
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第49卷 第10期

2026年5月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2519960

基于约束优化的渐进式多任务学习方法*

邱继栋 林 泽 于 靖 关佳兴 汪亚斌
(中国电子科技集团第二十八研究所

 

南京
 

210007)

摘 要:随着多任务学习在智能推荐、自动驾驶等复杂业务场景中的深度应用,其任务优先级异质性处理机制逐渐成

为制约模型性能的关键瓶颈。现有研究普遍基于损失函数线性组合的经验性策略,存在双重缺陷:一是通过人工调参

确定任务权重的范式导致超参数搜索空间随任务量呈组合爆炸式增长;二是任务间梯度竞争引发的负迁移效应会显

著侵蚀高优先级任务的性能边界。针对上述挑战,本研究创新性地提出一种基于约束优化的渐进式多任务学习方法,
通过将任务优先级结构编码为不等式约束条件,构建具有严格优先级保障的优化范式,基于拉格朗日乘子法建立约束

优化框架,确保高优先级任务的性能下限约束不被次级任务优化过程的影响,同时利用渐进式梯度投影算法实现约束

空间的动态调整。理论层面,本研究基于非凸优化理论证明算法的收敛性。通过在公开数据集上的实验结果,所提方

法在提升次要任务性能的同时确保了高优先级任务的性能稳定,为多任务学习提供了新的理论框架和技术路径。
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Abstract:With
 

the
 

extensive
 

application
 

of
 

multi-task
 

learning
 

in
 

complex
 

business
 

scenarios
 

such
 

as
 

intelligent
 

recommendation
 

and
 

autonomous
 

driving,
 

the
 

handling
 

mechanism
 

for
 

heterogeneous
 

task
 

priorities
 

has
 

emerged
 

as
 

a
 

critical
 

bottleneck
 

constraining
 

model
 

performance.
 

Existing
 

approaches
 

predominantly
 

rely
 

on
 

empirical
 

strategies
 

of
 

linear
 

loss
 

function
 

combination,
 

which
 

suffer
 

from
 

dual
 

deficiencies:
 

First,
 

The
 

manual
 

parameter-tuning
 

paradigm
 

for
 

task
 

weighting
 

leads
 

to
 

combinatorial
 

explosion
 

in
 

hyperparameter
 

search
 

space
 

as
 

task
 

quantity
 

increases;
 

second,
 

gradient
 

competition
 

among
 

tasks
 

induces
 

negative
 

transfer
 

effects
 

that
 

significantly
 

erode
 

the
 

performance
 

boundaries
 

of
 

high-priority
 

tasks.
 

To
 

address
 

these
 

challenges,
 

this
 

study
 

proposes
 

an
 

innovative
 

constrained
 

optimization-based
 

progressive
 

multi-task
 

learning
 

method.
 

By
 

encoding
 

task
 

priority
 

structures
 

into
 

inequality
 

constraints,
 

we
 

formulate
 

an
 

optimization
 

paradigm
 

with
 

strict
 

priority
 

guarantees.
 

A
 

constrained
 

optimization
 

framework
 

is
 

established
 

through
 

Lagrangian
 

duality
 

theory
 

to
 

ensure
 

that
 

the
 

performance
 

lower-bound
 

constraints
 

of
 

high-priority
 

tasks
 

remain
 

unaffected
 

by
 

secondary
 

task
 

optimization
 

processes.
 

Meanwhile,
 

a
 

progressive
 

gradient
 

projection
 

algorithm
 

enables
 

dynamic
 

adjustment
 

of
 

constraint
 

spaces.
 

Theoretically,
 

we
 

provide
 

convergence
 

guarantees
 

through
 

non-convex
 

optimization
 

theory.
 

Experimental
 

results
 

on
 

public
 

datasets
 

demonstrate
 

that
 

our
 

method
 

enhances
 

the
 

performance
 

of
 

secondary
 

tasks
 

while
 

ensuring
 

the
 

stability
 

of
 

high-priority
 

tasks,
 

establishing
 

a
 

novel
 

theoretical
 

framework
 

and
 

technical
 

pathway
 

for
 

multi-task
 

learning.
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0 引  言

  近年来,深度神经网络[1-2](如ResNet、Transformer)在场

景理解任务中的性能不断提升,展现了在自主系统应用中的

重要前景。然而现有研究大都聚焦于单一任务性能的优化,
范围主要限于语义理解任务(如语义分割[3]、目标检测[4])或几

何推理任务(如深度估计[5])。基于认知科学中的多任务学习

理论,异构视觉任务间存在潜在的参数共享机制与隐式知识
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蒸馏通道,通过构建统一的多任务联合优化框架,理论上可实

现超越传统孤立训练范式的全景场景理解能力,在模型泛化

性、计算效率及特征鲁棒性等维度形成比较优势。
当前多任务学习(multi-task

 

learning,
 

MTL)[6-7]作为

具有潜力的解决方案已引起广泛关注,其主要旨在构建一

种能够均衡优化多个任务性能的联合模型。MTL的典型

架构利用参数共享机制,通过共享基础网络结构来实现跨

任务的知识迁移,同时维持各任务特定子网络以捕获个性

化特征。近期研究成果[8-9]主要集中在设计新型的多模态

交互模块,以强化任务间的信息融合。
传统 MTL框架在处理任务优先级异质性的过程中存

在局限性,通常依赖人工设定任务损失权重以实现平衡。
随着任务复杂度的增加,此类方法的超参数搜索空间呈现

出组合爆炸的趋势,进而导致优化效率显著降低。鉴于此,
本研究提出一种基于约束优化的多任务学习(constrained

 

optimization-based
 

progressive
 

multi-task
 

learning,CML)
框架,创新性地将任务优先级管理建模为带有约束条件的

优化问题:在确保主任务性能不低于基准水平的约束条件

下,优化次任务目标。通过采用拉格朗日乘子法,将原始约

束问题转化为分布约束优化形式。为适应广泛采用梯度下

降优化策略的多任务学习方法,推导出具有普适性的优化

器迭代公式,使得CML框架可与各类梯度驱动的多任务

学习方法兼容。通过将优先级编码为不等式约束,该框架

有效避免了传统方法中复杂的超参数调优过程。
相较于传统多任务学习在不同任务目标间寻求平衡的

策略,往往会导致主任务陷入局部最优,而CML框架的优

化机制呈现显著的多阶段特征:初始阶段优聚焦于优化主

任务目标函数,当主任务目标达到收敛状态后,系统自动转

入次任务优化阶段,同时通过约束条件维持主任务性能的

稳定性。这种基于约束条件的分阶段动态优化机制在保障

主任务性能无损的前提下,实现次要任务性能的稳定和提

升。主要创新点包括:

1)无超参数调优机制:通过将任务优先级编码为约束

条件,建立了目标函数与约束条件的显式映射关系,避免人

工权重调整。

2)分阶段动态优化:优先收敛高优先级任务,随后在约

束条件下优化次要任务,确保主任务性能稳定。

3)理论收敛保证:基于拉格朗日对偶性分析,证明框架

在非凸场景下的局部收敛性。

1 相关工作

  近年来,多任务学习作为机器学习领域的重要范式,在
自然语言处理、计算机视觉和推荐系统等领域取得了显著

进展。其核心思想是通过共享模型参数与知识表示,利用

任务间的相关性提升模型的泛化能力与训练效率。然而,
实际应用中多任务优化面临的核心挑战在于任务间的目标

冲突与优先级异质性,尤其在推荐系统和搜索引擎等需兼

顾多目标的场景中,需同时优化点击率、成交率和用户多样

性体验等目标,但这些目标往往存在竞争关系,且优先级各

不相同。传统方法难以在保证高优先级任务性能的前提下

有效协调其他任务。为克服这一问题,大量研究致力于平

衡任务间的权衡关系和优先级差异。
在多任务学习中,任务加权法通过线性组合各任务的

损失函数实现多目标优化,但权重需手动调整,当任务数量

增加时,超参数搜索复杂度呈指数级增长,且难以保证高优

先级任务的绝对优势。基于不确定性加权的方法[10],虽能

根据任务损失动态调整权重,但需依赖大量超参数调优,无
法显式约束高优先级任务的性能边界。后续改进工作(如

IMTL[11],AdaTask[12])尝试引入更复杂的自适应机制,但
仍未能从根本上解决优先级边界保障问题,且往往引入额

外的超参数需要调优。动态梯度调整法[13]通过归一化或

投影技术缓解梯度冲突;Gul等[14]通过动态调整任务权重,
使得各任务损失的梯度范数具有相近的更新速率;Yang
等[12]引入冲突容忍度超参数,在冲突梯度间寻找折衷方

向。但此类方法依赖任务间的隐式相关性假设,在任务优

先级差异显著时易导致负迁移现象,低优先级任务的优化

可能反向干扰高优先级任务的收敛路径。其本质缺陷在于

未能将任务优先级作为明确的优化目标进行建模,未在优

化过程中明确区分任务的优先级。本研究针对性将优先级

处理从隐式的梯度协调转变为显式的约束优化。
元学习作为一种面向任务泛化的学习范式,近年来被广

泛应用于
 

MTL
 

的优先级优化,核心思想在于通过提炼多任

务历史数据中的元知识,构建“优先级-模型权重/约束参数”
的映射关系,实现对新任务优先级策略的快速迁移。Hu
等[15]将任务优先级向量作为元输入,通过元网络(Meta-
Network)预测最优任务权重:元网络以“历史任务的优先级-
权重-性能”三元组为训练数据,输出适配当前任务的权重初

始化值。Wang等[16]提出 Meta-Constraint,通过元学习优化

拉格朗日乘子的初始值,将约束满足度与多任务性能作为元

目标,通过模型不可知元学习(model-agnostic
 

meta-learning,
 

MAML)算法学习乘子的初始化分布。元学习方法为 MTL
优先级优化提供了自适应思路,但其技术局限性仍较为显

著:1)性能依赖性强,该类方法的优先级适配效果高度依赖

元训练集与目标任务的分布匹配度,若两类任务在数据分

布、任务关联性等维度存在显著差异,元知识迁移将失效,导
致优先级优化精度大幅下降;2)参数与优先级保障缺陷,方
法仍需人工调优元网络超参数,未能通过显式机制保障高优

先级任务的性能边界,在任务目标冲突场景下易出现关键任

务性能侵蚀;3)计算与泛化瓶颈,元网络架构需针对具体
 

MTL
 

场景进行定制化设计,缺乏通用的优先级学习范式,同
时元训练过程需处理大规模历史任务数据,导致计算开销显

著增加,难以适配资源受限的实际系统。相比之下,本文提

出的CML框架通过将优先级编码为硬约束,从根本上避免

了复杂的元网络设计和分布依赖问题,提供了一种更直接和
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可证明的优先级保障机制。
基于架构设计的优先级感知模型,通过改进 MTL的参

数共享机制,在模型结构层面实现对任务优先级的显式支

持。此类方法的核心设计理念在于构建优先级导向的信息

流动机制,使得高优先级任务能够获取更丰富的特征表示资

源或更灵活的参数更新权限。在多任务学习的发展演进过

程中,参数共享架构主要呈现为4种典型范式:塔层任务特

定模型[17]、门控层任务特定模型[18]、专家层任务特定模型[19]

及嵌入层任务特定模型[20]。这些架构通常采用共享专家网

络与任务特定门控网络相结合的设计模式,通过门控机制动

态调节不同任务间的信息流通。然而其优化设计一直面临

着如何平衡任务间特征共享和任务特异性的挑战,这与约束

优化问题具有内在的相似性,均需在满足特定约束条件的前

提下寻求最优解。具体而言,参数共享架构的设计目标可表

述为,在保持模型泛化能力的同时,确保各任务性能的最优

化。这本质上可建模成带有约束条件的数学规划问题,从而

为拉格朗日乘子法等经典优化技术的应用提供了理论基

础[21-23],并被广泛应用于强化学习任务[24]。通过拉格朗日

方法,原始约束问题可转化为无约束形式以便优化,并辅以

理论收敛性证明与乘子更新策略[25-26]。
受约束优化与拉格朗日方法在强化中的成功启发,本文

将其扩展至多任务学习场景,提出将优先级多目标优化问题

重构为分步约束优化问题,利用约束优化原理解决多任务学

习中的挑战。与上述技术不同,CML优化框架通过简化流

程并消除手动调参需求,显著提升了高优先级任务的性能。

2 基于约束优化的多任务学习

2.1 问题建模

  在满足普遍性约束下,考虑一个包含两个任务的场景,
其中任务1的优先级高于任务2。任务1和2分别由损失

函数f1(θ)和f2(θ)表示 (θ 为模型多维参数向量)。优

化问题可以表述为:

min
θ
(f1(θ),f2(θ)) (1)

主要任务
 

(优先级较高):最小化f1(θ);次级任务(较
低优先级):在确保f1(θ)的性能不受影响的情况下,最小

化f2(θ)。
问题可以扩展到任意数量的任务。假设有n个任务的情

景,其中每个任务i都有一个关联的损失函数fi(θ)和一个优

先级pi。设定p1 是最高优先级,pn 是最低优先级,即pn 是

单调的(即p1>p2>…>pn)。优化问题可以表述为:

min
θ
(f1(θ),f2(θ),…,fn(θ)) (2)

要求在确保较高优先级任务fj(θ)(j<i)的性能的

同时,优化每个后续任务fi(θ)(i>1)。

2.2 双任务优化

  假设f1(θ)被优先考虑,需要在保持f1(θ)处于其最

优值f1(θ*)的同时优化f2(θ),其中:

θ* =argmin
θ
(f1(θ)) (3)

f2(θ)的优化问题为:

min
θ
(f2(θ)) (4)

s.t.
 

f1(θ)≤f1(θ*)

CML框架旨在通过梯度下降来解决该优化问题,确保

高优先级任务性能不受影响的同时优化低优先级任务。

2.3 多任务优化

  上述框架可以自然地扩展到任何数量的任务,由损失

函数f1(θ),f2(θ),…,fm(θ)表示。
其中,任务f1优先级最高,任务fm 优先级最低。问题

可以表述为:

min
θ
(f1(θ),f2(θ),…,fm(θ)) (5)

优化步骤为:

1)最小化f1(θ)
 

(最高优先级)
 

以获得θ*
1 和f1(θ*

1);

2)最小化 f2(θ)(次 要 优 先 级),在 满 足 f1(θ)≤
f1(θ*

1)条件下,以获得θ*
2 ;

3)最小化 f3(θ)(第3优 先 级),在 满 足 f1(θ)≤
f1(θ*

2)和f2(θ)≤f2(θ*
2)条件下,以获得θ*

3 ;

4)继续以上过程直至完成任务。

CML框架的总体结构如图1所示。

图1 CML框架结构

Fig.1 Framework
 

structure
 

of
 

CML
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其中,fi(θ)为 第i个任务的损失函数(损失越小,性
能越好);pi 为 第i个任务的优先级;fi(θ*

i )为第i个任

务在最优参数下点最小损失。
对于每个任务fi(θ),问题表述为:

min
θ
(f1(θ)) (6)

s.t.
 

f1(θ)≤f1(θ*
i-1)

f2(θ)≤f2(θ*
i-1)

︙

fi-1(θ)≤fi-1(θ*
i-1)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

这种方法确保在保持所有更高优先级任务最优值的同

时,按顺序优化每个任务fi(θ)直到第 m 个任务。CML
算法伪代码如算法1所示,算法流程如图2所示。

算法1:CML
 

algorithm
 

for
 

m
 

tasks
 

输入:

 θ:模型多维参数向量

 η:模型多维参数向量的学习率

 τ:拉格朗日乘子的学习率

 fk(θ):任务k(k∈ {1,2,…,m})的目标函数

 λ:拉格朗日乘子

 λinit:拉格朗日乘子的初始值

  优化首个任务以最小化f1(θ)直至收敛,将优化后

的参数存为θ*

  for
 

each
 

task
 

k
 

from
 

2
 

to
 

m
 

do
 

//按优先级顺序优化

剩余任务 (2≤k≤m)

   Initializeθwithθ*
 

andλj
 withλinit

 for
 

j =1,

2,…,k-1
 

//继承上一任务参数,初始化乘子

   repeat
    compute

 

the
 

aggregate
 

loss
 

for
 

task
 

k:

    =fk(θ)+∑
k-1

j=1
λj·(fj(θ)-fj(θ*))

    //计算聚合损失

    update
 

θ
 

using
 

gradient
 

descent:

    θ←θ-η·▽θ

    //更新模型参数

    update
 

each
 

λj
 using

 

gradient
 

ascent:

    λj ←λj +τ·(fj(θ)-fj(θ*))

    //更新拉格朗日乘子

   until
 

convergence
   update

 

θ*
 

with
 

the
 

optimized
 

θ
   //更新全局最优参数

  end
 

for

输出:满足所有任务优先级约束的最终模型参数θ*

2.4 优化策略

  针对m 个任务的CML算法优化框架,使用拉格朗日

图2 CML算法流程

Fig.2 Algorithm
 

flowchart
 

of
 

CML

乘子法将不等式约束问题转换为约束优化问题,并采用基

于梯度的方法进行求解。该算法分为两个主要阶段。

1)优化主任务:首先将主要任务进行优化,以找到使目

标函数f1(θ)最小化的参数θ*,该阶段将持续到目标函

数收敛为止。

2)迭代优化剩余任务:主任务的优化完成后,依次优化

每个剩余任务。对于每个任务k(从第2个任务开始),将
模型参数初始化为θ* 并设置拉格朗日乘子为初始值λinit,
然后利用渐进式投影梯度算法实现约束空间的动态调整,
在梯度下降更新模型参数的同时,梯度上升更新拉格朗日

乘子。该过程持续进行直至收敛,每次迭代后,将当前优化

的参数更新为θ*,以继续优化下一个任务。
对于无约束的任务k 目标函数fk(θ),其最优值满足

▽fk(θ*)=0,则可以使用固定步长的梯度下降法θk+1=
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θk -α▽fk(θk)进行迭代。如果待优化的变量存在θ ∈
C,在梯度算法中的更新公式需用投影代替,即:

θk+1=ΓC(θk -αk▽fk(θ*)) (7)
其中,θk 为第k次迭代的参数;α 为梯度步长,控制更

新幅度;▽fk(θk)为fk(θ)在θk 处的梯度,指引参数优化

方向。

PC(y)是投影算子,表示在可行域C 中找到与y 距离

最近的点,距离用L2 范数衡量,定义为:

ΓC(y)=argmin
θ∈C

1
2‖θ-y‖2

2 (8)

投影操作实现最小代价的约束满足,在不违反高优任

务约束的前提下,尽可能保留无约束更新的优化方向,避免

参数过度调整导致次优任务性能损失。

根据投影定理:θ
~
是y在凸集合C 上的投影,当且仅当

下式恒成立。

(y-θ
~)·(θ-θ

~)≤0,
 

∀θ∈C (9)
则在梯度下降时:
((θk -αk▽fk(θk)-θk+1)·(θ-θk+1)≤0 (10)
令θ =θk,得:

▽Tf(θk)·(θk+1-θk)≤-
1
αk
‖θk+1-θk‖2 (11)

当θk+1-θk 是下降方向时,恒成立。
当迭代过程最终收敛时,即θk+1=θk,证明θk 恰好满

足最优解的必要条件。

▽Tfk(θk)·(θ-θk)≥0 (12)
设 ▽Tf(θ)是一个L-Lipschitz的函数[27],得:

fk+1(θk+1)≤fk(θk)+ ▽Tfk(θk)*(θk+1 -θk)+
L
2‖θk+1-θk‖2≤fk(θk)-

1
α‖θk+1-θk‖2+

L
2‖θk+1

-θk‖2 =fk(θk)-(
1
α -

L
2
)‖θk+1-θk‖2 (13)

在最优参数θk 处,对可行域C 内的任意参数θ,fk(θ)
的梯度与θ-θk 的内积非负,意味着从θk 向C 内任意方向

移动,fk(θ)均不会下降,即θk 是C 内fk(θ)的最小值点。
故当α∈ (0,2/L)时,可以使得梯度下降,同时该条件

收敛得到的最优值,也满足最优条件 ▽Tfk(θk)*(θ-θk)

≥0,且收敛后的参数满足所有高优任务约束,确保多任务

优化的稳定性。
投影梯度算法的伪代码如算法2所示。
此时,CML框架只需要基于次任务的优化对拉格朗日乘

子λ 进行梯度上升,无需引入额外的超参数,但当λ 较大时,
损失函数同时增加,导致梯度下降过程中参数θ 更新幅度过

大,可能会破坏学习过程的稳定性,因此在更新θ 时应用一个

重缩放的损失函数,
 

以确保每个损失的组合是归一化的凸组

合,防止损失函数的潜在爆炸。当对θ进行梯度下降时:

=
1

1+∑
k-1

j=1
λj

(fk(θ)+∑
k-1

j=1
λj(fj(θ)-fj(θ*)))(14)

算法2:投影梯度算法
 

输入:φ>0,
 

Lipschitz常数的相关参数

ϕ>0,初始步长

ε>0,收敛阈值

xk ∈C,初始模型参数(需满足约束条件)

fk(θ),任务k(k∈ {1,2,…,m})的目标函数

 for
 

each
 

task
 

k
 

from
 

1
 

to
 

m
 

do
  Initialize

 

fj(θj)
 

for
 

j=1,2,…,k-1
  repeat

 

  θj+1 =ΓC(θj -φ▽fj(θj)),φ =
1
ϕ

  //计算当前参数θj 处目标函数的梯度 ▽fk(θ*);
沿负 梯 度 方 向 更 新 参 数,得 到 未 投 影 中 间 点 θj -

φ▽fj(θj);将其投影回可行域C,得到新的参数估计

  fj+1(θj+1)+ϕ
2‖θk+1-θk‖2 ≤fj(θj)

  //验证下降条件,若不满足,则缩小步长,并重新开始

   update
 

j=j+1
  until

 

‖θk+1-θk‖ ≤ε
  //结束循环,算法收敛,输出θk+1 作为近似最优解

 
 

end
 

for

输出:满足约束条件的(局部)最优参数θ*

2.5 理论分析

  针对约束优化问题展开理论分析,允许目标函数在一

定容差范围内偏离最优值。考虑包含m 个目标的约束优

化问题,其中第i个目标允许最多比fi(θ*)差γi。

min
θ
(fm(θ))

s.t.
 

fi(θ)<fi(θ*)+γi,i=1,2,…,m-1 (15)
其中,fi表示第i个目标函数,γi为第i个目标的一个

正数值差项。
定义该问题的拉格朗日函数:

(θ,λ)=fm(θ)+∑
m-1

i=1
λi·(fi(θ)-fi(θ*)-γi)

(16)
进而将原约束优化问题转化为无约束的对偶优化问题:

max
λ
[min

θ
(L(θ,λ))] (17)

若所有目标函数fi 均为凸函数,则原约束问题与对偶

问题之间满足强对偶性,CML优化框架保证必收敛[18]。
然而实际场景中的目标函数往往非凸,为研究对偶问

题的性质,定义与约束优化问题相关联的扰动函数:

P(ξ)≅min
θ
(fm(θ))

s.t.
 

fi(θ)<fi(θ*)+γi-ξi,i=1,2,…,m-1
(18)

其中,ξ = (ξ1,ξ2,…,ξm-1)表示扰动向量,扰动函数

描述了在约束条件下目标函数fm 的最小值。
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对于存在可解的情况,令θ*(ξ1)和θ*(ξ2)分别为满

足P(ξ1)=f(θ*(ξ1))和P(ξ2)=f(θ*(ξ2))的最优可

行参数。
构造参数凸组合θt =tθ*(ξ1)+(1-t)θ*(ξ2)。
由Lipschitz

 

连续性[27]可得,存在常数L,使得:

‖fi(θt)-fi(θ*(ξ))‖ ≤L‖θt-θ*(ξ)‖ (19)
可推导出边界条件:

‖fi(θt)-fi(θ*(ξ1))‖ ≤L(1-t)‖θ*(ξ2)-
θ*(ξ1)‖ (20)

‖fi(θt) - fi(θ*(ξ2))‖ ≤ Lt‖θ*(ξ2) -
θ*(ξ1)‖ (21)

联立得:

‖fi(θt)-(fi(θ*(ξ1))+(1-t)fi(θ*(ξ2)))‖≤
L
2‖θ

*(ξ2)-θ*(ξ1)‖ (22)

当ε= ‖θ*(ξ2)-θ*(ξ1)‖ 足够小时,高阶项可忽

略,此时fi 在局部区域内近似线性:

fi(θt)≈tfi(θ*(ξ1))+(1-t)fi(θ*(ξ2)) (23)
则θt 满足P(tξ1i+(1-t)ξ2i)的约束条件。

P(tξ1+(1-t)ξ2)≤f(t·θ*(ξ1)+(1-t)·θ*(ξ2))≤
tf(θ*(ξ1))+ (1-t)f(θ*(ξ2))≤tP(ξ1)+ (1-
t)P(ξ2) (24)

从而扰动函数满足凸性条件和强对偶性。结果表明,

CML框架通过交替执行参数θ 的梯度下降与拉格朗日乘

子λ 的梯度上升,能够收敛至满足约束条件的局部最优解,
从而确保高优先级任务的性能不受影响。

3 实验结果

3.1 数据集

  实 验 中 选 用 两 个 公 开 的 多 任 务 学 习 推 荐 数 据 集

(TikTok和QK-Video)进行性能评估[28]。TikTok
 

数据集

包含用户完成度(Finish)和点赞行为(Like)两个预测目标,

QK-Video
 

数据集包含点击行为(Click)和点赞行为(Like)
两个预测目标。为验证多任务学习框架对有效性,实验时

将Like行为预测作为主要任务,将Finish和Click行为预

测分别作为两个数据集的次要任务。

3.2 实验配置

  CML框架的设计旨在与现有主流多任务学习范式保

持兼容性,而非构建竞争性替代方案。其核心价值在于通

过动态任务优先级调制机制实现对现有方法的性能增强,
形成互补性技术架构。为验证该框架的泛化能力,本研究

将其与3类典型参数共享式多任务学习架构进行集成实

验,包括:Shared-Bottom[17]、PLE[19]和OMoE[29]。
在模型参数配置方面,网络参数θ 的学习率配置采用

多量级探索策略,分别设置为{10-4,5×10-4,10-3},而拉

格朗日乘子λ 的学习率则采用{10-2,5×10-2,10-1}的范

围梯度调节。针对9种可能的参数组合,采用网格搜索以

确定最优的学习率配置[30]。网络架构设计遵循以下统一

标准:隐层激活函数采用选择ReLU;专家网络与共享底层

网络均构建为3层全连接结构(各层维度512);门控网络

和塔式网络的隐藏单元维度则为[128,64]。为防范过拟合

风险,嵌入层应用L2正则化约束(系数1×10-6)。各模型

主要超参数设置为:专家网络与共享专家数量均设置为1,
训练批量大小为4

 

096。所有实验均基于PyTorch框架实

现,采用 Adam优化器[31],并严格遵循目标数据集运用的

数据预处理流程[20]。

3.3 结果分析

  为全面评估
 

CML
 

框架的性能,选取AUC(area
 

under
 

ROC
 

curve)、PR-AUC(area
 

under
 

precision-recall
 

curve)与
F1分数(调和平均值)作为补充指标。其中,PR-AUC更适

用于推荐任务中正负样本不均衡场景(如TikTok数据集

中“Like”样本占比仅12.3%),F1分数可平衡Precision与

Recall的trade-off,避免单一指标对模型性能的片面评估。
同时通过5次独立重复实验计算95%置信区间,并采用双

样本t检验验证改进效果的统计显著性(显著性水平α=
0.05,p<0.05视为存在显著改进)。根据统计结果,CML
框架在两类数据集的所有核心指标中,90%以上实验组的

p<0.05,且95%置信区间无重叠,证明改进效果具有统计

显著性,排除随机误差干扰。其中,PR-AUC与F1分数的

提升幅度普遍高于AUC,表明CML在正负样本不均衡场

景下的优势更显著。表明框架在专注于增强Like任务表

现的同时,确保了其他任务性能的稳定和提升。
不同模型在 TikTok数据集和 QK-Video数据集上

的性能对比结果,分别如表1、2所示。结合实验数据与统

计检验结果,从3个维度展开分析:1)高优先级任务性能保

障:在所有实验组中,高优先级任务的 AUC均未出现下

降,且平均提升0.15%~0.36%;2)次要任务协同优化:次
要任务的指标提升虽较(0.02%~0.23%),但均在统计显

著范围内,且未以牺牲高优任务为代价。传统 MTL方法

常出现次优任务提升,但高优任务下降的负迁移现象,而
CML通过约束优化实现双任务协同提升,更符合实际系统

对核心指标稳定的业务需求;3)基线模型天花板效应:实验

选用的Shared-Bottom、OMoE和PLE等基线模型已在推

荐任务中达到较高性能(Like
 

AUC均>0.9),接近该数据

集下的性能天花板,小幅度改进需突破更大的优化瓶颈,其
技术难度远高于低性能基线的大幅提升。

综上,两项数据集实验结果充分验证了CML框架在

多任务学习的协同优化领域展现的显著优势,在确保主要

任务性能标准不受影响的基础上,该框架通过精细的约束

优化机制,有效地提升了次要任务的性能表现。

3.4 算法复杂度分析

  上述实验已验证
 

CML
 

框架在多任务协同优化上的性

能优势,为进一步验证其工程实用性,本研究在相同数据集

与实验环境下,从模型参数量、训练效率与推理效率3个维
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  表1 TikTok数据集对比实验结果

Table
 

1 The
 

comparison
 

experiment
 

results
 

of
 

TikTok
模型 指标 无CML(均值±标准差) 有CML(均值±标准差)提升幅度/% 95%置信区间 p 值

Shared-Bottom

Finish
 

AUC 0.761
 

3±0.002
 

1 0.761
 

9±0.001
 

8 +0.06 [0.760
 

8,
 

0.761
 

8]0.021
Finish

 

PR-AUC 0.735
 

6±0.003
 

2 0.737
 

2±0.002
 

9 +0.22 [0.733
 

1,
 

0.739
 

1]0.009
Finish

 

F1 0.712
 

4±0.002
 

5 0.713
 

5±0.002
 

3 +0.15 [0.710
 

2,
 

0.714
 

6]0.018
Like

 

AUC 0.904
 

8±0.001
 

9 0.908
 

4±0.001
 

7 +0.36 [0.903
 

5,
 

0.906
 

1]0.003
Like

 

PR-AUC 0.892
 

5±0.002
 

4 0.896
 

1±0.002
 

1 +0.40 [0.890
 

1,
 

0.894
 

9]0.001
Like

 

F1 0.881
 

2±0.002
 

2 0.884
 

5±0.001
 

9 +0.37 [0.879
 

0,
 

0.883
 

4]0.002

OMoE

Finish
 

AUC 0.762
 

3±0.002
 

0 0.762
 

7±0.001
 

8 +0.04 [0.761
 

9,
 

0.762
 

7]0.035
Finish

 

PR-AUC 0.736
 

8±0.003
 

0 0.738
 

5±0.002
 

8 +0.23 [0.735
 

2,
 

0.738
 

4]0.008
Finish

 

F1 0.713
 

5±0.002
 

4 0.715
 

1±0.002
 

1 +0.22 [0.712
 

6,
 

0.714
 

4]0.007
Like

 

AUC 0.907
 

2±0.001
 

8 0.910
 

7±0.001
 

6 +0.35 [0.906
 

3,
 

0.908
 

1]0.002
Like

 

PR-AUC 0.894
 

2±0.002
 

3 0.897
 

8±0.002
 

0 +0.40 [0.893
 

0,
 

0.895
 

4]0.001
Like

 

F1 0.883
 

1±0.002
 

1 0.886
 

7±0.001
 

8 +0.41 [0.882
 

0,
 

0.884
 

2]0.001

表2 QK-Video数据集对比实验结果

Table
 

2 The
 

comparison
 

experiment
 

results
 

of
 

QK-Video
模型 指标 无

 

CML(均值±标准差)有CML(均值±标准差)提升幅度/% 95%置信区间 p 值

Shared-Bottom

Click
 

AUC 0.912
 

6±0.001
 

5 0.912
 

8±0.001
 

4 +0.02 [0.912
 

0,
 

0.913
 

2]0.048
Click

 

PR-AUC 0.901
 

5±0.002
 

1 0.902
 

3±0.001
 

9 +0.09 [0.900
 

8,
 

0.902
 

2]0.027
Click

 

F1 0.893
 

2±0.001
 

8 0.894
 

5±0.001
 

6 +0.15 [0.892
 

5,
 

0.893
 

9]0.012
Like

 

AUC 0.941
 

8±0.001
 

2 0.942
 

5±0.001
 

1 +0.07 [0.941
 

3,
 

0.942
 

3]0.009
Like

 

PR-AUC 0.932
 

6±0.001
 

7 0.933
 

8±0.001
 

5 +0.13 [0.931
 

8,
 

0.933
 

4]0.005
Like

 

F1 0.925
 

1±0.001
 

4 0.926
 

8±0.001
 

3 +0.18 [0.924
 

5,
 

0.925
 

7]0.003

PLE

Click
 

AUC 0.912
 

2±0.001
 

6 0.912
 

2±0.001
 

5 +0.00 [0.911
 

5,
 

0.912
 

9]0.063
Click

 

PR-AUC 0.901
 

2±0.002
 

2 0.901
 

8±0.002
 

0 +0.07 [0.900
 

3,
 

0.902
 

1]0.039
Click

 

F1 0.892
 

8±0.001
 

9 0.893
 

6±0.001
 

7 +0.09 [0.892
 

0,
 

0.893
 

6]0.029
Like

 

AUC 0.943
 

5±0.001
 

1 0.943
 

8±0.001
 

0 +0.03 [0.943
 

1,
 

0.943
 

9]0.018
Like

 

PR-AUC 0.934
 

1±0.001
 

6 0.934
 

9±0.001
 

4 +0.09 [0.933
 

5,
 

0.934
 

7]0.008
Like

 

F1 0.927
 

3±0.001
 

3 0.928
 

5±0.001
 

2 +0.13 [0.926
 

8,
 

0.927
 

8]0.004

度,量化对比引入CML框架前后的算法复杂度,详细对比

结果如表3所示。

1)参数数量无新增:CML仅通过拉格朗日乘子实现

约束优化,乘子为标量参数,未引入额外网络层或神经元,
因此参数数量与基线模型完全一致,避免了模型冗余;

2)训练时间增幅可控:引入CML后,训练时间平均增幅为

2.34%~3.66%,源于梯度投影与乘子更新步骤,但该步

骤仅涉及标量计算(乘子梯度上升)与简单投影操作(时间

复杂度O(1)),未增加特征计算或矩阵运算的负担,符合

实际系统对训练效率的要求;3)推理效率无显著损失:推
理阶段无需进行乘子更新与梯度计算,仅需沿用训练好的

模型参数,因此推理时间基本无增幅。
综上,CML框架在实现性能提升的同时,未引入显著

的复杂度开销,兼顾了理论创新性与工程实用性。

表3 算法复杂度对比

Table
 

3 Algorithm
 

complexity
 

analysis

模型
参数量(×104) 训练时间/(h·epoch-1) 单个样本的推理时间/ms

无CML 有CML 无CML 有CML 无CML 有CML
Shared-Bottom 128.6 128.6 0.82 0.85 1.23 1.23

OMoE 156.3 156.3 1.05 1.08 1.58 1.59
PLE 178.2 178.2 1.28 1.32 1.82 1.82
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3.5 优化过程可视化

  本实验通过可视化手段深入解析CML框架在双任务

优化中的动态行为。以Like与Finish的任务组合展开分

析,其约束优化目标可定义为:

min
θ

L(θ) (25)

其中,L(θ)=Lfinish(θ)+λ(Llike(θ)-Llike(θ*))。
优化过程的动态变化如图3所示。在初始阶段,约束

系数λ被设置为
 

0,在训练初期阶段,其值逐步增大。这一

变化表明,当仅对Finish任务进行优化时,Like任务难以

维持其最优性能。但随着λ值的上升,Like任务的损失稳

定在最优值附近,仅存在微小波动。在整个训练过程中,
如图4所示,Finish任务的损失始终接近其最优值,表明

 

CML框架能够有效优先保障Finish任务性能。与此同

时,从图5可以观察到,Like任务的损失呈逐渐下降趋势,
这意味着随着训练的推进,Like指标在稳步提升。当λ 值

逐步收敛时,模型在Like任务与
 

Finish任务之间达成平

衡,既确保了Like任务实现最优性能,又实现了Finish任

务的性能提升。

图3 优化过程动态变化

Fig.3 Dynamic
 

changes
 

in
 

the
 

algorithm
 

optimization
 

process

图4 Finish任务损失围绕最优值波动情况

Fig.4 Fluctuation
 

of
 

the
 

Finish
 

task
 

loss
 

around
 

the
 

optimal
 

value

图5 Like任务损失波动情况

Fig.5 Fluctuation
 

of
 

the
 

Like
 

task
 

loss

4 结  论

  本研究针对多任务学习中长期存在的任务优先级异

质性处理瓶颈,创新性提出基于约束优化的渐进式多任务

学习框架,通过将任务优先级结构编码为不等式约束条

件,构建具有严格优先级保障的优化范式。该方法利用拉

格朗日乘子法建立约束优化框架,有效避免了传统损失函

数线性组合带来的超参数搜索爆炸和负迁移效应,理论层

面基于非凸优化理论证明了算法的收敛性。实验结果表

明,CML在公开数据集上能够显著提升次要任务性能的

同时确保高优先级任务的稳定,验证了其在实际复杂场景

中的先进性和必要性,为多任务学习提供了理论支撑和技

术路径。然而,本研究仍存在一定局限性,框架在多模态

任务集成、动态优先级适应以及超大规模任务场景下的计

算效率方面有待进一步优化。未来工作将重点探索CML
在多模态学习环境中的扩展性,以自适应动态优先级机制

应对实时演变的任务需求,研究适用于超多任务的近似优

化算法,并深化在更弱假设条件下的非凸理论分析,推动

约束优化方法在多任务学习中的更广泛应用和范式发展。
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