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基于单纯形算子的混合差分进化算法 
刘  洁 1，吴亮红 2，刘建勋 3 
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摘  要：针对 DE/rand/1/bin 方案收敛速度慢的缺点，提出一种将单纯形确定性算法和差分进化随机搜索算法相结合的混合优化算法。利用
差分进化算法搜索范围广、全局搜索能力强和单纯形算法局部搜索能力强、收敛速度快的特性，较大地提高了差分进化算法的收敛速度和
搜索精度。典型 Benchmarks 复杂函数优化实验表明，该算法优化效率高、优化性能好、对初值具有较强的鲁棒性，性能优于单一的优化
方法。 
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【Abstract】Aiming at the slow convergence of DE/rand/1/bin strategy, this paper presents a hybrid optimization algorithm named SMDE 
incorporated Simplex Method(SM) into Differential Evolution(DE) algorithm. It takes use of good global searching ability of DE and good local 
searching ability and fast convergence of SM, so that the convergence speed and solution precision of DE are improved. Experimental results on 
several classical Benchmarks complex functions show that the hybrid optimization algorithm is effective, efficient and fairly robust to initial 
conditions, and its performances excels those single optimization methods. 
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1  概述 
进化算法是模拟自然界生物群体进化过程的随机优化方

法，具有不依赖于问题模型、寻优过程的自适应性、隐含的
并行性及解决复杂非线性问题的鲁棒性等优点，已广泛应用
于复杂优化问题和优化设计中。差分进化 (Differential 
Evolution, DE)算法[1]是一种采用浮点矢量编码在连续空间中
进行随机搜索的优化算法。DE 原理简单，受控参数少，实施
随机、并行、直接的全局搜索，易于理解和实现，是一种非
常有效的启发式进化算法，在许多复杂优化问题中得到了应
用[2-3]。然而，与其他进化算法(如遗传算法、粒子群优化算
法)一样，差分进化算法也存在全局搜索能力与收敛速度之间
的矛盾。通过改变控制参数可以提高算法的收敛速度，但将
导致全局搜索能力下降，得不到满意的优化解。由于算法本
身操作算子的原因，仅通过调节控制参数往往无法达到搜索
和开发能力之间的平衡。为了解决这一问题，人们将全局优
化算法和局部搜索策略进行集成，充分发挥各种算法的优势，
构成混合优化算法。单纯形算法(Simplex Method, SM)是一种
利用目标函数值的简单且具有良好局部搜索能力的优化算
法，因此，很多学者将单纯形算法嵌入到进化算法中，构成
混合优化算法。文献[4]提出了遗传单纯形混合算法，提高了
遗传算法的收敛速度；文献[5]将模拟退火算法和单纯形算法
相结合，提高算法的优化能力；文献[6]将单纯形法算子引入
微粒群算法中，构成单纯形微粒群混合优化算法。 

本文将单纯形算法与差分进化算法的 DE/rand/1/bin方案

相结合，提出了一种单纯形差分进化混合算法(SMDE)。该混
合算法融合了 DE/rand/1/bin良好的全局搜索能力和单纯形算
法快速的局部搜索能力，在保证全局搜索能力的条件下，大
大提高了算法的搜索效率。 

2  单纯形差分进化混合算法 
2.1  差分进化算法  

DE 算法是由 NP 个 n 维参数矢量 1 2( , , , ),t t t t
i i i inx x x=X L  

1,2, ,i NP= L 构成一代种群在搜索空间进行寻优，其中，NP
为种群规模；n 为问题的决策变量个数；t 表示第 t 代。初始
种群在参数空间中随机产生，并且应覆盖整个参数空间。在
进化的每一代，对每个目标个体进行变异和交叉操作以产生
试验个体，然后目标个体与试验个体进行选择操作，选择适
应值更优的个体进入下一代。差分进化算法试验个体的产生
有多种方案，本文选择有良好全局搜索能力且应用广泛的
DE/rand/1/bin 方案。 

根据 DE/rand/1/bin 方案，对于每一目标个体 ，对应t
iX
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的变异矢量 由下式确定： 1 1 1
1 2{ , , , }t t t t
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1
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i r r rF+ = + × −V X X X                        (1) 
其中，F 为大于 0 的实数，称为变异常数，控制差分矢量

的缩放以避免搜索的停滞。根据文献[1]，F 的取
值范围为[0, 2]，在实际使用过程中，F 的取值一般为[0, 1]。
r1, r2, r3 为互不相同的个体索引，随机取自于种群集 {1  

。同时这些索引与当前目标个体索引 i 不相同，所以，
种群规模不能少于 4。 

2 3( t t
r r−X X

, 2,
, NPL

变异之后进行交叉操作，以产生试验个体。对于每一个
变 异 矢 量 ， 根 据 式 (2) 生 成 一 个 试 验 个 体

。 
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其中，j=1, 2, …, n； 为[0, 1]之间均匀分布的随机数；
CR 为交叉概率常数，其取值范围为[0, 1]。

( )rand j
( ) (1,2, , )randn i n∈ L

是一随机选择的变量索引，保证 至少有一维变量由1t
i
+U 1t

i
+V

贡献，否则可能没有新的个体产生而使整个种群不发生任何
变化，导致搜索陷入停顿。 

DE 采用“贪婪”的搜索策略，经过变异与交叉操作后生
成的试验个体 与 进行竞争，只有当 的适应度较

更优时才被选作子代，否则，直接将 作为子代。选择操作
的方程为 
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2.2  单纯形算法  
直接用于最优化计算的单纯形算法有 2 种形式：(1)有约

束的单纯形法，即线性规划中使用的单纯形法；(2)无约束的
单纯形法。本文使用的是后一种单纯形法——Nelder-Mead
单纯形法[7]。单纯形法是一种直接寻优方法，不需要求导数，
局部搜索能力强。该方法首先在 n 维空间 Rn 中构造一个具有
n+1 个顶点的多面体，求出各顶点的适应值，并确定其中的
最优点、次差点和最差点，然后通过反射、扩张、收缩或压
缩等策略找出一个较好点，取代最差点，从而构成新的多面
体，这样重复迭代可以找到或逼近一个最优点。单纯形法的
步骤描述如下： 

Step1 初始化。给定初始单纯形，其顶点 n
ix R∈ , i=1, 

2,…, n，反射系数 0δ > ，扩展系数 1γ > ，压缩系数 (0,1)β ∈ ，
收缩系数 (0,1)λ ∈ ，允许误差 0ε > ，计算函数值 ( )if x , i = 1, 
2,…, n，置 k = 1。 

Step2 确定最优点 bx 、次差点 gx 、最差点 wx 、其中，

，计算除, , {1,2, , }b g w n∈ L bx 外的 n-1 个点的形心 x ，即

1
1 (

1
n
i i w )x x x

n == ∑
−

− ，并计算 ( )f x 。 

Step3 进行反射，令 1 (n w )x x x xα+ = + − ，计算 1( n )f x + 。 

Step4 若 1( ) (n )bf x f x+ < ，进行扩展： 2 1( )n nx x x xγ+ += + − ，
计算 ，转 Step5 ；若2( nf x + ) g1( ) ( ) ( )b nf x f x f x+≤ ≤ ，置

1w nx x += ，转 Step7；若 1( ) ( )n gf x f x+ > ，进行压缩，令 ( )pf x =  

, ；令1min{ ( ), ( )}w nf x f x + { , 1}p w n∈ + 3 (n p )x x x xβ+ = + − ，计

算 ，转 Step6。 3( )nf x +

Step5 若 2 1( ) (n n

Step6 若 3( ) ( )n pf x f x+ ≤ ，则 3w nx x += 、 ，

进行 Step7；否则进行收缩，令
3( ) ( )w nf x f x +=

(i i b i )x x x xλ= + − ，进行 Step7。 

Step7 若 2
1

1 ( ( ) ( ))n
i if x f x

n
ε= −∑ ≤ ，则停止计算，当前

最好点可作为极小点的近似；否则，置 k=k+1，返回 Step2。 
每一次单纯形操作将改良最差解 wx ，使得 wx 朝目标函

数值更优的方向改变，更新的 n 个顶点将作为下一次迭代的
初始单纯形。图 1 描述了在二维空间中以 1x , 2x , 3x 为出发点
的单纯形基本操作。 

 
图 1  单纯形算法基本操作 

2.3  单纯形差分进化算法 
对于 DE/rand/1/bin 变异方案，由式(1)可知，变异个体

由 3 个互不相同的随机个体组成，无需任何适应度值信息，
有利于保持种群的多样性，因此，全局搜索能力强，但收敛
速度很慢。同时，DE 算法的每一代种群都做随机搜索，搜索
时极有可能在最优解附近由于搜索不当而错过最优解。此时
若在最优解附近有几步精度较高的局部搜索，则找到最优解
的概率会大大增加。因此，当整个种群中最优个体连续 l 代(如
5 代)没有改进时，以当前种群最优个体为中心，按式(4)随机
生成一初始单纯形进行局部搜索，并以搜索的结果替代当前
种群中最差个体，从而加速进化过程。 

t
iV

, , (1 0.5 )t t
gbest d gbest dx x η= × +                        (4) 

其中， ,
t
gbest dx 为 t

gbestx 的第 d 维取值；η 是服从 Gauss(0,1)正态

分布的随机变量。 
若在连续 l 代内当前种群最优个体所有改进，说明差分

进化算法正在引导种群向全局最优解逼近，不必加入局部搜
索策略而破坏其进化进程。这就是单纯形差分进化混合算法
的基本原理，算法实现步骤如下。 

Step1 初始化种群规模 NP、差分变异矢量收缩因子 F、
交叉概率 CR，在参数空间随机初始化每一个个体，设置最大
迭代次数 T，令 t=1。初始化单纯形的反射系数 0δ > ，扩展
系数 1γ > 、压缩系数 (0,1)β ∈ 、收缩系数 (0,1)λ ∈ 、允许误
差 0ε > 。 

Step2 计算每个个体的适应度 fitness，求出当前种群中
最优适应度 bestfitness 及最优个体 t

gbestx 。 

Step3 判断最优适应度 bestfitness 是否达到精度要求或
迭代次数是否达到最大，若是，则退出，否则，执行下一步。 

Step4 若当前最优适应度 bestfitness 连续 l 代没有改进，
执行 Step5，否则，执行 Setp7。 

Step5 以当前最优个体为中心，按高斯分布随机生成 n+ 
1 个顶点的初始单纯形。 

Step6 启动单纯形算法，并将搜索结果替代当前种群中
最差个体。 )f x f x+ +< ，置 2w nx x += 、 ，

转 Step7 ；否则，置
2( ) ( )w nf x f x +=

1w nx x += 、 1( ) ( )w nf x f x += ，转 Step7。 Step7 对 (i=1,2,…,NP)执行 Setp8~Setp10，生成第 t+  t
iX
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1 代种群。 
Step8 在种群中随机选择 4 个不同的个体，按式(1)进行

变异操作，生成变异个体 。 1t
i
+V

Step9 按式(2)进行交叉操作，生成试验个体 1t
i
+U 。 

Step10 按式(3)进行选择操作，生成 t+1 代个体 1t
i
+X 。 

Step11 t=t+1，返回 Step2。 

3  实验结果 
为验证本文算法的有效性，下面通过 5 个典型的

Benchmarks 函数进行测试，同时与基本差分进化算法和单纯
形算法进行比较。f1 为 Ackley 函数，由于带有指数项，存在
大量局部最优解。f2 为 Schaffer 函数，在离全局极大点大约
3.14 的范围内存在无限多的局部极大点，函数强烈震荡的性
态使其很难全局最优化。f3 为 Rosenbrock 函数，是一个非凸、
病态函数。f4为 Rastrigin 函数，多峰，在 S={xi∈( -5.12, +5.12 ), 
i=1,2,…,n}范围内大约存在 10n 个局部极小点。f5 为 Griewank
函数，多峰，存在大量局部极小点。 
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实验中单纯形参数设置如下：反射系数 1.0δ = ，扩展系
数 2.0γ = ，压缩系数 0.5β = ，收缩系数 0.5λ = ，允许误差

0.001ε = 。差分进化算法的相关参数如表 1 所示。 

表 1  差分进化算法实验参数 
函数 种群规模 变异常数 F 交叉概率常数 CR 最大迭代次数

f1 20 0.5 0.1 50 
f2 20 0.5 0.1 200 
f3 50 0.5 0.1 600 
f4 50 0.5 0.1 600 
f5 50 0.5 0.1 500 

为避免随机性的影响，每种算法对每个函数均独立运行
50 次，统计结果如表 2~表 4 所示。 

表 2  SMDE 运行 50 次的函数优化结果 
函数 最优值 平均值 均方差 

f1 2.097 1e-6 2.997 7e-5 2.525 8e-5 
f2 1 0.998 7 0.003 4 
f3 2.594 0e-4 0.002 9 0.001 9 
f4 6.951 4e-7 2.051 2e-5 2.586 2e-5 
f5 2.012 2e-9 1.748 1e-7 2.449 3e-7 

表 3  DE 运行 50 次的函数优化结果 
函数 最优值 平均值 均方差 

f1 1.337 0e-6 7.613 2e-5 9.634 4e-5 
f2 0.999 8 0.996 3 0.003 5 
f3 61.474 0 125.825 0 32.759 2 
f4 27.201 0 33.555 9 3.459 7 
f5 2.337 2e-5 1.577 3e-4 1.355 3e-4 

表 4  SM 运行 50 次的函数优化结果 
函数 最优值 平均值 均方差 

f1 4.959 6e-4 7.969 4 8.496 3 
f2 0.921 7 0.570 0 0.117 7 
f3 20 005 2.653 9e+6 5.078 2e+6 
f4 195.68 270.370 5 34.655 5  
f5 0.251 5 1.036 0 0.383 4 

图 2~图 6 为 50 次实验平均最优适应度进化曲线，为便

于比较，除图 3 之外，其他图中纵坐标都采用适应度的对数
值。同时，由于 SM 是一种确定性算法，而且与初始点密切
相关，不便于用图形表示，因此只给出 DE 和 SMDE 的进化
曲线。 

 

图 2  f1(x) 50 次平均最优适应度进化曲线 

 

图 3  f2(x) 50 次平均最优适应度进化曲线    

 

图 4  f3(x) 50 次平均最优适应度进化曲线 

     

图 5  f4(x) 50 次平均最优适应度进化曲线 

 
图 6  f5(x) 50 次平均最优适应度进化曲线 
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4  结束语 从表 2 可以看出，对于函数 f1，由于函数维数和复杂度
均不高，SMDE 和 DE 只需 50 次迭代就能收敛到全局最优解，
解的精度也很高，但 SMDE 的收敛速度明显比 DE 快很多；
SM 受初始解的影响很大，实验中其初始解是在参数空间中
随机生成的，当生成的初始解落在全局最优解附近时，SM
能以较高的精度收敛到全局最优解，但绝大多数情况下都不
能收敛到全局最优解。f2 虽然维数不高，但无穷多的局部极
大点将全局最优点包围，SM 无法得到最优解；DE 大多数情
况下能收敛到全局最优解，但 50 次实验中有 11 次没有收敛
到全局最优点；SMDE 在绝大多数情况下能收敛到全局最优
解，而且解的精度比 DE 高得多，收敛速度也比 DE 快，但
50 次实验中有 3 次收敛到局部最优解。对于 f3 和 f4 这种高维
复杂函数，SM 无法收敛到全局最优解；在给定的迭代次数
下，对于 f4，DE 无法收敛到全局最优解，但增加迭代次数至
1 500 可以收敛到全局最优解，而对于 f3，增加迭代次数也不
能收敛到全局最优解，必须调整控制参数；SMDE 对于 f3 和
f4 均能以很高的精度和速度收敛到全局最优解，从图中可以
清楚地看到 SM 对 DE 的加速作用。对于 f5，DE 和 SMDE 均
能收敛到全局最优点，但从图 6 中可以看出，SMDE 的收敛
速度和精度明显高于 DE；SM 对于高维复杂函数 f5 不能收敛
到全局最优解。另外，在进化的初始阶段，由于 DE 向全局
最优解逼近较快，没有出现停滞的现象，SMDE 中 SM 没有
发挥作用，因此 DE 和 SMDE 在初始阶段有相似的进化曲线。
但随着DE连续多代(实验中设置为 5代)没能对当前种群最优
解改进，SM 对当前最优解进行局部搜索并将搜索结果替代
当前种群中最差解，因此，SMDE 的收敛速度明显加快。同
时，SM 的局部搜索使得全局最优解的精度更高。 

DE/rand/1/bin 方案具有很强的全局搜索能力，实际中应
用得较多，但由于具有随机性，因此收敛速度很慢，在全局
最优点附近的精细搜索效果也不好。为加快 DE 算法的收敛
速率，提高其精度，本文结合 SM 确定性搜索和 DE 算法全
局随机性搜索的优点，提出一种高效易实现的混合优化算法
SMDE。对高维多模态复杂函数的优化表明，SMDE 的搜索
精度和收敛速度明显优于 DE，具有很强的初值鲁棒性和很高
的优化效率，可广泛应用于各种实际工程优化问题中。 
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码成 39 维的特征矢量，包括 13 维 MFCC 系数及其一阶、二
阶差分，同时训练了不同高斯分量数的 GMM 模型。 

实验通过分别计算基线系统、SIMD 改造后的系统在识
别过程中所用到的似然率计算时间来评测 SIMD 算法的性
能。所有实验结果都是在一台 1 GB内存、2.8 GHz主频的 Intel 
Pentium 4 微机上测得的。其系统平台为 Fedora Core 4，并安
装了 Intel C++ Compiler 9.1.047 编译器。实验中测试了高斯
分量数从 8~64 的 GMM 模型。表 1 给出了实验结果，图 1
中为不同高斯分量数的情况下 SIMD 算法的加速比。 

表 1  似然率计算算法时间对比 
算法耗时/s 高斯分量个数 

SIMD Baseline 
8 190.08 150.33 

16 310.77 394.45 
32 583.02 745.56 
64 1 105.64 1 417.87 
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图 1  不同高斯分量的加速比 

从图 1 可以看出，SIMD 算法可以提高速度 27%左右，

从而节省识别过程所需要的时间开销，提高系统的实时性能。 

6  结束语 
本文在分析基于 HMM 的连续语音识别系统中似然率计

算的基础上，提出一种基于 SSE 的似然率快速计算算法，该
算法与其他似然率快速算法[5]不同，它不对似然率计算的数
学模型进行修改或简化，而是利用现代微机体系结构中的硬
件级并行处理方式来实现似然率计算的并行性，因而是在不
影响系统的识别率的前提下加快似然率计算。实验结果表明
本算法可以提高似然率计算速度，从而提高系统的实时性能。
本算法在高性能微处理机日益普及的背景下具有较大的实际
应用价值。 
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