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摘  要 

医学图像分割是辅助诊断的重要基础，它能够识别医学影像中的不同组织和特征，实现对病灶区域的定

位。分割质量将直接影响疾病诊断与治疗效果。多阈值图像分割因其高效性和实用性在该领域备受关注，

其关键在于阈值的选择。但现存的阈值优化策略易陷入局部最优。因此，本研究提出一种改进的正弦余

弦算法(ISCA)来增强搜索能力，从而找到更好的阈值。具体的，该方法引入的基于引导的搜索策略和动

态调整交叉率机制有效地平衡了探索与开发；提出的进化方向采样策略进一步探索更多有前途的解，从

而增强解质量。在IEEE CEC2017基准函数上的实验结果表明，该算法比先进算法具有更快的收敛速度和

更高的求解精度。此外，我们基于ISCA、非局部均值二维直方图和Rényi熵构建的多阈值图像分割框架对

乳腺癌图像进行图像分割实验，并通过PSNR、FSIM和SSIM指标进行定量评估。实验结果表明基于ISCA
的分割方法能选择更好的阈值，在分割效果方面有显著提升。 
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Abstract 
Medical image segmentation is a foundation for computer-aided diagnosis, enabling the identification 
of different tissues and features within medical images and facilitating precise localization of lesion 
areas. The quality of segmentation directly impacts the accuracy of disease diagnosis and treatment 
outcomes. Among various techniques, multi-threshold image segmentation has garnered significant 
attention in this field due to its efficiency and practicality, with threshold selection being the key chal-
lenge. However, existing threshold optimization strategies often suffer from premature convergence 
to local optima. To address this issue, this study proposes an Improved Sine Cosine Algorithm (ISCA) to 
enhance the search capability and identify optimal thresholds. Specifically, the proposed ISCA incorpo-
rates a guided search strategy and a dynamically adjusted crossover rate to effectively balance explo-
ration and exploitation. In addition, an evolutionary direction sampling strategy is introduced to ex-
plore more promising solutions, improving solution quality. Experimental results on the IEEE CEC2017 
benchmark functions demonstrate that ISCA achieves faster convergence and higher solution accuracy 
compared to state-of-the-art algorithms. Furthermore, we construct a multi-threshold image segmen-
tation framework based on ISCA, non-local means two-dimensional histograms, and Rényi entropy. 
This framework is evaluated on the breast cancer images. Quantitative assessments using PSNR, FSIM, 
and SSIM metrics show that the ISCA-based segmentation method consistently selects superior thresh-
olds and significantly improves segmentation performance. 
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1. 引言 

乳腺癌是全球范围内威胁女性健康的主要恶性肿瘤之一，早期发现与准确诊断乳腺癌对于提高患者

生存率、降低治疗费用具有重要意义。目前，医学影像分析是乳腺癌早期筛查与诊断不可或缺的重要工

具。图像分割是图像分析的首要步骤。在乳腺图像案例中，可以提取病变区域和正常组织等基本信息，

有效辅助医生定位肿块、微钙化灶等病变特征，为后续的肿瘤类型、等级和阶段的确定以及临床决策提

供有力支持。因此，图像分割在乳腺癌的筛查、诊断、手术规划和治疗效果评估中发挥着举足轻重的作

用。然而，从复杂而粗糙的图像中分割对象仍然是一个复杂的过程，快速、准确地提取出病灶区域依赖

于图像分割技术的有效性。目前，基于区域的分割方法、基于边缘的分割方法、基于机器学习和深度学

习的方法(如卷积神经网络 CNN、U-Net 等)以及基于多阈值的分割方法等各种各样的方法被提出，都能

够实现较高精度的分割。在实际应用中，基于阈值的图像分割方法因其计算简单、速度快、实现容易，

被广泛应用于医学图像的预处理和快速分析中。 
当前，多阈值图像分割(Multi-threshold image segmentation, MTIS)通常依赖于基于灰度–局部二维直

方图的目标函数(如 Kapur 熵、Rényi 熵等)进行阈值确定，将多阈值选取问题转化为一个全局优化问题

[1]。许多学者们引入了各种启发式优化算法(MetaHeuristic Algorithm, MAs)来求解多阈值分割问题，在一
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定程度上提高了寻优效率和分割效果。但这些优化方法仍存在过早收敛、陷入局部最优、分割效果不稳

定等问题。所以，本文的目标是设计出更加高效、鲁棒的多阈值分割优化策略，以提升分割质量。 
正弦余弦优化算法(Sine Cosine algorithm, SCA)因其控制参数更少、简单高效，常被选来作为优化算

法。然而，与其他 MAs 一样，SCA 在处理实际问题时所得到的解精度较差。本文基于 SCA 简单高效、

易拓展的优势提出了一种改进的正弦余弦优化算法(Improved Sine Cosine Algorithm, ISCA)，增强了原始

SCA 的搜索能力，提高它的全局搜索能力以及解的质量，并用于优化图像的多阈值分割问题。本文的主

要贡献如下： 
1) 本文介绍了名为 ISCA 的改进变体，它结合基于引导的搜索方式、动态调整的交叉率和新提出的

进化方向采样策略，显著提高了原算法的收敛速度和精度。 
2) 在 IEEE CEC2017 基准函数上对 ISCA 进行了评估，与其他算法相比，始终表现出优越的性能。 
3) 构建基于 ISCA 的局部–灰度二维直方图图像分割方法，更好地优化了图像的多阈值分割问题，

同时缓解了噪音敏感性、未考虑像素间的空间相关性等问题。 
4) 将所提出的图像分割方法应用于乳腺癌图像数据集，获取了较优的阈值，提升了图像分割质量。 

2. 相关方法概述 

2.1. 基于阈值的图像分割 

同质事物一般具有相似的灰度值(相似特征)，基于灰度级直方图的阈值设置是图像阈值分割的主要

方法之一。传统的一维灰度直方图仅考虑图像的灰度信息，通过分析灰度分布的峰值、谷值和曲率等特

征进行阈值选取。通常，阈值的选择直接影响图像分割的结果。但这种方法忽略了像素间的空间信息，

因而限制了分割性能。对于基于二维直方图的图像阈值分割方法，该方法将目标像素的原始灰度值与其

周围一组像素的局部平均值联合，从而构建二维直方图(频次统计)，引入了局部空间上下文信息。对于构

建的灰度–局部二维直方图，它的对角线上包含目标和背景信息，而非对角线上包含边缘和噪声信息。 
当在 MTIS 中使用灰度–局部二维直方图时，穷举法搜索最优阈值会增加计算开销。所以，许多研

究者利用 MAs 的优势来寻找最优阈值以提高效率。在本研究中，灰度–局部二维直方图由非局部均值图

像和灰度图像生成，在此基础上形成待优化目标函数 Rényi 熵[2]，并利用 MAs 优化它，最终找到最优阈

值。使用上述方法进行图像分割的步骤见图 1。其中，输入图像来自 BSDS500。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of MTIS framework based on ISCA 
图 1. 基于 ISCA 的 MTIS 框架示意图 
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2.2. 二维直方图的 Rényi 熵 

在图像分割中，熵准则如 Kapur 熵和 Rényi 熵被广泛用于构建目标函数，因为它们可以有效度量分

割区域的灰度分布复杂度与信息量。通过最大化分割后各子区域的熵值，可以保证所划分区域内部具有

丰富而分散的灰度结构，从而增强区域间的区分度，获得清晰、准确的图像分割。在本研究中，我们把

通过非局部均值–灰度值二维直方图构建的 Rényi 熵作为准则，该熵引入了调节参数 α，在处理非理想图

像(如含噪图像)时展现出更强的适应能力。 

3. 提出的 ISCA 算法 

据前文所述，将多阈值图像分割的多阈值选取问题视为一个全局优化问题。而原始 SCA 算法优化能

力不足，导致分割效果欠佳。本文以增强优化性能为目标在原始 SCA 算法上引入了多种策略，提出了改

进 SCA 算法，本节将详细介绍。有关原始 SCA 算法的详细描述请参阅原论文[3]。从原文中我可以总结

出，SCA 具备良好的探索搜索空间的能力，但是它缺乏有效的探索与开发间的平衡，探索和开发之间的

不平衡会造成停滞在局部最优和过早收敛的问题[4]。从公式中我们能粗略地分析出造成这些现象的原因：

引导当前个体的运动向量涉及绝对值的运算，会失去引导性。SCA 的这种原始结构存在搜索方向的随机

性，这会降低 SCA 的性能，导致开发能力较弱、探索和开发的不平衡。 

3.1. 基于引导的搜索方程 

鉴于 SCA 缺乏引导，具有开发能力弱和收敛慢的问题。我们在这修改了的原始 SCA 的搜索机制，

公式如下： 

( ) ( )
( ) ( )

1 2 3 4

1 2 3 4

sin , 0.5

cos , 0.5

t t t
i it

i t t t
i i

X r r r Rb X GS r
U

X r r r Rb X GS r

ω

ω

 + ∗ ∗ ∗ + ∗ <= 
+ ∗ ∗ ∗ + ∗ ≥

−

−
                   (1) 

( ) ( ),
, otherwise

m i m i

i m

X X f X f X
GS

X X
 − ≤

= 
−

                           (2) 

其中，Rb 是排名前百分之 r 个体中随机选择的个体，m 是随机个体索引，ω 为[0, 1]内的随机数。在公式

(1)中，把绝对值符号移到正余弦函数上形成了贪婪引导， t
iX 的移动方向受 tRb 引导。GS 同样为引导搜

索，但基于其他个体的经验。若随机个体 mX 更优，则当前个体向优秀者学习；若随机个体 mX 更差，那

么他们的反方向未必是个不好的方向(也可能是个有前途的方向，劣->优)。 
修改后的搜索机制，每个搜索代理以更好的适应度向方向移动，从而增强算法的收敛性。同时，两

个引导方向增加了突变方向的多样性，可以降低过早收敛的风险。整体上，当 ω = 0，Rb = P，可知我们

并没有过度修改原始搜索机制。 

3.2. 参数自适应交叉 

运用修改的位置更新公式进行搜索，搜索代理会被好解(精英个体)所吸引。但仅依赖贪婪引导会造成

探索与开发不平衡。贪婪引导通常不太可靠，尤其是在解决多峰问题时，当精英个体远离全局最优，算

法因对搜索空间探索不足而易陷入局部最优。因此，在所提算法中，我们采用参数自适应交叉方案来维

护种群的多样性[5]：(1) 交叉操作使个体学习部分优秀特征，以保留个体某些维度上的分量。(2) 根据历

史经验动态调整交叉率以适应不同适应度景观的特征来增强算法的鲁棒性；从而达到快而可靠的收敛的

目的。具体公式如下： 
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,1
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, otherwise

t t
i j j i randt

i j t
i j

U r CR j j
X

X
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
                             (3) 

其中， randj 为随机选择的一个序号，它用于确保交叉个体 1t
iX + 从 t

iU 中至少学习一个维度分量。 t
iCR 表示

当前个体 t
iX 的交叉率并根据均值 CRµ 和标准差 0.1 的高斯分布独立生成，定义为： 

( ),0.1t
i CRCR Gauian µ=                                  (4) 

CRµ 的值被限制在[0, 1]范围内，如果它落在[0, 1]之外，则被截断为 0 或 1。所有成功的交叉率(交叉

后的个体在下一代存活)都存储在集合 CRS 中。平均 CRµ 初始化为 0.5，并在每一代末尾被更新如下： 

( ) ( )1CR CR CRAm Seanµ µλ λ= ∗ + − ∗                             (5) 

( )0.8 0.2 0,1randλ = + ∗                                 (6) 

运用 CRS 中更好的交叉率更新 CRµ ，希望下一代种群的个体也能使用这些值，使种群不断地迭代进化。

λ 是在[0.8, 1]内随机生成的权重因子， ( )Amean ⋅ 是算术平均值。 

3.3. 进化方向采样 

为了进一步增强解质量，探索更多有前途的解，本文采用了带有进化方向的采样方法，具体的采样

模型为多元高斯模型，该模型的协方差矩阵能描述各维度之间的相关性和方差，能够捕捉到种群在解空

间中的集中趋势和分布结构。在这，我们利用连续两代的种群来估计多元高斯模型的协方差矩阵，因为

连续两代的种群可以反映优秀解间的变化趋势，进而将进化方向信息集成到多元高斯模型中，赋予模型

更合适的搜索方向和搜索范围来探索更有前途的解。此方法源于 CMA-ES 的基本思想[6]，但也有所差

别。 
进化方向采样的基本公式如下，通过对协方差矩阵为 gC 、均值为 gµ 的多元正态分布进行采样，生

成 h 个新的后代： 

( )0, , 1, 2, ,~ g g
k N k h+ =x C µ                              (7) 

( ) ( ) ( ) ( )T 12

1
2

,
2

exp
2

det

n

Gaussian
− − π − −

 = −
 
 

C
x C x

x
C

µ

µ µ
                     (8) 

其中，~表示服从右侧分布， gµ 和 gC 根据当前种群的 s 个精英个体(精英集 sE )得到，具体公式如下： 

1

1 ,g
s

i i s
i

e e E
s =

= ∈∑µ                                    (9) 

( ) ( )T1 1

1

1 ,
s

i i i
g g g

s
i

e e e E
s

− −

=

= − ∗ − ∈∑C µ µ                          (10) 

其中， 1g−µ 为前一代种群的 s 个精英个体的均值。使用前一代精英集均值 1g−µ 和当前代精英集来评估协

方差矩阵，使协方差矩阵带有进化方向信息，来预测新的有前途的解的分布；如果使用 gµ 来评估，那么

描述的仅是当前种群精英集的分布。 
带有进化方向采样的示意图如图 2 所示。多元高斯模型可以使用超空间中的概率密度椭球来显示，

概率密度椭球的方向和范围(即形状)由协方差矩阵唯一确定(协方差矩阵的特征向量和特征值分别确定轴

的方向和长度)，而协方差矩阵由均值和样本点之间的关系计算得出，如图 2 中， 1g−µ 和黄色圆点之间的

正相关关系得出红色椭圆， gµ 和黄色圆点之间的负相关关系得出黄色椭圆。显然，红色概率密度椭球是
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一个更好的采样模型，它的主轴方向朝着适应度改进方向，搜索效率将大大提高；而黄色概率密度椭球

的主轴倾向于平行于函数等高线，在原来相当的分布中采样。 
在所提出的算法中，在利用改进的正余弦搜索机制生成的种群中选取的优秀个体建立采样模型，它

描述了这些优秀解相对于上一代估计的平均值的分布。为了保留先验知识，避免过度依赖导致失败，我

们加入学习率来得到最终的协方差矩阵： 

( ) 11g g gδ δ−= − ∗ + ∗C C C                               (11) 

上述进化方向采样有以下几个特点：(1) 源于 CMA-ES 基本思想，侧重于采样方法，参数较少；(2) 
CMA-ES 算法对初始点敏感，易陷入局部最优。建立概率分布模型的优秀个体来自改进的全局正余弦搜

索机制；(3) 调节采样区域和范围，采样模型不是严格描述当前种群中高质量解的分布。 
 

 
Figure 2. Concept diagram of evolutionary direction sampling strategy 
图 2. 进化方向采样概念图 

3.4. ISCA 算法框架 

开发的新变体 ISCA 的流程图如图 3 所示。首先，一个带有引导的新的正余弦搜索公式进行搜索，

充分利用优秀个体的位置信息提高搜索效率；之后，执行参数自适应交叉使个体学习部分优秀分量来平

衡探索与开发，根据历史经验动态调整交叉率有利于收敛的可靠性。最后，使用带有进化方向的高斯概

率分布模型进行采样新的有前途的解。重复上述过程，直到满足终止准则。 
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Figure 3. ISCA algorithm flow chart 
图 3. ISCA 算法流程图 

4. IEEE CEC 基准函数上的实验 

4.1. ISCA 的优化能力测试 

为了研究 ISCA 的搜索性能，我们利用 IEEE CEC2017 [7]中的 30 个基准函数，将 ISCA 与 5 种 SCA
变体进行了比较。基准集由单峰函数、多峰函数等各种问题组成。在实验中，最大评估次数和种群大小

分别设置为 10,000*dim 和 30，所有算法在每个函数上独立运行 30 次。 
统计结果、显著性水平为 0.05 的 Wilcoxon 检验、以及 p-value 总结在表 A1 中。通过比较平均值

(Avg)，ISCA 在绝大多数函数上获得了最小平均值。表明当优化基准函数时，ISCA 能获得相对较高质量

的解决方案；且观察到符号“+”和“≈”总的出现频率远远高于符号“−”，进一步表明 ISCA 的搜索性

能在大多数问题上显著优于其他 SCA 变体。此外，算法的优化能力还可以通过收敛曲线直观地显示，它

可以展示算法的收敛速度和逃离局部最优的能力。图 4 显示了上面比较实验的收敛图。不难看出，本文

所提出的 ISCA 算法在迭代前中期就快速收敛至最优值附近，表明所提出的策略能高效地探索出有前途

的区域。 
根据上述分析，很明显，本文提出的 ISCA 具有良好的优化能力，在优化精度、收敛速度和逃离局部

最优的能力方面优于其它五种比较算法。 
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Figure 4. Convergence curves of ISCA and SCA variants under different functions 
图 4. ISCA 和 SCA 变体在不同函数下的收敛曲线 

4.2. ISCA 各种策略的有效性 

本小节将进行消融实验，分别设计了 ISCA-1 和 ISCA-2 两种变体，ISCA-1 仅使用修改的正余弦搜索

方程。ISCA-2 采用修改的正余弦搜索方程和参数自适应交叉操作。图 5 展示了四个算法在维度为 30 的

CEC2017 上的收敛性能。我们可以观察到，ISCA 显示出比 SCA-1 和 SCA-2 更好的收敛曲线，这意味着

这两个组件可以获得相互促进。在修改的正余弦搜索方程中，不同的优化方向对个体进行引导，可以比

原 SCA 获得更好的解决方案，但也容易陷入局部最优；加入参数自适应交叉操作后，性能大幅提升，收
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敛性能快而可靠，有效解决贪婪引导不太可靠的问题，是维护种群多样性的关键策略，这两个方案的结

合有效地平衡了 SCA 算法的探索与开发。进化方向采样策略根据进化方向进一步探索有前途的解信息，

增强了种群的质量，收敛性能进一步提升。二者的组合显着提高了单个机制变体的收敛精度并避免局部

收敛。 
 

 
Figure 5. Convergence diagram of various ISCA strategies 
图 5. ISCA 各种策略的收敛图 

5. 图像分割应用 

本节将所提出的 ISCA 应用于乳腺浸润性导管癌数据集来验证所提方法能更加高效、鲁棒的优化多

阈值图像分割问题。种群大小设置为 20，每种优化算法在每张图像上独立运行 20 次，停止准则：100 次

迭代。对比算法包括原始 SCA、SCA 变体(m_SCA、SCADE)以及先进算法 CLPSO。对于评估图像分割

结果的质量，使用三个常用评价指标进行定量分析：标准峰值信噪比(PSNR) [8]、特征相似性指数(FSIM) 
[9]、和结构相似性指数(SSIM) [10]。由于篇幅原因，本实验执行 10-level 阈值的乳腺癌图像分割。 
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图 6 显示了 6 张乳腺癌原彩图像及其相应的 2D 直方图，不同图像对应的二维直方图在分布形态上

存在差异，即组织结构复杂度不同。 
 

 
Figure 6. Six breast cancer images and their corresponding 2D histograms 
图 6. 6 张乳腺癌图像及其相应的 2D 直方图 
 
Table 1. Statistical results of PSNR values after image segmentation 
表 1. 图像分割后 PSNR 指标值的统计结果 

 ISCA SCA SCADE m_SCA CLPSO 

+/−/= ~ 6/0/0 6/0/0 6/0/0 6/0/0 

Mean 1.00 4.67 4.33 2.67 2.33 

Rank 1 5 4 3 2 

 
Table 2. Statistical results of SSIM values after image segmentation 
表 2. 图像分割后 SSIM 指标值的统计结果 

 ISCA SCA SCADE m_SCA CLPSO 

+/−/= ~ 6/0/0 6/0/0 6/0/0 6/0/0 

Mean 1.00 4.67 4.33 2.50 2.50 

Rank 1 5 4 2 2 
 

每个优化策略在每幅图像上重复独立运行多次，对一系列图像质量评价指标值进行数学统计(包括
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Wilcoxon Signed-Rank Test, WSRT)，统计数据结果总结在表 1~3 中。其中，基于 ISCA 的 MTIS 方法在所

有图像分割质量指标中均排名第一。此外，“+”表示 ISCA 优于其他分割方法，“−”表示 ISCA 差于其

他分割方法，“=”表示 ISCA 与其他分割方法相当。Mean 表示总体排名的平均值，Rank 表示排名的高

低，这进一步验证了基于 ISCA 的 MTIS 方法的优越图像分割性能。 
 

Table 3. Statistical results of FSIM values after image segmentation 
表 3. 图像分割后 FSIM 指标值的统计结果 

 ISCA SCA SCADE m_SCA CLPSO 

+/−/= ~ 6/0/0 6/0/0 5/0/1 4/0/2 

Mean 1.00 4.33 4.50 2.83 2.33 

Rank 1 4 5 3 2 

 
图 7 展示了针对 6 幅乳腺癌图像在进行二维 Rényi 熵多阈值分割时，不同优化算法在迭代过程中的

收敛曲线对比。从图中可以看到，本文提出的 ISCA 在六组实验中均获得了最高的 Rényi 熵值，表明其具

备更强的全局搜索能力。较高的 Rényi 熵值意味着更优的图像阈值划分结果，从而有助于更清晰地分离

病灶区域与正常组织，提升医学图像分析的准确性与可靠性。 
图 8 与图 9 分别展示了图像 2 在不同算法下的彩色分割结果以及相应的阈值分割点。基于 ISCA 的

分割方法能够更清晰地分离不同的组织区域，纹理保持较好；且选取的阈值位置与图像灰度峰值分布相

配，阈值位置较合理。 
综上所述，基于 ISCA 方法能选择更好的阈值，提高了图像分割质量，验证了 ISCA 优化策略在复杂

医学图像处理中的实用性和优势。 
 

 
Figure 7. 2D Renyi entropy convergence curve of breast cancer image 
图 7. 乳腺癌图像 2D Renyi 熵收敛曲线 
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Figure 8. Color segmentation results of Image 2 
图 8. 图像 2 的彩色分割结果 

 

 
Figure 9. Multi-threshold segmentation points of Image 2 
图 9. 图像 2 的多阈值分割点 
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6. 结论 

本文提出了一种改进的正弦余弦优化算法(ISCA)，通过引入基于引导的搜索方程、参数自适应交叉

和进化方向采样策略，有效解决了原始 SCA 在探索与开发不平衡、收敛速度慢和易陷入局部最优等问

题。实验验证表明，ISCA 在 IEEE CEC2017 基准函数上表现出色，尤其在复杂优化问题中展现了显著的

性能优势。在医学图像分割应用中，基于 ISCA 的 MTIS 能选择更好的阈值，显著提升了多阈值分割的质

量，为乳腺癌病灶区域的准确提取提供了有力支持。 
未来，除乳腺癌病理图像外，ISCA 亦可推广应用于 MRI、CT、X-ray 等多种医学影像分割任务中，

尤其是在脑部肿瘤、肺部结节等临床关键区域的识别中具有广阔的应用前景。 
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附  录 

Table A1. Comparison results of ISCA algorithm and SCA variants 
表 A1. ISCA 算法与 SCA 变体的比较结果 

Function  ISCA m_SCA OBSCA OMGSCA SCADE ARSCA 

F1 Avg 1.83E+03 6.70E+09 2.83E+10 2.12E+09 2.96E+10 2.84E+06 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 

 Win N/A + + + + + 

F2 Avg 1.76E+24 1.17E+29 1.63E+35 2.12E+26 2.55E+35 6.03E+15 

 p-Value N/A 3.88E−06 1.73E−06 1.36E−05 1.73E−06 9.71E−05 

 Win N/A + + + + – 

F3 Avg 3.90E+02 2.32E+04 5.61E+04 9.72E+03 6.18E+04 1.66E+04 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 

 Win N/A + + + + + 

F4 Avg 4.78E+02 7.85E+02 2.08E+03 6.01E+02 2.35E+03 5.03E+02 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 0.004992 

 Win N/A + + + + + 

F5 Avg 5.29E+02 6.31E+02 7.76E+02 6.08E+02 7.91E+02 5.33E+02 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 0.028486 

 Win N/A + + + + + 

F6 Avg 6.00E+02 6.23E+02 6.46E+02 6.00E+02 6.56E+02 6.00E+02 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 5.79E−05 1.73E−06 1.73E−06 

 Win N/A + + + + + 

F7 Avg 7.64E+02 1.05E+03 1.27E+03 9.10E+02 1.27E+03 7.76E+02 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 8.92E−05 

 Win N/A + + + + + 

F8 Avg 8.29E+02 9.42E+02 1.10E+03 9.25E+02 1.13E+03 8.39E+02 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 5.75E−06 

 Win N/A + + + + + 

F9 Avg 9.57E+02 3.76E+03 8.31E+03 2.73E+03 1.01E+04 9.02E+02 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 8.47E−06 

 Win N/A + + + + – 

F10 Avg 2.41E+03 4.64E+03 6.93E+03 3.19E+03 7.39E+03 2.57E+03 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 1.92E−06 1.73E−06 0.158855 

 Win N/A + + + + ≈ 

F11 Avg 1.19E+03 2.00E+03 5.84E+03 1.37E+03 6.96E+03 1.32E+03 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 

 Win N/A + + + + + 
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续表 

F12 Avg 4.23E+04 1.78E+08 2.58E+09 6.57E+07 2.76E+09 2.48E+07 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 

 Win N/A + + + + + 

F13 Avg 1.84E+03 3.26E+07 1.79E+08 3.92E+03 1.89E+08 9.03E+04 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 1.97E−05 1.73E−06 1.73E−06 

 Win N/A + + + + + 

F14 Avg 1.45E+03 7.34E+04 3.08E+05 2.00E+03 3.91E+05 3.57E+03 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 

 Win N/A + + + + + 

F15 Avg 1.74E+03 2.75E+04 8.01E+06 2.35E+03 6.83E+06 1.13E+04 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 0.000136 1.73E−06 1.73E−06 

 Win N/A + + + + + 

F16 Avg 1.78E+03 2.54E+03 3.52E+03 2.22E+03 3.49E+03 1.82E+03 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 2.35E−06 1.73E−06 0.382034 

 Win N/A + + + + ≈ 

F17 Avg 1.80E+03 2.05E+03 2.62E+03 1.97E+03 2.61E+03 1.81E+03 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 0.165027 

 Win N/A + + + + ≈ 

F18 Avg 1.99E+04 2.99E+05 2.80E+06 2.42E+05 2.51E+06 6.46E+04 

 p-Value N/A 6.34E−06 1.73E−06 7.69E−06 1.73E−06 0.000136 

 Win N/A + + + + + 

F19 Avg 1.98E+03 2.64E+05 1.77E+07 2.11E+03 1.40E+07 1.37E+04 

 Std 1.08E+02 3.46E+05 1.04E+07 2.96E+02 8.71E+06 1.35E+04 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 0.001287 1.73E−06 1.73E−06 

 Win N/A + + + + + 

F20 Avg 2.11E+03 2.35E+03 2.74E+03 2.31E+03 2.87E+03 2.14E+03 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 1.92E−06 1.73E−06 0.015658 

 Win N/A + + + + + 

F21 Avg 2.18E+03 2.49E+03 4.20E+03 2.30E+03 4.76E+03 2.20E+03 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 0.035009 

 Win N/A + + + + + 

F22 Avg 2.23E+03 2.34E+03 2.49E+03 2.31E+03 2.51E+03 2.24E+03 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 0.004992 

 Win N/A + + + + + 

F23 Avg 2.83E+03 2.95E+03 3.35E+03 2.94E+03 2.93E+03 2.50E+03 

 p-Value N/A 2.13E−06 1.73E−06 3.18E−06 0.033269 1.73E−06 

 Win N/A + + + + – 
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续表 

F24 Avg 2.60E+03 3.41E+03 2.60E+03 2.63E+03 2.60E+03 2.60E+03 

 p-Value N/A 1.73E−06 0.000469 2.84E−05 1 1 

 Win N/A + – + ≈ ≈ 

F25 Avg 2.96E+03 3.32E+03 2.79E+03 2.73E+03 2.70E+03 2.70E+03 

 p-Value N/A 1.73E−06 0.000453 5.22E−06 1.73E−06 1.73E−06 

 Win N/A + – – – – 

F26 Avg 3.04E+03 5.99E+03 2.81E+03 2.80E+03 2.80E+03 2.80E+03 

 p-Value N/A 1.73E−06 0.841449 0.370885 0.015625 0.015625 

 Win N/A + – ≈ – – 

F27 Avg 3.50E+03 3.66E+03 4.18E+03 3.58E+03 3.88E+03 2.90E+03 

 p-Value N/A 3.52E−06 1.73E−06 0.000241 0.002105 1.73E−06 

 Win N/A + ≈ + + – 

F28 Avg 3.27E+03 5.26E+03 4.04E+03 3.36E+03 3.00E+03 3.00E+03 

 p-Value N/A 1.73E−06 0.000332 4.07E−05 1.73E−06 1.73E−06 

 Win N/A + + + – – 

F29 Avg 3.24E+03 3.71E+03 3.69E+03 3.47E+03 3.10E+03 3.10E+03 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 

 Win N/A + + + – – 

F30 Avg 1.41E+04 1.32E+06 3.62E+06 1.10E+05 1.91E+05 3.20E+03 

 p-Value N/A 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 0.643517 1.73E−06 

 Win N/A + + + ≈ – 

Overall +/−/≈ N/A 30/0/0 27/2/1 28/1/1 24/4/2 17/9/4 
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