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摘要:人类通常可同时进行多个任务的学习,将从一个任务中获得的知识应用到另一个任

务中以加速此任务的学习.受此学习行为的启发,多任务学习(MTL)被提出并被广泛研究.
与MTL动机类似,多任务优化(MTO)是在传统基于单任务优化算法基础上被提出的一种新

型优化算法,该算法旨在同时在线执行多个任务,从一个任务中获取知识以帮助另一个任务,

并进行任务间知识迁移,以提高多任务的优化性能.基于降噪自动编码器提出了一种新型

MTO算法,推演出一种具有闭式解的降噪自动编码器,并利用此编码器显式地对多任务构

建任务映射,从而使所提 MTO算法能够利用不同的基于单任务优化算法的搜索偏好.采用

常用的 MTO基准进行综合性实验,验证了所提算法的有效性.
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0 引 言

种群搜索算法中的遗传算法、蚁群算法、粒子

群算法等以其实现容易、精度高、收敛速度快、适
应性强等优点被广泛应用于控制领域[1-5].例如,

PID控制器是最早发展起来的控制策略之一[6],

具有结构简单、参数易于在线调整等优点[1],在各

控制领域得到了广泛应用.大量事实证明,遗传算

法、粒子群算法等在PID控制器参数整定中取得

了传统优化算法无法比拟的效果[7],其在参数寻

优问题中有着无比的优越性.杨志刚等[8]基于蚁

群算法对PID控制器进行参数整定,并将其运用

于磨机给矿控制中,取得了良好效果.这种采用在

单个应用场景下对其进行参数优化的单任务学习

方法,当存在多个相似场景时,忽略了场景间数据

相关性,使其处理能力受限.
多任务学习(multi-tasklearning,MTL)是同

时学习多个相关任务的机器学习算法,其本质是

通过对多个相关任务的共同学习,挖掘任务间更

多更高级的信息,使任务间相互促进,从而提高单

任务学习性能.多任务学习已被广泛应用于许多

领域,如数据挖掘、计算机视觉、生物信息学等,并

涌现了多种 MTL算法,如多任务神经网络[9]、异

构特征空间中的 MTL[10]、具有凸任务关系建模

的 MTL[11]、深度 MTL[12-13]等.
与 MTL 相 似,多 任 务 优 化 (multi-task

optimization,MTO)是建立在传统单任务优化算

法基础上的一种新的优化算法,较每次只执行一

个任务的传统单任务优化算法而言,多任务优化

在多个优化任务上同时进行优化操作[14].对于不

同但可能相关的在线优化问题,通过其潜在协同

作用,可 以 利 用 MTO 改 善 其 优 化 性 能.目 前

MTO的相关研究较少,同时,提出的 MTO算法

也相对较少.Gupta等[14]将传统的单任务遗传算

法与具有跨域繁殖算子的公共数据表示相结合,

提出了多因子优化算法.Swersky等[15]将多任务

高斯过程扩展到贝叶斯优化框架中,提出了多任



务贝叶斯优化算法,并将其运用于几种学习模型

中以寻找最优超参数设置.然而,贝叶斯优化算法

通常并不适用于高维问题和组合表示问题.与

MTL所取得的研究成果相比,MTO在模仿人类

多任务优化能力方面,尚未受到太多关注.此外,

现有的优化算法并不能充分挖掘隐藏在相关任务

或问题中有价值的特征信息,而合理、充分地利用

这些特征信息有助于提高多任务的优化性能.
本文主要针对具有非凸性、存在多个局部最

优解且不容易获取有价值衍生信息等特点,包含

一个或多个目标函数的多任务优化问题进行研

究,并提出一种新型 MTO算法,利用降噪自动编

码器实现任务间的知识共享.该算法首先采用种

群搜索算法,如进化算法[16-17],作为单任务优化

器,继而在在线优化过程中采用一种单层闭式解

的降噪自动编码器作为任务间知识共享的连接桥

梁,通过这种桥梁连接方式,将 MTO中独立的单

任务优化器组合起来,为不同任务求解提供独特

的效率,进而在任务迁移前获取有价值的信息,从
而提高多任务优化性能.文献[14]基于无任何质

量评价的繁殖算子实现任务间知识共享,本文

MTO算法能够明确地实现跨任务间的连接.文
献[15]仅适用于解决低维度问题的基于多任务高

斯过程,本文 MTO算法基于种群启发式搜索,要
处理更高维度、更复杂的问题.

1 多任务优化

MTO是同时解决多个优化任务的一种优化

算法,目的是通过任务间的迁移学习提高跨任务

问题的求解性能[14].假设要执行k个优化任务,

MTO的输入是优化任务集合SI:{f1,…,fi,…,

fk},令fi:Xi→R,表示搜索空间,Xi∈Rdi上的一

个全局优化任务,其目标x*
i =argmin

xi∈Xi
fi(xi),每

一个任务fi 可能拥有自己单独的维度di.MTO
的输出是最优解集合SO:{x*

1 ,…,x*
i ,…,x*

k }.
与传统单任务优化相比,MTO在在线优化

过程中,能够自动地利用并迁移不同但可能类似

的优化问题间的潜在协同作用,进而改善所有任

务的优化性能.图1展示了连续优化问题中常用

的两个基准函数:Rastrigin's函数和Sphere函

数[14].

从图1可知,所选问题的复杂性并不统一,图

1(a)的多峰Rastrigin's函数包含许多局部最优

解,这 对 优 化 来 说 更 具 挑 战 性;图1(b)的 凸

Sphere函数最简单;从图1(c)中可以看出它们具

有共同的全局最优.其中纵坐标 F1 为目标值,

图1(a)、(b)的x1、x2 为搜索空间 Xi 的决策变

量.因此,Sphere函数的优化过程中找到的解可

能有助于对复杂Rastrigin's函数的优化.

  (a)Rastrigin's函数

  (b)Sphere函数

  (c)一维空间中的Rastrigin's函数和Sphere函数

图1 Rastrigin's函数和Sphere函数

Fig.1 Rastrigin'sfunctionandSpherefunction

2 基于种群的搜索算法

基于种群的搜索算法表示一类拥有一组候选

解的优化算法,其每个解在问题的搜索空间中都

存在唯一的点与之对应.目前,许多基于种群的搜

索算法,如遗传算法、粒子群优化算法等[16-18],成
功应用于解决非凸问题、多模态问题、高维度问题
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等.算法1为基于种群的搜索算法.
算法1

1 Begin
2 i∶=0;/* 初始化评价计数器 */

3 Initializeandevaluate[P(i)];/* 创建初始

种群 */

4 whilestoppingconditionsarenotsatisfieddo
5   P'(i)∶=Reproduction[P(i)];/* 应

用重组算子 */

6   evaluate[P'(k)];

7   P(i+1)∶=select[P'(i),P(i)];/* 产

生新种群 */

8   i∶=i+1;/* 增加评价计数器 */

9 End

3 单层降噪自动编码器

自动编码器(auto-encoder)是深度学习网络

的基本构建块,其尽可能复现输入,并让目标值等

于输入值[19].给定输入向量x∈[0,1]d,一个自动

编码器通过y=sigmoid(Wx+b)将输入向量映射

到其隐含观测量y∈[0,1]d',其中W 是d'×d的

权重矩阵,b 是偏置向量,sigmoid(x)=1/(1+
e-x);然后隐含观测量y通过z=sigmoid(W'y+
b')将其映射到重构向量z∈[0,1]d,此时z≈x,
如式(1)所示,通过优化相应的参数W、W'、b、b'
来减小平均重构误差:

e≈ min
W,W',b,b'

1
nL(xi,zi) (1)

其中n表示数据实例的个数;L是损失函数,如平

方损失函数、K-L散度损失函数等.
降噪自动编码器(denoisingauto-encoder)是

自动编码器的随机版本,在输入数据映射到隐含

观测量前,对输入数据进行破坏,得到其破损数据

x􀮨,并通过式(1)从x􀮨 中重构原始输入数据x.为了

减小破坏过程的影响,必须了解输入数据的分布

结构,而隐含观测量y通常被认为是机器学习任

务中学习的新表示,其在破损数据x􀮨 和修复的输

入数据x 之间起连接作用.在此启发下,本文将降

噪自动编码器作为任务间知识共享的桥梁,提出

了一种连接优化多任务的降噪自动编码器.用

S={s1,…,sN}和T={t1,…,tN}分别表示两个不

同优化问题P1 和P2 搜索空间(如X1 和X2)中

两个解集合,其中 N 表示每个解集合中解的数

量,解集合中si 和ti(i∈[1,N])可能具有不同的

维度,本文用0进行填充.分别将S和T 作为降噪

自动编码器的输入(输出)层和输出(输入)层,则

P1 和P2 可以通过降噪自动编码器自动建立连

接.
与降噪自动编码器的编码和解码机制相反,

本文通过一个单层映射 M:Rd→Rd(d 是空间维

度)重构破损数据,利用式(2)减小平方重构误差:

Lsq(M)= 12N∑
N

i=1
ti-Msi

2 (2)

本文在输入中添加常量特征si=[si;1]和

ti=[ti;1],并在映射 M=[M,b]中引入偏置,则
式(2)可被简化成式(3)所示的矩阵形式:

Lsq(M)= 12Ntr
[(T-MS)T(T-MS)] (3)

其中tr(·)表示矩阵的迹,则式(3)的解可表示为

普通最小二乘法[20]的闭式解:

M=(TST)(SST)-1 (4)

4 基于降噪自动编码器的 MTO算法

假设同时优化两个问题P1、P2,并分别采用

两个独立的基于种群的搜索算法作为基本任务优

化器,MTO算法的工作流程如图2所示.

图2 MTO算法的工作流程

Fig.2 WorkflowofMTOalgorithm

从图2可知,分别给定 P1 和 P2 搜索空间

(如X1 和X2)中两个解集合S和T,本文MTO算
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法利用降噪自动编码器对此解集合建立跨任务的

连接映射 M,从而在每个问题域的优化过程中发

现有价值的解.通过在线学习的任务映射将当前

空间的解传递到其他任务空间.最后,当预定条件

满足时,整个优化过程终止.

4.1 跨任务映射的学习

假定两个任务P1:{f1,X1}和P2:{f2,X2},

利用降噪自动编码器实现跨任务连接映射的学习

过程如下:

步骤1 分别从X1 和X2 中均匀并独立地

抽取两组大小为N 的解集合S 和T.
步骤2 根据目标函数f1 和f2 分别对S和

T中的解进行升序或降序排序.
步骤3 将排序后的S和T 分别作为降噪自

动编码器的输入(输出)层和输出(输入)层,并利

用式(4)得到跨任务的连接映射M.
由此可知,P1 和P2 有两个任务映射:一是从

P1 到P2 的映射,设置S为输入层,T 为输出层,

用M12表示此映射;另一个是从P2 到P1 的映射,

设置T为输入层,S为输出层,用M21表示此映射.

4.2 两个任务间的知识共享

MTO算法的知识共享是利用学习任务映

射,以问题解的方式呈现.由于作为基本优化器的

基于种群的优化搜索算法包含迭代过程,本文设

定每隔g代进行一次跨任务知识共享,不失一般

性,也可应用其他频率的知识共享.在每隔g 代

迭代中,根据目标函数f1 从P1 的种群中选择q
个最优解,与学习映射 M12相乘,并将其迁移到

P2 中;同时,根据目标函数f2 从P2 的种群中选

择q个最优解,与学习映射 M21相乘,并将其迁移

到P1 中.

4.3 多任务间的知识共享

如果存在两个以上任务,则对任务间进行知

识共享前须对任务进行选择.假设对k个任务优

化,每隔g 代进行一次跨任务知识共享,首先定

义一个k×k的权重矩阵C,并初始化每个元素

Cij=1,其中Cij表示任务fj 帮助任务fi,则选择

任务fj 与任务fi 进行知识共享的概率为

pi=Cij ∑
k

j=1
Cij (5)

在下一代的基于种群搜索算法中,如果从任

务fj 到任务fi 所迁移的q 个解都保存下来,则

通过增加1更新Cij,如Cij=Cij+1.为了简便,本
文将更新步长定义为1,其他步长可根据具体问

题进行设定.对于任务fi 而言,在开始时,其他任

务中的每个任务都具有相同的知识共享概率,而
当某一任务能为fi 提供更多有用知识时,此任务

将占据更大的与fi 进行知识共享的概率.

5 实验及结果分析

5.1 实验设置

本文采用与文献[21]相同基准对所提 MTO
算法的 性 能 进 行 评 估,其 中 包 括9个 常 用 的

MTO基准,每个基准都包含两个具有不同属性

的最小化问题,如函数类型、任务间的交叉程度、

任务间相似度(基于Pearson相关性对任务间相

似度进行定义[21],值越高表示任务间的相似度越

高)等,表1中总结了 MTO基准问题的属性.对
于两个以上任务的测试,本文将 MTO基准中的

7个函数分别作为任务1~7的7个任务,并利用

本文 MTO算法对其同时优化.
在本文 MTO算法中,贝叶斯优化器不能用

于解决变维数等于10的Rastrigin's函数,因此

本文采用遗传算法(GA)和差分进化(DE)算法作

为两种基本单任务优化器,分别用于求解每个

MTO基准中的第1个任务T1 和第2个任务T2.
同时,针对两个以上任务,为了引入更多不同的搜

索偏差,采用粒子群优化(PSO)算法作为基本单

任务优化器.本文主要与文献[14]提出的 MFEA
进行对比,为了公平比较,MFEA中遗传算法采

用SBX交叉算子和多项式变异算子,差分进化算

法采用 DE/rand/1算子,其他参数设置与文献

[14]相同,具体如下:
(1)用于学习任务映射的抽样解数量:ns=

100.
(2)种群大小:对所有优化器,设置种群大小

为100.
(3)最大代数:MFEA为gmax=1000,其他算

法为gmax=500.
(4)独立运行次数:nr=20.
(5)MFEA、GA和DE中进化算子的参数设

置为SBX交叉算子:pc=1,ηc=2,多项式变异算
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       表1 MTO基准问题的属性

Tab.1 PropertiesofMTObenchmarkproblems

类别 任务 搜索空间 任务性质 相交程度 任务间相似度

CI+HS
Griewank(T1) d=50,x∈[-100,100]d 多峰,不可分

Rastrigin(T2) d=50,x∈[-50,50]d 多峰,不可分
完全相交 1.0000

CI+MS
Ackley(T1) d=50,x∈[-50,50]d 多峰,不可分

Rastrigin(T2) d=50,x∈[-50,50]d 多峰,不可分
完全相交 0.2261

CI+LS
Ackley(T1) d=50,x∈[-50,50]d 多峰,不可分

Schwefel(T2) d=50,x∈[-500,500]d 多峰,可分
完全相交 0.0002

PI+HS
Rastrigin(T1) d=50,x∈[-500,500]d 多峰,不可分

Sphere(T2) d=50,x∈[-50,50]d 单峰,可分
部分相交 0.8670

PI+MS
Ackley(T1) d=50,x∈[-50,50]d 多峰,不可分

Rosenbrock(T2) d=50,x∈[-50,50]d 多峰,不可分
部分相交 0.2154

PI+LS
Ackley(T1) d=50,x∈[-50,50]d 多峰,不可分

Weierstrass(T2) d=25,x∈[-0.5,0.5]d 多峰,不可分
部分相交 0.0725

NI+HS
Rosenbrock(T1) d=50,x∈[-50,50]d 多峰,不可分

Rastrigin(T2) d=50,x∈[-50,50]d 多峰,不可分
不相交 0.9434

NI+MS
Griewank(T1) d=50,x∈[-100,100]d 多峰,不可分

Weierstrass(T2) d=25,x∈[-0.5,0.5]d 多峰,不可分
不相交 0.3669

NI+LS
Rastrigin(T1) d=50,x∈[-50,50]d 多峰,不可分

Schwefel(T2) d=50,x∈[-500,500]d 多峰,可分
不相交 0.0016

子(polynomialmutation)[14]:pm=1,ηm=5.
(6)MFEA中随机交叉概率pr=0.3.
(7)DE中变异率F=0.5,交叉概率 Pcr=

0.6.
(8)PSO中ω 从0.9线性下降到0.4,c1=

c2=2.
(9)跨任务解迁移间隔:g=10;跨任务被迁

移解个数:q=10.
MFEA仅采用一个种群解决两个任务,所以

MFEA最大代数是其他算法的两倍,同时,文献

[16]和[22]分别对DE和PSO算法参数进行设

置,为了清晰地验证跨任务知识迁移的多任务优

化算法的效果,本文不执行单独的局部搜索.
5.2 实验结果与分析

(1)解的质量

本文 MTO算法、MFEA、GA和DE算法在

所有 MTO基准上进行20次独立运行得到的平

均目标值和标准偏差如表2所示.在表中,用粗体

凸显 出 较 好 结 果,采 用 置 信 水 平 为 95% 的

Wilcoxon秩和检验法对实验结果进行检测,并分

别用“+”和“-”表示本文的 MTO算法显著优

于、显著劣于 MFEA.
从表2可知,在 MTO所有基准任务上,采用

跨任务知识迁移的 MTO算法的平均目标值要明

显优于单一任务的GA和DE的平均目标值,而

GA和DE是本文 MTO算法的两个基本优化器,
与单任务GA和DE算法的参数和运算符的配置

相同.通过较好的实验结果证明了本文 MTO算

法能提高优化性能.
与 MFEA相比,本文 MTO算法在18个任

务中有13个任务平均目标值的解质量都明显优

于 MFEA.在CI+HS问题上的任务T2 和PI+
LS上的两个任务中,本文 MTO算法的解接近全

局最 优 0,而 MFEA 仅 收 敛 到 了 局 部 最 优.
MFEA和单任务GA采用相同的搜索机制,并通

过概率遗传交叉进行跨任务知识迁移,所以实验

对比结果进一步间接验证了本文提出的利用降噪

自动编码器的 MTO算法的有效性.
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表2 各算法在多任务单目标问题上平均目标值和标准偏差

Tab.2 Averagedobjectivevalueandstandarddeviationobtainedbyalgorithmsonthemulti-task

single-objectiveproblem

问题 任务
平均目标值和标准偏差

本文 MTO MFEA GA DE

CI+HS
T1 1.20×10-5±4.70×10-5+ 3.65×10-1±6.73×10-2 1.66×10-1±4.37×10-2 -

T2 2.16×10-2±8.54×10-2+ 1.81×102±4.67×101 - 1.89×102±5.40×101

CI+MS
T1 2.77×10-1±5.18×10-1+ 4.47×100±7.16×10-1 3.12×100±2.75×10-1 -

T2 1.37×101±2.46×101+ 2.19×102±5.88×101 - 1.78×102±5.16×101

CI+LS
T1 2.10×101±4.14×10-1- 2.02×101±5.28×10-2 2.12×101±3.95×10-2 -

T2 6.73×103±9.17×102- 3.69×103±6.11×102 - 6.85×103±8.35×102

PI+HS
T1 3.15×101±5.54×100+ 5.52×102±9.41×101 4.31×102±6.32×101 -

T2 1.74×102±1.99×102- 8.37×100±1.94×100 - 3.06×102±2.16×102

PI+MS
T1 1.77×100±4.84×10-1+ 3.65×100±8.93×10-1 4.19×100±2.98×100 -

T2 1.57×102±5.40×101+ 6.80×102±3.44×102 - 3.36×105±3.56×105

PI+LS
T1 2.30×10-5±4.80×10-5+ 2.00×101±9.31×10-2 3.51×100±5.84×10-1 -

T2 2.35×10-3±3.93×10-3+ 2.07×101±2.93×100 - 2.27×100±1.07×100

NI+HS
T1 6.00×101±2.96×101+ 9.88×102±6.85×102 1.70×103±1.35×103 -

T2 2.84×101±2.25×101+ 2.56×102±6.67×101 - 1.91×102±4.70×101

NI+MS
T1 8.07×10-1±7.13×10-2- 4.31×10-1±6.18×10-2 8.65×10-1±8.12×10-2 -

T2 2.63×100±5.15×10-1+ 2.67×101±3.45×100 - 1.28×101±1.87×100

NI+LS
T1 3.43×101±5.84×100+ 6.14×102±1.17×102 4.18×102±8.92×101 -

T2 7.08×103±9.85×102- 3.69×103±4.56×102 - 6.59×103±7.49×102

(2)收敛速度

为了进一步验证本文 MTO算法的有效性,
本节对采用优化器GA求解任务T1、采用优化器

DE求解任务T2 的迁移解及其平均收敛踪迹进

行分析(其中任务T1 的迁移解是通过任务T2 的

优化器DE进行迁移学习以优化任务T1,任务T2

的迁移解是通过任务T1 的优化器GA进行迁移

学习以优化任务T2).图3描绘了任务T1 中,本
文 MTO算法、MFEA和GA的迁移解及其平均

收敛踪迹.图4描绘了任务T2 中,本文 MTO算

法、MFEA和DE算法的迁移解及其平均收敛踪

迹.图中,F 表示平均目标值的对数,F1 表示目标

值;G 表示与平均目标值的对数或目标值相对应

的代数.
从图3可以看出,尽管本文 MTO 算法和

MFEA在进行跨任务知识迁移时与 GA使用相

同的基本优化器,但两个 MTO算法的搜索过程

明显快于单任务GA.相比 MFEA,本文 MTO算

法从任务T2 的优化器DE中学习的迁移解作用

于任务T1(参见图3(d)10代处,任务T1 从以DE
为优化器的任务T2 中获得高质量的迁移解),并
加速其收敛.对于图3(c),尽管 MFEA收敛到了

质量较好的解,但本文 MTO算法在其收敛速度

上明显优于MFEA.从图中可知,对所有任务T1,
在迭代到50代之前,目标值开始明显下降.由于

DE算法和GA使用不同的搜索机制,从图4可以

看出,尽管 MFEA拥有任务间的知识迁移,但其

DE算法的收敛速度明显优于 MFEA.在任务T1

上,利用本文 MTO算法,通过任务T2 的优化器

DE和任务T1 的优化器GA间的跨任务知识迁

移,能够提高任务T1 的优化器GA的优化性能,
进而提高图3中任务T1 的搜索性能.此外,由于

本文 MTO算法采用DE作为任务T2 的基本优

化器,从图4可以看出,在最初几次迭代中,其与

DE算法具有相同的搜索速度.而本文MTO算法

将从任务T1 的优化器GA中学习的迁移解作用
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  (a)CI+MS   (b)PI+MS

  (c)NI+MS   (d)NI+MS最优解

图3 任务T1 上本文 MTO算法、MFEA和GA的迁移解和平均收敛踪迹

Fig.3 ThetransferredsolutionsandaverageconvergencetracesoftheproposedMTOalgorithm,

MFEAandGAintaskT1

  (a)CI+MS   (b)PI+MS

  (c)NI+MS   (d)NI+MS最优解

图4 任务T2 上本文 MTO算法、MFEA和DE算法的迁移解和平均收敛踪迹

Fig.4 ThetransferredsolutionsandaverageconvergencetracesoftheproposedMTOalgorithm,

MFEAandDEalgorithmintaskT2
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于任务T2 的优化器DE(参见图4(d)20代处,任
务T2 从以GA为优化器的任务T1 中获得高质

量的迁移解),从而极大加速提升DE在任务T2

上的优化性能。
(3)在多任务中的性能

将 MTO基准中的7个函数分别作为任务

1~7的7个任务,并利用本文 MTO算法对其同

时优化,采用 GA、DE和PSO作为单任务优化

器.此时的多任务优化问题相比两个任务的优化

问题更为复杂,在此,重新设置跨任务解迁移间隔

参数g=5以增加跨任务知识共享频率.图5为本

文 MTO算法的加权任务选择、随机任务选择和

单任务优化的对比.
从图5可知,采用知识迁移的多任务优化算

法对所有任务的优化性能要明显优于3个单任务

优化算法,而单任务优化算法和多任务优化算法

采用相同的基本搜索机制.多任务优化算法之所

以取得较好优化性能是在于其任务和优化算法间

迁移的有用信息.在优化过程的早期阶段,加权任

务选择的本文 MTO算法和随机任务选择的本文

MTO算法二者优化性能的差异并不明显,但随

着代数增加,加权任务选择的本文 MTO算法能

够选择适宜的任务进行知识共享,所以其在搜索

速度和寻找高质量解方面都拥有更好性能.

  (a)GA(T1)   (b)DE(T2)

  (c)PSO(T3)

图5 本文 MTO算法的加权任务选择、随机任务选择和单任务优化的收敛踪迹

Fig.5 TheconvergencetracesoftheproposedMTOalgorithmwithweightedtaskselection,randomtask

selectionandsingle-taskoptimization

6 结 语

本文基于降噪自动编码器提出了一种新的

MTO算法,该算法在优化多任务中构建任务映

射,进行知识迁移.相比常用降噪自动编码器,本
文并未对降噪自动编码器的隐含观测量进行学

习,而是推导出了一种拥有闭式解的降噪自动编

码器,并利用此降噪自动编码器连接不同的空间.

同时,本文提出的 MTO算法采用基于种群的搜

索算法作为基本优化算法,并详细研究了任务映

射的学习和问题求解的知识迁移.最后,本文采用

常用的 MTO基准对 MTO算法进行综合性实

验,实验结果验证了本文 MTO算法的有效性.从
学习结果可以看出,任务间的关系、相似性等对多

任务优化算法的性能可能存在一定的影响,在未
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来的研究中,将继续针对任务间的关联性问题进

行探索,并 将 采 用 多 层 降 噪 自 动 编 码 器 学 习

MTO中非线性任务,以解决更复杂的优化问题.

参考文献:

[1] 王 彦,邓 勇,王 超.基于改进粒子群算法的模

糊神经网络PID控制器设计 [J].控制工程,2012,

19(5):761-764.

WANGYan,DENG Yong,WANGChao.Fuzzy
neuralnetwork PID controllerdesign based on

improvedparticleswarmoptimization[J].Control

EngineeringofChina,2012,19(5):761-764.(in

Chinese)

[2] 柴琴琴,林琼斌,林双杰.基于快速粒子群算法的蒸

发过 程 优 化 控 制 [J].过 程 工 程 学 报,2017,

17(3):539-544.

CHAI Qinqin,LIN Qiongbin,LIN Shuangjie.

Optimalcontrolofanevaporationprocessusinga

fastparticleswarmoptimizationalgorithm[J].The

Chinese Journal of Process Engineering,2017,

17(3):539-544.(inChinese)

[3] 韩红桂,张 璐,乔俊飞.基于多目标粒子群算法的

污水 处 理 智 能 优 化 控 制 [J].化 工 学 报,2017,

68(4):1474-1481.

HAN Honggui, ZHANG Lu, QIAO Junfei.

Intelligentoptimalcontrolforwastewatertreatment

basedonmulti-objectiveparticleswarmalgorithm[J].

CIESCJorunal,2017,68(4):1474-1481. (in

Chinese)

[4] 张义花,许洪国,刘宏飞.遗传算法优化的双挂汽车

列车主动力矩控制 [J].华南理工大学学报(自然

科学版),2017,45(4):112-117.

ZHANG Yihua,XU Hongguo,LIU Hongfei.

Activetorquecontroloftractor-trailercombination

basedongeneticalgorithmoptimization[J].Journal

ofSouthChinaUniversityofTechnology (Natural

Science Edition),2017,45(4):112-117. (in

Chinese)

[5] 王 辉,王景良,朱龙彪,等.基于改进蚁群算法的

泊车系统路径规划 [J].控制工程,2018,25(2):

253-258.

WANG Hui,WANGJingliang,ZHU Longbiao,

etal.Pathplanningofparkingsystem basedon

improved ant colony algorithm [J]. Control

EngineeringofChina,2018,25(2):253-258.(in

Chinese)

[6] 胡 伟,徐福缘.基于改进粒子群算法的PID控制

器参 数 自 整 定 [J].计 算 机 应 用 研 究,2012,

29(5):1791-1794.

HU Wei, XU Fuyuan. Self-tuning of PID

parameters based on improved particle swarm

optimization [J]. Application Research of

Computers,2012,29(5):1791-1794.(inChinese)

[7] 杨 智,陈志堂,范正平,等.基于改进粒子群优化

算法的 PID控 制 器 整 定 [J].控 制 理 论 与 应 用,

2010,27(10):1345-1352.

YANG Zhi,CHEN Zhitang,FAN Zhengping,

etal.TuningofPIDcontrollerbasedonimproved

particle-swarm-optimization[J].ControlTheory&

Applications,2010,27 (10):1345-1352. (in

Chinese)

[8] 杨志刚,李艳姣,张 杰.蚁群算法PID控制器在磨

机给矿 控 制 中 的 应 用 [J].计 算 机 测 量 与 控 制,

2014,22(5):1418-1421.

YANG Zhigang, LI Yanjiao, ZHANG Jie.

ApplicationofPIDcontrollerbasedonantcolony

algorithm in grinding millfeed control [J].

ComputerMeasurement& Control,2014,22(5):

1418-1421.(inChinese)

[9] CARUANA R.Multitasklearning [J].Machine

Learning,1997,28(1):41-75.
[10]ZHANGYu,YEUNGDY.Multi-tasklearningin

heterogeneousfeaturespaces [C]// AAAI-11/

IAAI-11-Proceedingsofthe25thAAAIConference

on ArtificialIntelligenceandthe23rdInnovative

Applicationsof ArtificialIntelligence Conference.

SanFrancisco:AIAccessFoundation,2011:574-

579.
[11]ZHANGYu,YEUNGDY.Aconvexformulation

for learning task relationships in multi-task

learning[C]//Proceedingsofthe26thConference

onUncertaintyinArtificialIntelligence,UAI2010.

Arlington:AUAIPress,2010:733-742.
[12]ZHANG Wenlu,LIRongjian,ZENGTao,etal.

Deepmodelbasedtransferandmulti-tasklearning

forbiologicalimageanalysis[C]// KDD2015-

Proceedingsofthe21stACMSIGKDDConferenceon

Knowledge Discovery and Data Mining.Sydney:

AssociationforComputingMachinery,2015:1475-

1484.
[13]LI Sijin, LIU Zhiqiang, CHAN A B.

Heterogeneousmulti-tasklearningforhumanpose

524 第4期 尚青霞等:基于降噪自动编码器的多任务优化算法



estimationwithdeepconvolutionalneuralnetwork[J].

InternationalJournalof Computer Vision,2015,

113(1):19-36.
[14]GUPTA A, ONG Y S, FENG Liang.

Multifactorial evolution: Toward evolutionary

multitasking[J].IEEETransactionsonEvolutionary
Computation,2016,20(3):343-357.

[15]SWERSKYK,SNOEKJ,ADAMSRP.Multi-

taskBayesianoptimization[J].AdvancesinNeural

InformationProcessingSystems,2013:2004-2012.
[16]STORN R,PRICE K. Differential evolution-a

simpleandefficientheuristicforglobaloptimization

overcontinuousspaces [J].Journalof Global

Optimization,1997,11(4):341-359.
[17]MITCHELL M. An Introduction to Genetic

Algorithms[M].Cambridge:MITPress,1998.
[18]KENNEDY J,EBERHART R.Particleswarm

optimization[C]//Proceedingsofthe1995IEEE

InternationalConferenceonNeuralNetworks.Perth:

IEEE,1995:1942-1948.

[19]VINCENTP,LAROCHELLE H,BENGIOY,et

al.Extractingandcomposingrobustfeatureswith

denoising autoencoders [C]// ICML 2008 -

Proceedings, 25th International Conference on

Machine Learning. Helsinki: Association for

ComputingMachinery,2008:1096-1103.
[20]BISHOPC M.Pattern Recognitionand Machine

Learning[M].NewYork:Springer,2016.
[21]DA Bingshui,ONG Y S,FENG Liang,etal.

Evolutionary multitasking for single-objective

continuous optimization: Benchmark problems,

performancemetricsandbaselineresults[EB/OL].
[2017-06-12].https://arxiv.org/pdf/1706.03470.

pdf.
[22]QIN A K,SUGANTHAN P N.Self-adaptive

differential evolution algorithm for numerical

optimization [C]// 2005 IEEE Congress on

Evolutionary Computation, IEEE CEC 2005.

Proceedings.Edinburgh:IEEEComputerSociety,

2005:1785-1791.

Multi-taskoptimizationalgorithmbasedondenoisingauto-encoder

SHANG Qingxia, ZHOU Lei, FENG Liang*

(CollegeofComputerScience,ChongqingUniversity,Chongqing400044,China)

Abstract:Inspiredbytheremarkableabilityofhumanlearningwhichisabletoperform multiple
taskssimultaneouslyandapplytheknowledgegainedfromonetasktohelpanother,multi-task
learning(MTL)hasbeenproposedandwell-studiedintheliterature.Withsimilarmotivationas
MTL,multi-task optimization (MTO)hasrecently been proposed asa new algorithm for
optimization.Incontrasttothetraditionalsingle-taskoptimizationalgorithm,MTOconductsthe
optimizationprocessonmultipleproblemssimultaneously.ItaimstoimproveMTOperformance
acrossmultipleproblemsbyseamlesslytransferringknowledgebetweenthemonline.Anew MTO
algorithmisproposedbasedondenoisingauto-encoder.Adenoisingauto-encoderisderivedfor
buildingmappingsacrossclosed-formsolution,thusmakingtheproposedMTOalgorithmbeableto
usethesearchpreferencesinducedbydifferentsingle-taskoptimization.Toevaluatethevalidityofthe

proposedalgorithm,comprehensiveempiricalstudiesoncomplexMTObenchmarksetshavebeen

presented.

Keywords:multi-taskoptimization(MTO);multi-tasklearning(MTL);denoisingauto-encoder;

single-taskoptimization;population-basedsearchalgorithm
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