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一种新的启发式优化算法—五行环优化算法研究与分析

刘漫丹 1

摘 要 借鉴中国古代哲学理论所描述的系统动态平衡方法, 提出了解决连续函数优化问题的五行环优化算法. 首先, 分析了

基于五行元素生克原理而建立的五行环模型, 并在该模型基础上, 构建了元素空间结构以及元素更新方法等关键环节, 从而实

现了五行环优化算法. 随后, 对五行环优化算法进行了性能分析和关键参数比较, 针对标准测试函数, 将五行环优化算法与其

他 17 个机制各异的启发式优化算法进行了比较, 实验结果验证了五行环优化算法的有效性和通用性, 也表明了其在求解连续

函数优化问题上具有较好的优化性能.
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Abstract The five-elements cycle optimization algorithm (FECO) for continuous optimization problems is researched

and analyzed in this paper. It is inspired by the theory of Five-elements which represents the performance of a dynamic

balancing system. Firstly, the five-elements cycle model based on the mechanism of generation and restriction among five

elements is analyzed. Afterwards, FECO is built for finding the optimal solution of continuous functions by designing the

framework of element space and the pivotal operators. The performance and parameter comparison of FECO is given

by experiment, the comparison with 17 optimization algorithms based on various mechanisms for two sets of benchmark

functions is also given, which indicates the feasibility and universality of FECO.
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优化问题是工程领域普遍存在且需要解决的问

题. 最优化方法运用数学方法实现多种搜索策略, 使
目标函数达到最优. 但是对于复杂工程问题, 由于
受到计算时间、算法条件等因素的限制, 很难得到
问题的最优解. 启发式优化方法则基于问题的直观
或先验知识设计各种搜索策略, 获取问题的满意解,
对于解决复杂工程优化问题具有实际意义. 大多启
发式优化方法源于自然系统、生物系统中一些现象

的启示和提炼, 如模拟退火算法[1]、遗传算法[2]、蚁

群优化算法[3]、粒子群优化算法[4], 以及各种新兴的
群智能算法及其改进, 如人工蜂群算法[5]、萤火虫算

法[6]、灰狼优化算法[7]、斑蝶优化算法[8]、鲸鱼优化

算法[9]、花朵授粉算法[10]、斑鬣狗优化算法[11] 等,
这些算法已成功应用于各应用领域[12], 解决了各种
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不同的优化问题. 研究者们仍在不断寻求自然界中
的隐喻机制, 以获取性能更佳的启发式优化方法.
中国古代哲学思想中的阴阳五行学说为人们

提供了一种描述系统的方法, 这一学说试图以自
然力量来解释自然现象, 代表了一种科学探索的倾
向[13]. 阴阳五行学说将一个系统中的所有元素赋予
阴、阳, 以及金、水、木、火、土的属性, 不同属性
的元素之间具有不同的作用方式, 这些作用方式相
互关联、相互竞争、相互协助, 从而使得系统具有
动态平衡的特性, 系统的能量函数随时间变化, 最
终达到最小. 这一现象启示我们将这种作用方式进
行抽象、提炼, 形成一种算法用来求解优化问题. 已
有一些研究者尝试着实现这个目标, Tam 等[14] 借

鉴《易经》中六爻表示方法提出了 AOC (Algorithm
of changes) 算法, 用于解决装箱问题; Zhao[15] 提

出了 YYO (Yin-yang optimization) 算法, 该算法
通过平衡个体的阴、阳属性, 使其定义的和谐函数
趋于 0, 从而实现优化问题的求解; Cui 等[16] 提出

了 NFESA (Näıve five-element string algorithm)



958 自 动 化 学 报 46卷

算法, 该算法借鉴五行相生原理, 采用五进制对个
体进行编码, 并基于五进制基因型表达衍生出更多
候选解, 从而提高搜索效率, 该算法用于求解连续
函数优化问题; Punnathanam 等[17] 提出了 YYPO
(Yin-yang-pair optimizer) 算法, 该算法基于种群
空间中代表对立面阴和阳的两个解进行搜索, 这两
个解分别表达了对搜索空间的空间探索性和局域挖

掘, 通过分裂操作和存档操作, 实现空间探索与局域
挖掘之间的平衡, 算法用于求解连续函数优化问题,
获得了满意的优化性能.
本文作者在文献 [18] 中提出了用于解决旅行商

问题 (TSP) 的五行环优化算法 (Five-elements cy-
cle optimization, FECO), 文献 [18] 中首次提出了
五行环模型 (Five-elements cycle model, FECM),
五行环模型建立在五行相生相克原理的基础上, 通
过计算个体之间的相互作用关系, 衡量出个体适应
值的优劣, 随后根据个体的优劣进行解的更新, 通过
迭代找出旅行商问题的最好解. 本文在文献 [18] 和
[19] 的五行环模型基础上增加了权重系数, 并进行
了模型的数值仿真和收敛性验证, 基于该五行环模
型, 本文提出了新的解决连续函数优化问题的五行
环优化算法, 通过对比实验验证算法的有效性.

1 五行环模型 (FECM)的建立与性能分析

中国古代哲学思想中的五行元素理论描述了动

态系统的平衡关系. 五行元素指的是金、水、木、火、
土, 它们之间存在着相生相克的关系, 如图 1 所示.

图 1 五行元素的相生相克关系

Fig. 1 The generating and restricting interactions among

five elements

相生关系表示为: 金生水, 水生木, 木生火, 火生
土, 土生金. 相生关系类比于母子关系, 子元素从母
元素处获取养分从而使自己强大. 相克关系表示为:
木克土, 土克水, 水克火, 火克金, 金克木. 相克关系
类比于祖孙关系, 孙元素被祖辈元素约束挟制, 从而
使自己的生长受到制约. 通过相生相克关系, 所有的
元素既相互制约又相互促进, 形成一种动态平衡关
系.

假设一个动态系统由五个元素组成, 定义 k 时

刻五个元素的质量分别为mi(k) (mi(k) > 0), 其中,

m1(k) 代表金元素的质量, m2(k) 代表水元素的质
量, m3(k) 代表木元素的质量, m4(k) 代表火元素的
质量, m5(k) 代表土元素的质量. 在 k 时刻, 每个元
素受到的力定义为 Fi(k), Fi(k) 是其他四个元素施
加到元素 i 上的力.
首先, 以木元素 (即 i = 3) 为例, 说明mi(k) 和

Fi(k) 之间的关系. 可将 F3(k) 分解为四个部分: 第
一部分记为 F3 1(k), 是其母元素 (水) 向其施加的
“生” 力, 因来自母元素的 “生” 力将使该元素变强
壮, 因此定义这个力为正值. F3 1(k) 的大小与当前
时刻的木元素质量 (m3(k)) 和水元素质量 (m2(k))
相关, 当m2(k) ≥ m3(k) 时, 木元素在 “生” 力作用
下变得更强壮, 且m2(k) 越大, 或者m3(k) 越小, 则
F3 1(k) 的值越大. 然而, 如果木元素本身比其母元
素更强壮, 即m2(k) < m3(k), 那么其母元素将受到
损伤, 因此 F3 1(k) 的符号将会反转. 采用自然对数
函数来表达以上的关系, 即 F3 1(k) 可表示为式 (1).

F3 1(k) = ln
[
m2(k)
m3(k)

]
(1)

F3(k) 的第二部分记为 F3 2(k), 这部分力来自
其祖辈元素 (金) 的 “克” 力, 该力应为负值, 因为
“克” 力将使该元素变得衰弱. 同样地, F3 2(k) 的值
取决于木元素质量 (m3(k)) 和金元素质量 (m1(k)),
当m1(k) ≥ m3(k)时,木元素在 “克”力作用下变得
更衰弱,且m1(k)越大,或者m3(k)越小,则 F3 2(k)
的绝对值越大. 如果木元素本身比其祖辈元素更强
壮, 即m1(k) < m3(k), 那么 F3 2(k) 的符号将反转.
F3 2(k) 可表示为式 (2).

F3 2(k) = −ln
[
m1(k)
m3(k)

]
(2)

同样地, F3(k) 的第三部分记为 F3 3(k), 它是木
元素施加给其子元素 (火)的 “生”力,木元素在施加
力的过程中损耗了自身, 因此该力应为负值. F3(k)
的第四部分记为 F3 4(k), 它是木元素施加给其孙辈
元素 (土) 的 “克” 力, 同样木元素在施加力的过程
中也损耗了自身, 因此该力也应为负值. F3 3(k) 和
F3 4(k) 可表示为式 (3) 和式 (4).

F3 3(k) = −ln
[
m3(k)
m4(k)

]
(3)

F3 4(k) = −ln
[
m3(k)
m5(k)

]
(4)

将 F3(k) 表示为上述四个部分的叠加, 考虑到
四个部分的作用并非完全相同, 定义 wgp, wrp, wga

和 wra 分别为上述四个部分的权重系数, 这些权重
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应为 [0,1] 区间的正实数. 同时, 将 F3(k) 推演至
Fi(k) (i = 1, 2, 3, 4, 5), 则得到式 (5).




F1(k) = wgp ln
[
m5(k)
m1(k)

]
− wrp ln

[
m4(k)
m1(k)

]
−

wga ln
[
m1(k)
m2(k)

]
− wra ln

[
m1(k)
m3(k)

]

F2(k) = wgp ln
[
m1(k)
m2(k)

]
− wrp ln

[
m5(k)
m2(k)

]
−

wga ln
[
m2(k)
m3(k)

]
− wra ln

[
m2(k)
m4(k)

]

F3(k) = wgp ln
[
m2(k)
m3(k)

]
− wrp ln

[
m1(k)
m3(k)

]
−

wga ln
[
m3(k)
m4(k)

]
− wra ln

[
m3(k)
m5(k)

]

F4(k) = wgp ln
[
m3(k)
m4(k)

]
− wrp ln

[
m2(k)
m4(k)

]
−

wga ln
[
m4(k)
m5(k)

]
− wra ln

[
m4(k)
m1(k)

]

F5(k) = wgp ln
[
m4(k)
m5(k)

]
− wrp ln

[
m3(k)
m5(k)

]
−

wga ln
[
m5(k)
m1(k)

]
− wra ln

[
m5(k)
m2(k)

]

(5)
每个元素在力的作用下, 其质量由 mi(k) 变为

mi(k + 1), 变化规则由式 (6) 表达.

mi(k+1) = mi(k)·fM(Fi(k)), i = 1, 2, 3, 4, 5 (6)

式 (6) 中, fM(·) 为一非线性函数, 用来表达元素在
受力作用下其质量的变化规律, 例如, 可采用 logsig

函数, 同时将式 (5) 和 (6) 中的五行元素关系拓展至
L 元素关系, 如式 (7) 所示, 式 (7) 即为五行环模型
(Five-elements cycle model, FECM).




Fi(k) = wgp ln
[
mi−1(k)
mi(k)

]
− wrp ln

[
mi−2(k)
mi(k)

]
−

wga ln
[

mi(k)
mi+1(k)

]
− wra ln

[
mi(k)

mi+2(k)

]

mi(k + 1) = mi(k) · 2
1 + exp(−Fi(k))

(7)
上式中, i = 1, 2, · · · , L. 当 i = 1 时, 用 “L” 替
代 “i − 1”, 用 “L − 1” 替代 “i − 2”; 当 i = 2 时,
用 “L” 替代 “i − 2”; 当 i = L − 1 时, 用 “1” 替代
“i+2”; 当 i = L 时, 用 “1” 替代 “i+1”, 用 “2” 替
代 “i + 2”.
为了测试五行环模型的收敛性, 在 MATLAB

环境下对式 (7) 进行了实现. 对于式 (7) 的模型, 将

各元素的质量初始值 mi(0) 和受力初始值 Fi(0) 设
置为 (0, 1] 区间的随机数. 首先, 将五行环模型中的
权重系数设置为 wgp = wrp = wga = wra = 1; 将
元素数量 L 设置为 5. 各元素的质量 mi(k) 和受力
Fi(k)随时间变化的曲线如图 2所示, 可见mi(k)和
Fi(k) 在一定迭代次数后达到了稳定.

图 2 当 wgp = wrp = wga = wra = 1, L = 5 时, mi(k) 和

Fi(k) 的变化曲线

Fig. 2 The changing curves of mi(k), Fi(k) when

wgp = wrp = wga = wra = 1, L = 5

如果将权重系数 wgp, wrp, wga 和 wra 在每一

迭代中都随机设置为 (0, 1] 区间的数值, 仍可得到
一个收敛的五行环模型, 如图 3 所示.
实际上, 当 L > 5 时, 五行环模型仍是一个收敛

模型. 图 4 显示了当 L = 20, wgp = wrp = wga =
wra = 1 时, 分别在第 1 代、第 50 代、第 300 代、第
1 000 代, 20 个元素的质量分布情况. 可以看出, 在
迭代初期, 各元素质量各不相同, 而在迭代后期, 各
元素的质量则逐渐趋同.
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图 3 当 wgp, wrp, wga, wra 为 (0, 1] 区间上的随机数,

L = 5 时, mi(k) 和 Fi(k) 的变化曲线

Fig. 3 The changing curves of mi(k), Fi(k) when wgp,

wrp, wga, wra is random numerical value in (0, 1] and

L = 5

图 4 元素质量mi(k) (i = 1, 2, · · · , 20) 分别在第

1、50、300、1 000 代时的变化情况

Fig. 4 The changing of mi(k) (i = 1, 2, · · · , 20) at 1st,

50th, 300th, and 1 000th iterations

从上述几个测试实验可以看出, 式 (7) 表示的
五行环模型在元素之间的相生相克作用下, 各元素
质量可趋于平衡, 各元素之间的差异达到最小.

2 五行环优化算法 (FECO)的实现

一个无约束的连续函数优化问题可表达为式

(8):

min f(x) s. t. x ∈
[
x

(low)
d , x

(high)
d

]D

(8)

其中, x = (x1, x2, · · · , xD)T ∈ RD 为 D 维决策向

量, [x(low)
d , x

(high)
d ]D (d = 1, 2, · · · , D) 是搜索空间

的可行区域, f : RD → R 为目标函数的映射.
基于五行环模型, 本文构建了一种五行环优化

算法 (Five-elements cycle optimization, FECO)来
获取 f(x) 的最优解.

2.1 解的表达与种群结构

将 f(x) 的每一个解对应于五行环模型中的每
一个元素, 在 FECO 算法中, 将所有元素 (即当前所

有可行解) 划分为 q 个环, 每个环包含 L 个元素, 即
种群规模为 L× q.
用 xij(k) 表示第 k 代时第 j 个环中的第 i 个

元素, xij(k) 即为 f(x) 的一个解. mij(k) 是元素
xij(k) 的质量, 对应为目标函数 f(xij(k)) 的值.
xij(k) 受到的来自第 j 个环中的其他元素的作用

力记为 Fij(k), 用式 (9) 表达.

Fij(k) =

wgp ln
[
m(i−1)j(k)

mij(k)

]
− wrp ln

[
m(i−2)j(k)

mij(k)

]
−

wga ln
[

mij(k)
m(i+1)j(k)

]
− wra ln

[
mij(k)

m(i+2)j(k)

]
(9)

FECO 是一个迭代算法. 当 k = 0 时, 随机产
生 L × q 个初始元素 xij(0) (i = 1, 2, · · · , L; j =
1, 2, · · · , q), 并计算它们的质量 (即目标函数), 表示
为mij(0). 同时, 设置初始的 Fij(0) 均为 0. 在第 k

代时, 首先计算元素 xij(k) 的质量 mij(k), 并通过
式 (9) 计算其受力 Fij(k). Fij(k) 的值表征了元素
xij(k) 的优劣, 根据 Fij(k) 决定元素从 xij(k) 更新
至 xij(k + 1) 的方式. 随着迭代过程的进行, 较好的
元素被保留, 较差的元素被替换, 当达到最大迭代代
数时, 可获取优化问题的最好解.

2.2 元素的更新

xij(k + 1) 的更新依赖于 Fij(k). 如果 Fij(k) >

0, 说明 xij(k) 是一个较好解, 因为从系统平衡的角
度分析, mij(k) 越小, Fij(k) 才会表现出越大, 大的
受力才能使该元素变得强壮, 从而使各元素质量进
一步趋同.在这种情况下, xij(k)应该保留在解空间,
因此:

xij(k + 1) = xij(k), 若 Fij(k) > 0 (10)

如果 Fij(k) ≤ 0, 说明 xij(k) 可能不是一个
较好解, 因为其受力 Fij(k) 为负, 表明系统期望
该元素变得更加衰弱, 也即说明其本身的质量
mij(k) 比较大. 因 xij(k) 是一个 D 维向量, 将其表
示为 [xij,1(k), xij,2(k), · · · , xij,d(k), · · · , xij,D(k)]T.
在这种情况下, 应该对 xij(k) 进行替换, 而且应该在
较好解的邻域内产生新解, 为此将 xij,d(k + 1) 按照
下式进行更新:




xij,d(k + 1) = xi∗j,d(k) + rs × ps × [xi∗j,d(k)−
xij,d(k)], 若 rm < pm

xij,d(k + 1) = xbest,d(k) + rs × ps × [xbest,d(k)−
xi∗j,d(k)], 若 rm ≥ pm

(11)
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上式中, ps 是一个尺度因子, pm 是一个预先

给定的概率值; rs 是 [−1, 1] 区间的随机数, rm 是

[0,1] 区间的随机数; xi∗j(k) 是第 j 个环中受力最

大的元素, 即 Fi∗j(k) ≥ Fij(k) (i∗ ∈ {1, 2, · · · , L},
i∀{1, 2, · · · , L}), xi∗j(k) = [xi∗j,1(k), xi∗j,2(k), · · · ,
xi∗j,d(k), · · · , xi∗j,D(k)]T; xbest 是当前最优解,
xbest = [xbest,1, xbest,2, · · · , xbest,d, · · · , xbest,D]T.
式 (11) 的含义是, xij(k) 在给定的概率 pm 下,

被替换为第 j 个环中受力定义下的最好元素 xi∗j(k)
的变异解, 在 1 − pm 概率下, xij(k) 被替换为当前
全局最优解 xbest 的变异解.

2.3 FECO算法的流程与步骤

FECO 算法的流程图如图 5 所示. 初始化
阶段包括设置初始参数 L、q、最大迭代代数

max iteration、尺度因子 ps、给定概率 pm, 以及
权重系数 wgp, wrp, wga 和 wra. 设置或计算初
始值 xij(0), mij(0) 和 Fij(0). 通常情况下, L 的

典型取值为 5, q 可取 10∼ 100, ps 可取 0.1∼ 2.0,
pm 应在 [0, 1] 区间取值, 权重系数可简单地设为
wgp = wrp = wga = wra = 1. 对于参数的具体取值
可参考下文的算法参数比较实验.
在第 k 代时, 对于第 j 个环中的元素, 它们的

受力 Fij(k) (i = 1, 2, · · · , L) 根据 mij(k) 进行计
算, 而 mij(k) 则根据元素 xij(k) 计算得到. 根据
Fij(k), 决定采用式 (10) 还是式 (11) 对元素进行更
新, 得到 xij(k + 1). 在迭代过程中, 记录下当前最
好解 xbest, 直至 k ≥ max iteration 时.

3 五行环优化算法 (FECO) 的性能分析与

参数比较

根据上述 FECO 算法的原理和实现步骤, 在
MATLAB R2014a 环境下对 FECO 算法进行编程
实现, 并对 FECO 算法的性能进行分析和参数比较.

3.1 测试函数

为了分析算法性能并比较算法参数, 采用文
献 [20] 中的测试函数集进行实验, 共有 23 个函数
(f1 − f23), 其中, f1 − f13 为高维函数 (D = 30),
f14 − f23 为低维函数, 维度分别为 2、3、4 或 6. 根
据文献 [20] 的分类, 将这些测试函数分为三类: 1)
f1 − f7 为单峰函数, 只有一个极值; 2) f8 − f13 为

多峰函数, 且局部极值数量随着函数维数的增加呈
指数趋势增加; 3) f14− f23 为低维、多峰函数, 具有
若干局部极值.

图 5 FECO 算法流程图

Fig. 5 The flowchart of FECO algorithm

3.2 FECO 算法的性能分析

为了能够更直观地显示 FECO 算法的工作

过程, 以一个 2 维测试函数 Six-hump camel-back
function (f16) 为例对 FECO 算法进行分析. 该函
数的决策变量 x 的定义域为 [−5, 5] × [−5, 5], 函
数的最优解有 2 个, 分别为 (0.0898, −0.7126) 和
(−0.0898, 0.7126), 函数最小值为 −1.0316.

FECO 算法的参数设置为: L = 5, q = 20,
ps = 1.0, pm = 0.9, wgp = wrp = wga = wra = 1,
max iteration = 50. FECO算法在运行到第 15代
时, 找到了该函数的最小值 −1.0316. 图 6 显示了在
不同迭代时间, 元素在解空间的分布情况, 以及当前
最优解随迭代次数变化的收敛曲线.

在图 6 (a)∼ 6 (e) 中, 菱形代表 Fij(k) > 0 的
元素, 它们应是较好的解; 圆点代表 Fij(k) ≤ 0 的元
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素, 它们应是相对较差的解. 在 FECO 算法中, 评
价解的好坏是相对的, 是通过同一个环中各元素相
互作用力来评价的, 而各个环之间则是相互独立的.
因此, 在迭代初期, 如图 6 (a) 所示, 菱形和圆点相
互参杂地分布; 随着进化过程的进行, 元素渐渐向最
优区域集中, 从图 6 (c) 和 6 (d) 可以看出, 菱形相对
圆点更接近该函数的实际最优解, 表明用 Fij(k) 来
评价元素的好坏是符合实际情况的. 从图 6 (e) 可以
看出, 在该函数的两个最优解 (0.0898,−0.7126) 和
(−0.0898, 0.7126) 位置处, 均有元素分布, 说明在保
持解的多样性方面, FECO 算法具有一定的能力.

图 6 在不同迭代次数时的元素 xij(k) 的分布情况以及最小

f(xij(k)) 的变化曲线

Fig. 6 The distribution of xij(k) at various iterations

and the changing curve of minimum f(xij(k))

3.3 FECO算法的参数比较

在 FECO 算法中, 需要设置的参数主要有:
L、q、ps、pm, 以及权重系数 wgp, wrp, wga 和 wra.
本文通过对 23 个测试函数的实验比较, 来选取合
适的参数取值. 在参数比较实验中, 选取的一组基
本参数值为: L = 5, q = 20, ps = 1.0, pm = 0.9,
wgp = wrp = wga = wra = 1, 当对一个 (组) 参数
进行比较时, 其他参数均选取上述的基本值. 表 1∼
表 4 中显示的所有实验结果均是算法运行 51 次得
到的最优函数值的平均结果, 其中, 最好结果加粗显

示. 对于每个测试函数, 算法运行的目标函数计算次
数 (function evaluations, FEs) 与文献 [20] 中给出
的相同.

3.3.1 参数 LLL 和 qqq 的比较

L× q 的值相当于进化算法中的种群规模, 直观
上分析, 较大的 q 值 (即将元素划分为较多的环) 有
益于保持种群的多样性, 较大的 L 值 (即每个环中
包含较多的元素) 有益于解的快速收敛, 但容易陷入
局部极值.

表 1 给出了在 L× q = 100 情况下, 5 组 L ∼ q

取值的比较结果. 参照文献 [21] 中的对于进化算法
结果评价的 Friedman 检验方法, 对 5 组参数取值
进行比较, 实验得到的 p 值 (检验假设零假设成立的
概率, 显著性水平取 0.05) 为 5.7740× 10−14, 表明
这 5 组实验之间具有显著性差异. 其中, 最差的情况
是 L = 100 且 q = 1 时, 表明将所有元素组成一个
环的做法效果不好, 应该将元素划分为若干环, 而且
小环 (即小 L 值) 优于大环 (即大 L 值). 根据表 1
的实验结果, 选取 L = 5, q = 20.

3.3.2 参数 pspsps 的比较

参数 ps 的取值决定了元素更新时的变异扩展

程度, 从直观上分析, 较大的 ps 值可以更快地找到

更好解, 较小的 ps 值有益于种群的稳定性, 但将导
致收敛速度变慢.
表 2 给出了 9 组 ps 取值的比较结果, 实验得到

的 p 值为 2.1032× 10−18, 表明这 9 组实验之间具
有显著性差异. 从表 2 可以看出, ps 的取值偏大或

偏小都影响优化效果, 对于所有的 23 个测试函数来
说, ps 取 1.0 较为合适.

3.3.3 参数 pmpmpm 的比较

参数 pm 的取值决定了元素更新时的探索区域,
直观上分析, 较大的 pm 值有益于保持种群的多样

性, 较小的 pm 值可以快速收敛至当前最优解, 但容
易陷入局部极值.

表 3 给出了 11 组 pm 取值的比较结果, 实验得
到的 p 值为 5.1039× 10−3, 表明这 11 组实验之间
具有显著性差异. 其中, 最差的情况为 pm 取 1.0 时,
表明在对元素进行更新时, 必须同时考虑局部最优
区域和全局最优区域. 根据表 3 的实验结果, 选取
pm = 0.9.

3.3.4 权重系数的比较

对于权重系数 wgp, wrp, wga 和 wra, 可将其全
部设为 1, 也可以在每一次迭代中都设为 (0, 1] 区间
的随机数. 表 4 给出了这两种情况的比较结果, 实
验得到的 p 值为 3.9299× 10−4, 表明这两组实验之
间具有显著性差异, 当 wgp = wrp = wga = wra = 1
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表 1 用 Friedman 检验法 (显著性水平 0.05) 比较参数 L 和 q

Table 1 Comparison of L and q with Friedman test (significance value 0.05)

Function L = 5/q = 20 L = 10/q = 10 L = 20/q = 5 L = 50/q = 2 L = 100/q = 1

f1 3.22× 10−23 7.65× 10−25 1.64× 10−27 3.65× 10−18 1.99× 103

f2 3.18× 10−16 9.35× 10−18 3.35× 10−20 9.80× 10−1 2.88× 101

f3 1.47× 102 6.88× 102 1.35× 103 2.62× 103 1.22× 104

f4 4.22× 10−1 1.47× 100 3.07× 100 1.13× 101 4.67× 101

f5 5.29× 101 5.59× 101 1.83× 103 1.39× 102 1.15× 106

f6 0.00× 100 0.00× 100 1.37× 10−1 1.11× 102 4.61× 103

f7 1.27× 10−2 8.45× 10−3 7.29× 10−3 2.03× 10−2 2.56× 100

f8 −1.15× 104 −1.14× 104 −1.10× 104 −9.85× 103 −7.97× 103

f9 1.23× 101 1.31× 101 1.94× 101 5.79× 101 1.48× 102

f10 1.53× 10−12 2.22× 10−13 1.70× 10−1 3.60× 100 1.42× 101

f11 6.10× 10−4 1.24× 10−3 4.34× 10−3 1.17× 10−1 1.80× 101

f12 4.07× 10−3 2.64× 10−2 7.53× 10−2 4.58× 10−1 5.21× 105

f13 5.95× 10−2 6.66× 10−1 2.21× 100 1.32× 101 1.99× 106

f14 1.02× 100 1.06× 100 1.14× 100 1.37× 100 2.50× 100

f15 5.65× 10−4 5.94× 10−4 6.19× 10−4 7.18× 10−4 1.22× 10−3

f16 −1.03× 100 −1.03× 100 −1.03× 100 −1.03× 100 −1.03× 100

f17 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1

f18 3.00× 100 3.00× 100 3.00× 100 3.00× 100 3.00× 100

f19 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100

f20 −3.30× 100 −3.31× 100 −3.32× 100 −3.29× 100 −3.28× 100

f21 −1.00× 101 −9.64× 100 −8.37× 100 −6.61× 100 −4.69× 100

f22 −9.99× 100 −9.84× 100 −9.70× 100 −7.07× 100 −6.21× 100

f23 −1.03× 101 −1.03× 101 −8.62× 100 −6.92× 100 −4.93× 100

Friedman 排序 1.89 1.91 2.41 3.78 5

表 2 用 Friedman 检验法 (显著性水平 0.05) 比较参数 ps

Table 2 Comparison of ps with Friedman test (significance value 0.05)

Function ps = 0.2 ps = 0.4 ps = 0.6 ps = 0.8 ps = 1.0 ps = 1.2 ps = 1.4 ps = 1.6 ps = 1.8

f1 3.73× 102 1.04× 10−28 2.76× 10−40 4.57× 10−33 3.22× 10−23 1.11× 10−13 5.40× 10−6 7.63× 10−1 5.05× 102

f2 8.94× 10−1 3.43× 10−27 5.25× 10−27 3.75× 10−22 3.18× 10−16 2.06× 10−10 1.67× 10−5 6.46× 10−1 2.81× 101

f3 6.14× 103 3.43× 103 1.52× 103 2.48× 102 1.47× 102 3.02× 103 1.41× 104 3.29× 104 5.52× 104

f4 4.28× 101 2.60× 101 1.33× 101 1.52× 100 4.22× 10−1 2.12× 100 1.03× 101 3.12× 101 4.95× 101

f5 1.46× 105 1.80× 102 8.00× 101 4.79× 101 5.29× 101 7.48× 101 1.92× 103 8.76× 103 4.36× 105

f6 3.85× 102 4.76× 100 1.96× 10−1 3.92× 10−2 0.00× 100 0.00× 100 0.00× 100 3.27× 100 6.33× 102

f7 3.49× 10−1 7.34× 10−2 3.53× 10−2 2.24× 10−2 1.27× 10−2 9.89× 10−3 3.69× 10−2 1.38× 10−1 1.71× 100

f8 −1.17× 104 −1.18× 104 −1.17× 104 −1.15× 104 −1.15× 104 −1.10× 104 −1.04× 104 −9.75× 103 −8.78× 103

f9 2.03× 101 1.04× 101 1.04× 101 1.08× 101 1.23× 101 1.37× 101 1.83× 101 4.22× 101 1.48× 102

f10 4.97× 100 1.22× 100 5.48× 10−2 1.39× 10−14 1.53× 10−12 1.31× 10−7 3.92× 10−1 6.94× 100 1.83× 101

f11 3.83× 100 1.72× 10−2 1.78× 10−3 5.73× 10−4 6.10× 10−4 6.34× 10−6 3.03× 10−3 8.30× 10−1 5.52× 100

f12 1.21× 103 3.14× 10−1 5.90× 10−2 8.13× 10−3 4.07× 10−3 1.63× 10−2 4.30× 10−3 4.53× 100 8.29× 104

f13 1.15× 105 1.55× 101 2.98× 100 7.40× 10−2 5.95× 10−2 4.78× 10−3 3.13× 100 5.90× 101 5.70× 105

f14 1.91× 100 1.19× 100 1.04× 100 1.10× 100 1.02× 100 1.02× 100 1.08× 100 1.04× 100 1.04× 100

f15 9.93× 10−4 6.09× 10−4 5.93× 10−4 5.50× 10−4 5.65× 10−4 5.46× 10−4 6.20× 10−4 6.55× 10−4 7.44× 10−4

f16 −1.03× 100 −1.03× 100 −1.03× 100 −1.03× 100 −1.03× 100 −1.03× 100 −1.02× 100 −1.02× 100 −1.01× 100

f17 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1

f18 3.00× 100 3.00× 100 3.00× 100 3.00× 100 3.00× 100 3.00× 100 3.00× 100 3.00× 100 3.00× 100

f19 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100

f20 −3.27× 100 −3.28× 100 −3.27× 100 −3.29× 100 −3.30× 100 −3.29× 100 −3.27× 100 −3.24× 100 −3.23× 100

f21 −8.15× 100 −9.38× 100 −9.66× 100 −9.99× 100 −1.00× 101 −9.90× 100 −9.93× 100 −9.94× 100 −9.24× 100

f22 −7.29× 100 −9.42× 100 −9.75× 100 −1.02× 101 −9.99× 100 −1.04× 101 −1.01× 101 −9.99× 100 −9.93× 100

f23 −8.11× 100 −9.00× 100 −1.02× 101 −9.89× 100 −1.03× 101 −1.03× 101 −1.02× 101 −1.04× 101 −9.56× 100

Friedman

排序
7.04 4.78 3.65 3.04 2.65 3.39 5.30 6.61 8.52
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表 3 用 Friedman 检验法 (显著性水平 0.05) 比较参数 pm

Table 3 Comparison of pm with Friedman test (significance value 0.05)

Function pm = 0.0 pm = 0.1 pm = 0.2 pm = 0.3 pm = 0.4 pm = 0.5

f1 9.97× 103 3.43× 103 5.14× 102 5.55× 100 7.19× 10−26 2.80× 10−54

f2 6.45× 101 4.08× 101 1.82× 101 4.30× 100 9.80× 10−1 3.92× 10−1

f3 2.91× 104 2.22× 104 1.58× 104 7.56× 103 2.82× 103 2.42× 103

f4 5.37× 101 4.72× 101 4.00× 101 2.87× 101 7.44× 100 8.10× 10−1

f5 8.71× 106 2.01× 106 2.25× 105 6.37× 103 2.00× 103 1.87× 103

f6 1.20× 104 5.37× 103 1.58× 103 3.35× 102 7.03× 101 1.51× 101

f7 7.62× 100 2.64× 100 1.28× 100 5.08× 10−1 2.24× 10−1 1.45× 10−1

f8 −7.10× 103 −7.71× 103 −8.25× 103 −8.69× 103 −8.81× 103 −9.31× 103

f9 1.89× 102 1.58× 102 1.39× 102 1.08× 102 9.11× 101 7.68× 101

f10 1.70× 101 1.44× 101 1.10× 101 6.69× 100 4.13× 100 2.45× 100

f11 9.11× 101 3.01× 101 6.56× 100 9.69× 10−1 5.39× 10−2 1.93× 10−2

f12 5.70× 106 8.31× 105 2.34× 103 4.86× 100 7.95× 10−1 5.19× 10−1

f13 2.39× 107 3.24× 106 8.92× 104 6.24× 101 6.66× 100 2.05× 100

f14 1.94× 100 2.02× 100 1.41× 100 1.11× 100 1.09× 100 9.98× 10−1

f15 6.63× 10−3 3.32× 10−3 3.82× 10−3 2.99× 10−3 3.22× 10−3 2.02× 10−3

f16 −1.03× 100 −1.03× 100 −1.03× 100 −1.03× 100 −1.03× 100 −1.03× 100

f17 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1

f18 3.53× 100 3.00× 100 3.53× 100 3.00× 100 3.00× 100 3.00× 100

f19 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100

f20 −3.26× 100 −3.27× 100 −3.28× 100 −3.27× 100 −3.27× 100 −3.26× 100

f21 −5.73× 100 −5.38× 100 −5.43× 100 −6.01× 100 −5.10× 100 −5.66× 100

f22 −6.02× 100 −5.84× 100 −6.17× 100 −5.37× 100 −6.82× 100 −6.55× 100

f23 −5.27× 100 −5.23× 100 −5.98× 100 −5.17× 100 −6.45× 100 −7.78× 100

Friedman 排序 6.60 6.05 5.70 6.25 5.15 5.00

Function pm = 0.6 pm = 0.7 pm = 0.8 pm = 0.9 pm = 1.0

f1 8.01× 10−49 1.87× 10−40 6.54× 10−32 3.22× 10−23 4.53× 104

f2 1.96× 10−1 3.41× 10−27 7.72× 10−22 3.18× 10−16 1.03× 102

f3 2.12× 103 1.53× 103 1.08× 103 1.47× 102 5.68× 104

f4 2.19× 10−1 1.69× 10−1 2.25× 10−1 4.22× 10−1 7.67× 101

f5 9.59× 101 3.69× 101 5.80× 101 5.29× 101 1.20× 108

f6 1.76× 100 1.37× 100 1.57× 10−1 0.00× 100 4.40× 104

f7 6.80× 10−2 4.88× 10−2 2.65× 10−2 1.27× 10−2 5.67× 101

f8 −9.73× 103 −1.00× 104 −1.05× 104 −1.15× 104 −4.61× 103

f9 5.27× 101 3.90× 101 2.66× 101 1.23× 101 3.14× 102

f10 8.55× 10−1 2.13× 10−1 2.26× 10−2 1.53× 10−12 1.97× 101

f11 9.21× 10−3 3.09× 10−3 9.18× 10−4 6.10× 10−4 3.83× 102

f12 2.66× 10−1 2.20× 10−1 7.14× 10−2 4.07× 10−3 2.24× 108

f13 2.45× 100 9.56× 10−1 5.66× 10−1 5.95× 10−2 5.39× 108

f14 1.04× 100 9.98× 10−1 1.02× 100 1.02× 100 2.26× 100

f15 9.00× 10−4 1.13× 10−3 4.26× 10−4 5.65× 10−4 4.09× 10−3

f16 −1.03× 100 −1.03× 100 −1.03× 100 −1.03× 100 −1.02× 100

f17 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1

f18 3.00× 100 3.00× 100 3.00× 100 3.00× 100 3.01× 100

f19 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100

f20 −3.25× 100 −3.26× 100 −3.26× 100 −3.30× 100 −3.08× 100

f21 −6.61× 100 −8.13× 100 −9.10× 100 −1.00× 101 −5.09× 100

f22 −7.66× 100 −8.83× 100 −1.02× 101 −9.99× 100 −4.70× 100

f23 −7.84× 100 −9.05× 100 −9.78× 100 −1.03× 101 −5.04× 100

Friedman 排序 5.45 5.00 5.20 4.90 10.70
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表 4 用 Friedman 检验法 (显著性水平 0.05) 比较权重系数

wgp, wrp, wga, wra

Table 4 Comparison of wgp, wrp, wga, wra with

Friedman test (significance value 0.05)

wgp = wrp = wga wgp, wrp, wga,

Function = wra = 1 wra 为随机数

f1 3.22× 10−23 1.79× 10−19

f2 3.18× 10−16 5.71× 10−14

f3 1.47× 102 7.04× 102

f4 4.22× 10−1 8.05× 10−1

f5 5.29× 101 5.91× 101

f6 0.00× 100 1.96× 10−2

f7 1.27× 10−2 1.52× 10−2

f8 −1.15× 104 −1.10× 104

f9 1.23× 101 1.87× 101

f10 1.53× 10−12 1.10× 10−10

f11 6.10× 10−4 2.17× 10−4

f12 4.07× 10−3 1.63× 10−2

f13 5.95× 10−2 1.88× 10−1

f14 1.02× 100 1.08× 100

f15 5.65× 10−4 5.45× 10−4

f16 −1.03× 100 −1.03× 100

f17 3.98× 10−1 3.98× 10−1

f18 3.00× 100 3.00× 100

f19 −3.86× 100 −3.86× 100

f20 −3.30× 100 −3.27× 100

f21 −1.00× 101 −9.96× 100

f22 −9.99× 100 −1.00× 101

f23 −1.03× 101 −9.52× 100

Friedman 排序 1.13 1.87

时, 优化性能更好. 对于一般的 FECO 算法, 可直接
取 wgp = wrp = wga = wra = 1.
通过上述 FECO 算法参数分析, 将本文的参数

设置如下: L = 5, q = 20, ps = 1.0, pm = 0.9. 表 5
给出了 FECO 算法优化 23 个测试函数时, 51 次独
立运行中获得的最好结果、最差结果、平均结果和

标准差.

4 五行环优化算法 (FECO) 与其他基于不

同机制的启发式优化算法的比较

4.1 对 23个测试函数的优化结果比较

针对上节中的 23 个测试函数, 将 FECO 算
法与其他 15 种优化算法进行比较, 这些算法是
基于不同的机制提出的, 包括遗传算法 (GA)、经
典进化规划 (Classical evolutionary programming,
CEP)[20]、快速进化规划 (Fast evolutionary pro-
gramming, FEP)[20]、传统进化策略 (Conventional

evolutionary strategy, CES)[22]、快速进化策略
(Fast evolutionary strategy, FES)[22]、差分进化算
法 (DE)[23]、G3PCX 算法 (Generalized generation
gap model with generic parent-centric recombina-
tion operator)[24]、粒子群优化算法 (PSO)、群搜索
优化算法 (GSO)[25]、引力搜索算法 (Gravitational
search algorithm, GSA)[26]、NFESA 算法 (Näıve
five-element string algorithm)、实数编码的生物地
理优化算法 (Real-coded biogeography-based opti-
mization, RCBBO)[27]、实数编码的化学反应优化
算法 (Real-coded chemical reaction optimization,
RCCRO)[28]、灰狼优化算法 (Grey wolf optimizer,
GWO), 以及鲸鱼优化算法 (Whale optimization
algorithm, WOA).

表 5 FECO 优化 23 个测试函数的优化结果

Table 5 Optimization results of FECO for 23

benchmark functions

最好 最差 平均 标准差

Function Best Worst Mean StdDev

f1 1.27× 10−24 1.15× 10−22 3.22× 10−23 2.71× 10−23

f2 1.16× 10−16 9.84× 10−16 3.18× 10−16 1.68× 10−16

f3 1.43× 101 4.65× 102 1.47× 102 1.16× 102

f4 1.51× 10−1 1.59× 100 4.22× 10−1 2.59× 10−1

f5 1.18× 100 1.91× 102 5.29× 101 3.84× 101

f6 0.00× 100 0.00× 100 0.00× 100 0.00× 100

f7 4.17× 10−3 2.87× 10−2 1.27× 10−2 5.10× 10−3

f8 −1.22× 104 −1.09× 104 −1.15× 104 3.29× 102

f9 4.97× 100 2.49× 101 1.23× 101 5.24× 100

f10 4.88× 10−13 4.58× 10−12 1.53× 10−12 8.44× 10−13

f11 0.00× 100 1.64× 10−2 6.10× 10−4 2.85× 10−3

f12 7.25× 10−24 1.04× 10−1 4.07× 10−3 2.03× 10−2

f13 8.50× 10−20 3.02× 100 5.95× 10−2 4.23× 10−1

f14 9.98× 10−1 1.99× 100 1.02× 100 1.40× 10−1

f15 3.08× 10−4 8.08× 10−4 5.65× 10−4 1.50× 10−4

f16 −1.03× 100 −1.00× 100 −1.03× 100 6.52× 10−3

f17 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1 1.06× 10−6

f18 3.00× 100 3.00× 100 3.00× 100 3.58× 10−14

f19 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100 6.57× 10−7

f20 −3.32× 100 −3.20× 100 −3.30× 100 3.84× 10−2

f21 −1.02× 101 −5.10× 100 −1.00× 101 7.22× 10−1

f22 −1.04× 101 −4.64× 100 −9.99× 100 1.36× 100

f23 −1.05× 101 −5.18× 100 −1.03× 101 9.72× 10−1

表 6 和表 7 给出了这些算法对 23 个测试函数
的优化结果. 其中, FEP 和 CEP 的优化结果引自文
献 [20]; FES和CES的优化结果引自文献 [22]; GA,
PSO 和 GSO 的优化结果引自文献 [25]; RCBBO
的优化结果引自文献 [27]; DE, G3PCX和RCCRO
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表 6 FECO 算法与其他启发式算法的比较 (1)

Table 6 Comparison between FECO and other heuristic algorithms (1)

GA CEP FEP CES FES DE G3PCX PSO

f1 3.17× 100 2.20× 10−4 5.70× 10−4 3.40× 10−5 2.50× 10−4 6.58× 10−6 6.40× 10−79 3.69× 10−37

算法排序 15 11 13 10 12 9 1 2

f2 5.77× 10−1 2.60× 10−3 8.10× 10−3 2.10× 10−2 6.00× 10−2 2.89× 10−4 2.80× 101 2.92× 10−24

算法排序 14 8 9 10 12 6 16 1

f3 9.75× 103 5.00× 10−2 1.60× 10−2 1.30× 10−4 1.40× 10−3 1.21× 104 1.06× 10−76 1.20× 10−3

算法排序 15 10 9 6 8 16 1 7

f4 7.96× 100 2.00× 100 3.00× 10−1 3.50× 10−1 5.50× 10−3 5.79× 100 4.54× 101 4.12× 10−1

算法排序 14 11 7 8 2 12 15 9

f5 3.39× 102 6.17× 100 5.06× 100 6.69× 100 3.33× 101 9.34× 101 3.09× 100 3.74× 101

算法排序 15 3 2 4 8 14 1 9

f6 3.70× 100 5.78× 102 0.00× 100 4.11× 102 0.00× 100 0.00× 100 9.46× 101 1.46× 10−1

算法排序 13 16 1 15 1 1 14 9

f7 1.05× 10−1 1.80× 10−2 7.60× 10−3 3.00× 10−2 1.20× 10−2 3.97× 10−2 9.80× 10−1 9.90× 10−3

算法排序 14 9 4 10 6 11 16 5

f8 −1.26× 104 −7.92× 103 −1.26× 104 −7.55× 103 −1.26× 104 −1.26× 104 −2.58× 103 −9.66× 103

算法排序 5 10 7 11 6 2 15 9

f9 6.51× 10−1 8.90× 101 4.60× 10−2 7.08× 101 1.60× 10−1 7.26× 10−5 1.74× 102 2.08× 101

算法排序 8 14 5 13 6 2 15 11

f10 8.68× 10−1 9.20× 100 1.80× 10−2 9.07× 100 1.20× 10−2 7.14× 10−4 1.35× 101 1.34× 10−3

算法排序 11 14 8 13 7 4 15 5

f11 1.00× 100 8.60× 10−2 1.60× 10−2 3.80× 10−1 3.70× 10−2 9.05× 10−5 1.13× 10−2 2.32× 10−1

算法排序 14 11 7 13 9 1 6 12

f12 4.36× 10−2 1.76× 100 9.20× 10−6 1.18× 100 2.80× 10−2 1.89× 10−7 4.59× 100 3.95× 10−2

算法排序 9 13 3 12 7 2 15 8

f13 1.68× 10−1 1.40× 100 1.60× 10−4 1.39× 100 4.70× 10−5 9.52× 10−7 2.35× 101 5.05× 10−2

算法排序 9 12 5 11 4 2 15 7

f14 9.99× 10−1 1.66× 100 1.22× 100 2.16× 100 1.20× 100 1.58× 100 1.23× 101 1.02× 100

算法排序 5 11 9 13 8 10 16 7

f15 7.09× 10−3 4.70× 10−4 5.00× 10−4 1.20× 10−3 9.70× 10−4 5.37× 10−4 5.33× 10−4 3.81× 10−4

算法排序 16 4 5 14 13 7 6 3

f16 −1.03× 100 −1.03× 100 −1.03× 100 −1.03× 100 −1.03× 100 −1.02× 100 −4.93× 10−1 −1.02× 100

算法排序 11 9 9 4 4 12 14 13

f17 4.04× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1 4.00× 10−1 5.56× 101 4.04× 10−1

算法排序 13 7 7 7 7 12 16 13

f18 7.50× 100 3.00× 100 3.02× 100 3.00× 100 3.00× 100 3.48× 100 8.67× 100 3.01× 100

算法排序 15 2 13 2 2 14 16 11

f19 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.60× 100 −3.86× 100

算法排序 7 9 9 9 9 8 15 13

f20 −3.26× 100 −3.28× 100 −3.27× 100 −3.24× 100 −3.23× 100 −3.32× 100 −1.98× 10−1 −3.18× 100

算法排序 10 7 8 11 12 4 15 13

f21 −5.17× 100 −6.86× 100 −5.52× 100 −6.96× 100 −5.54× 100 −8.74× 100 −7.48× 10−1 −7.54× 100

算法排序 14 8 12 7 11 4 15 5

f22 −5.44× 100 −8.27× 100 −5.52× 100 −8.31× 100 −6.76× 100 −9.20× 100 −9.47× 10−1 −8.36× 100

算法排序 14 8 13 7 11 5 15 6

f23 −4.91× 100 −9.10× 100 −6.57× 100 −8.50× 100 −7.63× 100 −9.23× 100 −1.13× 100 −8.94× 100

算法排序 14 7 13 9 10 6 15 8

Friedman 排序 11.957 9.304 7.739 9.522 7.609 7.13 12.522 8.087

总排序 14 12 8 13 7 5 15 9
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表 7 FECO 算法与其他启发式算法的比较 (2)

Table 7 Comparison between FECO and other heuristic algorithms (2)

GSO GSA NFESA RCBBO RCCRO GWO WOA FECO

f1 1.95× 10−8 2.53× 10−16 8.10× 102 1.39× 10−3 6.43× 10−7 6.59× 10−28 1.41× 10−30 3.22× 10−23

算法排序 7 6 16 14 8 4 3 5

f2 3.70× 10−5 5.57× 10−2 4.07× 100 7.99× 10−2 2.20× 10−3 7.18× 10−17 1.06× 10−21 3.18× 10−16

算法排序 5 11 15 13 7 3 2 4

f3 5.78× 100 8.97× 102 1.79× 10−6 2.27× 101 2.97× 10−7 3.29× 10−6 5.36× 10−7 1.47× 102

算法排序 11 14 4 12 2 5 3 13

f4 1.08× 10−1 7.35× 100 5.11× 101 3.09× 10−2 9.32× 10−3 5.61× 10−7 7.26× 10−2 4.22× 10−1

算法排序 6 13 16 4 3 1 5 10

f5 4.98× 101 6.75× 101 1.81× 106 5.54× 101 2.71× 101 2.68× 101 2.79× 101 5.29× 101

算法排序 10 13 16 12 6 5 7 11

f6 1.60× 10−2 2.50× 10−16 4.51× 10−1 0.00× 100 0.00× 100 8.17× 10−1 3.12× 100 0.00× 100

算法排序 8 7 10 1 1 11 12 1

f7 7.38× 10−2 8.94× 10−2 3.86× 10−1 1.75× 10−2 5.41× 10−3 2.21× 10−3 1.43× 10−3 1.27× 10−2

算法排序 12 13 15 8 3 2 1 7

f8 −1.26× 104 −2.82× 103 7.35× 103 −1.26× 104 −1.26× 104 −6.12× 103 −5.08× 103 −1.15× 104

算法排序 1 14 16 2 2 12 13 8

f9 1.02× 100 2.60× 101 2.12× 102 2.62× 10−2 9.08× 10−4 3.11× 10−1 0.00× 100 1.23× 101

算法排序 9 12 16 4 3 7 1 10

f10 2.65× 10−5 6.21× 10−2 1.67× 101 2.51× 10−2 1.94× 10−3 1.06× 10−13 7.40× 100 1.53× 10−12

算法排序 3 10 16 9 6 1 12 2

f11 3.08× 10−2 2.77× 101 5.67× 100 8.49× 10−2 1.12× 10−2 4.49× 10−3 2.89× 10−4 6.10× 10−4

算法排序 8 16 15 10 5 4 2 3

f12 2.76× 10−11 1.80× 100 4.43× 105 3.28× 10−5 2.07× 10−2 5.34× 10−2 3.40× 10−1 4.07× 10−3

算法排序 1 14 16 4 6 10 11 5

f13 4.69× 10−5 8.89× 100 3.95× 106 3.72× 10−4 7.05× 10−7 6.54× 10−1 1.89× 100 5.95× 10−2

算法排序 3 14 16 6 1 10 13 8

f14 9.98× 10−1 5.86× 100 9.98× 10−1 9.98× 10−1 9.98× 10−1 4.04× 100 2.11× 100 1.02× 100

算法排序 1 15 4 3 1 14 12 6

f15 3.77× 10−4 3.67× 10−3 7.89× 10−4 7.86× 10−4 5.56× 10−4 3.37× 10−4 5.72× 10−4 5.65× 10−4

算法排序 2 15 12 11 8 1 10 9

f16 −1.03× 100 −1.03× 100 1.06× 100 −1.03× 100 −1.03× 100 1.03× 100 −1.03× 100 −1.03× 100

算法排序 3 1 16 7 4 15 1 8

f17 3.98× 10−1 3.98× 10−1 4.24× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1 3.98× 10−1

算法排序 4 1 15 11 4 3 6 2

f18 3.00× 100 3.00× 100 3.00× 100 3.01× 100 3.00× 100 3.00× 100 3.00× 100 3.00× 100

算法排序 2 2 9 12 10 8 2 1

f19 −3.86× 100 −3.86× 100 1.47× 10−1 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100 −3.86× 100

算法排序 2 4 16 6 1 5 14 3

f20 −3.27× 100 −3.32× 100 9.34× 10−1 −3.32× 100 −3.32× 100 −3.29× 100 −2.98× 100 −3.30× 100

算法排序 9 2 16 3 1 6 14 5

f21 −6.09× 100 −5.96× 100 6.80× 100 −5.51× 100 −1.01× 101 −1.02× 101 −7.05× 100 −1.00× 101

算法排序 9 10 16 13 2 1 6 3

f22 −6.55× 100 −9.68× 100 6.85× 100 −6.80× 100 −1.04× 101 −1.04× 101 −8.18× 100 −9.99× 100

算法排序 12 4 16 10 2 1 9 3

f23 −7.40× 100 −1.05× 101 6.81× 100 −7.28× 100 −1.05× 101 −1.05× 101 −9.34× 100 −1.03× 101

算法排序 11 1 16 12 3 2 5 4

Friedman 排序 6.043 9.217 14.043 8.13 3.87 5.696 7.13 5.696

总排序 4 11 16 10 1 2 5 2
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的优化结果引自文献 [28]; GSA 和 GWO 的优化
结果引自文献 [7]; WOA 的优化结果引自文献 [9];
NFESA 算法的代码来源于文献 [16] 的附录, 对所
有测试函数分别进行了 51 次独立运行, 并取其平均
值作为 NFESA 的优化结果, 算法参数采用该文献
中的推荐参数, 即种群规模为 100, 个体的字符串长
度为 12. 表 6 和表 7 中, 分别对每一个测试函数进
行了算法优化结果的排序 (表中仅显示了各算法优
化结果小数点后两位, 排序时按照精确优化结果进
行排序), 并针对所有 23 个测试函数, 计算了各算法
的 Friedman 排序结果, 表 6 和表 7 的最后一行对
各算法的 Friedman 排序结果进行了进一步的排序.

从表 6 和表 7 的比较结果可以看出, FECO 算
法对于低维多峰函数 f14 − f23 的优化效果表现得

相对较好, 而对高维单峰函数 f1 − f7, 则相对差一
些, 但是从表 2 和表 3 的比较结果中也可以看出, 当
FECO 算法的参数 ps 和 pm 取其他值时, 对于函数
f1 − f7 可以得到更好的优化效果, 这主要是由各函
数的不同特性造成的. 为了验证 FECO 算法的通用
性, 本文针对所有测试函数, 采用统一的一组参数.
从另一方面观察, 对于每个测试函数, 获得最好

优化效果的算法并不集中在某一个算法上, 而是分
布在不同的算法之中, 对于 FECO 算法而言, 其在
f6 和 f18 上, 优于或并列于其他 15 个算法.
综合 23 个测试函数, 按照 Friedman 排序结果,

FECO 算法在 16 个基于各种机制的启发式优化算
法中, 处于并列第 2 名.
4.2 对 CEC2015测试函数的优化结果比较

为了进一步测试 FECO 算法的优化性能以

及参数适应性, 采用 CEC2015 测试函数集中

D = 30 维的情况进行比较实验. 该测试函数集
共有 15 个函数 (fCEC15 1 − fCEC15 15)[29], 其中,
fCEC15 1−fCEC15 2为单峰函数, fCEC15 3−fCEC15 5

为多峰函数, fCEC15 6 − fCEC15 8 为混合函数,
fCEC15 9 − fCEC15 15 为合成函数.
将 FECO 算法与其他 4 种启发式优化算法

进行比较, 包括 CCLSHADE 算法 (基于重启动
LSHADE 的合作协同进化算法)[30]、ICMLSP 算
法 (改进协方差矩阵学习及搜索优先算法)[31]、粒
子群优化算法 (PSO) 和 NFESA 算法. 表 8 给
出了这些算法对 15 个 CEC2015 测试函数的优化
结果, 其中, CCLSHADE 算法的优化结果引自文
献 [30]; ICMLSP 算法的优化结果引自文献 [31];
PSO 算法的代码及参数来自 CEC 2015 Special
session & competition on real-parameter single
objective optimization (learning based) 给出的
算法示例 (http://web.mysites.ntu.edu.sg/epnsu
gan/PublicSite/Shared%20Documents/Forms/
AllItems.aspx); NFESA 算法的代码和参数与 4.1
中相同; FECO 算法的参数与上一组 23 个测试函
数的实验一致, 对所有测试函数分别进行了 51 次独
立运行, 并取其平均值作为 FECO 算法的优化结果.
所有算法的目标函数计算次数 (FEs) 按照文献 [29]
中的要求, 均为 300 000 次.
参照文献 [21] 中的对于进化算法结果评价的

wilcoxon 秩和检验方法, 表 8 中给出了 FECO 算法
与其他 4 种算法的比较结果 (显著性水平取 0.05):
“+” 表示 FECO 算法优于比较算法; “−” 表示
FECO 算法劣于比较算法; “∼” 表示 FECO 算法
与比较算法相近似.

表 8 FECO 算法与其他启发式算法对于 CEC2015 测试函数的比较

Table 8 Comparison between FECO and other heuristic algorithms for CEC2015 functions

Function CCLSHADE ICMLSP PSO NFESA FECO

fCEC15 1 2.28× 10−14 (−) 1.03× 10−13 (−) 4.70× 106 (+) 3.87× 108 (+) 3.31× 106

fCEC15 2 5.07× 10−14 (−) 4.05× 10−5 (−) 5.94× 103 (∼) 2.62× 1010 (+) 5.97× 103

fCEC15 3 2.02× 101 (+) 2.00× 101 (−) 2.09× 101 (+) 2.09× 101 (+) 2.01× 101

fCEC15 4 4.92× 100 (−) 2.31× 102 (+) 5.63× 101 (+) 3.15× 102 (+) 4.70× 101

fCEC15 5 3.00× 102 (−) 4.03× 103 (+) 2.74× 103 (+) 7.08× 103 (+) 1.81× 103

fCEC15 6 8.17× 101 (−) 1.47× 103 (−) 3.64× 105 (+) 7.72× 106 (+) 3.19× 105

fCEC15 7 1.50× 100 (−) 2.07× 101 (+) 9.90× 100 (∼) 1.24× 102 (+) 9.40× 100

fCEC15 8 1.58× 101 (−) 9.42× 102 (−) 1.52× 105 (+) 1.77× 106 (+) 9.43× 104

fCEC15 9 1.03× 102 (∼) 1.63× 102 (+) 1.03× 102 (∼) 2.22× 102 (+) 1.03× 102

fCEC15 10 6.06× 102 (−) 1.43× 103 (−) 1.11× 105 (−) 9.96× 106 (+) 2.93× 105

fCEC15 11 4.01× 102 (−) 1.12× 103 (+) 6.26× 102 (+) 8.82× 102 (+) 5.29× 102

fCEC15 12 1.04× 102 (−) 1.61× 102 (+) 1.17× 102 (+) 1.55× 102 (+) 1.06× 102

fCEC15 13 2.60× 10−2 (−) 8.53×10−2 (+) 8.90× 10−2 (+) 6.49×100 (+) 2.65× 10−2

fCEC15 14 3.28× 104 (−) 4.21× 104 (+) 3.51× 104 (+) 5.52× 104 (+) 3.36× 104

fCEC15 15 1.00× 102 (−) 1.27× 102 (+) 1.00× 102 (−) 6.28× 103 (+) 1.00× 102
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从表 8 可以看出, 与基本 PSO 算法相比,
FECO 算法的优化结果在大部分函数上优于或相
当于 PSO 算法; 与具有相似机制的 NFESA 算
法相比, FECO 算法的优化结果在所有函数上均
优于 NFESA 算法; 与改进的进化算法 ICMLSP
相比, FECO 算法的优化结果在多数函数上优于
ICMLSP 算法; 与改进的进化算法 CCLSHADE 相
比, FECO 算法的优化结果只在少数函数上优于或
相当于 CCLSHADE 算法.
实际上, 各种评价方法都难以衡量算法之间的

绝对好坏, 但是本文的实验结果可以从一定程度上
说明, FECO 算法具有一定的有效性和通用性, 可
以较好地解决函数优化问题.

5 结论

本文拓展并详细分析了基于五行元素生克原理

的五行环模型, 基于该模型, 实现了用于求解连续函
数优化问题的五行环优化算法 (FECO), FECO 算
法将所有元素划分为若干个环, 每个环中的元素按
照五行环模型计算相互之间的作用力, 再根据每个
元素受到的作用力来决定元素的更新方式, 经过一
定次数的迭代运算后, 获得问题的最优解. 通过算法
性能分析、参数比较实验, 以及与其他 17 个启发式
算法的比较实验, 验证了 FECO 算法可以较好地解
决连续函数优化问题.

FECO 算法作为一种新算法, 在以下方面可以
有进一步改进的可能性: 1) 五行元素之间的相互作
用, 除了相生、相克之外, 还有相乘、相侮等方式, 如
将这些作用考虑进去, 可以对五行环模型进一步地
改进或完善; 2) FECO 算法的关键环节可以有更多
实现方式, 例如在种群结构方面, 可以设置多重环嵌
套的结构; 在元素的更新方面, 也可以寻找更好的算
子来实现; 3) FECO 算法除了解决 TSP 问题外, 还
可以进一步研究, 解决更多组合优化问题; 4) 可将
FECO 算法与其他算法结合, 尝试获得更好的优化
性能.
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