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提纲 

背景介绍：进化计算与机器学习 

学习辅助的进化计算 

 LEO: Learning-aided Evolution Optimization 

 群体演化宏知识纵向学习辅助的进化优化 

 KLEC: Knowledge Learning for Evolutionary Computation 

 个体方向微知识平向学习辅助的进化优化 

 MKTDE: Meta-Knowledge Transfer-based Differential Evolution 

 跨越问题元知识横向学习辅助的进化优化 

总结 
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1、学习与优化 
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 学习思考和进化优化是人类活动智能化的主要特征，

也是人类智能产生和发展的重要途径 

学习思考 
• 对经验、数据的统计、

分析、学习、…… 

• 通过知识学习、深度思
考等形成新的知识和能
力，掌握对世界的认知
能力和改造能力 

• …… 

人类智能的 

产生和发展 

进化优化 
• 对行为、过程的控制、

演化、优化、…… 

• 通过自然演化、群体协
作等来提升智能水平，
通过智能优化来延伸和
拓展人类智能 

• …… 



1.1、最优化与智能化问题 
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 人类活动从盲目性、随机性到最优化、智能化 

 最优化（Optimization） 

是人类智能活动的核心 

出现在生产实践、科学研究和社会活动的众多问题中 

可以归结为最优化问题，以实现智能化 

智能交通控制 
在多个约束条件下 

最小化交通拥堵情况 

电子电路设计 
在给定电子元件上 
最优化电路效果 

传感器网络布署 
在满足覆盖目标的前提下 
最大化寿命、最小化成本 

…… 



1.1、最优化与智能化问题 
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 例子：电子电路设计 

众多电子元器件：电阻、电容、电感 

关系复杂、耦合、动态、大规模、非线性、…… 

大量局部最优解，难以找到最优解 

计算一次适应值昂贵（耗材料、耗时间、……） 



1.2、群体与进化计算 
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智
能
制
造 

智
能
设
计 

智
能
物
流 

…… 

进化计算优化算法 

• 模拟自然界群体智能的优化算法 
• 不依赖于问题的数学特性 
• 简单易用，快速得到最/次优解 

传统优化方法 

• 依赖问题的数学特性进行求解 

• 难以适用于复杂优化问题 

成为求解众多智能化复杂优化问题的重要途径 

✗ 

数学模型 
难以精确表达 

存
在 

复杂 
优化问题 

智能化和最优化是全球迈向智能时代的重大需求 

Zhi-Hui Zhan(詹志辉)(Corresponding Author), L. Shi, K. C. Tan, and J. Zhang, “A Survey on 

Evolutionary Computation for Complex Continuous Optimization,” Artificial Intelligence Review, 

vol. 55, no. 1, pp. 59-110, Jan. 2022. 

Z. G. Chen(学生), Zhi-Hui Zhan(詹志辉)(Corresponding Author), et al., “Evolutionary 

Computation for Intelligent Transportation in Smart Cities: A survey,” IEEE Computational 

Intelligence Magazine, vol. 17, no. 2, pp. 83-102, May, 2022. 



1.2、群体与进化计算 
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进化是世界上最强大的工程方法，我们应该
利用它来寻找解决问题的新的生物解决方案 

-----Frances H. Arnold（阿诺德） 

2018年诺贝尔奖获得者 

在计算机科学领域，智能算法是人工智能中涉及到最优化问题的一个子域。其算
法是受生物进化过程中“优胜劣汰”的自然选择机制和遗传信息的传递规律的影
响，通过程序迭代模拟这一过程，把要解决的问题看作环境，在一些可能的解组
成的种群中，通过自然演化寻求最优解。                                  -----百度百科 

 模拟自然界的进化现象和生物的群体智能行为 



1.2、群体与进化计算 
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帕里西专门研究过鸟群的波动。故事源之于有一天他在
罗马的火车站上空看到了成千上万只鸟儿成群结队地飞
翔，鸟群没有统一的指挥却能如同一个整体自由变换形
状，这一现象让他着迷。帕里西于是派出了一组物理学
家，他们拍摄记录了大量的鸟群飞行数据。-----乔治·帕
里西 (Giorgio Parisi)  

2021年诺贝尔奖获得者 

粒子群优化算法（Particle Swarm Optimization，PSO）是计算科学家通过模拟

鸟类群体觅食行为表现出来的智能现象，而设计出的对复杂系统进行优化的人工
智能（群体智能）算法。--张军、詹志辉等编著 《计算智能》 

 模拟自然界的进化现象和生物的群体智能行为 

鸟群飞行与觅食行为 蚁群活动与觅食行为 



1.2、群体与进化计算 

蚁群觅食行为 

鸟类捕食行为 

生物进化 
Genetic Algorithm, GA 

遗传算法 

Evolutionary Programming, 

EP 

 

Differential Evolution, DE 

差分进化算法 

演化算法 

Evolutionary Algorithm 

进化计算 

Evolutionary Computation 

群体智能 

Swarm Intelligence 

Evolution Strategy, ES 

 

Genetic Programming, GP 

Memtic Algorithm, MA 

Particle Swarm Optimization, 

PSO，粒子群优化算法 

Ant Colony Optimization, 
ACO，蚁群优化算法 

 

Brain Storm Optimization, 

BSO 

Artificial Bee Colony, ABC 

 

…… 
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1.2、群体与进化计算 
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Initialization 

Mutation & Crossover  

Evaluation & Selection 

Finish？ 

Finish 

Start 

N 

Y 

Randomly generate N individuals 

1 2[ , ,..., ]i i i iDindividual X X X X：

Vi = Xbest + F(Xr1 – Xr2)  

uid =  
𝑣𝑖𝑑, if 𝑟𝑎𝑛𝑑 0,1 ≤ 𝐶𝑅 or 𝑑 = 𝑟𝑖, 
𝑥𝑖𝑑, otherwise                                    

 

F is an ‘amplification factor’, CR is a ‘crossover rate’  

If fitness(Ui) is better than fitness(Xi), 

Then Xi=Ui  

Vi = Xr1 + F(Xr2 – Xr3)  

1 2

1 2

1 2

[ , ,..., ]

[ , ,..., ]

[ , ,..., ]

i i i iD

i i i iD

i i i iD

individual X X X X

mutant vector V V V V

offspring vector U U U U







：

：

：

差分进化（Differential Evolution, DE） 



1.2、群体与进化计算 
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粒子群优化（Particle Swarm Optimization, PSO） 

Initialization 

Velocity&position update 

Fitness evaluation 

End？ 

Finish 

Start 

pBest and gBest update 

N 

Y 

Randomly generate N particles 

1 2

1 2

1 2

1 2

[ , ,..., ]

[ , ,..., ]

[ , ,..., ]

[ , ,..., ]









：

：

：

：

 

 

i i i iD

i i i iD

i i i iD

D

position X X X X

velocity V V V V

personal best pBest P P P

global best gBest G G G

Vid = Vid + c1r1d(Pid – Xid) + c2r2d(Gd – Xid)  

Xid = Xid + Vid  

 inertia weight, c1, c2 acceleration coefficients 

If fitness(Xi) is better than fitness(pBesti), 

Then pBesti=Xi  

If fitness(pBesti) is better than fitness(gBest), 

Then gBest=pBesti 



1.4、机器学习与进化计算 
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人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）是科学家们通过借助数学和物
理的方法从信息处理的角度对人脑神经网络进行抽象后建立的简化模型。 

--张军、詹志辉等编著 《计算智能》 

 通过计算机从经验和数据中进行学习 

 随机森林、支持向量机、人工神经网络（深度学习） 

人脑神经元网络 人工神经网络 

神经网络和进化计算是
人工智能领域的两大分
支，联系紧密，包括基
于机器学习的进化计算、

进化深度学习…… 

Zhi-Hui Zhan (詹志辉)(通讯作者), et al., “Evolutionary deep learning: A survey,” Neurocomputing, vol. 483, pp. 42–58, 2022.  

J. Zhang，Zhi-Hui Zhan (詹志辉), et al., “Evolutionary computation meets machine learning: A survey,” IEEE Computational Intelligence 

Magazine, vol. 6, no. 4, pp. 68–75, 2011.  

J. Y. Li(Student), Zhi-Hui Zhan(詹志辉)((通讯作者), et al., “Surrogate-assisted hybrid-model estimation of distribution algorithm for mixed-

variable hyperparameter optimization in convolution neural networks,” IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems, vol. 

34, no. 5, pp. 2338 – 2352, May 2023. 



1.5、科学问题与研究思路 

12 

 

传统搜索和进化计算 

• 搜索或进化过程带有随机性或通常仅
依靠适应值引导驱动，全局搜索能力
弱，容易落入局部最优 

• 使用单代种群信息, 仍然难以利用历
史和全局搜索信息，导致收敛速度慢，
需要进一步加速算法收敛 

学习辅助的进化计算 

• 使用机器学习进行辅助，从而增强算法
在各类不同问题中的普遍适用性和全局
搜索能力 

• 促进演化过程中群体数据和跨问题群体
数据关联融合，有助于更高效、更深度
的搜索信息学习共享，加快算法收敛 

随机方向进行搜索 
以前 

问题适应值引导搜索 
现在 

知识学习引导搜索 
将来 

研究动机：学习辅助进化计算 

  



1.5、科学问题与研究思路 
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两个关键科学问题 

学习什么？（宏知识、微知识、元知识） 

如何学习？（纵向学习、平向学习、横向学习） 

纵向知识学习 

横向 
知识学习 

 复杂的搜索空间 
 大规模、动

态、多峰值、
多目标、多
约束、…… 

 众多的优化任务
… 

机器学习 
技术与方法 
统计、学习 
推理、模糊 
聚类、分类 

学习辅助
进化计算 

挑战 

求解 

研究思路 

群体与进化计算 

平向知识学习 



1.6、学习辅助的进化优化 

我们的工作 
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 提出了群体演化宏知识纵向学习、个体方向微知识平向学习和
跨越问题元知识横向学习辅助的进化计算优化方法 

 实现了算法的全局搜索能力增强和提高了多任务优化效能 

• LEO: Learning-aided Evolution for Optimization 

• KLEC: Knowledge Learning for Evolutionary Computation 

• MKTDE: Meta-Knowledge Transfer-based Differential Evolution 
 

Zhi-Hui Zhan(詹志辉)(第一作者), et al., “Learning-aided evolution for optimization,” IEEE 
Transactions on Evolutionary Computation, DOI:10.1109/TEVC.2022.3232776, Dec. 2022. 

Y. Jiang (Student), Zhi-Hui Zhan (詹志辉 )(通讯作者 ), et al., “Knowledge learning for 
evolutionary computation,” IEEE Transactions on Evolutionary Computation, DOI: 
10.1109/TEVC.2023.3278132, May 2023. 

J.-Y. Li (Student), Zhi-Hui Zhan (詹志辉)(通讯作者), et al., “A meta-knowledge transfer-based 
differential evolution for multitask optimization,” IEEE Transactions on Evolutionary 
Computation, vol. 26, no. 4, pp. 719-734, Aug. 2022. 



提纲 

背景介绍：进化计算与机器学习 

学习辅助的进化计算 

 LEO: Learning-aided Evolution Optimization 

 群体演化宏知识纵向学习辅助的进化优化 

 KLEC: Knowledge Learning for Evolutionary Computation 

 个体方向微知识平向学习辅助的进化优化 

 MKTDE: Meta-Knowledge Transfer-based Differential Evolution 

 跨越问题元知识横向学习辅助的进化优化 

总结 
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2.1、LEO：学习辅助的进化优化 

16z 

群体进化宏知识纵向学习辅助的进化优化 

 Zhi-Hui Zhan (詹志辉), et al., “Learning-aided evolution for 

optimization” IEEE Transactions on Evolutionary 

Computation, DOI:10.1109/TEVC.2022.3232776, Dec. 2022. 



LEO 

2.1、 LEO：学习辅助的进化优化 

DIDE 
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•如何学习进化知识 

•如何利用学习得到的

进化知识 

• 建立学习系统对进化知识

进行学习 

• 提出学习辅助的进化算子 

如何从群体进化过程的

数据中获取知识，辅助

优化？ 

问题提出  难点所在  主要研究内容  

学习辅助的进化优化算法(Learning-aided Evolution for 

Optimization, LEO) 

• 使用神经网络作为学习系统

对进化知识进行学习 

• 使用学习辅助的进化算子基

于进化知识产生更好的解 

EC

ANN

Driven

Learned Structure

g=g+1

Nature-inspired 

Evolutionary Optimization

Evolutionary 

operator
Selection



2.1、LEO：进化知识学习 
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Learn evolutionary knowledge from successful evolution pair 

(Xg,i, Xg+1,i) is defined as a 

successful evolution pair 

(SEP) if the fitness of 

Xg+1,i is better than Xg,i, 

where g is the generation 

index. 

Collect SEP in an archive 

every generation, if the 

archive reaches the 

maximum size, the old SEPs 

will be dropped 

Use the collected SEPs in the 

archive to train the ANN-

based learning system 

'

' 2

( , )

1
= | ( ) |

_
i i

i i

X X arch

MSE L X X
arch size 

网络的损失函数 

L(Xi)为网络输出 
网络激活函数 

1
( )

1 z
z

e







将成功进化的个体
对作为SEP进行收
集，从SEP数据中
学习进化知识 



2.1、LEO：进化知识学习 
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从成功进化配对中学习进化知识 

记g为演化代数，如果
Xg+1,i的适应值Xg,i比好，
则(Xg,i, Xg+1,i) 记为一组
成 功 进 化 配 对
（ Successful Evolution 

Pair，SEP). 

每一代收集 SEP 并储存到
Archive 中。如果达到

Archive的储存上限，初期
收集的SEP会被丢弃。 

使用Archive 中的SEP作为
数据对基于ANN的学习系

统进行训练 

'

' 2

( , )

1
= | ( ) |

_
i i

i i

X X arch

MSE L X X
arch size 

网络的损失函数 

L(Xi)为网络输出 
网络激活函数 

1
( )

1 z
z

e







将成功进化的个体
对作为SEP进行收
集，从SEP数据中
学习进化知识 



2.1、LEO：进化知识利用 
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Learning-aided mutation ( LM ) 和Learning-aided crossover ( LC )算子 
 

 

 

 

 

Learning-aided evolutionary operator (学习辅助的进化算子) 

( , , )

( ) ( )

m A B C

A B C

newX LM X X X

L X X X



   
,

,

( , )

,    if 
where  

,    otherwise

i m

i j j

j

m j

newX LC X newX

X rand
newX

newX






 


PSO的学习辅助进化算子 DE的学习辅助进化算子 



2.1、LEO：整体算法 
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伪代码 

 

 

动态进化知识学习 

每一代都收集最新SEPs并对学
习系统进行训练,并定期丢弃较

早期收集的SEPs 

高效进化知识利用 

通过学习辅助的演化算子，将
学习系统的预测输出作为辅助

数据，产生更好的个体 

特点与优势 



2.1、LEO：实验 

IEEE CEC 2021 Single-Objective Real  

Parameter Numerical Optimization Competition 

22 



2.1、LEO：实验 

Comparisons with PSO, DE, and NL-SHADE-RSP 

(champion algorithm) 
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Problem L-PSO PSO L-DE DE 
L-NL-SHADE-

RSP 
NL-SHADE-RSP 

F01(10D) 00 2.38E-056.01E-05 (+)(l) 00 00 ()(s) 00 00 ()(s) 

F02(10D) 4.10E+002.16E+01 8.71E+022.70E+02 (+)(l) 3.14E-018.09E-02 3.45E+021.85E+02 (+)(l) 00 00 ()(s) 

F03(10D) 8.41E+004.72E+00 7.40E+019.91E+00 (+)(l) 1.10E+012.63E-01 2.32E+014.04E+00 (+)(l) 00 00 ()(s) 

F04(10D) 4.06E-015.93E-02 6.52E+001.04E+00 (+)(l) 4.20E-016.02E-02 1.50E+005.02E-01 (+)(l) 3.62E-037.10E-03 1.43E-02 2.14E-02 (+)(l) 

F05(10D) 5.19E+015.91E+01 8.67E+018.02E+01 (+)(m) 1.53E-011.54E-01 1.32E-011.77E-01 (-)(s) 00 00 ()(s) 

F06(10D) 3.68E-012.17E-01 2.24E+013.39E+01 (+)(l) 3.66E-012.43E-01 1.61E-01 1.89E-01 (-)(l) 7.17E-021.80E-01 7.17E-021.80E-01()(s) 

F07(10D) 3.62E+015.49E+01 1.64E+013.60E+01 (-)(l) 1.47E-011.92E-01 1.30E-011.76E-01 (-)(s) 6.33E-041.04E-03 1.38E-031.66E-03 (+)(l) 

F08(10D) 00 3.37E+027.96E+01 (+)(l) 00 00 ()(s) 00 00 ()(s) 

F09(10D) 00 5.43E-041.18E-03 (+)(l) 00 00 ()(s) 00 00 ()(s) 

F10(10D) 4.81E+011.20E-01 5.25E+015.84E-01 (+)(l) 4.81E+011.20E-01 4.85E+011.59E-01 ()(s) 1.88E-031.00E-03 1.93E-03 9.41E-04(+)(s) 

F01(20D) 00 1.97E+085.10E+07 (+)(l) 00 00 ()(s) 00 00 ()(s) 

F02(20D) 4.22E+002.16E+01 2.74E+032.92E+02 (+)(l) 3.71E-016.50E-02 6.43E+002.77E+00 (+)(l) 00 00 ()(s) 

F03(20D) 1.60E+018.78E+00 1.87E+021.79E+01 (+)(l) 2.02E+010.00E+00 2.34E+014.32E+00 (+)(l) 00 00 ()(s) 

F04(20D) 8.14E-011.13E-01 1.73E+011.80E+00 (+)(l) 7.65E-018.46E-02 2.75E+002.32E+00 (+)(l) 1.62E-021.70E-02 3.16E-021.52E-02 (+)(l) 

F05(20D) 1.18E+021.04E+02 1.19E+033.36E+02 (+)(l) 8.46E-019.04E-01 1.97E+002.58E+00 (+)(l) 00 00 ()(s) 

F06(20D) 2.10E+001.84E+00 3.13E+021.20E+02 (+)(l) 8.47E-015.75E-01 2.11E+002.38E+00 (+)(l) 2.13E-022.48E-02 3.90E-021.82E-02 (+)(l) 

F07(20D) 5.51E+018.32E+01 2.95E+021.58E+02 (+)(l) 8.01E-011.45E-01 1.38E+002.13E+00 (+)(l) 9.71E-031.18E-02 1.52E-021.05E-02 (+)(s) 

F08(20D) 1.72E+003.91E+00 1.08E+031.49E+02 (+)(l) 00 3.29E+005.78E+00 (+)(l) 00 00 ()(s) 

F09(20D) 00 5.55E+011.28E+01 (+)(l) 00 00 ()(s) 00 00 ()(s) 

F10(20D) 5.01E+014.73E+00 5.86E+011.64E+00 (+)(l) 4.88E+016.53E-02 4.88E+012.70E-02 ()(s) 4.12E-031.72E-03 4.29E-031.54E-03 (+)(s) 

+//- NA 19/0/1 NA 10/7/3 NA 7/13/0 

LEO能提高常用算法和冠军算法性能 



2.1、LEO：实验 

Comparisons on 100-D problems with PSO, DE, and 

NL-SHADE-RSP (champion algorithm) 
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LEO在高维问题上的效果更加显著 

Problem L-PSO PSO L-DE DE L-NL-SHADE-RSP NL-SHADE-RSP 

F01 00 7.33E+097.75E+08(+)(l) 00 2.54E-071.65E-07(+)(l) 00 00()(s) 

F02 1.17E+033.65E+02 2.74E+041.03E+03(+)(l) 3.51E+004.70E-01 2.55E+041.75E+03(+)(l) 2.85E-061.69E-07 3.15E-073.82E-08()(l) 

F03 2.00E+024.52E+01 1.32E+034.45E+01(+)(l) 1.66E+022.20E+01 8.49E+024.64E+01(+)(l) 1.78E-074.49E-08 2.37E-079.57E-08()(l) 

F04 6.08E+011.32E+01 1.98E+022.71E+01(+)(l) 2.51E+019.67E-01 7.50E+013.05E+00(+)(l) 4.34E-015.57E-01 2.14E+004.77E+00(+)(l) 

F05 2.16E+035.63E+02 1.28E+083.60E+07(+)(l) 2.64E+021.32E+02 2.67E+031.24E+03()(l) 4.17E+019.53E+00 1.48E+024.49E+02(+)(m) 

F06 2.56E+021.77E+02 6.99E+035.03E+02(+)(l) 1.79E+014.80E+00 4.00E+031.05E+03(+)(l) 4.98E+001.47E+00 2.24E+012.67E+00(+)(l) 

F07 1.34E+032.98E+02 1.09E+083.40E+07(+)(l) 1.36E+021.80E+02 6.71E+026.71E+02(+)(l) 5.12E-028.99E-03 9.14E+011.57E+01(+)(l) 

F08 1.39E+038.20E+01 1.09E+045.53E+02(+)(l) 1.25E+022.57E+01 2.66E+027.12E+01(+)(l) 1.39E+002.20E+00 3.23E+016.95E+02(+)(s) 

F09 1.52E+023.46E+01 1.05E+034.15E+01(+)(l) 1.88E+004.60E+00 7.27E+001.40E+01(+)(l) 1.52E-023.46E-01 1.93E-023.51E-04()(s) 

F10 6.66E+024.67E+01 1.05E+038.74E+01(+)(l) 5.24E+022.66E+01 5.44E+023.51E+01()(l) 2.67E-023.67E-01 3.86E-021.41E-01(+)(s) 

+//- NA 10/0/0 NA 8/2/0 NA 6/4/0 

Adjusted p-value NA 0.0016 NA 0.0016 NA 0.0269 



2.1、LEO：实验 

DTLZ benchmark for multi-/many-objective 

optimization 
 Objective number: 5, 10, 15, 20 
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2.1、LEO：实验 

Comparisons with NSGA-II, MOEA/D, and RVEA 
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LEO能提高多目标算法性能 

Prob. # obj. L-NSGA-II NSGA-II L-MOEA/D MOEA/D L-RVEA RVEA 

D
T

L
Z

1
 5 2.33E+001.46E+00  1.28E+007.33E-01(-)(l) 2.34E-013.63E-01  2.88E-013.67E-01(+)(s) 4.63E-012.75E-01  4.69E-013.06E-01()(s) 

10 2.12E+016.97E+00  2.30E+019.76E+00(+)(m) 3.39E-013.18E-01  1.03E-012.23E-03(-)(l) 4.96E-014.33E-01  1.95E-019.76E-02(-)(l) 

15 2.30E+011.06E+01  3.27E+011.47E+01(+)(l) 3.19E-011.82E-01  3.92E-013.14E-01(+)(m) 6.10E-014.77E-01  7.15E-018.64E-01()(s) 

20 2.66E+011.31E+01  3.39E+011.43E+01(+)(l) 3.72E-011.90E-01  4.79E-013.66E-01(+)(m) 8.20E-016.15E-01  9.75E-018.96E-01(+)(m) 

D
T

L
Z

2
 5 2.54E-011.30E-02  2.83E-011.37E-02(+)(l) 2.13E-015.04E-04  2.13E-015.35E-04()(s) 2.12E-018.15E-04  2.14E-015.52E-04()(l) 

10 1.44E+001.85E-01  1.37E+001.36E-01(-)(m) 5.36E-015.05E-02  4.13E-012.89E-03(-)(l) 5.33E-015.97E-02  4.25E-011.59E-03(-)(l) 

15 1.51E+001.57E-01  1.40E+009.42E-02(-)(l) 1.10E+008.98E-02  1.11E+009.05E-02()(s) 9.22E-011.31E-01  9.56E-011.08E-01(+)(m) 

20 1.54E+001.24E-01  1.51E+009.12E-02()(s) 8.93E-012.02E-02  9.00E-017.49E-02()(s) 1.00E+001.00E-01  1.01E+001.04E-01()(s) 

D
T

L
Z

3
 5 6.13E+011.10E+01  3.67E+011.57E+01(-)(l) 1.17E+018.53E+00  1.93E+011.14E+0(+)(l) 1.24E+015.93E+00  1.44E+016.82E+00(+)(m) 

10 7.84E+021.40E+02  7.85E+021.76E+02()(s) 9.42E+005.75E+00  1.40E+001.35E+00(-)(l) 1.29E+015.38E+00  9.39E+004.08E+00(-)(l) 

15 6.77E+021.75E+02  7.66E+021.78E+02(+)(l) 1.10E+018.23E+00  1.00E+016.62E+00()(s) 2.21E+011.27E+01  2.10E+011.30E+01(-)(s) 

20 6.65E+022.10E+02  7.35E+021.36E+02(+)(l) 1.43E+017.74E+00  1.28E+016.90E+00(-)(s) 2.44E+011.37E+01  2.63E+019.97E+00(+)(s) 

D
T

L
Z

4
 5 2.61E-012.52E-02  2.80E-01.26E-02(+)(l) 6.42E-012.29E-01  6.55E-012.04E-01(+)(s) 2.22E-013.89E-02  2.72E-011.12E-01(+)(l) 

10 9.56E-018.38E-02  1.40E+001.10E-01(+)(l) 9.20E-011.33E-01  7.33E-011.09E-01(-)(l) 5.92E-015.81E-02  4.43E-012.67E-03(-)(l) 

15 1.13E+007.83E-02  1.44E+001.11E-01(+)(l) 1.10E+001.38E-01  1.11E+001.32E-01()(s) 8.82E-018.40E-02  8.95E-017.39E-02()(s) 

20 1.22E+007.30E-02  1.46E+008.17E-02(+)(l) 1.16E+001.27E-01  1.19E+001.21E-01()(m) 8.87E-015.84E-02  9.01E-015.89E-02()(m) 

D
T

L
Z

5
 5 1.62E-014.20E-02  1.39E-013.34E-02(-)(l) 2.16E-021.60E-03  2.22E-021.73E-03()(m) 2.12E-016.63E-02  2.16E-017.93E-02()(s) 

10 3.36E-019.32E-02  2.58E-017.55E-02(-)(l) 7.71E-028.47E-03  1.87E-023.19E-04(-)(l) 4.05E-011.63E-01  3.85E-017.49E-02()(s) 

15 4.74E-011.85E-01  6.26E-011.61E-01(+)(l) 3.73E-011.96E-01  3.74E-011.89E-01()(s) 6.59E-011.25E-01  6.65E-011.31E-01()(s) 

20 5.36E-012.23E-01  6.46E-012.26E-01(+)(m) 2.65E-011.10E-01  2.37E-015.54E-03(-)(m) 6.40E-011.44E-01  6.35E-011.44E-01()(s) 

D
T

L
Z

6
 5 4.53E+001.16E+00  4.88E+007.50E-01(+)(m) 2.12E-013.77E-01 2.42E-014.53E-01(+)(s) 3.59E-012.25E-01  2.95E-012.07E-01()(m) 

10 7.50E+008.91E-01  6.03E+007.91E-01(-)(l) 1.95E-013.81E-01 2.45E-017.14E-01(+)(s) 5.20E-014.00E-01  3.50E-012.21E-01()(l) 

15 7.85E+006.35E-01  7.78E+007.45E-01()(s) 4.91E-012.28E-01  4.59E-012.26E-01(-)(s) 6.77E-013.74E-01  6.64E-012.74E-01()(s) 

20 8.00E+007.11E-01  7.88E+005.91E-01()(s) 2.38E-016.53E-04  2.38E-011.56E-03()(s) 9.37E-017.37E-01  1.07E+007.31E-01(+)(s) 

D
T

L
Z

7
 5 6.91E-018.87E-02  6.74E-015.62E-02()(m) 1.07E+001.91E-01  1.04E+001.36E-01()(s) 6.04E-016.74E-02  6.08E-016.75E-02 ()(s) 

10 9.08E+002.81E+00  6.75E+002.12E+00(-)(l) 2.12E+003.71E-01  2.36E+005.08E-01(+)(l) 1.68E+001.49E-01  1.67E+002.58E-01()(s) 

15 2.17E+013.82E+00  2.45E+014.27E+00(+)(l) 6.56E+008.88E-01 6.54E+001.12E+00()(s) 2.53E+003.33E-01  2.61E+003.76E-01()(m) 

20 3.43E+015.26E+00  3.45E+017.29E+00()(m) 3.38E+006.65E-01  3.59E+005.59E-01(+)(m) 3.25E+008.65E-01  3.27E+008.40E-01()(s) 

+//- NA 14/6/8 NA 9/11/8 NA 6/17/5 



2.1、LEO：实验 

算法理论效率分析 
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• To study the time efficiency of LEO, this paper proposes a novel indicator metric 
named error reduction-time increase rate (i.e., ETR), which can measure 
the benefit of additional time cost when using LEO.  

• 提出一种度量“性能提升效率”指标 
• 每多花一份时间带来的精度提升效果（越大越好） 
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2.1、LEO：实验 

学习辅助演化算子的参数调查 

28 

Problem L-PSO(=0.5) L-PSO(=0.1) L-PSO(=0.3) L-PSO(=0.7) L-PSO(=0.9) 

F01(10D) 00 00 ()(s) 00 ()(s) 00 ()(s) 00 ()(s) 

F02(10D) 4.10E+002.16E+01 4.22E+002.16E+01()(s) 3.46E+009.47E+00()(s) 4.20E+001.33E+01()(s) 4.10E+002.16E+01()(s) 

F03(10D) 8.41E+004.72E+00 8.87E+004.52E+00()(s) 8.66E+004.71E+00()(s) 8.35E+005.13E+00()(s) 8.41E+004.72E+00()(s) 

F04(10D) 4.06E-015.93E-02 6.00E-011.46E-01(+)(l) 4.49E-017.69E-02()(l) 4.14E-015.74E-02()(s) 4.06E-015.93E-02()(s) 

F05(10D) 5.19E+015.91E+01 6.88E+017.77E+01(+)(m) 6.75E+018.55E+01(+)(m) 6.44E+015.24E+01(+)(m) 5.19E+015.91E+01()(s) 

F06(10D) 3.68E-012.17E-01 4.10E-012.88E-01()(s) 3.91E-012.02E-01()(s) 3.55E-011.43E-01()(s) 3.68E-012.17E-01()(s) 

F07(10D) 3.62E+015.49E+01 3.24E+015.30E+01()(s) 3.45E+015.45E+01()(s) 3.20E+013.61E+01()(s) 3.62E+015.49E+01()(s) 

F08(10D) 00 00 ()(s) 00 ()(s) 00 ()(s) 00 ()(s) 

F09(10D) 00 00 ()(s) 00 ()(s) 00 ()(s) 00 ()(s) 

F10(10D) 4.81E+011.20E-01 4.82E+011.74E-01()(m) 4.82E+012.70E-01()(m) 4.81E+011.26E-01()(s) 4.81E+011.20E-01()(s) 

Number of 

+//- 
NA 2/8/0 1/9/0 1/9/0 0/10/0 

Problem L-PSO(=0.9) L-PSO(=0.1) L-PSO(=0.3) L-PSO(=0.5) L-PSO(=0.7) 

F01(10D) 00 00 ()(s) 00 ()(s) 00 ()(s) 00 ()(s) 

F02(10D) 4.10E+002.16E+01 3.46E+016.82E+01(+)(l) 4.37E+017.31E+01(+)(l) 8.03E+003.00E+01()(s) 1.33E+017.82E-02(+)(l) 

F03(10D) 8.41E+004.72E+00 8.10E+004.97E+00()(s) 1.10E+013.77E+00(+)(l) 9.80E+004.29E+00()(m) 9.48E+004.32E+00()(m) 

F04(10D) 4.06E-015.93E-02 4.91E-011.39E-01()(m) 4.45E-011.99E-01()(m) 4.70E-019.18E-02()(m) 4.70E-019.18E-02()(m) 

F05(10D) 5.19E+015.91E+01 6.21E+017.53E+01(+)(s) 1.19E+021.30E+02(+)(l) 8.45E+018.62E+01(+)(m) 8.45E+018.62E+01(+)(m) 

F06(10D) 3.68E-012.17E-01 9.76E-012.10E+00(+)(m) 4.58E-014.28E-01(+)(s) 4.13E-015.30E-01()(s) 4.13E-015.30E-01()(s) 

F07(10D) 3.62E+015.49E+01 2.28E+014.41E+01(-)(m) 4.36E+017.28E+01(+)(s) 3.23E+015.30E+01()(s) 3.23E+015.30E+01()(s) 

F08(10D) 00 00 ()(s) 00 ()(s) 00 ()(s) 00 ()(s) 

F09(10D) 00 00 ()(s) 00 ()(s) 00 ()(s) 00 ()(s) 

F10(10D) 4.81E+011.20E-01 4.81E+011.41E-01()(s) 4.82E+014.20E-01()(m) 4.82E+013.35E-01()(m) 4.82E+013.35E-01()(m) 

Number of 

+//- 
NA 3/6/1 5/5/0 1/9/0 2/8/0 

LEO对参数不敏感 



提纲 

背景介绍：进化计算与机器学习 

学习辅助的进化计算 

 LEO: Learning-aided Evolution Optimization 

 群体演化宏知识纵向学习辅助的进化优化 

 KLEC: Knowledge Learning for Evolutionary Computation 

 个体方向微知识平向学习辅助的进化优化 

 MKTDE: Meta-Knowledge Transfer-based Differential Evolution 

 跨越问题元知识横向学习辅助的进化优化 

总结 

29 



2.2、KLEC：知识学习的进化计算 
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个体方向微知识平向学习辅助的进化优化 

 Y. Jiang (Student), Zhi-Hui Zhan(詹志辉 )(通讯作者 ),, et al., 

“Knowledge learning for evolutionary computation” IEEE Transactions 

on Evolutionary Computation, DOI: 10.1109/TEVC.2023.3278132, 

May 2023. 



KLEC 

2.2、KLEC：知识学习的进化计算 

DIDE 

31 

•如何从历史数据筛选合

适的知识 

•如何利用学习得到的进

化知识 

• 学习成功的历史进化方向 

• 提出知识学习框架指导个

体进化 

如何利用个体进化过程

的历史数据指导进化？ 

问题提出  难点所在  主要研究内容  

个体进化方向微观知识学习的进化计算算法(Knowledge 

Learning for Evolutionary Computation, KLEC) 

• 筛选和收集演化历史中的成功
进化方向 

• 采用神经网络学习位置与进化
方向之间的对应关系，并引导
个体向更有效的方向演化 
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收集和学习演化历史中的成功进化方向 

(Xi, Di) 代表一条成功经
验，其中Xi是个体位置，
Di代表Xi的成功进化方向。 

将收集的成功经验存放
在一个档案中。这个档
案中的历史经验会每代

更新。 

每代演化从，采用神经
网络进行学习位置与进
化方向之间的关系。 

 

网络的损失函数 

f(xi)为网络输出 
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知识学习的进化计算 

进化操作 

知识学习 

DE 

PSO 

其中，dr1代表神经网络根据个体当前
位置生成的最合适的进化方向。 



2.2、KLEC：知识学习的进化计算 
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基于知识学习的差分进化算法和粒子群算法（KLDE和KLPSO） 



2.2、KLEC：实验 

Comparisons with JADE, ADDE, HyDE-DF, and jSO 

(champion algorithm) 

35 

KLEC能提高常用算法和冠军算法性能 



2.2、KLEC：实验 

Comparisons with SaDPSO, HPSO-TAVC, TAPSO, 

and AWPSO 
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KLEC能提高常用算法和冠军算法性能 



2.2、KLEC：实验 
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KLEC收敛速度明显优于现有算法 



提纲 

背景介绍：进化计算与机器学习 

学习辅助的进化计算 

 LEO: Learning-aided Evolution Optimization 

 群体演化宏知识纵向学习辅助的进化优化 

 KLEC: Knowledge Learning for Evolutionary Computation 

 个体方向微知识平向学习辅助的进化优化 

 MKTDE: Meta-Knowledge Transfer-based Differential Evolution 

 跨越问题元知识横向学习辅助的进化优化 

总结 

38 



2.2、MKTDE：元知识学习辅助进化优化 
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跨越问题元知识横向学习辅助的进化优化 
 J.-Y. Li (Student), Zhi-Hui Zhan (詹志辉)(Corresponding Author), et 

al., “A meta-knowledge transfer-based differential evolution for 

multitask optimization,” IEEE Transactions on Evolutionary 

Computation, vol. 26, no. 4, pp. 719-734,, Aug. 2022.  



MKTDE算法 

2.2、MKTDE：元知识迁移的差分进化 

DIDE 
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•如何利用知识学习，

提高多任务求解能力 

•如何避免负面迁移？ 

• 通过跨问题元知识迁移，

提高算法多任务求解能力 

• 在迁移时增加控制机制 

需要对多个任务问题进

行求解，任务间差异大 

问题提出  难点所在  主要研究内容  

基于元知识迁移的差分进化算法 (Meta-Knowledge Transfer 

based Differential Evolution, MKTDE) 

• 学习跨问题通用元知识，并实现

元知识迁移，提高算法多解能力 

• 多种群对多任务协同求解，高效

进行知识迁移，提高求解效率 



2.2、MKTDE：研究动机 
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挑战一 

现有常用的知识迁移依赖于
任务之间的相关性，如何避
免对任务相关性的依赖，提

高迁移通用性？ 

为了高效进行两种知识迁移，提出多种群多任务算法框架 

挑战二 

相关性低的任务知识迁移容
易导致负面的迁移效果，如
何避免负面迁移，提高迁移

效果? 

。 元知识迁移方法 

发现了异质任务在元层具有相通
性的特点和规律，挖掘算法演化
规律的通用元知识并进行迁移，

避免对任务相关性的依赖 

精英解迁移方法 

对优化任务精英解进行迁移的
过程中增加迁移质量控制，保

证知识迁移的正面效果 

MKTDE的出发点 



2.2、MKTDE：算法框架 
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 多种群多任务算法框架（Multiple population for 
multiple task, MPMT） 
 使用多个种群求解多个任务，通过元知识迁移进行协同 

 使用统一虚拟搜索空间，方便种群间进行高效知识迁移 

 

 

 

 

 

 

 

多种群多任务算法框架

种群1 种群2 种群k 种群K

任务1 任务2 任务k 任务K

任务间的知识迁移

        

        

        

        



2.2、 MKTDE：元知识迁移 
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Meta-Knowledge Transfer (MKT) 

分别计算源种群Ps和目
标种群Pt的中心cs和ct

 

将源种群Ps进行迁移，
得到迁移种群Ptr

 

迁移种群Ptr与目标种群
Pt合并，形成Pf 

基于合并种群Pf产生的
差分向量知识，对目标
种群Pt的个体进行演化 

元知识提取与迁移 

tr s s t

i iP P c c  

f tr tP P P

 1 1 2

f t f f

i r fr frB P F P P   

,

,

,

  if  or 

  otherwise

f

i j randf

i j f

i j

B rand CR j j
U

P

  
 


变异 

交叉 

差分进化算法基于差分向
量知识对个体进行演化，

产生高质量候选解 

将种群进行迁移融合，得
到其它种群的差分向量知
识作为元知识，促进演化 

迁移 融合

面向目标任务问题的迁移种群Ptr Ptr和Pt 的融合种群 Pf 

融合

求解源任务问题的种群Ps 求解目标任务问题的种群Pt

      源任务问题的种群中心
  目标任务问题的种群中心



2.2、MKTDE：精英解迁移 
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Elite Solution Transfer （EST） 

任务知识迁移 

将源任务种群的精英解作
为任务知识进行迁移，促
进其它任务种群演化 

迁移质量控制 

源任务精英解在目标任务
上的适应值若比待替换的
解好，才进行迁移替换，

否则停止迁移 

算法：精英解迁移 

1. 记目标任务种群Pt适应值最差的个体为Pt
wid； 

2. 计算源任务种群中适应值最好的个体X在目标任务上的适应值，记为fit； 

3. If  Pt
wid的适应值比fit差 Then 

4.     用X替换Pt
wid； 

5. End If 

在迁移后，保证目标任务种群的适应值不会变差，避免负面迁移 



2.2、MKTDE：完整算法 
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完整的MKTDE 

多种群协同演化 

基于多种群多任务框架，
采用统一的虚拟搜索空间，

对多个任务进行演化 

多知识迁移学习 

每一代执行元知识迁移和
精英解知识迁移，从而对
多个任务进行协同求解 

算法：完整的MKTDE算法 

1. 在虚拟空间分别对任务1和任务2初始化NP个个体，形

成种群PT1和PT2； 

2. 评估初始化个体的适应值； 

3. FEs =2NP; //记录适应值评估消耗的次数 

4. While  FEs < MFES Do // MFES最大的适应值消耗次数 

5.     进行任务间的元知识迁移； 

6.     各任务的种群分别进行演化，产生新个体； 

7.     评估新个体的适应值； 

8.     记录适应值评估消耗的次数，并更新FEs； 

9.     通过选择操作更新种群及种群的最优解； 

10.     进行任务间的精英解迁移； 

11.     记录适应值评估消耗的次数，并更新FEs； 

12. End While 

13. 将各任务搜索到的最优解转换回真实的搜索空间的解，

并作为结果输出； 



2.2、MKTDE：实验 
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实验测试函数与设置  最大适应值计算次数1105次
（包括两个任务） 

 问题名 问题包含的任务 函数特点 任务间交叉程度 任务间相似程度 

CI+HS 
Griewank(T1) 多峰、不可分 完全交叉 (Complete 

Intersection, CI) 
1.0000 

Rastrigin(T2) 多峰、不可分 

CI+MS 
Ackley(T1) 多峰、不可分 

完全交叉 0.2261 
Rastrigin(T2) 多峰、不可分 

CI+LS 
 Ackley(T1) 多峰、不可分 

完全交叉 0.0002 
Schwefel(T2) 多峰、可分 

PI+HS 
Rastrigin(T1) 多峰、不可分  部分交叉(Partial 

Intersection,  PI) 
0.8670 

Sphere(T2) 单峰、可分 

PI+MS 
Ackley(T1) 多峰、不可分 

部分交叉 0.2154 
Rosenbrock(T2) 多峰、不可分 

PI+LS 
Ackley(T1) 多峰、不可分 

部分交叉 0.0725 
Weierstrass(T2) 多峰、不可分 

NI+HS 
Rosenbrock(T1) 多峰、不可分 不交叉 (No 

Intersection, NI) 
0.9434 

Rastrigin(T2) 多峰、不可分 

NI+MS 
Griewank(T1) 多峰、不可分 

没有交叉 0.3669 
Weierstrass(T2) 多峰、不可分 

NI+LS 
Rastrigin(T1) 多峰、不可分 

没有交叉 0.0016 
Schwefel(T2) 多峰、可分 
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与前沿算法进行比较： 
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MKTDE显著优于对比算法 

问题 
MKTDE MFEA-I MFEA-II 

MFEA-

AKT 

EMT-

EGT 
MFDE MTDE STDE 

CI+HS Score -22.22 -4.72 -3.57 58.86 -21.74 -22.21 -22.21 37.80 

CI+MS Score -23.13 -1.68 -1.84 49.37 -22.89 -23.12 -23.12 46.39 

CI+LS Score -0.19 3.76 3.87 -48.51 13.06 13.78 3.55 10.67 

PI+HS Score -11.50 -30.13 -30.24 78.25 -0.83 7.02 -24.04 11.46 

PI+MS Score -10.96 -13.13 -13.77 60.81 -12.39 -13.41 -7.98 10.82 

PI+LS Score -21.51 33.15 33.95 5.09 -22.12 -1.79 -22.94 -3.84 

NI+HS Score -20.95 -25.19 -25.15 60.36 24.41 -22.36 -21.34 30.24 

NI+MS Score -22.77 25.61 25.70 50.54 -16.34 -20.74 -19.81 -22.18 

NI+LS Score -9.70 5.64 5.59 12.74 8.90 -5.04 -34.86 16.74 

+//- NA 11/0/7 11/0/7 16/0/2 13/1/4 11/1/6 10/1/7 15/1/2 

取得最优score的数量 3 1 2 1 0 0 2 0 



2.2、 MKTDE ：实验 

与前沿算法进行比较： 
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MKTDE显著优于对比算法 

问题 MKTDE MFEA-I MFEA-II 
MFEA-

AKT 

EMT-

EGT 
MFDE MTDE STDE 

CI+HS Score -22.22 -4.72 -3.57 58.86 -21.74 -22.21 -22.21 37.80 

CI+MS Score -23.13 -1.68 -1.84 49.37 -22.89 -23.12 -23.12 46.39 

CI+LS Score -0.19 3.76 3.87 -48.51 13.06 13.78 3.55 10.67 

PI+HS Score -11.50 -30.13 -30.24 78.25 -0.83 7.02 -24.04 11.46 

PI+MS Score -10.96 -13.13 -13.77 60.81 -12.39 -13.41 -7.98 10.82 

PI+LS Score -21.51 33.15 33.95 5.09 -22.12 -1.79 -22.94 -3.84 

NI+HS Score -20.95 -25.19 -25.15 60.36 24.41 -22.36 -21.34 30.24 

NI+MS Score -22.77 25.61 25.70 50.54 -16.34 -20.74 -19.81 -22.18 

NI+LS Score -9.70 5.64 5.59 12.74 8.90 -5.04 -34.86 16.74 

+//- NA 11/0/7 11/0/7 16/0/2 13/1/4 11/1/6 10/1/7 15/1/2 

取得最优score的数量 3 1 2 1 0 0 2 0 
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组分分析： 
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问题名 
MKTD

E  

MKTD

E-w/o-

MKT 

MKTD

E-w/o-

EST 

MKTD

E-w/o-

MKT-

EST 

CI+HS -27.16 -27.17 35.52 18.81 

CI+MS -20.32 -20.33 6.64 34.01 

CI+LS -22.18 22.18 -22.18 22.18 

PI+HS -7.33 8.20 -12.00 11.13 

PI+MS -7.10 -6.43 4.40 9.13 

PI+LS -9.75 1.75 -8.85 16.85 

NI+HS -21.72 -13.84 14.04 21.52 

NI+MS -18.83 7.68 -15.75 26.91 

NI+LS -27.57 27.49 -27.57 27.66 

+//- NA 10/2/6 13/4/1 15/1/2 

取得最优
score的数量 

6 2 3 0 

 MKTDE-w/o-MKT：不使用
MKT 

 MKTDE-w/o-EST：不使用
EST 

 MKTDE-w/o-MKT-EST：不
使用MKT和EST 

MKT和EST都能提高MKTDE

的多解优化结果，去掉其中

任何一个都会使MKTDE的多

任务求解能力下降 



2.2、 MKTDE：智能机器人应用 

多智能机器人导航优化实例 
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( ) ( ) ( )

( ( , ) ( , ))

l collision

begin end

f traj c traj c traj

dist traj start dist traj goal b

  

  

导航任务 1 导航任务 2

目标位置开始位置   轨迹 目标位置开始位置   轨迹

问题 MKTDE MFEA-I MFEA-II 
MFEA-

AKT 

EMT-

EGT 
MFDE MTDE STDE 

RN01 Score -12.60 8.92 4.74 -10.38 -11.58 -10.10 -11.13 42.13 

RN02 Score -14.95 12.74 1.80 -7.05 -12.13 -8.50 -9.88 37.97 

RN03 Score -12.77 4.60 9.54 -9.05 -10.55 -8.38 -7.76 34.36 

RN04 Score -10.86 -1.51 -1.45 -6.01 -7.75 -3.49 -8.18 39.25 

+//- NA 8/0/0 8/0/0 7/1/0 8/0/0 8/0/0 8/0/0 8/0/0 

取得最优score的
数量 

4 0 0 0 0 0 0 0 

MKTDE显著优于对比算法 



提纲 

背景介绍：进化计算与机器学习 

学习辅助的进化计算 

 LEO: Learning-aided Evolution Optimization 

 群体演化宏知识纵向学习辅助的进化优化 

 KLEC: Knowledge Learning for Evolutionary Computation 

 个体方向微知识平向学习辅助的进化优化 

 MKTDE: Meta-Knowledge Transfer-based Differential Evolution 

 跨越问题元知识横向学习辅助的进化优化 

总结 
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3、总结 
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 针对复杂优化问题，围绕学习辅助的进化计算方法，
提出三种针对复杂优化问题的学习辅助进化计算优
方法，并解决智能机器人路径规划应用问题 
• LEO        通过群体演化宏知识学习来辅助进化优化（纵向学习） 

• KLEC        通过个体方向微知识学习来辅助进化优化（平向学习） 

• MKTDE 通过跨越问题元知识学习来辅助进化优化（横向学习） 

 相关实验和对比验证了所提出算法具有优秀的性能 

 对学习辅助的进化优化算法进行了理论效率的分析 

 学习辅助的进化计算为求解大规模/超大规模、多任
务等复杂优化问题提供了新思路 
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