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自动黑箱优化算法设计：进展与挑战
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摘 要 工程与科学计算等领域中优化任务的规模和复杂性不断增长，传统依赖专家经验的人工优化算法设计在

开发成本与泛化能力方面面临瓶颈。作为一种新兴的自动黑箱优化算法设计范式，元黑箱优化（MetaBBO）旨在从

问题分布中学习可泛化的设计策略，逐渐成为智能优化与进化计算领域的研究热点。本文首先定义了元黑箱优化

的基本概念与双层优化架构。随后，基于优化器空间与决策空间两类互补视角，系统化地梳理了五类核心元任务的

研究进展：优化器空间中的算法“选择”、“配置”、“组装”与“生成”，以及决策空间中的“求解操作”。进一步，本文深

入探讨了大语言模型在元黑箱优化中的应用前景与挑战，指出其在实现端到端一体化优化流程中的潜力与局限。
最后，针对当前方法在问题理解、模型构建与训练机制等方面的不足，本文提出了构建多样化问题集、引入高效学习

机制以及发展混合任务基座模型等多项研究展望，旨在推动元黑箱优化朝向更高程度的通用性、自动化，灵活性与

实用性发展，从而为现实复杂优化问题的高效求解提供先进算法支持。
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Abstract As optimization problems in engineering and scientific computing continue to increase in 
scale and complexity, the traditional paradigm of manually crafting optimizers based on expert 
knowledge is increasingly constrained by high development costs and limited generalization.  Meta-
Black-Box Optimization (MetaBBO) is an emerging meta-learning-driven paradigm that seeks to 
automate black-box optimizer design by learning transferable strategies from a distribution of 
problem instances, and it has attracted growing attention in intelligent optimization and 
evolutionary computation.  This survey first formalizes the core concepts of MetaBBO and its bi-
level optimization framework.  It then provides a systematic review of five key meta-tasks from 
two complementary viewpoints: the optimizer space, including algorithm selection, configuration, 
composition, and generation; and the decision space, focusing on solution manipulation.  We 

收稿日期：2025⁃06-28；在线发布日期：2026-01-13。本课题得到国家自然科学基金面上项目（62276100）、广东自然科学基金卓越青年团

队项目（2024B1515040010）、广州市基础与应用基础研究专题科技菁英“领航”项目（2024A04J01361）、中央高校基本科研业务费专项资金

（2025ZYGXZR027）资助。邱文杰，博士研究生，主要研究领域为元黑箱优化、进化计算。E-mail：wukongqwj@gmail. com。郭泓树，博士

研究生，主要研究领域为进化计算、元黑箱优化、强化学习。马泽原，博士研究生，主要研究领域为进化计算、元黑箱优化、强化学习。
张 军，博士，教授，IEEE Fellow，主要研究领域为人工智能、计算智能、进化计算、群体智能。龚月姣（通讯作者），博士，教授，中国计算

机学会（CCF）会员，主要研究领域为元黑箱优化、进化计算。E-mail： gongyuejiao@gmail. com。



计 算 机 学 报 2026年

further discuss opportunities and challenges in integrating large language models into MetaBBO, 
emphasizing their promise and current limitations for enabling end-to-end optimization workflows.  
Finally, in light of existing gaps in problem understanding, model construction, and training 
mechanisms, we outline future directions such as building more diverse problem suites, 
developing more efficient learning paradigms, and advancing hybrid foundation models for multi-
task meta-optimization.  These efforts aim to improve the generality, automation, flexibility, and 
practical impact of MetaBBO, thereby providing stronger algorithmic support for solving complex 
real-world optimization problems.

Keywords black-box optimization; meta-black-box optimization; meta-learning; automated 
algorithm design; evolutionary computation

1 引 言

从自然界中物理系统倾向于演化至总能量最低

的稳定状态，到人类社会中航空公司不断调整机组

人员和飞机的飞行计划以最大程度降低运营成本，
几十年来，优化问题一直是各领域研究者关注的中

心问题之一。大量的优化技术推动着各领域在有限

资源和复杂环境中寻找高效、经济和有利的方案，例

如金融中的投资组合优化［1］、物流中的网络流优

化［2］、医疗中的药物优化设计［3］、能源中的电网调

度［4］、航天领域的发动机设计优化［5］ 等。从问题的

结构信息是否已知的角度进行分类，优化问题可以

被分为“白箱优化”和“黑箱优化”两类。其中白箱优

化中的“白”，指的是问题结构是已知的，即有显式数

学表达式或梯度信息等，这可以利用基于梯度的算

法（如 Adam［6］和 BFGS［7］等）进行有效优化。相反，
黑箱优化中的问题结构是未知的，这导致无法利用

问题结构信息来进行优化。黑箱优化中唯一的优化

信息来源是输入的采样点和其对应输出的评估值组

成的输入输出对， 这使得其优化更具挑战性。
包含进化算法和群体智能的进化计算，是一类

无需依赖问题结构的优化算法，在过去几十年中被

广泛应用于多种优化任务，其中黑箱优化是其典型

应用之一。尽管传统进化计算在黑箱优化中已展现

出良好效果，但其性能仍受限于“没有免费午餐”定
理，即不存在在所有问题上均优于其他算法的通用

方法。同时，进化计算对算法配置高度敏感，非最优

或随意的参数设置可能显著削弱性能，甚至引发收

敛失败或结果不稳定。这一方面缺乏通用最优算

法，另一方面高度依赖参数配置的特性，使得传统方

法往往需要依赖人工经验进行问题定制化设计。然

而这样的人工设计完全依赖于专家经验，一方面会

造成巨大的资源消耗（人力资源、时间资源、能源资

源、经济资源等）［8］，另一方面也受限于专家个人经

验。这些缺点，在缺少优化信息的黑箱优化问题中

被进一步放大，专家难以从有限的信息中提取经验

进行设计，往往需要大量的实验来丰富优化信息，导

致更大的资源消耗且设计效果受限。
为提升算法性能，传统人工设计算法衍生出

多种进化计算变体，包括离线超参数优化（offline 
hyper-parameter optimization）［9］、超 启 发 式 方 法

（hyper-heuristics）［10］以及自适应机制（self-adaptive 
approaches）［11］。然而，这些方法在实践中仍面临诸

多挑战：（1）依赖专家知识：设计有效的自适应机制

通常需要进化计算领域与目标问题领域的双重专家

知识，增加了设计难度。（2）设计效率低下：针对特

定问题构建有效算法方案，往往需耗费数周甚至更

长时间的反复调试与验证。（3）泛化能力有限：大多

数方法针对特定问题集设计自适应机制，导致其在

跨任务迁移时效果受限。
然而，随着生产力持续提升，复杂优化需求激

增。这些需求呈现两种形态：跨领域涌现异质化难

题（如芯片设计、无人机群控制、汽车结构件优化中

的新型黑箱优化问题）；领域内存在同质化挑战（如

芯片设计中反复面对的电路布图布局优化、模拟参

数优化）。持续扩张的 “同质化-异质化需求矩阵”，
深刻暴露了传统方法在设计效率与泛化能力上的固

有局限。
基于这一挑战，在AI4Science的浪潮下，一个自

然的问题随之提出：能否实现自动化地设计具备更

强泛化能力的黑箱优化算法［12-14］？自动设计的理念

代表着从传统的人工设计范式向基于智能体的自动

化设计范式转变，既有助于减少对专家知识的依赖，
也能够借助智能体强大的计算能力显著缩短算法开

发周期。正如人类通过经验积累不断提升问题求解
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能力，元学习（Meta-Learning）使智能体能够在多个

任务中提取共性经验，从而增强其在新任务中的适

应与泛化能力［15］。元学习通常在一系列相关任务的

分布上进行训练，被视为突破“没有免费午餐”定理

限制的重要路径，也常被称为“学会学习（Learning 
to Learn）”。作为进化计算领域中新兴的研究方向，元

黑箱优化（Meta-Black-Box Optimization， MetaBBO）
通过构建智能体并引入元学习机制，结合其在泛化

与适应方面的能力，实现了在提升算法泛化性能的

同时提高算法设计效率（如在算法配置上，可由原有

周级设计缩短至分钟级设计）［16］。图 1 展示了元黑

箱优化的研究背景与思路：通过训练元智能体在优

化问题分布上学习一套通用的最大化优化器的整体

性能的设计策略以替代传统人工设计。训练完成

后，元智能体学习到的策略即可直接迁移至新问题，
无需专家重新设计算法，从而在显著增强泛化能力

的同时，降低了对专家知识的依赖，并通过自动化流

程提升了算法设计效率。这一范式还常产生突破人

类的设计，已在许多领域得到验证和应用。例如：
EoH［17］在经典数学难题圆堆砌问题上找到突破性的

最优解；DQLGA［18］在遥感数据离散化方案上不仅

提高了搜索效率，还可以获得更优的分类准确率和

断点数量；DeepMind 提出的 AlphaEvolve［19］结合大

语言模型和遗传算法来演化代码，在多个实际领域

上取得了效果突破，如产生了更优的数据中心调

度启发式方案使谷歌公司全球算力利用率提高

0. 7% 以及优化矩阵乘法内核使训练加速 1% 等

成果。

现有的元黑箱优化研究已经提出并讨论了许多

有趣的想法。将现有研究依据元智能体的输出空间

进行分类，可以分为优化器空间和决策空间两大类：
（1） 优化器空间：元智能体为具体优化器的各个组

件进行设计，或对抽象优化器进行实例化设计，因此

输出的是优化器空间内的设计。（2） 决策空间：元智

能体本身作为优化器，通过训练更新其参数，因此输

出的是决策空间内的解。两者最明显的区别在于，
元智能体和优化器是否是统一为一体，图 2 展示了

两类空间中的元黑箱优化双层优化架构。再依据元

智能体的算法设计任务（元任务）的类型对两类空间

内的研究进行分类，优化器空间内的研究可以被分

为四类：（1）算法选择：元智能体从预定义的算法池

中为优化器选择最适合当前问题的黑箱优化算

法［20-24］。（2）算法配置：针对具体问题，元智能体为优

化器提供相应的超参数设置或算子组合［25-27］。（3）算

法组装：元智能体从预定义的组件池中逐步选择算

子和超参数来组合而成优化器进行优化［28-29］。（4）算

法生成：元智能体直接生成完整的优化流程和对应

的组成部分来构成一个全新的优化器［17，30］。而决策

空间的研究与求解操作这一元任务密切相关［31］。在

这一类元任务中，元智能体被训练为一个独立的黑

图1　元黑箱优化的研究背景与思路
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箱优化算法，作为优化器直接在优化层中执行求解

过程，最终输出解。
从元智能体所采用的学习范式来看，现有研究

已探索了多种机制，包括强化学习、监督学习、神经

进化以及上下文学习等。若从所面对的黑箱优化问

题类型进行分类，元黑箱优化已被广泛应用于单目

标优化［22，32-33］、多目标优化［23，34-35］、多模态优化［36-37］、多
任务优化［38-39］、大规模优化［40-42］等多个方向。然而，
从元任务，到元智能体的学习范式，再到所适应的优

化问题类型，三者之间构成了高度多样化且交织复

杂的组合空间。这种复杂性不仅加大了对元黑箱优

化体系的理解难度，也对新进入该领域的研究者在

系统学习、方法选择与实际开发方面提出了更高的

挑战。与此同时，大语言模型的迅速发展为元黑箱

优化注入了更具创造力与通用性的算法设计思

路［43-46］，大量相关研究相继涌现，使得对其应用路

径、方法特征与潜在优势进行系统梳理与评估变得

尤为重要。这不仅有助于厘清大语言模型与传统元

智能体方法之间的关系，也为推动元黑箱优化的进

一步发展提供了清晰的理论与实践指引。
本文从元任务出发对元黑箱优化领域进行了全

面的梳理。首先是在第 2节给出了元黑箱优化的公

式化定义，明确了其双层优化架构。第3节和第4节

分别从优化器空间和决策空间两个不同的角度出发，
阐述了在两类空间中的五种不同元任务。第 5节对

各类元任务进行了总结，并对其中使用的学习范式

进行了对比。第 6节重点梳理了大语言模型在元黑

箱优化中的应用。最后，第 7 节指出了现有研究面

临的挑战，并给出了对元黑箱优化未来研究方向的

思考。

2 元黑箱优化的定义

在本节中，我们将首先给出元黑箱优化的通用

定义和其双层优化架构，并基于定义解释该架构中

各核心组件的功能与协同机制。此后，从通用定义

出发，我们根据各类元任务的目的给出了其元黑箱

优化的具体定义。
2. 1　元黑箱优化的通用定义

元黑箱优化［16］是从“学会学习”中汲取了核心思

想，并将其范式迁移至黑箱优化上。元黑箱优化相

较于传统黑箱优化的显著的区别在于：其目标不再

局限于单一优化问题，而是扩展至问题分布P；设计

主体由人类专家转变为智能体 πθ；设计依据也从人

工经验转向由数据 st
i 所驱动的学习过程。正是这些

关键转变，为元黑箱优化带来了更强的泛化能力与

更高的设计效率。
由元学习层与优化层组成的双层优化架构，构

成了元黑箱优化中通用的“学习–优化”闭环流程，
已成为普遍采用的基本框架。该优化架构如图 2所

示，具体结构如下所述。元学习层由两大核心组件

构成：元智能体 πθ 和算法设计空间Ω。其中，元智能

图2　优化器空间与决策空间中元黑箱优化架构
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体 πθ 是元黑箱优化中进行自动算法设计的智能体，
具体可为一个神经网络或者Q表［47］等多种形式，由

可学习的参数 θ进行参数化。算法设计空间Ω与元

任务密切相关，具有高度多样性，如元任务是算法配

置任务，那么其算法设计空间便是相应的算法配置

空间。优化层由四大核心组件构成：优化器A，优化

问题分布P，状态特征提取方程 sf ( ⋅ )和性能评估函

数 perf ( ⋅ )。其中，优化器A同样与元任务密切相

关，是一个灵活的抽象概念。它可以是任何一个具

体的进化计算算法，也可以是一个包含多个算法的

算法池，或者一个用于生成算法的框架，如元任务是

算法选择任务，那么其优化器便是相应的算法池。
优化问题分布P，则代表了目标优化问题所处的问

题分布。状态特征提取方程 sf ( ⋅ )是用以从每个优

化步 t中优化器A与问题实例  fi ∈P的交互结果来

提取优化状态特征 st
i。性能评估函数 perf ( ⋅ )则用

于量化不同算法设计方案的效果。元智能体的算法

设计任务被称为元任务 T，即元智能体对优化问题

分布P上的问题实例在算法设计空间Ω内对优化器

A 进 行 算 法 设 计，这 可 表 示 为 三 元 组 T：=
{ P，A，Ω }。元智能体 πθ 的训练目标被称为元目标

J (θ )，是最大化其在优化问题分布P上的优化效果

的期望：
J ( )θ =E f ∈P[ ]R ( )A，πθ，f ≈

1
N ∑

i = 1

N

∑
t = 1

T

perf ( )A，ωt
i，fi

ωt
i = πθ( )st

i ， st
i = sf ( )A，fi，t

（1）

其中，R ( ⋅ )表示在某一问题实例 f 上优化器A所获

得的累积优化效果。元黑箱优化通常从P中采样有

限数量的任务，构成训练集 { f1，f2，…，fN }，并在每个

问题上执行 T步优化操作，用得到的平均优化效果

作为对元目标的近似。训练过程中，首先从训练集

中选取一个问题实例 fi。在每个优化步骤 t，状态特

征提取函数 sf ( ⋅ )提取当前优化状态特征 st
i，作为元

智能体 πθ 的输入，并输出对应的算法设计ωt
i。该设

计被应用至优化器A，用于优化问题 fi，其优化效果

由函数 perf ( ⋅ )评估，并得到相应的R ( ⋅ )用以元训

练 πθ。随后，新的优化状态 st + 1
i 被再次提取并送入

元学习层，完成一次“学习-优化”闭环的迭代（即在

一个问题实例 fi上学习一个优化步 t）。
2. 2　元黑箱优化中各类元任务的具体定义

由于优化器A和算法设计空间Ω受元任务T的

影响，具有高度灵活性和多样性。我们从公式 1 出

发，对第1节中介绍五类元任务进行公式化的定义。
（1）算法选择的通用范式：在算法选择中，元黑

箱优化的目标是元智能体通过学习可以在每个优化

步骤 t能够从算法池A中选择出对于当前问题 fi 效

果最优的候选算法。此时，优化器的定义为一个

包含 K 个候选黑箱优化算法组成的算法池 A=
{A1，…，AK }。对应地，算法设计空间的定义为索

引集合 Ω ={ 1，2，…，K }t，表示在每个优化步 t可从

算法池中选择的算法索引。此时的元目标可被表

示为

J (θ )≈ 1
N ∑

i = 1

N

∑
t = 1

T

perf (A [ωt
i ]，fi) （2）

具体而言，其训练流程为：首先从训练集 { f1，…，fN }
中采样一个问题实例 fi。在每一个优化步 t，优化层

通过状态特征提取函数 sf 获取当前状态特征 st
i，

并将其作为输入传递给元智能体 πθ，后者输出一个

算法索引 ωt
i ∈ Ω。被选择的算法A [ωt

i ]随后用于优

化问题实例 fi，其在该问题上的优化效果通过性能

评估函数 perf 进行度量，公式为 perf (A，ωt
i，fi)=

perf (A [ωt
i ]，fi)。完成训练后，元智能体πθ具备在未

见问题上，根据状态特征自动从算法池中为优化器

选择性能较优算法的能力，从而实现对新任务的

泛化。
（2）算法配置的通用范式：在算法配置中，元黑

箱优化的目标是元智能体 πθ 学习到在每个优化步 t
下，为优化器A动态配置在当前状态下对 fi 最有效

的方案。此时，优化器A的定义是一个待配置的黑

箱优化算法。对应地，算法设计空间的定义为A的

配置空间，包含所有可能的超参数组合或算子配置

方案。此时的元目标可被表示为

J (θ )≈ 1
N ∑

i = 1

N

∑
t = 1

T

perf (A.set (ωt
i)，fi) （3）

具体而言，其训练流程为：给定一个问题实例 fi，在

每个优化步 t，优化层通过状态特征提取函数 sf ( ⋅ )
提取当前状态 st

i。该状态作为输入传递至元智能体

πθ，后者输出当前步的算法配置 ωt
i = πθ( st

i)。随后，
优化器根据该配置进行更新，即执行A. set (ωt

i)，并

在当前优化步使用重新配置的A来优化问题实例

fi。完成训练后，元智能体能够以动态的形式来进行

高效的参数配置。相比传统依赖人工设计的自适应

配置方法，该方式不仅显著提升了算法配置的效率，
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同时受益于双层优化架构，元智能体得以在大量问

题实例上进行训练，从而提炼出可迁移于新问题的

配置策略，显著增强了算法的泛化能力。
（3）算法组装的通用范式：在算法组装中，元黑

箱优化的目标是元智能体学习到在每个优化步 t
下，通过从预定义的组件池中为 fi 选择算子和超参

数来组合而成优化器进行优化。此时，优化器A t 即

为元智能体输出的组件序列组成的黑箱优化算法

A t = [ω1
i，…，ωm

i ] t = πθ( st
i)，m 为其输出的序列长

度。对应地，算法设计空间的定义为预定义的组件

池。此时的元目标可被表示为

J (θ )≈ 1
N ∑

i = 1

N

∑
t = 1

T

perf (A t = [ω1
i，…，ωm

i ] t
，fi)（4）

具体而言，其训练流程为：针对某个问题实例 fi，在

每个优化步 t，首先由状态特征提取函数 sf ( ⋅ )提取

当前状态 st
i。该状态作为输入传入元智能体 πθ，后

者输出长度为 m 的组件序列以组成新的黑箱优化

算法作为优化器A进行优化。与算法选择和算法

配置的显著区别在于，在算法组装中，元智能体输出

之前并不存在一个实例化的黑箱优化算法。相反，
完成训练后，元智能体通过组合各个组件创造出

一个新的黑箱优化算法，作为优化器进行优化。该

方式一定程度上突破了传统算法框架的限制，提升

了算法设计的创新性。
（4）算法生成的通用范式：在算法生成中，元黑

箱优化的目标是元智能体学习到在每个优化步 t
下，为 fi直接生成优化器A t，并能在优化层中实现高

性能优化。此时，优化器A t 即为元智能体生成的黑

箱优化算法A t = ωt
i = πθ( st

i)。对应地，算法设计空

间的定义为A的表达空间，其可能是数学表达式空

间，也可能是编程语言空间等。此时的元目标可被

表示为

J (θ )≈ 1
N ∑

i = 1

N

∑
t = 1

T

perf (A t = ωt
i，fi) （5）

具体而言，其训练流程为：针对某个问题实例

fi，在每个优化步 t，首先由状态特征提取函数 sf ( ⋅ )
提取当前状态 st

i，该状态特征可包括：地形分析指

标、函数的符号表示，或自然语言形式的问题描述。
元智能体 πθ 接收 st

i，并输出一个具体的算法设计ωt
i，

该设计可被解释为：一个数学表达式，即优化规则，
或一段可直接运行的优化代码。

（5）求解操作的通用范式：在求解操作中，元黑

箱优化的目标是将元智能体与优化器的功能融合为

一体，即元智能体 πθ 作为优化器接收 st
i 并输出当前

步的候选解，实现对 fi 的直接优化。此时，优化器A
即为元智能体 πθ（通常为神经网络），直接参与搜索

与候选解生成过程。值得注意的是，与优化器空间

中的元任务不同，在求解操作中，算法设计ω不再由

元智能体输出，而是通过“训练即设计”的方式，在元

智能体的训练过程中进行更新设计。因此对应地，
算法设计空间 Ω即为元智能体的参数空间，算法设

计ω实际上为元智能体参数 θ。此时的元目标可被

表示为

J (θ )≈ 1
N ∑

i = 1

N

∑
t = 1

T

perf (x t
i = πθ( st

i)，fi) （6）

ω ≡ θ， A≡ πθ

具体而言，对于某个优化问题实例 fi，在每一个优化

步骤 t，首先通过状态特征提取函数 sf ( ⋅ )获得当前

状态特征 st
i。随后，元策略 πθ 作为优化器接收 st

i 并

输出当前步的候选解 x t
i，实现对 fi 的直接优化。

perf (A= πθ = ω( st
i)，fi)表示基于当前状态 st

i 所生成

的解 x t
i 的优化效果。在训练完成后，即可获得一个

基于神经网络构建的黑箱优化器。该优化器具备迭

代求解问题的能力，其行为等价于由人工设计的传

统黑箱优化算法，但不依赖于显式的优化算子或固

定结构。

3 优化器空间中的元黑箱优化算法

本节将结合第 2. 2 节中的各任务所定义的范

式，按照算法设计空间的规模由小到大排列，依次介

绍在优化器空间中的元任务：算法选择、算法配置、
算法组装与算法生成的研究。图 3展示了元黑箱优

化的总体研究分类。
3. 1　算法选择

几十年来，受“没有免费午餐”理论的影响，没有

一种通用的最优算法，使得关于算法选择的讨论经

久不衰［20，48-49］。具体来说，这是因为不同算法的优化

行为在不同问题中和优化过程中表现各异，从而导

致显著的性能差异。因此，算法选择的目标是根据

目标问题场景或者当前优化状态，从算法池中选择

最合适的算法以实现更好的优化效果。在早期实践

中，算法选择主要依赖人类专家基于经验和领域知

识做出判断。然而，这一过程不仅劳动密集、效率低

下，还受到知识和经验的限制，难以适应复杂动态的

优化过程［50］。为突破这一瓶颈，研究者开始探索自
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动算法选择的方法，旨在一方面提升选择效率、降低

人工成本，另一方面提升算法选择的细粒度，使其具

备动态适应能力，更好平衡探索与开发［51］。特别的，
在优化过程中实现实时、动态的算法切换，对人类专

家而言具有较高挑战性，而元黑箱优化通过智能体

进行自动学习与选择则成为一种有前景的解决路

径。我们将以选择的细粒度为抓手，梳理现有元黑

箱优化中算法选择的研究。
（1）静态算法选择：针对每一个具体问题实例，

仅选择一个最合适的算法用于整个优化过程。在该

设置下，算法选择是与优化步 t无关，ωt
i 退化为常量

ωi，动态特征 st
i 退化为静态特征 si。在该背景下，元

智能体的学习范式与监督学习密切相关：学习有效

元策略的一种直接方法是建立问题实例 fi 的特征 si

与所选算法 ωi 之间的映射关系。由于算法池A中

的候选算法数量有限，许多早期研究将算法选择建

模为分类任务：元智能体基于问题特征对问题实例

进行分类，并将每一类别与其在基准测试中性能最

优的算法相对应［20-21，52-56］。具体而言，状态特征提取

函数 sf 用于提取能有效区分问题实例的问题特征

si；再通过基准测试选出在 fi 上表现最佳的算法作为

标签，构成训练样本 ( si，ωi)。元策略 πθ 被训练为分

类器，其优化目标为最大化预测准确率，对应的性能

评估函数perf即为分类精度。
在静态算法选择中，状态特征提取函数 sf的设

计影响了问题特征的有效性，是区分不同研究方法

的核心因素之一，其具体形式通常依赖于所处理的

问题类型 。 对于组合优化问题，Meta-QAP［52］、
Meta-TSP［53］和 Meta-VRP［54］等研究构建了一个被

称为组合优化问题元数据的信息集合。状态特征提

取函数 sf的作用是从每个问题实例中提取图结构相

关的特征信息，例如节点属性、边的连接关系以及问

题中的约束条件，并将这些信息统一存储于该元数

据集合中，用于后续的策略学习与算法选择。对于

连续单目标和多目标优化问题，探索性地形分析

（Exploratory Landscape Analysis， ELA）已广泛应

用于研究中［57］，用于描述问题实例的空间特征，如帕

累托优势、凸性以及问题的局部峰值和谷值［20，54，56］。
状态特征提取函数 sf利用ELA技术从问题实例中提

取特征信息。在这些研究中，元智能体通常采用基

础的分类模型，如支持向量机（SVM）［58］、K 近邻

（KNN）［59］和多层感知机（MLP）［60］，用于预测问题实

图3　元黑箱优化的研究分类与代表性工作
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例的类别。此外，为了进一步探讨问题结构与优化

器性能之间的关系，文献［21］中的AR-BB引入了符

号回归技术，以弥补黑箱问题显式表达式的缺失，并

利用长短期记忆网络（Long Short-Term Memory， 
LSTM）［61］进行自回归预测，从而选择合适优化

算法。
（2）动态算法选择：静态算法选择只考虑了问

题特征，没有考虑优化状态，使算法不能满足优化过

程中各阶段的要求。许多最新的元黑箱优化研究已

经开始探索从逐一问题的静态算法选择到优化过程

中动态算法选择的拓展［22-24］。与第 2. 2中介绍的一

致：针对每一个具体问题实例，在每一优化步选择

一个最合适的算法。在该背景下，元智能体的学习

范式与强化学习密切相关：动态算法选择被建模

为马尔可夫决策过程（Markov Decision Process，
MDP）［62］，从而元智能体通过强化学习来学习动态

选择。从静态到动态算法选择，显著区别之一在于

选择细粒度的提升，这对应的是算法设计空间和状

态空间的扩大。
在动态算法选择中，状态空间的离散与连续是

区分不同研究方法的核心因素之一，这直接影响了

到其所使用的强化学习方法。对于离散状态空间，
表格 Q 学习是常用的强化学习方法［47］。HHRL-
MAR引入了模拟退火算法中的 ε-greedy策略：当生

成的随机数大于预设阈值时，选择Q表中具有最大

Q 值的算法作为当前动作［24］。对于连续状态空间，
元智能体通过许多深度强化学习方法进行学习，如

DQN［63］，DDQN［64］和PPO［65］等。基于这些深度强化

学习的元黑箱优化方法虽在学习效率上不如表格Q
学习的高效，但其能够捕获更加细粒的状态与动作

之间的关系。一个代表性的工作是 RL-DAS［22］，其

使用PPO来进行训练，优化状态特征不仅包括静态

问题特征，还融合了当前优化过程中的连续优化状

态特征，以支持更灵活的动态算法选择。实验结果

表明，RL-DAS学习到的动态算法选择策略在多个

基准测试中均优于算法池中任一单一黑箱优化算

法，验证了在元黑箱优化框架下引入动态算法选择

机制所带来的性能优势。
算法选择的典型应用场景主要集中在跨场景、

工况多变的工程环境中，例如汽车结构抗撞性设计、
供水网络优化等。在此类问题中，算法选择以“优化

器为粒度”展开，因而具有较强的落地性。具体而

言，研究者通常预置少量性能互补的优化器，再由元

智能体根据实时绩效指标（如改善率、可行率、计算

耗时）以及问题实例的结构性特征（如规模大小、约
束稠密度），在候选算法之间动态切换。这一模式的

优势在于：无需改动底层优化器的内部细节即可实

现动态调度，因而集成成本低、迁移门槛小、鲁棒性

强。实证研究也验证了算法选择在多个复杂场景下

的稳健性，例如在 18个真实多目标工程问题［66］以及

二次分配问题［67］的实验中，算法选择均表现出显著

优越的泛化性与稳定性。
3. 2　算法配置

算法选择在元黑箱优化中属于相对粗粒度的设

计方式，其无法根据问题实例进一步调整所选算法

的内部配置，因此整体性能受限于单一算法的能

力。为了突破这一限制，亟须拓展至更大算法设计

空间，进行更细粒度的算法设计，使优化过程中算法

能够更加动态、精细地匹配问题特征。
算法配置是优化领域中的核心问题之一，因为

几乎所有黑箱优化算法都依赖于一组对性能具有显

著影响的超参数［68］和可选算子［69］。为实现该过程的

自动化，过去几十年间，研究者提出了大量具备自适

应配置机制的黑箱优化算法，并持续推动该方向的

发展。例如，JADE［70］和APSO［71］等算法通过收集历

史优化数据，统计评估超参数设置的潜力及算子使

用的成功率，从而动态调整算法配置。这类方法在

本文引言中已有讨论，其主要局限在于泛化能力有

限、设计效率低下等问题。元黑箱优化通过使用元

学习来训练算法配置的元策略，在优化过程中，元智

能体动态调整算法的配置，从而克服了传统人工算

法配置的局限性。
在元黑箱优化中，针对算法配置任务已有大量

相关研究。为更系统地梳理现有工作，我们依据元

学习层中算法设计空间 Ω的类型，将算法配置方法

划分为以下三类：（1）超参数优化：元智能体用于动

态调整优化器中的超参数设置；（2）算子选择：元智

能体用于动态选择优化器中的可选算子；（3）混合控

制：元智能体同时处理超参数配置与算子选择。与

动态算法选择类似，在算法配置中，其常被建模成马

尔可夫决策过程，元智能体的学习范式与强化学习

密切相关。在各类方法中，我们以设计细粒度为主

线，从状态空间与算法设计空间的离散性与连续性

两个维度出发，对当前研究进行归纳与比较。
（1）超参数优化：在进化计算中，探索–开发平

衡是影响优化性能的核心因素之一［72］。探索旨在

引导算法跳出局部最优，通过搜索空间中的多样性

提升全局搜索能力；而开发则专注于围绕当前优良
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解进行局部改进，以提升解的精度。两者之间的平

衡直接决定了算法的收敛速度与全局最优解的发现

能力。超参数优化的目标在于根据优化过程的不同

阶段，动态调整算法的参数配置，以实现探索与开发

之间的有效权衡。与算法选择中的逐例选择类似，
早期的研究多聚焦于为每个问题实例配置一个固定

的参数组合。而随着研究的推进，当前主流方法已

广泛采用公式 3 所定义的动态配置范式，即在每个

优化步上根据状态特征调整参数。这使得算法能更

好平衡探索与开发，从而增强了整体优化性能。因

此在该设置下，算法设计空间Ω即A的超参数空间。
①离散状态空间与离散算法设计空间：在离散

状态空间中进行离散算法设计本质上是一种人工

配置算法的范式：专家根据经验将状态空间划分为

若干档次，并据此调整一系列离散的超参数值。许

多研究尝试通过学习方法来替代这一人工配置的

过程，主要涉及两种强化学习方法：表格 Q-学习［47］

和SARSA［73］。这两种基于价值的强化学习方法通

过与环境的交互维护一个Q表，并在优化过程中不

断更新其条目。一个重要的优势是，这些方法采用

简单的Q表结构，能够高效收敛并保持一定的有效

性。然而，这类方法仅适用于状态空间和动作空间

（算法设计空间）均为离散（有限）的马尔可夫决策

过程。在这些研究中，优化状态和算法设计分别被

预定义为Q表的行和列。在优化层中，对于每个优

化步骤 t，元智能体根据当前状态特征 st 和 Q 表中

相应的条目，选择一个算法设计空间中的动作 ωt。
随 后，通 过 执 行 该 动 作，生 成 一 个 状 态 转 移

st，ωt，perf ( )st，ωt，f ，st + 1 ，并 使 用 公 式（7）更 新

Q表：
Q ( st，ωt)= perf ( st，ωt，f )+ γ max

ω ∈ Ω
Q ( st + 1，ω) （7）

以代表性工作QLPSO为例，在该方法中，元任

务是算法配置，具体而言，任务是动态调整粒子群的

拓扑结构［74］。QLPSO 在环形拓扑的粒子群中运

行，其中状态空间 { L2，L4，L8，L10 }表示粒子的邻

域大小。对应的四种动作包括保持当前邻域大小或

转换为其他大小。当拓扑调整成功并带来性能提升

时，元 智 能 体 将 获 得 奖 励 。 类 似 的 研 究，如

RLDE［75］、qLDE［26］、RLMODE［76］、RLNS［77］、QFA［78］、
QL-（S）M-OPSO［79］、LRMODE［80］、RL-SHADE［81］

等，均采用了类似的策略进行算法配置与优化。
②连续状态空间与离散算法设计空间：尽管表

格 Q 学习和 SARSA 方法简单且有效，但在一些元

黑箱优化场景中，研究者追求连续优化状态，以实现

更灵活的算法设计。这些场景中的马尔可夫决策过

程具有无限状态空间，然而Q表结构无法有效处理

这种情况。因此，基于神经网络的 Q 智能体（例如

DQN和 DDQN）被引入，以应对连续状态特征。在

这种方法中，Q智能体通过最小化目标 Q函数与预

测 Q 函数之间的估计误差来进行更新。其损失函

数如下所示：

L ( )θ = 1
2
é
ë
êêêêQθ( )st，ωt - (perf ( )st，ωt，f +

ù
û
úúúú)γ max

ω ∈ Ω
Qθ( )st + 1，ω

2 （8）

以 UES-CMAES-RL 为例，在该方法中，状态特征

包括初始点与最终点之间欧几里得距离等 65 个连

续特征，用以衡量采样点是否在搜索空间中移动以

及是否产生良好的搜索效果［82］。元智能体采用

一个基于多层感知机的 Q 智能体，该智能体包含

三层隐藏层，分别具有100、75和50个神经元。在元

学习层中，元智能体根据输入的状态特征，从由种群

规模等 7 个超参数组合生成的 12 种预定义算法配

置中选择一种作为当前的算法设计。该步骤后的性

能提升作为奖励，用于通过公式 8 更新元智能体。
此外，类似方法的研究还包括 R2-RLMOEA［23］，
MADAC［83］，CEDE-DRL［84］等。

③连续状态空间与连续算法设计空间：然而，无

论状态特征的划分方式或参数组合如何调整，基于

离散的状态特征空间与算法设计空间进行配置的粒

度依然较为有限，难以实现对连续状态和参数的精

细控制。在强化学习成功应用于连续控制之后，部

分基于强化学习的元黑箱优化研究转向了基于策略

梯度的强化学习方法（如 REINFORCE［85］，A2C［86］，
PPO［65］等），以支持连续状态空间和算法设计。与

离散空间相比，连续空间使得这些方法能够灵活地

控制优化层中优化器的行为，从而提升整体优化性

能。在这种方法中，引入了一个基于神经网络的元

智能体 πθ，该网络根据输入的状态特征输出算法设

计空间上的概率分布。用于更新 πθ 的梯度 ∇θ J (θ ) 
计算公式如下：

∇θ J ( )θ =-∇θ logπθ( )ωt| st ×

( )∑
t '= t

T

γt '- t perf ( )st '，ωt '，f
（9）

以代表性工作GLEET为例，在该方法中，状态特征

由一组结构化的特征集合组成，包括若干低层优化

863



计 算 机 学 报 2026年

状态信息，如解空间/目标空间的密度、性能提升指

标 等［33］。 对 于 群 体 中 的 每 个 粒 子，采 用 三 层

Transformer 架构的策略网络来输出粒子群优化算

法中更新规则的系数 c1和 c2的后验高斯分布。在当

前优化步骤中，从输出的分布中采样具体的系数值，
并根据优化结果给予相应的奖励。当一个优化回

合（T 步）完成后，通过累计每一步梯度的总和（见

公式9）更新元智能体πθ。
除了强化学习外，元智能体同样可以通过监督

学习来学习超参数配置。但一个显著区别是，监督

学习需要通过直接梯度下降来训练元智能体，因此

使用的训练问题是“白箱”且可微的合成问题。而在

测试阶段，仅需通过与目标问题的有限次交互，获取

由采样点X t
i 及其对应的评估值 fi(X t

i )构成的状态

特征，随后将其输入至预训练的元智能体，即可直接

获得对应的算法配置。该过程中无需依赖梯度信息

或其他关于问题结构的先验知识，因此可以直接用

于黑箱优化问题。LDE 首次引入基于长短期记忆

网络（Long Short-Term Memory， LSTM）的元智能

体，通过监督学习，在每个优化步骤中提取隐藏状态

特征，并在连续区间 [0，1]内输出超参数 F 和 Cr的
取值［32］。此时状态特征空间和算法设计空间便从

离散空间跃迁至连续空间，显著提升了参数配置的

灵活性与表达能力。与基于强化学习的方法（如

GLEET）相比，LDE在算法配置的探索能力上表现

有限。此外，其训练过程依赖于预先收集的“白箱”
问题及其标签，这一需求不仅增加了对专家经验的

依赖，也显著提升了数据准备的时间成本。类似方

法的元黑箱优化研究还包括 LADE［87］、LTO［88］、
RLEPSO［89］、RL-PSO［90］、RLAM［91］等。

神经进化（Neuroevolution，NE）作为机器学习

的一个子领域，区别于监督学习在“白箱”问题上通

过梯度下降训练网络，其神经网络是通过进化计算

方法更新的［92］。因此和强化学习一致，不需要问题

的梯度信息。特别的是，进化算法还被证明是一种

可替代强化学习来解决马尔可夫决策过程的方法，
尤其适用于那些具有长期影响的情形［93］。这启发了

将神经进化用于元黑箱优化中。LES 是具有代表

性的基于神经进化的参数配置算法［94］。在训练过程

中，其元学习层维护着一组基于Transformer架构的

神经网络 { πθ1，…，πθK
}。每个神经网络以优化过程

的状态特征作为输入，输出优化层中具体优化器（如

CMA-ES）的关键控制参数（例如学习率与权重系

数）。这些由神经网络输出参数实例化的优化器在

训练集上的性能表现即作为对应网络的适应度值。
随后，利用进化算法对参数集合 { θk }进行迭代更新，
实现对元智能体的训练。类似方法的元黑箱优化研

究还包括LQD［95］、MetaDE［96］等。
（2） 算子选择：除了超参数，优化算法中所采用

的算子同样对探索-开发平衡产生重要影响。算子

选择的目标是在优化过程中动态切换优化器中所使

用的算子，以更好适应问题特性与搜索阶段。现有

大多数相关研究普遍构建一个离散的算法设计空间

Ω，即若干典型变异算子组成的算子池，如DE/rand/
2、DE/best/2 和 DE/current-to-pbest/1 等［97］。为了

适应不同类型的问题，相关方法主要在状态特征空

间的表示形式与算子池构成上存在技术差异。由于

算子池是自然离散的，因此根据这些工作的状态特

征空间的表示形式，现有的工作可以分为两种主要

形式：离散形式和连续形式。
①离散状态空间：MARLwCMA中首先引入了

两个关键指标：连续两个优化步之间的种群多样性

变化与性能提升幅度，作为动态算子选择的有效特

征［98］。尽管这两个指标本身为连续变量，但分别被

离散化为五个等级，用于构建状态特征空间。基于

离散化后的状态，元智能体从包含三个候选算子的

算子池中选择最合适的算子进行下一步优化。在离

散状态空间下，利用多个离散维度的组合以扩展算

法设计空间是一种常见策略。例如，RLHDE 引入

了解空间与目标空间中种群相对于初始种群和参考

值的相对密度，分别衡量当前收敛趋势与性能改

善。这两个密度指标被离散化为五级和四级，共同

构成 5×4=20 种不同的优化状态［99］。与此同时，
RLHDE的算子池包含六种不同的变异算子，进一步

提升了优化行为的多样性与适应性。类似方法的元

黑箱优化研究还包括 RLMPSO［100］、DE-RLFR［101］、
RLEA-SSC［102］、RL-CORCO［103］等。然而，离散化

方式在维度数量上存在权衡：一方面，多个离散维度

的组合仍难以实现连续空间所具备的细粒度；另一

方面，过多的离散维度会降低表格Q学习等方法的

训练效率并引发不稳定性。因此，在设计中需要对

离散维度数量加以控制。
②连续状态空间：相比于离散形式，连续状态特

征空间能够实现更精细的状态建模，为优化过程提

供更准确的状态表示，从而使元策略能够做出更具

针对性的决策。以代表性工作DE-DDQN为例，其

提出了一种全面的状态提取方程，总共计算出 99个
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连续特征：前 19个特征描述了优化进展和目标优化

问题的特性，而其余 80个特征是描述算子池中四个

变异算子优化潜力的统计信息［104］。基于多层感知

机网络的元智能体生成候选变异算子的Q值，并选

择 Q 值最大的算子来进行下一步优化。在 DE-
DDQN的基础上，DEDQN进一步指出，仅将状态特

征空间从离散拓展为连续仍不足以全面提升策略性

能［105］。为使元策略获得更充分且精炼的状态信息，
DEDQN 强调特征选择的有效性与表达力，指出

DE-DDQN 中部分特征存在冗余，且难以刻画局部

地形特性 。 为扩展至多目标优化，MOEA/D-
DQN［106］将 MOEA/D［107］中的参考向量信息引入优

化状态特征中。具体而言，对于某一解 x（对应的参

考向量权重为w），其状态特征被构建为x，w的组合

表示。MOEA/D-DQN 的算法设计空间中有四种

算子组合，涉及两个变异算子和两个交叉算子。
元策略根据当前状态特征动态选择最合适的算子

组合以指导下一步优化。针对多模态优化问题，
RLEMMO引入聚类机制以捕捉种群的邻域结构信

息，并将其作为状态建模的重要组成部分［36］。状态特

征空间由解的优化进展、种群的分布特征和以及基于

聚类的邻域特征构成。类似方法的元黑箱优化研究

还包括 SA-DQN-DE［108］、HF［109］、LCC-CMAES［42］、
RLDE-AFL［110］等。

（3） 混合控制：超参数优化与算子选择的共同

目标在于通过配置调整实现优化器中探索与开发之

间的平衡。为进一步提升性能，部分研究尝试同时

控制二者，即混合控制。一种直接的实现方式是对

两类配置任务分别建模，并由两个相互独立的元智

能体分别进行控制。例如，AMODE-DRL 中分别

采用基于DDPG的元智能体实现超参数配置，以及

基于DDQN的元智能体完成变异算子选择，从而在

强化学习框架下实现混合控制［111］。部分元黑箱优

化研究进一步探索了算法配置的统一建模视角，特

别是对超参数优化与算子选择的结合表现出浓厚兴

趣。这一方向的核心动因在于：在联合包含超参数

与算子的算法设计空间中进行策略学习，相较于对

两者分别建模，有望获得更优的配置效果与更强的

适应能力。然而， 混合控制也带来了显著挑战。
一方面，联合空间维度高、结构复杂，显著提升了学

习任务的难度；另一方面，元策略需具备同时建模多

种异构决策变量（如连续超参数与离散算子选择）的

能力。因此，设计精良的状态特征、学习框架与策略

结构对于确保有效学习至关重要。

在当前的元黑箱优化现实应用中，算法配置是

最为常见的研究模式。其典型应用场景主要集中

于：优化问题所采用的算法框架已经固定，但整体性

能对算子设置与超参数选择高度敏感。在此背景

下，如何通过智能化配置来提升算法表现，成为核心

问题。这一模式已在多类真实与工业场景中得到验

证。例如，在深空与行星际轨道优化的应用中展示

了在极端非线性条件下通过动态配置提升收敛效率

的可能性［99］ ；在电磁探测卫星任务调度中的应用则

体现了在资源受限环境下，配置策略对可行解质量

和任务完成率的关键作用［112］；在大规模热电联产经

济—排放调度的应用中，合理配置算子与超参数有

效平衡了经济成本与排放约束［113］；而在钢铁连续退

火多目标排程等高度复杂的工业调度问题的应用

中，算法配置的引入显著增强了优化器的稳定性与

求解效率［111］。综上，算法配置的现实应用表明，其

在“固定框架+灵活调参”的场景下具有很强的实用

价值，不仅能提升优化性能，还能有效降低专家

依赖。
3. 3　算法组装

我们已介绍的两类元任务——算法选择与算法

配置，其核心目标均在于通过元智能体对算法、超参

数与算子等关键要素进行动态调控，以实现在优化

过程中对探索与开发行为的自适应平衡，从而在一

定程度上缓解“没有免费午餐”定理所带来的算法性

能局限。然而， 两者的设计是“自上而下”的：需要

在已有的人工设计的算法框架下进行，即优化器A
是已有的人工设计的算法，这使得其依旧受限于一

定的人工设计。而算法组装是“自下而上”的：通过

构建模块化流程模板，使元智能体能够通过组件的

组合，构成完整的新优化算法［29］。
由算子和超参数构成的组件是算法组装中的核

心概念之一，其一开始在多目标优化领域被研究人

员所关注［114］。如适应度分配、多样性保存和精英主

义等操作在许多算法中被广泛地讨论与应用，研究

人员尝试将各操作作为独立的组件，并构建统一的

模板［115］。相比于整体设计一个算法，研究人员发现

通过组件的组合方式来开发算法可以：（1） 通过将已

有的算法通过替换组件的方式来提高性能；（2） 灵活

地组合组件以快速应用于新的应用场景［116］。这一

想法很快流行了起来，如在布尔可满足性问题求解

器［117］、模拟退火算法［118］、随机局部搜索算法［119］等上

进行了探索，并且组件的细粒度逐步提高［120］。然而

这些研究都是人工算法组装，仅是提供了统一的组
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件模板，组合依旧需要人工进行。GCOP将算法组

装建模成组合优化问题，这为通过自动组合组件以

构成新算法来优化问题提供了必要的理论基础［29］。
在将各组件构建好统一的模板后，研究人员开始

探索自动化的算法组装。早期方法如 AutoMOEA
将其视为组合优化问题，使用 irace算法来实现组件

的自动搜索组合［116］。然而，此类方法在泛化能力与

灵活性方面存在显著不足，且难以扩展至高维的组

件空间（即算法设计空间）。为克服上述局限，后续

研究开始采用学习驱动的方法来实现自动组合，催

生了元黑箱优化中的算法组装任务。AutoGCOP
在GCOP框架的基础上引入表格型强化学习策略，
实现了对组件的自动化组合［121］。然而，该方法仍局

限于组合优化问题，适用范围较窄。一个代表性工

作是 GSF，它探索了 DQN 与 PPO 两种深度强化学

习方法来提升在更复杂的状态特征空间与更大的算

法设计空间下的组合能力与泛化性能［122］。区别于

AutoGCOP仅关注于组合优化问题，GSF通过为进

化算法预定义一个通用的算法模板，并结合强化学

习策略，从候选算子池中为模板的各个阶段选择合

适的算子进行填充，从而生成完整的优化流程。
一个创新性的工作是 DesignX，其引入了一个由

两个基于 Transformer 的强化学习智能体组成的协

同系统，首次实现了对算法结构组合与超参数控制

两个子任务的联合学习［123］。该方法构建了当前表

达能力最强、组合自由度最高的进化计算模块化系

统之一，模块库涵盖遗传算法、进化策略、粒子群优

化与差分进化等多类优化范式，包含共计 10 个大

类、116 个子模块，具备高度的组合灵活性与统一

性，能够广泛表达多种优化器结构，可在实现算法选

择与配置等任务基础上实现算法组装，具备一定的

跨元任务能力。此外，在多个优化场景（包括人工合

成问题与现实问题）中，DesignX所生成的优化器在

性能上稳定超越人工设计优化器（如 CMA-ES［124］、
SHADE［125］、NL-SHADE-LBC［126］）及多个现有元黑

箱优化方法（如 GLEET［33］、GLHF［40］），展现出端到

端自动算法设计的卓越的泛化能力与问题适应性。
类 似 方 法 的 元 黑 箱 优 化 研 究 还 有 ALDes［127］，
AutoOpt［128］等。

在元黑箱优化的现实应用中，算法组装常见于

问题结构高度复杂且需要跨环节定制优化流程的场

景。与算法选择和配置不同，算法组装的目标并非

仅在固定算法间切换或对算子/参数进行微调，而是

通过对多个算子、逻辑模块与优化步骤的组合，形成

适配不同任务需求的整体求解流程。这种方式既能

保证一定程度的可解释性，又能够在跨场景应用中

展现出较强的灵活性与适配能力。已有研究表明，
算法组装模式在多个真实复杂工业优化问题中展现

出优势。例如，在港口卡车动态调度的应用中算法

需要在多目标、多约束条件下协调车辆路径与调度

规则，算法组装能够实现灵活的调度逻辑组合［129］；
在云计算与工作流调度场景中，算法组装通过在任

务分配、资源管理和负载均衡间灵活切换策略，提高

了整体吞吐与系统稳定性［130］ ；而在复杂装配与物流

协同中，算法组装则通过跨环节的优化模块重组，显

著提升了供应链与生产调度的协调效率［131］。综上，
算法组装作为一种“跨环节、可定制”的优化模式，为

复杂工业环境中的自动化调度与资源配置提供了新

的解决思路，展现出兼顾可解释性与泛化性的独特

优势。
3. 4　算法生成

算法组装是摆脱固定算法结构与优化流程的

一种重要路径，拓展了元黑箱优化中的算法设计空

间。然而，除此之外，还有一个更具开放性的问题逐

渐受到关注：基于学习的系统能否根据目标问题场

景自动生成具备竞争性性能的黑箱优化算法？这一

方向被称为算法生成任务，是元黑箱优化中的一类

新兴元任务。与算法组装不同，算法生成通过元学

习得到一个参数化的元智能体，该元智能体可用于

自动生成新的优化算法。生成结果可以是多种形式

的优化器 A，包括但不限于：一组数学表达式、一段

程序代码等。换言之，算法生成中，元智能体的作用

是直接构造优化器，而非对组件进行组合以形成优

化器。其同样是一个“自上而下”的设计，输出是独

立可执行的新的优化算法。
在元黑箱优化的算法生成任务中，元学习层中

的算法设计空间 Ω即为算法表示空间，用于表示待

生成优化器的结构与行为。具体而言，Ω 可被定义

为：（1） 数学表达式空间：以符号形式表示优化规

则；（2） 编程语言空间：以特定语法结构定义优化函

数或程序片段。这些形式反映了人类表达优化算法

的两种主要方式：数学建模与编程实现。
首先，我们介绍基于数学表达式构建 Ω的研究

方法。此类方法的动因在于：GSF［122］与 ALDes［127］ 
的算法设计空间高度依赖人工模板，可能限制了更

具创新性的算法结构探索。为突破这一限制，
SYMBOL 提出将黑箱优化算法的更新规则分解为

基本数学符号与操作数的组合表达。具体而言，
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SYMBOL构建了一个符号标记集，涵盖进化算法常

用的基础元素，如 {+，-，×，x，x*，x-，xi，Δx，xr，c }，
分别对应基本运算符、当前解、最优解、随机解、步长

调整等常见概念。在生成机制上，SYMBOL 设计

了一个基于LSTM的元策略，通过自回归方式生成

符号序列。每条生成序列可以解析为一条可执行的

更新方程，用于在优化层中对目标问题实例进行迭

代求解［132］。与传统固定结构不同，SYMBOL 支持

针对每个问题实例、每个优化步骤动态生成更新规

则，从而赋予优化器一定的自适应能力。实验结果

表明，SYMBOL 在多个基准测试中均优于现有多

种主流黑箱优化算法，展现出先进的优化性能。
其次，我们介绍基于编程语言构建 Ω的研究方

向。此类方法的动因在于：尽管基于数学表达式构

建 Ω显著提升了算法结构的灵活性，但生成的表达

式仍需通过映射转换为可执行代码，受限于固定的

代码空间与编程语言的结构。为此，近期研究提出

直接以编程语言作为算法表示方式，借助大语言模

型作为元策略，利用其强大的语言理解与生成能力，
端到端生成可直接执行的优化器，从而进一步缩短

从算法设计到应用部署的链路。尽管相关研究均依

赖大语言模型，但在具体的学习方法、生成流程以及

面向的目标问题类型上存在差异。为了系统梳理这

一方向，我们将在第 6 节中统一介绍大语言模型在

元黑箱优化中的应用与发展。总之，用于算法生成

的元黑箱优化工作在更具表达力的算法设计空间中

运行。一些研究的实验结果表明，生成的算法与人

工设计的算法相当，甚至更优。生成的黑箱优化算

法不仅可以用于解决优化问题，还可以供人类专家

进一步分析，为开发新的优化技术提供新见解［133］。
在元黑箱优化的应用中，算法生成的典型场景

集中于缺乏可复用的领域启发式规则，或需要快速

孵化新型优化器的情境。算法生成强调“从零到一”
的自动化过程，这一范式为解决传统方法难以覆盖

的复杂任务提供了新的可能性。已有研究在多个领

域展现出算法生成的潜力。例如，在电力系统机组

组合［134］中，生成的优化器能够绕过传统启发式方法的

局限，高效探索调度与约束间的复杂交互；在动态车

间调度问题［135］中，自动生成的调度规则展示了较强的

适应性与竞争力。此外，EoH［17］与AlphaEvolve［19］等

前沿工作，更是在缺乏成熟高效算法的传统复杂优

化任务中取得突破性成果，进一步彰显了算法生成

在现实场景中的巨大潜力。作为元黑箱优化最具创

新性的方向之一，算法生成能够打破对专家知识和

经验性启发的依赖，推动优化器设计迈向全自动化

与创新驱动的新阶段。

4 决策空间中的元黑箱优化算法

截至目前，我们已介绍了在优化器空间中的四

类元任务的研究。这四类方法具有一个直观的共性

特征。无论是“自上而下”选择或配置一个黑箱优化

算法，还是“自下而上”构建一个黑箱优化算法，其优

化层中均依赖一个具体的黑箱优化算法作为基础优

化器。然而在训练与应用过程中需同时管理元智能

体与优化器，增加了系统的计算与实现成本。为缓

解上述问题，部分研究提出了求解操作这一新型元

任务。该元任务不再是在优化器空间中进行，而是

直接在决策空间中进行。具体来说，其打破了对优

化层中优化器的依赖，通过将元智能体本身建构为

优化器，直接在优化过程中生成候选解，因此元智能

体的输出实际上是在决策空间内。元学习层与优化

层在结构上得以融合，使元智能体能够独立完成搜

索与决策，从而简化了系统结构、降低了计算成本，
并为更灵活的优化行为学习提供了可能性。

在求解操作任务中，一种直观的建模思路是将

元学习过程视为一个候选解预测问题，通过神经网

络直接输出当前步的解。由于优化过程具有迭代

性，天然带有时间依赖性，因此可采用时序建模结构

（如 RNN 或 LSTM）作为元策略架构，使模型能够

在连续优化步骤中逐步生成候选解［31，136-137］。其对应

的数学公式相对简单明了：
X t，ht = πθ(X t - 1，Y t - 1，ht - 1)，Y t = fi(X t) （10）

其中，πθ是一个RNN或LSTM网络，ht是隐藏状态。
该思路最早由RNN-OI提出，其采用LSTM结构作

为元策略，在每步迭代中直接预测候选解［31］。对于

训练集中每个问题 fi，RNN-OI 随机初始化一个初

始解 X0 并获取其评估值 Y0，随后通过 LSTM 网络

迭代生成下一步解，形成完整的优化轨迹。此时需

要通过监督学习来训练基于 LSTM 网络的元智能

体，因此使用的训练问题是“白箱”且可微的合成问

题。perf ( ⋅ )即为对应的损失函数：

L (θ )=E f，y1：T - 1

é

ë
ê
êê
ê∑

t = 1

T

min{ f (x t)- min
i < t

( f (x i) )，0}ù
û
úúúú

（11）
每一步的优化效果通过 perf ( ⋅ )= L (θ )计算以评估

性能提升，并作为训练信号反馈至网络。一旦训练
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完成，后续无需依赖梯度或其他关于问题结构的先

验知识，LSTM即可作为优化器应用于黑箱优化问

题上，并按照公式 10 执行端到端的优化过程。由

于端到端的推断过程，RNN-OI在运行时间上通常

优于传统人工设计的黑箱优化算法。类似的研究

包括 RNN-Opt［136］、LTO-POMDP［137］、MELBA［138］、
RIBBO［139］等。

然而，基于 RNN 或 Transformer 的求解操作方

法仍面临两方面的挑战：泛化能力有限与可解释性

不足。一方面，现有方法的状态特征空间多依赖原

始种群信息，易导致元策略对训练问题过拟合，难以

推广至未知问题。另一方面，所学习的元策略通常

表现为“黑盒”系统，人类难以理解其参数 θ 与优化

行为之间的因果关系，从而阻碍了对其学习机制与

行为模式的深入分析。为应对上述问题，过去两年

中涌现出一系列更具可解释性与泛化性的元黑箱优

化方法。在特征建模方面，这些研究提出使用更高

层次的抽象特征替代原始信息，如解空间与目标空

间的分布特征、评估值的排序信息，以及体现优化动

态的时序特征，以增强策略的任务迁移能力。在模

型架构方面，相关工作进一步模块化地分解求解操

作过程，将元策略的行为与经典进化算法（如遗传算

法、差分进化、进化策略）中的核心机制显式对齐。
不同于直接预测候选解的单一结构，这类架构将优

化行为划分为多个可控子模块，如“选择”、“变异”、
“交叉”、“更新”等操作单元，使元策略能够在更清晰

的设计空间中演化，并提升算法的可解释性与行为

分析能力。例如，LGA设计了两个基于注意力机制

的神经网络模块，分别模拟遗传算法中的选择算子

与变异率的自适应机制［41］。其中，选择模块在父代

与子代种群之间应用交叉注意力，所生成的注意力

得分矩阵用于指导候选个体的选择概率；变异率模

块则在子代种群内部施加自注意力机制，用于动态

调整每个个体的变异强度，并且使用神经进化进行

训练。在此基础上，B2Opt提出了一种更完整的、端
到端可训练的网络架构，显式模拟遗传算法中的主

要操作过程，包括交叉、变异与选择［140］，其使用监督

学习进行训练。
随着大语言模型的快速发展，其在自然语言理

解与推理方面的强大能力为求解操作任务带来了新

的研究机遇。近期研究广泛探索了上下文学习（in- 
context learning， ICL）在黑箱优化中的应用［45-46］，具

体做法是通过精心设计的提示词，引导通用语言模

型模拟优化器行为，从而在无需参数更新的情况下

迭代生成候选解。这一方向将黑箱优化问题转化为

语言模型的推理任务，使得优化过程本质上变为

一个“提示–响应”循环，即模型通过理解历史优化

轨迹与问题表述，在自然语言上下文中隐式执行优

化逻辑。我们将在第 6节统一介绍大语言模型在元

黑箱优化的应用。
在元黑箱优化的应用中，决策空间的典型应用

场景主要集中于那些能够获取高保真仿真或丰富历

史数据，并且更强调实时性与端到端性能的问题。
在这类场景中，智能体不再局限于优化器空间的配

置与设计，而是能够直接输出问题的候选解，从而实

现更加直接和灵活的优化。已有的研究探索了在城

市交通信号控制［141］、多机器人任务调配［142］和动态

柔性车间调度［1］等复杂现实优化问题上的应用。

5 各类元任务总结与学习范式对比

5. 1　各类元任务的总结

在元黑箱优化中，算法选择、算法配置、算法组

装、算法生成与求解操作构成了五类基本元任务。
尽管它们在具体组件设计上存在差异，但并非相互

孤立，而是共同贯穿于元黑箱优化的核心目标之中：
在减少对专家知识依赖的同时，逐步提升优化算法

的整体性能。这种性能提升包含两个方向：一是增

强泛化性，使优化器能够适应广泛的目标问题分布；
二是提高针对性，根据具体问题实例动态定制优化

策略。双层优化架构为这一对矛盾的性质提供了统

一的实现机制：元智能体在目标问题分布上进行学

习，提升了算法的泛化能力；而扩大算法设计空间、
提升设计灵活度，使得针对性优化成为可能。贯穿

五类元任务发展的两大特征是：自动化程度的逐步

提高与设计灵活度的持续上升。这种演进不仅体现

在从算法选择到算法生成的跨越，也体现在每一类

元任务内部的持续深化与细粒度演化。
图 4展示了优化器空间中从传统人工设计到自

动算法生成的跨越。除此之外，以算法生成任务为

例，从数学表达式到编程语言构建  Ω，这一发展同样

体现了自动化程度的逐步提升。端到端的全自动算

法设计流程是未来研究的趋势，它不仅提高了算法

设计效率，降低了资源开销，还促进了智能体在更复

杂环境中的学习与适应能力。此外，自动化的提升

有助于进化计算在现实中的应用，尤其在一些特殊

优化场景中，如无人机群实时路径规划，供应链实时

优化等等。这类场景要求算法能够实时调整并生成
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解决方案，这对于传统人工设计方法而言是一项巨

大挑战。
图 5从两个维度展示了优化器空间内中设计灵

活度的持续提升。一个是纵向维度，代表元任务间

的层级拓展：从智能体做选择的视角来看，优化器空

间中的四类问题可被统一建模，但其选择所处的空

间维度逐级扩展。算法选择与算法配置主要位于算

法模板空间，算法组装则扩展到组件与逻辑空间，而

算法生成则进入数学符号/程序设计空间。因此，设

计自由度的提升本质上是智能体做选择的空间维度

的不断提升。另一个横向维度，代表单一元任务内

的方法拓展。具体体现在两个方面：其一是算法设

计空间的连续化，例如从逐例选择到动态选择，离散

维度的配置拓展到连续维度；其二是决策对象的拓

展，例如算法配置从单一算子选择扩展到混合配置，
算法组装从算子组装发展为包含逻辑的模块化组件

组装。总而言之，在优化器空间中设计灵活度的增

加反映在算法设计空间的不断扩大，使得能够为具

体优化场景量身定制更具针对性的算法，从而缓解

“没有免费午餐”定理的影响。
由于优化器空间与决策空间的方法在设计理念

上存在差异，表 1 从设计灵活度等九个方面对比与

总结了在两类空间中进行自动黑箱优化算法设计的

不同。总的来说，优化器空间的方法具有透明且可

解释的设计过程，使研究者能够深入理解算法背后

的机制。这种可控性使设计器能够根据特定需求灵

活调整算法的参数和结构，从而增强了算法的适应

性和创新能力。相对而言，决策空间的方法则在表

达能力和高效的端到端优化能力方面表现突出，但

其内部机制难以直观理解，缺乏对算法设计过程的

自主控制能力，在面对新任务时的跨域自适应调节

能力也相对较弱。

图4　逐步提高的自动化：传统人工到算法生成
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5. 2　各类学习范式的对比

设计灵活度的提高也对学习范式和智能体提出

了更高要求，需要更先进的学习方法与更强大的智

能体来满足其学习需求。我们对现有的常见的四种

学习范式：强化学习（RL）、监督学习（SL）、神经进

化（NE）、上下文学习（ICL）进行了对比。通过深入

研究基于这四种学习范式的元黑箱优化方法的原始

论文中提出的实验结果，并比较它们的具体实现，
我们总结了一系列描述学习范式特征的重要指标。
我们使用表 2中的七个指标进行了比较。这些指标

包括：（1）开发难度，以代码实现的复杂度来衡量；
（2）专业知识依赖，表示开发人员是否必须具备一

定的专家级知识；（3）数据利用率，以同一批数据获

得的理论性能增益来衡量；（4）训练效率，以训练时

间来衡量；（5）推理效率，以解决优化问题所需的时

间来衡量；（6）优化表现，经验优化结果。
（1）在开发难度方面，若已具备可直接调用的大

语言模型，上下文学习无需额外的参数训练与模型

结构改造，其主要工作集中于提示词设计与少量示

例组织，因此整体开发流程相对简化，开发难度最

低。强化学习与监督学习这两类方法在构建训练流

程时，均有大量成熟的算法框架与工具库可供使

用。这使得其开发难度相对适中，关键挑战更多来

自任务建模与特征设计，而非训练流程本身。相比

之下，神经进化方法的开发难度最高。由于进化计

算需要多轮迭代优化种群，同时涉及大量神经网络

或优化器实例的评估，开发者须处理复杂的算子耦

合关系与超参数调优问题。这不仅对计算资源提出

更高要求，也对稳定高效训练等带来严峻挑战。
（2）在专家知识依赖方面，神经进化方法依赖

于进化计算算法对元智能体进行训练。开发者需要

深入理解神经网络架构设计、个体编码方案以及各

类进化算子与超参数。由于训练依赖进化计算过

程，专家知识在设计与调优中起到核心作用。强化

学习方法主要依赖于状态表示与奖励函数设计。前

者需要把复杂优化问题抽象成合适的状态空间，后

者则要求奖励能合理引导优化器学习，这两者均需

要较强的领域建模能力。监督学习关键在于高质量

数据集的收集与标签标注。在现实优化问题中，获

取大规模标注样本往往需要专家参与或仿真环境支

持，因此其知识依赖主要体现在数据准备环节。上

下文学习的专家知识需求相对最低。其主要依赖于

提示词设计，并且大多基于自然语言描述和少量示

例。因此相比其他方法，其专家知识较少。
（3）在数据利用率上，强化学习在无监督环境下

训练元智能体，可通过时间差分/自举机制以及价值

函数/优势函数估计，从同一交互轨迹中提取多重、
密集的学习信号。此外，离线强化学习还能够反复

利用历史数据，进一步提升样本利用率。而在元黑

箱优化的背景下，监督学习的数据利用率总体较好，
特别是在静态算法选择等任务中，数据集可多次用

图5　持续上升的设计灵活度

表 1　优化器空间与决策空间的方法对比

指标

算法设计灵活度

算法探索空间

专家知识依赖

问题领域适应性

可扩展性

端到端优化能力

可解释性

实时性与效率

输出结果多样性

优化器空间

高：支持模块化设计和定制，易于创新。
有限：受限于预设定的算法空间。
高：需要较多领域知识来设计算法框架。
强：参数和流程可实时、显式调整， 响应问题变化。
较好：易于构建维度无关算法、亦可通过增改模块

扩展功能。
较弱：子部件设计需人工参与。
较强：算法机制透明。
一般：算法组合与调试可能导致效率低。
多：可输出不同风格的结果。

决策空间

低：受限于预设的网络框架，缺乏对算法构建的自主控制力。
广阔：深度网络可以逼近任意函数，具有强大的表达能力。
低：数据驱动，对领域知识依赖低。
弱：依赖固定网络结构，难以迅速调整以适应开放问题。

较弱：深度网络对输入与结构变更较敏感，扩展成本较高。

较强：直接优化最终目标。
较弱： 算法成为黑箱。
高：训练后网络响应快，适合实时应用。
单一：聚焦于特定任务的最优解。
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于训练［52-54］。然而，当前以 GLHF［40］、RNN-Opt［136］

为代表的研究中，虽然在单次监督信号中利用效率

良好，但样本往往只能使用一次，难以重复利用。同

时，其对分布外数据的泛化能力有限，相比强化学习

仍存在差距。神经进化每一代进化仅依赖采样点与

适应度值来驱动更新，与监督学习类似，样本通常只

能使用一次，数据利用率相对较低。而上下文学习

依赖于有限的上下文窗口，对历史数据的复用主要

通过提示词设计实现。但由于上下文长度限制和模

型的遗忘效应，其持续利用历史数据的能力有限，因

此数据利用率最低。
（4）在训练效率方面，强化学习一方面借助梯度

化更新与经验回放机制，能够在参数更新频率上保

持较高水平；另一方面，其支持在多个环境实例间并

行采样，显著提升了总体效率。监督学习则依托梯

度下降与批量并行等成熟技术，同样具有较高的效

率表现。神经进化通常依赖大量的候选个体评估来

驱动种群迭代，而这些评估往往开销较大，使得总体

效率低于强化学习与监督学习。而上下文学习依赖

于已预训练的大语言模型，因此推理阶段仅需通过

提示词与少量示例即可完成任务配置，无需再进行

参数更新与额外训练，几乎不存在训练开销。
（5）但在推理效率上，前三种学习范式多为一次

前向/简单采样，延迟小、吞吐高，而上下文学习的依

赖大语言模型的推理过程，本身计算开销较大。为

了提升生成结果的可靠性，常常需要较长的上下文

输入以及多轮推理/采样，这显著增加了推理延迟与

计算负担，在实时性要求较高的应用场景中可能成

为瓶颈。
（6）在优化表现方面，现有研究的测评结果表

明［16，143-144］，不同学习范式在性能、稳定性与适用性上

存在显著差异。总体而言，基于强化学习的方法

表 现 最 为 稳 健，以 RL-DAS［22］、DE-DDQN［104］、
RLEPSO［89］、GLEET［33］等为代表的研究在多数元

黑箱优化基准上均优于其他方法，尤其在动态环境

与分布外任务中展现出更强的自适应能力，因此成

为当前的“高线”基准。相比之下，监督学习方法在

具备高质量训练数据或教师轨迹的条件下（如

GLHF［40］、RIBBO［139］），能够达到接近甚至匹敌强化

学习的性能，并在静态算法选择等任务中具有较高

的准确性和稳定性，但在纯黑箱、无教师的设定下，
受制于长序列难训和割裂训练等问题，基于传统监

督学习的方法（如RNN-OI［31］）的表现明显逊色。神

经进化方法虽然在搜索空间探索与复杂非凸问题求

解方面具备独特优势，但在收敛速度和训练稳定性

上通常落后于前两类方法，且其高昂的评估开销使

其在多任务训练与大规模应用中难以保持样本效率

与迭代速度。上下文学习则依赖大语言模型的即插

即用能力，能够在零样本或少样本场景下提供一定

的灵活性，但受限于提示工程、上下文长度以及模型

固有缺陷，其代表性方法（如 OPRO［145］、LMEA［146］）
往往需要大规模提示迭代才能取得稳定性能，即便

经过指令微调，仍存在 5%-10%的代码错误率和数

学推理脆弱性，导致其在稳定性和工程可用性上均

难以与其他方法相媲美。综合来看，强化学习与监

督学习在复杂优化任务中展现出更优与更稳健的综

合性能，而神经进化与上下文学习则更多体现为探

索性和灵活性上的补充。
总而言之，每种学习范式都有其优缺点，开发时

需要结合数据量和元任务等多方面进行综合考虑。

6 大语言模型在元黑箱优化中的应用

尽管现有元黑箱优化研究已广泛采用强化学习、
监督学习与神经进化等学习范式，在算法选择、配置

等方面取得了重要进展，但从“问题描述（输入）—

优化方案（输出）”的端到端视角审视，上述范式仍普

遍受到两类结构性约束。其一，问题描述往往依赖

严格的接口定义与可执行代码，这在保证可控性与

可复现性的同时，提高了使用门槛并强化了对领域

与编程知识的依赖。其二，优化方案通常被限定为

结构化的动作空间或预先参数化的搜索空间（例如

固定算子库、有限超参数集合或特定表示形式），从

而在一定程度上限制了算法设计的表达能力，尤其

难以直接生成跨编程语言、跨框架的可执行程序与

更开放形态的求解流程。
近年来，大语言模型（Large Language Models， 

LLMs）凭借其卓越的语言理解与生成能力，大语言

模型在数学推理［147］、代码生成［148］及科学发现［149-150］

表 2　学习范式比较

属性

开发难度 ↓
专家知识依赖 ↓
数据利用率 ↑
训练效率 ↑
推理效率 ↑
优化表现 *↑

RL

⋆⋆
⋆⋆

⋆⋆⋆
⋆⋆
⋆⋆

⋆⋆⋆

SL

⋆⋆
⋆⋆
⋆⋆
⋆⋆
⋆⋆

⋆⋆⋆

NE

⋆⋆⋆
⋆⋆⋆
⋆⋆
⋆

⋆⋆
⋆⋆

ICL

⋆
⋆
⋆
—

⋆
⋆

注：*参考MetaBox等研究的测评［16，143-144］。
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等诸多高阶认知任务中展现出强大的统一表征与生

成能力，推动了多个研究领域的技术革新，已成为人

工智能领域最具代表性的技术之一。在优化领域，
已有工作从不同角度验证了大语言模型处理优化相

关任务的潜力［43，151-152］。基于大语言模型的元黑箱优

化的优势在于，人类对问题与算法的描述本身是在

语言空间内进行的，而LLM在预训练阶段已获得了

对语言的理解能力。使得用户几乎不需要专业知

识——只需用自然语言描述优化问题，大语言模型

即可完成其余部分。这可以降低优化算法的使用门

槛，使优化算法能够在各行各业即插即用。并且其

输出形式更为开放，可生成不同编程语言与框架下

的可执行实现，并支持对程序结构与复杂度的迭代

改写与优化。如何利用好大语言模型在预训练阶段

所蕴含的通用知识与推理能力是研究的关键。在元

黑箱优化中，大语言模型的研究主要集中于求解操

作和算法生成这两个元任务，区别在于大语言模型

在优化过程中所担任的角色和具体如何构建有效的

上下文提示。
6. 1　大语言模型在求解操作中的应用

在求解操作任务中，大语言模型被直接用作优

化器，其通过将优化历史作为上下文提示输入，从而

迭代生成候选解以优化目标问题。一个开创性的工

作是 OPRO，它首先为大语言模型提供问题表述和

历史优化轨迹的自然语言描述，然后通过反复提示

大语言模型根据提供的上下文来进行迭代优化［145］。
对于每次迭代，任务描述根据具体问题类型来定制，
包括用自然语言描述的目标函数和约束条件。上下

文示例包括当前迭代之前的优化轨迹。任务指令明

确指定大语言模型的目标为生成优于当前历史最优

解的候选解，这一过程本质上等价于在进化算法

中扮演搜索算子的角色 。 类似的研究还包括

LMX［153］，EvoLLM［154］，MOEA/D-LLM［155］等。为摒

弃传统大语言模型方法中通过温度参数调节随机性

的方式［156］，LEO 提出了一种结构化机制，通过构建

“探索池”与“开发池”以实现对探索与开发的有效平

衡，从而兼顾解的多样性与收敛性［157］。尽管现有研

究在低维优化问题上展示了大语言模型在求解操作

中的潜力，但该范式仍面临显著的计算开销问

题［43］。一方面，求解操作虽然减少了对手动算法设

计的依赖，但在处理更高维度或结构更复杂的问题

时，其迭代式交互机制可能导致大规模文本生成与

频繁调用模型，从而显著拉高推理时间与成本。另

一方面，大语言模型的上下文窗口存在长度限制，复

杂问题下快速增长的提示信息可能超出其上下文承

载能力，进一步影响优化过程的稳定性与效率。
6. 2　大语言模型在算法生成中的应用

在算法生成任务中，大语言模型被视为算法生

成器，通过结构化的提示词输入，引导其生成完整的

优化算法。生成的算法随后被实例化并用于优化目

标问题，实现了从自然语言描述到可执行优化流程

的自动转化。这一范式虽近年来因大语言模型的发

展而获得广泛关注，但其思想可追溯至遗传编程，即

在源代码空间中演化计算机程序的早期研究［158］。
在此基础上，函数设计成为最早探索的方向之

一，即通过大语言模型生成优化算法中某一关键代

码片段。利用CodeLLM的语义推理能力进行程序

演化，已有多项代表性研究取得初步成果。例如，
FunSearch［159］和 EUREKA［160］分别在启发式函数自

动生成和强化学习中的奖励设计方面做出了尝试。
继这些研究之后，研究人员开始探讨利用CodeLLM
生成完整竞争性优化程序的可能性。OptiMUS 使

用模块化结构的大语言模型智能体来制定和解决

（混合整数）线性规划问题［161-162］。AEL［163］和 EoH［17］

是两个代表性的工作，其灵感源自大语言模型的演

化能力，均将多个算法维护为一个解种群，并通过促

使大语言模型对先前算法的代码实现执行变异和交

叉操作来演化这些算法。进一步地，ReEvo引入短

期与长期反射机制，以更有效地利用历史生成算法

的信息，提升演化效率与生成质量［164］。LLaMEA［165］

将该范式扩展到连续黑箱优化问题。LLaMEA 构

建了一个基于性能指标与运行时反馈的迭代式框

架，通过大语言模型对算法代码进行生成、变异与选

择，实现对优化算法的持续演化。LLMOPT［166］与

MEoH［167］探索了在多目标优化问题上结合大语言

模型与进化计算进行迭代演化以实现优化算法自动

生成的可行性。两者均致力于构建一个以大语言模

型为核心的演化框架，通过引导模型对候选算法进

行生成与改进，从而逐步进化出适用于多目标优

化场景的高性能优化器 。 类似的研究还包括

Hsevo［168］，LLM-LNS［169］等。
除了在求解操作和算法生成两个元任务中，大

语言模型还在算法选择［170］、特征工程［171］、超参数优

化［172］和问题集生成［173］等方面有所应用。
6. 3　大语言模型当前在应用中的局限性

大语言模型在上述两个方面的应用在降低算法

设计成本与使用门槛方面展现出一定潜力，但现有

大语言模型在计算开销等方面仍存在着许多局限。
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（1）计算开销高昂：以OPRO［145］为例，其在包含

约 6 k个低维问题实例的问题集上，平均消耗 token
达 115 k［133］，使得单次运行的开销可达十余至数十

元人民币量级。并且能解决的问题局限于 20 维以

下的低维优化问题，难以直接扩展到更高维或更复

杂约束的黑箱优化任务。就优化性能而言，在

CEC［174］等标准复合低维基准测试上，现有实验结果

表明 OPRO 的整体表现显著弱于非大语言模型的

元黑箱优化方法。例如，在相同评测设定下，其效果

仅为RL-DAS［22］的三分之一量级［16，144］。
（2）优化领域知识缺失：当前通用大语言模型

在黑箱优化算法设计中普遍缺乏关键的领域知识与

归纳偏置，会产生推理幻觉，方案同质化等问题。已

有研究观察到，GPT-4在为多类复合基准问题生成

求解代码时表现出显著的“算法偏置”，对大量不同

问题实例都一致倾向于选择同一种特定的优化器

（SLSQP［175］），同时，其单次生成程序的不可执行比

例高达约 70%［133］。现有的研究已对此开展了探

索［133，176］，一类代表性思路是使用 LaTeX、Python 等

形式化且结构化的语言，而非自然语言，对优化问题

进行描述，从而减少语义歧义并提升问题表述的精

确性与一致性。在此基础上，将问题空间映射至模

型的隐表示空间后进行指令微调，使不同问题之间

的相似性不再仅由表层文本描述决定，而能够更好

地反映其在优化结构与求解难度层面的内在关联，
从而提升算法匹配的合理性。此外，通过对大语言

模型进行领域相关的知识注入，可显著增强其对优

化概念、算法结构与程序逻辑的理解能力。
（3）设计的可解释性不足：除上述两个代表性

问题外，大语言模型在元黑箱优化中的可解释性同

样逐渐成为研究关注的重点。一方面，由于算法设

计过程本身具有高度的结构复杂性与长程依赖性，
仅给出最终生成的算法往往难以揭示其设计动机

与演化逻辑。为此，部分研究尝试在算法生成的同

时，引导大语言模型输出对其设计决策的反思、解
释或点评信息，从而构建一种以自然语言形式表达

的“语言梯度”，以辅助理解模型在不同设计阶段的

偏好与调整方向［164］。另一方面，也有研究从程序分

析的角度出发，利用抽象语法树（Abstract Syntax 
Tree）等结构化表示，对算法代码的生成与演化轨

迹进行可视化分析，以刻画算法结构如何随迭代发

生变化，从而为理解算法生成过程提供更直观的解

释手段［177］。
综上所述，现阶段的大语言模型的研究需要在

系统性分析的基础上稳步推进，而非对其能力进行

过度夸大或在缺乏充分论证的情况下盲目应用。

7 当前挑战与未来研究方向

自动化程度、灵活性与通用性构成了元黑箱优

化方法发展的核心驱动力，也是其区别于传统人工

设计算法的部分关键特征。现有的研究在这三方面

仍然存在着不少局限性与挑战，本节我们将从各个

实现此目标的潜在方法出发，指出现有研究的不足，
并提出未来的研究方向。
7. 1　问题理解能力提升的三重路径：问题集构建、

知识注入与多模态输入

模型能否准确、全面地理解目标优化问题，是其

能否生成高质量、专业化算法设计的关键前提。为

提升模型的理解与建模能力，优化问题集的构建、知
识注入以及信息输入方式的革新构成了三条核心

路径。
（1）问题集方面，相较于依赖专家经验进行手动

设计的传统优化算法，元黑箱优化方法以数据驱动

的方式实现自动算法设计，因此对大规模、高质量且

多样化的训练问题集提出了更高要求。然而，目前

可用于训练的数据集仍较为匮乏。一方面，由于传

统的黑箱优化算法不存在训练阶段，多数传统基准

问题集往往并不具有在目标问题分布上抽样形成问

题实例这一功能［178］。这些基准问题集在当前元黑

箱优化研究中常作为构建具有这一功能的基准问题

集的基础，又或用来作为元黑箱优化算法的测试

集。但这也使得现有的元黑箱优化基准问题集的构

建还依赖于原有基准问题集，尚未有一个可以自动

依据目标问题来构建其对应的目标问题分布，并在

此分布上抽样以形成问题实例的基准问题集。另一

方面，当前多数元黑箱优化研究主要聚焦于低维、无
约束的连续黑箱优化问题，与实际应用中愈发复杂

的任务场景（如带约束、多目标、大规模优化问题）之

间存在显著脱节。更为关键的是，现有的大多数问

题集本身往往是由专家人工设计的复合问题，这在

一定程度上与元黑箱优化“摆脱专家依赖”的初衷相

悖，构成了方法理念与训练资源之间的矛盾。如何

自动构建大规模、高质量且多样化的问题集？一种

可能的方式是利用智能体自动构建针对性的问题实

例。特别是，借助神经网络强大的表示与建模能力，
有望在捕捉目标问题分布特征的基础上，实现问题

实例的自动生成，从而构建规模化、分布合理、类型
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多样的问题训练集。这类问题集的可用性是推动元

黑箱优化走向自主智能算法设计的关键基础。
（2）在知识注入方面，大语言模型为元黑箱优

化任务提供了新范式。现有的大语言模型通常并未

针对黑箱优化任务进行领域特定的知识注入，缺乏

对优化理论、求解策略及问题结构的深层理解。这

一限制制约了其在元黑箱优化任务中的性能表现。
尽管开发面向该领域的大模型或进行从头训练可作

为潜在解决方案，但这类方法面临极高的计算资源

需求与数据准备成本，实际应用中难以推广。如何

以低成本的实现对大语言模型的优化领域知识注入

呢？为解决这一问题，近年来出现了针对性地对通

用大语言模型进行高效微调的研究方向。其中， 
LLaMoCo提供了一个值得关注的路径：通过指令微

调将通用大语言模型转化为具备专家级优化建模与

编程能力的垂直模型［133］。实验证明，微调后的中小

规模模型（如 codeGen-350M）在优化算法生成任务

上甚至优于未经微调的大型模型（如 GPT-4），表明

特定领域知识在模型能力发挥中起到关键作用。另

一 种 具 有 前 景 的 路 径 是 结 合 检 索 增 强 生 成

（Retrieval-Augmented Generation， RAG）技术构建

外部知识库［179］。通过构建包含经典优化问题、物理

建模、工程背景等内容的高质量 RAG库，大语言模

型可在生成过程中动态调用领域知识，以增强问题

理解与求解的针对性。
（3）在信息输入方面，引入多模态输入机制被认

为是未来的重要方向［180］。以大语言模型为例，当前

大多数利用大语言模型的元黑箱优化任务中仍依赖

纯自然语言作为输入媒介，然而这一方式存在显著

局限。首先，对于多数复杂的优化问题而言，使用自

然语言准确、全面地描述问题本身具有不小挑战。
一方面，不同用户在自然语言表达上的习惯、专业水

平与领域认知存在显著差异，导致问题描述在语义

层面高度多样且易含歧义；另一方面，诸多实际黑箱

优化问题（如工业调度、结构设计等）本质上具有高

度结构化特征，难以用自然语言直接表达其全部约

束、目标与环境信息，从而对用户提出了较高的表述

门槛。这种语义表达的非结构性也在一定程度上限

制了大语言模型对问题的充分理解与有效建模。更

为关键的是，在现实优化场景中，自然语言并非最常

见的信息形式。大量优化问题的输入与反馈以表

格、图像、时序数据等结构化或感知模态的形式存

在，典型如财务数据、实验观测结果等。这类信息往

往在优化建模前就已经存在并被用于其他任务（如

统计分析），因此构建以多模态为基础的输入接口，
不仅可以为大语言模型提供更为丰富、准确的问题

表征，还能大幅降低用户的表达负担与使用门槛。
7. 2　零人工干预的模块化元黑箱优化系统

尽管当前元黑箱优化方法已在算法配置、选择、
组合与生成等方面实现了不同程度的自动化，但其

整体流程仍在多个关键模块上依赖专家经验。例

如，如第 7. 1节所述的问题集构建，尚需大量人工干

预。此外，状态特征构建、奖励函数设计等模块也高

度依赖领域专家的先验知识与设计经验。这种依赖

不仅抬高了元黑箱优化系统的开发门槛，也在一定

程度上限制了其通用性与可扩展性。如何进一步降

低元黑箱优化各模块的所需专家经验呢？理想的元

黑箱优化方法应当具备结构与功能上的“涌现性”，
即相关组件能够在训练过程中自发形成，或通过预

训练获得可在多任务场景中迁移的通用型模块。通

过构建具有高度可插拔性与自适应性的模块系统，
可有效摆脱人工设定与先验依赖，使元黑箱优化向

“零人工干预”范式演进。以状态特征构建为例，目

前广泛采用的特征类型包括ELA［57］和FLA［181］等人

工构造特征。近年来的研究，如 DeepELA［182］和

NeurELA［183］提供了另一种思路：利用神经网络从问

题样本中直接提取状态特征，不仅保持了特征的判

别能力，还大幅降低了计算成本。这一进展表明，数

据驱动的特征学习方法相比传统手工设计在效率与

效果之间可实现更优平衡。这一思路为元黑箱优化

的未来发展提供了启发：是否可以将更多关键模

块——包括状态建模、策略表示、奖励构建乃至优化

目标重构——全面转化为数据驱动的自动学习过

程？如果能借助深度学习、迁移学习等技术逐步构

建出具备自组织、自学习与自演化能力的模块化系

统，元黑箱优化将真正迈向自主智能设计新阶段。
7. 3　面向复杂任务的高效学习与训练机制

面对更大规模、更复杂的问题场景，元智能体亟

需更强大的学习方式，以有效缓解训练过程中带来

的计算与资源压力。现有大多数研究集中于低维连

续黑箱优化问题，使得效率问题尚不显著，但在大规

模优化任务中，函数评估次数常达 106量级，是低维

问题的十至百倍，且评估耗时通常随问题复杂度呈

指数级增长这一评估成本的显著膨胀不仅导致训练

资源的大量消耗，也严重限制了现有方法在高复杂

度任务中的可扩展性与实际可用性［184-185］。如何在

资源受限场景下实现对复杂任务的学习与模型训

练呢？
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在高效学习方面，可探索如具备跨优化步泛化

能力的元学习方法，使得智能体无需经历长序列优

化过程即可学习到高质量设计策略。此外，引入迁

移学习［186］、多任务学习［187］和持续学习［188］等先进的

训练机制，可促使元智能体在较为简单或低维的问

题场景中获得通用性强的表示能力，进而迁移至更

复杂、多样的问题中进行算法设计：Q-Mamba探索

了离线学习，以离线数据为核心，混合“开发”与“探

索”轨迹，并用保守Q-learning（CQL类）缓解分布移

位；同时将高维联合超参分解为自回归序列，用

Mamba进行长依赖建模，将复杂决策拆为序列子决

策，降低维度诅咒并增强对长程依赖与策略一致性

的建模能力，实现对跨域任务的零样本迁移［189］；
LiBOG 探索了终身/持续学习，将多分布问题视为

非平稳任务序列，任务共享状态与动作并采用EWC
（参数级巩固）与EBC（行为级巩固），并利用归一化

的景观指标与尺度无关的目标，减少任务间量纲差

异引入的伪差异，在持续暴露分布漂移的过程中抑

制灾难性遗忘、提升长期稳健性［190］。这些探索展示

了出除扩大问题集的多样性外，进一步提升智能体

分布外泛化的可能性，以降低训练资源的需求，推动

元黑箱优化方法在更广泛应用场景中的落地。除此

之外，多样化的元目标等设计，如在现已有的元目标

上再添加上最小化算法的计算复杂度等要求，亦为

训练更强大的元智能体提供了潜在途径。
在训练机制方面，MetaBox［143-144］作为首个专门

用于元黑箱优化方法开发与评估的基准平台，在元

黑箱优化并行训练与测试层面开展了探索：基于

“Tianshou”［191］开发了“vectorized environment”实现

了并行化训练，而在测试则基于“Ray”［192］实现了并

行化测试的效果。该平台提供的系统化、高效的并

行训练与测试方案，在实际运行中分别将效率提升

了约10倍与40倍，有效缓解了复杂任务下的训练瓶

颈。除此之外，在优化算法理论层面，Matrix-Based 
Evolutionary Computation［193］将演化算子重写为稠

密/稀疏矩阵运算以充分发挥GPU的并行优势。在

优化算法并行评估层面，EvoX［194］在工程实现上将

“进化算法的一次迭代”重构为可并行的工作流，将

种群与适应度均以张量形式组织，可实现候选个体

评估的自动并行。这些在优化层上并行化的探索可

进一步加快元黑箱优化的算法训练与测试的效率。
未来一方面可在并行训练机制上进一步优化，如针

对同构问题实例集采用向量化与批处理，而异构问

题实例集则采用多线程异步并行等技术；另一方面，

可探索将硬件信息纳入状态空间，使得算法设计过

程不仅考虑任务的特点，还能充分考虑硬件资源，从

而从算法-硬件协同设计的视角进一步提高现有元

黑箱优化的训练与测试的效率。值得一提的是，随

着国产 GPU/AI 加速器生态的成熟（如昇腾、摩尔

线程等），元黑箱优化的训练与评估过程可通过国产

化部署并结合算子级并行化、通信/调度优化等工程

手段，以构成“国产化部署 + 算法—硬件协同优化”
体系，为后续低成本、可推广的算法实现提供了现实

路径。
7. 4　从建模到求解的端到端一体化元黑箱优化

值得关注的是，当前元黑箱优化研究多聚焦于

优化器自身的设计与生成，普遍默认目标优化问题

已经被明确建模且可直接进行评估。然而在实际应

用中，问题建模往往才是优化流程的首要环节，无论

是依赖专家手工构建，还是基于数据驱动的建模方

法。因此，优化器设计与问题建模之间的断裂构成

了一个关键的研究空白。面向实际问题场景，理想

的元黑箱优化方法应具备从问题端到方案端的整体

感知与处理能力，涵盖问题建模、特征提取与定制化

算法设计的完整闭环。构建具备全流程感知与处理

能力的端到端一体化优化系统，将为提升模型在真

实复杂任务中的适应能力与问题解决效率提供广阔

的研究空间。
然而，实现这一路径面临诸多挑战。如第 5 节

所述，现有元黑箱优化方法在不同元任务中呈现出

逐步增强的设计自由度，表现为从静态算法选择、到
动态参数配置，再到算法生成。但即便是在最具灵

活性的算法生成任务中，当前方法大多仍局限于对

优化器某一两个维度的局部设计，如变异机制等，尚

难支持多层级统一建模与全结构生成。理想状态

下，元黑箱优化系统应具备跨层级的自动化设计能

力，涵盖优化器整体流程的结构组织、算子模块的组

合调用、模块内部超参数的自适应调节，乃至不同编

程语言（如Python、Matlab）下的自动代码生成。
大语言模型在此背景下展现出潜在的革命性优

势。其卓越的语言理解与结构化生成能力，使其具

备承载“问题建模-方案设计-代码实现”全流程的能

力，成为构建端到端元黑箱优化系统的有力候选。
然而，当前大语言模型在该方向的应用仍面临显著

挑战，亟须系统性突破。一个典型的例子是，大语言

模型的研究普遍存在“大模型做小事”的低效困

境［195-197］。在多个元任务中，所需执行的功能本质上

较为简单，传统模型或轻量级方法已足以胜任。但
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大语言模型的部署往往伴随着极高的资源消耗，其

推理过程依赖冗长的提示词构造与复杂的上下文建

模，从而带来巨大的计算成本与能源开销。上述事

实表明：在元优化任务中，大语言模型的真正价值更

可能体现于需要语义理解、结构推理与跨任务策略

生成的复杂环节，而非用于重复执行低层次、可替代

的搜索与配置计算。除此之外，国产大模型能力的

快速进步为元黑箱优化提供了更低成本的推理

路径。部分国产模型（如 DeepSeek［198］，Qwen［199］，
Kimi［200］等）已通过分时段折扣等手段降低API使用

成本，从而在需要大量迭代调用的“生成—评估—再

生成”闭环中缓解推理费用压力。与此同时，相比依

赖海外闭源模型的在线调用，国产模型还更便于在

本地进行部署与调用侧优化，使得推理成本与延迟

进一步受控。
基于上述认知，构建端到端一体化元黑箱优化

系统，不仅为大语言模型提供了“大模型做大事”的
落地场景，也为优化算法设计与实际问题解决建立

了更加紧密的协同机制。未来研究可围绕多模态问

题表示、结构化特征建模、跨层级生成能力以及高效

推理机制等关键方向，结合当前已有的微调机制与

知识增强方式，全面挖掘大语言模型在优化任务中

的潜力，实现真正意义上的从问题到解决方案的端

到端智能生成流程。
7. 5　通用性进化的混合任务基座模型范式

尽管元黑箱优化已在多个任务上取得显著进

展，但在通用性方面仍面临诸多挑战。一方面，现有

研究往往聚焦于某一特定优化器的算法设计，缺乏

跨优化器的适应能力。这种优化器依赖性限制了方

法在其他演化策略（如粒子群优化、遗传算法等）上

的适配能力，进而在优化器迁移与重用中引入性能

不确定性。为提升方法的泛化能力，亟须构建更高

层次的统一元黑箱优化框架，能够定义跨优化器的

元任务并提供共享设计空间，从而支持多类优化器

的模块化重组与策略迁移。部分研究已展示出通用

性框架的可行性，例如，ConfigX［201］和 DesignX［123］构

建了一个模块化的算法配置系统，在“算法结构×问

题实例”的联合优化任务空间中进行多任务训练，从

而学习出跨优化器通用的算法设计与配置策略。
另一方面，现有方法多聚焦于某一特定类型的

问题场景（如无约束单目标优化），而现实中的优化

问题则往往具有多样化与复杂化的特征，例如大规

模优化、带约束问题、多模态问题等。若为每种问题

类型分别训练独立智能体，不仅训练成本高昂，亦削

弱了算法系统的可推广性。如何以低成本的进一步

提升元黑箱优化方法的跨问题场景的迁移能力呢？
一种更具前景的方式是构建混合任务基座模型［202］，
在统一模型架构下实现对多类优化任务的端到端支

持。为了实现这个目标，一方面我们可从架构上对

现有的元黑箱优化拓展：将“元学习层—优化层”的
双层范式推广为动态多层体系，如引入混合专家模

型（Mixture of Experts，MoE），通过构建不同类别的

“专家”，包含高维空间解耦专家、约束处理专家和多

目标协同专家等，通过“路由器（router）”动态选择最

合适的专家进行任务处理，提高算法设计的适应性

和效率。另一方面，可对我们面对的任务—“黑箱”
优化问题进一步外延以覆盖更多的优化任务：如允

许有限结构与信息作为可选先验知识接入架构之

中，将黑箱问题拓展为灰箱问题以更高效地求解。
此外，在算法设计层面，如何平衡设计的自动化与可

解释性呢？第 5. 2节中的表 1展示了优化器空间与

决策空间中的两类方法具有显著的互补性，因此一

个重要研究方向探讨是两者的有机融合。例如，可

以在优化器空间搭建算法基础骨架，辅以决策器空

间提供的优秀候选解加速学习过程，从而在保留灵

活、透明的设计机制的同时，实现各指标的多方位

平衡。
正如强化学习之父理查德 · 萨顿在 The Bitter 

Lesson中提到的：“从苦涩的教训中学到的一件事是

通用方法的巨大力量（One thing that should be 
learned from the bitter lesson is the great power of 
general purpose methods）”［203］。理想的元黑箱优化

方法应具备在面对不同类型优化问题时，拥有能够

自动设计出相应算法的能力，并在不断应用中持续

提升自身的设计能力。

8 总 结

在本综述中，我们系统回顾了近年来元黑箱优

化领域的研究进展。作为黑箱优化与进化计算社区

中新兴且重要的研究方向，元黑箱优化提出了一种

前景广阔的范式转变：将传统的人工设计范式转变

为基于智能体的自动化设计范式。依托双层优化框

架，元黑箱优化中的神经网络元智能体能够通过元

学习实现优化器的选择与配置，进而支持优化器的

组装、模仿乃至生成。这一框架在提升设计效率的

同时，有效统一了算法的泛化性与针对性，显著降低

了对专家知识的依赖。
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本综述首先明确了元黑箱优化的数学定义及其

双层结构工作流程，随后从优化器空间与决策空间

两个维度，系统分析了五类核心元任务：算法选择、
算法配置、算法组装、算法生成与求解操作。在此基

础上，我们从自动化程度和设计灵活度等角度对五

类元任务进行了总结，并对其中使用的学习范式进

行了系统地对比。此外，我们深入探讨了大语言模

型在元黑箱优化中的应用潜力与面临的挑战，指出

其在实现全流程、端到端自动化算法设计中的关键

价值。
最后，为推动元黑箱优化朝更高自动化水平、更

强结构灵活性与更广泛通用性发展，我们结合已有

成果，梳理了当前面临的核心瓶颈，并从问题理解、
学习机制与模型架构等层面提出了多个值得深入探

索的研究方向。我们期待这些研究的持续推进，能

够加速元黑箱优化方法在应对日益复杂的现实优化

问题中的理论突破与实际落地。
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Background
Black-box optimization problems characterized by the 

absence of problem structure information are widespread in real- 
world applications.  Evolutionary computation is one of the 
commonly used methods for addressing black-box optimization 
problems.  On the one hand, due to the constraints of the “No 
Free Lunch” theorem, there is a lack of a universally optimal 
algorithm; on the other hand, evolutionary computation is highly 
sensitive to algorithm configuration, which means that traditional 
evolutionary algorithms often require expert-designed tailored 
algorithms.  However, this approach struggles to meet the growing 
complexity of real-world optimization demands and leads to substantial 
consumption of resources such as time， energy， and human effort.

Meta-Black-Box optimization is a meta-learning-driven 
method for automating the design of black-box optimization 
algorithms.  It transforms the traditional manual design paradigm 
into an agent-based automated design paradigm and is gradually 
becoming a research hotspot in the fields of black-box 
optimization and evolutionary computation.  Compared to 
traditional evolutionary computation, Meta-Black- Box 
optimization involves multiple algorithm design tasks， learning 
paradigms, and target optimization types, forming a highly 
diverse and intricately complex combinatorial space.  This 
increases the difficulty of understanding and raises the threshold 
for learning and development in this field.

This paper first systematically defines the basic concepts and 
bi-level optimization architecture of Meta-Black-Box optimization.  
It then provides a comprehensive review of the research progress 

on five core meta-tasks from two distinct perspectives： the 
optimizer space and the decision space.  Specifically, “algorithm 
selection”, “algorithm configuration”, “algorithm composition”, 
and “algorithm generation” focus on the optimizer space, while 

“solution manipulation” are centered on the decision space.  
Furthermore, this paper explores the promising applications and 
challenges of large language models in Meta-Black-Box 
optimization, highlighting their crucial role in enabling an end-to-
end integrated optimization process.  Finally, to advance Meta-
Black-Box optimization towards greater generality, automation, 
and flexibility, this paper proposes several future research 
directions to address current limitations in problem understanding, 
model construction, and training mechanisms.  These include 
building diverse problem sets, introducing efficient learning 
mechanisms, and developing hybrid task foundation models.  The 
goal is to push Meta- Black-Box optimization towards higher 
levels of intelligence and practicality, thereby providing advanced 
algorithmic support for the efficient solution of real-world 
complex optimization problems.
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