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摘　要: 大模型作为人工智能领域的一项突破性进展, 在新一轮全球科技革命和产业变革中发挥着重要作用. 智
能优化算法凭借其在降本增效方面的优势, 极大地推动了社会经济的稳步发展, 两者的有机结合有望为应对复杂

交叉的科学研究和工程实践注入新鲜血液. 鉴于此, 提出大模型与智能优化算法间相互赋能的综述. 首先, 从定义

和分类两个方面介绍大模型和智能优化算法; 然后, 从大模型赋能智能优化算法和智能优化算法赋能大模型两条

路线梳理最新研究进展: 前者围绕代理辅助优化、自动优化建模、自动算法设计与生成、自动算法分析与改进、

行业应用开展, 后者基于参数优化、提示优化、联合优化进行, 从通用基础和专用应用两个视角擘画两者的发展

方向; 最后, 展望大模型与智能优化算法集成的机遇和挑战.
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Abstract: As a breakthrough in the field of artificial intelligence, large models play a crucial role in the new round of
global technological revolution and industrial transformation. Intelligent optimization algorithms have greatly promoted
the steady development of social economy by virtue of their advantages in reducing cost and upgrading efficiency. The
integration of both is expected to inject fresh blood into handling scientific research and engineering practice with the
trait of being complex and multidisciplinary. This article reviews the empowerment between foundational models and
intelligent  optimization  algorithms.  First,  large  models  and  intelligent  optimization  algorithms  are  profiled  from two
aspects: definition and classification. Then, the latest research progress is combed from two routes: one is empowering
large models with intelligent optimization algorithms, the other is empowering intelligent optimization algorithms with
large models.  Wherein, the former revolves around surrogate-assisted optimization, automatic optimization modeling,
automatic  algorithm designing  and  generating,  automatic  algorithm analyzing  and  enhancing,  and  industry  practices,
while  the  latter's  report  is  according  to  parameter  optimization,  prompt  optimization,  and  joint  optimization,  the
developing trend for both of which is envisioned from the perspectives of general basics and specific applications. The
article concludes with prospecting the integration of foundation models and intelligent optimization algorithms.
Keywords: large models；intelligent optimization algorithms；surrogate-assisted optimization；automatic algorithm
generation；model optimization
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0    引　言

随 着 2022年 ChatGPT  (chat  generative  pre-
trained transformer)的爆火, “大模型”逐渐为大众所

熟知, 并在这些年迅猛发展, 成为当今名副其实的颠

覆性技术之一. 在计算机视觉、自然语言处理等多项

领域技术联合加持下, 充分利用观测数据和领域知

识, 大模型开始履行人类专家的职责, 为用户提供即

时、可信的决策支持服务, 成为军用和民用人机混合

智能系统中的重要组成部分
[1].

108

大 模 型 (large models),   又 称 基 础 模 型

(foundation models)[2], 指的是一类具有海量参数 (通

常在 及以上)和复杂结构的机器学习模型: 在建

模目标方面, 其可以是判别式 (discriminative), 也可

以是生成式 (generative); 从信息处理来看, 其可以是

单模态 (unimodal), 如文本、图像、视频、音频, 也可

以是多模态 (multimodal); 在训练范式方面, 其可以

是预训练 (pre-training), 也可以是从头训练 (training

from scratch); 从应用范围来看, 其可以是通用型, 也

可以是专用型 . 当今 , 在 OpenAI、DeepSeek、Meta、

xAI等头部企业的引领下, 当提到大模型时, 更多的

指的是以基于 Transformer架构的深度神经网络为

主体的生成式大语言模型
[3], 但是严格说来, 其只是

上述定义的一个特例, 并不等同. 考虑到严谨性, 本

文对大模型的表述将遵从上述定义. 大模型的分类

在上述定义中已有所体现. 实际上, 国内外对于大模

型的分类尚未形成统一标准. 提供一种合理的分类

方案, 如图 1所示, 涵盖建模目标、参数规模、训练范

式、研发机构、信息处理、体系架构、应用范围等维

度, 其完备性可在后续发展中逐步加强. 重点对其中

两种分类方式进行介绍: 信息处理和应用范围. 对于

信息处理: 若一个大模型能够感知、融合、生成或判

别不同类型的模态信息, 则称其为多模态大模型; 否

则, 称其为单模态大模型. 单模态大模型以大语言模

型为主. 鉴于大听觉模型 (如 SALMONN[4])、大视觉

模型 (如 Sora[5])对文本提示的依赖, 可将其理解为

大听觉语言模型、大视觉语言模型, 均为多模态大模

型
[6]. 根据应用范围, 可将大模型划分为通用型和专

用型 (或垂直型). 更为丰富多样的训练数据来源使

得通用大模型适用性更强, 但是, 在特定应用中的表

现往往不及专用大模型. 鉴于专用大模型在大多数

情况下是借助与特定应用有关的训练数据从通用大

模型中蒸馏而得, 其参数往往更少. 此外, 可按照专

用程度将专用大模型进一步细化为行业大模型 (如

金融行业大模型、医疗行业大模型)和领域大模型

(如科学计算大模型). 值得注意的是, 根据奥卡姆剃

刀原理 (Ockham’s razor), 对专用程度的过度细化可

能会削弱大模型的使用价值和意义.
  
预训练大模型

从头训练大模型

单模态大模型

多模态大模型

判别式大模型

生成式大模型

通用大模型

专用大模型

训练
范式

参数
规模 建模

目标

研发
机构

信息
处理 体系

架构

应用
范围

大模型
(基础模型)

. . .

图1   大模型分类方案
 

自从 20世纪 90年代“计算智能”概念被提出

以来, 智能优化算法一直是其社群中的一个热门研

究领域, 旨在以确定性或随机性的方式更快速地制

定出更可行的解决方案, 俨然成为应对现代科学探

究和工程实践中高成本、低效率等问题的一种重要

技术途径.
智能优化算法通常指的是为求解包含决策向

量、目标向量和约束条件等要素的静态或动态最优

化模型而设计的, 受自然界和人类社会中的演化规

律和群集行为启发的迭代式随机性黑箱算法. 相比

于确定性传统优化算法, 其摆脱了对最优化模型中

诸如可微性等数学假设的依赖, 具备更强的灵活性

和可用性, 能够更好地在寻优过程中实现精度和速

度的权衡. 目前, 关于智能优化算法的分类尚未形成

统一标准. 提供一种合理的分类方案, 如图 2所示,
其完备性可在未来发展中进一步提升. 对于面向基

础的通用型智能优化算法, 根据启发对象, 可将其划

分为群体智能、演化计算、自然模拟等基本类型
[7],

以及由不同基本类型的有机结合、不同基本类型与

确定性传统优化算法的深度融合构成的复合类型,
旨在以更高效率解算更复杂、更模糊的最优化模型,
 

. . .

智能优化算法

通用型算法

应用
范围

专用型算法

启发
对象

实际
场景

基本类型

复合类型

. . .

. . .

群体智能算法

演化计算算法

自然模拟算法

卫星任务调度算法

无人机航迹规划算法

电网资源配置算法

图2    智能优化算法分类方案

872 控 制 与 决 策 第41卷



获取更优质的决策方案. 以没有免费午餐定理 (no
free lunch)为支撑, 面向应用的专用型智能优化算法

通常是针对特定实际场景 (如卫星任务调度、无人机

航迹规划、电网资源配置)的需求和特性 (如算法的

透明度和可解释性
[8-9])对面向基础的通用型智能优

化算法做出的适应性调整和改进, 其分类依据可沿

用启发对象, 也可以参照实际场景.
大模型的涌现能力有望为智能优化算法的搜索

效率和寻优精度的均衡提升提供新思路, 而智能优

化算法的普适能力使其为大模型的从头训练和微调

提供新策略成为可能, 催生出大模型与智能优化算

法集成这一新兴研究方向. 目前, 该研究方向尚处于

发展初期, 研究性文献的分散和综述性文献的匮乏

是其发展的主要阻力. Huang等[10]
首次对大语言模

型和优化算法集成进行了综述. 相比之下, 本文是关

于大模型和智能优化算法集成的综述, 以提高该研

究方向关注度为动机, 基于大模型与智能优化算法

相互赋能的视角, 对相关文献进行系统整理, 并对该

研究方向的发展前景进行合理展望, 为科技工作者

开展探索提供参考.
尽管现有相关文献数量少、内容分散, 但是均在

本文中得到覆盖. 大模型赋能智能优化算法研究现

状陈述围绕代理辅助优化、自动优化建模、自动算法

设计与生成、自动算法分析与改进、行业应用展开,
其中行业应用涵盖建筑、软件、旅游电商、金融、粮

食、物流、医疗保健等多个行业; 智能优化算法赋能

大模型研究现状梳理围绕参数优化、提示优化、联合

优化 3个方面进行, 其中联合优化主要涉及对齐、剪

枝、蒸馏三大技术. 需要强调的是, 本文作为该研究

方向的综述, 将重心放在现有相关文献特点和亮点

的合理解读, 而非其优点和缺点的刻意区别 (鉴于该

研究方向尚处于发展初期), 并发表相应的思想和见

解, 抛砖引玉. 对于所涉及的技术名词, 或给出基本

定义, 或提供文献来源. 

1    大模型赋能智能优化算法研究进展

大模型赋能智能优化算法是指通过将大模型这

一新生事物引入最优化模型的智能构建和求解过程

中, 助力相关科学研究和工程实践的开展. 大规模参

数和高复杂结构决定了大模型能够更好地利用经验

知识和观测数据来模拟人类的认知和学习过程, 而
大模型固有的涌现能力和幻觉现象也使其智能程度

有望逼近人类 (注意到, 幻觉现象亦是对人类情绪的

建模, 并非需要杜绝, 也无法实现杜绝), 为智能优化

算法在复杂环境下的决策辅助提供了新手段, 也奠

定了大模型赋能智能优化算法的理论基础. 大模型

对智能优化算法的赋能思路有二: 一是以大模型为

核心设计相应的通用型或专用型智能优化算法; 二
是将大模型引入以元启发式为主的智能优化算法,
代替一般的机器学习模型 (代理辅助优化场景)或人

类 (人在环路优化场景), 实现更高效的决策支持. 需
要指出的是, 对于任一思路, 大模型的训练细节往往

被忽略, 即假设训练好的通用或专用大模型是可获

得的. 本节从代理辅助优化、自动优化建模、自动算

法设计与生成、自动算法分析与改进、行业应用 5个
方面对该话题的现有相关文献进行汇报, 并以其发

展方向收尾. 

1.1    代理辅助优化

代理辅助优化 (surrogate-assisted  optimization)
作为一种应对最优化建模和解模中复杂、昂贵等特

性的典型技术
[11-13], 旨在通过引入一个或多个机器学

习模型作为代理, 减少目标函数评估对硬计算的依

赖, 从而降低资源开销.
为改进面向约束多目标优化问题的进化算法对

全局最优解的快速发现能力, Wang等[14]
将大语言

模型引入了 CCMO  (coevolutionary  framework  for
constrained multiobjective  optimization,  本质上是一

种算法框架
[15], 实现细节在该工作中并未提及). 将

GPT-3.5作为搜索算子, 同时保留了原有搜索算子,
两者间不存在交互. GPT-3.5借助所设计的提示词模

板完成了与其他算法流程的对接. 提示词模板作为

领域知识的载体, 主要内容涉及问题描述、输入信

息、运行步骤、输出格式, 引导 GPT-3.5完成了自适

应解搜索. 在每轮迭代中, 父代解按照比例分配给

GPT-3.5和原有搜索算子进行分治, 以此缩小最优子

代解与最劣子代解间的差距, 为种群收敛提速. 基于

PlatEMO平台和 DASCMOP测试套件, 针对所提出

算法和包含 CCMO在内的 5种算法开展了多轮对

比实验. 所提出算法在平均超体积和平均反世代距

离上的表现最佳, 表明了基于大语言模型的搜索算

子的引入对于寻优质量具有积极作用. 遗憾的是, 在
实证研究中, 有关寻优效率或收敛速度的讨论并未

涉及.
考虑到在对同一通用型代理辅助优化算法根据

不同工程项目的实际需求进行定制化时, 数据特性

的波动 (如输入的高维性、输出的不确定性以及输

入-输出映射的强非线性)往往导致不同专用型代理

辅助优化算法的性能出现不同程度的下降, Rios等[16]

提出了一种基于大模型的代理管理原型框架. 该框
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架将 GPT-4作为领域知识库, 通过交互效果而非数

据特性为不同工程应用匹配相应的回归代理模型,
实现了初级从业者-业内专家-大模型的协同闭环. 鉴
于大模型推理过程不可解释, 幻觉现象频发

[17], 该方

法离现实应用还有一定差距.
为了在一定程度上规避传统代理模型在从头训

练时存在的种种困难, Hao等[18]
开展了对大模型辅

助演化策略的探索性研究, 基于任务特定的提示设

计, 采用多种海外大模型, 或作为分类代理模型评估

新解的好坏, 或作为回归代理模型预测新解的大小,
在多套测试集上取得了比传统代理模型更佳的搜索

速度和搜索精度, 初步展示了大模型在代理辅助优

化中的潜力, 但是, 也指出了大模型对 Token (文本

中的最小语义单元)的支持将成为大模型辅助进化

计算性能的重要限制.
Zhong等[19]

以 Gemini为例, 对基于大语言模型

的超启发式优化算法设计进行了初步探索: 以 Gemini
为高层组件, 用于优化序列的自动构建; 以基于精英

的局部搜索算子组合为低层组件, 用于解的迭代更

新. 尽管该方案通过牺牲更多的资源开销获得了更

有竞争力的寻优速度和寻优精度, 但是, 却为面向连

续优化问题的智能优化算法设计提供了基于大模型

的新思路.
诚然, 与众多小模型相比, 使用大模型作为代理

分类器或代理回归器会带来更大的时空资源开销,
大模型固有的幻觉现象也会对算法的稳定性造成影

响. 根据现有相关文献, 采用大模型代理的智能优化

算法能够完成的任务, 小模型代理同样可以完成, 甚
至还能够展现出更强的竞争力. 从 OpenAI的一举成

名, 到各大科技公司的百家争鸣, 再到如今 DeepSeek
的异军突起, 大模型技术的发展日趋成熟. 然而, 基
于大模型代理的智能优化算法这一研究方向尚处于

起步阶段, 目前, 主要针对的是相对简单的优化问题.
大模型在参数规模和体系结构上的显著提升, 赋予

了其更强的泛化能力和小模型所不具备的涌现能力,
这无疑为解决更为复杂、更为实际的优化问题提供

了新思路, 也为设计更优秀的智能优化一般框架而

非特定算法提供了新途径. 尽管大模型在全局可解

释性和事前可解释性方面相对较弱, 但是, 诸如思维

链推理、因果推理的存在使其在局部可解释性和事

后可解释性方面得到了一定程度的保障, 能够逐步

向用户展示推理过程, 从而增强用户的信任. 此外,
对于代理辅助的智能优化算法, 大小模型协同推理

也具有一定的前景
[20], 值得进一步探索. 

1.2    自动优化建模

优化建模是优化解模的基础. 对于报童问题
[21]
、

弧路径问题
[22]

等经典优化问题, 通常将优化算法的

设计和改进作为研究焦点. 然而, 对于模糊未知的科

学探究和复杂易变的工程实践, 往往无法在初期得

到完全正确的最优化模型. 盲目依靠后期试错迭代

不仅时间周期长, 且经济成本高, 使得优化问题的自

动描述和诊断具有重要现实意义.
Ahmed等[23]

开展了关于优化问题的语言描述

到数学表达转录过程的前沿探索, 基于增量微调后

的 GPT-4、GPT-3.5 Turbo、Llama2等大模型在特定

数据集上进行了一系列的对比研究, 但是缺乏对实

验结果合理性的分析; Chen等 [24]
基于 GPT-4和开

箱即用的优化器, 设计并实现了面向普通用户和专

业用户的混合整数线性规划不可行性自动诊断专家

系统原型 OptiChat, 该系统将不可约不可行子集

(irreducible infeasible subset, ISS)作为最优化模型不

可行性的定性描述, 并综合运用小样本学习、情感分

析、思维链等技术构建了提示策略, 以提升不可行性

定位的准确性、鲁棒性和可解释性, 旨在为金融、物

流等多个应用场景提供智能决策支持. 

1.3    自动算法设计与生成

在最优化模型求解方面, 存在一些工作利用大

模型提升算法设计和生成的自动化程度
[25-30].

为弱化面向组合优化 (特别是非平凡和 NP难

的组合优化)的演化算法的算子设计对于领域知识

和人为干预的依赖, Liu等[25]
受大模型预训练特性

的启发, 尝试通过 GPT-3.5 Turbo构建相应的算子用

于迭代过程中新解的自适应评估和选择, 同时尽可

能避免陷入局部最优. 在旅行商问题案例中, 使用了

大模型构建的算子的演化优化器展现出比使用手工

构建的启发式算子的演化优化器更强的寻优能力,
但是其效率仍然存在提升空间.

传统优化算法对梯度的依赖给其在实际应用中

的落地带来了诸多困难. 为此, Yang等[26]
提出了以

大模型为核心的基于自然语言描述而非数学语言表

达的优化建模和解模的通用范式. 在人为向大模型

提供初始提示作为输入信息后, 大模型生成的输出

信息将作为其在下一次迭代中的输入信息, 渐近执

行自身交互直至满足终止条件. 选用了多种大模型

依次在线性回归问题、旅行商问题以及大模型提示

优化 (即两个大模型间的博弈)中对该范式的可用性

进行论证. 尽管如此, 对于该范式, 历史信息并未得

到有效利用, 生成提示质量评价困难, 最优解质量对
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于初始提示敏感, 这些不足尚待弥补.
聚焦手工设计启发式搜索优化方法人力成本

高、人员水平高的痛点, Liu等[27]
倡议令大模型模仿

人类专家, 并借助思想 (thoughts)和代码 (codes)两
大关键要素, 提出了基于大模型的启发式算法演化

设计范式, 实现了启发式搜索优化方法设计的自动

化. 以在线装箱问题、旅行商问题、流水车间调度问

题为例, 使用该范式自动设计出的启发式算法展现

出了不输于人类专家手工设计出的启发式算法的求

解精度和求解速度, 并在以查询次数作为计算开销

评价指标的情况下, 优于使用同类范式 FunSearch自
动设计出的启发式算法.

为借助大模型这一新兴计算技术推动元启发式

算法研究社群的发展, Zhong等[28]
基于大模型和经

典提示工程框架 CRISPE, 设计了一种面向连续优化

问题求解的元启发式算法自动生成方案, 并以 GPT-
3.5 Turbo为例, 半自主地实现了一种称为动物搜索

优化 (zoological search optimization, ZSO)的复合智

能优化算法, 其在多个测试集上展现出了更有竞争

力的收敛精度和收敛速度.
Pluhacek等 [29]

使用 GPT-4对包括粒子群优化

(particle  swarm  optimization,  PSO)、灰狼优化 (grey
wolf optimizer, GWO)、鲸鱼优化 (whale optimization
algorithm, WOA)等多种调优后的群智能优化算法

进行了分解, 提取出最具优势的算子组合, 并以此为

基础, 自动实现合成算法, 以简化和加速群智能优化

算法的设计和生成过程. 但是也指出, 大模型黑盒的

本质属性可能会成为合成算法稳定性和可信性的最

大制约因素.
为缓解真实工业场景中复杂运筹优化建解模对

于领域专家的高度依赖, Xiao等[30]
提出了基于大模

型的多智能体协同框架, 令多个大模型扮演具备不

同领域知识的人类专家, 通过对多个大模型间的交

互进行演绎-归纳双轨编排, 实现了从文本描述到数

学建模再到程序编写的自动推进, 同时公开了自建

基准数据集, 为后续改进奠定了基础. 

1.4    自动算法分析与改进

STNWeb[31] 作为一款用于智能优化算法行为分

析和可视化的工具, 其生成的图文信息往往过于专

业. 为简化操作流程、提升用户体验, Sartori等[32]
将

以 GPT-4为代表的多模态大模型集成至 STNWeb中,

对 STNWeb产出的报告进行了二次分析, 并将解读

结果展示给终端用户, 为其改进现有智能优化算法

提供了更有价值、更易理解的参考. 尽管该方法本身

创新性较弱, 但是, 其验证过程揭示了由大模型生成

提示的可解释性与使用该提示作为输入的大模型的

输出准确性间具有较强关联.
多数情况下, 演化算法的表现对于其超参数的

取值敏感. 鉴于手工调整并固定超参数的方式效率

低、效果差, 自适应超参数调整成为演化算法的一个

重要研究方向. Custode等[33]
对基于大模型的演化算

法超参数调整机制进行了初步探索, 利用大模型在

线分析历史迭代信息, 实时推荐并更新了包括步长

在内的最佳超参数. 选用两种开源大模型进行了实

验论证, 该机制下的演化算法的寻优性能更具竞争

力.
Tianrungroj等[34]

为一般意义上的分类系统设计

了一种基于大模型的自然语言规则优化策略, 以在

交互式环境中完成模仿学习的任务, 规避了试错法

带来的高成本问题. 在WebShop (一种电商网站仿真

平台
[35])上对该策略的性能进行了验证, 其在部分实

验中的表现优于选用的一些基线策略.
Pluhacek等[36]

以 GPT-4 Turbo和自组织迁移算

法 (self-organizing migrating algorithm, SOMA)的一

个变体为例, 初步探索了基于大模型的元启发式算

法自动改进. 给定的大模型在不依赖反馈机制和专

家知识的情况下, 以自交互的方式对给定的元启发

式算法进行了版本更迭. 实验结果表明, 所涉及的

SOMA变体的性能指标分值并非按照预期线性上

升, 而是随着迭代次数的增加整体呈现先升后降的

趋势, 引出了迭代次数优选这一后续工作.
Pluhacek等[37]

进一步开展了关于 GPT-4 Turbo
对差分进化算法 (differential evolution, DE)性能提

升的实验性研究, 得到了类似的结果, 即 DE算法的

性能指标分值并不会随着迭代次数的增加而持续上

升, 尽管性能指标分值最高的 DE算法版本在部分

测试集上的表现可优于部分 SOTA算法. 该工作并

未对智能优化算法性能与大模型提示次数间的关系

进行剖析, 但是, 强调了将 Token与性能指标分值一

并考虑的重要意义, 即实现了计算资源、存储资源等

经济成本与时间成本间的权衡. 

1.5    行业应用

目前, 大模型技术在建筑、软件、旅游电商、金

融、粮食、物流、医疗保健等多个行业的优化问题求

解过程中得到了初步应用. 

1.5.1    建筑行业

建筑能源自动优化和剪力墙结构设计优化的研

究对于推动建筑行业可持续发展具有重要意义.
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为响应“建筑节能”和“绿色发展”的号召, Xiao
等

[38]
提出了基于虚拟专家协同的自动建筑能源优化

框架, 将多种领域知识注入多个大模型, 使其扮演指

导者、计划者、研究者等不同角色, 以合作的方式分

阶段从审计报告的非结构化数据中提取出关键信息,
并重组为相应的结构化数据, 进一步生成能源最优

的施工推荐方案. 为验证所提出框架的有效性和优

越性 , 基于大模型开发框架 LangChain和 CrewAI,
对所提出框架进行了软件实现; 将 ChatGLM系列

和 ChatGPT系列的 SOTA大模型作为基线 , 记为

#ChatGLM和#ChatGPT, 并将集成所提出框架的

#ChatGLM与#ChatGPT用于对比; 分别选择精确率

和召回率、自定义分值
[39]
、覆盖率作为验证对象在建

筑信息处理、建筑质量诊断、建筑改造建议 3个环节

的定量评价指标; 验证结果表明, 所提出框架的引入

使得各项定量评价指标均得到了一定程度的提升.
着眼于基于深度学习的剪力墙结构设计优化方

案往往质量低、操作难, Qin等[40]
探索了一种基于经

验规则和大模型的新方案. 该方案以大模型为核心

控制单元, 在考虑机械性能、材料消耗等多项实际要

素的情况下, 通过与用户的迭代交互, 实现了剪力墙

结构设计优化的提速和提质. 选取了经典的剪力墙

结构建筑案例
[41]

用于所提出方案的检验 ; 借助

ChatGPT系列大模型 (并未公开具体型号 )和
StructGAN (一种面向剪力墙结构设计优化的生成对

抗网络
[41]), 开发了所提出方案相应的软件系统, 其

通过用户的持续提示实现了剪力墙结构设计优化的

目标; 检验结果显示, 所提出方法在优化质量方面与

人类设计师相当, 优于传统的试验优化方法 (direct
optimization), 但是其在项目全过程中的总开销比后

两者要更低.

如今, 智能化已成为建筑行业的主要发展趋势

之一, 人工智能技术也已渗透到建筑行业涉及的各

类优化问题的求解中, 包括上述的建筑能源自动优

化
[42-43]

和剪力墙结构设计优化
[44-45]. 大模型时代的

到来, 一方面将沉寂了 10余年之久的混合专家架构

(mixture of experts, MoE)[46-47] 重新推上风口浪尖, 另

一方面也将符号神经集成对可信大模型认知推理的

意义推向新高度, 为面向建筑行业各类优化问题求

解的智能化方案设计提供了新思路. 同时, 与小模型

相比, 大模型具备更强大的知识发现和数据挖掘能

力, 使其在领域知识和观测数据联合驱动方面更具

竞争力, 为进一步实现建筑行业各类优化问题求解

周期缩短和质量提升创造了新机遇. 

1.5.2    软件行业

软件行业是推动社会经济发展的重要引擎之一,
大模型技术势如破竹, 软件行业功不可没. 与此同时,
大模型技术也在潜移默化地影响着软件行业涉及到

的众多优化问题, 如高层次综合 (high-level synthesis,
HLS)设计优化

[48-50]
和测试用例设计优化

[51-53]. 在现

有的手工或基于计算智能
[54]

求解方法的基础上, 大
模型凭借其强大的表达、推断、学习能力, 将知识数

据联合驱动的应用范式发展到了新高度, 实现了对

软件行业的反哺.

k

k

k

k

HLS技术在软件编程语言向硬件描述语言的转

换过程中得到了广泛应用. 该技术往往依赖人工实

施, 要求工程师兼具软件设计和硬件设计的职业技

能, 具有迭代周期长、程序调试难等特点. 为此, Xu
等

[55]
将 Top- 检索增强、小样本学习与大模型相结

合, 实现了 HLS工作流的自动化, 直接得到调优后

的机器码, 大大提升了从业者的工作效率. 通过复现

前人在 FPGA并行编程方面的成果, 辅以向量数据

库 Faiss, 完成了实验平台的搭建; 选取平均延迟和

Pass@  (一种用于量化大模型在可判断正误的问题

集上性能的指标, 由 OpenAI提出
[56], 其值反映了大

模型在 次尝试中至少一次成功解决问题的可能

性)作为优化效率和优化质量的定量度量; 基于 Code
Llama (Meta旗下一款专用于编程任务的大模型)和
GPT-3.5 Turbo分别开展了 10轮实验; 观察结果, 相
比于零样本学习与大模型结合, 所提出 Top- 检索

增强、小样本学习与大模型相结合得到的 Pass@10
更高、平均延迟更低, 表明了其在优化质量和优化效

率方面均更具优势.
单元测试用例设计对于软件系统的质量保证具

有重要作用, 但是却面临高耗时和低覆盖等问题, 催
生出基于搜索的单元测试用例生成这一研究方向.
为了兼顾覆盖和效率的提升, 借助大模型对单元测

试用例的迭代寻优过程进行有效干预的构想已经得

到了初步探索, 但是, 干预时机和干预策略的谋划仍

然是一个谜. 为此, Xiao等[57]
基于不同的 Python模

块进行了大量实验性研究. 首先, 单元测试用例生成

过程被划分为 3个阶段: 种群初始配置、种群迭代更

新、测试覆盖停滞. 然后, 为大模型制定了 3种干预

措施: 随机介入、动态监控、长度控制, 并以此为基

础, 构想了 6种干预场景: 在种群初始配置阶段进行

随机介入, 在种群初始配置阶段进行随机介入和动

态监控, 在种群迭代更新阶段进行随机介入, 在种群

迭代更新阶段进行随机介入和动态监控, 在测试覆

盖停滞阶段进行长度控制, 在测试覆盖停滞阶段进
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行长度控制和动态监控. 接着, 借助 Pynguin (一种基

于 Python开发的单元测试用例生成框架, 其核心是

多目标排序遗传算法
[58])完成了基于搜索的单元测

试用例生成软件系统的实现 , 并进一步将 Code
Llama集成进其中, 从而完成了实验平台的搭建. 最
后, 采用 CodaMosa算法验证了所使用的数据集

[59],
针对以上 6种干预场景分别执行了 3轮实验, 通过

对测试覆盖曲线的分析, 得到了两项重要结论: 1)对
初始解集的生成过程进行重点干预对于干预结果具

有积极作用; 2)盲目提高干预频率对于干预结果具

有消极作用, 需要控制在一定范围. 

1.5.3    旅游电商行业

近年来, 旅游路线优化
[60]

和推荐新颖性优化
[61]

的研究持续推动着旅游电商行业的发展.
传统的旅游路线规划服务仅将从始发地到目的

地的路途时间作为优化目标, 导致推荐结果缺乏个

性化, 引起用户满意度的降低. 为此, Li等[62]
提出了

基于大模型的图搜索算法, 以此为基础, 进一步在偏

好方面对现有的旅游路线规划服务进行了改进, 通
过将大模型对用户查询中的多个关键要素 (如距离、

预算、热度等)的响应与实时交通数据、历史旅游数

据进行有效融合, 实现了潜在路径的快速优选. 选取

基于规则的搜索算法、基于大模型的启发式搜索算

法等 3种路径规划算法 , 以及行程规划查询 (trip
planning  query,  TPQ)[63]、最 优 顺 序 路 线 (optimal
sequenced route, OSR)[64] 等 4种路径搜索算法开展

对比实验, 以检验所提出基于大模型的图搜索算法

的有效性和优越性. 从准确性、时效性、鲁棒性 3个
方面对由不同算法生成的推荐方案进行综合评价:
准确性的定量评价借助用户满意度来实现, 该指标

通过对基于问卷调查、实时反馈等方式构建的样本

库中的各样本在依从感、舒适感、体验感等字段上的

取值进行加权求和而得到; 时效性的定量评价借助

运行时间来实现; 鲁棒性的定量评价借助性能分值

来实现, 该自定义指标通过对不同算法的输入施加

不同程度的扰动重复多轮实验而得到, 但是文中并

未公开其计算方法. 最后, 分别对旅途总时间与用户

满意度、运行时间、性能分值间的关系进行可视化,
分析得出所提出算法在准确性、时效性、鲁棒性 3个
方面均实现了最优.

预测结果排序操作的不可微、用户反馈数据的

缺失等现实因素的存在, 使得新颖性优化成为推荐

系统商业化所面临的一个重大挑战. 鉴于此, Sharma
等

[65]
提出了一种基于大模型和强化学习的不可知算

法, 并在 Amazon电商购物用户行为等数据集上对

k

k

k

k k

k

该算法的应用进行了示范. 在该算法中, 大模型被用

于模拟用户生成低复杂度样本, 从而在迭代过程中

以自适应的方式修正策略梯度. 具体而言, 该工作围

绕检索项目 Top- 新颖性 (一种用于定量评价推荐

系统性能的指标, 其取值反映了推荐结果中前 个项

目的新颖程度, 越大越好)优化展开: 在理论层面, 通
过将状态建模为 (查询, 项目)二元组而非 (查询)一
元组, 缩小了强化学习所依赖的动作空间, 从而简化

了新颖性优化问题的提法; 在应用层面, 摒弃了从头

训练一个基于强化学习的推荐系统的传统思路, 探
索了将强化学习范式引入一个已借助用户反馈数据

训练后的基于监督学习的推荐系统的创新思路, 进
而提出了面向大规模检索的策略梯度算法 (policy
gradient  for  large-scale  retrieval,  PG-Ret). 在 PG-Ret
中, 大语言模型凭借其在语义理解和语义生成方面

的优势发挥了数据增强的作用, 使得无任何用户反

馈数据支持 (检索项目 Top- 新颖性优化的主要挑

战之一)得到了有效应对. 分别基于查询广告推荐任

务数据集 (非公开)、查询网页匹配任务数据集 (公
开)、基于 Amazon评论的产品推荐数据集 (公开)对
所提出 PG-Ret的有效性和优越性进行了验证, 对象

涉及如下: 某款商用推荐系统 (具体信息并未揭露,
记为 System#1), 基于监督学习的推荐系统 (记为

System#2), 集成 PG-Ret的 System#2 (记为 System#3).
针对每个数据集执行多轮实验, 观察每个对象在不

同 值下的 3项定量评价指标: Top- 新颖性、精确

率、召回率. 实验结果表明, 随着 值的增加 (意味着

推荐难度的增加), System#3的 3项定量评价指标的

取值均高于 System#1与 System#2, 而其 3项定量评

价指标的减少量均低于 System#1与 System#2, 该工

作的价值由此体现.
大模型的应运而生为人工智能向人类智能逼近

提供了契机, 这一点在旅游电商行业优化问题的求

解中得到了很好的体现. 通过对旅游路线优化和推

荐新颖性优化前沿工作的细致解读可以发现, 大模

型的引入使得该行业优化问题的求解时耗更低, 效
果更好. 过去, 该行业优化问题的求解, 或不涉及人

工智能, 或仅涉及判别式人工智能. 正是大模型的引

入令生成式人工智能以及生成式-判别式混合人工

智能在该行业优化问题的求解中得以发展. 不可否

认, 大模型拓宽了专家系统、人在环路、人机协同等

术语的内涵和外延, 在优化过程中, 其充当了领域知

识的载体, 作为具备认知能力的虚拟人类, 践行了真

实人类的职能, 弱化了真实人类对优化过程的干预

(如上述中, 智能优化算法所集成的大模型通过用户
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扮演实现数据增强的目标, 以应对不完美数据的挑

战), 进一步提升了优化过程的自动化程度. 

1.5.4    金融行业

诚然, 人工智能在金融行业优化问题中已得到

了广泛应用 , 但是涉及大模型的研究却是凤毛麟

角
[66-68]. 目前, 大模型在投资组合管理优化这一金融

行业经典优化问题中已得到了初步应用, 下面是一

份前沿工作的详细汇报.

∼

面向经销商的影视作品智能投资组合管理往往

依赖于传统专家系统, 这些系统在灵活性和可扩展

性方面的不足, 对优化影视作品智能投资组合管理

产生了不利影响. 影视作品票房预测是影视作品智

能投资组合管理的重要组成部分, 名人效应对于影

视作品票房具有重要影响, 受限于传统专家系统, 名
人效应鲜有在影视作品票房预测中得到考虑. 鉴于

此, Alipour-Vaezi等[69]
利用大模型、数据对齐、多属

性决策等技术, 搭建了面向影视作品发行商的智能

投资组合管理框架, 令大模型扮演人类专家, 忽略其

固有的偏见, 对影视作品中涉及的利益相关者进行

了声望评估, 作为票房预测的基础, 并根据其响应以

迭代的方式获取厂商偏好-作品收益双目标下的最

优投资组合. 具体而言, 该框架的实施涵盖 4个环节:
票房预测、数据处理、偏好评估、方案生成. 票房预

测重点关注影视作品本身利益相关者 (导演、编剧、

演员等)的声望对于其票房涨跌的影响, 考虑名人效

应, 借助大模型对不同利益相关者的声望进行评估,
获取对应的分数, 其中大模型被视为人类专家发挥

决策支持的作用. 数据处理重点解决样本分布不均

衡的问题, 以削弱其对于预测准确性的影响, 依次对

样本库进行聚类 (具体方法并未提及), 对不同类中

的部分样本 (无标注)进行人工标注, 将人工标注的

样本作为训练样本构建分类器 (具体方法并未指定),
将剩余样本作为测试样本, 通过分类器完成标注. 偏
好评估重点考虑影视作品经销商对于每份影视作品

的偏好, 在贝叶斯最好最坏法 (best-worst, BW)和加

权聚合求和积评估法 (weighted  aggregated  sum
product assessment, WASPAS)的基础上建立了混合

多属性决策模型完成其求解. 方案生成重点涉及最

优投资组合的获取, 其被建模为一个双目标优化问

题, 以在影视作品经销商总利润 (税后)最大化与影

视作品经销商投资组合总偏好最大化间进行权衡.
选用 ChatGPT系列大模型和通用代数建模系统软

件 (general  algebraic  modeling  system,  GAMS)中的

BARON求解器完成了实验平台的搭建. 基于美国

1980年 2020年影视作品数据集完成了对所提出

框架可行性和有效性的验证, 其中方案生成环节中

的双目标优化问题的求解引入了加权和法, 其性能

定量评价采用了常见的分类器或回归器性能定量评

价指标 (精确率、召回率、均方误差及其变体、决定

系数等), 并未开展对比实验以突出所提出框架的优

越性. 将不同程度的扰动作用于输入, 观察输出的扰

动, 对各环节的敏感性进行了探究, 为所提出框架的

实际应用提供了一定的指导. 不可否认, 该工作的发

表对于大模型在金融行业优化问题求解的发展具有

里程碑式的意义, 但是, 仍然存在 3处值得重视的地

方: 1)该工作所提出框架面向影视作品投资组合管

理优化, 声称具有一定的通用性, 但是缺乏相应的论

证; 2)该工作所提出框架通过对聚类后的部分样本

进行手工标注, 再通过分类完成剩余样本的标注, 若
将这一数据标注过程基于大模型实现, 或许能够在

某些方面取得更好的表现; 3)该工作所提出框架中

的大模型弥补了传统专家系统在可扩展性和灵活性

方面的不足, 但是其引入动机, 如作者所述, 涉及避

免人类偏见. 注意到, 即便是在今天, 大模型在认知

偏见方面仍然存有很大的提升空间
[70]. 因此, 该论述

的合理性有待商榷.
相比于前述行业, 大模型在金融行业优化问题

求解中初露锋芒, 相关工作罕见. 目前, 大模型在该

话题中更多地是作为一种开箱即用的工具接入已有

智能优化过程, 替代人类执行相关决策, 提高智能优

化过程的自动化程度, 集成程度较弱, 更富有深度和

广度的研究有待开展. 

1.5.5    粮食行业

粮食行业作为农业行业的核心组成部分, 在国

家粮食安全保障、农业经济发展推动、人民生活质量

提高等方面发挥着关键作用, 智能化是其转型升级

的一个重要方向. 农业行业大模型的技术优势、应用

价值、发展前景均已在学界和业界得到了一致认可,
一系列重磅成果如雨后春笋般涌现

[71-72]. 然而, 对于

该行业中的优化问题智能求解, 大模型的贡献却是

极度缺乏, 在粮食行业中亦是如此. 幸运的是, 对于

生物工艺优化和生产过程优化这两类粮食行业中的

典型优化问题, 大模型在其智能求解中得到了初步

的考虑和探索.
虚拟实验平台是实现生物工艺优化降本增效的

重要途径. 面向基于 Kraft木质纤维素废料预处理的

葡萄糖提取工艺优化的提速和提质, David等[73]
设

计了一种基于小模型-大模型协同的虚拟实验平台.
其中: 小模型 (蒸汽辅助人工神经网络和微波辅助人

工神经网络)作为主要组件实现葡萄糖产量定量评
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0 ∼ 1

估环节, 大模型 (ChatGPT系列)作为次要组件实现

葡萄糖产量趋势预测环节. 基于 Kraft木质纤维素废

料的绿液残渣浓度、功率密度、加热时间和固体负

载, 以及葡萄糖产量的观测值构建了样本库, 以此为

基础, 得到两大环节的决定系数 (一种回归评价指

标 , 取值在 之间 , 越高越好)均在 95%以上 .
接着, 对两大环节开展敏感性测试, 结果显示系统输

出 (葡萄糖产量)对于系统输入 (绿液残渣浓度、功

率密度)的变化更为敏感, 为后续改进提供了一定的

参考依据. 该工作首次将大模型引入了生物工艺优

化的智能求解, 对于进一步提升粮食行业的智能化

水平具有重要意义, 但是仍然存在以下 3方面的不

足: 1)关于时耗的综合评价以及对比实验的缺失, 使
得该工作所提出方法的优越性难以体现; 2)在智能

优化过程中, 大模型发挥着决策支持和互补分析的

作用, 但是其所依赖的迭代提示模板并未在文中得

到说明; 3)该工作仅将大模型作为黑箱专家系统简

单集成进智能优化过程, 存在集成动机不明、集成程

度不足等问题, 有待进一步提升.
如今, 动态性和不确定性已成为粮食行业乃至

整个农业行业的常态, 这对于传统的以经验主义为

主导的粮食生产过程管理带来了巨大挑战. 为此,
Chen等[74]

提出了一种基于强化学习和大模型的构

想, 旨在实现粮食生产过程管理在有效性、连续性、

可持续性等多个方面的最优控制. 该构想忽略了大

模型的训练细节, 将其作为开箱即用的专家系统, 替
代人类在优化过程中实现自主决策. 该构想相应的

软件架构已得到详细描述, 其有效性和优越性的论

证有待进一步开展. 

1.5.6    物流行业

在生成式人工智能的浪潮下, 京东、顺丰等多家

头部企业已着手推进大模型技术的引入以及物流行

业大模型的建设. 物流配送路径优化是物流行业中

的一类重要优化问题, 得到了广泛研究
[75-77]. 以下是

对基于大语言模型的物流配送路径优化这一话题工

作的梳理, 该工作将大模型技术引入物流行业优化

问题的智能求解.
对于求解配送路径优化问题, 一般的优化算法

无法对司机历史驾驶行为中所蕴含的隐式知识进行

有效分析和利用, 导致其无法应对真实世界中的复

杂工况. 为此, Liu等[78]
跨越语言学和运筹学, 提出

了一种集成大语言模型和旅行商模型的算法, 用于

在配送区域内实现配送路径的实时优化. 该算法中:
大语言模型负责从司机历史驾驶行为中捕获个性化

的隐式知识, 并借助定制化的链式法则将其映射为

文本序列, 以降低司机偏好表征学习所需的计算资

源开销; 旅行商模型负责对大语言模型习得的司机

偏好表征和实际场景中的路况、基建等多种要素进

行综合考虑, 在配送区域内动态生成多目标最优意

义下的配送路径. 基于 Amazon配送数据集开展数

值仿真, 其仿真结果表明, 相比于一般的优化算法

(细节并未提及), 所提出算法的计算时间更短, 混合

误差 (自定义)更小, 其有效性以及在准确率和效率

方面的优越性得以体现.
在前述诸多行业优化问题的智能求解中, 大模

型更多地是发挥知识载体和领域专家的作用, 以提

升智能决策的自动化程度, 从而使得智能优化算法

在精度、速度等方面得到改进. 目前, 对于物流行业

优化问题的智能求解, 大模型的应用仅涉及大语言

模型, 并未发挥以上作用, 而是将自然语言处理中的

语义建模思想融入智能优化算法, 以降低真实情景

中非理想因素的负面影响. 

1.5.7    医疗保健行业

大模型技术在医疗保健行业的潜力已得到初步

发掘
[79-82]. 为进一步推进大模型技术在医疗保健行业

的发展, 面向外科医疗动态多目标资源分配优化,
Wan等[83]

提出了一种基于大语言模型的算法. 在建

模方面: 从可优化性的角度对资源 (手术室、恢复床

位、外科医生)进行区分; 目标向量由最小化手术室

总费用、最小化外科医生总加班时间、最小化日需最

大恢复床位数量组成; 施加通过医学知识问卷调查

而得到的伦理和法律约束. 该算法的核心部分基于

提示工程和检索增强生成技术实现: 提示工程技术

涉及的提示词模板多为明确指示, 如: “将手术室和

恢复床位分配给择期患者, 以最大限度地减少资源

压力”; 检索增强生成技术执行数据存取的功能. 同
时, 该算法也集成了相关软件工具用于数据分析和

可视化等任务 , 使其具有更强的可操作性 . 基于

ChatGPT系列、Qwen系列等 7种大语言模型对所

提出算法进行编程实现. 实验结果表明, 使用 GPT-
4o时, 所提出算法在各目标上均实现了最优, 且运行

耗时最短. 选用传统优化算法 —— 列生成算法和智

能优化算法   —— 二代非支配排序遗传算法

(nondominated sorting genetic algorithm II, NSGA-II),
与所提出算法 (基于 GPT-4o实现)一起开展对比实

验. 在列生成算法对应的实验中, 多目标优化问题经

由加权和法转换为单目标优化问题. 实验结果显示,
3种算法在各目标上的差异较小, 但是所提出算法的

运行耗时远低于其他两种算法. 进一步执行扩展研
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究, 扩大病人规模, 提升问题的复杂性, 重复实验, 得
到了类似的结果, 所提出算法的有效性和优越性得

以验证. 注意到, 在所提出算法中, 检索增强生成技

术的实施涉及历史信息和新信息的综合推断, 这意

味着所采用的大语言模型必须具备长期记忆机制
[84],

其设计对于智能优化算法的效率和效果影响巨大,
尤其是在面向动态环境的情况下, 值得深究. 此外,
考虑到大模型固有的幻觉现象, 尽管所提出算法在

优化流程上是可控的, 但是其优化结果并不可控, 如
何进一步提升所提出算法的稳定性, 有待探究. 

1.6    发展方向

以不平衡、不完备、污染、缺失为主要特点的不

完美数据问题
[85-86]

广泛存在于真实数据中, 对于智

能优化算法的性能提升造成了负面影响, 特别是在

涉及代理模型的情况下. 数据增强和数据标注是缓

解真实数据不完美性的可行思路. 大模型的涌现能

力使其在充当数据增强和数据标注的技术手段上颇

具潜力, 而这种潜力在近期得到了初步发掘
[87-88]. 大

模型赋能智能优化算法的后期发展如图 3所示. 从
通用基础出发, 以大模型为核心, 人类为辅助, 提升

数据增强和数据标注的自动化程度; 通过对标注真

实数据、标注合成数据、无标注真实数据、无标注合

成数据的充分利用, 以生成式-判别式模型级协同、

监督学习-无监督学习-强化学习范式级协同的方式,
助力智能算法和智能模型全量优化、增量优化、在线

优化、离线优化理论和方法的多方位发展; 进一步将

所得理论和方法推广至军民专用应用, 如故障诊断

与容错自愈、性能评估与构型重构、寿命预测与最优

维护等在轨星座健康管理实践
[89-90]

以及机场航班实

时调度实践
[91].
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图3   大模型赋能智能优化算法发展方向
 
 

2    智能优化算法赋能大模型研究进展

鉴于大模型往往涉及监督学习、无监督学习、强

化学习等多种机器学习范式的综合运用, 其优化难

度较小模型高出不少. 凭借数学理论保障性强、软件

工具支持度高等特点, 基于梯度的传统优化算法在

大模型优化中占据主导地位. 相对而言, 智能优化算

法计算成本更高、理论支持更弱, 但是, 其对于参数

不确定性、函数不可导性以及局部最优等情况的应

对能力更为出色. 因此, 将不同智能优化算法或各类

智能优化算子有效整合进基于梯度的传统优化算法,
进行优势互补、协同增效, 实现大模型优化过程在多

指标均衡意义下的提速和提质, 正成为一种趋势. 智

能优化算法赋能大模型旨在将智能优化算法的思想

嵌入至大模型的初始化和优化过程中, 使得大模型

的推理结果更加符合人类预期.
现阶段, 大模型的性能提升主要基于内部优化

和外部优化两种基本策略及其组合 (称为联合优化)
实现: 内部优化通常涉及到大模型的参数优化和结

构优化, 其直接对大模型的组成要素进行修改; 外部

优化主要体现在大模型的提示优化, 其作为提示工

程的一个环节
[92], 不对大模型本身进行调整, 而是通

过寻求特定意义下的最佳输入信息, 引导大模型朝

着更加贴合实际需求的输出信息进行推理.
鉴于大模型的结构优化通常不单独进行, 而是
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在联合优化中加以考虑, 这部分的文献极为匮乏. 智
能优化算法赋能大模型现有相关文献均在本节中覆

盖, 将依次从参数优化、提示优化和联合优化 3个方

面对其进行汇报, 并对其未来发展做出合理展望. 鉴
于现有相关文献数量较少, 并未在各节中进行二次

分类, 而是将重点放在各项工作创新性的陈述上. 

2.1    参数优化

低秩自适应 (low-rank adaptation, LoRA)作为大

模型调参的经典方法之一, 旨在通过调整部分参数

而非全部参数, 提升大模型的综合性能. 然而, 大量

的梯度运算和重复的反向传播执行造成了不必要的

资源浪费, 导致基础 LoRA在经济性方面有所欠缺.
为此, Jin等[93]

将基于群体演化的计算方法整合进基

础 LoRA, 以实现大模型在小样本场景下的无梯度优

化. 实验结果表明, 相比于基础 LoRA, 改进方法显存

使用更少、收敛速度更快.
Li等[94]

对自动程序修复大模型的轻量级参数

微调进行了初步探索, 在不降低综合性能的情况下

提升了计算资源的利用率, 实现了对自动程序修复

任务的高效适配. 基于多种大模型实例和多种轻量

级参数微调方法开展了大量实验论证, 为该研究方

向的进一步深入奠定了基础.
为了对大模型的参数高效微调 (parameter-

efficient fine-tuning, PEFT)过程进行提速, 同时降低

时间投资和运营成本, Wang等[95]
定义了影子稀疏

性 (shadowy sparsity)的概念, 并在此基础上, 进一步

设计了一种称作 LONG EXPOSURE的系统方案, 其
包含 3个核心组件: 用于感知增强和细节捕获的稀

疏曝光器, 用于序列处理和参数更新的序列预测器,
用于内存合并和模式构造的动态感知器. 通过与多

个 SOTA系统方案的对比, LONG EXPOSURE的应

用潜力得以体现.
Ling等[96]

对大模型在资源受限场景下的参数

联邦调优的收敛性进行了理论分析和实验论证, 构
建了基于两点梯度估计和个性化学习率调整的零阶

参数联邦调优方法. 相比于传统的一阶参数联邦调

优方法, 所提出方法收敛速度更快, 显存占用更少.
针对大模型在下游医学任务适配过程中面临的

数据不完备和不均衡、时间和计算开销大等问题, Liu
等

[97]
设计了基于 MoE和 LoRA的多任务 PEFT框

架, 以实现隐式任务知识的高效学习.
值得指出的是, 上述中的 PEFT作为一种大模

型优化策略, 通过仅调整部分参数, 实现了与调整全

部参数相近的综合性能, 同时显著降低了时间、计

算、存储等成本
[98]. 这种策略在资源受限环境中尤为

有效, 而 LoRA正是其典型实例之一. 

2.2    提示优化

针对面向细粒度情感分析场景的大语言模型,
Baumann等 [99]

将所设计的提示词变异交叉机制与

NSGA-II、超体积测度选择演化多目标算法 (s-metric
selection evolutionary multi-objective algorithm, SMS-
EMOA)相结合, 提出了一种基于演化计算的多目标

提示优化方法, 以实现归纳、总结、问答、编程等能

力最优意义下的复合情感响应生成. 在该方法中, 交
叉算子和变异算子分别为引导大语言模型执行交叉

和变异的文本提示: 前者基于两个现有提示创建了

一个新提示 (如“将以上两条提示提炼为一条提示,
勿删减关键信息”), 后者基于一个现有提示创建了

一个新提示 (如“生成以下提示的变体, 勿改动其语

义”).
Saletta等[100]

基于演化采样策略对大模型的提

示空间进行了探索, 通过对动态结构化语法演变算

法 (dynamic structured grammatical evolution, DSGE)
的染色体表示方案在丰富性方面进行改进, 促进了

演化搜索过程中计算成本与开采速度的平衡, 在语

义层面上提高了生成的提示模板的质量.
受元提示思想的启发, Levi等[101]

设计了模块化

的自动提示优化系统方案, 其根据用户的意图生成

与边界用例相关的无标注合成样本, 结合少量标注

真实样本, 以迭代的方式实现了大模型的提示校准.
基于 OpenAI旗下的私有大模型家族对该系统方案

的有效性和相对于一些 SOTA方案的优越性进行了

实验论证.
Salemi等[102]

提出了基于检索增强的大模型个

性化优化方法. 该方法利用检索器管道从用户档案

中提取用户偏好, 将其作为辅助信息引入至提示模

板中, 进一步借助强化学习、知识蒸馏等技术实现了

大模型响应个性化程度的提升.
为提升以大模型为核心的机器学习即服务这一

新兴云计算服务模式的使用效率, Liu等[103]
构建了

一种基于调度优化和语境学习 (in-context learning,
ICL)的提示模板演化多目标选择策略, 旨在实现最

大化处理准确率与最小化调用成本间的权衡. 鉴于

处理准确率适应度的评估需要在选择完成后执行,
设计了一种预测机制并将其集成进该策略, 以在选

择过程中执行处理准确率适应度的评估. 以日志解

析任务为例, 开展该策略的实验论证, 实验结果表明,
相比于使用单一提示模板, 根据不同作业针对性地
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选择不同提示模板对于提升大模型的使用效率具有

积极作用.
为提升通用大模型在面对不同下游任务时的适

应能力, Sabbatella等[104]
借助高斯过程辅助的贝叶

斯优化方法, 将大模型提示优选这一组合优化问题

转换为连续优化问题, 从而实现了搜索空间维数、结

果准确性、实际时间等多个指标最优意义下的提示

选择. 然而, 该方法的设计完全基于黑箱优化的视角,
在可解释性方面存在固有缺陷

[105], 有待改进. 

2.3    联合优化

为简化现代医疗信息的处理和检索流程, 提升

医患双方对于智慧医疗模式的满意度, Goswami等[106]

提出了一种基于大模型的出院文件自动摘要方法.
该方法在考虑提示词调优的同时, 利用量化 LoRA
(quantized  LoRA,  QLoRA)实现了大模型的 PEFT,
以降低显存开销, 提高了计算效率. 该方法旨在令通

用大模型结合不同的医学场景, 从特定的医学报告

中定位关键的医学问题, 进一步使用准确的医学语

料生成凝练的医学总结. 以 Llama2为例, 对该方法

进行了实验论证, 实验结果表明, 在双语评估替补

(bilingual  evaluation  understudy,  BLEU)[107]、面向召

回的摘要评估替补 (recall-oriented  understudy  for
gisting evaluation, ROUGE)[108] 等评价指标上 , 该方

法更具竞争力. 此外, 该方法通过了医学专家的质量

评估.
大量实验结果表明, 多任务关系建模和多任务

协同学习对于提升图像识别系统的准确率具有促进

作用, 尤其是在小样本场景中, 但是这一现象并未引

起足够的重视. 鉴于此, Ding等[109]
提出了面向大视

觉语言模型的低耦合上下文共享调优策略. 该策略

借助元网络生成了不同任务的文本描述, 将其转化

为可学习的形式并嵌入至原有的提示内容, 以实现

多任务和小样本环境下的大视觉语言模型提示参数

联合优化. 然而, 该策略的效果对于任务的相关程度

敏感, 当任务的相关程度较低时, 其在图像识别准确

率方面的提升并不显著.
根据现有相关文献, 对齐 (alignment)[110]、剪枝

(pruning)[111]、蒸馏 (distillation)[112] 构成了大模型联

合优化的主要技术手段, 三者在内涵和外延上存在

一定程度的交叉和重叠. 

2.3.1    对　齐

对齐指的是调整大模型, 使其输出符合人类的

偏好、观念和认同, 并满足各区域的安全和伦理标准

的过程
[113], 其核心方法包括基于人类反馈的强化学

习 (reinforcement  learning  from  human  feedback,
RLHF)和 逆 向 强 化 学 习 (inverse  reinforcement
learning, IRL).

Bai等 [114]
设计了一种直接多偏好优化精简框

架, 用于对齐基于大模型的推荐系统. 该框架通过兼

顾最大化正样本概率和最小化负样本概率, 提高了

推荐系统对正负样本的辨识能力, 实现了对推荐系

统参数和结构的联合优化. 实验结果表明, 相比于传

统的基于序贯机制的推荐系统与基于大模型的推荐

系统, 引入该框架后的基于大模型的推荐系统在小

样本情景中具有更强的推荐能力和泛化能力.
推荐系统固有的黑箱特性导致其在面向使用者

和开发者的可解释性方面存在较大缺陷, 阻碍其在

现实世界中的应用. 鉴于此, Lei等[115]
借助对齐优化

技术, 对基于大模型的推荐系统的可解释性增强进

行了初步探索. 将大模型作为推荐系统的代理, 从语

言空间和隐空间出发, 为大模型制定了行为对齐、意

图对齐、混合对齐 3种方案. 以此为基础, 实现了大

模型的参数和结构对于推荐任务的适应性调整, 从
而生成了高质量、高保真、高辨识的定制化内容, 用
于推荐结果的解释说明.

大视觉语言模型在分析和处理输入中的不同视

觉模态实体 (如图像、视频)时, 往往默认它们相互

独立. 这导致关键信息在流经分析和处理过程中的

各环节时可能会出现不同程度的丢失, 从而对大视

觉语言模型输出的质量造成负面影响 . 为此 ,  Wu
等

[116]
从输入中的不同视觉模态实体的相关性入手,

为大视觉语言模型设计了双向语义引导机制, 引入

其工作流, 实现了不同视觉模态实体的视觉 Token
提取以及视觉 Token在文本特征空间中的对齐. 该
机制同时涉及大视觉语言模型的参数优化和提示优

化. 

2.3.2    剪　枝

剪枝指的是剔除大模型中的冗余参数并更新剩

余参数, 在保证推理准确率的情况下, 提升推理效率

并降低对计算、存储等资源开销的过程, 其实现思路

包括全局剪枝和局部剪枝.
大模型的海量参数给其实际部署带来了成本

高、难度大等一系列挑战, 催生出模型剪枝这一技术

手段. 传统的模型剪枝策略往往忽略了大模型深度

结构中层与层之间的重要性差异, 致使模型剪枝效

果差强人意. 为此, Sun等[117]
提出了基于双向评估

机制的模型剪枝策略. 该策略利用 Kullback-Leibler
散度分别构建了层内局部指标和层间全局指标, 用
于模型剪枝影响的综合评估, 并以此为基础, 通过对
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层间稀疏分布进行迭代寻优, 实现了大模型响应性

能退化量的最小化. 与多种 SOTA策略的对比实验

结果显示, 该策略能够在参数压缩量更大的情况下

具备更强的理解能力, 其实施本质上是一种对大模

型结构和参数进行联合优化的过程.
Islam等

[118]
针对大模型在资源受限环境下的高

效部署问题, 设计了基于稀疏正则化和贝叶斯压缩

感知的随机剪枝方法, 以实现大模型在部署体积、响

应精度、推理速度等方面的均衡提升. 通过情感分析

和文本分类案例, 该方法的有效性和优越性得以论

证. 

2.3.3    蒸　馏

蒸馏指的是对一个参数更多、结构更复杂的大

模型 (教师模型)的参数和结构进行联合调优, 得到

一个参数更少、结构更简单的大模型 (学生模型)的
过程, 其发展瓶颈包括跨模型架构适配和跨模态标

签生成.
Cui等[119]

对基于大模型的推荐器向传统的序贯

式推荐器的保性能知识蒸馏进行了初步探索, 构建

了一种组合式策略, 用于实现推荐系统的推理加速

和轻量化部署. 该策略借助基于赋权过滤的重要性

排序和基于信号挖掘的协同式嵌入两个环节, 有效

克服了知识蒸馏技术在推荐系统工程实践中面临的

3大挑战 —— 教师模型知识的不可靠性、教师模型

与学生模型能力上限的差异、教师模型与学生模型

语义空间的差异.
Lu等[120]

开发了一种基于大模型协同的社交媒

体发帖意图识别框架. 该框架内置了 3个大模型, 分
别执行重点提取、意图蒸馏、综合评估的功能, 通过

对大模型参数、结构、提示的联合调优, 实现了对含

噪跨模态内容的准确理解. 在讽刺识别等情感分析

任务中, 该框架取得了多个分类效果评价指标的最

优. 

2.4    发展方向

相比于小模型, 监督学习、无监督学习、强化学

习 3大机器学习范式的综合运用在大模型中体现得

更为显著. 这种多范式的综合运用极大地增加了大

模型最优化建模的难度, 制约了智能最优化解模方

法的发展, 需要引起足够重视.
智能优化算法赋能大模型的未来发展如图 4所

示. 从通用基础出发, 针对最优化建模中的高维、多

目标、动态、多峰、昂贵等特性所带来的挑战, 有机

结合智能优化算法所含的启发式算子等要素和传统

优化算法所含的梯度算子等要素, 探索更为经济、准

确、高效的通用求解方法, 实现以生成式预训练语言

模型为主的大模型在结构、参数、提示等方面的联合

调优. 同时, 通过开展必要的数学分析, 增强通用求

解方法的可信性 (这在现有相关工作中严重缺失).
在此基础上, 进一步借助领域自适应 (迁移学习的子

集之一, 旨在对训练好的通用大模型进行微调, 使其

在特定领域中获得更佳的表现
[121-123])等专用化技术,

尝试将通用求解方法以更具针对性的方式应用于各

类专用应用, 包括智慧矿山、智慧气象和智慧医疗.
大模型往往具备深度结构, 即为深度学习模型.

目前, 关于深度学习模型优化的研究以参数优化为

主, 经典算法涉及梯度下降 (gradient descent, GD)和
自 适 应 矩 估 计 (adaptive  moment  estimation,
Adam)[124]. 鉴于这两种经典算法的确定性, 它们不属
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于智能优化算法的范畴. 尽管如此, 对于深度学习模

型的参数优化, 诸多前沿算法的问世均是基于这两

种经典算法和智能优化算法的深度融合 .  Le-Duc
等

[125]
向基础 GD中引入了追逃博弈策略, 提出了一

种称为顺序运动优化 (sequential motion optimization,
SMO)的混合智能优化算法, 用于深度神经网络的参

数调优; 之后, Le-Duc等[126]
又将短期记忆机制引入

至 Adam的步长确定中, 并进一步将改进后的 Adam
与其所提出的 SMO相结合, 实现了物理信息深度神

经网络参数学习的效率提升; Yang等[127]
对 GD中

的梯度算子和演化计算中的遗传算子进行了集成,
以此为基础, 开发了相应的混合智能优化算法, 用于

在多目标意义下更新深度神经网络的海量权值 ;
Akay等[128]

对面向各类具备深度结构的神经网络的

元启发式优化算法进行了系统梳理. 值得注意的是,
深度学习模型强调的是具备深度结构和学习能力的

人工智能模型, 深度神经网络仅仅是深度学习模型

的一个子集. 规则模型 (如置信规则库)以及符号神

经集成模型
[129-130]

均可成为深度学习模型的实例. 为

了缓解组合爆炸对于证据推理准确率和效率造成的

负面影响, 同时保持证据推理对于用户的透明性,
Cao等[131]

提出了可解释分层置信规则库; 以此为基

础, 面向复杂工业系统故障诊断工程实践, Zhao等[132]

将分层结构推广为深度结构; Mai等[133]
进一步将属

性可靠度引入深度置信规则库, 使其在不完美数据

场景中的适用性得到了提升. 深度置信规则库的参

数学习通常借助演化计算、群体智能等元启发式算

法 来 实 现 ,  如 协 方 差 矩 阵 自 适 应 进 化 策 略

(covariance  matrix  adaptation  evolution  strategy,
CMA-ES)和 鲸 鱼 优 化 算 法 (whale  optimization
algorithm, WOA), 其前沿性主要体现在基于领域知

识和面向具体应用的目标和约束设计上. 实际上, 不
论是对于深度学习模型的何种实例, 其在智能参数

优化方面的成果均有望为大模型的智能参数优化的

发展提供启发和借鉴. 

3    结　论

大模型结合智能优化算法实现优势互补, 具有

重要的理论价值和实践意义. 本文从基本概念出发,
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依次对大模型赋能智能优化算法和智能优化算法赋

能大模型的现有相关文献进行了系统梳理, 并对两

者的未来发展进行了合理展望.
在本文中, “可解释性”这一术语被多次提及.

事实上, 任何人工智能系统的诞生和发展均围绕表

示、推理、优化 3个方面展开, 这 3个方面的可解释

性对于人工智能系统的成功落地至关重要. 可解释

性作为人工智能系统可信性的重要组成部分
[134-135],

其关注度日益增加, 对其评价的研究也逐渐从定性

阶段迈向定量阶段, 形成全局-局部、事前-事后等多

种分类方式
[136-137]. 对可解释性评价的研究在不同人

工智能流派中并未得到统一. 周志杰等
[138]

针对置信

规则库这一符号主义代表性方法的可解释性进行了

深入分析, 窦慧等
[139]

针对卷积神经网络这一联结主

义标志性技术的可解释性进行了详细讨论, 曹宏业

等
[140]

针对强化学习范式这一行为主义典型实例的

可解释性进行了系统总结. 流派思想的差异使得他

们在诸多细节的认知上存在相当程度的分歧和割裂.
目前, 不同人工智能流派间已形成一种融合互补的

发展趋势, 体现之一便是符号神经集成, 而对于大模

型可解释性的研究也已起步
[141], 如思维链技术

(chain of thoughts, CoT). 因此, 对不同人工智能流派

在可解释性方面的成果进行整合、规范, 打破人工智

能系统可解释性在学界与业界间的壁垒, 有望进一

步健全大模型可解释性评估体系, 为探索大模型可

解释性智能优化奠定更加坚实的基础.
强化学习作为机器学习三大经典范式之一, 涵

盖了多种模型、算法和思想. 部分工作将强化学习范

式涉及的算法简称为强化学习算法
[142], 易对读者的

正确理解造成干扰. 在一般情况下, 强调强化学习范

式很有必要. 特别是在强化学习与其他领域结合的

情况下
[143], 强调强化学习范式更有助于多领域协同

发展形成合力.
图 5以更加全面的视角展示了大模型与智能优

化算法结合研究的未来发展方向. 总体而言, 大模型

与智能优化算法结合研究尚处于浅层阶段, 现有相

关工作已在本文中基于合理框架进行了详尽整理.
值得指出的是, 不论是对于大模型赋能智能优化算

法, 还是对于智能优化算法赋能大模型, 现有相关工

作均仅涉及实证研究, 旨在通过实验结果展现所提

出方法的可行性、有效性和优越性. 大模型与智能优

化算法结合的理论基础主要依托于机器学习理论和

智能优化理论, 目前, 鲜有专门针对大模型与智能优

化算法结合的理论研究公开. 大模型的海量参数和

复杂结构使得开展大模型与智能优化算法结合的理

论研究颇具挑战性. 这种挑战性不仅体现在大模型

辅助的智能优化算法运行稳定性证明上, 也反映在

智能优化算法驱动的大模型训练泛化性分析上, 两
者在现有相关工作中均未涉及, 有待在未来加以考

虑. 此外, 对于大模型与智能优化算法结合研究, 存
在诸多不足, 阻碍其迈向深层阶段, 包括但不限于以

下 3个方面.
1)集成系统架构设计较为割裂.
大模型助力智能优化算法的辅助决策, 智能优

化算法反哺大模型的过程控制. 在理想情况下, 基于

两者的集成系统在架构设计上应呈现一个相辅相成

的二元闭环. 然而, 在现阶段, 大模型与智能优化算

法结合研究仅面向单向赋能. 在未来, 可根据模块化

的思想, 采用高内聚低耦合的原则, 进一步提升集成

系统的智能化水平.
2)集成系统性能提升较为有限.
在现有涉及智能优化算法与大模型结合研究的

文献中, 会议论文居多, 期刊论文较少. 多数工作将

重心放在集成系统的新颖性和可用性上, 对其优越

性和易用性的重视程度明显不足. 这导致集成系统

消耗了更多的计算、存储等资源, 却未能在目标任务

上实现更显著的性能提升, 有悖于奥卡姆剃刀原理.
在未来, 有必要面向学术界和工业界的共同需求, 进
一步推动智能优化算法与大模型结合研究在深度与

广度间的平衡.
3)集成系统评价指标较为单一.
对于同一大模型, 使用不同算子组合下的智能

优化算法进行训练, 在推理效率、推理准确率等方面

有所不同; 对于同一智能优化算法, 使用不同架构和

规模下的大模型作为代理, 在寻优速度、寻优精度等

方面亦是如此. 现有相关工作在集成系统的评价上

往往仅考虑“快”和“准”, 较为片面, 不利于集成系

统的综合评价. 一方面, 可基于不同的信息熵, 如邓

熵
[144], 对集成系统的可解释性进行量化评价; 另一

方面 , 可基于不同的信息准则 , 如赤池信息准则

(akaike information criterion, AIC), 对集成系统的复

杂性进行量化评价. 此外, 当集成系统涉及多种智能

优化算法与多种大模型间的协同时, 算法管理和模

型管理成为必要. 此时, 需要设计更有针对性的评价

指标, 在考虑模型和算法专用化程度的情况下, 对管

理效果进行量化评价. 这些挑战均值得在未来逐一

攻克.
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