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基于探采平衡的双搜索模式人工蜂群算法及其应用

王英聪, 李 博, 孙军伟, 王延峰†

(郑州轻工业大学电气信息工程学院，郑州 450002)

摘 要: 人工蜂群算法具有结构简单、易于实现等优点,但由于其探索能力较强而开采能力较弱,同时也存在求解
精度较低和收敛速度较慢等不足之处,提出一种基于探采平衡的双搜索模式人工蜂群算法,包含探采控制、探采
执行和探采强化3个核心模块.在探采控制阶段,根据种群以探索为主并逐渐偏向开采的演化规律设计探采指标;
在探采执行阶段,根据探索与开采的实现要点设计基于差异解信息引导的搜索方程;在探采强化阶段,令跟随蜂分
别按照多样性排序和目标值排序选择优质食物源继续搜索.选取传统测试函数和CEC2013测试函数进行数值实
验,并与8种近年来提出的高水平人工蜂群算法进行对比,结果表明所提出算法在解质量和收敛速度等方面有较
强的竞争力.最后将所提出算法用于食管癌发病风险预测模型优化,获得了满意的结果.
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Dual search mode artificial bee colony algorithm based on exploration-
exploitation tradeoff and its application
WANG Ying-cong, LI Bo, SUN Jun-wei, WANG Yan-feng†

(School of Electrical and Information Engineering，Zhengzhou University of Light Industry，Zhengzhou 450002，China)

Abstract: The artificial bee colony algorithm has the advantages of a simple structure and easy implementation.
However, due to its strong exploration ability and weak exploitation capability, it also suffers from drawbacks such as
low solution accuracy and slow convergence speed. To solve these problems, this paper proposes a dual search mode
artificial bee colony algorithm based on exploration-exploitation tradeoff, which includes three core modules:
exploration-exploitation control, exploration-exploitation execution, and exploration-exploitation reinforcement. In the
control stage, we design an exploration-exploitation indicator based on the population’s evolutionary dynamics, which
initially emphasizes exploration and gradually shifts towards exploitation. In the execution stage, we design search
equations guided by differential solution information, with a focus on the implementation points of exploration and
exploitation. In the enhancement stage, the onlooker bees are instructed to select high-quality food sources for further
search, using criteria such as diversity ranking and fitness ranking. Numerical experiments are conducted on traditional
test functions and CEC2013 test functions. The results demonstrate that compared with eight high-level artificial bee
colony algorithms proposed in recent years, the proposed algorithm exhibits strong competitiveness in terms of solution
quality and convergence speed. Finally, the proposed algorithm is applied to optimize the risk prediction model for
esophageal cancer, yielding satisfactory results.
Keywords: artificial bee colony algorithm；exploration-exploitation tradeoff；function optimization；esophageal
cancer prediction

0 引 言

传统的梯度下降等方法在解决复杂优化问题时

难以获得令人满意的结果.为此,受自然界中进化规

律和集群行为等启发,研究者们提出了一系列基于种
群搜索的智能优化算法,大致分为演化算法和群智能
算法两类.遗传算法[1]和差分进化算法[2]是演化算
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法的典型代表,在搜索过程中强调适者生存.蚁群算
法[3]和粒子群算法[4]是群智能算法的典型代表,在搜
索过程中强调个体学习.与传统优化方法相比,这些
算法具有与初始值无关、不依赖梯度信息、对函数要

求低、求解性能良好等特点.

人工蜂群 (artificial bee colony, ABC)算法是一种
模拟自然界中蜂群觅食行为的群智能算法[5],通过雇
佣蜂、跟随蜂和侦查蜂的分工协作完成搜索任务,具
有结构简单、易于实现、鲁棒性强和控制参数少等优

点.同时,与遗传算法、差分进化算法、蚁群算法和粒
子群算法相比, ABC算法在寻优能力和算法精度方
面都具有较强的竞争力[6],目前已在设施选址、卫星
定位、软件测试等领域展现出了很高的潜力和竞争

力[7].

研究表明[8],传统ABC算法存在探索能力较强
而开采能力较弱的问题,导致其收敛速度较慢且收
敛精度较低.研究者们针对这一不足提出了许多改
进策略,大致可以分为3类[9]:解搜索方程的改进、多
搜索策略的使用、与其他算法的混合.虽然上述策
略提高了传统ABC算法的性能,但早熟收敛、探索
和开采不平衡的问题仍然存在.为此,本文从探采
控制、探采执行和探采强化3个方面出发,提出一
种基于探采平衡的双搜索模式人工蜂群算法 (dual
search mode artificial bee colony algorithm based on
exploration-exploitation tradeoff, DSMABC).

本文主要贡献如下: 1)设计一种基于种群演化
的探采控制策略,使得种群在前期侧重探索,中期兼
顾探索与开采,后期偏向开采; 2)设计一种基于信息
引导的探采执行策略,引入随机解和邻域解信息实
现种群探索,利用精英解和最优解信息引导种群开
采; 3)设计一种基于排序选择的探采强化策略,在跟
随蜂阶段分别利用多样性排序和目标值排序增强探

索和开采.在数值优化问题上的对比结果显示,本文
算法在解质量、非参数检验和收敛速度3个方面有一
定的优势.在食管癌预测问题上的对比结果显示,本
文算法在准确率、敏感性、特异性和F1分数4个方面
有较强的竞争力.

1 基本ABC算法
ABC算法模仿蜂群的觅食行为来解决优化问

题,其中蜜蜂的食物来源代表优化问题的解,食物源
的蜜量对应解的质量[5].求解优化问题时, ABC算法
从初始化开始,然后进入3种蜜蜂的循环搜索阶段,
直至满足停止条件为止.

1.1 初始化阶段

与其他基于种群搜索的算法一样, ABC算法采
用随机方式初始化种群.设食物源 (雇佣蜂或跟随蜂)
的个数为SN,搜索空间的维数为D,则食物源Xi =

(xi1, xi1, . . . xiD)对应问题的一个解.按照下式生成
Xi:

xij = xminij + rand(xmaxj + xminj ). (1)

其中: i = 1, 2, . . . , SN; j = 1, 2, . . . D;xminj 和xmaxj 分

别为第j维分量的下界和上界; rand为 [0, 1]之间均匀

分布的随机数.

1.2 雇佣蜂阶段

对于每一只雇佣蜂,其都在对应的食物源Xi附

近,按照下式搜索一个新的食物源Vi = (vi1, vi2, . . . ,

viD):

vij = xij + φij(xij + xkj). (2)

其中: k、j为随机选取的下标,满足k∈(1, 2, . . . , SN),
j ∈ (1, 2, . . . D), k ̸= i;φij为 [−1, 1]之间均匀分布的

随机数.若Vi优于Xi,说明食物源得到改进,则Vi代

替Xi;反之,说明食物源未得到改进,保留Xi不变.

1.3 跟随蜂阶段

当所有雇佣蜂都进行一次搜索后,它们会通过摇
摆舞向跟随蜂分享食物源信息.跟随蜂将选择较优
的食物源继续搜索,且适应度越高的食物源被选择的
概率越大.与食物源Xi对应的选择概率为

Pi = fiti
/ SN∑

m=1

fitm, (3)

其中 fiti为食物源Xi的适应度.一旦Xi被选中,则跟
随蜂将按照式 (2)搜索一个新的食物源Vi,并在二者
之间进行贪婪选择.

1.4 侦查蜂阶段

如果雇佣蜂对应的食物源连续 limit次未得到改
进,则表明该食物源已被耗尽.此时,雇佣蜂将转变为
侦查蜂,根据式 (1)在搜索空间内重新生成一个新的
食物源.除了种群规模和搜索次数这两个公共参数
外, limit是ABC算法中唯一的控制参数.

2 基于探采平衡的双搜索模式ABC算法
2.1 改进思路

针对传统ABC算法中探索与开采的不平衡以
及由此导致的求解精度较低和收敛速度较慢等

问题,本文提出一种基于探采平衡的双搜索模式
ABC (DSMABC)算法. DSMABC算法在执行过程中
依次包含探采控制、探采执行和探采强化3个模块,
如图1所示.首先,根据演化规律设计探采指标,以概
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率的形式决定种群执行探索还是开采;其次,采用多
信息引导的方式设计搜索方程,分别实现探索和开
采;最后,为跟随蜂设计基于多样性和目标值排序的
食物源选择策略,进一步强化探索和开采.
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图 1 DSMABC算法核心思路

2.2 基于种群演化的探采控制策略

对基于种群搜索的算法而言,调整搜索方程中的
参数值是控制探索与开采的一种有效手段.比如, Shi
等[10]令粒子群算法搜索方程中的惯性权重随迭代次

数线性减小,使得算法在初期具有较强的探索能力,
在后期具有较强的开采能力. Mirjalili等[11]在设计鲸

鱼优化算法时,令搜索方程中的距离控制参数 a随

着迭代次数增加从2减小到0 (a ⩾ 1时处于探索阶

段, a < 1时处于开采阶段). Han等[12]引入惯性权重

ζ改进人工蜂群算法的搜索方程时,令其随着迭代次
数增加从0.9减至0.4 (ζ大时探索能力强, ζ小时开采
能力强).上述研究表明,算法在前期应侧重探索,后
期应偏向开采.受此启发,本文设计如下基于种群演
化的探采指标:

f(t) = 1− (t/Maxt)
γ
. (4)

其中: t为当前迭代次数,Maxt为最大迭代次数, γ为
衰减系数.

利用探采指标进一步设计如下控制策略:
rand ⩽ f(t), 第t次迭代进行探索;

rand > f(t), 第t次迭代进行开采.

(5)

其中 rand为 [0, 1]之间的随机数.由式 (4)和 (5)可知,
探索与开采将贯穿整个搜索过程,其中前期以较大概
率执行探索,中期兼顾二者,后期以较大概率进行开
采,如图2所示.
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图 2 种群演化视角下的探采选择

2.3 基于信息引导的探采执行策略

Chen等[13]指出,探索是不依赖经验获取信息的
搜索过程,开采是依赖经验利用信息的搜索过程.由
于随机解信息较少依赖于历史经验,而最优解信息是
搜索经验的直接体现,学者们经常利用随机解信息指
引探索,使用最优解信息引导开采[14].然而,过度依
赖随机解会导致随机搜索,过度依赖最优解会造成早
熟收敛. Cui等[15]利用精英解平衡最优解过大的引导

作用,取得了较好的效果.杜振鑫等[16]在搜索方程中

综合考虑随机解、精英解和最优解,达到了兼顾加速
收敛与避免早熟的目的.从解的质量看,一般满足随
机解<精英解<最优解,也大致满足随机解<邻域最

优解<精英解<最优解.考虑到精英解能用于平衡
最优解,利用邻域最优解平衡随机解也具有一定的合
理性.受此启发,本文设计了如图3所示的探索/开采
实现方式,其主要思路是:在探索过程中利用邻域最
优解平衡随机解的引导作用,在开采过程中利用精英
解平衡最优解的引导作用.

!"#$
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图 3 不同解信息引导的探采实现

具体地,种群在探索模式下按照式 (6)搜索一个
新的食物源Vi = (vi1, vi2, . . . , viD),有

vi,j = xnbest,j + φij(xnbest,j − xk,j). (6)

其中:Xnbest为Xi随机选择的 5个邻居中的最优解;
k、j为随机选取的下标,且满足k ∈ (1, 2, . . . , SN), j
∈ (1, 2, . . . , D), k ̸= i;φij为 [−1, 1]之间的随机数.
种群在开采模式下按照下式搜索一个新的食物

源Vi = (vi1, vi2, . . . , viD):

vi,j = xe,j + φej(xe,j − xk,j) + ψij(xgbest,j − xe,j).

(7)

其中:Xe为从种群中最好的 5个个体中随机选择的
精英解,Xgbest为当前最优解; k、j为随机选取的上下
标,且满足k ∈ (1, 2, . . . , SN)、j ∈ (1, 2, . . . , D), k ̸= e

̸= i;φej为 [−1, 1]之间的随机数;ψij为 [0,1.5]之间的
随机数.此外, Ye等[17]指出,在探索阶段进行低维扰
动有助于搜索整个空间,在开采阶段进行高维扰动有
助于加速收敛.受此启发,种群探索时执行单维搜索,
开采时在 [0, D/3]之间随机选取一个整数进行多维

搜索.
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2.4 基于排序选择的探采强化策略

Črepinšek等[18]指出,探索与种群多样性正相关,
多样性好表明算法探索能力强. Zhou等[19]认为开采

依赖于对最优或精英解的利用程度.在传统ABC算
法中,食物源的质量越好,被跟随蜂选中的概率越大,
这种正反馈行为起到强化搜索的作用.双模式搜索
下一个自然的想法是:种群在探索模式下,令跟随蜂
强化探索;种群在开采模式下,令跟随蜂强化开采.考
虑到探索与种群多样性正相关,开采与优良解的利用
程度有关,一个可行的方法是:探索时令跟随蜂基于
多样性选择食物源,开采时令跟随蜂基于目标值选择
食物源.
在传统ABC算法中,跟随蜂根据适应度选择食

物源.适应度是目标值的反比例转换,该选择过程本
质上是在强化开采.然而,适应度的选择具有如下不
足:当适应度差异较大时,会出现具有很大选择概率
的超级个体,这使得算法容易陷入局部最优;当适应
度差异较小时,所有个体的选择概率基本相同,这会
导致算法收敛能力下降.本文提出了基于适应度排
序的选择方法,一定程度上解决了上述问题,但仍有
两个局限性:当种群规模较大 (如常见的50个个体)
时,对除最优个体以外的其他优秀个体考虑不足;当
函数值整体过大或过小时,对应的适应度差别不大,
等同于随机选择.为此,本文提出基于 top5目标值排
序的选择方法,一方面可以降低超级个体影响,防止
早熟收敛现象的发生,另一方面能够增加优秀个体影
响,从而避免随机搜索的趋势.

同样地,令跟随蜂采用基于 top5多样性排序的选
择方法来强化探索.多样性反映了种群的分布情况,
一般通过个体之间的差异来度量.一种直接的方法
是计算个体位置的差异 (即个体之间的距离),但存在
计算成本高的问题.为了能够简单且有效地度量多
样性, Cheng等[20]设计了一种基于个体目标值的间

接计算方法.根据该方法,个体i的多样性为

di = |fi − fmid|. (8)

其中: fi为个体i的目标值, fmid为中位个体的目标值.

2.5 算法流程

相较于传统的ABC算法, DSMABC算法的改进
主要在于采用了双模式搜索,具体体现在以下3个
方面: 1)根据种群演化规律选择探索或开采搜索; 2)
利用探索和开采的特点设计相应搜索方程; 3)在传
统ABC算法的简易框架下进一步强化探索与开采.
DSMABC算法流程如下.

step 1:初始化参数SN、limit、Maxt和γ;

step 2:根据式(1)建立初始种群;
step 3:根据式(4)计算探采指标;
step 4:根据式(5)确定探采模式;
step 5:若种群执行探索,则令雇佣蜂和跟随蜂按

照式 (6)搜索新的食物源,其中跟随蜂基于 top5多样
性排序选择优质食物源;

step 6:若种群执行开采,则令雇佣蜂和跟随蜂按
照式 (7)搜索相对食物源,其中跟随蜂基于 top5目标
值排序选择优质食物源;

step 7:若蜜蜂的食物源连续 limit次没有改进,则
蜜蜂转化为侦查蜂,根据式 (1)随机初始化一个食物
源;

step 8: 记录全局最优值,若满足终止条件,则输
出最优解和最优值,否则返回step 3.

3 数值实验

本节选取传统测试函数[21] 和 CEC2013测试
集[22]对DSMABC算法进行数值实验,并与其他改进
ABC算法做对比,以验证DSMABC算法的性能.
3.1 γ参数分析

考虑到传统测试函数具有明显的特点,适合用来
研究算法中策略或参数的影响,本节选取其中部分
函数 (f1, f2, f7, f8, f13, f14, f17, f18)对 γ进行敏感性

分析. γ为探采指标 f(t)中的衰减系数,用于控制算
法的探采平衡.由式 (4)可知,随着迭代次数的增加,
算法逐渐由探索为主转向开采为主, γ则控制这一转
换过程.具体而言, γ越大, f(t)衰减越慢,探索持续的
时间越长; γ越小, f(t)衰减越快,算法越早转入开采
阶段.

实验设置如下:选取γ = 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9, 1.1,
1.5, 2, 2.5这9个典型值进行实验,函数维度D = 30,
种群规模SN = 50,函数最大评估次数MaxFes =

5000D. DSMABC算法独立运行30次的实验结果如
表1所示.可以看出,对于一些单峰函数 (如f1, f2), γ
取值越小, DSMABC算法表现越好;而对于一些多峰
函数 (如f13, f14), DSMABC算法的表现则相反,其倾
向于较大的γ取值.可能的原因是:对于单峰函数,一
般需要充分利用优秀解来加速收敛.当 γ取值较大

时,算法过多地受随机解引导,导致收敛速度下降.对
于多峰函数,前期一般需要较多的探索,以发现更有
前景的解.当γ取值较小时,算法探索不足,容易陷入
局部最优.此外,从表1中还可以看出, γ的取值对于
一些函数不敏感 (如f7、f8),这可能与搜索方程的改
进有关,也可能与函数有关.实际上,这种情况经常发
生,如文献 [21]中的邻域大小控制参数k对f7、f8等

函数并不敏感.综合考虑下,本文设置γ = 0.1.
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表 1 γ取不同值时DSMABC算法在传统测试集上的实验结果

函数 γ = 0.1 γ = 0.3 γ = 0.5 γ = 0.7 γ = 0.9 γ = 1.1 γ = 1.5 γ = 2 γ = 2.5

f1
Mean 5.97e-116 3.20e-111 1.27e-107 5.89e-104 2.25e-101 6.21e-99 5.09e-94 4.24e-89 2.66e-87

Std 1.22e-115 7.23e-111 4.65e-107 1.55e-103 5.07e-101 1.51e-98 1.59e-93 2.04e-88 5.11e-87

f2
Mean 7.63e-113 3.43e-108 1.20e-103 6.80e-101 1.80e-97 2.88e-95 7.12e-91 5.01e-87 5.86e-84

Std 1.61e-112 9.94e-108 2.74e-103 1.18e-100 5.46e-97 5.03e-95 1.69e-90 1.52e-86 2.38e-83

f7
Mean 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

Std 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f8
Mean 7.18e-66 7.18e-66 7.18e-66 7.18e-66 7.18e-66 7.18e-66 7.18e-66 7.18e-66 7.18e-66

Std 3.22e-81 3.22e-81 3.22e-81 3.22e-81 3.22e-81 3.22e-81 3.22e-81 3.22e-81 3.22e-81

f13
Mean 6.23e-03 5.25e-03 3.12e-03 2.71e-03 9.03e-04 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

Std 1.02e-02 7.91e-03 7.80e-03 5.50e-03 3.57e-03 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f14
Mean 7.90e+00 3.95e+00 3.95e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

Std 3.00e+01 2.16e+00 2.16e+01 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f17
Mean 1.54e-33 1.50e-33 1.50e-33 1.50e-33 1.50e-33 1.50e-33 1.50e-33 1.50e-33 1.50e-33

Std 2.25e-34 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f18
Mean 3.44e-15 1.51e-15 8.79e-16 4.02e-16 3.26e-16 1.63e-16 3.98e-16 3.42e-16 7.07e-16

Std 2.26e-15 1.84e-15 1.07e-15 9.10e-16 6.23e-16 4.35e-16 9.14e-16 1.14e-15 1.81e-15

表 2 D = 30时各算法在传统测试集上的实验结果

统计检验 检验结果 ABC GABC NABC REABC BENABC KFABC NSABC RNSABC DSMABC

Mean/std +/ = /− 18/2/2 16/4/2 9/9/3 9/9/4 11/9/2 12/8/2 12/8/2 11/8/3 −/ − /−

Friedman test Mean ranking 8.11 6.51 5.07 4.95 3.93 4.36 4.35 4.57 3.08

Wilcoxon test

R+ 203.5 187 150 143 172 168 169 161 −

R− 49.5 66 103 110 81 85 84 92 −

p-value 2.00E-03 4.00e-03 1.01e-01 2.49e-01 1.00e-03 9.00e-03 8.00e-03 3.00e-02 −

表 3 D = 100时各算法在传统测试集上的实验结果

统计检验 检验结果 ABC GABC NABC REABC BENABC KFABC NSABC RNSABC DSMABC

Mean/std +/ = /− 20/1/1 18/2/2 12/4/6 13/4/5 15/4/3 15/3/4 17/3/2 13/4/5 −/ − /−

Friedman test Mean ranking 8.43 6.89 4.91 4.22 4.09 4.13 5.30 4.32 2.79

Wilcoxon test

R+ 213.5 202.5 150 150 182 172 188 169 −

R− 39.5 50.5 103 103 71 81 65 84 −

p-value 1.00e-03 2.00e-03 3.81e-01 3.81e-01 9.00e-03 4.80e-02 7.00e-03 6.40e-02 −

3.2 与其他改进ABC算法在第1个测试集上比较

为 了 测 试 DSMABC 的 性 能, 选 择 ABC[5]、

GABC[23]、 NABC[24]、 REABC[25]、 BENABC[26]、

KFABC[27]、 NSABC[21]和 RNSABC[22]等 8种近年
来提出的国内外具有代表性的 ABC作为对比算
法.为确保对比公平,统一设置各算法的公共参数
(SN = 50, limit = 100),其余参数与原文献相同.对
于第1个测试集,选择函数维度D = 30和100,函数
最大评价次数MaxFEs = 5000D.所有算法独立运行
30次,从均值与标准差、非参数检验和收敛速度3个

方面展开对比,结果如表2、表3和图4所示.
表 2给出了各算法在函数维度为 30时的对比

情况,包括基于平均值和标准差的解质量对比与基
于非参数检验的综合对比.在进行解质量对比时,
“+”“−”“=”分别表示DSMABC算法的结果优
于、劣于、相当于对比算法,且最好结果以粗体显
示.从表2可以看出, DSMABC在17个函数上找到了
最好的结果,而在剩余5个函数上的表现也达到了中
等以上水平.进一步地, DSMABC分别在18、16、9、9、
11、12、12、11个函数上优于ABC、GABC、NABC、
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REABC、BENABC、KFABC、NSABC和RNSABC,
而只在 2∼ 4个函数上差于这些算法.为了确保对
比结果具有统计意义,采用 Friedman和Wilcoxon两
种非参数检验方法. Friedman检验以平均排名的方
式给出算法的整体性能,排名值越小表明算法性能
越好.表2的检验结果表明, DSMABC在所有算法中
排名第一. Wilcoxon检验DSMABC与其他算法是否

存在显著差异,显著性水平设置为0.05,检验结果以
“R+”“R−”和“p-value”的形式给出.其中:“R+”

代表DSMABC在优势函数上的秩和,“R−”代表在

劣势函数上的秩和.表2的检验结果表明, DSMABC
在所有对比情况下所获得的“R+”均大于“R−”,
且“p-value”均小于0.05,表明所提出算法显著优于
对比算法.
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图 4 所有算法在3个代表性传统测试函数的收敛曲线

表 3给出了各算法在函数维度为 100时的测
试结果.对比表 2和表 3可以发现,函数维度由 30
增至 100以后,对DSMABC与其他算法的性能对比
影响不大.在解质量对比方面, DSMABC至少在 12
个函数上的表现优于对比算法,而最多在 6个函
数上表现不及对比算法.对于DSMABC未取得最
优解的函数,其在大部分情况下表现出中等以上
水平.在综合对比方面, Friedman检验时所有算法
的排序结果为 DSMABC＜ BENABC＜ KFABC＜
REABC＜RNSABC＜NABC＜NSABC＜GABC＜
ABC,即DSMABC的整体性能排名第一. Wilcoxon
检验时, DSMABC对比8个算法所得“R+”均大于

“R−”,且“p-value”均小于0.05,表明DSMABC与这
些算法存在显著性差异,即DSMABC优于这些算法.

为了更直观地显示本文算法的收敛速度,图4绘
制了各算法在部分函数D = 30和D = 100下的收

敛曲线 (横轴为函数评价次数,纵轴为最优目标值).
限于篇幅,仅选取 f1、 f5和 f12三个函数.对于其

他大部分函数,也能得到类似的结果.由图 4可见,
对于不同类型的测试函数, DSMABC均具有较好的
收敛性能.具体而言,对于函数f1和f5, DSMABC表
现出最快的收敛速度和最高的收敛精度.换句话
说, DSMABC在相同函数评价次数下能找到更好的
解,或者DSMABC找到一定精度的解所需要的函数
评价次数最少.对于函数f12, 8个改进ABC算法均在
D = 30时找到了理论最优值0, REABC、BENABC、
RNSABC和DSMABC则在D = 100时找到了理论

最优值 0,但是DSMABC所需要的函数评价次数最
少,即收敛速度最快 (图中纵轴采用对数坐标轴,没有
显示0).

3.3 与其他改进ABC算法在第2个测试集上比较

为了进一步测试DSMABC的性能,在CEC2013
测试集上继续实验.选择函数维度D = 30和D =

100,各算法参数设置同上,基于 51次独立运行的实
验结果如表4、表5和图5所示.
从均值和标准差来看:在30维时, DSMABC在8
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个函数上找到了最好结果,同时分别在19、18、15、
16、18、14、12、16个函数上优于ABC、GABC、
NABC、REABC、BENABC、KFABC、NSABC和
RNSABC.在100维时, DSMABC在13个函数上找到
了最好结果,同时在23个函数上优于ABC和GABC,
在20个函数上优于BENABC和KFABC,在18个函数
上优于NABC、REABC和RNSABC,在15个函数上
优于NSABC.对于DSMABC未取得最好结果的函
数,其在大部分情况下的表现处于中上水平.
从统计检验来看:由Friedman检验结果可知,对

于函数D = 30和D = 100, DSMABC在 9个算法
中分别排名第三和第二,表明DSMABC算法的整体
性能具有较强的竞争力.由Wilcoxon检验结果可知,
对于函数D = 30和D = 100, DSMABC与ABC、
GABC、REABC、BENABC相比所获得的“R+”均大

于“R−”,且“p-value”均小于0.05,表明DSMABC显
著优于这 4种算法.对于剩余 4种算法, DSMABC在
对比时所得“p-value”均大于0.05,说明DSMABC与
NABC、KFABC、NSABC和RNSABC没有显著性差
异,即算法性能相当.

表 4 D = 30时各算法在CEC2013测试集上的实验结果

统计检验 检验结果 ABC GABC NABC REABC BENABC KFABC NSABC RNSABC DSMABC

Mean/std +/ = /− 22/0/6 21/0/7 16/0/12 19/0/9 21/1/6 16/0/12 13/0/15 18/0/10 −/ − /−

Friedman test Mean ranking 6.77 10.27 4.41 5.61 4.71 3.87 3.19 4.98 4.32

R+ 297.5 305.5 216 275 282 222 189 262.5 −

Wilcoxon test R− 108.5 100.5 190 131 124 184 218 143.5 −

p-value 1.10e-02 9.00e-03 7.41e-01 4.00e-02 1.60e-02 5.87e-02 6.89e-01 1.31e-01 −

表 5 D = 100时各算法在CEC2013测试集上的实验结果

统计检验 检验结果 ABC GABC NABC REABC BENABC KFABC NSABC RNSABC DSMABC

Mean/std +/ = /− 23/0/5 24/0/4 18/1/9 19/1/8 21/0/7 20/0/8 15/0/13 19/0/9 −/ − /−

Friedman test Mean ranking 6.96 7.30 4.43 5.63 5.15 3.86 3.13 4.89 3.66

Wilcoxon test

R+ 319 334 265 298 307 276 190 275 −

R− 87 72 141 108 99 130 216 131 −

p-value 5.00e-03 2.00e-03 1.36e-01 2.20e-02 1.20e-02 7.90e-02 7.55e-01 8.40e-01 −
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图 5 所有算法在3个代表性CEC2013测试函数的收敛曲线
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图5绘制了所有算法在3个代表性函数上的收
敛曲线,可以看出DSMABC的整体收敛性能较好.
对于函数F1, DSMABC在前期能快速收敛到最优解
附近;对于函数F3, DSMABC在后期仍具有一定的收
敛能力;对于函数F13, DSMABC在整个过程中都表
现出较快的收敛速度.

4 食管癌发病风险预测

为了验证DSMABC算法在实际问题中的优化
效果,进一步将其应用于食管癌发病风险预测模型
的优化.首先利用蛋白质样本数据和支持向量机
(support vector machine, SVM)建立食管癌发病风险
预测模型,然后利用DSMABC算法对SVM进行参数
寻优,并与其他改进ABC算法进行对比.

4.1 DSMABC-SVM预测模型

所用蛋白质样本来自郑州大学省部共建食管癌

防治国家重点实验室,包含60例食管癌患者和60例
正常人.每个样本包含23 035个蛋白质数据,通过构
建蛋白质相互作用网络识别关键蛋白,筛选出81个
食管癌潜在标志物.选择高斯核函数构建基于SVM
的食管癌发病风险预测模型,此时,模型性能主要取
决于惩罚参数c和核参数g.其中: c影响模型的拟合
程度, g决定原始特征空间映射到高维特征空间的分
布情况.为了寻找最优的 c和g,利用DSMABC算法
进行参数寻优.在具体优化过程中, SVM模型的输入
为81个食管癌标志物,输出为患病或正常,目标函数
为预测准确率,有

max f(c, g) =
TP+ TN

TP+ FP+ FN+ TN
. (9)

其中: TP表示实际为患病且预测也是患病的样本个
数, FP表示实际为正常而预测是患病的样本个数, FN
表示实际为患病而预测是正常的样本个数, TN表示
实际为正常且预测也是正常的样本个数.

4.2 实验结果与分析

为了评估DSMABC-SVM预测模型的性能,将
其与ABC[5]、 GABC[23]、 NABC[24]、 REABC[25]、

BENABC[26]、KFABC[27]、NSABC[21]和RNSABC[22]

等8种算法优化的SVM模型进行对比.所有算法参
数设置与上节保持一致,函数最大评价次数MaxFEs
设为10 000.采用十折交叉验证进行实验,即将数据
集随机等分成10份,轮流将其中9份作为训练数据, 1
份作为测试数据.除了准确率,医疗诊断预测领域还
经常使用敏感性、特异性、F1分数等指标来评价预测

效果.敏感性的计算公式为

Sensitivity = TP/(TP+ FN),

代表模型从患者中准确分类出患者的能力.特异性
的计算公式为

Specificity = TN/(TN+ FP),

代表模型从正常人中准确分类出正常人的能力. F1

分数可以平衡模型的准确性和识别能力,使其兼顾正
类别的识别率和负类别的识别率,有

F1 = 2TP/(2TP+ FP+ FN).

表 6为 9种模型进行十折交叉验证后的平均
预测结果.可以看出, DSMABC-SVM的预测结果
在所有模型中排名第一.在准确率方面, DSMABC-
SVM达到了88.33%,比排名第二的NSABC-SVM和
ABC-SVM分别提高了 7.07%和 15.21%.在敏感性
方面, DSMABC-SVM达到了85.60%,比排名第二的
NSABC-SVM和ABC-SVM分别提高了 10.21%和
15.57%.在 特 异 性 方 面, DSMABC-SVM 达 到 了
94.23%, 比 排 名 第 二 的 RNSABC-SVM 和 ABC-
SVM分别提高了 1.54%和 6.49%.在F1分数方面,
DSMABC-SVM 达 到 了 87.53%, 比 排 名 第 二 的
NSABC-SVM和ABC-SVM分别提高了 10.43%和
17.57%.为了进一步比较各模型的稳定性,图6绘制
了十折交叉验证的预测结果分布.由图6可知,对于4
种评价指标,从最大值、最小值、中位数及上下四分
位数5个方面看, DSMABC算法在大部分情况下均
优于其他ABC算法,表现出较好的预测稳定性.

表 6 9种ABC-SVM预测模型的平均对比结果 %

模型 正确率 敏感性 特异性 F1

ABC-SVM 76.67 74.07 88.49 74.45

GABC-SVM 72.50 71.61 87.15 69.91

NABC-SVM 78.33 73.43 90.93 74.19

REABC-SVM 80.00 74.52 91.90 78.06

BENABC-SVM 78.33 72.91 90.48 75.91

KFABC-SVM 75.83 76.63 86.81 73.75

NSABC-SVM 82.50 77.67 92.14 79.26

RNSABC-SVM 79.17 75.89 92.80 77.77

DSMABC-SVM 88.33 85.60 94.23 87.53

5 结 论

对基于种群搜索的算法而言,探索与开采是一对
矛盾但又必不可少的搜索过程. ABC算法作为一个
经典的群智能优化算法,具有较强的探索能力,但其
开采能力相对较弱.本文从平衡探索与开采的角度,
提出一种改进算法DSMABC,根据种群演化规律设
计探采指标,使得算法前期侧重探索,中期兼顾二者,
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图 6 9种ABC-SVM模型的预测结果分布

后期偏向开采.当算法处于探索状态时, DSMABC为
蜂群设计了基于随机解和邻域解引导的搜索方程,并
在跟随蜂阶段通过多样性排序选择增强探索.当算
法处于开采状态时, DSMABC为蜂群设计了基于精
英解和最优解引导的搜索方程,并在跟随蜂阶段通过
目标值排序选择强化开采.在50个典型的测试函数
上进行数值实验,从解质量、非参数检验和收敛速度
3个方面检验算法性能,并与8种近年来提出的高水
平ABC算法进行对比,结果表明DSMABC具有较强
的竞争力.最后,在食管癌发病风险预测问题上进一
步验证了DSMABC的有效性.
后续研究工作可从以下两个方面展开:一是尝

试将DSMABC用于求解更多实际优化问题,如图像
分割问题、光伏电池参数辨识问题等;二是在ABC算
法框架下尝试其他方式实现探采平衡,如借助种群形
状、邻域结构、惯性权重、维度扰动等.
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