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摘  要 

多目标多任务优化(MTO)是进化计算领域的重要分支。变量相关性对遗传操作的挑战一直影响着多目标

多任务优化的效率，但这一问题尚未得到认真考虑。为此，本文提出了一种基于动态变量相关性消减的

多目标多任务进化算法(MTO-DCR)，通过结合学习到的变量协方差矩阵进行坐标变换以减少变量相关性。

具体而言，MTO-DCR首先通过坐标变换动态减少变量相关性以生成后代。为学习变量相关性，针对每个

任务分别维护了独立的协方差自适应搜索。此外，提出了一种基于缩放变换的领域迁移策略，用于将源

任务中表现优异的个体迁移到目标任务中。为验证所提MTO-DCR的有效性和效率，构建了一组具有可控

非可分性和难度的可扩展MOMTOP测试实例进行实验研究。结果分析及与最新算法(MO-SBO、MO-
MaTDE和MO-EMaTO-MKT)的对比表明，所提MTO-DCR能够有效处理具有相关变量的MTO问题。 
 
关键词 

多目标多任务优化，变量相关性，协方差矩阵，域迁移 
 

 

Multi-Objective Multitasking Evolutionary 
Algorithm with Dynamic Correlation  
Reduction 

Jianshen Cheng, Lei Chen 
Department of Mathematics and Statistics, Guangdong University of Technology, Guangzhou Guangdong 
 
Received: Jan. 20th, 2025; accepted: Feb. 20th, 2025; published: Feb. 28th, 2025 

 
 

 
Abstract 
Multi-objective multi-task optimization (MTO) is an important branch of evolutionary computation. 
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The challenge of variable dependency in genetic operations has consistently impacted the efficiency 
of multi-objective multi-task optimization, yet this issue has not been thoroughly addressed. To this 
end, this paper proposes a multi-objective multi-task evolutionary algorithm based on dynamic vari-
able dependency reduction (MTO-DCR), which reduces variable dependency through coordinate 
transformation using a learned covariance matrix. Specifically, MTO-DCR dynamically reduces varia-
ble dependency via coordinate transformation to generate offspring. To learn variable dependencies, 
independent covariance adaptive searches are maintained for each task. Additionally, a domain trans-
fer strategy based on scaling transformation is proposed to migrate well-performing individuals 
from source tasks to target tasks. To validate the effectiveness and efficiency of the proposed MTO-
DCR, a set of scalable MOMTOP test instances with controllable non-separability and difficulty levels 
is constructed for experimental studies. Results analysis and comparisons with state-of-the-art algo-
rithms (MO-SBO, MO-MaTDE, and MO-EMaTO-MKT) demonstrate that the proposed MTO-DCR effec-
tively handles MTO problems with correlated variables. 
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1. 引言 

变量相关性是多目标进化算法(MOEA)中经常面临的问题。随着变量维度的提高，变量相关性使得目

标之间的关系更加复杂，从而增加了问题的整体复杂度，给搜索空间寻找 Pareto 前沿提出了重大挑战。

此外，变量相关性还会导致 Pareto 前沿解在决策空间中表现出多样性。在高维多目标优化中，变量之间

的复杂关系经常被忽视，MOEA 在此类问题中的探索能力仍然有限。MOEA 通常会注重目标空间中所得

解的多样性，并将所有决策变量作为一个整体进行优化。影响优化问题复杂性和难度的主要因素是决策

变量的数量[1]，由于 MOP 的复杂性和难度，简化问题结构对于 MOP 中的变量相关性具有重要意义。受

合作协同进化[2]-[5]和关联学习方法[6] [7]的启发，把高维变量 MOP 的目标函数分解为低维的子函数是

一个有效的方式，这样就把问题转化为求解子函数，以此使得不同子函数之间的相互依赖性最小化。然

而，上述“分而治之”策略需要算法设计者对给定问题的隐藏结构有足够的了解才适用，这通常包含了

对决策变量之间相互作用的掌握程度。另外，引入协方差矩阵也是降低变量相关性影响的一种有效方式，

协方差矩阵能够记录与分析变量之间的信息，并拟合变量间的关系。其主要方式是通过与差分进化算法

(DE) [8] [9]或遗传进化[10]相结合，把协方差矩阵运用到进化过程的交叉算子。 
协方差矩阵与 DE 结合存在着没有充分利用协方差矩阵的特征值、缺乏协同效应等局限。而把协方

差矩阵与遗传进化相结合的做法也有很多，但大多数做法都不能达到令人满意的效果。另一方面，只依

赖协方差矩阵会带来一个新的问题，随着决策变量维度的提高，向量通过正交矩阵(由协方差矩阵正交分

解产生)直接旋转会导致子代向量发生大幅度的偏转，进而偏离了最优点的方向。如何在异构任务中实现

个体的迁移。以往的方法并未能充分利用种群的分布信息，直接的基因交流无法有效地处理具有不同目

标的优化任务；此外，由于协方差矩阵携带的变量相关性信息仅针对于当前任务，对从其他任务迁移的

个体能否适用，也是一个需要考虑的问题。综上所述，这些挑战无疑需要一种更先进的策略去解决。 
为了有效处理决策变量之间的相关性，本文提出了一种多目标多任务进化优化算法，该算法结合了
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基于协方差矩阵的变量相关动态缩减方法和领域迁移学习策略(MTO-DCR)。在 MTO-DCR 中，采用协方

差矩阵学习作为方向引导的变量相关性动态减弱的方法。该方法动态地把协方差矩阵的信息迁移到交叉

过程上，从而动态降低变量依赖程度。在交叉过程中引入了调节因子，动态地控制这个旋转幅度，从而

达到动态控制变量相关性的效果。紧接着，MTO-DCR 提出了基于种群分布信息正交变换和伸缩变换的

域迁移策略，帮助个体实现任务领域间的自适应迁移。在实验环节中，我们选用了一组测试问题作为 Test 
Suite 来检验 MTO-DCR 算法的性能，并进行了对比实验和消融实验。考虑到实际问题会比 Test Suite 的

背景更复杂多样，对 DTLZ 和 ZDT 的构造函数设计了一组具有可控不可分离性和难度的可扩展 MTOP
测试实例，利用正交矩阵对一般决策变量空间进行旋转，并用设定了条件数的对角矩阵来控制主体的分

布，以此建立决策变量之间的依赖关系。在对比实验和消融实验中，MTO-DCR 都取得了不错的成效。更

具体地说，我们完成了以下工作：一、提出了一种基于协方差矩阵的变量相关性动态减弱方法，旨在动

态地减弱变量之间的相关性。这种方法从向量线性表达定理从讨论它的可行性，该方法使得算法在求解

问题的同时，把协方差矩阵有用的信息转移到交叉过程的交叉因子上。同时，引入了调节因子 λ，根据当

前收敛的效果，通过 λ 动态地调整这个转移的程度。二、提出了基于种群分布信息正交变换和伸缩变换

的域迁移策略。这种迁移策略在个体进行迁移前，通过对应的协方差矩阵对任务之间的映射关系进行正

交变换；然后，再对当前领域中的个体进行伸缩平移，将个体自适应地转移到另一个领域中，使得交叉

过程在处理异构任务时更容易地实现个体与信息的迁移。 

2. 相关工作 

2.1. CMA-ES 

协方差矩阵自适应进化策略(CMA-ES) [11] [12]作为 ES 算法的分支，它有着高效的分布自适应特性，

且能够适应各种任意变换的正态分布。在复杂性提高的情况下，协方差矩阵在自适应和不自适应的环境

下都能展现出进化策略的全局搜索特性。通过从多元高斯分布中抽取几个连续向量，评估其目标函数值，

然后通过抽取的向量信息(均值向量、协方差矩阵、步长)来推进算法的优化。需要注意的是，在本篇文章，

CMA-ES 主要用于更新协方差矩阵，并传递经协方差矩阵正交分解得到的正交矩阵。 

2.2. 迁移学习 

在实际问题中，目标数据可能非常有限或者收集的成本昂贵，导致难以获得足够多的训练样本。因

此，通过迁移学习，预训练模型保留了任务、特征、权重和功能的基础知识，使其能够更快地适应新任

务。同时能以更小的数据集和更少的资源来获得更好的结果。如何构建任务之间的映射关系，是进化多

任务在知识迁移上的关键问题。其中，就涉及了任务之间的迁移学习。迁移学习是一种近年来流行的机

器学习方法。常用的基于特征的迁移策略，是指通过特征变换的方式互相迁移，来缩小源领域和目标领

域之间的差距。 

3. 方法论 

本节将详细展开描述所提算法 MTO-DCR 的相关细节。首先，本文围绕“变量相关性减弱”这一话

题，分别介绍了降低变量相关性的应用原理以及 DCR-λ-SBX 在 MOMTO 问题中的应用；接着，接下来，

本文会提出本模型的另一个重要部分：域迁移学习策略，并介绍它的过程；最后，提出本文的主要模型

框架 MTO-DCR，并详细介绍其细节。 

3.1. 变量相关性理论及应用 

在完成变量分离的工作后，本文将聚焦于利用协方差矩阵来实现改变变量相关性的目的，其中，协
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方差矩阵 cov
TC BDB= ，B 是正交矩阵，它用于变量的旋转；D 是对角矩阵，它用于变量的缩放。引入协

方差矩阵处理变量相关性是一种巧妙的方式。然而，学习到的协方差矩阵本质上是一种近似。如果只针

对个体直接进行协方差矩阵的旋转变换，在高维问题上容易导致变量出现较大偏差，导致变量容易偏离

最优方向。因此，针对变量相关性这一工作，需要解决两个问题。一方面，如何确保在每一次迭代中，变

量空间中的每个向量能够落在该向量与旋转向量(经协方差矩阵正交旋转)之间的范围内。对于这一现象，

我们知道：对于向量 1 2 3, ,Z Z Z ，其中 2 1 2 3 3Z Z Zδ δ= + ，如果 1 30, 0δ δ> > ，那么 2Z 在 1Z 和 3Z 所构成的平

面内移动。另一方面，如何保证当变量沿着协方差矩阵的方向偏转时，变量相关性也会随之消减。针对

这一问题，本文提出了以下定理：对于变量空间中的任意给定变量 Z ，对于原始向量 Z 和旋转向量 ZB 的

线性组合 ( ) ( )λ 1 λ , 0 λ 1Z ZB+ − < < 其变量相关性低于原始向量 Z 。关于它的证明，根据 T
covC BDB= ，我

们有： 

( ) ( ) ( ) ( )
( )( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

2
1 1 2 2

2

1 1 1

1 1

1 1 1

ij ji ij i j i j in jn

ji ij ij

ji ij ij ij ij

C B B B B B B B B

B B C

B B C C C i j

λ λ λ λ λ

λ λ λ

λ λ λ λ

= − + − + + − × + × + + ×

= − + + −

 = − + + − < − < ≠ 

 

 

当向量开始沿着协方差矩阵的方向发生偏转的时候，变量之间的相关性也会随之改变。由于变量相

关性消减的方向与协方差矩阵的方向一致，因此，如果变量向量沿着协方差矩阵的方向移动，就可以达

到变量相关性消减的目的，生成一个具有可控变量相关性的相似变量。上述启发我们，在由原始向量 Z
和旋转向量 ZB 所张成的平面内存在的任意向量，都对应着不同的变量相关性消减程度。该策略通过线性

变换模拟旋转变换，并通过某个因子动态控制变换程度。 
基于上述描述，提出了一种动态相关性消减方法，通过 CMA-ES 优化器来提供变量迭代的协方差矩

阵 T
covC BDB= ，采用了一种针对给定父代 X 和Y 的交叉形式。具体方式为： 

 
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

1

2

1 1 1 1 1
2
1 1 1 1 1
2

C k X k Y k X k Y B

C k X k Y k X k Y B

λ λ

λ λ

  = − + + − + + + −          


  = − − + + + − + +          

 (1) 

其中，λ 是一个旋转缩放因子，表示坐标系旋转的程度，对应于变量相关性的处理；k 是一个与模拟二进

制交叉相关的系数。 λ 表达式为： 

 ( )

( )
( ) ( ) ( )

( )( )

,

, 1
1, ,

1

0, , 1 or 0

rotate

T
rotatet

rotate

rotate

T T

Q T t T
T Q T T T T

t

Q T t T T

ξ

ξ

ξ

λ ξ γ

δ

 ≤

 ∆ − −= − × − ∆ −

 
  > 
 −

 ∆


− − < =

 (2) 

其中，ξ 是初始截取强度；Tξ 是拦截强度达到最大值的迭代次数；Q 是评价函数；γ 是折扣率，用于将Q
的每次变化转化为对 λ 的调整； ( ), 1rotateQ T t T∆ − − 表示从第 rotateT t− 代到第 1T − 代之间Q 的变化总和；

T 与设定的旋转间隔常数 ( )1rotate rotatet t > 相关，其定义为： 

 ( ) ( ), , 0
0,

rotatet when mod t t
T t

otherwise
 == 


 (3) 

从直观上理解，这个过程可以看作对向量头部截取一定长度，使正交矩阵作用于截取后的向量进行

旋转，然后将该旋转后的截取向量与原始向量通过加法形成新的向量，从而实现一种新的偏移方式。 
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3.2. 域迁移学习策略 

为了应对异构任务和正交无效性的情况，本文采用了基于领域学习和正交变换的迁移策略，通过平移

和调整种群的分布范围和对应任务正交变换的方式，将相似度较高的任务的种群映射到它所对应的任务上。

通过一个分布函数来描述当前任务的种群分布，在寻找其他任务种群的分布特征时，学习相似度高的任务

的种群特征，利用迁移分布参数的方式对当前任务的种群进行平移和调整。此外，由于不同任务的协方差

矩阵携带的信息不适用于当前任务领域，因此需要在迁移之前把源任务的迁移个体进行正交变换。 
在高斯分布模型中， µ 和σ 是描述一个种群的分布特征最重要的两个参数，因此它们为域迁移学习

提供了调整的空间，在信息传递中起着主要作用。根据线性变换矩阵的表达，我们可以得到迁移个体 x
的数学表达式： 

 

( ) ( )

( )

, , 0

,

s
s s t t rotate

t

s
s t

t

x B B mod t t
x

x otherwise

σ µ µ
σ
σ µ µ
σ

 − + == 
 − +


  (4) 

通过上述的变换，就组成了新的迁移解。需要注意的是，该迁移策略没有应用到 MTO-DCR 中，我

们依旧沿用原来的迁移策略。 

3.3. MTO-DCR 

基于以上描述，本文提出了基于动态变量相关性消减的多目标多任务进化算法(MTO-DCR)。首先对

每个任务的种群进行初始化和评估；然后计算每个任务种群的均值和方差，为后面的迁移奠定基础。在

主循环中，我们利用最大平均距离(MMD)算法来观察与当前任务相似性较高的任务，具体做法是用它来

计算任务间的相似性距离度量；接下来利用 CMAES 来优化和更新 MTO-DCR 算法所需要的参数，需要

注意的是，CMA-ES 的优化过程与我们寻找更高质量的子代的过程是同时进行的，现有的交叉和变异算

子没有考虑变量之间的相关性，不能有效地解决具有相关性特征的问题，而 MTO-DCR 需要用到 CMA-
ES 传出的每个任务的正交矩阵来为后面产生的子代进行旋转。 

在产生后代的环节中，则分为两个部分：一、当还没进入需要进行旋转操作的迭代环节时，域迁移

学习策略通过一系列伸缩平移，将相似任务的部分个体映射到当前任务上。然后，如果产生的随机数高

于随机交配概率，当前任务随机选择的个体将会与映射后的个体进行交叉产生新的子代。否则，只对当

前任务的种群内部进行交叉。二、当进入需要旋转的环节时，子代的产生首先依旧是根据随机交配概率

来选择与域迁移学习策略映射的个体或当前任务的个体进行交叉。不同的是，如果高于随机交配概率(即
选择与域迁移学习策略映射的个体交叉的情况)，则按照 DCR- λ -SBX 的方式产生新的子代。而对于 DCR-
λ -SBX 产生的个体，在完成交叉后需要进行恢复操作。以个体 1C 为例子，设 ( ) ( )1 1a k X k Y= + + −  ，

( ) ( )1 1b k X k Y= + + −′ ′  ；其中， iX X B′ = × ， iY Y B′ = × ， iB 为对应任务的正交矩阵。于是有： 

 ( )1

1
1

2
2

C a b a b
λ

λ λ
λ

 −   = × = − +     
 

 (5) 

然后，运用 '
iB 进行恢复： 

 1

11 1 1 1
2 2 2 2i

i

C a b a bB a a a
B

λ λ λ λ λ λ
       ′ ′= − × = − + = − + =       ′        

 (6) 
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'
1C 是实际参与下一代交叉的父代个体。而对于其它个体，也是沿用同样的方法进行恢复。 

4. 实验与结果 

在本节中，本文通过测试集评估了 MTO-DCR 的性能。具体而言，将 MTO-DCR 与五种算法进行比

较，包括 MO-SBO、MO-MaTDE 和 MO-EMaTO-MKT [13]。随后，本文将进行三组消融实验，以进一步

验证 MTO-DCR 各组成部分以及 BMTO-DCR 的作用和优势。第一组实验将评估两种学习策略在移除或

组合条件下性能的变化。主要包括四种情况：1) 不执行域迁移学习策略且不执行基于协方差矩阵学习的

交叉策略的基础进化算法(记为 Base)；2) 不执行域迁移学习策略但执行协方差矩阵学习交叉策略的进化

算法(记为 Base + CMA)；3) 不执行交叉策略但执行域迁移学习策略的进化算法(记为 Base + TL)；4) 同
时执行两种学习策略的进化算法(Base + TL + CMA，即 MTO-DCR)。第二组实验将评估基于迁移的执行

全旋转的进化算法(记为 TL-FL-CMA)与 MTO-DCR 的性能差异，其他外部条件均保持一致。实验结果表

明，MTO-DCR 优于其他算法；在前两组消融实验场景，两个部件组合发挥的作用也优于单个部件；而在

迁移策略的差异上，BMTO-DCR 的性能略优于 MTO-DCR。 

4.1. 测试问题 

本文以 IEEE 世界计算智能大会(WCCI) 2020 竞赛中的进化多目标多任务优化问题作为测试套件。在

该测试套件中，包含了 10 个多目标超多任务基准测试问题，这些问题由 3 个 DTLZ 函数[14]和 7 个 ZDT
函数[15]组成，而这些函数进一步由常用的 Sphere、Rosenbrock、Griewank、Weierstrass、Ackley 和 Rastrigin
函数组成。每个测试问题包含 50 个优化任务。 

4.2. 参数设置 

此测试套件的参数设置适用于对比实验和消融实验： 
种群规模：对于 10 个测试问题，每个优化任务的种群规模 N 为 100，总计 5000 个个体。在消融实

验中，同样设置相同的种群规模。 
最大迭代次数：算法的最大迭代次数设置为 500。 
模拟二进制交叉的参数设置分别为： 20, 20c mη η= = 。 
随机配对概率(RMP)为 0.7。 
本文通过倒置代际距离(IGD)来衡量算法的有效性， ( ),d p P 表示算法生成的非支配解与帕累托最优

前沿上的参考点之间的最小欧氏距离。通常，IGD 的值越小，算法性能越优。IGD 定义为： 

 ( )
( ),

, p P
d p P

IGD P P
P

∈ ′′ =
′

∑  (7) 

4.3. 对比实验结果与分析 

在进行对比实验前，我们需要对选用的三个算法的工作原理进行详细分析：MO-SBO 是把代理优化

模型推广到多目标的领域上，通过多目标优化方法得到一组帕累托前沿解，然后再进行决策，而非预先

做出决策；MO-MaTDE 针对多任务优化问题，提出了一种自适应选择机制，通过考虑任务间的相似性和

进化过程中知识迁移的累积回报，为给定的任务选择合适的“辅助”任务。并结合了交叉知识迁移模式

进行任务间的信息交换，以提高搜索效率，并集成了多个文档，以便于度量任务间的相似性，以及不同

阶段的知识迁移；MO-EMaTOMKT 是一个多源知识迁移的算法，融合了自适应匹配概率、基于最大均值

差异的任务选择和局部分布估计的知识迁移策略。这些关键组成部分在降低负迁移影响、调节知识传递
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频率以及在多样性和收敛性之间取得平衡等多方面发挥着重要作用。 
 
Table 1. The average IGD value of the three algorithms on Problem 1 
表 1. 三个算法在 Problem 1 的平均 IGD 值 

Task MO-SBO MO-MaTDE MO-EMaTO-MKT MTO-DCR 

T1 1.04E+00 1.57E−02 4.96E−03 1.07E−03 

T2 3.78E−01 1.15E−02 5.34E−03 2.46E−04 

T3 6.11E−01 1.56E−02 5.00E−03 2.57E−04 

T4 9.32E−01 1.26E−02 4.88E−03 3.82E−04 

T5 5.30E−01 8.62E−03 4.95E−03 1.91E−03 

T6 4.41E−01 1.17E−02 4.69E−03 1.93E−04 

T7 8.14E−01 1.29E−02 5.32E−03 4.10E−04 

T8 1.04E+00 1.45E−02 5.21E−03 4.46E−03 

T9 5.93E−01 2.71E−02 5.11E−03 9.04E−04 

T10 5.43E−01 2.79E−02 5.31E−03 2.82E−04 

T11 8.20E−01 3.42E−02 5.15E−03 3.28E−04 

T12 7.00E−01 1.33E−02 9.64E−03 5.05E−03 

T13 6.29E−01 1.65E−02 6.59E−03 5.34E−03 

T14 3.74E−01 1.20E−01 4.84E−03 3.12E−04 

T15 1.35E+00 8.42E−03 5.03E−03 2.22E−04 

T16 7.86E−01 6.98E−02 5.38E−03 1.04E−03 

T17 1.28E+00 2.04E−02 4.96E−03 4.08E−04 

T18 6.59E−01 3.81E−02 4.94E−03 2.06E−04 

T19 4.50E−01 1.27E−02 5.30E−03 3.54E−04 

T20 7.19E−01 8.34E−03 5.31E−03 2.59E−04 

T21 1.19E+00 1.28E−02 4.84E−03 5.65E−04 

T22 7.44E−01 1.38E−02 5.14E−03 6.67E−04 

T23 7.39E−01 1.14E−02 5.12E−03 2.23E−04 

T24 6.51E−01 6.87E−02 5.63E−03 1.89E−04 

T25 8.48E−01 1.76E−02 5.16E−03 2.32E−04 

T26 3.84E−01 1.29E−02 5.01E−03 2.05E−04 

T27 8.17E−01 2.34E−02 5.23E−03 2.04E−03 

T28 7.58E−01 1.90E−02 5.13E−03 2.97E−04 

T29 5.94E−01 3.82E−02 5.18E−03 2.46E−03 

T30 9.64E−01 2.02E−02 4.96E−03 3.75E−04 

T31 7.70E−01 7.90E−03 5.01E−03 3.34E−04 

T32 6.50E−01 1.16E−01 4.74E−03 3.05E−04 

T33 9.02E−01 2.03E−02 5.32E−03 2.62E−04 
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续表 

T34 4.99E−01 1.09E−02 5.29E−03 1.92E−04 

T35 7.35E−01 1.29E−02 5.10E−03 2.34E−04 

T36 5.55E−01 1.21E−02 4.98E−03 4.61E−04 

T37 8.38E−01 1.70E−02 5.04E−03 3.55E−04 

T38 7.26E−01 6.65E−02 5.24E−03 4.64E−04 

T39 6.68E−01 1.64E−01 5.46E−03 3.07E−04 

T40 8.59E−01 1.05E−02 4.75E−03 2.70E−04 

T41 6.01E−01 1.93E−02 5.29E−03 1.99E−04 

T42 7.32E−01 1.32E−02 4.85E−03 7.20E−04 

T43 6.23E−01 1.28E−02 5.07E−03 2.07E−04 

T44 6.30E−01 2.02E−02 5.74E−03 7.71E−04 

T45 6.00E−01 1.39E−02 5.45E−03 4.16E−04 

T46 4.72E−01 1.88E−02 4.95E−03 2.16E−04 

T47 4.56E−01 8.26E−03 5.00E−03 1.92E−04 

T48 6.75E−01 3.73E−02 5.26E−03 2.01E−04 

T49 7.03E−01 2.53E−02 5.81E−03 2.54E−04 

T50 9.79E−01 3.26E−02 4.89E−03 5.93E−04 

+/−/= 0/50/0 0/50/0 0/50/0 − 
 

在分析了三种对比算法的运行原理和特性后，表 1 (详细数据选取第一个问题)展示了对比实验的结

果。实验结果表明，MO-SBO 算法的效果依赖于测试问题的场景以及初始点的选择。MO-MaTDE 的表现

优于前述三种算法，但其精确度不如 MO-EMaTO-MKT。MO-EMaTO-MKT 由于其独特的机制，在与其

他算法的对比中表现出不可忽视的优势。而最后一列为本文提出的 MTO-DCR 算法，其通过变量分离系

统、DCR- λ -SBX 交叉机制以及域迁移策略，在实验中展现出较强的竞争优势，并在大多数优化任务中

达到比 MO-EMaTO-MKT 更高的精确度。结合以上结果分析，MTO-DCR 是一种可行且高效的多目标多

任务进化算法。 

4.4. 消融实验结果与分析 

为了进一步验证 MTO-DCR 中各组件的优势，本文进行了消融实验，以评估算法内部各组件所起的

作用。表 2 展示了两种策略在测试套件中不同场景下的结果(详细数据从第一个问题展示)。其中，Base 表

示基础进化算法，TL 表示用于执行域迁移的学习策略，CMA 表示基于协方差矩阵学习的交叉策略。 
 
Table 2. The average IGD value of the two components on Problem 1 
表 2. 两个组件在 Problem 1 的平均 IGD 值 

Task Base Base + TL Base + CMA MTO-DCR 

T1 4.97E+01 7.67E+00 5.21E−04 3.54E−04 

T2 4.82E+01 8.75E+00 3.70E−04 3.20E−04 

T3 5.25E+01 6.83E+00 2.72E−04 2.54E−04 
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续表 

T4 5.98E+01 8.35E+00 5.15E−03 2.24E−04 

T5 5.51E+01 8.03E+00 1.98E−03 1.95E−04 

T6 3.65E+01 7.44E+00 1.80E−03 3.73E−04 

T7 4.91E+01 7.51E+00 6.37E−04 3.65E−04 

T8 4.46E+01 8.13E+00 4.76E−04 3.99E−04 

T9 4.47E+01 7.09E+00 2.59E−03 3.83E−04 

T10 6.01E+01 7.74E+00 3.23E−04 2.92E−04 

T11 3.78E+01 8.02E+00 3.52E−03 1.87E−04 

T12 5.68E+01 7.03E+00 1.84E−03 8.92E−04 

T13 4.13E+01 7.96E+00 7.21E−04 2.29E−04 

T14 4.04E+01 6.22E+00 6.77E−04 5.02E−04 

T15 5.23E+01 5.91E+00 4.26E−03 2.06E−04 

T16 4.50E+01 8.23E+00 4.44E−04 1.90E−04 

T17 4.37E+01 5.92E+00 2.31E−04 1.89E−04 

T18 3.35E+01 7.22E+00 7.19E−04 2.21E−04 

T19 4.84E+01 7.44E+00 2.34E−03 2.06E−04 

T20 4.81E+01 6.89E+00 2.57E−04 2.24E−04 

T21 5.02E+01 8.81E+00 4.89E−04 3.33E−04 

T22 3.79E+01 7.84E+00 3.86E−04 1.87E−04 

T23 4.23E+01 6.71E+00 6.98E−04 5.18E−04 

T24 3.48E+01 8.41E+00 1.33E−02 1.47E−03 

T25 3.43E+01 7.27E+00 3.20E−04 2.32E−04 

T26 3.75E+01 9.05E+00 8.30E−04 5.11E−04 

T27 3.85E+01 7.80E+00 4.16E−04 1.42E−03 

T28 4.85E+01 7.06E+00 6.12E−04 4.63E−03 

T29 4.56E+01 7.22E+00 3.81E−04 2.29E−04 

T30 4.59E+01 7.65E+00 1.71E−01 5.59E−04 

T31 4.26E+01 6.85E+00 3.81E−04 2.50E−04 

T32 5.69E+01 7.99E+00 7.63E−04 5.40E−04 

T33 4.54E+01 7.26E+00 4.50E−04 1.07E−03 

T34 3.88E+01 6.44E+00 4.46E−04 4.03E−04 

T35 3.55E+01 8.28E+00 8.36E−04 2.66E−04 

T36 4.22E+01 6.74E+00 2.78E−04 2.53E−04 

T37 3.29E+01 6.90E+00 8.92E−04 2.87E−04 

T38 3.70E+01 6.07E+00 3.49E−04 1.61E−03 

T39 4.60E+01 9.23E+00 1.21E−03 1.01E−03 
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续表 

T40 3.47E+01 6.67E+00 8.78E−04 2.29E−04 

T41 4.64E+01 8.09E+00 4.08E−03 5.27E−04 

T42 4.03E+01 7.45E+00 2.29E−04 1.15E−03 

T43 4.43E+01 7.83E+00 4.31E−04 2.65E−04 

T44 3.71E+01 8.09E+00 9.77E−04 8.52E−03 

T45 5.38E+01 7.28E+00 9.66E−04 2.09E−04 

T46 5.24E+01 8.13E+00 4.81E−03 1.69E−02 

T47 3.64E+01 7.85E+00 9.31E−04 2.67E−04 

T48 4.99E+01 7.67E+00 4.97E−04 3.26E−04 

T49 3.56E+01 6.37E+00 3.13E−03 1.86E−03 

T50 4.98E+01 7.04E+00 2.08E−03 2.10E−04 

+/−/= 0/50/0 0/50/0 7/43/0 − 
 

通过实验结果可以看出，随着算法组件的更改，IGD 值在不同程度上降低。因此可以明确地看出，

MTO-DCR 的两个组件起到了重要作用。当测试问题的决策空间被修改时，变量的相关性进一步增强，

优化难度加大，基础算法的性能远低于两个组件组合后的性能。由于采用了不同的交叉策略，协方差矩

阵始终引导决策变量向帕累托最优方向偏移，这大大降低了算法在探索最优点时的难度，提高了计算结

果的准确性。而对于域迁移学习策略，它能够有效减少任务之间的差异，对相似任务实现更高质量的迁

移，并加速搜索过程。因此，实验数据表明，两种策略的有机结合是一种有效且更理想的方式。 

5. 结论 

本文提出了一种结合基于协方差矩阵的动态变量相关性消减方法和领域迁移学习策略的多目标多任

务进化策略(MTO-DCR)。首先，在处理多目标多任务优化问题(MOMTOP)时，引入了一种基于协方差矩

阵的动态变量相关性消减方法，该方法将协方差矩阵中有用的信息转移到交叉操作的交叉因子中，并通

过引入调整因子 λ 来控制向量的旋转程度，从而动态减少变量之间的相关性。此外，该算法结合了一种

基于种群分布信息的正交和伸缩变换的领域迁移策略，通过协方差矩阵正交化任务之间的映射关系，实

现异质任务之间个体的迁移。为了验证 MTO-DCR 在高变量相关性问题上的优势，本文构建了一组具有

不同复杂度的可扩展 MOMTOP 测试实例，用于评估算法性能，并通过消融实验进一步比较动态变量相

关性消减方法与迁移策略的性能。在测试套件中，我们选择了几种较为流行的进化算法进行对比，所有

实验结果均表明 MTO-DCR 的有效性和潜力。 
然而，关于 MTO-DCR 的研究仍有许多值得改进的地方。例如，如何提高变量相关性分离系统的准

确性，如何减少 λ 操作符对初始值的依赖，并实现更优的自适应调整。未来的工作将集中在变量分离方

法的改进、λ的调控以及更高效的迁移策略上，并尝试将 MTO-DCR 推广到更复杂的真实场景中。 
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