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基于非参数统计的生物启发式优化算法性能评估

赵 辉, 李牧东*, 翁兴伟, 周 欢
(空军工程大学航空航天工程学院,陕西西安,710038)

摘要 由于生物启发式优化算法性能评估方法存在单一性、片面性且无法进行统一地检验分析

问题,从而严重影响了对优化算法性能的深入研究而导致各类优化算法无法准确地应用于解决

实际问题。针对这一问题,利用非参数统计检验中典型的 Wilcoxon符号秩检验和Quade检验

方法,对5种生物启发式优化算法在36种测试函数条件下的仿真结果进行检验分析。测试结

果表明:上述检验方法能够有效地对不同类型的优化算法性能进行分析比较,JADE算法相比

于其他4种算法,在收敛速度及搜索精度方面表现最优,而GWO算法在精度稳定性方面相比

于其他4种算法表现出较优的性能,对各类生物启发式优化算法优化性能的评估与比较提供了

新的思路。
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PerformanceEvaluationforBiology􀆼inspiredOptimizationAlgorithms
BasedonNonparametricStatistics

ZHAOHui,LIMu􀆼dong,WENGXing􀆼wei,ZHOUHuan
(AeronauticsandAstronauticsCollege,AirForceEngineeringUniversity,Xi'an710038,China)

Abstract:Aimedattheproblemsthatthebiology􀆼inspiredoptimizationalgorithmsareofoneness,one􀆼sid-
ednessandfailtocheckandanalyzeuniformlytheperformanceevaluation,thushavingastrongimpacton
theintensivestudyforperformanceoftheoptimizationalgorithmsandfailingtosolvepracticalproblems
accurately,twoclassicalnonparametricstatisticsmethodsnamedWilcoxonSignRanktestandQuadetest
areutilizedfortestingandanalyzingthesimulationresultsoffivedifferentBOAsundertheconditionsof
thirty􀆼sixdifferenttestfunctions.Theexperimentalresultsshowthatthetwotestmethodscanbeusedef-
fectivelytocompareandanalyzetheoptimizationperformancesofdifferentoptimizationalgorithms.JADE
algorithmismostsuperiorinconvergencespeedandsearchaccuracycomparedwiththeotherfouralgo-
rithms,whereas,GWOhascomparativelysuperiorperformanceintheaspectofstabilitycomparedwith
otherfouralgorithms.Andthisprovidesanewideaforevaluatingandcomparingtheperformancesofdif-
ferentBOAs.
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Quadetest

  生物启发式优化算法(Biology􀆼inspiredOpti-
mizationAlgorithms,BOA)是基于生物学理论与原

理设计并发展的自然启发式算法,主要包括进化算

法(EvolutionaryAlgorithms,EA)和群集智能算法

(SwarmIntelligence,SI)两 大 类[1]。Holland 于

1992年提出的受到达尔文自然选择理论以及遗传

学启发的遗传算法(GeneticAlgorithms,GA)[2]开
启了生物启发式优化算法的先河。随后,相继出现

了一系列典型的优化算法,如较为经典的粒子群算

法(ParticleSwarmOptimization,PSO)[3]、蚁群算

法(AntColonyOptimization,ACO)[4]及其改进算

法[5],以及近两年提出的人工蜂群算法(Artificial
BeeColony,ABC)[6],灰狼算法(GreyWolfOpti-
mizer,GWO)[7]和布谷鸟搜索算法(Cuckoo􀆼Search
Algorithm,CK)[8]等等。

随着各类生物启发式优化算法的种类与性能以

及各类测试函数的不断发展,如何准确地、方便地评

价各类算法的优化性能成为了制约算法应用发展的

一个关键问题。目前,较为广泛的方法是利用不同

类型的测试函数,对各类优化算法独立运行后的优

化结果计算其平均值或方差等统计参数的方法进行

逐一比较并加以评价。然而通过这种方法分析出的

结果较为片面性且无法进行统一地定性分析,特别

是对于多种优化算法在多个测试函数条件下,由于

得出的实验数据较多,准确地对其性能进行比较评

价显得更加困难。为此,本文利用非参数统计学中

Wilcoxon符号秩检验[9]和Quade检验[10]2种方法

来解决不同类型生物启发式优化算法的性能评估问

题,分别通过上述2种方法所对应的成对符号检验

和多符号检验的方法对5种典型生物启发式优化算

法的仿真结果进行检验分析,得出不同算法优化性

能的比较结果。

1 2种非参数统计检验方法

针对各类生物启发式优化算法在比较其优化性

能时对于不同的测试函数存在2种算法之间的比较

以及多种算法之间的比较存在繁琐、缺乏直观表现

的问题,本文将非参数统计中2种与之相对应的典

型检验方法引入到对优化算法的优化性能评估中,
即 Wilcoxon符号秩检验和 Quade检验,以期对各

类不同算法给出较准确且可靠的性能评估。

1.1 Wilcoxon符号秩检验

Wilcoxon符号秩检验是用来回答2组独立样

本之间是否存在明显差异问题[9]。在 Wilcoxon符

号秩检验中,它将观测值和零假设的中心位置之差

的绝对值的秩分别按照不同的符号相加作为其检验

统计量。不同于T检验,Wilcoxon符号秩检验不要

求成对的数据之差服从正态分布,只要求其对称即

可,因此能够用于优化算法之间对于不同测试函数

优化结果的比较它的检验过程具体如下。令di为2
种算法在优化n 个问题时所对应的第i个问题之

差,将n 个di进行排序,并计算它们的秩。

1)计算秩和。令R+为第一个算法优于第二个

算法的秩和,R-为第一个算法劣于第二个算法的秩

和,计算公式如下:

R+=∑
di>0
rank(di)+

1
2∑di=0

rank(di) (1)

R-=∑
di<0
rank(di)+

1
2∑di=0

rank(di) (2)

式中:R+与R-之和为0.5n(n+1)。

2)双边检验。在零假设条件下,对于双边检验

H0:M=M0↔H1:M≠M0,R+与R-应差异不大,
即2种算法性能并无明显差异;若当中之一很小,即

T=min(R+,R-)很小,则怀疑假设,即2种算法之

间优化性能存在明显差异。

3)查表求p 值。根据得到的T 值,查 Wilcox-
on符号秩检验的分布表以得到在零假设下的p 值,
也可以通过软件计算出p 值,如目前流行的SPSS、

SAS和R等软件均可以有效地计算p 值。如果p
值较小(即小于或等于给定的显著水平α=0.05),
则可以拒绝零假设。

Wilcoxon符号秩检验是在样本数据对称的假

定条件之下进行的,相比于符号检验具有更多的信

息,因而得到的结果也更加可靠。因此,这种检验方

法可以用来对2种不同优化算法对于各类测试函数

所得出的平均值或者方差等统计结果进行成对的比

较,从而可以对2种优化算法的优化性能进行统一

的定性分析。

1.2 Quade检验

在不同算法性能的比较中,往往需要比较2种

以上不同算法对于各类测试函数的优化性能,这时

就需要进行多组数据之间的比较。上述 Wilcoxon
符号秩检验仅适用于2种算法之间相互比较,对于

多种 算 法 优 化 性 能 的 同 时 比 较 却 束 手 无 策,而

Quade检验作为用来处理完全随机区组设计数据的

方法,为解决多算法之间性能相互比较提供了新的

思路。
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Quade检验要求各组数据之间相互独立,且适

用于数据类型为非正态分布的计量资料。检验假设

H0为各类算法总体分布相同,即算法性能几乎没有

差异;H1为各算法总体分布不全相同,即各类算法

之间存在差异。对于每个待优化的问题i,不同算

法的优化结果按照最优值到最差值的顺序从1到k
进行排序,将这些排序后的结果记为ri,j(1≤j≤
k)。

1)计算组内极差。组内极差为对于同一个优化

问题i,不同优化算法优化结果的最优值与最差值

之间的差,即:

Yi,j =max
j

xi,j -min
j

xi,j (3)

2)计算组内各观察值得相对大小Si,j 以及合

计值Sj。令Qi 为各组极差值由小到大编排的秩

次,则:

Si,j =Qi[ri,j -
k+1
2
] (4)

Sj =∑
n

i=1Si,j (5)

式中:(k+1)/2为组内的平均秩次,j=1,2,…,k。
为了方便起见,我们也可以省略平均秩次,即:

Wi,j =Qi[ri,j] (6)
而与之相对应的第j种算法的合计值Tj 则按

下式计算:

Tj =
Wj

n(n+1)/2
(7)

式中:Wj =∑
n

i=1Wi,j j=1,2,…,k( ) 。

3)计算检验统计值FQ 。

FQ =
(n-1)B
A-B

(8)

式中:A 为总平方和;B 为处理平方和。

A=n(n+1)(2n+1)k(k+1)(k-1)/72(9)

B=
1
n∑j=1

kS2
j (10)

4)假设判断。根据自由度(k-1)和(n-1)(k
-1)及显著水平α,通过查询F分布表得出F界值。
若计算出的FQ 大于F界值,则在水平上拒绝 H0,
接收 H1。

本文利用Quade检验中计算各类算法的Tj与

Sj值实现评价比较各类优化算法优化性能,合计值

越小,则算法对应的性能越好。

2 仿真实验及结果分析

2.1 实验准备

对于测试不同的BOA算法性能,目前较为认

可的方法是利用不同类型的标准测试函数,通过多

次独立运行计算其优化后最优值的平均值和方差等

统计值来进行性能评估。本文在此基础之上,利用

非参数统计中 Wilcoxon符号秩检验和Quade检验

两种方法对实验结果进行分析,得出更为可靠的性

能分析结果。首先,本文从文献[11]中所提到的测

试函数中选取36个典型的标准测试函数见表1。
表1 36个典型测试函数

Tab.1 Thirty􀆼sixbenchmarktestfunctions

函数 名称 类型 维数 搜索区间 最优值

F1 Ackley MN 30 [-32,32] 0
F2 Alpine MS 30 [-10,10] 0
F3 Bird MN 2 [-2π,2π] -106.764537
F4 Camel6 MN 2 [-5,5] -1.0316
F5 Colville MN 4 [-10,10] 0
F6 Cross􀆼in􀆼tray MN 2 [-10,10] -2.06261218
F7 Cube UN 2 [-10,10] 0
F8 Dixon&Price UN 30 [-10,10] 0
F9 Easom MS 2 [-100,100] -1
F10 DeJong’s4 MN 30 [-1.28,1.28] 0
F11 Trigonometric2 MN 30 [-500,500] 1
F12 Foxholes MS 2 [-65.536,65.536] 0.998004
F13 GoldsteinPrice MN 2 [-2,2] 3
F14 Giunta MS 2 [-1,1] 0.06044704
F15 Griewank MN 30 [-600,600] 0
F16 Hartman6 MN 6 [0,1] -3.32236
F17 Himmelblau MN 2 [-5,5] 0
F18 Langerman MN 5 [0,10] -1.5
F19 Leon UN 2 [-1.2,1.2] 0
F20 Matyas UN 2 [-10,10] 0
F21 Michalewics MS 2 [0,π] -1.8013
F22 Michalewics MS 5 [0,π] -4.687658
F23 Michalewics MS 10 [0,π] -9.66015
F24 PenHolder MN 2 [-11,11] -0.96354
F25 Powell UN 24 [-4,5] 0
F26 Powersum MN 4 [0,4] 0
F27 Quartic US 30 [-1.28,1.28] 0
F28 Rosenbrock UN 30 [-30,30] 0
F29 RotatedHyper MN 30 [-65.536,65.536] 0
F30 Schaffer4 UN 2 [-100,100] 0.292579
F31 Schaffer6 MN 30 [-100,100] 0
F32 Schwefel2.21 US 30 [-100,100] 0
F33 Shekel5 MN 4 [0,10] -10.1532
F34 Sphere US 30 [-100,100] 0
F35 SumSquares US 30 [-5.12,5.12] 0
F36 SumPowers US 30 [-1,1] 0

  考虑到文章篇幅限制,表1中仅给出了这些测

试函数的基本描述,具体描述见文献[11]。其中 M
为多峰函数,U 为单峰函数,S 为可分函数,N 为不

可分函数。为了充分说明本文采用的优化算法性能

评估方法的有效性,本文对5种目前较为流行的生

物启发式优化算法进行比较,分别为广泛学习粒子

群 算 法 (Comprehensive Learning PSO,CLP-
SO)[12]、ABC、CK、GWO 和JADE[13]算 法,其 中

JADE算法作为标准算法与其它4种算法进行比

较,从而验证其优化性能。上述算法的简要描述和

参数设置如下:
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1)CLPSO:CLPSO算法是在粒子群算法基础

上利用广泛学习策略提出的改进算法,该算法的参

数设置为C=1.49445,m=0,w0=0.9,w1=0.4;

2)ABC:ABC算法是模拟蜜蜂采蜜过程而提

出的新型算法,参数设置为limit=1000,观察蜂个

数=雇佣蜂个数=种群个数/2;

3)GWO:GWO算法是通过模拟灰狼群在猎食

时的行为特点设计并提出的新型算法,参数设置为

a=2-1×(2/MaxCycle)。

4)CK:CK算法是模拟布谷鸟产蛋活动而提出

的新型生物启发式优化算法,该算法的参数设置为

b=1.50,p0=0.25;

5)JADE:JADE算法是通过利用自适应原理

对DE算法的控制参数加以改进来提高算法的性

能,参数设置为CRm =0.5,Fm =0.5,Adactor=1,

c=1/10,p=0.05;

为了更好地验证算法的优化性能,所有试验均

在硬件配置为Intel(R)Core(TM),CPU:i5􀆼3470,
主频3.20GHz,内存为3.46GB的计算机上进行,程
序采用 MATLAB2013a编写。各算法种群个数设

置为40,最大迭代次数(MaxCycle)为10000,算法

评价次数为40×10000次,算法终止条件为优化结

果满足最小误差精度ErrGoal=10-50或者达到最

大迭代次数。

2.2 仿真结果及分析

通过仿真实验,表2列出了5种算法在上述参

数设置条件下独立运行30次的仿真结果,其中 M
为算法求得最优值的平均值,S 为标准差。从表2
中可以看出,面对多个测试函数直接对JADE算法

的优化性能进行评估显得十分繁琐,且不能对其性

能在整体上进行比较评价。

表2 5种算法对于36种测试函数的优化结果

Tab.2 Optimizationresultsoffivealgorithmsforoptimizingthirty􀆼sixtestfunctions

Sta. F CLPSO ABC CK GWO JADE F CLPSO ABC CK GWO JADE
M
S 1 7.46E􀆼15 3.22E􀆼14 3.85E􀆼02 7.11E􀆼15 6.21E􀆼02

1.08E􀆼15 3.84E􀆼15 2.11E􀆼01 0.00E􀆼00 2.36E􀆼01 19 1.48E􀆼32 6.73E􀆼03 1.87E􀆼20 6.43E􀆼11 0.00E􀆼00
8.10E􀆼32 8.22E􀆼03 4.64E􀆼20 2.25E􀆼10 0.00E􀆼00

M
S 2 2.81E􀆼05 7.54E􀆼16 1.64E􀆼00 3.08E􀆼52 3.48E􀆼16

1.52E􀆼05 1.99E􀆼16 5.81E􀆼01 1.69E􀆼51 4.41E􀆼16 20 3.09E􀆼52 1.29E􀆼16 1.23E􀆼25 8.56E􀆼53 1.94E􀆼54
1.69E􀆼51 1.47E􀆼16 2.84E􀆼25 4.69E􀆼52 1.06E􀆼53

M
S 3 -106.76 -106.76 -106.76 -106.76 -106.76

3.08E􀆼14 3.39E􀆼14 5.05E􀆼14 1.26E􀆼08 4.34E􀆼14 21 -1.82E􀆼00 -1.82E􀆼00 -1.82E􀆼00 -1.82E􀆼00 -1.82E􀆼00
9.034E􀆼16 7.12E􀆼16 9.03E􀆼16 1.39E􀆼10 9.03E􀆼16

M
S 4 -1.03E􀆼00 -1.03E􀆼00 -1.03E􀆼00 -1.03E􀆼00 -1.03E􀆼00

4.51E􀆼16 4.46E􀆼16 4.52E􀆼16 7.05E􀆼13 4.52E􀆼16 22 -4.69E􀆼00 -4.69E􀆼00 -4.69E􀆼00 -4.65E􀆼00 -4.69E􀆼00
7.86E􀆼16 7.56E􀆼16 6.37E􀆼14 2.94E􀆼08 7.53E􀆼03

M
S 5 0.98E􀆼03 0.38E􀆼01 1.17E􀆼07 1.56E􀆼00 0.00E􀆼00

1.38E􀆼03 5.78E􀆼02 4.06E􀆼07 1.84E􀆼04 0.00E􀆼00 23 -9.66E􀆼00 -9.66E􀆼00 -9.32E􀆼00 -8.29E􀆼00 -9.65E􀆼00
3.30E􀆼16 8.73E􀆼16 1.53E􀆼01 4.01E􀆼06 1.85E􀆼02

M
S 6 -2.06E􀆼00 -2.06E􀆼00 -2.06E􀆼00 -2.06E􀆼00 -2.06E􀆼00

9.03E􀆼16 9.03E􀆼16 1.08E􀆼15 4.99E􀆼12 9.03E􀆼16 24 -0.96E􀆼00 -0.96E􀆼00 -0.96E􀆼00 -0.96E􀆼00 -0.96E􀆼00
0.00E􀆼00 0.00E􀆼00 2.62E􀆼16 1.43E􀆼11 0.00E􀆼00

M
S 7 1.95E􀆼30 3.55E􀆼03 6.52E􀆼09 1.23E􀆼10 0.00E􀆼00

1.07E􀆼29 6.50E􀆼03 2.59E􀆼08 3.48E􀆼10 0.00E􀆼00 25 2.12E􀆼03 3.71E􀆼03 1.91E􀆼05 5.15E􀆼12 8.31E􀆼08
6.92E􀆼04 4.458E􀆼05 6.71E􀆼05 2.09E􀆼12 1.47E􀆼07

M
S 8 0.40E􀆼00 1.28E􀆼14 6.67E􀆼01 6.67E􀆼01 6.67E􀆼01

0.28E􀆼00 3.45E􀆼14 9.53E􀆼15 9.75E􀆼10 0.00E􀆼00 26 3.21E􀆼04 4.61E􀆼03 4.38E􀆼04 1.30E􀆼05 6.74E􀆼15
2.49E􀆼04 3.47E􀆼03 4.79E􀆼04 5.89E􀆼06 1.46E􀆼14

M
S 9 -0.03E􀆼00 -0.03E􀆼00 -1.00E􀆼00 -1.00E􀆼00 -6.67E􀆼02

0.18E􀆼00 0.18E􀆼00 4.32E􀆼13 8.33E􀆼11 2.54E􀆼01 27 3.12E􀆼03 0.11E􀆼00 6.03E􀆼04 1.41E􀆼05 7.02E􀆼04
8.27E􀆼04 1.98E􀆼02 2.66E􀆼03 2.01E􀆼05 2.35E􀆼04

M
S 10 2.34E􀆼52 1.68E􀆼16 3.31E􀆼52 2.78E􀆼52 2.42E􀆼52

1.28E􀆼51 5.26E􀆼17 1.81E􀆼51 1.52E􀆼51 1.33E􀆼51 28 3.41E􀆼00 0.27E􀆼00 3.69E􀆼01 2.71E+01 0.93E􀆼00
5.24E􀆼00 0.52E􀆼00 8.52E􀆼01 3.87E􀆼03 1.71E􀆼00

M
S 11 0.90E􀆼00 1.00E􀆼00 4.79E+01 4.80E+01 4.19E􀆼01

0.30E􀆼00 4.91E􀆼16 1.18E+01 5.08E􀆼02 7.17E􀆼01 29 2.51E􀆼40 4.75E􀆼16 8.21E􀆼46 2.39E􀆼52 3.10E􀆼52
2.13E􀆼40 6.23E􀆼17 1.89E􀆼45 1.314E􀆼51 1.70E􀆼51

M
S 12 0.99E􀆼00 0.99E􀆼00 0.99E􀆼00 1.07E+01 0.99E􀆼00

0.00E􀆼00 0.00E􀆼00 3.72E􀆼16 3.64E􀆼14 0.00E􀆼00 30 0.29E􀆼00 0.29E􀆼00 0.29E􀆼00 0.29E􀆼00 0.29E􀆼00
5.55E􀆼17 7.13E􀆼10 8.13E􀆼09 6.47E􀆼11 5.65E􀆼17

M
S 13 3.00E􀆼00 3.00E􀆼00 3.00E􀆼00 3.00E􀆼00 3.00E􀆼00

1.24E􀆼15 1.34E􀆼04 1.77E􀆼15 4.428E􀆼10 1.77E􀆼15 31 3.86E􀆼02 0.24E􀆼00 7.73E􀆼02 9.72E􀆼03 4.27E􀆼03
7.48E􀆼03 4.78E􀆼02 1.84E􀆼02 8.26E􀆼15 1.42E􀆼02

M
S 14 6.44E􀆼02 6.45E􀆼02 6.45E􀆼02 6.45E􀆼02 6.45E􀆼02

5.65E􀆼17 6.67E􀆼17 5.65E􀆼17 5.71E􀆼13 5.54E􀆼17 32 0.49E􀆼00 6.61E􀆼03 1.39E􀆼01 2.74E􀆼52 1.71E􀆼02
8.42E􀆼02 1.89E􀆼02 2.61E􀆼01 1.50E􀆼51 2.67E􀆼02

M
S 15 0.00E􀆼00 2.47E􀆼04 0.00E􀆼00 2.81E􀆼00 4.26E􀆼03

0.00E􀆼00 1.35E􀆼03 0.00E􀆼00 1.12E􀆼04 8.63E􀆼03 33 -7.89E􀆼03 -2.58E􀆼03 -1.02E+01 -1.02E+01 -3.01E􀆼04
1.38E􀆼02 1.76E􀆼18 2.06E􀆼13 3.14E􀆼07 2.76E􀆼19

M
S 16 -3.04E􀆼00 -3.04E􀆼00 -3.04E􀆼00 -2.98E􀆼00 -3.02E􀆼00

1.37E􀆼15 1.36E􀆼15 1.36E􀆼15 1.13E􀆼06 3.06E􀆼02 34 5.95E􀆼41 4.56E􀆼16 1.57E􀆼46 1.67E􀆼52 2.53E􀆼52
4.42E􀆼41 7.84E􀆼17 1.64E􀆼46 9.24E􀆼52 1.39E􀆼51

M
S 17 2.63E􀆼32 3.64E􀆼18 1.72E􀆼13 2.53E􀆼10 2.10E􀆼31

1.44E􀆼31 3.18E􀆼18 2.26E􀆼13 6.46E􀆼10 3.55E􀆼31 35 1.46E􀆼42 4.21E􀆼16 7.134E􀆼48 2.99E􀆼52 3.22E􀆼52
1.08E􀆼42 9.26E􀆼17 9.46E􀆼48 1.64E􀆼51 1.76E􀆼51

M
S 18 -1.49E􀆼00 -1.31E􀆼00 -1.49E􀆼00 -1.49E􀆼00 -1.37E􀆼00

6.78E􀆼16 2.68E􀆼01 1.74E􀆼05 4.21E􀆼09 0.24E􀆼00 36 1.29E􀆼52 3.08E􀆼17 2.83E􀆼52 5.23E􀆼53 2.46E􀆼52
7.10E􀆼52 1.03E􀆼17 1.55E􀆼51 2.87E􀆼52 1.35E􀆼51

  因此首先利用 Wilcoxon符号秩检验对其性能

进行分析,设置显著水平为0.05。表3给出了30次

独立运行后算法对36个测试函数优化后的最优值

的 Wilcoxon符号秩检验结果。其中win表示两种

算法比较中性能较优的算法,“+”表示JADE算法

优于相比较的算法,“-”表示JADE算法差于相比
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较的算法,“=”表示两种算法性能并无明显差异。
从表3中通过统计“+/=/-”值可以看出,对

于36个不同的测试函数,JADE算法整体上在算法

收敛速度及搜索精度方面明显优于与之比较的

CLPSO算法、ABC算法、CK算法以及GWO算法。

然而 Wilcoxon符号秩检验仅仅适用于两两之间的

比较,而对于同时评价并按照优化性能的好坏对这

5种算法的性能进行比较排序,则需要利用 Quade
检验这一方法完成。

表3 Wilcoxon符号秩检验结果

Tab.3 TheresultsofWilcoxonsignranktest

F
CLPSOvsJADE ABCvsJADE CKvsJADE GWOvsJADE

p􀆼value R+ R- win p􀆼value R+ R- win p􀆼value R+ R- win p􀆼value R+ R- win
1 8.6695E􀆼03 171 39 + 3.1731E􀆼04 406 59 + 1.5247E􀆼01 35 85 = 1.0623E􀆼02 153 37 +
2 1.7344E􀆼06 465 0 + 4.8969E􀆼04 402 63 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 3.1468E􀆼04 1 152 -
3 5.3373E􀆼07 351 0 + 4.5928E􀆼06 231 0 + 1.5165E􀆼06 465 0 + 9.0256E􀆼07 465 0 +
4 1.0000E􀆼00 0 0 = 1.0000E􀆼00 1 0 = 1.0000E􀆼00 1 0 = 3.3221E􀆼07 465 0 +
5 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7279E􀆼06 465 0 +
6 1.0000E􀆼00 0 0 = 1.0000E􀆼00 0 0 = 3.9063E􀆼03 45 0 + 1.2350E􀆼06 465 0 +
7 1.0000E􀆼00 1 0 = 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 9.0382E􀆼07 465 0 +
8 3.8542E􀆼03 92 373 - 1.7235E􀆼06 0 465 - 4.8828E􀆼04 78 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 +
9 1.0000E􀆼00 0 0 = 1.0000E􀆼00 1 0 = 1.7279E􀆼06 465 0 + 7.8866E􀆼07 465 0 +
10 1.0000E􀆼00 1 2 = 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.0000E􀆼00 2 1 = 1.0000E􀆼00 2 1 =
11 6.9564E􀆼04 243 33 + 2.5149E􀆼04 409 56 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 +
12 1.0000E􀆼00 0 0 = 1.0000E􀆼00 1 0 = 1.0615E􀆼06 465 0 + 4.1427E􀆼07 465 0 +
13 9.1553E􀆼04 114 7 + 1.1279E􀆼04 285 15 + 1.7389E􀆼05 300 0 + 1.6976E􀆼06 465 0 +
14 2.5135E􀆼01 70 120 = 3.8770E􀆼01 52 26 = 4.8828E􀆼04 78 0 + 1.6065E􀆼06 465 0 +
15 7.8125E􀆼03 0 36 - 1.3113E􀆼01 39 97 = 7.8125E􀆼03 0 36 - 1.7344E􀆼06 465 0 +
16 1.0000E􀆼00 0 0 = 4.8828E􀆼04 0 78 + 4.8828E􀆼04 0 78 - 1.7344E􀆼06 465 0 +
17 3.9063E􀆼02 5 40 - 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 2.6136E􀆼07 465 0 +
18 1.5625E􀆼02 0 28 - 1.1138E􀆼03 391 74 + 3.7094E􀆼01 276 189 = 3.6920E􀆼01 276 189 =
19 1.0000E􀆼00 1 0 = 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.0144E􀆼07 465 0 +
20 1.0000E􀆼00 2 1 = 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.0000E􀆼00 2 1 =
21 1.0000E􀆼00 1 0 = 3.4142E􀆼07 351 0 + 1.0000E􀆼00 0 0 = 1.9773E􀆼07 465 0 +
22 2.9602E􀆼02 98 22 + 3.3667E􀆼01 70 35 = 9.5156E􀆼05 351 27 + 1.6106E􀆼06 465 0 +
23 3.0092E􀆼01 78 132 = 1.4063E􀆼01 84 170 = 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7105E􀆼06 465 0 +
24 1.0000E􀆼00 1 0 = 1.0000E􀆼00 1 0 = 1.9531E􀆼03 55 0 + 9.9323E􀆼07 465 0 +
25 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 0 465 -
26 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 +
27 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 0 465 -
28 8.2167E􀆼03 361 104 + 3.7094E􀆼01 276 189 = 1.6503E􀆼01 300 165 = 1.7344E􀆼06 465 0 +
29 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.0000E􀆼00 1 2 =
30 1.0000E􀆼00 1 0 = 8.0914E􀆼07 465 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7084E􀆼06 465 0 +
31 1.1748E􀆼02 355 110 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 6.9838E􀆼06 451 14 + 1.7344E􀆼06 0 465 -
32 1.7344E􀆼06 465 0 + 3.0861E􀆼01 183 282 = 3.8723E􀆼02 333 132 + 1.7344E􀆼06 0 465 -
33 1.7344E􀆼06 0 465 - 4.3205E􀆼08 0 465 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.2826E􀆼06 0 465 -
34 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.0000E􀆼00 1 2 =
35 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.0000E􀆼00 1 2 =
36 1.0000E􀆼00 1 2 = 1.7344E􀆼06 465 0 + 1.0000E􀆼00 2 1 = 1.0000E􀆼00 2 0 =

+/=/- 16/15/5 24/11/1 27/7/2 23/7/6

  表4给出了30次独立运行后各算法对36个测

试函数优化后的平均最优值及平均方差的 Quade
检验结果。从表4中可以看出,在收敛速度及搜索

精度方面,JADE算法性能最优,其次分别为CLP-
SO算法、CK算法、GWO算法,ABC算法相对性能

最差;而在搜索精度稳定性方面,GWO算法性能最
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优,其次分别为JADE算法、CLPSO算法、ABC算 法,CK算法在这一方面表现最差。
表4 Quade检验结果

Tab.4 ResultsofQuadetest

Ranks CLPSO ABC CK GWO JADE

R mean

Sj 排序
2.7245E+00

2
3.3904E+00

5
3.0818E+00

3
3.0901E+00

4
2.7132E+00

1

Tj 排序
-1.8350E+02

2
2.6000E+02

5
5.4500E+01

3
6.0000E+01

4
-1.9100E+02

1

R Std

Sj 排序
2.9324E+00

3
3.1224E+00

4
3.4227E+00

5
2.6517E+00

1
2.8709E+00

2

Tj 排序
-4.5000E+01

3
8.1500E+01

4
2.8150E+02

5
-2.3200E+02

1
-8.6000E+01

2

3 结语

随着进化计算的迅猛发展,作为其重要分支的

生物启发式优化算法,其种类、性能也随之得到了前

所未有的突破,而与之对应的测试函数的种类也逐

渐增多。在此情况下,如何准确地、方便地、有效地

评价各类优化算法的优化性能成为一个新的问题,
对于此,本文提出了利用统计学中非参数统计的2
类典型方法:Wilcoxon符号秩检验和 Quade检验,
分别从算法成对比较和多组比较的角度出发,对5
种不同的生物启发式优化算法在36种不同类型的

测试函数下的性能进行了比较分析,实验结果表明,

JADE算法相比于其它四种算法,在收敛速度及搜

索精度方面表现最优,而GWO算法在精度稳定性

方面相比于其它4种算法表现出较优的性能。
本文为评价生物启发式优化算法的性能提供了

新的思路,后续在开展对其算法性能研究的过程中

也可利用其它非参数统计方法对不同优化算法的各

类优化性能进行评价分析,例如符号检验、Fried-
man检验等方法。
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