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摘   要：针对萤火虫算法求解复杂优化问题时收敛精度较低的问题，该文提出一种正交反向学习策略，嵌入萤火

虫算法，得到一种正交反向学习萤火虫算法。正交反向学习策略中，采用重心反向计算，利用群体搜索经验的同

时避免搜索依赖坐标；采用正交试验设计，构建部分维上取反向值的正交反向候选解，充分挖掘个体和反向个体

在不同维度上的有利信息。在标准测试集上进行验证，实验结果说明了正交反向学习策略的有效性。与多种新近

的改进萤火虫算法相比，该算法在大多数函数上获得更高的求解精度。
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Abstract: Firefly Algorithm (FA) may suffer from the defect of low convergence accuracy depending on the

complexity of the optimization problem. To overcome the drawback, a novel learning strategy named

Orthogonal Opposition Based Learning (OOBL) is proposed and integrated into FA. In OOBL, first, the

opposite is calculated by the centroid opposition, making full use of the population search experience and

avoiding depending on the system of coordinates. Second, the orthogonal opposite candidate solutions are

constructed by orthogonal experiment design, combining the useful information from the individual and its

opposite. The proposed algorithm is tested on the standard benchmark suite and compared with some recently

introduced FA variants. The experimental results verify the effectiveness of OOBL and show the outstanding

convergence accuracy of the proposed algorithm on most of the test functions.

Key words:  Firefly algorithm; Opposition-based learning; Optimization; Orthogonal experimental design;

Convergence accuracy

1    引言

萤火虫算法(Firefly Algorithm, FA)是一种模

拟萤火虫吸引行为的群智能优化算法[1]。它在特征

提取、聚类等问题上的性能胜过遗传算法、粒子群

算法等[2–5]。因此，FA被应用于解决网络、图像处

理等越来越多的工程和科学领域的重要优化问题[5]。

随着应用范围的扩大，人们对算法性能的期望也变

得更高。

为了提高算法性能，学者们对FA进行了许多

改进。这些改进首先是参数控制，如Yu等人[6]提出

了一种步长动态调整策略。Haji等人[3]则探讨了步

长、吸引力等多个参数的最优取值组合。Wang等

人[7]对步长和吸引力进行了理论性分析，并结合参

数自身特性提出自适应调整策略。参数控制有助于

提高算法性能，但面临复杂优化问题时对算法性能

的提升非常有限。一些学者开始研究不同的吸引模
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型。Wang等人[8]提出了随机吸引模型，从群体中

随机选择一只萤火虫。Verma等人[9]提出基于维度

构造一只全局最优的虚拟萤火虫。Zhang等人[4]则

根据最大回报成本比选择一只萤火虫。萤火虫受选

出的萤火虫吸引而移动。这些吸引模型降低了算

法时间复杂度，但需结合其它技术才能提高算法的

收敛精度。另一类改进是与其它技术混合，如

Gandomi等人[10]将混沌技术引入FA，提高了算法

的全局搜索能力。Hassanzadeh等人[2]结合模糊逻

辑，让当前萤火虫受模糊集合中萤火虫的吸引，从

而增强优质萤火虫对其它个体的吸引作用。这类改

进结合不同技术的优点，能够取得较好的效果，本

文的研究属于这一类。

近年来，国内外不少学者将反向学习(Opposi-
tion-Based Learning, OBL)[11]与群智能算法结合，

如差分演化算法、粒子群优化算法等。这些方法对

算法性能的提升表现出显著效果[12,13]。目前OBL与
FA的结合也有些研究成果，其中比较有代表性的

工作有，Verma等人[9]在FA的种群初始化时用OBL
获得更好的初始种群。Yu等人[14]则利用OBL计算

迭代最差萤火虫的反向解。这些方法利用了反向个

体提供的丰富信息，提高了算法收敛精度。但他们

在计算反向个体时，将个体的所有维都取其反向

值。Park等人[15]指出，对于一个个体，并不是所有

维上的反向值都优于个体的值。他们在应用OBL到
差分演化算法时提出将个体与反向个体进行二项式

交叉，得到两个部分维是反向值的候选解，从而保

存个体和反向个体中的部分信息，进一步增强了算

法的搜索能力。然而，上述方法虽能够保存个体和

反向个体中的部分信息，但不能获得两者中有用信

息的最优组合。因此，进一步提升算法性能的关键

在于如何发现和保存个体和反向个体中有用信息的

组合。

为了发现并充分利用个体和反向个体中隐藏的

有用信息，本文结合正交试验设计和反向学习技

术，设计一种正交反向学习策略(Orthogonal Op-
position-Based Learning, OOBL)，利用正交试验

设计产生一组部分维上取反向值的候选解，从而挖

掘并保存个体和反向个体中的有用信息；再将

OOBL应用到FA算法，提出一种基于正交反向学

习策略的萤火虫算法(Orthogonal Opposition-
based Firefly Algorithm, OOFA)。

2    萤火虫算法与反向学习

2.1  萤火虫算法FA
FA中，每只萤火虫代表一个可行解，被随机

分布在目标函数的搜索空间内。对于一个D维搜索

Xi = (x i1; x i2; ¢¢¢; x iD)

空间，设种群个数为N，第i只萤火虫的位置表示为

，则其位置更新方程的定义为[1]

x t+1
i = x t

i + ¯0e¡°rij
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式(1)中， 表示萤火虫 i在 时刻的位

置。等号右侧第2项表示萤火虫i因受到萤火虫j的吸

引而产生的位移，其中， 表示光源(距离r=0)处

的吸引力，通常取1;  表示两只萤火虫i, j之间的

距离，计算公式见式(2);  表示媒介对光的吸收

率，通常取１。

rij = kx i ¡ x jk2 =

vuut dX
k=1

(x ik ¡ x jk)
2 (2)

"t

®t 2 [0; 1]

®

式(1)等号右侧的第3项是随机项，其中， 是

t时刻服从均匀分布的随机因子， 表示t时

刻的步长。为了更好地平衡算法的探索与开发能

力，Yang[16]提出迭代递减的 ，计算公式见式(3)。

®t = ®t¡1±; 0 < ± < 1 (3)

±其中， 是一个冷却系数。

2.2  反向学习

OBL是Tizhoosh[11]提出的一种智能技术，其思

想是同时评估当前点和其反向点，择优使用，以此

来加速搜索进程。OBL的基本定义见定义1。

2
定义1  若x是定义在实数集R上[a, b]区间的一

个实数，即x [a, b]，则x的反向点定义如式(4)[11]：
^x= a + b¡ x (4)

在OBL的基础上，Rahnamayan等人[17]为了充

分利用群体搜索信息，提出重心反向(Centroid
Opposition, CO)，以群体重心为参考点计算反向

点。重心与基于重心的反向点定义如下：

(X1;X2; ¢¢¢XN)定义2  设 是D维搜索空间中带

有单位质量的N个点，则整体的重心定义为

Gj =
1
N

NX
i=1

x ij; j = 1; 2; ¢¢¢;D (5)

定义3  若一个离散均匀的整体的重心为G，则

该整体中某一点Xi的反向点定义为
^
Xi= 2£G ¡ Xi; i = 1; 2; ¢¢¢;n (6)

rand(0; 1)

反向点位于一个具有动态边界的搜索空间[aj,
bj]中，动态边界按式(7)计算。当反向点超出边界

时，按式(8)重新计算反向点，其中 是[0,

1]上的一个随机数。

aj = min(Xj); bj = max(Xj) (7)

^x ij=

(
aj + rand(0; 1)£ (Gj ¡ aj); x ij < aj

Gj + rand(0; 1)£ (bj ¡Gj); x ij > bj
(8)
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3    正交反向学习萤火虫算法OOFA

3.1  正交反向学习策略

27 = 128
L8(27)

正交试验设计是通过使用正交表以较少的试验

次数发现各因素的不同水平之间的最优组合[18]。例

如，对于2水平7因素的试验，若测试所有组合，则

需 次试验。但用正交试验设计，采用正交

表 ，见式(9)，则仅需８次试验就可以找出最

优组合，大幅减少了试验次数。

L8(27) =

2666666664

1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 2 2 2 2
1 2 2 1 1 2 2
1 2 2 2 2 1 1
2 1 2 1 2 1 2
2 1 2 2 1 2 1
2 2 1 1 2 2 1
2 2 1 2 1 1 2

3777777775
(9)

L8(27)

OOBL策略中，问题的维度对应正交试验设计

中的因素，个体和反向个体在各维度上的值作为各

因素的水平，这样就可以进行一个2水平D因素的

正交试验。构建试验解时，当正交表的元素为1，
试验解对应维上取个体的值；当正交表的元素为

2，试验解对应维上取反向个体的值。为了直观地

说明OOBL中试验解的构建，以一个7维问题为

例，给出了用 构建的试验解，见图1。OOBL

的具体步骤见算法1(表1)。
OOBL的关键步骤在于试验解的构建，即第

4步到第12步。一个个体通过正交试验将得到M个

试验解。M也是正交表的行数，计算公式见式(10)。

M = 2dlog2(D+1)e (10)

M ¡ 1
根据正交表的特性，第1个试验解与该个体相

同，不需要评估。另外的 个试验解的部分维

上是个体的值，部分维上取反向个体的值，这部分

试验解称为正交反向候选解。它们是个体和反向个

体不同维上信息的代表性的组合，需要评估。因此

M ¡ 1
执行一次OOBL策略需要的函数评估次数是

次。从种群和正交反向候选解中选择最优的

N个个体作为新种群，这样可以充分发掘个体和反

向个体中有用信息的组合，并更多地在种群中保存

这些信息。

3.2  OOFA算法

本节把提出的正交重心反向学习策略OOBL结
合到FA中，提出一种正交反向学习的FA算法，简

称为OOFA，见算法2(表2)。

O(N 2D) O(D2)

O(TN 2D) +O(TD2)

O(TN 2D)

OOFA算法中，生成2水平D因素的正交表的

算法见文献[19]的附录部分。OOFA保持了FA算法

的基本框架和主要操作，仅在种群移位之后增加了

随机选择一个个体并对它执行OOBL操作。设目标

函数的维度为D，种群规模为N，最大迭代次数为

T。OOFA算法的主要操作是第6步至第10步的萤

火虫移位操作和第13步的OOBL，前者时间复杂度

都是 ，后者时间复杂度是 。这两种

操作都在迭代过程中，所以总的时间复杂度为

，略去低阶项，算法总时间复

杂度为 。OOFA与FA算法时间复杂度一

致，对算法的改进没有增加过多的计算开销。

迭代初期，OOFA通过执行反向计算引入了不

同个体在不同维上的反向搜索空间，从而拓展了潜

在的有希望的搜索空间，加强了全局搜索能力。随

着迭代不断进行，反向搜索空间不断减小，此时

OOFA通过正交试验设计对个体周围较小的空间和

反向空间进行局部探索，从而提升了算法的局部勘

探能力。

4    仿真实验与结果分析

4.1  测试函数

为了全面客观地对OOFA算法的性能做出评

价，选择CEC 2013测试集。该测试集一共28个函

数，包含了单峰、多峰和组合函数，比传统测试集

 

 
图 1 试验解的构建
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的函数更多更复杂，可以更好地代表广泛的实际优

化问题，具体定义见文献[20]。实验运行在一台配

置为：Intel Core(TM)2 Duo CPU E4600 @
2.40 GHz；内存2 GB；操作系统为Windows 8 专
业版的计算机上。所有算法在Matlab 2012下进行

仿真。实验中，最大函数评估次数设为105，种群

规模N=30，问题维数D=30，每个算法在每个函数

上独立运行25次。

4.2  OOBL策略有效性分析

¯0 = 1;

®0 = 0:5 ° = 1 ± = 0:97

为了验证OOBL策略的有效性，对OOFA与
FA在收敛精度、稳定性、收敛速度和运行时间上

进行比较。为了公平比较，根据Yang [ 16 ]给出的

参数取值范围，两种算法的参数均设为：

,  ,  。比较收敛精度和稳定性时，

迭代终止条件设为到达最大函数评估次数，记录算

法找到的最优解与函数最优值之差的均值(Mean)
和标准差(SD)。比较收敛速度和运行时间时，迭代

终止条件设为到达给定精度或到达最大函数评估次

数，记录算法的平均函数评估次数(FEs)和平均运

行时间(T)。时间单位为s。因OOFA的收敛精度高

于FA，所以给定精度以FA在各函数上能达到的平

均精度为基准进行设定。为了进一步分析两者收敛

速度的差异，求各函数上FA与OOFA的平均函数

评估次数之比，即加速比(R)。实验结果见表3。
f 8 f 20

f 1; f 3 f 19

f 8; f 9; f 14; f 15;

f 16; f 20; f 22; f 23 f 27

分析表3可知，OOFA仅在函数 和 上与

FA取得相同结果，在其它26个函数上所得结果的

精度均优于FA，且在 和 等多个函数上的精

度高于FA多个数量级，这说明OOBL有助于提高

算法收敛精度。从标准差上看，函数

和 上，FA的结果略优于OOFA，

但其它19个函数上，OOFA的结果均优于FA，这

说明OOBL策略使算法的稳定性更好。总之，

OOBL策略虽花费了一定的函数评估次数，但获得

了更大的收益，它聚合了个体与反向个体中的有用

信息，加快了算法的搜索进程，有效提高了算法的

收敛精度，在函数评估次数相同的情况下，OOFA
的收敛精度明显高于FA。

f 8

f 8

f 8

f 8

从平均迭代次数上来看，到达相同精度，OOFA
在除了 之外的其它27个函数上需要的函数评估次

数均少于FA。OOFA平均运行时间也少于FA，其

主要原因是到达给定精度时OOFA需要的函数评估

次数比FA所需要的更少些。 上OOFA虽然平均

函数评估次数略多于FA，但平均运行时间仍然少

于FA。由3.2节OOFA算法时间复杂度的分析可

知，萤火虫移位操作的时间复杂度高于OOBL的时

间复杂度，而FA中萤火虫移位操作的执行次数多

于OOFA中移位操作的执行次数。所以， 上OOFA

使用与FA相近次数的函数评估，但运行时间仍少

些。从加速比上可看出，除 之外的其它27个函数

上加速比均大于1，最大加速比到达73.57。可见，

OOFA算法的收敛速度和运行速度都更快。

图2是各算法随机选择一次运行结果的收敛曲

表 1  算法1：OOBL策略

　输入：种群X，一个个体的索引ind和正交表L；

　输出：新种群X。

　步骤：

　(1) 根据式(5)计算当前种群重心G；

　(2) 根据式(6)计算指定个体的反向个体ox；

　(3) 根据式(7)更新群体边界；根据式(8)对ox进行边界检查；

　(4) for i=1: L的行数M

　(5) 　for j=1: 问题维数D

　(6)　　 if L(i, j)==1

　(7)　　 　oox(i, j)=X(ind, j)；

　(8) 　　else

　(9)　　　 oox(i, j)=ox( j)；

　(10)　　end if

　(11)　end for

　(12) end for

　(13) 评估正交反向候选解，评估次数FEs=FEs+M–1；

　(14) 从X和正交反向候选解中选出适应值最优的N个个体。

表 2  算法2：OOFA算法

　输入：目标函数；

　输出：全局最优位置及适应值。

　步骤：

　(1) 随机初始化有N个个体的种群X；

　(2) 评估初始种群f(X)，当前函数评估次数FEs=N；

　(3) 根据种群适应值排序；

　(4) 根据函数维数D，生成2水平D因素的正交表L；

　(5) while 未达迭代终止条件

　(6)　　 for i=1:N

　(7)　　　 for j=1: i

　(8) 　　　　根据式(1)和式(2)，第i个个体向第j个个体移位；

　(9) 　　　end for

　(10) 　end for

　(11) 　对种群进行边界检查；

　(12) 　评估种群，函数评估次数FEs=FEs+N；

　(13) 　随机选择群体中一个个体，执行OOBL；

　(14)　 根据式(3)更新步长因子；

　(15) end while
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线，表现了算法多数情况下的收敛行为。受篇幅限

制，仅选择了2个单峰函数( 和 )和2个多峰函数

( 和 )上的收敛曲线。从图2可看出，算法运行

早期，FA和OOFA的收敛曲线都急剧下降，说明

这个过程算法的求解精度在迅速提高。与FA的收

敛曲线相比，OOFA的收敛曲线下降幅度更大，这

说明OOFA算法的收敛速度更快。算法运行后期，

FA与OOFA的收敛曲线逐渐稳定于某个值，OOFA
曲线收敛的值小于FA的，说明OOFA的收敛精度

高于FA。
综上所述，对表3和图2的分析证明了OOBL在

FA算法中的有效性和适用性。

4.3  OOFA与近期FA改进算法比较

为了验证OOFA的性能，选择近期有代表性的

FA变种算法进行比较。比较算法有：MFA [ 2 1 ] ,
VSSFA[6], OFA[12]、RaFA[8]和ODFA[9]。为了公平

比较，各算法共同的参数设置同4.2节，其它参数

与原文献保持一致，即MFA的m=20, OFA的

p=0.25。迭代终止条件设为到达最大函数评估次

数。表4记录各算法找到的最优解与函数最优值之

差的均值(Mean)和标准差(SD)。为了从统计意义

上对实验结果进行评价，采用Wilcoxon秩和检验[22]

(显著性水平设为0.05)来分析各算法与OOFA在各

函数上的结果之间是否存在显著差异，符号“–”，

“+”，“≈”分别表示各算法劣于、优于和相当

于OOFA的结果。P-value反映OOFA与各算法性

能差异的显著性。最后采用Friedman检验[22]来对

算法进行排名。这3项结果记录在表4的最后3行。

表 3  FA与OOFA的比较结果

函数
FA OOFA

加速比R
Mean SD FEs T (s) Mean SD FEs T (s)

f1 5.16E+04 6.35E+03 80232 3.85 1.70E–10 8.44E–10 1091 0.03 73.54

f2 7.30E+08 2.15E+08 72314 3.82 3.39E+07 1.04E+07 1704 0.06 42.44

f3 4.74E+16 1.43E+17 16662 0.94 1.61E+09 8.63E+08 616 0.02 27.05

f4 9.36E+04 1.29E+04 37973 1.94 7.25E+04 1.22E+04 5669 0.17 6.70

f5 1.58E+04 3.90E+03 44544 2.25 1.06E+02 3.32E+01 1421 0.04 31.35

f6 8.71E+03 2.01E+03 36463 1.85 6.90E+01 2.47E+01 904 0.03 40.34

f7 1.08E+05 1.13E+05 32322 2.11 4.11E+01 1.12E+01 1082 0.05 29.87

f8 2.10E+01 5.29E–02 82741 4.87 2.10E+01 6.09E–02 85977 3.23 0.96

f9 4.28E+01 1.42E+00 64643 18.07 2.14E+01 4.18E+00 4178 1.08 15.47

f10 6.79E+03 1.12E+03 72373 3.95 1.67E+01 1.19E+01 1094 0.04 66.15

f11 8.38E+02 9.77E+01 52407 2.85 1.13E+01 3.35E+00 989 0.03 52.99

f12 8.43E+02 9.43E+01 56517 3.51 1.05E+02 3.38E+01 1133 0.05 49.88

f13 8.17E+02 9.91E+01 60595 3.89 8.64E+01 3.04E+01 1304 0.06 46.47

f14 8.10E+03 3.23E+02 80418 4.48 1.55E+03 5.45E+02 5359 0.19 15.01

f15 8.07E+03 3.59E+02 72859 4.24 4.41E+03 7.63E+02 5598 0.21 13.02

f16 3.19E+00 5.04E–01 57793 11.01 1.79E+00 5.38E–01 10998 1.86 5.25

f17 1.40E+03 1.91E+02 56622 2.95 4.09E+01 3.16E+00 1955 0.06 28.96

f18 1.44E+03 1.68E+02 52612 3.01 1.06E+02 2.98E+01 1484 0.05 35.45

f19 1.04E+06 4.38E+05 52422 2.75 3.34E+00 7.17E–01 1230 0.04 42.62

f20 1.50E+01 1.43E–05 8888 0.51 1.50E+01 3.14E–05 962 0.04 9.24

f21 3.57E+03 1.80E+02 64395 5.24 2.92E+02 2.75E+01 1901 0.12 33.87

f22 8.87E+03 3.07E+02 61069 4.75 1.91E+03 1.25E+03 4629 0.27 13.19

f23 9.05E+03 4.02E+02 49134 4.21 5.61E+03 1.21E+03 4437 0.29 11.07

f24 4.15E+02 2.78E+01 32295 10.01 2.17E+02 6.37E+00 652 0.19 49.53

f25 4.09E+02 1.66E+01 44404 13.74 2.70E+02 1.38E+01 728 0.21 60.99

f26 3.08E+02 4.83E+01 64359 20.94 2.95E+02 2.03E+01 41667 12.63 1.54

f27 1.64E+03 5.93E+01 32762 10.50 4.51E+02 6.27E+01 955 0.29 34.31

f28 6.25E+03 5.82E+02 48551 4.94 3.00E+02 6.06E–03 1499 0.12 32.39
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从表4可看出，OOFA在大部分函数上都优于

各比较算法。从表4中的P-value值均小于0.05，说

明OOFA与各比较算法的性能差异非常显著。由

Friedman检验排名可知OOFA与各算法相比排名

第一。与VSSFA相比，OOFA性能明显更好，这

说明OOBL对算法性能提升的贡献高于VSSFA中
参数控制的贡献。MFA和RaFA都采用了精英策

略。每次迭代中，MFA让最亮萤火虫飞向一个从

多个随机方向中找出的最好方向。RaFA则是让最

亮萤火虫执行柯西变异。而OOFA中每只萤火虫都

有机会执行OOBL，可以探索不同的反向空间，相

比MFA和RaFA, OOFA具有更强的全局搜索能

力。OFA与ODFA也采用了反向学习策略。OFA
算法仅在 和 上表现优于OOFA。它用最差萤

火虫的反向个体和最优个体依概率替换最差萤火

虫，这种策略对群体逃离局部最优有一定作用，但

它只利用了最差个体的反向空间，没有探索更多优

秀个体的反向空间；而且最差个体的反向个体不一

定在每一维上的信息都较差。所以，OFA算法探

索的反向空间是非常有限的，且没有充分聚集最差

个体和其反向个体中的有用信息。ODFA仅在

上表现优于OOFA，它仅在种群初始过程中利

用反向学习获得更好的初始种群，而迭代过程中，

在不同维上结合了不同个体所包含的有利信息，没

有利用反向个体中的有利信息。OOFA在24个函数

上优于OFA，在26个函数上优于ODFA。这说明

OOFA中的OOBL策略不但利用反向学习充分探索

了反向空间，而且利用正交试验设计结合并保存个

体和反向个体中有用信息的组合。此外，OFA和

ODFA采用的反向学习策略是OBL，我们之前的研

究[23]发现，OBL容易造成搜索偏向坐标，在带偏移

的函数上往往表现不佳。而OOFA采用的是CO，

没有坐标搜索偏向，所以在复杂的CEC 2013测试

函数上能表现出更好的收敛性。

基于以上实验结果和统计分析，可得出在CEC

2013测试集上，OOFA算法性能明显优于其它比较

算法。

5    结束语

本文利用反向学习和正交试验设计构造了一种

正交反向学习策略OOBL，并应用到FA中，提出

了一种改进的萤火虫算法OOFA。OOFA的特点主

要是利用正交试验设计充分挖掘和保存个体与反向

个体中的有用信息，从而提高算法性能。OOFA保

持了FA算法的基本框架，没有增加额外参数，仅

在群体中随机选择的一个个体上执行OOBL。本文

从理论上分析了OOFA的优越性，且从实验和统计

分析上表明OOBL策略的有效性和OOFA的较优性

能。后续工作是将OOBL策略引入其它群智能算法

中并用于解决命名数据网络中的路由优化等问题。

 

 
图 2 FA与OOFA在函数f1, f4, f9和f12上的收敛曲线
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f1 3.58E+04±5.83E+03 3.45E+04±4.31E+03 2.42E+04±5.28E+03 4.03E+02±7.35E+02 1.32E+04±5.63E+03 1.70E–10±8.44E–10

f2 5.03E+08±1.67E+08 3.73E+08±7.44E+07 3.34E+08±1.65E+08 3.71E+07±2.17E+07 2.19E+08±8.17E+07 3.39E+07±1.04E+07

f3 1.47E+15±2.87E+15 1.68E+13±2.15E+13 2.01E+14±5.77E+14 2.62E+10±1.55E+10 6.04E+14±2.98E+15 1.61E+09±8.63E+08
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f7 2.52E+04±2.64E+04 2.61E+03±1.28E+03 6.42E+03±1.09E+04 3.03E+04±4.31E+04 2.40E+04±5.81E+04 4.11E+01±1.12E+01

f8 2.10E+01±6.57E–02 2.10E+01±5.85E–02 2.10E+01±6.54E–02 2.11E+01±5.93E–02 2.10E+01±5.39E–02 2.10E+01±6.09E–02

f9 4.16E+01±1.81E+00 4.05E+01±9.64E–01 3.83E+01±3.17E+00 3.96E+01±2.48E+00 3.72E+01±3.35E+00 2.14E+01±4.18E+00

f10 5.14E+03±1.10E+03 4.59E+03±5.23E+02 3.29E+03±8.44E+02 1.49E+02±1.23E+02 1.97E+03±9.37E+02 1.67E+01±1.19E+01

f11 6.54E+02±1.11E+02 6.50E+02±4.33E+01 4.60E+02±9.00E+01 1.52E+02±5.41E+01 4.65E+02±9.63E+01 1.13E+01±3.35E+00

f12 7.40E+02±8.81E+01 6.52E+02±4.22E+01 5.13E+02±9.01E+01 8.69E+02±1.54E+02 6.73E+02±1.39E+02 1.05E+02±3.38E+01

f13 7.42E+02±9.14E+01 6.50E+02±5.49E+01 5.48E+02±7.61E+01 8.81E+02±1.31E+02 6.86E+02±9.57E+01 8.64E+01±3.04E+01

f14 7.44E+03±4.96E+02 7.66E+03±2.56E+02 5.83E+03±6.32E+02 1.62E+03±3.60E+02 7.27E+03±6.99E+02 1.55E+03±5.45E+02

f15 7.56E+03±5.92E+02 7.65E+03±3.13E+02 5.72E+03±7.14E+02 4.89E+03±1.01E+03 7.26E+03±4.44E+02 4.41E+03±7.63E+02

f16 2.70E+00±4.78E–01 2.76E+00±3.05E–01 1.47E+00±4.45E–01 1.95E+00±5.61E–01 2.46E+00±4.73E–01 1.79E+00±5.38E–01

f17 1.26E+03±1.41E+02 1.18E+03±8.23E+01 6.52E+02±1.04E+02 9.87E+01±4.59E+01 8.98E+02±1.68E+02 4.09E+01±3.16E+00

f18 1.28E+03±2.00E+02 1.16E+03±9.17E+01 7.18E+02±1.52E+02 1.55E+03±2.47E+02 1.03E+03±1.92E+02 1.06E+02±2.98E+01

f19 2.75E+05±2.01E+05 2.39E+05±6.70E+04 5.00E+04±3.86E+04 7.96E+01±1.68E+02 2.68E+04±5.41E+04 3.34E+00±7.17E–01

f20 1.50E+01±3.72E–02 1.50E+01±2.29E–02 1.50E+01±6.32E–08 1.49E+01±1.78E–01 1.37E+01±8.18E–01 1.50E+01±3.14E–05

f21 3.03E+03±2.98E+02 3.10E+03±1.43E+02 2.47E+03±1.64E+02 4.57E+02±1.71E+02 2.16E+03±3.59E+02 2.92E+02±2.75E+01

f22 8.43E+03±4.74E+02 8.29E+03±2.74E+02 6.77E+03±1.01E+03 2.07E+03±5.70E+02 7.63E+03±9.75E+02 1.91E+03±1.25E+03

f23 8.16E+03±4.96E+02 8.28E+03±2.43E+02 6.82E+03±8.01E+02 6.38E+03±9.46E+02 7.58E+03±6.23E+02 5.61E+03±1.21E+03

f24 3.83E+02±2.26E+01 3.57E+02±8.70E+00 3.45E+02±1.59E+01 3.69E+02±2.90E+01 3.48E+02±1.61E+01 2.17E+02±6.37E+00

f25 4.02E+02±1.31E+01 3.76E+02±6.32E+00 3.85E+02±1.81E+01 3.94E+02±1.78E+01 3.74E+02±1.73E+01 2.70E+02±1.38E+01

f26 2.73E+02±4.82E+01 2.50E+02±1.53E+01 2.62E+02±5.77E+01 3.31E+02±1.08E+02 3.04E+02±9.55E+01 2.95E+02±2.03E+01

f27 1.56E+03±6.16E+01 1.47E+03±3.89E+01 1.41E+03±4.78E+01 1.60E+03±1.07E+02 1.46E+03±9.06E+01 4.51E+02±6.27E+01

f28 5.60E+03±5.24E+02 4.96E+03±2.87E+02 4.56E+03±5.53E+02 6.00E+03±1.08E+03 4.45E+03±6.04E+02 3.00E+02±6.06E–03

–/≈/+ 25/2/1 25/2/1 24/2/2 27/0/1 26/1/1 —

P-value 1.18E–5 1.18E–5 1.33E–5 4.46E–6 7.03E–6 —

Friedman 5.30 4.30 3.13 3.61 3.32 1.34
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