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一种基于自适应代理模型的并行贝叶斯优化方法

吕志明, 王霖青, 赵 珺†, 刘 颖

(大连理工大学控制科学与工程学院，辽宁大连 116024)

摘 要: 提出一种基于自适应代理模型的并行贝叶斯优化方法,用于求解计算成本高的复杂优化问题.该方法基
于多点期望改进判据,通过批次采样实现并行优化.针对并行优化产生的大量历史数据会导致全局代理模型建模
成本高的问题,提出一种改进的基于数据并行的高斯过程建模方法,在线构造局部代理模型.此外,针对多点期望
改进判据计算成本高的问题,提出一种启发式的分层优化策略,通过序贯优化基于自适应代理模型的单点期望改
进判据,近似计算多点期望改进判据.最后通过5个测试问题验证所提出方法的有效性.
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A parallel Bayesian optimization method based on adaptive surrogate
model
LYU Zhi-ming, WANG Lin-qing, ZHAO Jun†, LIU Ying

(School of Control Science and Engineering，Dalian University of Technology，Dalian 116024，China)

Abstract: A parallel Bayesian optimization method based on the adaptive surrogate model is proposed to solve the
computationally expensive problems. Based on the multi-points expected improvement criterion, one can evaluate the
batch of points simultaneously. For the problem that the global surrogate model is difficult to be constructed with a
large number of historical data from the parallel optimization, an improved data parallel local learning methodology for
Gaussian Process modeling is proposed to construct the local surrogate models online. Furthermore, in order to reduce the
computational cost of the multi-points expected improvement criterion, a heuristic hierarchical optimization strategy is
proposed to calculate the single point expected improvement criterion based on the adaptive surrogate model sequentially.
Finally, the effectiveness of the proposed method is verified by 5 test problems.
Keywords: adaptive；surrogate；parallel；Bayesian optimization；expectation improvement

0 引 䀰

在求解计算成本高的工程优化问题中,贝叶斯优
化方法得到了广泛的关注[1].然而,贝叶斯优化方法
是一种基于高斯过程的序贯优化方法,其通过优化采
样判据进行单点序贯采样.当给定输入,目标函数的
输出响应时间很长时,单点序贯优化将不能满足实时
优化的要求.因此,基于分布式并行优化的多点采样
方法已成为研究热点[2-3].

诸多文献已将贝叶斯优化方法从单点优化扩展

到多点并行优化[4].文献 [5]提出一种多点期望改进
判据用于序贯批次优化;文献 [6]推导出多点期望改
进判据的解析表达式,但是该表达式求解耗时.因此,
文献 [7]提出了两种启发式的多点期望改进判据.此

外,其他的多点采样判据也相继提出,如:文献 [8]提
出了一种多点概率改进判据;文献 [9]提出了一种基
于高斯过程的上置信边界采样判据;文献 [10]提出了
一种基于预测熵的采样判据.然而,上述采样判据采
用的概率模型均服从高斯分布,当训练样本很多时,
存在高斯过程回归模型建模和预测成本高的问题.
为了缓解上述问题,诸多文献采用局部代理模型

代替全局代理模型.文献 [11]采用基于数据并行的
局部学习方法构造局部代理模型;文献 [12]通过构造
局部代理模型,提出一种混合专家方法;文献 [13]通
过对搜索空间的自适应分割,提出一种基于自适应分
区的多代理模型方法.但是,上述文献只考虑了连续
的单点优化方法.此外,文献 [14]提出一种基于多代
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理的Memetic算法用于并行的局部搜索;文献 [15]提
出一种基于多点采样判据和空间划分策略的并行的

局部优化方法.但是在所有的子空间中执行局部优
化会降低算法的优化效率.
针对计算成本高的复杂优化问题,本文提出一种

基于自适应代理模型的并行贝叶斯优化方法.该方
法基于改进的基于数据并行的局部学习方法,在线构
造局部代理模型;并根据局部代理模型的局部预测
特点,构造一种基于自适应代理模型的单点期望改进
判据.此外,提出一种启发式的分层优化策略,通过序
贯优化基于自适应代理模型的单点期望改进判据,实
现多点期望改进判据的近似优化.最后,通过不同的
测试问题对所提出方法进行参数分析和有效性验证.

1 基于自适应代理模型的并行贝叶斯优化

方法

本文考虑如下的全局优化问题:
min
x∈H

y(x). (1)

其中: y(x)为目标函数的响应值;x = (x1, · · · , xd) ∈

H ⊂ Rd为输入矢量;H = [a, b] =
d∏

i=1

[ai, bi]为输入

矢量的约束, ai, bi ∈ R : ai < bi.
假设目标函数y为计算时间成本高的黑箱函数,

为了在有限的计算成本下获得近优解,本文提出一种
基于自适应代理模型的并行贝叶斯优化方法,该算法
的结构如图1所示.
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图 1 基于自适应代理模型的并行贝叶斯优化方法的结构

1.1 基于数据并行的局部学习方法

为了缓解训练样本动态增加导致代理模型构造

成本高的问题,本文提出一种基于数据并行的高斯过
程回归模型在线建模方法.
1.1.1 改进的GeoCluster聚类算法
为了对输入空间进行分区,首先提出一种改进的

GeoCluster(Geometry motivated clustering)聚类方法.
在迭代时刻t,根据输入空间中的历史寻优点,构

造经验知识库如下:

Dt = {xi, yi|j = 1 : Nt}, (2)

其中Nt为Dt中的样本个数.

为了将经验知识库中的样本聚类,且保证每一类
具有相等数量的样本点,需要求解如下的非线性规划
方程[16]:

min
o1,o2,··· ,om

m∑
i=1

(mi −md)
2. (3)

其中:oi和mi分别为第 i类的聚类中心和样本量,m
为聚类的个数,md为每一类中期望的样本量.
在序贯优化过程中,经验知识库中的样本量是动

态增加的.由于md是常数,聚类个数自适应地更新
如下:

Mt = fix
(Nt

md

)
, (4)

其中fix(A)表示将A中的元素向零点方向取整.
基于式(4),改进的聚类中心更新公式描述如下:

op(k) = op(k − 1) + αδvp, (5)

δvp =

Mt∑
q=1,q ̸=p

(mq

mp

)
[oq(k − 1)− op(k − 1)], (6)

其中α为学习因子.
1.1.2 构造局部代理模型

已知数据集Dt,通过改进的GeoCluster聚类方
法,将输入空间划分为Mt个子空间,其中第s个子空

间中的样本为Ds = {xj , yj |j = 1 : Ns},xj为输入

变量, yj为目标函数响应值,Ns为第s个子空间中样

本的个数.假设存在含噪声的响应函数y(x1:Ns
) =

f(x1:Ns
)+ε.其中: f(x1:Ns

)表示输入变量x1:Ns
与响

应值y(x1:Ns
)之间的映射函数,且服从高斯分布; ε ∼

N (0, δ2y)表示零均值高斯噪声.则对应的响应函数可
描述为如下的高斯分布:

y(x1:Ns
) ∼ N (f(x1:Ns

),Ks + δ2yI), (7)

其中Ks = k(x1:Ns
,x1:Ns

)为协方差矩阵.基于零均
值高斯噪声假设,训练输出y1:Ns

和测试输出f(x∗)的

联合概率分布[17]如下式所示:[
y1:Ns

f(x∗)

]
∼ N

(
0,

[
Ks + δ2yI k(x1:Ns

,x∗)

k(x∗x1:Ns
), k(x∗,x∗)

])
.

(8)

由此可得第s个基于GP的代理模型的后验预测
分布为

f(x∗)|Ds,x∗ ∼ N (µs(x∗|Ds), δ
2
s(x∗|Ds)). (9)

其中均值和方差描述如下:
µs(x∗|Ds) = k(x1:Ns

,x∗)
T(Ks + δ2yI)

−1y1:Ns
,

(10)

δ2s(x∗|Ds) = k(x∗,x∗)− k(x1:Ns
,x∗)

T(Ks+

δ2yI)
−1k(x1:Ns

,x∗). (11)

1.2 近似最大化多点期望改进判据

针对多点期望改进判据优化成本高的问题,本文
提出一种启发式分层优化策略,近似地最大化多点期
望改进判据.
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1.2.1 基于自适应代理模型的单点期望改进判据

由式 (9)可知,真实函数的局部特性可以通过局
部代理模型近似描述,因此,本文提出一种基于自适
应代理模型的期望改进判据.
考虑到局部代理模型的选择是关于输入变量的

函数,因此,当已知输入变量x′时,对应的代理模型选
择如下:

γ = {γ|γ = ∥x′ − x∥,x ∈ Dt}; (12)
xneighbor = argmin(γ); (13)
s = c(xneighbor), c(·) ∈ {1, 2, · · · ,Mt}; (14)
f̂(x′) = µ(x′|Ds). (15)

其中: γ表示输入变量x′与所有样本点的欧氏距

离;xneighbor表示与输入变量x′最近的样本点; c(·)表
示以x′为自变量的选择函数; s表示代理模型的索引
号; f̂(x′)表示输入变量x′的预测值.因此,基于自适
应代理模型的期望改进判据描述如下:

EI(x)=


[ymin− µs(x)]Φ(Z) + δs(x)Ψ(Z),

δs(x) > 0;

0, δs(x) = 0.

(16)

Z =
ymin − µs(x)

δs(x)
. (17)

ymin = min{y1, · · · , yNt
}. (18)

其中:µs(x)和δs(x)分别为第s个代理模型的预测均

值和方差,Φ和Ψ分别为累积密度函数和概率密度函

数.
1.2.2 启发式分层优化策略

为了近似计算多点期望改进判据,本文提出一种
启发式分层优化策略.
由文献 [7]可知,多点期望改进判据为单批次采

样p个点所获得回报的条件期望,具体描述如下:
EI(Xnew) = E[max{(ymin − y(xNt+1

))+,

· · · , (ymin − y(xNt+p
))+}|Dt] =

E[(ymin − min(y(xNt+1
),

· · · , y(xNt+p
)))+|Dt], (19)

Xnew = {xNt+1
, · · · ,xNt+p

}, (20)

其中Xnew为单批次采样得到的p个查询点.
为获取Xnew个查询点,需要求解如下优化问题:

Xnew = argmax
x∈Dp

t

EI(x), (21)

其中Dp
t 表示在 t次迭代时获取p个查询点后的经验

知识库.
然而,式 (21)的计算复杂度随着 p的增加而增

加.为了避免直接计算式 (21),采用启发式策略,则改
进的多点期望改进判据表示如下:

ẼI(Xnew) =

E[(ymin − min(f̂(xNt+1
), · · · ,

f̂(xNt+p
)))+|Dt, y(xNt+1

) =

f̂(xNt+1
), · · · , y(xNt+p

) = f̂(xNt+p
)], (22)

其中 f̂(xNt+1
), · · · , f̂(xNt+p

)分别表示Xnew的预测

值.
基于式 (22),通过序贯最大化式 (16),可以实现多

点期望改进判据的近似计算,具体描述如下:

xNt+j
= argmaxẼI[Dt, y(xNt+1

) = f̂(xNt+1
),

· · · , y(xNt+j−1
) = f̂(xNt+j−1

)](x), (23)

其中j ∈ [1, p].
在序贯优化过程中,为了得到准确的查询点,本

文提出一种分层优化策略.首先,在整个输入空间构
造如下的全局优化问题:

xglobal
Nt+j

= argmax
x∈H

ẼI(x), (24)

其中xglobal
Nt+j

为全局最优查询点.然后,在第s个子空

间中,构造如下局部优化问题:

xlocal
Nt+j

= argmax
x∈SH

EI(x), (25)

SH = [min SH1:d,maxSH1:d], (26)

minSHd = min{xd
i |i = 1, · · · , Ns, x

d
i ∈ Ds}, (27)

maxSHd = max{xd
i |i = 1, · · · , Ns, x

d
i ∈ Ds}. (28)

其中:xlocal
Nt+j
为局部最优查询点; SH为第s个子空间

的边界; minSHd和maxSHd分别为子空间中输入变

量第d维的最小值和最大值.
基于分层优化策略,得到的第j个查询点为

xNt+j
=

xglobal
Nt+j

, EI(xglobal
Nt+j

) ⩾ EI(xlocal
Nt+j

);

xlocal
Nt+j

, EI(xglobal
Nt+j

) < EI(xlocal
Nt+j

).
(29)

综上所述,通过对多点期望改进判据的近似计
算,可以得到一组新的查询点Xnew;然后,将该组查
询点分发给不同的计算单元,通过并行计算得到真实
函数值y(Xnew);最后,得到全局最优解

xbest = argmin([y1:Nt
; y(Xnew)]), j ∈ [1, p]. (30)

算法1 基于自适应代理模型的并行贝叶斯优

化方法.
Step 1:初始化最大迭代次数T ,子空间中期望的

数据点个数,初始化设计点的个数和经验知识库.令
t = 1.

Step 2:通过拉丁立方采样产生初始设计点,并计
算对应的函数值.

Step 3:根据式(2)构建经验知识库Dt.
Step 4:根据式(4)更新聚类个数.
Step 5:根据式 (5)和 (6)对经验知识库中的样本

聚类.
Step 6:根据式(10)和(11)构造局部代理模型.
Step 7:根据式 (16)∼ (18)构造基于自适应代理
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模型的单点期望改进判据.
Step 8:近似计算多点期望改进判据.令j = 1.
Step 8.1:根据式 (24)∼ (29)最大化单点期望改进

判据.
Step 8.2:计算第 j个查询点对应的预测值,并更

新代理模型.
Step 8.3:判断j ⩾ p是否为假.如果为假,则返回

Step 1;否则转到Step 7.
Step 9:得到查询点Xnew,并计算其对应的真实

函数值y(Xnew).
Step 10:判断 t ⩾ T是否为真.如果为真,则算法

停止;否则返回Step 3.

2 实验分析

为了验证本文方法的有效性,下面将在 2.1节
中研究单批次采样次数选择对本文方法性能的影

响;在 2.2节中研究子空间大小选择对本文方法性
能的影响;在2.3节中将本文方法分别与KB(Kriging
believer)和KCL(Kriging constant liar)两种启发式方
法[7]进行实验比较.
在分析本文方法的性能过程中,采用5个标准测

试问题[5],如表1所示.并由拉丁立方采样方法产生
代理模型的初始设计点.为了实验对比的公平性,针
对同一测试问题,均采用相同的初始设计点且独立运
行30次.此外,实验设计需要满足如下终止条件:

1)当算法寻优结果与全局最优解满足如下条件

表 1 测试问题

问题 维数 搜索空间 全局最优解

Branin 2 [−5.10, 0.15]2 0.397 9
Goldstein-Price 2 [−2, 2]2 −3.0
Hartman3 3 [−2.048, 2.048]3 0
Hartman6 6 [0, 1]6 −3.135
Shekel 4 [0, 1]4 −3.322

时,算法终止:

min(∥xbest − xglobal∥) ⩽ 0.01
√
d. (31)

其中:xbest为算法搜索到的最优解,xglobal为测试问

题真实的全局最优解.
2)当算法迭代次数超过其最大值时,算法终止.

2.1 单批次采样次数选择

本小节将研究单批次采样次数选择对并行优化

收敛速度和优化效率的影响.
首先,并行优化的收敛速度和优化效率评价指标

定义如下:

A = fix
( 1

EN

EN∑
i=1

ti

)
, ti < T ; (32)

B =
SEN
EN × 100%. (33)

其中:A为并行优化的收敛速度, EN为总的实验次
数,T为最大迭代次数, ti表示在满足终止条件时第
i次实验的迭代次数,B为并行优化的效率, SEN表示
同时满足两个终止条件的实验次数. A越小,算法的
平均迭代次数越少,算法的收敛速度越快;B越大,算
法的成功率越高,说明算法稳定性越好,效率越高.
实验参数设置如下:初始设计点的个数为N0 =

10 × d,子空间中数据点的个数为Ns = 60,单批次采
样次数为p = 2η, η = 0, 1, 2, 3, 4.
由表2可知:对于5个测试问题,随着p值增大,对

应的A减小,说明p值增大可加快并行优化收敛的速

度; p值越大,对应的B越大,说明p值增大有利于算

法收敛到全局最优解.为了更加直观地分析对比结
果,图2给出了针对5个测试问题,单批次采样不同次
数下的算法收敛曲线.从图2中可以看出, p值越大,
在满足终止条件的情况下,算法的迭代次数越少,而
且算法的稳定性越好.
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图 2 单批次采样不同次数时,针对不同测试问题的优化结果
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表 2 单批次采样不同次数的统计结果

问题
p = 1 p = 2 p = 4 p = 8 p = 16

A B A B A B A B A B

Branin 80 50 60 66 49 83 21 100 16 100
Goldstein-Price 79 63 53 73 37 93 26 100 17 100
Hartman3 72 80 41 100 25 100 16 100 12 100
Hartman6 91 33 70 76 40 90 28 96 19 100
Shekel 100 3 74 66 44 93 31 96 21 100

2.2 子空间大小选择

本小节针对Hartman6和 Shekel测试问题,研究
不同子空间大小选择对并行优化速度和优化精度的

影响.
实验参数设置如下:初始设计点的个数为N0 =

10 × d;子空间中样本点的个数为Ns = 20, 40, 60,

80, 100;单批次采样次数为p = 2η; η = 2, 3, 4.
由表 3可知:对于Hartman6问题,当SN= 20时,

平均迭代次数最多,优化成功率最小,说明SN越小,
代理模型丢失的信息越多,算法的性能越差;当SN逐
渐增加时,优化成功率保持在100%,平均迭代次数逐
渐减少并保持不变,原因是算法在满足终止条件后,
产生的历史样本点不足以构造多个局部代理模型,因
此,子空间大小的变化不会改变算法的收敛速度和效
率.

表 3 Hartman6问题的子空间选择不同大小时的实验结果

p
SN= 20 SN= 40 SN= 60 SN= 80 SN= 100

A B A B A B A B A B

4 39 90 27 100 25 100 19 100 16 100
8 41 80 23 100 14 100 12 100 12 100
16 41 73 11 100 12 100 10 100 10 100

由表4可知:对于Shekel问题,当p = 4时,算法的
并行优化收敛速度最慢且优化效率最低;当SN = 20

时,由于代理模型丢失的信息最多,算法的性能最差;
当SN = 60时,算法的收敛速度和优化效率基本保持
不变;虽然SN = 80, 100时,算法的收敛速度和优化
效率基本保持不变,但是SN越大,代理模型的构造成
本将越高.

表 4 Shekel问题的子空间选择不同大小的实验结果

p
SN= 20 SN= 40 SN= 60 SN= 80 SN= 100

A B A B A B A B A B

4 77 50 57 93 58 93 60 90 60 90

8 68 73 52 83 33 100 33 100 30 100

16 54 86 43 93 21 100 21 100 20 100

综上所述,由表3和表4中子空间选择不同大小
的实验结果可知: SN越小,代理模型丢失的信息越
多;随着SN的增加,平均迭代次数和成功率也增加,

说明随着SN的增加,算法的收敛速度逐渐提高,优化
效率也逐渐提升. SN的建议取值为60.

2.3 与其他方法比较

为了验证本文方法的有效性,本小节针对5个测
试问题,将本文方法分别与KB、KCL两种方法进行比
较.
本文方法与KB和KCL均采用启发式策略,但是

KB和KCL采用全局代理模型,而本文方法采用自适
应局部代理模型和分层优化策略优化多点期望改进

判据.实验参数设置如下:初始设计点的个数为N0 =

10 × d,子空间中数据点的个数为Ns = 60,单批次采
样次数为p = 2η, η = 1, 2, 3, 4.
由表5和图3可知,对于Branin问题,本文方法的

成功率高于KB,但是小于KCL,而且平均迭代次数要
少于KB,但是与KCL相接近.说明本文方法的优化
效率和收敛速度优于KB,且与KCL相接近.

表 5 不同采样条件下对Branin问题的优化结果

方法
p = 2 p = 4 p = 8 p = 16

A B A B A B A B

KB 69 56 39 83 34 86 31 83
KCL 60 76 27 100 22 100 12 100
本文方法 59 66 40 83 21 100 16 100

由表 6和图 4可知,对于Goldstein-Price问题,本
文方法的成功率低于KB和KCL,且平均迭代次数均
多于KB和KCL.说明本文方法的优化效率和收敛速
度差于KB和KCL.

表 6 不同采样条件下对Goldstein-Price问题的优化结果

方法
p = 2 p = 4 p = 8 p = 16

A B A B A B A B

KB 56 86 32 96 17 100 11 100
KCL 59 90 29 100 21 100 16 100
本文方法 53 83 37 93 26 100 17 100

由表7和图5可知:对于Hartman3问题,当p = 2

时,本文方法的性能优于KB和KCL;当p = 4, 8, 16

时,本文方法的性能与KCL相近,但要优于KB.

表 7 不同采样条件下对Hartman3问题的优化结果

方法
p = 2 p = 4 p = 8 p = 16

A B A B A B A B

KB 88 30 63 70 43 80 31 93
KCL 85 40 62 90 29 96 16 100
本文方法 70 76 40 90 28 96 19 100

由表8和图6可知,对于Hartman6问题,本文方法
的性能与KB和KCL相近.
由表9和图7可知,对于Shekel问题,本文方法的
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成功率高于KB和KCL,而且平均迭代次数少于KB
和KCL.说明本文方法的优化效率和收敛速度优于
KB和KCL.

表 8 不同采样条件下对Hartman6问题的优化结果

方法
p = 2 p = 4 p = 8 p = 16

A B A B A B A B

KB 41 100 37 100 14 100 10 100
KCL 43 100 23 100 14 100 9 100
本文方法 41 100 25 100 16 100 12 100

表 9 不同采样条件下对Shekel问题的优化结果

方法
p = 2 p = 4 p = 8 p = 16

A B A B A B A B

KB 98 10 86 33 70 50 55 63
KCL 92 30 83 46 63 76 35 93
本文方法 74 66 58 93 31 96 21 100

总之,本文方法采用自适应局部代理模型代替全
局代理模型减少了计算成本,同时采用分层优化策略
获得了与KCL相近且优于KB的性能.
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图 3 针对Branin问题,当单批次采样不同次数时3种方法的对比结果
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图 4 针对Goldstein-Price问题,当单批次采样不同次数时3种方法的对比结果
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图 5 针对Hartman3问题,当单批次采样不同次数时3种方法的对比结果
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图 6 针对Hartman6问题,当单批次采样不同次数时3种方法的对比结果
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图 7 针对Shekel问题,当单批次采样不同次数时3种方法的对比结果

3 结 䇪

为了求解计算成本高的复杂优化问题,本文提
出了一种基于自适应代理模型的并行贝叶斯优化方

法.通过采用改进的数据并行局部学习方法,实现了
代理模型个数的动态调整,减少了代理模型的建模成
本.此外,通过基于启发式的分层优化策略对多点期
望改进判据的近似计算,实现了批次采样和多点并行
优化.最后,针对5个测试问题进行了对比实验,实验
结果表明,本文方法的性能与KCL相近但优于KB,而
且本文方法的计算复杂度要低于KCL和KB.
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