中的知识迁移是指将知识从源任务空

间迁移到目标任务空间的过程。本文梳理相关研究

后,将现有的知识迁移策略归纳为种群层面的知识

迁移策略、个体层面的知识迁移策略以及维度层面

的知识迁移策略等三个层面,遵循知识迁移所在层

面从宏观到微观的递进原则,以明确区分不同迁移

策略的核心差异,体现策略的互补性。在知识迁移

过程中,由于源任务和目标任务通常处于不同的决

策空间,因此知识迁移通常需要对知识进行操作,以
适应目标任务空间。

4.1 种群层面的知识迁移

  种群层面的知识迁移策略中通常采用多个种群

分别求解多个任务,即每个种群负责一个任务的求

解[43-45]。种群层面的知识迁移框架如图7所示,由
于不同任务对应的种群分处不同的搜索空间中,为
了在种群间进行知识迁移,种群层面的知识迁移策

略通常会采取平移或映射等操作将源任务空间的知

识迁移到目标任务空间。

图7 基于种群层面的知识迁移框架

例如,Feng等[28]提出了一种通过显式自编码

器的进化多任务算法(Evolutionary
 

Multitasking
 

via
 

Explicit
 

Autoencoding,
 

EMEA)。作为知识迁

移中具有先驱性的工作,本文以EMEA为例,具体

说明知识迁移过程:EMEA通过多个种群分别求解

处于多个不同搜索空间中的任务。针对如何在不同

空间的两两种群间知识迁移问题,EMEA首次提出

采用线性自编码器学习从源任务空间到目标任务空

间的映射关系,将源任务空间的个体映射到目标任

务空间,实现知识在不同种群间的迁移。首先,

EMEA维护一个线性自编码器,通过线性矩阵运算

将源任务空间的个体特征映射至低维子空间;之后,
自编码器将低维子空间中的特征重构为目标任务空

间的个体,从而建立跨任务知识迁移,最后实现源任

务个体和目标任务个体之间的交配过程以生成子代

个体。实验结果表明,EMEA在求解单目标或多目

标的 MTOP上比对比算法更为精准。
基于EMEA方法和框架,一些工作进行了更为

深入的研究。例如,Feng等[15]将EMEA的方法应

用于求解多任务车辆路由问题,取得了优越的性能。

Huang等[25]提出了基于岛屿模型的进化多任务框

架,其中采用显式映射和隐式交叉结合的方式实现

跨种群的知识迁移,实现了对于大规模MTOP的高

效求解。Zhou等[9]发现原始EMEA中采用的线性

自编码器难以拟合某些任务之间的非线性映射关

系,从而提出了一种基于内核化自编码器的进化搜

索框架,通过自适应选择线性的或非线性的自编码

器,实现在不同任务间的高效知识迁移。实验结果

表明,采用内核化自编码器相比于采用线性自编码
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器的EMTO算法取得了更为优异的性能。
除了EMEA框架外,一些现有研究还提出了其

他基于映射的知识迁移策略。例如,Tang等[19]提

出了一种基于对齐子空间连续性迁移策略的多因子

差分进化算法,通过主成分分析法将源任务的知识

映射到一个对齐的低维度子空间中,并将子空间中

的知识映射回到目标任务空间中,以实现在目标任

务空间中的知识迁移。而在考虑到从源任务空间映

射到对齐子空间,再映射到目标任务空间中的过程

会破坏知识结构的问题,Jiang等[46]提出了一种基

于知识结构保留的进化算法,通过在映射过程中保

留知识的局部结构,实现在不同搜索空间的知识迁

移过程中的知识结构保留,保证了知识的质量。
针对源任务种群和目标任务种群分别处于不同

区域的问题,一些研究采用平移的方式使两两种群

更为接近,以实现更为有效的知识迁移。例如,Wu
等[47]提出了一种多任务遗传算法,通过计算两种群

中心点之间的偏差值,将源任务种群平移到目标任

务种群的中心位置,以消除两两种群间的偏差,以方

便进行知识迁移。Li等[17]提出了一种基于元知识

迁移的差分进化算法(Meta-Knowledge
 

Transfer-
based

 

Differential
 

Evolution,
 

MKTDE),旨在迁移

求解MTOP过程中产生的元知识,即任务过程中产

生的成功进化模式的知识。MKTDE的元知识迁移

策略首先计算源任务和目标任务的种群中心值,随
后基于该中心值将源任务种群平移到目标任务种群

所在区域,并基于合并后的种群来生成子代个体。
在实验中,MKTDE与EMEA等七种基于映射或基

于平移的知识迁移方法进行了全面的对比实验。实

验结果表明,MKTDE在69.1%的测试任务上取得

了比对比算法更为优秀的性能。而在与基于映射的

知识迁移代表算法EMEA 的对比中,MKTDE在

18个测试任务中的13个任务中都取得了比EMEA
更精确的求解性能。

4.2 个体层面的知识迁移

  个体层面的知识迁移策略通常采用一个单独种

群求解多个任务,种群中的不同个体分属不同的优

化任务[48-50],通过交叉变异等进化操作实现在分属

不同优化任务的个体间知识迁移。同时,这些个体

的维度通常设置为所求MTOP中任务的最大维度,
使得所有个体具有相同维度,以方便个体间的知识

迁移。个体层面的知识迁移框架如图8所示,源任

务将个体知识通过交叉变异等操作迁移到目标任务

空间中。

图8 基于个体层面的知识迁移框架

现有的个体层面的知识迁移策略大多基于多因

子优化(MultiFactorial
 

Optimization,
 

MFO)框架

进行。MFO的概念由Gupta等[16]首先提出,并基

于 MFO框架提出了多因子进化算法(MultiFacto-
rial

 

Evolutionary
 

Algorithm,
 

MFEA)。在个体层

面,MFO通过单个种群求解 MTOP,并为每个个体

分配对应的技能因子,用于标识个体对应的优化任

务。种群中所有个体采用统一维度Dmax,其中Dmax

为所有任务的最大维度值。每个个体还被赋予了因

子代价、因子排名和标量适应度等三项额外指标,以
公平地实现属于不同任务的个体互相比较。同时,
个体层面的知识迁移通过选择性交配实现,允许不

同任务的个体之间基于概率参数rmp 进行交配并

产生子代个体。
基于 MFO和 MFEA的概念和方法,一些工作

进行了更为深入的研究。例如,Zhou等[51]提出了

一种具有自适应知识迁移的 MFEA(MFEA
 

with
 

Adaptive
 

Knowledge
 

Transfer,
 

MFEA-AKT),其
中嵌入了多种具有不同功能的交叉操作,并根据这

些操作的性能,自适应地选择效果最好的操作以在

不同个体间高效迁移知识。实验结果表明,MFEA-
AKT在求解 MTOP上表现出优越的性能。Mai
等[52]将支持向量机嵌入 MFEA,提出了一种基于机

器学习的演化多任务优化框架。在知识迁移方面,
该框架利用支持向量机学习个体与技能因子之间的

对应关系,通过训练后的支持向量机从源任务中自

动选择个体进行迁移。Bali等[53]提出了 MFEA-Ⅱ
算法,将概率参数rmp 用矩阵表示,并在进化过程

中在线更新rmp 矩阵,实现了对 MFEA 的拓展。
此外,Gupta等[54]还将 MFEA拓展到求解多目标

MTOP领域,提出了 MO-MFEA算法。一些研究

基于 MO-MFEA提出了许多EMTO算法用于求

解多 目 标 MTOP,如 基 于 两 阶 段 选 择 性 交 配 的

MO-MFEA[55]和 MO-MFEA-Ⅱ[56]等。
基于个体层面知识迁移的EMTO算法在求解

其他类型复杂优化问题上也具有应用价值。例如,
在求解昂贵多峰优化问题上,Ji等[57]提出了一种基
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于迁移的多任务小生境粒子群优化(Transfer-based
 

Multitasking
 

niche
 

Particle
 

Swarm
 

Optimization,
 

TMPSO)算法,通过将昂贵多峰优化问题转化为

MTOP,并设计基于 MFO框架的粒子群优化算法,
实现知识在个体层面的高效迁移,为求解昂贵多峰

优化问题提供了新型高效求解框架。实验结果表

明,TMPSO算法与针对昂贵多峰优化的先进算法

相比,在求解精度方面总体更具优势。

4.3 维度层面的知识迁移

  维度层面的知识迁移策略是一类新兴的知识迁

移策略,其通常需要对任务或者个体的维度重新排

序,或是将个体划分为若干低维度变量块,形成可迁

移单元,使得知识能够在那些更为相关的、迁移效果

更好的维度之间进行迁移。通过维度层面的知识迁

移,知识可以在不同任务的不同维度之间进行迁移。
维度层面的知识迁移框架如图9所示。

图9 基于维度层面的知识迁移框架

维度层面的知识迁移策略在解决 MTOP方面

展现出显著的潜力,一些新兴的EMTO算法采用

了这 一 策 略 并 取 得 了 优 异 的 性 能。例 如,Jiang
等[58]提出了基于积木块层面知识迁移的差分进化

算法(Block-Level
 

Knowledge
 

Transfer-based
 

Dif-
ferential

 

Evolution,
 

BLKT-DE)。该算法核心在于

将由大量维度组成的个体切分为多个由少量维度组

成的积木块,并以积木块作为知识运用中的主要单

元。首先,BLKT-DE对分属不同任务的所有个体

进行维度切分,将每个个体划分为若干连续维度构

成的积木块。具体而言,一个 D 维个体可划分为

[D/K]个长度为K 维的积木块,因此具有 M 个个

体的种群在BLKT-DE中可以得到 M·[D/K]个

积木块。之后,BLKT-DE将所有积木块集合到同

一个种群中,并采用聚类方法将相似积木块划分到

相同子种群中,确保知识能够在相似积木块之间进

行迁移,以提高知识迁移的效果。最后,通过对积木

块进行交叉和变异等操作,生成子代积木块,并将子

代积木块重新重组成为新的个体,实现了知识在维

度层面的高效迁移。在实验中,BLKT-DE与现有

的四种分别在种群层面和个体层面进行知识迁移的

EMTO算法在CEC2017以及CEC2022等两个标

准测试集中的19个 MTOPs上进行了对比实验。
实验结果显示,BLKT-DE表现出色:在与两种基于

种群层面知识迁移的EMTO算法(即EMEA[15]和

ASCMFDE[19])的比较中,BLKT-DE在90.8%的

测试问题上取得了比对比算法优秀或相当的性能;
而在与另外两种基于个体层面知识迁移的EMTO
算法(即

 

MFEA-AKT[51]和 MFEA-Ⅱ[53])的比较

中,BLKT-DE在82.9%的测试问题上取得了比对

比算法优秀或相当的性能,表明了积木块层面知识

迁移的方法在相似但非对齐维度之间进行知识迁移

的有效性。
基于BLKT-DE中对个体划分积木块的想法,

Xue等[59]提出了一种多级多段学习多任务优化

(Multi-level
 

and
 

Multi-segment
 

Learning
 

Multi-
task

 

Optimization,
 

MMLMTO)算法。与 BLKT-
DE类似,MMLMTO算法将候选个体分割成多个

非重叠段,每个段对应连续的若干维度。然后将目

标任务中的段与源任务的相似段进行匹配,形成子

种群进行知识迁移。实验结果表明,MMLMTO在

IEEE
 

CEC2017和IEEE
 

CEC2022多任务基准测试

中表现优异,优于或至少与其他分别在种群层面和

个体层面进行知识迁移的EMTO算法相当。
针对如何将属于不同任务的相似维度配对的问

题,Wu等[60]提出了一种基于正交迁移的多任务优

化算法(Orthogonal
 

Transfer-based
 

MultiTask
 

Op-
timization,

 

OTMTO)。首先,由于源任务和目标任

务通常具有不同的维度,OTMTO提出了一种跨任

务映射策略,以满足知识在异构空间中的迁移需求。
其次,针对相似维度配对问题,OTMTO设计了正

交迁移策略,对跨任务映射后的源任务个体维度和

目标任务中的维度进行配对优化,寻找出两者之间

的最佳维度配对。实验结果表明,OTMTO在求解

具有异构任务的多任务优化问题上表现出色。Ma
等[61]提出了一种双层迁移学习算法,其中顶层迁移

学习通过个体间的交叉和精英个体学习来实现,而
底层迁移学习通过跨维度优化策略实现知识在不同

维度间的高效迁移。

4.4 分析与总结

  EMTO中的知识迁移旨在将源任务空间的有

效知识映射至目标任务空间以提升优化效率。种群

层面的知识迁移策略通过映射和平移技术,实现了
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不同任务间的知识迁移。在这种策略中,每个种群

独立解决不同任务,并通过映射和平移技术,在不同

任务空间之间灵活进行知识映射,从而促进知识迁

移。然而,通过显式映射/平移实现跨任务全局优

化,但依赖任务间线性关系假设,对于复杂任务之间

的非线性关系,映射操作可能较为复杂,增加了计算

负担。同时,平移策略依赖于正确计算种群中心,对
种群中心的有偏估计可能影响迁移效果。

在个体层面的知识迁移策略中,通常采用单一

种群来解决多个任务,通过交叉变异等进化操作,实
现不同任务个体间知识迁移。这种方法通过单种群

解决多个任务,并为每个个体根据技能因子分配任

务,从而实现对不同任务需求的灵活适应。然而,由
于所有个体统一置于单一种群中,需采用最大维度

统一编码,这将导致低维任务个体出现冗余维度,从
而增加计算负担。

维度层面的知识迁移策略通过对任务或个体的

维度进行重新排序或切分,使得知识在更相关维度

间进行迁移。相对于种群或个体层面的知识迁移,
维度层面的知识迁移策略具有更高的迁移效率。在

现有研究中,该策略可以根据不同任务的特点,自适

应地选择合适的维度进行知识迁移。因此,针对种

群层面和个体层面的知识迁移策略,BLKT-DE[58]

和OTMTO[60]在维度层面进行知识迁移是更为有

效的解决方案。

5 知识运用

EMTO中的知识运用是指在目标任务内运用

知识的过程。现有的知识运用策略包含基于交叉变

异的知识运用策略、基于信息融合的知识运用策略

以及基于行为模仿的知识运用策略。知识运用策略

直接影响运用知识的有效性和生成子代的质量,因
此知识运用是EMTO的重点研究方面之一。

5.1 基于交叉变异的知识运用

  基于交叉变异的知识运用策略是一种较为初级

的知识运用方式,通过在源任务个体和目标任务个

体之间直接进行交叉和变异等进化操作,生成新的

目标任务个体,以实现知识运用。基于交叉变异的

知识运用策略框架如图10所示,该策略通过源任务

个体与目标任务个体的交叉与变异操作,生成目标

任务的新一代个体,从而实现知识的有效运用。
现有研究主要通过源任务个体和目标任务个体

之间的交叉、变异等操作生成目标任务新一代子个

图10 基于交叉变异的知识运用框架

体。例如,Lin等[62]提出了一种基于高效迁移的进

化多任务优化算法,通过判断源任务个体位置与以

往世代中优质个体之间的距离,选择优质的个体位

置知识,并运用源任务的个体和目标任务个体之间

的交叉变异生成子代个体。Tang等[63]提出了一种

基于 测 地 流 的 多 因 子 差 分 进 化 算 法 (Geodesic
 

Flow-based
 

MultiFactorial
 

Differential
 

Evolution,
 

GFMFDE)。在基于交 叉 变 异 的 知 识 运 用 方 面,

GFMFDE设计了多种不同的变异操作,实现从中间

坐标系和原始坐标系等不同空间中的知识运用,以
运用源任务中的解知识生成新个体。Chen等[64]提

出了使用迁移排名和KNN模型的多目标多任务优

化算法(Multiobjective
 

Multitask
 

Optimization
 

al-
gorithm

 

using
 

Transfer
 

rank
 

and
 

a
 

KNN
 

model,
 

MMOTK)。在 基 于 交 叉 变 异 的 知 识 运 用 方 面,

MMOTK首先利用历史迁移解集合计算迁移排名,
通过KNN模型对解进行分类,从而选择正迁移区

域内的解进行交叉变异操作,生成下一代种群,有效

提高了子代质量和种群多样性。Han等[65]提出了

自适应多任务粒子群优化算法,在知识运用方面实

现了对粒子更新模式的自适应控制,根据源任务中

的粒子位置知识来辅助更新目标任务中粒子的速度

和位置。Liang等[66]提出了基于自适应差分进化的

多目标多因子进化算法(Multi-Objective
 

MFEA
 

based
 

on
 

Self-Adaptive
 

Differential
 

Evolution,
 

MOMFEA-SADE)。在知识运用方面,MOMFEA-
SADE通过从多种不同的变异操作中自适应选择最

合适的算子,实现对源任务个体和目标任务个体的

自适应高效配对,以结合和运用源任务和目标任务

中的解知识,生成更为优秀的子代个体。实验结果

表明,MOMFEA-SADE在求解多目标 MTOP上性

能显著,并取得了2019年CEC进化多任务优化竞

赛的冠军。
5.2 基于信息融合的知识运用

  基于信息融合的知识运用通过将源任务种群与
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目标任务种群进行融合,并利用融合后的种群分布、
个体位置等信息辅助目标任务生成新种群。基于信

息融合的知识运用策略框架如图11所示,在目标任

务新种群中,部分个体通过融合源任务和目标任务

知识而生成。

图11 基于信息融合的知识运用框架

在运用融合后的源任务和目标任务种群分布信

息辅助目标任务方面,研究者们探索了多种策略和

技术。例如,Liang等[67]提出了一种基于多源知识

迁移 的 超 多 任 务 优 化 框 架(Evolutionary
 

Many-
Task

 

Optimization
 

based
 

on
 

Multi-source
 

Knowl-
edge

 

Transfer,
 

EMaTO-MKT)。在 知 识 选 择 方

面,EMaTO-MKT采用了最大平均差作为任务间

相似性度量策略,以从众多任务中挑选出最为相似

的任务作为知识源。在知识运用方面,EMaTO-
MKT引入了局部分布估计技术,通过融合源任务

与目标任务当前种群的分布情况,结合源任务和目

标任务的分布知识,生成高斯分布模型,并运用分布

知识生成新一代个体。通过从多个源任务学习分布

信息,EMaTO在求解 MaTOP方面性能出众。

Lai等[68]提出了一种基于精英个体迁移的多任

务 优 化 算 法 (MultiTask
 

Optimization
 

algorithm
 

based
 

on
 

Elite
 

individual
 

Transfer,
 

MTOET),其
中通过融合当前种群和源任务种群的优秀个体分布

情况,构建高斯分布模型,以根据该分布模型生成子

代个体,实现对于分布信息的高效运用。通过实验

结果的分析,MTOET相较于现有的十种 EMTO
算法具有更好的收敛效果,展现出卓越的性能。Li-
ang等[69]提出了一种基于种群分布的进化多任务

算法(Evolutionary
 

MultiTasking
 

algorithm
 

based
 

on
 

Population
 

Distribution,
 

EMT-PD),在求解多

目标 MTOP上表现出色。通过引入基于种群分布

的知识提取和运用技术,EMT-PD能够从种群的概

率模型中提取分布知识,通过最大化概率模型的乘

积来指导种群搜索,从而提高了知识运用的有效性。
一些研究运用融合后的源任务和目标任务的个

体位置信息辅助求解目标任务。例如,Li等[17]提出

的 MKTDE通过平移实现对源任务和目标任务中

种群的融合,并利用融合种群中的个体位置信息生

成子代个体。针对信息融合中存在的源任务和目标

任务空间不统一的问题,Tang等[19]通过主成分分

析技术,将源任务个体映射到子空间,再投影到目标

任务空间,以实现在目标空间对源任务空间个体位

置的知识运用。

5.3 基于行为模仿的知识运用

  基于行为模仿的知识运用通过在目标任务求解

过程中,模仿和借鉴求解源任务过程中的成功行为,
如参数设置、进化方向等知识,以实现对目标任务的

高效辅助求解。基于行为模仿的知识运用策略框架

如图12所示。

图12 基于行为模仿的知识运用框架

一些基于行为模仿的知识运用策略通过模仿源

任务中的成功参数,并运用在求解目标任务过程中。
相关算法展现出非常优秀的性能,具有较大发展潜

力。例如,Wu等[18]提出了两阶段可迁移的自适应

差分进化算法(Two-stage
 

Transferable
 

Adaptive
 

Differential
 

Evolution,
 

TRADE),以通过模仿源任

务中 优 质 参 数 设 置,实 现 高 效 求 解 MaTOP。

TRADE分为两个阶段。在第一阶段,TRADE提

出了任务表示策略和任务分组策略,使用初期演化

信息来实现基于移位不变性的相似性度量,以完成

对众多优化任务的表示和分组。在TRADE的第二

阶段引入了成功演化经验迁移策略,通过在相似任

务之间迁移成功的参数设定作为参数知识,并应用

于求解不同任务的差分进化算法的参数能够自适应

调整,显著提高了子代生成的质量和优化效率。实

验结果表明,TRADE中成功演化经验迁移策略能

够有效运用参数信息,增强了算法在求解基准测试

集和 实 际 应 用 中 MaTOP 的 有 效 性 和 适 应 性。

Thang等[70]提出自适应多因子进化算法,其中通过
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引入基于历史信息的动态参数调整策略,能够在不

同任务之间有效迁移参数信息,减少了传统方法中

的参数调整困难和负迁移问题。
一些其他知识运用策略通过模仿源任务中的进

化方向,并利用这些进化方向指引目标任务进化。
例如,Yin等[71]提出了跨任务搜索方向增强的多因

子进化算法,其中引入了基于搜索方向的知识运用

策略,用源任务的差分向量替换目标任务中的差分

向量,并将差分向量运用在目标任务精英个体的变

异操作中生成子代,加速种群的收敛并增强搜索多

样性。Li等[72]引入了一种用于多任务的三角合作

技术,在利用目标任务中的进化方向的同时也引入

了源任务中的进化方向,运用进化方向知识辅助生

成子代个体。Li等[73]提出了一种包含多种知识类

型和迁移自适应策略的EMTO框架,面向高效求

解多目标 MTOPs。该框架结合并高效运用了基于

进化路径模型的知识和基于统一搜索空间的知识。
其中,基于进化路径模型的知识运用策略适用于当

目标任务和源任务间相似度较低且复杂度较高的情

况,而基于统一搜索空间的知识运用适用于当目标

任务和源任务间全局最优域较为接近的情况。在实

验验证中,包含多种知识类型和迁移自适应策略的

EMTO算法与六种不同类型的EMTO算法进行了

比较。实 验 结 果 表 明,该 框 架 在 大 多 数 多 目 标

MTOP上取得了更为优秀的性能。

5.4 分析与总结

  在EMTO算法中,知识运用是在目标任务中

运用知识生成子代个体的过程,直接影响到目标任

务的子代质量和优化效率。基于交叉变异的知识运

用策略通过直接的交叉和变异操作,能够快速实现

对源任务知识的运用,适用于多种场景。然而,基于

交叉变异的知识运用策略对个体位置的依赖较强,
如果源任务个体质量不高,可能会影响目标任务的

优化效果。
基于信息融合的知识运用策略通过融合多源任

务信息,能够更高效地实现知识迁移。通过融合源

任务和目标任务的分布信息和个体位置信息,可以

增加种群的多样性,从而更高效地实现知识迁移,提
高子代生成的质量。然而,其有效性高度依赖源任

务与目标任务之间的相似性,若相似性较低,可能导

致知识运用效率低下。
基于行为模仿的知识运用策略通过模仿成功行

为,自适应调整参数和进化方向,具有较高的适应性

和稳定性。通过模仿源任务中的参数设置和进化方

向信息,算法能够自适应调整目标任务的参数和进

化方向。因此,Wu等[18]运用成功参数设置进行知

识运用的策略是未来的研究方向之一,具有较大的

发展潜力。

6 应用分析和研究展望

6.1 相关应用分析

  EMTO算法在求解众多实际应用中的复杂优

化问题方面已经取得了长足的发展。本节通过对

EMTO算法在三种具有代表性的应用场景中的研

究进行分析,分别为无人系统与集群优化、神经网络

架构搜索以及智慧城市应用,以提供对未来研究展

望的讨论支撑。

图13 一个具有两个任务的机械臂控制优化问题示意图

在无人系统与集群优化中,通过利用 EMTO
算法,可以有效地提升无人系统的任务分配和集群

控制性能和智能水平。本节通过集群控制中的机械

臂控制优化问题为例[74],直观展示实际应用中的

MTOP模型,以便后续分析与展望。图13展示了

一个具有两个任务的机械臂控制优化问题示意图,
其中PD 代表每条机械臂的顶端构件,T 代表目标

位置,[α1,
 

α2,…,
 

αd]代表机械臂上每个关节的可

转动范围。该问题的目标是为每条机械臂找到一组

最优的关节角度,使得机械臂尽可能准确地到达目

标位置T 并完成特定操作,即最小化所有机械臂顶

端构件PD 到目标位置T 之间的距离。由于不同

机械臂在执行类似抓取任务时,其关节运动模式和

轨迹可能存在相似之处,因此EMTO算法可以通

过共享不同机械臂控制优化过程中的通用知识,实
现对于多机械臂的精确协同控制。例如,在知识选

择层面,通过计算任务间的相似性度量,选择与当前

任务最相似的源任务知识,如关节角度变化或末端

构件位置等;在知识迁移层面,可将源任务中优质个

体信息迁移到其他目标任务中,以提高目标任务的

机械臂控制效率;而在知识运用层面,目标任务可通

过模仿源任务中的成功接近目标点的角度参数设
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置,以指导目标任务对应的机械臂运动。经过现有

文献的实验验证[38,42,46],与传统优化算法相比,EM-
TO算法在解决此类机械臂控制优化问题时具有显

著性能优势。
在神经网络架构搜索中,不同任务可能具有相

似的神经网络架构需求,而EMTO算法可以利用

架构间的相似性,并通过共享架构优化中的通用知

识来提高神经网络架构搜索效率。在多任务神经网

络架构搜索方面已有一些先驱性的工作,例如,

Zhou等[75]提出了多任务卷积神经网络架构搜索

(MultiTask
 

Neural
 

Architecture
 

Search,MTNAS)
框架,其通过知识共享机制在不同搜索过程中迁移

和复用有效知识,从而协同、高效地优化多个神经网

络架构。MTNAS设计了低保真知识复用策略,用
于在不进行大量训练的情况下评估架构性能,并通

过自适应策略动态调整知识转移的频率。在实验验

证中,MTNAS在三种不同搜索空间的测试集上进

行了验证。实验结果表明,MTNAS能够在消耗比

单任务神经网络架构搜索算法少约两倍的计算成本

下,搜索到比对比算法更优的神经网络架构。因此,

EMTO算法在神经网络架构搜索中具有良好的应

用前景。
智慧城市应用中往往涉及大量复杂系统和协同

性任务,例如交通管理、物流调度等。这些系统通常

包含众多相似的子任务,通过EMTO算法协同优

化能够提高多任务求解效率和精度[15]。以交通管

理为例,城市中的不同区域、不同时段的交通流量模

式可能存在相似之处,基于不同模式之间的相似性,

EMTO算法可以在不同的交通管理场景之间共享

知识。Feng等[15]率先探索EMTO在车辆路由问

题上的应用前景,采用显式EMTO框架,构建路径

之间映射,以实现任务间的知识迁移。在实验中,该
研究构建了分别具有高、中、低任务间相似度的测试

问题实例,并将提出的显式EMTO框架与多种单

任务优化算法进行比较。实验结果表明,在求解车

辆路由问题中,EMTO算法无论是在求解精度还是

在收敛速度方面都具有显著优势,尤其是当任务之

间相似度较高的情况下。

6.2 未来研究展望

  随着应用场景的不断拓展和 MTOP的日益复

杂,EMTO仍面临许多问题和挑战,需要进一步探索

与创新。本节从算法设计的知识选择、知识迁移、知
识运用和应用拓展等方面对未来研究方向进行展望。

在知识选择方面,主要研究问题是如何从源任

务中选择出更高质量、能更好地辅助求解目标任务

的知识。未来研究应关注从两方面提高知识选择的

质量:首先,在知识选择上,EMTO算法应设计更为

细粒度的知识选择策略,以更精确地从相关个体或

维度中选择知识。其次,算法可以尝试融合基于相

似性的知识选择和基于性能反馈的知识选择的优

势。基于相似性的知识选择策略能够快速选择相关

知识,但对不相似却潜在有效的知识不敏感。而基

于性能反馈的知识选择策略能够逐步发现潜在知

识,但存在反馈延迟问题。因此,设计两者结合的知

识选择策略是值得研究的方向。
在知识迁移方面,当前种群层面的知识迁移主

要依赖映射和平移技术,难以应对复杂任务之间更

复杂的非线性关系。因此,如何研究和设计能够满

足复杂非线性映射需求的技术或模型,例如基于神

经网络的映射方法,是值得探索的方向。此外,个体

层面的知识迁移策略面临维度统一的问题,可能导

致冗余维度和额外计算复杂度。未来研究应关注探

索维度自适应性技术,使个体能够灵活调整其维度

结构,以适应不同任务的需求,从而提高优化效率。
在知识运用方面,如何确保知识对当前任务进

化过程的有效性是需要考虑的关键问题。现有研究

大量基于交叉变异操作以实现知识迁移,但这种知

识运用的前提是源任务知识和目标任务处于相似的

空间中,因而需要对任务相似性进行精确评估以及设

计合理的知识迁移策略。未来研究应深入探索将基

于交叉变异、信息融合和行为模仿的知识运用策略相

结合的方法,以发挥各自优势,提高整体优化性能。
在应用拓展方面,将EMTO算法应用于无人

系统与集群优化[76]、神经网络架构搜索[77]以及智

慧城市应用[78]是值得探索的研究领域。同时,进一

步探索EMTO在其他领域如生物信息学、金融优

化以及大模型[79]中的应用潜力。首先,在生物信息

学方面,未来研究中,EMTO算法可用于基因序列

比对、蛋白质结构预测以及药物设计等复杂任务。
例如,蛋白质结构预测需要处理大量复杂的结构和

功能数据[80],EMTO算法可以通过多任务学习,共
享不同蛋白质结构预测任务中的有用信息,从而提

升预测模型的性能。其次,在金融优化方面,可以研

究用于投资组合优化、风险管理以及高频交易策略

制定的EMTO算法[81]。例如,投资组合优化需要

考虑多种资产的风险和收益,EMTO算法能够同时

优化多个投资组合,实现高效的资产管理。最后,在
应用于大模型方面,在当前的科技发展趋势下,大模
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型技术已经在多个领域展现出了巨大的潜力和影响

力。大模型在处理复杂任务时表现出色,但其训练

和优化过程往往需要大量的计算资源和时间。EM-
TO技术可以通过共享知识和优化策略,帮助大模

型在不同的任务之间进行有效的知识迁移和优化。
一方面,可以通过EMTO和大模型技术的联合优

化,研究如何将EMTO与大模型的训练过程相结

合,通过共享中间结果和知识,加速大模型的训练过

程。另一方面,可探索如何利用EMTO在大模型

和小模型之间进行知识蒸馏的优化设计,使得小模

型能够继承大模型的部分知识,从而在资源受限的

环境中实现高效推理。

7 结 语

本文对现有EMTO领域的研究进行了全面梳

理和分析,重点关注了知识选择、知识迁移和知识运

用这三个主要研究方向。在知识选择方面,本文分

基于相似性的和基于性能反馈的知识选择两类综述

了现有研究。在知识迁移方面,本文从种群层面、个
体层面和维度层面的知识迁移进行介绍。在知识运

用方面,本文分析了基于交叉变异、基于信息融合和

基于行为模仿的知识运用策略。通过对这些策略的

系统阐述和分析,揭示了现有EMTO研究的贡献

和局限。
尽管当前的研究已经取得了显著进展,但仍存

在一些亟待解决的问题。在未来研究展望方面,本
文针对知识选择、知识迁移和知识运用等EMTO
的三个主要过程提出了一些研究设想。总之,EM-
TO作为一种新兴的优化范式,具有广阔的应用前

景和研究潜力,值得进行更为深入的研究。希望本

综述能够为后续研究提供有益的参考和启示,推动

EMTO领域不断向前发展。
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Background
  Evolutionary

 

multitask
 

optimization
 

is
 

an
 

emerging
 

research
 

topic
 

in
 

the
 

evolutionary
 

computation
 

community.
 

Traditionally,
 

evolutionary
 

computation
 

algorithms
 

have
 

been
 

designed
 

to
 

solve
 

single,
 

independent
 

optimization
 

problems.
 

However,
 

in
 

many
 

practical
 

applications,
 

optimization
 

problems
 

are
 

often
 

interrelat-
ed

 

or
 

share
 

common
 

characteristics.
 

This
 

interconnectedness
 

can
 

be
 

leveraged
 

to
 

enhance
 

the
 

optimization
 

process
 

across
 

multiple
 

tasks.
 

Addressing
 

this,
 

the
 

main
 

objective
 

of
 

evolutionary
 

multi-
task

 

optimization
 

is
 

to
 

solve
 

multiple
 

optimization
 

tasks
 

simulta-
neously

 

and
 

effectively
 

by
 

utilizing
 

knowledge
 

gained
 

from
 

the
 

optimization
 

process
 

for
 

one
 

task
 

to
 

aid
 

in
 

solving
 

other
 

related
 

ones.
 

By
 

sharing
 

knowledge
 

across
 

tasks,
 

evolutionary
 

multitask
 

optimization
 

algorithms
 

are
 

generally
 

more
 

effective
 

and
 

efficient
 

compared
 

to
 

traditional
 

single-task
 

optimization
 

methods.
 

At
 

present,
 

evolutionary
 

multitask
 

optimization
 

has
 

demonstrated
 

significant
 

success
 

across
 

various
 

application
 

domains.
 

Since
 

its
 

introduction,
 

the
 

studies
 

of
 

evolutionary
 

multitask
 

optimization
 

have
 

developed
 

rapidly.
 

However,
 

current
 

reviews
 

of
 

evolution-
ary

 

multitask
 

optimization
 

often
 

focus
 

on
 

specific
 

applications
 

or
 

general
 

descriptions
 

of
 

evolutionary
 

multitask
 

optimization
 

algo-

rithms
 

without
 

delving
 

deeply
 

into
 

the
 

underlying
 

mechanisms
 

and
 

processes
 

that
 

affect
 

algorithms’
 

performance.
 

To
 

fulfill
 

this
 

urgent
 

need,
 

this
 

paper
 

presents
 

a
 

comprehensive
 

and
 

systematic
 

review
 

of
 

evolutionary
 

multitask
 

optimization
 

research
 

from
 

three
 

important
 

aspects
 

of
 

algorithm
 

design:
 

knowledge
 

selection,
 

knowledge
 

transfer,
 

and
 

knowledge
 

utilization.
 

(1)
 

In
 

the
 

aspect
 

of
 

knowledge
 

selection,
 

this
 

paper
 

surveys
 

the
 

studies
 

on
 

similar-
ity-based

 

and
 

performance-feedback-based
 

knowledge
 

selection
 

strategies,
 

assessing
 

their
 

efficacy
 

in
 

extracting
 

knowledge
 

from
 

source
 

tasks.
 

(2)
 

In
 

the
 

aspect
 

of
 

knowledge
 

transfer,
 

this
 

paper
 

introduces
 

the
 

studies
 

on
 

population-level,
 

individual-level,
 

and
 

dimension-level
 

knowledge
 

transfer
 

strategies,
 

highlighting
 

their
 

respective
 

strengths.
 

(3)
 

In
 

the
 

aspect
 

of
 

knowledge
 

utilization,
 

this
 

paper
 

introduces
 

the
 

research
 

for
 

knowledge
 

utilization
 

based
 

on
 

crossover
 

and
 

mutation,
 

information
 

fusion,
 

and
 

behavioral
 

imitation,
 

analyzing
 

their
 

impact
 

on
 

enhancing
 

target
 

task
 

opti-
mization.

 

By
 

categorizing
 

the
 

existing
 

studies,
 

this
 

paper
 

sum-
marizes

 

the
 

research
 

lineage
 

of
 

evolutionary
 

multitasking
 

optimi-
zation

 

and
 

proposes
 

insights
 

for
 

future
 

exploration,
 

intending
 

to
 

promote
 

the
 

continuous
 

development
 

of
 

the
 

field.
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