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摘要：在传统自然计算方法的基础上提出了基于空间分割搜索策略的自然计算方法，该策略利用对
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体分布于更广阔的搜索空间，有效增加了种群多样性。算法迭代到一定程度，可通过编号索引将分
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法、布谷鸟算法和差分进化算法中，并在标准测试函数中验证其性能。实验表明：该策略在收敛速

度和寻优能力上均有明显的提升。 
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Abstract: A natural computing method based on spatial division search strategy is proposed. The strategy 

can map the high-dimensional space to the three-dimensional Cartesian coordinate system by grouping 

the dimensional space into a group of three dimensions. The individual after spatial segmentation is 

numbered into subindividual, to increases the particle number while reducing the dimension, thus the 

individual is distributed over wider search space to effectively increases the diversity of the population. 

The algorithm iterates to a certain extent and can synthesize the individual into the original individual 

through the numbered index. By calculating the fitness value, some poor individuals can be deleted to 

balance the time efficiency and speed up the running time. At the end of the iteration, the global optimal 

position of individual in the group can be found through the numbered index to synthesize the fitness 

value of the optimal individual output, which makes the algorithm have a better ability to search for the 

optimization. The convergence of the strategy is analyzed by Markov chain. The spatial division search 

strategy is applied to PSO, CA and DE, and its performance is verified in the standard test functions. 

Experimental results show that the proposed strategy can improve the convergence speed and 

optimization ability obviously. 
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引言 

自然计算通常是指受自然现象启发而发展起来

的智能算法，具有模仿自然界生物进化的特点，是

一类具有自适应、自组织、自学习能力的模型与算

法，能够解决传统计算方法难于解决的各种复杂问

题[1]。如人工蜂群算法模拟蜜蜂繁殖、采蜜的机制，

根据不同分工实现蜂群信息的共享和交流，从而寻

找最优解[2]；蚁群算法通过个体间的信息传递，利

用正反馈和分布式协作寻找最优路径，解决

TSP(Traveling Salesman Problem)难题[3]；根据自然

界狮子寻找生存资源的群体行为，提出的群搜索优

化算法[4]等。同时，自然计算[5]在智能交通、智能控

制、新能源与新材料、人工神经网络、网络安全与

军事领域均得到了广泛应用[6]。虽然自然计算方法

模拟的自然现象不尽相同，但是它们都是基于种群

的优化方法[7]。所以在基于种群的自然计算方法中

对种群个体规模和种群维数空间的分析一直是自然

计算方面的重要问题。种群规模增大，可以有效扩

充个体搜索的空间范围，提高寻找最优解的能力，

增强种群多样性，但是会导致收敛速度变慢，运行

时间过长；反之，当种群规模过小，尤其对于多峰

函数，极易使个体陷入局部最优，降低了算法的性

能。而对于种群的维数空间，高维数空间使得算法

复杂多样，运行时间较长。所以，如何选择一种有

效的策略来平衡算法种群个体规模和种群维数空

间，成为当前自然计算方法中有待解决的关键问题。 

针对该问题，已经出现了很多方面的改进，如

对种群规模进行控制以及对个体间的拓扑结构、空

间维数进行改进等。 

关于改进个体间的种群规模，王蓉芳等[7]利用

最优个体的更新与否对种群状态进行划分，然后对

处于收敛的种群删除冗余个体，加快寻优速度；陷

入局部最优则增加新个体，增加种群多样性。Sun

等[8]提出了双种群的粒子群算法，分为主群和从

群，主群和从群的工作有明显划分，在种群多样性

和收敛速度上得到了平衡。Xu 等[9]同样利用双种

群的思想，把种群分为两个子种群，一个负责局部

搜索，一个负责全局搜索，提高了收敛精度和收敛

速度。Wei 等[10]提出多种群自适应策略粒子群算法

(Multiple Adaptive Particle Swarm Optimization，

MAPSO)，将种群划分为多个种群且在进化过程中

进行重新组合，同一种群的个体可以执行不同的搜

索行为，同一粒子也可以执行不同的搜索行为。针

对求解大规模问题，在动态多种群粒子群优化算法

(Dynamic Multi-Particle Swarm Optimizer，DMS-

PSO)[11]的基础上，使用了一种有效的分组策略，

同时实现维数和种群的双分组的协同进化动态粒

子群优化算法(Dynamic Multi-Swarm-Cooperative 

Coevolution，DMS-CC)，维数分组能有效解决决策

变量多且互相关联的问题，种群分组则解决多模态

和陷入局部最优的问题[12]。针对种群多样性和收敛

性之间的矛盾，提出了具备反向学习和局部学习能

力相结合的粒子群优化算法，利用较差种群位置信

息引导部分种群进行反向学习，保证算法的全局勘

探能力[13]。 

在拓扑结构方面，邓先礼等通过融合两种常用

的邻居拓扑结构，赋予个体更多的信息来源，同时，

利用子种群的概念，引入加速因子组合，实现子种

群间的协作与计算资源的合理分配[14]。通过环型拓

扑结构和利用维度排序并比较适应度值，进而生成

局部最优拓扑，拓扑结构的改变，可以有效利用种

群中的信息[15]。同时，为了更好的平衡个体的搜

索性能，在拓扑结构的基础上提出了一种基于高

斯函数实现非线性递减惯性权重的算法[16]。喻飞

等[17]提出了 LensPSO 算法，利用透镜成像原理对

反向学习进行扩展，变异和反向学习增强后期开

发能力。 

对于空间个体维数的改进方面，为避免维数间

的相互干扰，导致某些维度虽然变得更优，但却被

维数较差的覆盖，运行效率低下，提出了一种最优

粒子逐维变异的粒子群优化算法[18]。唐祎玲等[19]

将最优个体在空间中的信息以二维数组的方式作

为划分依据，通过速度分解的方式寻找最优粒子，
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使群体向全局最优个体靠近，提高了算法的收敛速

度和求解精度。基于维数空间的大规模求解问题，

提出了社会学习粒子群优化算法(Social Learning 

Particle Swarm Optimization，SLPSO)[20]和竞争学习

算法(Competitive Swarm Optimizer，CSO)[21]，社会

学习粒子群优化方法采用了与维数相关的参数控

制方法，减轻了参数设置的负担问题；竞争学习算

法采用一种竞争机制，能够有效解决高维空间的问

题。Zhou 等[22]对 CSO 算法进行了改进，提出了对

立竞争学习的粒子群优化算法(Opposition-Based 

Learning Competitive Particle Swarm Optimizer，

OBL-CPSO)，通过 3 个个体竞争，并引入反向学习

机制，改变个体的学习模式，可有效解决高维问题。 

这些算法虽然在一定程度上平衡了算法的有

效性，但是针对算法的问题，实现过程依赖于具体

步骤，适用性较弱。为了解决以上问题，受种群分

组的启发，提出了基于空间分割搜索 (Space 

Division Search，SDS)的自然计算方法，对维数空

间进行 3 维分组映射至三维空间中，同时对空间分

割后的个体进行编号形成子个体。子个体在父个体

的基础上大大减少了维数，也减少了个体的计算时

间，加快了子个体的寻优速度。同时间接的增加了

种群规模，有效增加了种群的多样性，让子个体按

编号分布于三维空间中，增加了寻找到全局最优解

的概率。该方法同时实现了种群分组和普适性，适

用于任何自然计算方法。将该策略应用于自然计

算领域的粒子群算法和遗传算法中，并与目前主

流算法进行对比，验证空间分割搜索策略的有效

性和鲁棒性。 

1  空间分割搜索算法在自然计算方

法中的应用 

1.1 空间分割搜索策略  

在传统的自然计算方法中，为更好地搜寻算法

的最优值，在种群规模和维数方面做了诸多改进。

如算法迭代过程中随机增加种群规模 [23]、利用

Logistic 模型自适应控制种群规模等来增加种群的

有效性和多样性[7]。逐维学习[24]、逐维变异[18]，以

及将维数随机进行重组[12]等算法在维数方面的改

进，也有效地增强了算法的性能。但是对于维数这

个概念来说是比较抽象的，难以想象种群在多维数

中的构造方式，使算法变得更加复杂。所以，本文

提出的空间分割搜索策略主要解决 3 个问题： 

(1) 如何解决多维数空间的抽象复杂问题； 

(2) 如何增加种群规模，增强种群多样性； 

(3) 如何解决算法迭代过程中的时间性能问题。 

基于空间分割搜索策略的基本思想：初始化种

群规模 N 和维数 D ，随机生成粒子的速度和位置，

生成一个 N D 的矩阵。对空间维数 D 进行分割，

以 3 维为一组，即 / 3P D ，这样，就把复杂的高

维空间转换到所熟知的三维空间(x,y,z 轴的空间坐

标系)中，其中，P 为分割的组别数，  1,2, ,P R    ，

若 分 割 的 组 别 数 / 3P D 无 法 整 除 ， 则

 / 3 1P D  ，使得抽象的高维空间函数转换为可

观测问题。 

维数空间进行分割后，由原来的一个1 D 维

粒子会分出多个分粒子，为了让分粒子存在一一对

应的关系，对空间分割后的粒子进行编号，则

N D 维矩阵表示为 QRA 的形式，其中Q 为第 i 个

粒子， i 的取值为  1,2, , N   ， R 为第 j 个空间维

数， j 的取值为  1,2, , P   ，进行空间分割后，相

当于将原有的种群规模数 N 分割成 N P 个分粒

子，将分粒子初始化的位置放置于三维空间直角坐

标系中，如图 1 所示。图 1 只是简单列出几个分粒

子的示意图( ijA 表示第 i 个粒子第 j 组的三维空

间)。该方法在减少维数的基础上间接增加了种群

的规模，兼顾了种群的多样性。 

对分粒子分别进行编号后，放置于三维空间中

迭代寻优，迭代结束后，提取对应的编号分粒子中

适应度值最小时所对应的位置取值，合成 bestg ，

bestg 为合成的一个 D 维全局最优粒子。这种对分

粒子的合成方式，虽然很大程度结合了各个空间的

最优解，但是种群规模的增加，会导致时间性能变

差。所以，选择一种对算法精度影响不大的方式用

3
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于平衡时间效能，加快运行时间是一种可行的方

法。即在空间分割搜索策略中，对分粒子编号后，

迭代一定次数 K ，利用编号一一对应的关系，进行

粒子的整合，合成原来的 N D 维矩阵，计算其适

应度值，根据适应度值进行排序，删除部分较差种

群的个体。然后根据空间分割策略继续打散粒子，

形成分粒子，迭代 K 次，继续整合粒子，根据适应

度值，再删除部分较差种群的个体，然后继续把空

间维数分组打散粒子，直至迭代结束，提取对应的

编号分粒子中适应度值最小时所对应的位置取值，

合成 D 维的全局最优粒子，输出适应度值。 

 

图 1  三维空间示意图 
Fig. 1  Three dimensional space schematic diagram 

1.2 空间分割搜索的算法流程 

算法流程： 

step 1：初始化随机生成 N 个 D 维的粒子形成

初始种群 pop ； 

step 2：将空间维数进行分割，每三维为一组，

计算 = / 3P D 的取值； 

step 3：对粒子数进行编号，表示为 QRA ，将

原有的粒子数分割成  N nS P  个分粒子，其中

S 表示后期删除较差的粒子个数， n 的取值为(0，

1，…，n)，Q 的取值表示 i 个粒子，R 的取值表示

第 j 个空间分割的组别数； 

step 4：将新生成的  N nS P  个三维的粒子

放置于三维空间直角坐标系中，形成新的种群； 

step 5：计算新的种群 newpop 中每个分粒子的

适应度值 fitness ，确定个体最优值 bestp 和全局最

优值 bestg ； 

step 6：根据标准粒子群公式更新种群 newpop

中每个粒子的速度和位置，计算新的种群 newpop 中

每个分粒子的适应度值 fitness ，并更新 bestp 和

bestg ； 

step 7：判断当前的迭代次数是否为 K 的整数

n 倍，如果是则转 step 9，否则，则返回 step 5； 

step 8：判断当前迭代次数是否达到结束条件，

如果是则转 step 11，否则转 step 5； 

step 9 ： 根 据 编 号 索 引 11 12 1P, , ,A A A   ; 

21 22 2P, , ,A A A   ; ( )1; N nSA    , ( )2N nSA  , ( ), N nS PA   

合成  N nS D  维新种群 newpop’ ，计算适应度值

fitness ，并根据 fitness 从小到大排序，删除 S 个

较差的种群个体； 

step 10：根据空间分割搜索策略，重复 step 4； 

step 11：分别提取编号分粒子 11A , 21A , ( -n )1, N SA ; 

12A , 22A , ( -n )2, N SA   ; 1P, A   , 2PA , ( -n ), N S PA   中的

适应度值最小时所对应的位置取值，合成 bestg , 

1 2best best best best( , , , )Pg g g g  ， bestg 为合成的一个

D 维全局最优粒子； 

step 12：计算  bestfitness g 的适应度值，输出

最终结果。 

空间分割搜索策略示意图如图 2 所示。 

2  SDS 算法收敛性及时间复杂度分析 

2.1 SDS 算法收敛性分析 

定义 1(最小优化问题)令 min{ ( ) | ,f x x S   

0 ( ) }f x   为最小优化问题。在可行域 S 内的

所有元素对应的适应度值集合中的最小元素即为

最小优化问题的解。  

定义 2(个体状态和个体状态空间)个体状态由

个体在 d 维空间下的运动过程中的位置构成，记为

dx ，其中 d dx S ， dS 表示可行解空间，d 表示可

行解空间维度。每个个体在迭代过程中的所有可能

维度状态组成个体的维度状态空间，记为 

{ , 1,2, , }d d d d
X x x S d D    。        (1) 
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图 2  空间分割搜索策略示意图 
Fig. 2  Spatial segmentation search strategy schematic 

diagram 

定义 3(种群状态和种群状态空间)在一次迭代

中，所有个体在 d 维空间下的状态构成本次迭代在

d 维空间下的种群状态，记为 1, 2, ,( , , , ),d d i dx x x    

1,2, , , 1,2, ,i N d D   其中 ,i dx 为本次迭代中第

i 个体在第 d 维的状态。种群的所有维度状态组成

该种群的维度状态空间[25]，记为 

1, 2, ,

,

={( , , , ) |

, 1,2, , , 1,2, , }

d d i d

i d d

x x x

x X i N d D



  



   (2)
 

定义 4(渐进收敛算法的收敛准则)对于一般的

优化问题 ,Y f ，采用随机优化算法 Z ，第 t 次

迭 代 的 结 果 为 tx ， 下 一 次 迭 代 结 果 则 为

1 ( , )t tx Z x   ，其中，Y 为问题的可行解空间， f

为该算法的适应度函数， 为该算法曾经搜索过的

解[26]，在 Lebesgue 测度空间中，搜索的下界被定

义为： 

 
 ,

( ) ,

( ) , =-
M

x Y f x
R

x Y f x c


  



   


   

有限
 (3) 

其中 >0, c 为充分大的正数，如果算法 Z 在迭代

中寻找到了 ,MR 中的一个点，即认为算法 Z 找到

了可以接受的全局最优点或近似全局最优点[27]。 

条 件 1 ( ( , )) ( )f Z x f x ≤ ， 且 若 ,Y   

( ( , )) ( )f Z x f ≤ 。 

条 件 2  对 ,s.t. ( ) 0A Y v A   ， 有 ： 

  
0

1 0t
t

v A




  ，其中 ( )tv A 为算法 Z 在第 t 次迭 

代搜索到的解在空间 A上的概率测度。 

定理 1 SDS 算法在使种群放置三维空间后，新

生成的种群依然遵循收敛准则。 

证明 降维前种群矩阵为 1, 2, ,{ , , , }D D D N Dx x x m ， 

记该种群中的最佳个体为
best ,

t
g Dx 。一个算法收敛的 

充要条件是符合条件 1 与条件 2，任意渐进收敛算

法一定符合上述 2 个条件。 

根据条件 1 ，最佳个体适应度值序列 

best best best

1 2
, , ,( )t

g D g D g Dx x x， ， ， 为单调非递增序列，所

以对 i j  有
best best, ,( ) ( )i j

g D g Df x f x≤ 成立。 

根据条件 2，有
best best, ,lim t

g D g D
t

x X


 成立，其中

best ,g DX 为该问题的最优解。 

通过 SDS 算法将种群矩阵由 1,{ ,D Dxm  

2, ,, , }D N Dx x 降维至 3 1 3 2 3 3{ , , , }N Pm x x x  ， ， ， 后，会 

产生新的最优个体 best ,3
t
gx ，映射至 3 维空间后的种

群依然遵循渐进收敛算法进行收敛操作，那么对于

降维后的种群矩阵 3 1 3 2 3 3{ , , , }N Px x x  ， ， ，m ，有 

i j 
best best3 3( ) ( )ji

g gf x f x， ，≤ ，即降维后的种群符合

条 件 1 。 生 成 的 最 佳 个 体 适 应 度 序 列

best best best

1 2
3 3 3( )t

g g gx x x， ， ，， ， ， 为单调非递增序列，随着

迭代次数的增加，
best 3( )t

gf x ， 逐渐靠近最优值，所以

有
best best3 3lim ( ) 1t

g g
t

P x X


 ， ， ，即降维后的种群 

符合条件 2，所以降维后的种群在迭代过程中依然

收敛。证毕。 

定理 2 任意渐进收敛算法在经过 SDS 算法降

维处理后，以概率为 1 收敛。 

证明 种群矩阵由 D 维降低至三维后，会生成

k 个子种群，这 k 个子种群在同一解空间中迭代寻

5
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优。根据定理 1，种群在降维后得到的新种群渐进

收敛。 

因为降维前种群是由这 k 个三维子种群按维

度组合而成，所以根据子种群按维度拼接得到的原

始种群的 bestg 为： 

best , best ,1,3 best ,2,3 best , ,3D g kg g gX X X X         (4) 

式中：‘+’表示连接。 

那么根据降维后的新种群的收敛概率得到降

维前的原始种群的收敛概率有： 

best , ,3 best , ,3,3
1

lim ( ) 1 1
k k

K
t t K
k g g

t
k

P m M x X


    ，    (5) 

其中
best , ,3kgX 为降维后第 k 个子种群最佳个体。根据

式(5)，SDS 算法以概率为 1 收敛，定理 2 得证。 

2.2 时间复杂度分析 

SDS 每一次所需时间为 EO SDST T ，其中， EOT

是当前种群中所有个体进行一步操作的时间， SDST

是执行 SDS 的时间。由于 EOT 的计算必须依据不同

的算法进行不同的具体操作，所以本文只讨论 SDS

算法的时间复杂度。 

从图 2 可以看出，每代执行 SDS 共有 2 种情

况，执行了删除个体操作的时间 DECT 和执行了将

分散的个体合成为新个体的合成操作的时间

TOGT ；只执行了合成时间的 TOGT 。根据文中对这 2

个步骤的描述，通过符号 O 运算规则，推导出各 

自所需时间分别为 DECT O 0.7
300 3

T D
sizepop    

 
  

和 TOGT O  3 3sizepop D D  ，最后可得： 

SDS C DEC TOGmax( , )T T T T   (6) 

式中： CT 为算法中的标准触发时间， C (1)T O ，将

CT , DECT , TOGT 带入式 ( 6 ) ，得 SDS (1)T O   

( )O T sizepop D  ，化简，得到空间分割搜索算法

策略的时间复杂度最差为 ( )O T sizepop D  。 

3  实验结果与分析 

实 验 的 仿 真 平 台 选 用 Windows10 ，

Matlab2018a。本实验将空间 SDS 这一策略应用于

自然计算领域中的布谷鸟算法(Cuckoo Search，

CS)[28]、粒子群算法 (PSO)[29]和差分进化算法

(Differential Evolution，DE)[30]中，得到 SDS+CS

算法、SDS+PSO 算法、SDS+DE 算法，并与 CS

算法、PSO 算法、DE 算法进行对比。同时，将

SDS+PSO 算法与目前主流的几个算法进行对比，

选取高斯分布衰减惯性权重粒子群优化算法

(Decreasing Inertia Weight based Gaussian Function 

PSO，GDIWPSO)[16]、具备反向学习和局部学习能

力 的 粒 子 群 优 化 算 法 (Reverse-learning and 

Local-learning PSO，RLPSO)[13]、基于多种群的自

适应迁移粒子的粒子群算法 (Multi-population 

based Self-adaptive Migration PSO, MSMPSO)[14]这

3 个对比算法，这些算法分别从种群的规模、拓扑

结构和维数方面进行了改进。 

本实验采用 12 个经典测试函数，如表 1 所示。

其中 F1~F4，F11，F12 为高维单峰函数，仅存在一

个全局最优点；F5~F10 是高维多峰函数，存在多个

局部最优点，函数的全局最优值较难寻找，并且在

寻优的过程中极易陷入局部最优值。多峰函数的复

杂度较高，增加寻优难度，这些测试函数的全局最

优值为 0。 

3.1 参数设置 

实验过程中，PSO 算法和 SDS+PSO 算法的参

数设置为：学习因子 1 2 2c c  ，惯性权重

max 0.9  ， min 0.4  ，进化迭代次数 sFE =1000，

种群规模 N =20，维数 D=30，K=300，S=0.3N。

GA 算法和 SDS+GA 算法的参数设置为：交叉概率

cP =0.70，变异概率 mP =0.05，进化迭代次数

FEs=500，种群规模 N=20，维数 D =30。各算法对

表 1 中的 12 个测试函数分别执行 20 次。越界粒子

本文采用通用的越界处理办法，将其重新设置为边

界值，如表 1所示。在对比算法中，种群规模 N =20，

维数 D=30，进化迭代次数 sFE =1000，测试次数

20 次，其余参数设置与文献[13-14,16]保持一致，

参数表示如表 2 所示。 
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表 1  测试函数 
Tab. 1  Test function 

函数名称 测试函数 维数 取值范围 

Sphere F1 
2

2
1

=
D

i
i

F x

  30 [-100,100]n 

Rosenbrock F2 
1

2 2 2
2 +1 1

1

= [100 ( ) ( ) ]
D

i i i
i

F x x x





    30 [-5,10]n 

Dixon-price F3 
2 2 2

3 1 1
1

( 1) (2 )
D

i i
i

F x i x x 


     30 [-10,10]n 

Sum of different 

powers F4 

1
4

1

| |
D

i
i

i

F x 



   30 [-1,1]n 

Ackley F5 
 2

5
1 1

1 1
exp exp cos( ) exp 1

20, 0.2, 2π

D D

i i
i i

F a b x cx a a
D D

a b c

 

   
             
  

  ；
 30 [-32.768,32.768]n

Rastrigin F6 
2

6
1

( 10 cos(2π ) 10)
D

i
i

F x xi


     30 [-5.12,5.12]n 

Griewank F7 
2

7
11

cos 1
4 000

D D
ii

ii

xx
F

i

     
 

  30 [-600,600]n 

Powell F8 
/4

2 2 4 4
8 4 3 4 2 4 1 4 4 1 4 1 4 1 4

1 1 1 1

( +10 ) 5 ( ) ( 2 ) 10 ( )
D D D D

i i i i i i i i
i i i i

F x x x x x x x x     
   

           30 [-4,5]n 

Levy F9 
   

   

1
2 2

9 1
1

2

2

2

sin (π ) 1 1 10sin π 1

1 [1 sin 2π ] 1 ( 1) 4

D

i i
i

D D i i

F   

   





       

    



；

 30 [-10,10]n 

Schwefel F10  10
1

418.982 9 sin
D

i

F D x xi i


   30 [-500,500]n 

Sum squares F11 
2

11
1

D

i
i

F ix


   30 [-10,10]n 

Zakharov F12 
2 2 2 2 4

12
1 1 1

+(0.5 ) +(0.5 )
D D D

i i i
i i i

F x ix ix
  

     30 [-5,10]n 

表 2  对比算法的参数设置 
Tab. 2  Parameter settings of compared algorithm 

对比算法 文献[13-14,16]原文设置参数 

GDIWPSO 1 2 2.0c c  ； 0.2k   

RLPSO 1 1.85c  , 2 2.0c  ; 3=0.7c , 4 =0.3c ; [0.4,0.9]w ; 20g  ; 20L  ; = 4M N ; 0.8n N   

MSMPSO 11 2.0c  12 1.0c  13 0.2c  ; 21 0.2c  22 1.0c  23 2.0c  ; 31 1.0c  32 1.0c  33 1.0c   
 
 
 

3.2 实验结果分析 

3.2.1 空间分割搜索策略与 3 种标准算法对比 

图 3~5 分别表示将空间分割搜索策略应用于

粒子群算法、布谷鸟算法、差分进化算法中，得到

SDS+PSO，SDS+CS，SDS+DE 算法与 PSO，CS，

DE 算法进行对比。 

由图 3 的对比收敛图中可以看出，在单峰函数

F1~F4，F11，F12 中，SDS+PSO 算法均优于 PSO 算

法，除 F3 函数效果不是很明显外，其余函数有较

大优势，尤其在函数 F2 中在迭代大概 700 次时已

经找到全局最优值，PSO 算法在迭代到一定次数时

容易陷入局部最优，在函数 F1，F4，F11，F12 迭代

1 000 次后仍有下降的趋势。在多峰函数 F5~F10 中，

SDS+PSO 算法在函数 F8 的寻优能力弱于 PSO 算

法，函数 F9中前期 SDS+PSO 算法寻优能力较好，

后期与 PSO 算法持平，但是对于其他的多峰函数，
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SDS+PSO 并没有陷入局部最优，并且寻找的最优

值接近于全局最优，在函数 F6 中迭代 500 次找到

全局最优值，相较于粒子群算法，SDS+PSO 算法

的寻优能力较强，精度较高。 

 

(a) 函数 F1                         (b) 函数 F2                         (c) 函数 F3 

 

(d) 函数 F4                          (e) 函数 F5                         (f) 函数 F6 

 

(g) 函数 F7                          (h) 函数 F8                         (i) 函数 F9 

 

(j) 函数 F10                         (k) 函数 F11                         (l) 函数 F12 

图 3  SDS+PSO, PSO 实验结果图 
Fig. 3  SDS+PSO, PSO experimental results diagram 
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(a) 函数 F1                         (b) 函数 F2                          (c) 函数 F3 

 

(d) 函数 F4                          (e) 函数 F5                         (f) 函数 F6 

 

(g) 函数 F7                         (h) 函数 F8                        (i) 函数 F9 

 

(j) 函数 F10                         (k) 函数 F11                         (l) 函数 F12 

图 4  SDS+CS, CS 实验结果图 
Fig. 4  SDS+CS, CS experimental results diagram 
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(a) 函数 F1                          (b) 函数 F2                         (c) 函数 F3 

 
(d) 函数 F5                          (e) 函数 F6                         (f) 函数 F7 

 
(g) 函数 F9                        (h) 函数 F10                          (i) 函数 F11 

图 5  SDS+DE, DE 实验结果图 
Fig. 5  SDS+DE, DE experimental results diagram 

从图 4 中可以清晰地看出，使用 SDS+CS 算

法策略比原布谷鸟算法 CS 有更强的全局搜索能

力，但是在个别测试函数中存在一定差异。根据收

敛曲线走势，SDS+CS 算法在函数 F3，F7，F9 大

概进化 50 次曲线保持水平，函数 F10 在迭代 400

次之后曲线保持水平状态，不再有下降的趋势，说

明该算法陷入局部最优的困境，这是由于未采取维

数分组策略的 CS 的搜索能力更强，使用维数空间

分组策略后的 SDS+CS 虽然避免了维数灾难，但

没有跳出局部最优值。在函数 F8中 SDS+CS 算法

表现并不优秀，这是因为 F8 测试函数功能复杂，

同时具有许多局部极值，导致 SDS+CS 算法早熟。

在函数 F1，F2，F4，F5，F6，F11，F12 进化 1 000

次之后，仍有继续下降的趋势，说明算法并没有陷

入局部最优值陷阱，但是 CS 算法在进化 1 000 次

之后陷入局部最优。综上所述，在 12 个测试函数

中，多数函数在 SDS+CS 算法表现出较好的性能，

证明了 SDS+CS 算法具有更强的搜索能力。 

在 SDS+DE 算法中，收敛曲线几乎在每个测

试函数进化 1 000 次之后仍有继续下降的趋势，说

明算法充分发挥了维数空间分割搜索的优势，并且

没有陷入局部最优值陷阱，但是 DE 算法在 1 000

次进化过程中，曲线呈现平直状态，陷入局部极值，

没有找到最优解。这样也更好的证明，增加 SDS

10
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策略的算法在差分进化算法中具有更强的全局搜

索能力。但是在函数 F7，F9，F11 中，虽然前期迭

代过程中 DE 算法表现更加突出，这是由于 DE 算

法具有较强的全局搜索能力，而在后期的迭代过程

中 SDS+CS 算法超过 DE 算法，进而更接近全局最

优值。验证了经过使用该维数空间分割策略后，提

高了原算法寻优的精准度。收敛函数如图 5 所示。 

通过图 3~5 可知，利用空间分割搜索策略得到

的 SDS+PSO，SDS+CS，SDS+DE 算法实验效果整

体优于 PSO，CS，DE 算法。数据结果如表 3 所示。 

表 3  测试函数数据 
Tab. 3  Test function data  

测试函数 PSO CS DE SDS+PSO SDS+CS SDS+DE 

F1 

Avg 315.96 27.161 5 1 086.500 0 3.21e-74 8.19e-26 41.708 9 

Sd 107.74 14.771 0 980.331 5 1.40e-73 2.05e-25 14.613 1 

Best 77.45 11.211 8 73.342 0 2.25e-87 1.17e-27 22.327 7 

F2 

Avg 2.34e+03 0.006 0 6 511.5 0 4.12e-09 147.433 0 

Sd 2.08e+04 0.005 0 9 803.6 0 1.52e-08 45.394 3 

Best 130.23 0.001 1 405.167 5 0 4.97e-13 83.436 8 

F3 

Avg 232.67 1.598 3 6 009.4 242.46 269.005 3 83.265 4 

Sd 148.54 1.090 2 4925 101.59 103.499 7 32.820 9 

Best 12.41 0.676 7 380.965 6 116.06 62.546 9 30.699 6 

F4 

Avg 2.49e-06 1.59e-12 0 4.97e-84 3.78e-42 1.09e-06 

Sd 3.53e-06 6.78e-12 0 2.16e-83 8.97e-42 1.04e-06 

Best 3.48e-08 9.36e-20 0 9.30e-98 1.17e-44 1.11e-07 

F5 

Avg 7.15 1.505 3 8.010 2 1.24e-15 8.86e-12 3.053 5 

Sd 1.00 0.688 4 2.049 3 1.07e-15 9.37e-12 0.371 6 

Best 5.02 0.161 5 4.983 4 8.88e-16 1.67e-12 2.454 7 

F6 

Avg 101.81 77.166 5 35.737 6 0 2.84e-15 21.113 2 

Sd 22.69 14.043 5 7.641 8 0 1.12e-14 3.998 8 

Best 66.05 46.399 8 22.206 3 0 0 15.747 1 

F7 

Avg 4.06 0.089 8 5.921 2 0.89 0.422 8 2.106 4 

Sd 1.16 0.058 1 3.724 5 0.45 0.405 8 0.249 2 

Best 2.40 0.011 0 1.387 5 0 5.14e-06 1.721 2 

F8 

Avg 58.12 0.014 4 50.515 7 5.30e+03 1.48e+04 - 

Sd 59.17 0.010 8 53.957 3 3.88e+03 2.80e+03 - 

Best 10.15 0.005 3 2.644 5 501.29 6.39e+03 - 

F9 

Avg 16.71 5.712 5 2.266 8 10.65 11.290 6 1.834 1 

Sd 9.88 2.392 4 2.832 6 23.6 6.045 1 0.637 1 

Best 3.77 2.700 4 0.143 6 1.50e-32 0.611 1 0.814 7 

F10 

Avg 5.45e+03 4 029.7 3 435.3 592.19 3.82e-04 677.927 2 

Sd 682.62 230.355 6 596.477 4 592.19 2.82e-12 496.793 7 

Best 4.43e+03 3518.2 2 485 3.82e-04 3.82e-04 144.119 0 

F11 

Avg 118.20 0.000 6 91.800 4 1.99e-80 1.11e-26 6.169 2 

Sd 238.63 0.004 0 52.874 0 4.64e-80 1.72e-26 1.869 0 

Best 34.13 0.000 1 3.591 6 2.05e-86 4.19e-28 3.314 7 

F12 

Avg 85.58 28.434 5 53.502 8 2.67e-75 2.56e-27 0.772 1 

Sd 37.69 6.902 4 44.184 8 1.16e-74 4.79e-27 0.245 1 

Best 34.10 15.664 1 12.897 7 2.23e-88 9.34e-29 0.270 1 

注：“-”代表无此函数数据 
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3.2.2 空间分割搜索策略在低维空间与改进的主流

算法对比 

以粒子群算法为例，图 6 表示空间分割搜索策

略 SDS+PSO 和其他 3 个改进的算法[13-14,16]进行对

比，数据结果如表 4 所示。由收敛图可得，在单峰

函数 F1~F4，F11，F12 中，除 F3 函数的寻优能力弱

于 MSMPSO，其余单峰函数在误差允许的范围内均

接近全局最优值，尤其在函数 F2中已经寻优到全局

最优值 0。其他改进算法在迭代到一定次数时陷入

局部最优，而 SDS+PSO 策略没有被局部最优值所

牵绊，全局搜索能力较强，在函数 F1，F4，F11，F12

中仍有下降的趋势。在多峰函数 F5~F10 中，

SDS+PSO 算法在函数 F8 的寻优能力较其他算法结

果较差，这是因为这个函数是一个较复杂的函数且

存在许多局部极小值，导致算法容易早熟收敛。但

是对于其他的多峰函数，SDS+PSO 并没有陷入局部

最优，并且寻找的最优值接近于全局最优，在函数

F6中已经找到全局最优值，相较于 3 个改进算法，

存在明显的优势。综合来说，SDS+PSO 策略利用对

维数空间进行三维为一组的分组方式，同时对空间

分割后的粒子编号形成分粒子，在减少维数的基础

上间接增加了粒子数的规模，并利用编号索引删除

部分较差粒子，有效增加了种群的多样性且运行时

间变少，无论是在解决单峰还是多峰函数问题上，

随着进化次数的进行，可以使粒子在求解精度和收

敛速度上呈现出较为优越的性能。 
 

 

(a) 函数 F1                       (b) 函数 F2                        (c) 函数 F3 

 

(d) 函数 F4                        (e) 函数 F5                        (f) 函数 F6 

 

(g) 函数 F7                       (h) 函数 F8                        (i) 函数 F9 
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(j) 函数 F10                        (k) 函数 F11                      (l) 函数 F12       

图 6  SDS+PSO 与改进算法对比图 
Fig. 6  Comparison of SDS+PSO and the improved algorithm 

表 4  测试函数数据表 
Tab. 4  Test function data table 

测试函数 PSO GDIWPSO RLPSO MSMPSO SDS+PSO 

F1 

Mean 
St 

Best 

315.96 
107.74 
77.45 

1.32e+03 
446.35 
378.87 

84.93 
114.27 

0 

2.66 
1.98 
0.13 

3.21e-74 
1.40e-73 
2.25e-87 

F2 
Mean 

St 
Best 

7.34e+03 
2.08e+04 

130.23 

6.88e+03 
1.69e+04 

459.68 

9.14e+03 
1.97e+04 

71.96 

39.59 
23.27 
28.37 

0 
0 
0 

F3 
Mean 

St 
Best 

232.67 
148.54 
12.41 

1.39e+03 
999.37 
68.53 

43.39 
57.79 
0.67 

1.86 
1.36 
0.68 

242.46 
101.59 
116.06 

F4 
Mean 

St 
Best 

2.49e-06 
3.53e-06 
3.48e-08 

7.26e-06 
8.13e-06 
1.51e-07 

8.79e-07 
1.02e-06 
3.31e-14 

2.90e-12 
5.35e-12 
3.05e-25 

4.97e-84 
2.16e-83 
9.30e-98 

F5 
Mean 

St 
Best 

7.15 
1.00 
5.02 

9.16 
1.45 
5.98 

2.54 
2.26 

8.88e-16 

2.40 
0.68 

0 

1.24e-15 
1.07e-15 
8.88e-16 

F6 
Mean 

St 
Best 

101.81 
22.69 
66.05 

122.66 
23.33 
78.84 

59.61 
28.91 
13.76 

19.98 
9.16 
10.08 

0 
0 
0 

F7 
Mean 

St 
Best 

4.06 
1.16 
2.40 

15.04 
19.73 
4.67 

1.44 
0.85 

0 

0.80 
0.29 
0.14 

0.89 
0.45 

0 

F8 
Mean 

St 
Best 

58.12 
59.17 
10.15 

214.16 
409.10 
11.63 

132.70 
328.73 
5.82 

0.27 
0.22 

6.01e-05 

5.30e+03 
3.88e+03 

501.29 

F9 
Mean 

St 
Best 

16.71 
9.88 
3.77 

30.58 
12.33 
11.55 

13.31 
9.41 
1.90 

0.36 
0.30 
0.04 

10.65 
23.60 

1.50e-32 

F10 
Mean 

St 
Best 

5.45e+03 
682.62 

4.43e+03 

5.58e+03 
785.89 

4.50e+03 

5.44e+03 
1.42e+03 
2.66e+03 

4.71e+03 
931.92 

3.08e+03 

592.19 
592.19 

3.82e-04 

F11 
Mean 

St 
Best 

118.20 
238.63 
34.13 

241.80 
258.20 
72.78 

120.17 
211.05 
1.61 

1.18 
0.66 
0.27 

1.99e-80 
4.64e-80 
2.05e-86 

F12 
Mean 

St 
Best 

85.58 
37.69 
34.10 

114.44 
41.99 
47.33 

142.30 
115.71 
41.82 

0.50 
0.47 
0.04 

2.67e-75 
1.16e-74 
2.23e-88  

13

Sun et al.: A Natural Computing Method Based on Spatial Division Search Strat

Published by Journal of System Simulation, 2021



第 33 卷第 11 期 系统仿真学报 Vol. 33 No. 11 

2021 年 11 月 Journal of System Simulation Nov. 2021 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 2602 • 

3.2.3 空间分割搜索策略在高维空间与主流进化算

法对比 

将本文提出的 DMS-CC[12]、CSO[21]、SLPSO[20]

以及 DMS-PSO[11]进行对比，这些算法均为针对求

解大规模高维复杂问题而提出的算法，而文中提出

的空间分割搜索策略也是针对高维问题做出的改

进。空间分割搜索策略采用的维数为 1 200 维，对

比函数的维数选取均为 1 000 维，其余参数规模的

选取与文献[17]中均保持一致。为了与文献中测试

保持一致，因此，采用 F1，F4，F5，F6，F7和 F10

这 6 个测试函数，如表 5 所示，算法收敛图如图 7

所示。 

从表 5 中可以直观地看到，SDS+PSO 在这 6

个测试函数中的寻优结果均优于其他 4 个算法，并

且采用该策略的维数高于对比算法，说明实验结果

更优。在收敛图中可以发现，F7 在迭代 600 次的时

候找到全局最优解，停止迭代。利用空间分割搜索

策略，可以使高维间接转换为求解低维问题的算

法，维数降低的同时，利用编号索引导致种群规模

增多，来增加种群多样性。同时，通过计算适应度

值，进行排序，删除部分较差个体，用于平衡时间

效能，这样就使得种群在不丧失多样性的前提下降

低了维数，避免了种群陷入局部最优，提升了算法

的效率。而其他 4 个算法是针对大规模高维复杂问

题中维数本身做了相应的改进，其适用性较弱。对

比这 4 个算法，其实验结果表明，本文提出的空间

分割搜索策略有很好的寻优效果。 

3.3 显著性检验  

为了对空间搜索策略算法结果有一个更加全

面的了解，以粒子群算法为例，对 SDS+PSO 和其

他算法在 D=30 时得到的结果逐一进行显著性检

验。由于不能够确定各算法多次优化同一函数的结

果服从分布的类型，因此采用非参数检验的方法，

这里选用 Mann Whitney 检验方法[31]，显著水平

=0.05 。

表 5  高维空间中对比函数数据表 
Tab. 5  Comparison function data table in high dimensional space 

算法 F1 F4 F5 F6 F7 F10 

DMS-CC Best 13.2 5.88e+05 1.60e+14 2.30e+06 2.20e+04 2.00e+11 

SLPSO Best 4.78e-14 3.82e+06 1.90e+14 5.15e+09 9.42e+06 - 

DMS-PSO Best 1.66e+01 1.14e+08 4.36e+07 1.68e+09 9.23e+04 4.51e+10 

CSO Best 2.43e-09 3.71e+06 4.61e+14 3.25e+09 9.68e+06 2.13e+11 

SDS+PSO Best 3.16e-78 1.26e-111 8.88e-16 0 0 0.02 

注：“-”代表无此函数数据 

 

(a) 函数 F1                                          (b) 函数 F4 
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(c) 函数 F5                                           (d) 函数 F6     

 

(e) 函数 F7                                            (f) 函数 F10        

图 7  SDS+PSO 在高维空间中与改进算法对比图 
Fig. 7  Comparison of SDS+PSO with the improved algorithm in high dimensional space 

 

表 6 详细列出了 4 种算法的检验数据，这里

以 PSO 列为例说明表中各数据的意义：PSO 列与

F1 行交叉的数据为“0.000↑”，其中“0.000”为 Mann 

Whitney 检验的 p 值；“↑”表示 PSO 在 F1 上的运

行数据的秩均值大于 SDS+PSO 的运行数据的秩

均值；“↓”表示 PSO 在此函数上的运行数据的秩均

值小于 SDS+PSO 的运行数据的秩均值；“→”表示

2 种算法的运行数据的秩均值相等。表中的 better

行、same行和worse行分别表示在显著水平为 0.05

下，12 个测试函数中 SDS+PSO 优于 PSO、与 PSO

无差和劣于 PSO 的函数的个数。从表 6 中可以得

出，在 12 个测试函数中，SDS+PSO 和其他算法

的综合性能相比，表现出较好的性能。 

表 6  D=30，Mann Whitney 检验数据 
Tab. 6  D=30，Mann Whitney test data 

函数 PSO MSMPSO RLPSO GDOIWPSO

F1 0.000↑ 0.000↑ 0.000↑ 0.000↑ 

F2 0.000↑ 0.000↑ 0.000↑ 0.000↑ 

F3 0.659↓ 0.000↓ 0.000↓ 0.000↑ 

F4 0.000↑ 0.000↑ 0.000↑ 0.000↑ 

F5 0.000↑ 0.000↑ 0.000↑ 0.000↑ 

F6 0.000↑ 0.000↑ 0.000↑ 0.000↑ 

F7 0.000↑ 0.158↓ 0.003↑ 0.000↑ 

F8 0.000↓ 0.000↓ 0.000↓ 0.000↓ 

F9 0.014↑ 0.023↓ 0.011↑ 0.000↑ 

F10 0.000↑ 0.000↑ 0.000↑ 0.000↑ 

F11 0.000↑ 0.000↑ 0.000↑ 0.000↑ 

F12 0.000↑ 0.000↑ 0.000↑ 0.000↑ 

better 10 8 10 11 

same 0 0 0 0 

worse 2 4 2 1 
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4  结论 

本文提出了一种基于空间分割搜索(SDS)策略

的自然计算方法，采用维数空间进行分组的方式，

对空间分割后的粒子编号形成分粒子，不仅能将高

维空间的复杂维数空间转化为三维空间的可观测

问题，并且在减少维数的基础上间接增加了粒子数

的规模，提高种群多样性的同时也找到了精度更高

的解。同时，通过适应度值的计算，删除部分较差

个体，相较于逐维变异和逐维学习的方式，空间分

割搜索算法在时间上存在较大的优势，并且使用马

尔可夫的证明过程分析了 SDS 算法的收敛性。通

过实验证明，该策略的使用比标准算法有更好的全

局搜索能力和求解精度。但本策略的不足之处是在

平衡时间效能方面，删除粒子采用的是随机删除适

应度较差的粒子，缺乏一种行之有效的删除机制，

这个问题在以后的研究中可考虑结合 Logistic 模型

创新种群删除机制，进一步提高算法的有效性。 
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