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摘 要: 如何评价智能优化算法在有限时间内所得解的质量,是计算智能基础研究和工程实践中都亟待解决的问题.

受序优化思想启发,针对连续优化问题,提出一种评价智能优化算法解质量的方法. 首先利用聚类方法对解记录均匀

化分区,然后根据适应度值分布计算对准概率作为解质量评价指标.通过对均匀采样、非均匀采样、粒子群算法和遗

传算法的寻优结果进行实验表明了所提出方法的有效性.
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Abstract: In the domain of computational intelligence and its applications, how to evaluate the quality of solutions obtained

from intelligent optimization algorithms in finite time is an urgent problem to be solved. For continuous optimization

problems, an approach is proposed to evaluate the solution quality of intelligent optimization. Firstly, clustering is employed

to partition the solution-record. Then, based on the fitness distribution, an alignment probability is calculated as the quality

measure. Experiments are performed on uniformly-distributed search, nonuniformly-distributed search, particle swarm

optimization and genetic algorithm, respectively. The simulation results show the effectiveness of the proposed method.
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0 引引引 言言言

智能优化算法一般建立在生物智能或物理现象

基础之上,通过模拟某些自然现象或过程求解复杂优

化问题[1]. 虽然智能优化算法一般对目标函数和约束

要求较低,但目前在理论上还远不如传统优化算法完

善, 其中一个不足便是无法保证在有限时间内得到

所求问题的最优解. 收敛性研究[2-3]表明,大多数算法

在时间趋于无穷的情况下能够以概率 1收敛到最优

解. 然而,在实践中人们更倾向于追求在有限时间内

得到质量尽可能高的解, 因此, 如何评价有限时间内

所获解的质量是一个有意义的研究问题,本文将其称

为“智能优化算法解质量评价”问题.

目前, 针对智能优化算法解质量评价的研究工

作开展得较少,已有文献大多延续了传统优化算法中

的比较方法. 例如比值分析[4], 即衡量近似解与最优

解的比值,比值越接近 1表明解的质量越高. 何毓琦

等[5-6]提出的序优化方法定义了问题的“满意解”, 优

化目标不是仅追求问题的最优解, 而是从实际出发,

以求得问题的“满意解”为目标,最终给出了利用盲目

挑选规则以一定的对准概率得到“满意解”的公式. 沈

震[7]借助序优化方法,将搜索空间的均匀采样解按照

观测性能进行排序, 用得到的序列作为一把“粗糙尺

子”衡量解的序性能的优劣, 给优化方法解的质量提

供了有保证的量化指标. Stützle等[8]将优化算法的运

行时间看作随机变量,利用实验分析方法分析随机局

部搜索算法的性能和行为,研究分析了算法在一定时

间下所得解的质量变化规律. Koza[9]针对遗传规划求

解已知问题的计算量问题,给出了相应的计算产生满
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意解的概率大于 𝑧时所需运算次数的公式.

上述文献提供了许多启发,但也存在不足. 其中,

比值分析和 Stützle等提出的评价体系需要预先知道

问题的最优解, 这使其难以应用于实际.而对解空间

进行均匀采样是序优化评价体系的前提,智能优化算

法对解空间的探索本质上是非均匀的,故序优化相关

结论并不适用于智能优化算法. 鉴于此,本文针对连

续优化问题,首先利用基于网格的等密度聚类方法实

现了非均匀采样样本 (解记录)的分区均匀化划分;然

后采用统计分析的方法对智能优化算法的解质量进

行估计;最后通过实验表明了所提出方法的有效性.

1 问问问题题题描描描述述述

智能优化算法大多是随机寻优算法,算法本身的

特点决定了其采样方式是非均匀的,而且由于局部强

化作用的影响, 运行后期将越来越集中于某个区域,

这使得智能优化算法无法直接采用序优化方法评价

解的质量. 但这种非均匀性可以通过一些方法 (如直

方图、聚类等)进行统计,因此可以按某种准则采用聚

类算法将非均匀采样样本 (选择子集)均匀化分区,得

到若干个内部是均匀分布的子区域.

序优化[5-6]在引入足够好解比率后, 通过计算对

准概率AP(alignment probability)进行解评价. 选择子

集𝑆是通过随机选取或基于其他规则得到的一个子

集,也可以通过智能优化算法得到. 搜索空间Θ的前

𝑔%定义为Θ的足够好解子集𝐺,而 𝑔%称为足够好解

比率. 对准概率是指𝑆中包含至少 𝑘𝑔个足够好解的

概率,即𝐴𝑃 = 𝑃{∣𝑆∩
𝐺∣ ⩾ 𝑘𝑔}. 本文只考虑 𝑘𝑔 = 1

的情况, 即𝑆中至少包含一个足够好解的概率.集合

𝑆中元素的个数记作 ∣𝑆∣,用 𝑝 = 𝑔%表示足够好解比

率,则由概率论知识容易得到

Prob{∣𝑆∩
𝐺∣ ⩾ 1} = 1− (1− 𝑝)∣𝑆∣. (1)

式 (1)适合均匀采样的情况, 但对于智能优化算法并

不能直接套用. 根据 FDC (fitness distance correlation)

分析[10]可知,解的质量与它们之间的距离具有一定的

相关性. 因此,可以根据解的分布建立适当的数学模

型计算各个子区域中满意解的比率,再由各个子区域

的满意解比率计算得出此智能优化算法所得解的对

准概率.

设对解空间进行均匀化分区后,得到𝑛𝑆个子域,

这些子域满足关系: 1)𝑆 = 𝑆1

∪
𝑆2

∪ ⋅ ⋅ ⋅∪𝑆𝑛𝑆
; 2)如

果 𝑖 ∕= 𝑗,则𝑆𝑖

∩
𝑆𝑗 = ∅. 对于任意子域𝑆𝑖,其元素个

数为 ∣𝑆𝑖∣,满意解比率为 𝑝𝑖. 此时对准概率为

Prob{∣𝑆∩
𝐺∣ ⩾ 1} = 1−

𝑛𝑆∏
𝑖=1

(1− 𝑝𝑖)
∣𝑠𝑖∣. (2)

本文的主要研究目标是确定如何求解 𝑝𝑖,进而计算对

准概率.

2 基基基于于于均均均匀匀匀化化化分分分区区区的的的解解解质质质量量量评评评价价价方方方法法法

2.1 均均均匀匀匀化化化分分分区区区

智能优化算法搜索结果的非均匀性可以通过一

些非参数统计方法 (如直方图和核密度估计等)进行

计算.借鉴函数分段线性化处理的思想,按等密度准

则采用聚类算法将非均匀搜索结果进行均匀化分区,

可以得到若干个内部近似均匀的子区域.

本文聚类对象是通过智能优化算法或者随机采

样得到的解记录, 即选择子集𝑆. 聚类的目的是完成

均匀化分区,将𝑚维搜索空间作适当划分,以保证每

个子类中的可行解满足均匀采样假设.为此, 提出一

种基于网格的等密度聚类方法,融合了基于网格的聚

类算法[11]和等密度线聚类算法[12]的思想, 采用网格

结构对聚类空间进行划分,将空间量化为有限的数据

单元,并将其作为基本单位进行聚类. 具体步骤如下.

Step 1: 确定邻域大小. 每个样本的密度值由其邻

域内包含样本的数目确定,确定邻域大小对于聚类效

果有重要影响.首先在连续空间中利用欧氏距离计算

样本集中任意两点之间的平均距离 𝑑;然后计算得邻

域大小 𝑙 = 𝑑/∣𝑆∣𝛼. 其中: ∣𝑆∣为样本点总数; 𝛼为邻域

调节系数,取值在 0到 1之间,本文取𝛼 = 0.3.

Step 2: 划分网格. 根据Gao等[13]提出的方法将

聚类空间每个维度划分为 𝑞个区间, 𝑞的数值由下式

确定:

𝑞 = ⌈ 𝑚
√

∣𝑆∣/𝜂⌉. (3)

其中: 𝑚为聚类空间的维度;区间划分系数 𝜂 ∈ (1, 2),

本文取 1.5. 这样, 整个聚类空间即可划分为 𝑞𝑚个网

格.

Step 3: 邻域网格的确定. 统计网格的密度时,第

𝑖维上的邻域网格数 𝑟𝑖 = ⌈𝑙/𝐿𝑖 × 𝑞⌉, 其中𝐿𝑖为集合

𝑆在聚类空间第 𝑖维上的投影长度.

Step 4: 计算网格密度矩阵. Step 2中对聚类空间

进行了网格划分,但统计密度时不宜直接统计每个网

格中样本的个数. 为了减小采样过程中的随机性,借

鉴图像处理中的平滑方法[14],在求网格密度时进行一

次高斯平滑,统计每个网格的邻域内共
𝑚∏
𝑖=1

(2× 𝑟𝑖 + 1)

个网格所包含的平均样本点数目,并将其作为该网格

的密度,按此方法依次统计完每一个网格的密度后便

得到了网格密度矩阵𝐷.

Step 5: 根据网格密度矩阵确定密度阈值向量𝑇 .

密度阈值向量𝑇 的确定仍然沿用等密度线聚类算法

的公式,将向量𝑇 设定为一个以 𝑡为公比的等比序列

(本文 𝑡 = 1.2), 𝑇 (𝑖) = 𝐷min × 𝑡𝑖, 𝑖的取值范围为 1∼



第 11期 常洪浩等: 一种智能优化算法解质量评价方法 1737

⌊log𝑡(𝐷max/𝐷min)⌋, 𝐷min和𝐷max分别为矩阵𝐷中

最小和最大的非零元素.

Step 6: 根据密度阈值向量𝑇 完成子类的划分.

将密度值位于相同的两条等密度线之间的样本点归

为一类,如果聚类效果不理想,则调整 𝑡的取值,重新

聚类.

2.2 对对对准准准概概概率率率的的的计计计算算算

在对采样集合进行聚类后,可以认为采样点在聚

类所得的子类中是均匀分布的, 即在子类中, 每个样

本被取到的概率是一样的. 由式 (2)可知,要计算对准

概率,就必须计算出每个子类的满意解比率,这需要

建立合适的数学模型进行求解.

密度估计[15]是指根据观察到的数据对真实概率

密度函数进行估计.本文的目标是根据各子类中采样

点的适应度值,通过核密度估计[16]得到各子类中的适

应度值的分布情况.

2.2.1 核核核密密密度度度估估估计计计

下面以二维的 Schaffer F6函数[17]为例, 考虑某

个解与其邻域内各解对应的适应度值之差的分布情

况. 二维的Schaffer F6函数为

𝐹 (𝑥, 𝑦) = 0.5− sin2
√

𝑥2 + 𝑦2 − 0.5

(1 + 0.001× (𝑥2 + 𝑦2))2
. (4)

首先将 [−10, 10] × [−10, 10]的区域均分成 10 × 10的

网格,从每个网格中随机选取一个点作为中心; 然后

在中心点的 𝜀-邻域内随机采样 100个点,并计算这些

点与中心点对应的适应度值之差. 图 1给出了当 𝜀 =

0.1时,适应度值之差的概率分布情况. 从图 1可以看

出,邻域内解的适应度值大都与中心点的适应度值相

近.因此某个解的 𝜀-邻域内各解的适应度值分布可以

看作近似正态,根据此特点,构造一种新的核函数为

𝐾(𝑥) =

⎧⎨⎩

𝐾1(∣𝑥∣) +𝐾2(∣𝑥∣) +𝐾3(∣𝑥∣), ∣𝑥∣ ∈ [0, 𝛾);

𝐾2(∣𝑥∣) +𝐾3(∣𝑥∣), ∣𝑥∣ ∈ [𝛾, 2𝛾);

𝐾3(∣𝑥∣), ∣𝑥∣ ∈ [2𝛾, 𝑑𝑖);

0, otherwise.

(5)

其中

𝐾1(𝑥) = −1 + 𝛽

2𝛾2
(𝑥− 𝛾)2, (6)

𝐾2(𝑥) =
1 + 𝛽

4𝛾3
(𝑥− 2𝛾)2, (7)

𝐾3(𝑥) =
𝛽

𝑑2𝑖
𝑥− 𝛽

𝑑𝑖
, (8)

𝑑𝑖 = 0.1, 𝛽 ∈ [−1, 0],本文 𝛽取−0.01, 𝛾 = 0.05. 函数

𝐾满足核函数的两个性质[16]: 1)𝐾是一个概率密度

函数, 即
w +∞
−∞

𝐾(𝑥)d𝑥 = 1, 且𝐾(𝑥) ⩾ 0; 2) ∀𝑢 ∈ 𝑹,

𝐾(−𝑢) = 𝐾(𝑢).
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图 1 𝜀-邻域内各解与中心点的适应度值之差的概率分布

设子区域𝑆𝑖={(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑥∣𝑆𝑖∣, 𝑦∣𝑆𝑖∣)},

则𝑆𝑖对应的适应度值集合为 {𝐹 (𝑥1, 𝑦1), 𝐹 (𝑥2, 𝑦2),

⋅ ⋅ ⋅ , 𝐹 (𝑥∣𝑆𝑖∣, 𝑦∣𝑆𝑖∣)}, 那么利用核函数𝐾, 子类𝑆𝑖的适

应度值概率密度函数可以表示为

𝑓𝑖(𝑥) =
1

∣𝑆𝑖∣
∣𝑆𝑖∣∑
𝑖=1

𝐾(𝑥− 𝐹 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖)). (9)

2.2.2 截截截断断断的的的修修修正正正

假设样本集合中适应度的最大最小值分别为

𝐹max和𝐹min, 那么 [𝐹min, 𝐹max]便是整个适应度值的

分布区间. 然而在某些情况下,由式 (9)得到的概率密

度函数定义域会超出这个范围,即密度函数的左端或

右端会被截断. 为了保证估计的精度,必须对边界情

况进行修正. 用𝐹 𝑗
𝑖 表示子区域𝑆𝑖中第 𝑗个样本点的

适应度值, 根据𝐹 𝑗
𝑖 和适应度值上下限𝐹max和𝐹min,

可以分别计算样本点适应度值距适应度值上下限的

上差Δ𝑟 = 𝐹max − 𝐹 𝑗
𝑖 和下差Δ𝑙 = 𝐹 𝑗

𝑖 − 𝐹min.

d i d i

fmin Δ l Δr
fmax

d i d i

Δ l Δr

fmin

fmax

(b) !"#$

(a) %"#$

图 2 对于截断的修正

下面分别对右端截断和左端截断进行讨论:

1)当 𝑑𝑖 > Δ𝑟且 𝑑𝑖 ⩽ Δ𝑙时,右端截断,如图 2(a)

所示. 此时,分布的左右端点的适应度值分别为𝐹 𝑗
𝑖 =

𝐹 𝑗
𝑖 −𝑑𝑖和𝐹

𝑗

𝑖 = 𝐹max. 直接去掉 [𝐹max,+∞]上的部分

会影响计算精度, 因此可将这部分关于𝐹max翻转回

来, 增加折返结构𝑅𝑟(𝑥)来记录这部分结果, 其定义

域为 [𝐹max− (𝑑𝑖−Δ𝑟), 𝐹max], 𝑅𝑟(𝑥) = 𝐾(2𝐹max−𝑥),

这样便修正了右端截断.

2)当𝑑𝑖 ⩽ Δ𝑟且 𝑑𝑖 > Δ𝑙时, 左端截断, 如图 2(b)
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所示. 与右端截断的情况类似,可以增加一个定义在

[𝐹min, 𝐹min + (𝑑𝑖 − Δ𝑙)]上的折返结构𝑅𝑙(𝑥) =

𝐾(2𝐹min − 𝑥)来修正左端截断.

2.2.3 对对对准准准概概概率率率的的的计计计算算算

在利用基于网格的等密度聚类将整个搜索空间

划分为𝑛𝑆个子类后,各子类之间的密度各不相同,可

以近似地认为子类 𝑖所占网格的个数𝑉𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑛𝑆)即为此类的容积,而此类中每个采样点所占有的

网格数为

𝑣𝑖 = 𝑉𝑖/∣𝑆𝑖∣, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑆 . (10)

设整个采样集合的适应度概率密度为 𝑓(𝑥), 𝑛𝑆个子

类各自的适应度概率密度分别为 𝑓𝑖(𝑥), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑛𝑆 , 则 𝑓(𝑥)实际上是 𝑓𝑖(𝑥)的加权平均, 各项的权值

𝑤𝑖 = 𝑣𝑖

/ 𝑛𝑆∑
1

𝑣𝑖,进而有

𝑓(𝑥) =

𝑛𝑆∑
𝑖=1

𝑤𝑖𝑓𝑖(𝑥). (11)

因此,计算对准概率的总体算法步骤如下.

Step 1: 利用基于网格的等密度聚类方法将解记

录中的采样点进行聚类分区.

Step 2: 统计出解记录采样集合中适应度的最大

值𝐹max和最小值𝐹min.

Step 3: 对于每个子类, 利用式 (9)计算出各自的

适应度值概率密度函数,其中对于左端截断和右端截

断的情况,分别利用前述方法进行修正.

Step 4: 根据 Step 3中求得的各子类的适应度概

率密度 𝑓𝑖(𝑥), 利用式 (11)确定整个采样集合的适应

度概率密度.

Step 5: 根据给定的满意解比率 𝑝和Step 4中得

到的采样集合适应度概率密度 𝑓(𝑥),确定相应的适应

度值阈值𝐹𝑝.

Step 6: 根据𝐹𝑝和 Step 3中求出的各子类适应度

概率密度函数 𝑓𝑖(𝑥),可以确定各子类的满意解比率 𝑝𝑖

=
w +∞
𝑓𝑝

𝑓𝑖(𝑥)d𝑥. 利用式 (2)即可求出对准概率𝐴𝑃 .

3 实实实验验验与与与分分分析析析

为了验证本文提出的智能优化算法解质量评

价指标的有效性, 在Matlab 2010a中进行仿真实验.

实验中采用的函数均为第 2.2.1节中提到的二维

Schaffer F6函数,搜索空间为 [−10, 10]× [−10, 10],优

化目标是最大化𝐹 (𝑥, 𝑦). 实验中选取的“满意解”比率

𝑝 = 0.000 785,搜索空间的“总面积”为 400,则适应度

阈值 𝑓𝑝使得平面 𝑧 = 𝑓𝑝与曲面𝐹 (𝑥, 𝑦)相交后, 在曲

面之下的截面面积等于 400 × 𝑝 = 0.314. 可以通过二

分法来寻找𝐹𝑝: 首先确定一个区间 [𝑎, 𝑏],记𝑚 = (𝑎+

𝑏)/2;然后计算 𝑧 = 𝑚时的截面面积𝐴,若𝐴 > 0.314,

则在区间 [𝑚, 𝑏]内重复此过程, 若𝐴 < 0.314, 则在区

间 [𝑎,𝑚]内重复此过程, 直到找到能使𝐴 = 0.314的

值,该值即为𝐹𝑝. 在区间 [0.95, 1]内搜索,可以得到适

应度阈值𝐹𝑝 = 0.990 233 640 78.

对于每个样本集,通过实验可以确定两个值:一

是利用本文方法计算得到的对准概率𝐴𝑃 的平均值

𝐴𝑃 ; 二是实际上每次搜索至少找到一个“满意解”的

概率𝑃𝑔. 这两个值分别称为“计算结果”和“实验结

果”, 后文将不再区分𝐴𝑃 和“计算结果”、𝑃𝑔和“实验

结果”. 𝐴𝑃 可以由式 (2)确定. 𝑃𝑔可以通过下述过程

确定: 对于共𝑀次实验中的第 𝑖次,如果存在适应度

比 𝑓𝑝大的解,则记 𝛿𝑖 = 1,否则记 𝛿𝑖 = 0,所以有𝑃 ′
𝑔 =

𝑀∑
1

𝛿𝑖/𝑀 ,当𝑀足够大时, 𝑃 ′
𝑔近似等于𝑃𝑔.图 3和图 4

分别为均匀随机搜索与非均匀随机搜索和粒子群算

法与遗传算法的结果, 图中误差是指“计算结果”与

“实验结果”差的绝对值.为了验证本文算法的有效性,

分别对下列情况进行考虑:

1)在解空间均匀随机搜索. 均匀随机搜索保证

了搜索空间中每个可行解被抽取到的概率相同. 以

均匀随机搜索为例,分析对准概率的计算过程: 利用

基于网格的等密度聚类将解记录里的采样集合分区

均匀化, 然后利用式 (9)和 (11)计算出各子类和总体

的适应度分布函数,进而计算出适应度阈值𝐹𝑝,依此

得到各子类的足够好解比率 𝑝𝑖, 代入式 (2)即可求得

相应的对准概率𝐴𝑃 . 对于 500∼ 5 000个采样点的情

况,分别进行 10 000次实验,对实验结果求平均,如图

3(a)所示.

2)在解空间非均匀随机搜索. 智能优化算法大

都倾向于在更有希望找到优解的区域增加搜索次数,

这相当于提高了区域的采样概率.将 [−10, 10]× [−10,

10]的搜索空间分成两部分来模拟这种机制: 中间

[−5, 5]×[−5, 5]区域是一部分,满意解均集中于此,四

周其他区域是另一部分,将内外两个区域之间的采样

概率之比记为 ratio. 分别对 12种不同的 ratio值 (0.1,

0.125, 0.2, 0.25, 0.5, 1, 2, 4, 8, 16, 32, 64)进行实验,每

次实验的采样点数为 1 000, 所得结果均为 10 000次

实验的平均值,结果如图 3(b)所示.

3)利用粒子群算法[18]对解空间进行搜索. 粒子

群优化算法(PSO)是由 James Kennedy等于 20世纪 90

年代提出的智能优化算法, 它利用群体之间的协同

合作和信息共享达到寻找最优解的目标.实验中 PSO

的学习因子 𝑐1和 𝑐2均设为 1, 粒子数目为 25, 迭代次

数分别为 20, 40, 60, 80, 100, 120, 140, 160, 180和 200,

采样次数为 500, 1 000, ⋅ ⋅ ⋅ , 5 000. 实验结果如图 4(a)

所示.
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4)利用遗传算法[19]对解空间进行搜索. 遗传算

法借鉴了生物的进化与遗传过程, 由 John等于 20世

纪 60∼ 70年代提出, 是目前为止应用最广泛和最成
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图 3 均匀随机搜索与非均匀随机搜索结果
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图 4 粒子群算法与遗传算法

功的智能优化算法.实验中采用二进制编码,交叉率 𝑐

= 0.8,变异率𝜇 = 0.25,种群规模为 20,迭代次数分别

为 25, 50, 75, 100, 125, 150, 175, 200, 225和 250,采样

次数为 500, 1 000, ⋅ ⋅ ⋅ , 5 000. 实验结果如图 4(b)所示.

由以上结果可见,在均匀采样、利用粒子群算法

和遗传算法搜索时, 𝐴𝑃 和𝑃𝑔均随着采样次数的增加

而增大,最终收敛于 1. 其中粒子群算法和遗传算法的

对准概率从绝对数值和收敛速度上看,都远快于均匀

采样,粒子群算法对准概率的收敛速度比遗传算法更

快,表明这种参数设置下的粒子群算法更适于解决这

种连续优化的问题.由图 3可见,随着在“满意解”集中

区域采样概率的提高,随机搜索找到“满意解”的概率

也在不断提高,这与应用智能优化算法得到的结果相

吻合.

为了更好地了解在整个实验过程中“计算结果”

和“实验结果”的变化过程, 给出在 1 000个采样点的

情况下,进行 10 000次实验过程中𝐴𝑃 和𝑃𝑔的变化曲

线如图 5所示. 图 5中,非均匀搜索中 ratio取值为 0.5,

根据本文提出算法求得的平均对准概率𝐴𝑃 在整个

实验过程中均没有太大波动, 𝑃𝑔在实验次数较少时波

动较大,随着实验次数的增加也趋于稳定. 无论是对

于𝐴𝑃 还是𝑃𝑔,都可以看出粒子群的解性能优于其他

算法, 智能算法优于随机搜索, 而均匀随机搜索又优

于非均匀搜索,这与前面实验的结果一致.
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图 5 𝐴𝑃 和𝑃𝑔的变化过程

4 结结结 论论论

受到序优化理论的启发, 本文针对连续优化问

题,提出了一种评价智能优化算法解质量的方法. 该

方法首先利用一种基于网格的等密度聚类方法对解
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记录进行均匀化分区;然后利用核密度估计确定各子

区域的满意解比率,进而计算出对准概率作为衡量智

能优化算法解质量的指标.为了验证本文所提出方法

的有效性和可靠性, 分别对均匀采样、非均匀采样、

粒子群算法和遗传算法的搜索结果进行了测试,结果

表明本文算法求解出的对准概率与实验求得的概率

十分接近.
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