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摘    要   针对樽海鞘群算法求解精度不高和收敛速度慢等缺点, 提出一种多子群的共生非均匀高斯变异樽海鞘群算法. 根
据不同适应度值将樽海鞘链群分为三个子种群, 各个子种群分别进行领导者位置更新、追随者共生策略和链尾者非均匀高

斯变异等操作. 使用统计分析、收敛速度分析、Wilcoxon检验、经典基准函数和 CEC 2014函数的标准差来评估改进樽海

鞘群算法的效率. 结果表明, 改进算法具有更好的寻优精度和收敛速度. 尤其在求解高维和多峰测试函数上, 改进算法拥有

更好性能.
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Abstract   In order to solve the problem that the standard salp swarm algorithm has a small convergent rate and
low result precision in the evolutionary process, an improved algorithm called multi-subpopulation based symbiosis
and non-uniform Gaussian mutation salp swarm algorithm (MSNSSA) is proposed in this paper. According to the
different fitness values, the salp chain population is divided into three sub-populations, which perform the opera-
tions of leader position update, follower symbiosis strategy and chain tail non-uniform Gaussian mutation, respect-
ively. The efficiency of the MSNSSA is evaluated using statistical analysis, convergence rate analysis, Wilcoxon＇s
test, standard deviations on classical benchmark functions and modern CEC 2014 functions. The results show that
the MSNSSA has better optimization accuracy and convergence rate. Especially, in solving the high-dimension and
multimodal function optimization problem, the improved algorithm has better performance.
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近年, 元启发式算法作为一种有效的演化计算

技术, 已受到众多学者的重视. 元启发式算法是指

受到生物行为和物理现象的启发提出的一类算法,
其核心思想是实现搜索过程中随机性行为和局部搜

索的平衡. 常用的元启发式算法包括粒子群算法

(Particle swarm optimization, PSO)[1]、正弦余弦算

法 (Sine cosine algorithm, SCA)[2]、蝴蝶优化算法

(Butterfly optimization algorithm, BOA)[3]、飞蛾

扑火优化算法 (Moth-flame optimization al-

gorithm, MFO)[4]、大红斑蝶优化算法 (Monarch
butterfly optimization, MBO)[5]、蚯蚓优化算法[6]、

大象放牧优化 (Elephant herding optimization,
EHO)[7] 等. 这些算法已成功应用于各种科学领域,
如过程控制、生物医学信号处理、图像处理以及许

多其他工程设计问题.
樽海鞘群算法 (Salp swarm algorithm, SSA)[8]

提出的一种新型启发式智能算法. 樽海鞘群算法相

对于粒子群算法等其他算法, 具有结构简单、参数

少、容易实现等优点. 虽然樽海鞘群算法在求解大

部分优化问题具有优越性, 但与其他群智能算法一

样, 仍然存在求解精度低和收敛速度慢等缺陷. 文
献 [9]提出固定惯性权重, 可以加快搜索过程中的

收敛速度, 并应用于特征选择问题. 文献 [10]把樽

海鞘群算法和混沌理论结合提出混沌樽海鞘群算

法, 在解决特征提取问题时, 能发现最优特征子集,
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最大程度地提高分类精度, 最小化所选特征的数目.
文献 [11]提出采用子群规模调整, 每个子种群的大

小随着进化的过程而逐渐增加, 有利于提高算法在

初始阶段的探测能力和后期的开采能力. 文献 [12]
在算法中加入共享机制, 改进原始算法的随机追踪

的位置更新公式, 降低搜索盲目性, 提高收敛速度.
文献 [13]提出非均匀变异演化算法, 使个体能够跳

出局部最优, 以克服早熟现象. 文献 [14]通过高斯

变异来增强蝙蝠算法种群的多样性.
为解决标准樽海鞘群算法存在的求解精度不高

和收敛速度慢等问题, 本文提出了一种多子群的共

生非均匀高斯变异樽海鞘群算法 (Multi-subpopu-
lation based symbiosis and non-uniform Gaussian
mutation salp swarm algorithm, MSNSSA). 根据

适应度值大小, 将种群分为领导者、追随者和链尾

者三个子群. 首先对领导者位置更新公式中参数 c1
进行分析, 以更好平衡探索和开发能力; 然后对追

随者位置更新公式采用共生策略, 增加与最优个体

的交流, 增强局部开发能力; 最后链尾者更新使用

非均匀高斯变异, 增强种群多样性. 通过求解 14个
典型测试函数和 CEC 2014测试函数的最优解, 验
证了改进算法MSNSSA的有效性和鲁棒性. 

1    樽海鞘群算法

在樽海鞘群算法[8] 中, 樽海鞘链由领导者和追

随者两种类型的樽海鞘组成. 领导者是位于樽海鞘

链的最前面, 而其他个体则为追随者的角色. 随机

初始化种群:

XN×d = rand(N, d)× (ub− lb) + lb (1)

其中, N 为樽海鞘群的规模, d 为空间维数.
在 SSA中, 食物源的位置是所有樽海鞘个体的

目标位置, 即探索过程中全局最优解, 影响着领导

者位置更新. 领导者的位置更新公式如下所示:

xi
j =

{
Fj + c1((ubj − lbj)c2 + lbj), c3 ≥ 0.5
Fj − c1((ubj − lbj)c2 + lbj), c3 < 0.5

(2)

xi
j式中,   为第 i 只樽海鞘 (领导者)在第 j 维空间的

位置; Fj 为食物源在第 j 维空间的位置, 即在搜索

空间中整个樽海鞘群的搜索目标为食物源; ubj 为

在第 j 维空间的上限; lbj 为在第 j 维空间的下限;
c2和 c3为区间 [0, 1]内产生的随机数.

由式 (2)可知, 领导者位置更新主要受到食物

源位置影响. 其中参数 c1定义如下:

c1 = 2e−( 4t
Tmax

)m (3)

式中, t 为当前迭代次数, Tmax 为最大迭代次数, 幂
系数 m = 2 [8]. 参数 c1 在迭代过程中自适应降低,

当值较大时, 有助于提升探索能力. 而当值较小时,
则有助于具体开发能力. 系数 c1 可以使 SSA的探

索能力和开发能力处于较好状态. 因而系数 c1是樽

海鞘群算法中最重要的参数.
为更新追随者的位置, 使用以下公式:

xi
j =

at2

2
+ v0∆t+ xi

j (4)

xi
j

vt = (xi−1
j − xi

j)/∆t xi−1
j

i− 1

式中, i  ≥ 2,    为第 i 只追随者在第 j 维空间的

位置 ,  Δ t 为时间 ,   v 0 为初速度 ,  加速度 a  =
(vt − v0)/Δt, 其中,  ,   为第

 只樽海鞘在 j 维空间的位置. 因为, 时间即为

迭代次数之差, 故Δt = 1, 并且初速度 v0 = 0, 式
(4)可表示为:

xi
j :=

xi
j + xi−1

j

2
(5)

其中, 由式 (2)和式 (5)可以模拟樽海鞘链的行为

机制. 

2    多子群的共生非均匀高斯变异樽海

鞘算法

智能算法的核心是为了寻求探索能力和开发

能力的平衡, 为了实现这一点. 本文在标准樽海鞘

群算法基础上, 以最小化问题为例, 保持原种群个

体数目不变的条件下, 按照适应度值从小到大, 均
匀地把原有种群分为领导者、追随者和链尾者三

个子群体. 这三种子群体执行不同的更新策略, 分
别侧重于平衡搜索、局部搜索和全局搜索. 并结合相

应的进化策略, 改善算法的优化性能. 具体描述如下. 

2.1    SSA 算法参数分析

领导者位置更新式 (2)中, 参数 c1可以使 SSA
的探索能力和开发能力处于较好状态. 因而系数

c1 是樽海鞘群算法中最重要的参数. 式中的幂系

数 m 的取值大小对算法探索能力和开发能力起

到至关重要的作用. 本文选取 m 从 1.0到 3.5之间

分析对算法性能的影响. 图 1为 m 取不同数值时,
随迭代次数增加参数 c1从 2递减到 0的变化曲线.

选取 Schaffer测试函数对参数进行分析, 该函

数在距全局最优点大约 3.14范围内存在无穷多个

局部极小将其包围, 并且函数强烈振荡. 实验时, 设
定最大迭代次数为 1 000, 改变幂系数 m 后对 Schaffer
测试函数进行 100次寻优计算, 则 m 对算法性能的

影响如表 1所示.
如表 1所示, 随着幂系数的增加, SSA算法寻

优的结果先增加后降低, 当 m = 2.5是寻优最优值
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达到 0. 无论是平均值和标准差, m = 2.5时都为最

佳. 随着 m 增加, 平均收敛代数在降低. 虽然此时

m = 2.5的平均收敛代数没有 m = 3.0和 3.5时的

效果好, 但是 m = 2.5的寻优结果要比其余都要好.

结合图 1分析可知, 当 m = 2.5时, 迭代前期参数

c1 变化较快, 能较好维持算法的全局搜索能力, 迭

代后期 c1变化较慢, 能有效提高算法的局部寻优能

力, 从而取得良好的寻优效果. 综上可知, 当 m =

2.5时, 参数 c1能使 SSA算法的探索能力和开发能

力处于更好的平衡状态.
 

2.2    共生策略

由式 (5)追随者位置更新公式产生的新个体直

接替换原个体, 此更新方式存在以下缺点: 1)更新

后的追随者个体不管适应度值好与坏都直接替换原

有个体, 具有一定盲目性, 会导致收敛速度降低; 2)

第 i 只樽海鞘位置会根据第 i 和 i – 1只樽海鞘位

置进行更新, 对先前个体依懒性较强, 缺乏与其他

个体学习的部分. 若追随者的位置是局部最优解,

则会容易陷入局部最优, 出现停滞. 为增强樽海鞘

群算法的开发能力. 本文提出一种共生策略对追随

者位置进行更新, 公式如下:

xi
j = xi

j + rand(0, 1)× (Fj − C ×R) (6)

(xi
j + xi−1

j )/2

式中, rand(0, 1)是 (0, 1)之间的随机数; Fj 为食物

源在第 j 维空间的位置; C =  称为共

生量, 代表樽海鞘链中第 i 和 i – 1只樽海鞘的关系

特征; R 的作用解释如下: 在自然界中, 某些互惠关

系可能给一个生物带来比另一个生物更大的有益优

势. 换句话说, 樽海鞘 i 与樽海鞘 i − 1相互作用时

可能会获得巨大的利益. 同时, 樽海鞘 i − 1与樽海

鞘 i 相互作用时可能只会获得足够的利益或没有那

么显着的利益. 式中受益因子 R 是随机确定的 1
或 2. 这些因素代表樽海鞘个体是部分或全部受益

于相互作用. 经式 (6)新产生的追随者需判断适应

度值是否优劣后再替换原有个体.
在式 (6)追随者位置更新策略中, 增加了社会

部分 rand(0, 1) × (Fj−C×R), 使种群中的最优个

体参与追随者的进化. 与原来追随者更新式 (5)只
使用第 i 和 i – 1只樽海鞘位置进行信息交流的方

式相比, 社会部分引入更多组合模式, 使其不再单

一围绕前一个追随者附近搜索, 即将追随者从原个

体位置指引到食物源位置所在附近. 从而提高算法

的开发能力. 

2.3    非均匀高斯变异

处于樽海鞘链尾端个体的适应度值较差, 被分

类为链尾者子群. 对于这类樽海鞘个体可以很好地

保留自身信息, 而不是一味地朝着领导者移动. 为
增强种群多样性, 本文为适应度值较差的链尾者提

出一种非均匀高斯变异策略, 其更新如下:

xi
j = xi

j +∆(t, GDi
t) (7)

∆(t, y) = y(1− r(
1−t
Tmax

)
b

) (8)

GDi
t = N((Fj − xi

j), σ) (9)

∆(t, GDt
t)

GDt
t

式中,   为非均匀变异步长, 是一种通过高

斯分布 (   ) 自适应调节步长的变异算子; r 为

[0, 1]区间均匀产生的随机数; b 为系统参数, 决定

变异计算的非均匀程度, 取值为 b = 2 [13]; Fj 为食物

源在第 j 维空间的位置; σ 为高斯分布标准差.
非均匀高斯变异策略有如下特色: 1)其更新对

象为种群中适应度最差的樽海鞘个体, 而不是当前

种群中的全部个体, 降低变异计算复杂度. 2)由式

(7)可知, 对链尾者更新公式以个体自身为基准, 选
择食物源位置与当前个体进行高斯分布后自适应调

整变异步长的学习策略. 该更新方式有利于保持种

群多样性, 进一步增强算法全局搜索能力.
综上所述, 通过把原有算法种群分类为领导者、
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图 1    c1变化曲线

Fig. 1    c1 change curve
 

 
表 1    参数 m 对 SSA的影响

Table 1    Influence of parameter m on SSA

m 最佳值 平均值 标准差 平均收敛代数

1.0 2.98 × 10−8 1.40 × 10−3 2.51 × 10−3 883

1.5 4.67 × 10−9 2.68 × 10−3 4.34 × 10−3 937

2.0 1.20 × 10−14 3.41 × 10−3 4.64 × 10−3 975

2.5 0 0 0 847

3.0 9.72 × 10−3 9.72 × 10−3 2.08 × 10−17 719

3.5 9.72 × 10−3 9.72 × 10−3 1.99 × 10−17 621
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追随者和链尾者三个子群, 分别对其执行不同的搜

索任务. 领导者子群负责平衡算法探索能力和开发

能力. 追随者子群负责增强算法开发能力. 链尾者

子群负责增强算法探索能力. 进化过程中每一个子

群有针对性地进行搜索, 更适合自身的进化需求,

增强算法求解性能.
 

3    仿真实验与结果分析

为验证本文提出的MSNSSA在求解优化问题

上的有效性和鲁棒性, 将MSNSA算法与加入共生

策略的樽海鞘群算法 (记为 SSSA)、加入非均匀高

斯变异的樽海鞘算法 (记为 NSSA)、SSA、PSO[1]、

SCA[2]、BOA[3] 和 MFO[4] 在 14个典型的标准测试

函数[15] 最优值求解上独立进行 50次对比实验.

实验 1. 采用如表 2所示 14个复杂函数作为适

应度函数. 选取的测试函数中包含单峰、多峰、可分

和不可分等不同特征的测试函数. 表 2中测试函数

维度从 2 维到 200 维, 可以更加全面地验证算法

性能.

  
表 2    基准函数

Table 2    Benchmark function

函数 维度 特征 定义域 最佳值

f1 Sphere 10 US [−100, 100] 0

f2 Schwefel 1.2 50 UN [−100, 100] 0

f3 Schwefel 2.21 50 US [−100, 100] 0

f4 Quartic 100 US [−1.28, 1.28] 0

f5 Rosenbrock 100 UN [−30, 30] 0

f6 Step 200 US [−100, 100] 0

f7 Schaffer 2 MN [−100, 100] 0

f8 Foxholes 2 MN [−65.56, 65.56] ≈1

f9 Kowalik 4 MN [−5, 5] 3.075×10−4

f10 Rastrigin 10 MS [−5.12, 5.12] 0

f11 Ackley 50 MN [−32, 32] 0

f12 Griewank 100 MN [−600, 600] 0

f13 Penalized1 100 MN [−50, 50] 0

f14 Penalized2 200 MN [−50, 50] 0

 

实验最大迭代次数为 1 000, 种群个数为 30, 各

算法其余的参数设置如表 3所示:

通过 50次独立试验后从每种算法获得结果的

最佳值、平均值和标准偏差以及求解成功率 SR%

和平均耗时 T 等多个实验对比数据如表 4所示. 其

中求解成功率为计算成功次数除以本次实验的求解

次数. 判断一次求解是否成功按照下式:


|FA − FT |

FT
< 10−5, FT ̸= 0

|FA − FT | < 10−5, FT = 0

(10)

式中, FA 为每次实际求解最佳值, FT 为测试函数

理论最佳值.
首先, 对于表 4中的最优值、平均值都可以反

应算法的收敛精度和寻优能力. 对于 6个单峰函数

f1 ~ f6, MSNSSA在求解 f5 和 f6 函数时, 寻优精度

达到理论最优值 0. 同时, 随着搜索空间维度的增

加, 寻优收敛精度 f1 至 f4 函数有所下降, 因为伴随

求解维度的增加, 对于算法求解难度也呈指数级别

递增, 所以算法的收敛精度有所降低. 随着维度增

加 SSA、SCA、MFO 算法求解精度较差 ,  其中

SCA算法求解 100维的 Rosenbrock时与理论最优

值存在 1.0 × 107 级的误差. 对于只引入共生策略

的 SSSA和引入非均匀高斯变异的 NSSA两种算法

的寻优精度较和标准差都比原始 SSA要好, 这说明

引入不同策略可增强算法性能. 而 MSNSSA相对

与其他几种算法寻优精度和标准差都要好, 且求解

部分单峰函数达到理论最优值. 对于 8个多峰函数

f7 ~ f14, 算法求解精度相对于单峰函数要低一些. 同
样, 随着维度增加算法求解精度也有所降低. 当维

度增加到 200 维时, SSA 算法与理论最优值存在

1.0 × 102 级的误差. MSNSSA算法在求解 8个多

峰函数中, 有 5个都达到了理论最优值. 在求解函

数 f7和 f10 时, 包括MSNSSA在内的其余 4种算法

都达到了理论最优值, 但 MSNSSA的平均值比其

他几种算法都要好. 在求解函数 f8 时, 8种算法都

达到了理论最优值, 但 MSNSSA、SSSA和 NSSA
三种算法的平均值比其他算法好. 求解其他函数时,
MSNSSA算法比其他算法的精度都较高 .  另外

SSSA和 NSSA比标准 SSA寻优结果基本较好, 进
一步说明加入不同策略对算法性能有所提升. 可见

MSNSSA算法在求解单峰、多峰、可分、不可分以及

高维的基准函数时都有明显的优势.
其次, 表 4中标准差和成功率可以反映算法的

 
表 3    参数设置

Table 3    Parameter settings

算法 主要参数

MSNSSA m = 2.5, R = 1 或 2

SSSA m = 2.0, R = 1 或 2

NSSA m = 2.0

BOA p = 0.8, c = 0.01, a = 0.1

MFO —

SCA a = 2

PSO c1 = c2 = 1.5
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表 4    基准函数结果对比

Table 4    Comparison of benchmark function results

函数 算法 最佳值 平均值 标准差 SR (%) T (s)

f1

MSNSSA 1.06 × 10−34 5.01 × 10−30 1.30 × 10−29 100 0.80

SSSA 1.53 × 10−18 1.18 × 10−11 3.54 × 10−11 100 0.73

NSSA 3.46 × 10−24 7.94 × 10−15 2.36 × 10−14 100 0.56

SSA 2.52 × 10−10 6.55 × 10−10 2.35 × 10−10 100 0.28

BOA 1.04 × 10−14 1.50 × 10−14 1.83 × 10−15 100 0.44

MFO 1.06 × 10−32 5.64 × 10−29 2.35 × 10−28 100 0.26

SCA 7.48 × 10−32 2.18 × 10−24 1.02 × 10−23 100 0.23

PSO 4.39 × 10−5 2.66 × 10−4 2.10 × 10−4 0 0.25

f2

MSNSSA 3.31 × 10−30 2.84 × 10−27 2.32 × 10−27 100 3.62

SSSA 4.95 × 10−14 1.75 × 10−9 3.26 × 10−9 100 4.79

NSSA 1.91 × 10−21 1.00 × 10−10 4.20 × 10−10 100 3.32

SSA 1.29 × 103 4.81 × 103 2.25 × 103 0 2.98

BOA 1.59 × 10−14 1.85 × 10−14 1.00 × 10−15 100 5.67

MFO 2.21 × 104 5.52 × 104 2.49 × 104 0 3.09

SCA 1.08 × 104 3.41 × 104 1.46 × 104 0 3.05

PSO 7.10 × 101 1.68 × 102 6.46 × 101 0 2.89

f3

MSNSSA 1.15 × 10−17 2.71 × 10−16 1.65 × 10−16 100 1.03

SSSA 9.96 × 10−9 3.87 × 10−6 5.10 × 10−6 82 0.99

NSSA 3.74 × 10−13 1.55 × 10−8 3.20 × 10−8 100 0.78

SSA 1.11 × 101 1.82 × 101 3.61 × 100 0 0.47

BOA 1.04 × 10−11 1.21 × 10−11 8.36 × 10−13 100 0.65

MFO 6.77 × 101 8.19 × 101 4.86 × 100 0 0.60

SCA 3.65 × 101 5.85 × 101 8.18 × 100 0 0.55

PSO 4.06 × 100 5.90 × 100 1.11 × 100 0 0.40

f4

MSNSSA 1.66 × 10−6 1.16 × 10−5 5.52 × 10−6 38 1.78

SSSA 2.58 × 10−5 1.66 × 10−4 1.38 × 10−4 0 2.03

NSSA 2.09 × 10−5 2.84 × 10−4 2.90 × 10−4 0 1.53

SSA 8.23 × 10−1 1.36 × 100 3.27 × 10−1 0 1.18

BOA 1.36 × 10−4 6.89 × 10−4 3.33 × 10−4 0 2.13

MFO 2.37 × 101 1.78 × 102 1.20 × 102 0 1.52

SCA 3.37 × 100 5.93 × 101 4.20 × 101 0 1.43

PSO 2.10 × 100 4.48 × 100 2.24 × 100 0 1.01

f5

MSNSSA 0 3.99 × 10−28 3.80 × 10−28 100 1.33

SSSA 9.77 × 101 9.78 × 101 8.27 × 10−2 0 1.30

NSSA 4.44 × 10−27 2.48 × 10−12 4.33 × 10−12 100 1.05

SSA 6.60 × 102 2.20 × 103 2.71 × 103 0 0.68

BOA 9.89 × 101 9.89 × 101 2.86 × 10−2 0 1.23

MFO 3.03 × 106 7.18 × 107 5.39 × 107 0 1.02

SCA 2.19 × 107 6.79 × 107 3.34 × 107 0 0.93

PSO 6.47 × 102 1.12 × 103 3.10 × 102 0 0.52

f6

MSNSSA 0 4.56 × 10−29 3.92 × 10−29 100 1.58

SSSA 3.39 × 100 4.93 × 100 6.31 × 10−1 0 1.48

NSSA 2.85 × 10−27 2.27 × 10−13 7.95 × 10−13 100 1.30

SSA 2.16 × 103 3.34 × 103 6.74 × 102 0 0.87

BOA 4.58 × 101 4.83 × 101 8.80 × 10−1 0 1.06

MFO 1.27 × 105 1.82 × 105 2.02 × 104 0 1.61

SCA 5.91 × 103 2.88 × 104 1.53 × 104 0 1.44

 
表 4    基准函数结果对比 (续表)

Table 4    Comparison of benchmark function
results (continued table)

函数 算法 最佳值 平均值 标准差 SR (%) T (s)

f6 PSO 4.43 × 101 7.07 × 101 1.11 × 101 0 0.63

f7

MSNSSA 0 0 0 100 0.82

SSSA 0 8.61 × 10−13 1.54 × 10−12 100 0.80

NSSA 0 1.60 × 10−14 2.62 × 10−14 100 0.59

SSA 3.66 × 10−14 5.25 × 10−3 4.89 × 10−3 46 0.33

BOA 1.68 × 10−14 1.04 × 10−2 4.35 × 10−3 2 0.93

MFO 0 8.16 × 10−3 3.60 × 10−3 16 0.27

SCA 0 4.92 × 10−7 3.48 × 10−6 98 0.25

PSO 6.15 × 10−9 3.30 × 10−3 4.65 × 10−3 62 0.30

f8

MSNSSA 9.98 × 10−1 9.98 × 10−1 6.34 × 10−17 100 2.68

SSSA 9.98 × 10−1 9.98 × 10−1 2.21 × 10−16 100 3.51

NSSA 9.98 × 10−1 9.98 × 10−1 1.21 × 10−16 100 2.40

SSA 9.98 × 10−1 1.22 × 100 6.11 × 10−1 86 2.11

BOA 9.98 × 10−1 1.16 × 100 3.69 × 10−1 26 4.63

MFO 9.98 × 10−1 2.28 × 100 2.05 × 100 52 2.05

SCA 9.98 × 10−1 1.51 × 100 8.79 × 10−1 34 2.03

PSO 9.98 × 10−1 1.38 × 100 8.44 × 10−1 66 2.08

f9

MSNSSA 3.07 × 10−4 3.08 × 10−4 1.47 × 10−7 8 0.96

SSSA 3.07 × 10−4 4.29 × 10−4 1.56 × 10−4 0 0.98

NSSA 3.08 × 10−4 4.48 × 10−4 2.29 × 10−4 0 0.71

SSA 4.83 × 10−4 3.22 × 10−3 6.40 × 10−3 0 0.45

BOA 3.12 × 10−4 3.66 × 10−4 5.91 × 10−5 0 1.17

MFO 3.20 × 10−4 9.25 × 10−4 3.45 × 10−4 0 0.39

SCA 3.27 × 10−4 8.72 × 10−4 3.79 × 10−4 0 0.37

PSO 3.22 × 10−4 1.15 × 10−3 2.80 × 10−3 0 0.41

f10

MSNSSA 0 0 0 100 0.95

SSSA 0 9.59 × 10−11 1.35 × 10−10 100 0.95

NSSA 0 6.62 × 10−14 1.25 × 10−13 100 0.71

SSA 1.99 × 100 5.33 × 100 1.27 × 100 0 0.43

BOA 0 2.93 × 101 1.81 × 101 20 1.10

MFO 5.97 × 100 2.32 × 101 1.22 × 101 0 0.40

SCA 0 6.31 × 10−1 3.16 × 100 90 0.38

PSO 3.01 × 100 1.01 × 101 4.25 × 100 0 0.38

f11

MSNSSA 4.44 × 10−15 2.01 × 10−14 1.77 × 10−14 100 1.15

SSSA 1.14 × 10−8 1.46 × 10−6 2.17 × 10−6 100 1.16

NSSA 4.44 × 10−15 4.74 × 10−8 7.31 × 10−8 100 0.89

SSA 1.56 × 100 1.97 × 100 1.58 × 10−1 0 0.59

BOA 1.06 × 10−11 1.22 × 10−11 5.97 × 10−13 100 1.25

MFO 1.09 × 101 1.91 × 101 1.81 × 100 0 0.72

SCA 3.55 × 10−2 1.70 × 101 7.24 × 100 0 0.69

PSO 4.48 × 100 6.78 × 100 1.03 × 100 0 0.50

f12

MSNSSA 0 0 0 100 1.50

SSSA 1.19 × 10−14 4.83 × 10−10 1.18 × 10−9 100 1.57

NSSA 0 1.93 × 10−13 4.31 × 10−13 100 1.22

SSA 2.11 × 10−1 3.28 × 10−1 3.39 × 10−2 0 0.86

BOA 3.11 × 10−15 1.34 × 10−14 6.68 × 10−15 100 1.51
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稳定性和跳出局部最优的能力. MSNSSA算法独

立 50次计算的都很接近理论最优值、标准差也较

小. 说明MSNSSA的寻优求解有着一定的稳定性.
另外, MSNSSA算法标准差始终都要比另外几种算

法要优秀, 进一步验证了 MSNSSA的有效性. 14
个基准函数中有单峰、多峰、低维和高维, 除了 f4和
f9 函数, MSNSSA在成功率基本上为 100%, 而标

准 SSA在 f1函数的成功率为 100% 以外, 其余基准

函数成功率几乎为 0. 随着搜索维度的增加, 标准

SSA在寻优求解能力上表现出很大不足. 特别是在

求解多维函数时, 最优值和成功率都很差, 说明标

准 SSA在跳出局部最优的能力较弱. 而在MSNSSA
和 SSSA中都引入共生策略, 这对算法跳出局部搜

索具有很大作用.
从平均耗时来看. 由表 4可知, SCA和 PSO平

均耗时最短, 改进的 MSNSSA、SSSA、NSSA这 3
种算法相对于标准 SSA的平均耗时都要大, 此种情

况也在合理范围内. 因为算法中引入更多的算子,
使得算法能够搜索到更多解, 导致运行时间变长.
总体来看, MSNSSA平均耗时比另外两种算法增加

的并不是很大, 在允许范围内.

图 2给出 6个基准函数的平均收敛曲线图, 各

函数分图图例同图 2(f)一致. 由于 MSNSSA收敛

精度较高, 为了便于观察收敛情况, 本文对寻优适

应度值 (纵坐标)取以 10为底的对数. 由图 2可以

看出, 在迭代前期, MSNSSA和 SSSA两个算法收

敛曲线下降很快, 这说明引入共生策略, 增加种群

局部探索能力, 使得算法一开始收敛速度就较快.

随着更迭次数的增加 MSNSSA算法持续寻优, 在

迭代后期也未出现停止状况, 收敛速度比其他算法

都要快, 且寻优精度较高. 另外, 在迭代后期MSNSSA

比只加入非均匀高斯变异的 NSSA收敛速度要快,

说明非均匀高斯变异增强了种群多样, 验证了改进

算法的有效性. MSNSSA在函数 f7和 f10 上寻优精

度达到理论最优值 0. 而标准 SSA算法收敛速度慢,

前期和后期都出现不同程度的停滞. 从图 2可知,

其他算法在前期和后期都出现停滞现象.
无论单峰、多峰, 还是低维和高维, 对于每个函

数MSNSSA比另外 7种算法的收敛速度和寻优精

度都要好. 由表 4可知, 对于函数 f7和 f10, MSNSSA
的最佳值为 0. 所以在图 2(d)和图 2(e)中, MSNSSA
曲线后面部分没有显示.

基于 50次独立运行算法的平均值和标准差二

者之间不相互对比每次运行结果. 文献 [16]提出对

于改进进化算法性能的评估, 应该进行统计检验.

换而言之, 仅基于平均值和标准偏差值来比较算法

还不够. 需要进行统计检验以验证所提出的改进算

法比其他现有算法具有显著的改进优势. 为了判断

MSNSSA的每次结果是否统计上显著的与其他算

法的最佳结果不同, 采用 Wilcoxon 秩和检验在

5% 的显著性水平下进行. 表 5给出所有基准函数

的 MSNSSA和其他算法的Wilcoxon秩和检验中

计算的 p 值. 例如如果最佳算法是MSNSSA, 则在

MSNSSA与 SSSA, MSNSSA 与 SSA等之间进行

成对比较. 由于最佳算法无法与自身进行比较, 因

此, 针对每个函数中的最佳算法标记为 N/A, 表示

不适用. 这意味着相应的算法可以在秩和检验中没

有统计数据与自身进行比较. 符号 “+”、 “－”和

“=”分别表示MSNSSA的性能要优于、劣于和相当

于对比算法. 根据文献 [16], 当 p < 0.05时,可以被

认为是拒绝零假设的有力验证.
由表 5可知, MSNSSA的 p 值基本小于 0.05.

只有在 f7 的 MSNSSA与 SSA时, p 值大于 0.05.
这表明该算法的优越性在统计上是显著的 .  即
MSNSSA算法比其他算法具有更高的收敛精度.

所有算法的定量分析是基于 14个基准函数的

平均绝对误差 (Mean absolute error, MAE). 文
献 [17]提出对优化算法进行排序, MAE 是一种有

 
表 4    基准函数结果对比 (续表)

Table 4    Comparison of benchmark function
results (continued table)

函数 算法 最佳值 平均值 标准差 SR (%) T (s)

f12

MFO 3.82 × 101 2.80 × 102 1.19 × 102 0 1.19

SCA 9.68 × 100 5.36 × 101 4.38 × 101 0 1.12

PSO 8.91 × 101 1.17 × 102 1.36 × 101 0 0.79

f13

MSNSSA 4.78 × 10−33 4.97 × 10−29 9.06 × 10−29 100 4.34

SSSA 3.01 × 10−2 5.40 × 10−2 1.13 × 10−2 0 5.63

NSSA 4.83 × 10−28 3.29 × 10−16 5.56 × 10−16 100 4.00

SSA 3.04 × 101 4.57 × 101 9.46 × 100 0 3.61

BOA 9.80 × 10−1 1.11 × 100 5.44 × 10−2 0 6.74

MFO 7.21 × 108 1.31 × 109 2.86 × 108 0 4.38

SCA 3.71 × 108 1.01 × 109 3.02 × 108 0 4.24

PSO 3.75 × 100 5.75 × 100 1.01 × 100 0 3.30

f14

MSNSSA 1.35 × 10−32 3.61 × 10−27 7.51 × 10−27 100 2.88

SSSA 5.36 × 100 9.72 × 100 8.22 × 10−1 0 3.61

NSSA 2.50 × 10−26 1.18 × 10−14 4.32 × 10−14 100 2.56

SSA 1.34 × 102 1.76 × 102 2.38 × 101 0 2.22

BOA 9.98 × 100 9.99 × 100 4.50 × 10−3 0 4.21

MFO 8.43 × 106 2.38 × 108 1.98 × 108 0 2.51

SCA 8.61 × 107 3.31 × 108 1.46 × 108 0 2.49

PSO 1.07 × 102 1.46 × 102 2.28 × 101 0 1.99
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效且可行的性能指标. 表 6给出了这些基准函数的

MAE 排序, 计算公式如下:

MAE =

Nf∑
i=1

|mi − oi|
Nf

(11)

式中, mi 为算法产生的最优结果的平均值, oi 为相

应基准函数的理论最优值, Nf 为基准函数个数. 计
算值见表 6.

由表 6可知, MSNSSA算法排名为 1. 与另外

7种算法相比, MSNSSA算法提供最小的 MAE, 进
一步说明MSNSSA算法的有效性. NSSA和 SSSA
分别排第 2名和第 3名.

实验 2. 为更好评估MSNSSA的有效性和稳定

性. 本文还在 CEC 2014基准函数中选取部分单峰、

多峰、混合和复合类型的函数进行优化求解, 如表 7
所示. 实验种群规模为 30, 最大迭代次数为 1 000,
维度为 30.

表 8记录了 CEC 2014中部分函数独立运行
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图 2    基准函数平均收敛曲线

Fig. 2    Function average convergence curves
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30次后每种算法的平均值和标准差的结果. CEC

2014函数具有复杂的特征, 因此所有算法都较难找

到函数最优值. 根据表 8中结果显示, MSNSSA在

6个基准函数上都求得比其他 5个算法更优的结果.

验证MSNSSA具有较好的有效性和鲁棒性.

 
表 5    基准函数Wilcoxon 秩和检验的 p 值

Table 5    p-value for Wilcoxon＇s rank-sum test on benchmark function

函数 SSSA NSSA SSA BOA MFO SCA PSO

f1 7.05 × 10−18 + 7.05 × 10−18 + 7.05 × 10−18 + 7.05 × 10−18 + 3.92 × 10−5 + 1.16 × 10−13 + 7.05 × 10−18 +

f2 7.07 × 10−18 + 7.07 × 10−18 + 7.07 × 10−18 + 7.07 × 10−18 + 7.07 × 10−18 + 7.07 × 10−18 + 7.07 × 10−18 +

f3 7.07 × 10−18 + 7.07 × 10−18 + 7.07 × 10−18 + 7.07 × 10−18 + 7.07 × 10−18 + 7.07 × 10−18 + 7.07 × 10−18 +

f4 7.07 × 10−18 + 7.07 × 10−18 + 7.07 × 10−18 + 7.07 × 10−18 + 7.07 × 10−18 + 7.07 × 10−18 + 7.07 × 10−18 +

f5 4.26 × 10−18 + 4.26 × 10−18 + 4.26 × 10−18 + 4.26 × 10−18  + 4.26 × 10−18 + 4.26 × 10−18 + 4.26 × 10−18 +

f6 6.79 × 10−18 + 6.79 × 10−18 + 6.79 × 10−18 + 6.79 × 10−18 + 6.79 × 10−18 + 6.79 × 10−18 + 6.79 × 10−18 +

f7 1.26 × 10−19 + 5.96 × 10−18 + 3.23 × 10−20 + 3.31 × 10−20 + 2.61 × 10−17 + 8.22 × 10−2 − 3.31 × 10−20 +

f8 3.51 × 10−18 + 4.12 × 10−19 + 1.25 × 10−20 + 1.23 × 10−19 + 1.86 × 10−6 + 1.23 × 10−19 + 1.23 × 10−19 +

f9 4.28 × 10−11 + 9.53 × 10−17 + 7.07 × 10−18 + 7.07 × 10−18 + 7.06 × 10−18 + 7.07 × 10−18 + 7.07 × 10−18 +

f10 4.67 × 10−19 + 1.14 × 10−12 + 3.31 × 10−20 + 1.69 × 10−18 + 3.30 × 10−20 + 1.82 × 10−3 + 3.31 × 10−20 +

f11 5.90 × 10−18 + 6.96 × 10−17 + 5.90 × 10−18 + 5.90 × 10−18 + 5.90 × 10−18 + 5.90 × 10−18 + 5.90 × 10−18 +

f12 3.31 × 10−20 + 1.84 × 10−10 + 3.31 × 10−20 + 3.29 × 10−20 + 3.31 × 10−20 + 3.31 × 10−20 + 3.31 × 10−20 +

f13 7.04 × 10−18 + 7.48 × 10−18 + 7.04 × 10−18 + 7.04 × 10−18 + 7.04 × 10−18 + 7.04 × 10−18 + 7.04 × 10−18 +

f14 7.05 × 10−18 + 7.05 × 10−18 + 7.05 × 10−18 + 7.05 × 10−18 + 7.05 × 10−18 + 7.05 × 10−18 + 7.05 × 10−18 +

+ / = / − 12 / 0 / 0 12 / 0 / 0 12 / 0 / 0 12 / 0 / 0 12 / 0 / 0 11 / 0 / 1 12 / 0 / 0

 
表 6    MAE算法排名

Table 6    MAE algorithm ranking

算法 MAE 排名

MSNSSA 7.12641 × 10−2 1

NSSA 7.12655 × 10−2 2

SSSA 7.67841 × 100 3

BOA 1.11882 × 101 4

PSO 6.98046 × 101 5

SSA 3.06178 × 102 6

SCA 3.42235 × 107 7

MFO 5.23029 × 107 8

 
表 7    CEC 2014基准函数

Table 7    CEC 2014 benchmark function

函数 维度 特征 定义域 最佳值

CEC03 30 UN [−100, 100] 300

CEC05 30 MN [−100, 100] 500

CEC18 30 HF [−100, 100] 1 800

CEC23 30 CF [−100, 100] 2 300

CEC24 30 CF [−100, 100] 2 400

CEC25 30 CF [−100, 100] 2 500

 
表 8    CEC 2014优化结果对比

Table 8    Comparison of optimization results of CEC 2014

函数 指标 MSNSSA SSA BOA MFO SCA PSO

CEC03
平均值 3.48173 × 104 7.13409 × 104 7.71258 × 104 1.05168 × 105 5.95030 × 104 4.93113 × 104

标准差 3.98187 × 103 1.97053 × 104 7.95590 × 103 4.35140 × 104 1.31496 × 104 7.30314 × 103

CEC05
平均值 5.20018 × 102 5.20177 × 102 5.21049 × 102 5.20275 × 102 5.21035 × 102 5.20990 × 102

标准差 6.58164 × 10−3 1.35252 × 10−1 6.03943 × 10−2 1.73345 × 10−1 4.83807 × 10−2 9.88705 × 10−2

CEC18
平均值 2.78893 × 103 1.21041 × 104 4.31418 × 109 2.18893 × 107 3.16304 × 108 5.78922 × 103

标准差 7.12803 × 102 9.17792 × 103 2.03175 × 109 8.30950 × 107 1.92087 × 108 3.37197 × 103

CEC23
平均值 2.50000 × 103 2.63108 × 103 2.50000 × 103 2.67493 × 103 2.71333 × 103 2.61612 × 103

标准差 0 7.36331 × 100 0 4.24126 × 101 2.39342 × 101 1.24951 × 100

CEC24
平均值 2.70000 × 103 2.71750 × 103 2.70000 × 103 2.71882 × 103 2.73876 × 103 2.72053 × 103

标准差 0 5.83456 × 100 0 8.00616 × 100 7.90888 × 100 6.35266 × 100

CEC25
平均值 2.60000 × 103 2.64087 × 103 2.60000 × 103 2.68247 × 103 2.61048 × 103 2.63564 × 103

标准差 0 7.27821 × 100 0 3.48329 × 101 1.81045 × 101 1.022 63 × 101
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为比较本文的多子群MSNSSA算法与其他多子

群算法和改进樽海鞘群算法的优劣. 其中, MFOA-

SQP (Multiple subgroups fruit fly optimization

algorithm based on sequential quadratic program-

ming local search)[18] 是基于局部搜索的多子群果

蝇优化算法, 鸡群算法 (Chicken swarm optimiza-

tion, CSO)[19] 是一种新型的天然多种群优化算法,

HCPSO (Improved particle swarm optimization

based on hierarchical autonomous learning) [20]

是基于分层自主学习的改进粒子群优化算法, DMS-

PSO (Dynamic multi-Swarm PSO)[21] 是动态多子

群粒子群优化算法 , PSO-SMS (Self-adaptive

multi-swarm PSO)[11] 是自适应多子群粒子群优化

算法, CASSA (Crazy and adaptive salp swarm

algorithm) [ 2 2 ] 是疯狂自适应的樽海鞘群算法 ,

CESSA (Chaotic and elite centroid stretching

mechanism salp swarm algorithm)[23] 是混沌精英

质心拉伸机制樽海鞘群算法, ICMOABC (Inter-

val cooperative multi-objective artificial bee

colony algorithm)[24] 是区间合作多目标人工蜂群

算法, HCMOIWO (Hybrid cooperative multi-ob-

jective optimization invasive weed optimization)[25]

是混合合作多目标优化入侵杂草优化 , MPEA

(Multi-population evolutionary algorithm)[26] 多子

群进化算法. 各算法在种群数量为 50, 搜索维度

为 30维, 迭代次数为 2 000的情况下, 将本文改进

算法独立运行 50次后与其他参考文献的几种多

子群算法和改进樽海鞘群算法进行对比, 引用文

献 [18]和文献 [20]的数据见表 9和表 10.

由表 9 和表 10 可知, 在求解 f1 和 f2 函数时,
 

表 9    与参考文献中算法均值的对比

Table 9    Comparison of the mean with algorithm in references

算法 f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7

MSNSSA 7.35 × 10−36 9.69 × 10−32 1.47×10−21 3.53 × 10−6 0 0 0

MFOA-SQP[18] 0 5.62 × 10−11 5.96 × 10−6 5.71 × 10−3 2.88 × 101 2.53 × 10−4 0

CSO[19] 0 1.79 × 10−9 1.63 × 10−5 6.15 × 10−4 1.65 × 102 6.06 × 10−3 0

HCPSO[20] 8.71 × 10−28 3.39 × 10−3 1.38 × 10−2 2.57 × 10−4 3.14×10−5 5.76 × 10−3 3.68 × 10−10

DMS-PSO[21] 4.29 × 10−12 4.54 × 10−6 2.06 × 101 1.07 × 10−2 2.77 × 101 5.68 × 10−2 7.31 × 10−4

PSO-SMS[11] 3.55 × 10−20 9.82 × 10−8 1.53 × 10−5 2.09 × 10−2 2.59 × 101 3.54 × 10−4 7.19 × 10−3

CASSA[22] 9.35 × 10−147 2.84×10−52 8.66 × 10−6 1.88 × 10−5 2.77 × 101 9.81 × 10−2 0

CESSA[23] 2.50 × 10−23 4.22 × 10−3 1.73 × 10−15 5.90 × 10−5 2.86 × 101 7.51 × 10−2 0

EHO[5] 9.63 × 10−7 4.71 × 10−4 6.93 × 10−1 1.25 × 10−5 2.85 × 101 6.55 × 100 6.30 × 10−5

EWA[6] 7.25 × 101 2.15 × 100 2.48 × 10−5 1.10 × 10−1 5.14 × 103 2.74 × 103 9.93 × 10−3

MBO[7] 8.53 × 10−3 4.17 × 10−4 2.66 × 10−1 4.46 × 10−1 2.05 × 10−7 1.42 × 100 1.52 × 10−2

MABC[24] 6.02 × 10−4 6.53 × 10−6 9.55 × 100 1.07 × 10−2 2.25 × 10−8 5.98 × 100 2.91 × 10−1

MIWO[25] 3.17 × 10−5 5.41 × 10−10 9.34 × 10−13 8.41 × 10−3 5.28 × 10−1 7.68 × 10−2 4.50 × 10−1

MPEA[26] 2.70 × 10−11 1.52 × 10−20 1.04 × 10−2 2.35 × 10−1 6.74 × 10−12 3.26 × 10−5 8.74 × 10−3

算法 f8 f9 f10 f11 f12 f13 f14

MSNSSA 9.98 × 10−1 3.08 × 10−4 0 8.88 × 10−16 0 1.39 × 10−34 3.27 × 10−30

MFOA-SQP[18] 9.98 × 10−1 1.06 × 10−3 0 3.55 × 10−15 0 3.71 × 10−6 7.53 × 10−10

CSO[19] 9.98 × 10−1 6.03 × 10−4 1.12 × 10−7 1.24 × 10−12 0 1.64 × 10−7 2.24 × 10−1

HCPSO[20] 9.98 × 10−1 1.40 × 10−2 2.49 × 10−5 2.26 × 10−4 8.67 × 10−5 2.69 × 10−13 4.18 × 10−3

DMS-PSO[21] 2.13 × 100 5.68 × 10−1 3.88 × 101 1.88 × 100 2.24 × 10−2 2.87 × 10−3 6.88 × 10−1

PSO-SMS[11] 9.98 × 10−1 2.09 × 10−2 1.53 × 101 2.99 × 100 7.23 × 10−2 1.12 × 10−5 1.76 × 10−8

CASSA[22] 9.98 × 10−1 4.81 × 10−3 0 8.88 × 10−16 0 2.33 × 10−20 1.68 × 10−2

CESSA[23] 9.98 × 10−1 2.59 × 10−3 1.48 × 101 1.06 × 10−2 2.88 × 10−1 5.68 × 10−18 2.62 × 101

EHO[5] 1.67 × 100 1.27 × 10−1 1.21 × 10−6 2.39 × 10−4 1.89 × 10−6 1.35 × 10−1 6.86 × 101

EWA[6] 1.50 × 100 1.76 × 10−3 3.10 × 101 3.05 × 100 1.53 × 100 5.77×10−1 1.35 × 10−3

MBO[7] 9.98 × 10−1 1.78 × 10−1 5.86 × 10−1 1.13 × 10−1 8.05 × 10−1 7.20 × 10−15 7.12 × 10−1

MABC[24] 1.41 × 100 4.32 × 10−4 4.15 × 10−2 2.05 × 10−1 5.63 × 10−2 8.05 × 10−9 1.18 × 10−2

MIWO[25] 1.89 × 100 1.01 × 10−2 4.62 × 10−1 1.86 × 10−1 3.29 × 10−2 1.98 × 10−1 1.35 × 10−3

MPEA[26] 9.98 × 10−1 1.46 × 10−3 6.38 × 10−6 2.84 × 10−1 4.38 × 10−7 2.01×10−6 2.27 × 10−5
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MSNSSA未达到最优, 而求解其余几个函数在平均

值和标准差较其余几种算法都能达到最优. 因此,
更进一步说明本文提出的MSNSSA算法比其他多

子群算法具有更大优越性.
综上可知, 多子群的共生非均匀高斯变异樽海

鞘群算法对于本文多种基准函数都有很好的寻优结

果. 特别是对于高维、多峰的函数, 具有较好的稳定

性和寻优能力. 

4    结束语

本文在标准樽海鞘群算法的基础上, 分析领导

者位置更新公式中的幂系数以平衡探索能力和开发

能力, 共生策略增强局部探索能力, 非均匀高斯变

异增加种群多样性, 提出一种改进的多子群的共生

非均匀高斯变异樽海鞘群算法. 并将樽海鞘群算法

应用于经典和 CEC 2014基准函数的寻优问题中.

不仅使用最优值、标准差等指标对算法进行检验,

本文还提出使用Wilcoxon秩和检验对算法显著性

水平进行验证. 研究表明: 多子群的共生非均匀高

斯变异樽海鞘群算法可以获得更好的全局搜索和局

部搜索能力, 且收敛到质量更好的最优解, 算法的

有效性和鲁棒性也得到验证. 在后续的研究中, 考
虑将改进的樽海鞘群算法应用到工程实践问题中,
以进一步验证算法的性能.
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表 10    与参考文献中算法标准差的对比

Table 10    Comparison of the standard deviation with algorithms in reference

算法 f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7
MSNSSA 1.04 × 10−35 4.52 × 10−32 4.75×10−21 1.75 × 10−6 0 0 0

MFOA-SQP[18] 0 2.20 × 10−11 2.03 × 10−6 4.12 × 10−3 5.10 × 10−2 2.17 × 10−4 0

CSO[19] 0 1.04 × 10−9 4.73 × 10−6 3.12 × 10−2 7.39 × 102 4.75 × 10−3 0

HCPSO[20] 3.55 × 10−28 2.04 × 10−3 5.80 × 10−3 1.88 × 10−5 1.07 × 10−4 3.48 × 10−3 5.97 × 10−10

DMS-PSO[21] 3.00 × 10−11 2.23 × 10−5 7.48 × 100 1.03 × 10−3 2.69 × 100 4.87 × 10−2 3.81 × 10−1

PSO-SMS[11] 4.61 × 10−20 1.47 × 10−7 4.65 × 10−6 2.50 × 10−3 2.19 × 100 2.21 × 10−4 1.57 × 10−4

CASSA[22] 2.32 × 10−147 2.27×10−50 4.15 × 10−6 1.21 × 10−5 1.16 × 10−1 4.08 × 10−2 0

CESSA[23] 1.84 × 10−23 1.51 × 10−2 1.25 × 10−13 5.08 × 10−5 4.89 × 10−2 3.11 × 10−2 0

EHO[5] 1.26 × 10−7 8.23 × 10−4 8.44 × 10−1 1.26 × 10−5 1.83 × 10−2 7.56 × 100 6.21 × 10−5

EWA[6] 7.43 × 101 1.54 × 100 7.37 × 10−6 8.73 × 10−2 8.93 × 103 2.58 × 10−3 1.93 × 10−4

MBO[7] 1.28 × 10−4 1.83 × 10−4 3.00 × 100 3.89 × 10−1 3.54 × 10−7 3.65 × 10−1 1.10 × 10−2

MABC[24] 7.23 × 10−3 3.63 × 10−3 1.18 × 100 1.77 × 10−1 3.87 × 10−7 1.21 × 10−1 1.55 × 10−1

MIWO[25] 4.32 × 10−6 1.28 × 10−5 2.21 × 10−12 2.63 × 10−3 7.54 × 10−1 1.82 × 10−2 2.09 × 10−2

MPEA[26] 5.74 × 10−10 4.13 × 10−18 1.80 × 10−1 5.22 × 10−2 3.19 × 10−10 2.63−6 3.56 × 10−1

算法 f8 f9 f10 f11 f12 f13 f14

MSNSSA 2.95 × 10−23 3.56 × 10−8 0 0 0 3.56 × 10−34 7.31 × 10−30

MFOA-SQP[18] 1.13 × 10−1 4.47 × 10−4 0 1.32 × 10−12 0 1.76 × 10−6 5.56 × 10−10

CSO[19] 8.01 × 100 9.92 × 10−4 3.16 × 10−5 1.01 × 10−11 0 4.74 × 10−7 1.17 × 10−1

HCPSO[20] 2.96 × 100 6.22 × 10−2 1.05 × 10−5 2.52 × 10−4 2.79 × 10−6 5.95 × 10−11 1.84 × 10−5

DMS-PSO[21] 5.94 × 10−1 8.04 × 10−1 2.80 × 100 2.46 × 10−1 1.77 × 10−2 7.54 × 10−1 5.02 × 10−1

PSO-SMS[11] 2.77 × 10−1 5.76 × 10−3 1.29 × 100 3.87 × 10−1 6.36 × 10−2 3.35 × 10−6 9.20 × 10−9

CASSA[22] 2.82 × 10−1 2.56 × 10−5 0 9.86 × 10−32 0 8.12 × 10−18 1.35 × 10−2

CESSA[23] 9.19×101 8.90 × 10−1 2.15 × 101 5.31 × 10−2 3.41 × 10−1 1.08 × 10−18 6.14 × 100

EHO[5] 8.37 × 10−1 1.62 × 100 2.30 × 10−7 1.37 × 10−5 3.17 × 10−7 2.20 × 100 3.37 × 101

EWA[6] 2.28 × 10−1 4.22 × 10−2 1.87 × 101 1.24 × 100 4.99 × 10−1 3.22 × 10−1 2.04 × 10−3

MBO[7] 3.95 × 100 4.65 × 100 4.17 × 10−1 7.19 × 100 8.32 × 10−1 1.27 × 10−12 2.27 × 10−1

MABC[24] 6.58 × 100 8.28 × 10−1 2.41 × 10−1 1.65 × 10−1 5.66 × 10−1 6.77 × 10−1 1.67 × 10−1

MIWO[25] 1.92 × 101 2.07 × 10−2 1.30 × 10−1 2.68 × 100 5.31 × 10−1 2.30 × 10−1 1.42 × 10−2

MPEA[26] 5.37 × 10−1 7.43 × 10−3 5.35 × 10−6 3.91 × 10−1 7.48 × 10−3 5.94 × 10−8 6.36 × 10−4
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