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基于探采分工的人工蜂群算法及其在食管癌预测中的应用

王英聪，严 军，孙军伟，王延峰*

(郑州轻工业大学 电气信息工程学院，河南 郑州 450002)

摘 要：人工蜂群（ABC）算法在搜索过程中侧重探索但不擅长开采，造成收敛速度慢、求解精度低等问题。为此，本

文提出一种基于探采分工的ABC算法，包含雇佣蜂探索、跟随蜂开采和侦察蜂补充3个阶段。在探索阶段，考虑到过

多地利用随机解信息会偏向随机搜索，为雇佣蜂设计基于多样性精英引导的解搜索方程，并引入广度优先搜索策略

加强探索。在开采阶段，考虑到过多地利用最优解信息会导致早熟收敛，为跟随蜂设计基于目标值精英引导的解搜索

方程，并利用深度优先搜索策略强化开采。在侦察蜂补充阶段，考虑到侦察蜂的随机初始化方式会丢失前期搜索经

验，且雇佣蜂和跟随蜂搜索方程形式单一，为侦察蜂设计兼顾基于目标值的最优解、基于多样性的最优解和前期搜索

经验的邻域搜索方程。在CEC2021测试集和食管癌预测问题上检验算法性能，并与6种ABC算法进行对比。对于数

值优化问题，本文算法在大部分函数上取得了最优解，Friedman检验时排名第1，Wilcoxon检验时显著优于另外5种

ABC算法。同时，本文算法在收敛速度和时间效率方面也占优。对于预测模型优化问题，与基本算法相比，本文算法

准确率提高了15.72%，敏感性提高了20.14%，特异性提高了15.03%，F1分数提高了16.23%。
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优化问题在科学研究和工程应用中常见且关键，

该问题的解决一直不断推动着科技和工程领域的创

新。对于具有非凸、不连续、不可微分等特点的复杂优

化问题，基于梯度的传统优化方法已不再适用。为此，

学者们受自然界中生物集群行为的启发提出了群智

能优化算法，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。目前，常见的群智

能优化算法有人工蜂群算法[1]、萤火虫算法[2]、鸡群算

法[3]、人工鱼群算法[4]、磷虾觅食算法[5]等。

人工蜂群（ABC）算法受蜜蜂的觅食行为启发，模拟

了蜂群采蜜过程中个体的分工和信息共享机制。与遗传

算法、差分进化算法、蚁群算法和粒子群算法相比，ABC

算法的寻优能力和算法精度都具有明显优势[1]。此外，

ABC算法还具有结构简单、易于实现、鲁棒性强、控制

参数少等优点。ABC算法一经提出便受到众多学者的

关注，已被广泛应用于路径规划[6]和布局优化[7]等领域。

然而，与其他群智能优化算法相似，ABC算法也

存在收敛速度慢、求解精度低等不足。究其原因，主要

是ABC算法在搜索过程中侧重探索但不擅长开采[8]。

学者们针对这一问题提出了很多改进方法，大致可以

分为 3类。第 1类指出搜索方程是ABC算法生成候选

解的唯一方式，通过在搜索方程中加入优良解信息来

提高算法的开采能力，常用的优良解形式有全局最优

解[9]、精英解[10‒11]和邻域最优解[12‒13]等。第 2 类认为

ABC算法的单一搜索策略难以平衡探索和开采，可通

过构造策略池并设计策略选择方法来提高搜索效率，

如包含 4种[14]、5种[15]和 6种[16]搜索策略的策略池。第

3类根据“没有免费午餐定理”，将ABC算法与其他算

法混合，通过优势互补提高算法性能，用于混合的算

法有差分进化算法[17]、粒子群算法[18]等。

上述改进方法均提高了ABC算法的性能，但学者

们仍在不懈地进行改进研究。针对人工蜂群算法探索

强、开采弱的问题，本文提出一种基于探采分工的人工

蜂群算法（artificial bee colony algorithm based on the divi‐
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sion between exploration and exploitation，ABC_DEE）。本

文算法令雇佣蜂执行探索，跟随蜂实施开采，侦察蜂进行

补充。在探索和开采阶段，分别利用多样性和目标值评价

解质量，进而设计基于相应精英解引导的搜索方程，同时

配合广度优先搜索策略和深度优先搜索策略强化探索

和开采。令侦察蜂采用邻域搜索算子代替随机搜索，以弥

补雇佣蜂和跟随蜂的搜索方程形式单一的不足。为验证

ABC_DEE算法的性能，将其用于函数优化和食管癌预

测模型优化，并与其他改进ABC算法进行对比。

1　人工蜂群算法

ABC算法是一种模拟自然界蜂群分工协作觅食

行为的群智能优化算法[1]。将食物源看作优化问题的

解，食物源的蜜量对应解的质量。ABC算法按照式（1）

随机生成N个初始解（即食物源）：

xij = xmin
j + rand(01)(xmax

j - xmin
j ) （1）

式中：xij为第 i个食物源的第 j维元素，i=1,2,…,N，N为

食物源（雇佣蜂或跟随蜂）个数，j=1,2,…,D，D为搜索

空间维数；xmin
j 和 xmax

j 分别为第 j 维分量的下界和上

界；rand(0,1)为生成[0,1]上均匀分布的随机数的函数。

初始化种群后，ABC算法进入雇佣蜂、跟随蜂和侦察

蜂循环搜索阶段，直至满足终止条件（如达到最大函

数评价次数Emax）。

1.1　雇佣蜂阶段

每只雇佣蜂都对应一个食物源，雇佣蜂在食物源

Xi=(xi1xi2xiD )附近搜索新的食物源Vi = (vi1vi2

viD )，搜索方程如下：

vij = xij + φij (xij - xkj ) （2）

式中：k是随机选取的下标， kÎ{12N}，且 k ¹ i；φij

为[−1,1]上均匀分布的随机数。注意，雇佣蜂在食物源

附近进行的是1维搜索。同时，雇佣蜂在Xi和Vi之间进

行贪婪选择，若Vi优于Xi，则令Xi =Vi。

1.2　跟随蜂阶段

雇佣蜂搜索结束后，将食物源信息分享给跟随

蜂。跟随蜂按照概率Pi选择食物源Xi：

Pi = Fi ∑
m = 1

N

Fm （3）

式中：Fi为食物源Xi的适应度；m为求和索引，用于遍历

所有食物源。由式（3）可知，食物源的适应度越大，被选

中的概率越大。以最小化问题为例，Fi的计算公式为：

Fi =
ì
í
î

ïï
ïï

1/(1 + fi )  fi ³ 0;

1 + || fi   fi < 0
（4）

式中，fi 为食物源Xi 的目标函数值。一旦Xi 被选中，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。

1.3　侦察蜂阶段

如果雇佣蜂对应的食物源连续 l 次未得到改进

（用 δi记录食物源Xi未得到改进的次数），说明该食物

源已耗尽。此时，雇佣蜂将放弃该食物源，转变为侦察

蜂在搜索空间内随机生成一个新的食物源。

2　基于探采分工的人工蜂群算法

ABC算法侧重探索但不擅长开采，主要原因是雇

佣蜂和跟随蜂的搜索方式（式（2））具有较强的探索能

力却在开采方面表现不足[9]。在搜索食物源时，雇佣蜂

在整个搜索空间内搜索，跟随蜂在优质食物源附近搜

索。从探索与开采的角度来看，雇佣蜂主要负责探索，

跟随蜂主要执行开采。本文旨在根据种群搜索过程中

探索与开采的特点设计相应策略，分别强化雇佣蜂的

探索和跟随蜂的开采，提出一种基于探采分工的人工

蜂群算法（ABC_DEE）。

2.1　雇佣蜂探索阶段

杜振鑫等[19]指出，探索是算法搜索未知区域的能

力。在搜索方程中加入随机解信息有利于探索，如

式（2）的探索能力强，就是源于其中食物源随机解Xk

的使用[9]。又如，将式（2）中的Xi 替换为另一个随机解

后，其探索能力得到增强[20]。然而，过多地利用随机解

信息会偏向随机搜索，降低算法收敛速度。Singh等[21]

进一步指出，探索指搜索未知区域以发现有前景解的

能力。探索一般与种群多样性正相关，多样性好说明

算法探索能力强[22]。因此，可以利用多样性好且有前

景的解来引导搜索，提高探索效率。

多样性反映了种群的分布情况，可以通过个体之

间的差异来度量。在种群搜索过程中，个体有位置和

目标值两个属性，相应的有两种差异度量方式。基于

位置差异的度量方式直观但计算成本高，Cheng等[23]

设计了一种基于目标值差异的方法，将种群中个体 s

的多样性定义为：

ds = |Os -Omid | （5）

式中： Os为个体 s的目标值，Omid是按目标值排序后中

间个体的目标值。

Cheng 等[23]研究表明，式（5）定义的多样性有助

于发现较好解，因而可以用来引导种群探索。同时，

式（5）还可以作为一种解质量评价方式，将种群中最

好的p×N（p为精英解比例）个解定义为基于多样性的

精英解。受精英引导ABC算法启发[24]，为雇佣蜂设计

如下探索方程：

vij = xdiv
ej + φij (x

div
ej - xrj ) （6）

式中，xdiv
ej 是随机选择的基于多样性的精英解 X div

e =
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(xdiv
e1 x

div
e2 xdiv

eD )的第 j维元素，xrj 是从{X1X2XN }

中选择的随机解Xr 的第 j维元素，i ¹ e ¹ r，e、r分别为

精英解和随机解的下标。

最后，考虑到广度优先搜索侧重探索[24]，基于随

机选择设计广度优先策略进一步加强雇佣蜂的探索

能力。具体的，令雇佣蜂每次从{X1X2XN }中随机

选择一个食物源进行搜索，其不同于ABC算法中雇佣

蜂对N个食物源的遍历搜索。以N＝5为例，图 1简要

对比了两种搜索策略（实线圆与虚线圆分别代表搜索

前后的食物源）。图 1（a）中，5个食物源均得到 1次搜

索，图 1（b）中，随机选择食物源 1、3、4、2、4进行搜索，

即食物源 5未得到搜索，而食物源 4得到 2次搜索。由

图 1可知，广度优先搜索策略比基本搜索策略多了一

定的随机性，因而探索能力得到加强。

2.2　跟随蜂开采阶段

开采指在已经搜索过的区域附近详细搜索的能

力[19]，尤其是利用经验知识在有前景解区域进行精细

搜索的能力[21]。在ABC算法中，跟随蜂的开采取决于

两部分：优质食物源的选择和搜索方程的使用。下面

从这两个方面对开采进行强化。

ABC算法中跟随蜂根据式（3）选择食物源，该方法

存在两点不足：一是食物源差异较大时会出现选择概率

很大的超级食物源，容易使算法陷入局部最优；二是食

物源差异较小时会退化成随机选择，不利于算法收敛。

为此，孔德鹏等[10]设计了一种基于排序的反比例选择方

法。即将食物源按照目标值由好到差排序，其中，最好食

物源的排名为1，最差食物源的排名为N。令Ri表示食物

源Xi的排名，其被跟随蜂选择的概率Qi为：

Qi = (1 Ri) ∑
m = 1

N ( )1 Rm （7）

式（7）使用的是基于排序位置的固定概率，其不

受目标值变化的影响，一定程度上克服了式（3）的两

个不足。然而，对于食物源差异较大或较小以外的情

况，固定概率难以反映食物源之间的真实差异，而这

种差异能够在式（3）得以体现。为此，本文兼顾式（3）

和（7），为食物源Xi设计了选择概率Γi如下：

Γi = (Pi +Qi )/2 （8）

对于搜索方程，采用与式（6）相同的精英引导模

式，为跟随蜂设计如下开采方程：

vij = xobj
ej + φij (x

obj
ej - xrj ) （9）

式中，xobj
ej 是随机选择的基于目标值的精英解 X obj

e =
(xobj

e1 x
obj
e2 xobj

eD )的第 j维元素。

最后，考虑到深度优先搜索侧重开采[24]，基于奖励

机制设计深度优先策略进一步加强跟随蜂的开采能力。

具体地，对于所选择的优质食物源，令跟随蜂搜索成功

后继续搜索，直至食物源不再改进为止，其不同于ABC

算法中跟随蜂对所选优质食物源的单次搜索。同样，以

N＝5为例，假设跟随蜂分别选择优质食物源5、2、3、5、3

进行搜索，图2简要对比了两种搜索策略。图2（a）中共

搜索了5次，图2（b）中共搜索了10次，多出的搜索可以

看作是对成功搜索的奖励。由图2可知，与基本搜索策

略相比，有前景的优质食物源在深度优先搜索策略下得

到更多的计算资源，因而开采能力得到加强。

2.3　侦察蜂补充阶段

ABC算法中侦察蜂负责抛弃枯竭的食物源，并随

机生成新的食物源继续搜索。随机的方式比较简单，但

是容易丢失搜索经验，而且随机生成有前景解的概率很

小。学者们提出许多方法提高侦察蜂的搜索效率，代表

性的工作有：Wang等[12]令侦察蜂采用3种搜索方程，进

而选择其中的最优解作为新的食物源；Peng等[25]设计

了一种不同于传统“基向量+扰动”的新颖搜索方程：

X N
i = r1 X A

i + r2 gbest + r3 (Xa -Xb ) （10）

式中：X N
i 为侦查蜂生成的新解；r1、r2、r3 为[−1,1]上均

匀分布的随机数，且满足 r1 + r2 + r3 = 1；X A
i 为被侦查

蜂抛弃的解，gbest 为最优解；Xa 和 Xb 为不同于 X A
i 和

gbest 的下标分别为 a、b 的随机解。式（10）兼顾了搜索

经验、最优解信息和随机扰动，取得了不错的效果。

雇佣蜂和跟随蜂采用的都是“基向量+扰动”的搜

索方程，搜索方式相对单一。同时，本文从多样性和目

标值两个方面评价食物源质量，可以引申出基于多样

性的最优解和基于目标值的最优解。采用这两个最优

解代替式（10）中 gbest，则可为侦察蜂设计两个搜索方

程如下：

图1　雇佣蜂搜索策略对比

Fig. 1　Comparison of search strategies for employed bees

图2　跟随蜂搜索策略对比

Fig. 2　Comparison of search strategies for onlooker bees
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X N
i = r1 X A

i + r2 g obj
best + r3 (Xa -Xb ) （11）

X N
i = r1 X A

i + r2 g div
best + r3 (Xa -Xb ) （12）

式（11）～（12）中，g obj
best 为基于目标值的最优解，g div

best 为

基于多样性的最优解。最终，令侦察蜂在式（11）和

（12）之间进行贪婪选择。

2.4　算法伪代码

基于上述描述，ABC_DEE 算法的伪代码如下

所示。

1. 初始化参数N、p、l、Emax；

2. //p为控制精英解的比例系数

3. 按照式（1）生成初始种群，计算目标函数值；

4. 令函数评价次数E=N；

5. while E £Emax

6.    for t=1 to N  //雇佣蜂探索阶段，t为循环计数变量

7.        利用广度优先策略选择食物源Xi；

8.        按照式（6）搜索新的食物源Vi；

9.        if  f (Vi )£ f (Xi )  //f (·)为食物源目标函数值

10.           Xi =Vi；δi = 0；

11.      else

12.            δi = δi + 1；

13.      end if

14.    end for

15.    E =E +N；

16.    根据式（8）计算选择概率Γi；

17.    for t=1 to N  //跟随蜂开采阶段，

18.       根据选择概率按轮盘赌选择食物源Xi；

19.       按照式（9）搜索新的食物源Vi；

20.       初始化食物源更新状态U = 0；E =E + 1；

21.       while f (Vi )£ f (Xi )

22.          Xi =Vi；δi = 0；U =1；

23.         按照式（9）搜索新的食物源Vi；

24.         E =E + 1；

25.       end while

26.       if U = = 0

27.         δi = δi + 1；

28.       end if

29.    end for

30.    if max (δi )> l  //侦察蜂补充阶段

31.       按照式（11）和（12）择优搜索新的食物源；

32.       δi = 0；E =E + 2；

33.    end if

34. end while

35. 输出全局最优解

2.5　时间复杂度分析

按照文献[26]的计算方法，令 M 为迭代次数，则

基本 ABC 算法中种群初始化的复杂度为 O(ND)，雇

佣蜂单维搜索、食物源选择概率计算和跟随蜂单维搜

索的复杂度均为 O(MN)，侦察蜂全维搜索的复杂度

为O(MD)。因此，基本ABC算法的时间复杂度大约为

O(ND+3MN+MD)。与基本 ABC 算法相比，ABC_DEE

算法主要增加了多样性排序、目标值排序、多样性

最优解和目标值最优解计算等步骤。排序的复杂度

为 O(Nlog N)，计算最优解复杂度为 O(N)。因此，

ABC_DEE 算法的时间复杂度大约为 O(ND+3MN+

MD+2MNlog N)+2MN)=O(ND+5MN+MD+2MNlog N)。

尽管ABC_DEE的复杂度大于ABC，但复杂度的

增加一般是可以接受的。一方面，当函数评价成本较

高时，算法的计算负担主要取决于函数评价[11]，算法

改进带来的额外开销相对较小。另一方面，大部分情

况下 ABC_DEE 的收敛速度比 ABC 快，这意味着

ABC_DEE 需要较少的函数评价就能获得一定精度

的解。

3　数值实验

数值实验在优化算法的参数分析与性能评估等

方面具有重要作用，围绕测试函数对ABC_DEE开展

数值实验，包括参数敏感性分析、策略有效性分析、与

相关算法的对比分析等3部分。

3.1　测试函数

为了检验ABC_DEE的性能，在CEC2021测试集

上进行数值实验。CEC2021是一套求解难度较高的测

试函数集，包含10个基本函数和70个变换函数。基本

函数涵盖单峰、多峰、混合和复合 4种类型，对基本函

数进行偏差（bias）、移位（shift）和旋转（rotation）等操

作后得到变换函数，详细函数信息见文献[27]。按照

CEC2021的建议，测试函数的维度D=10和20，最大函

数评价次数 Emax=200 000 和 1 000 000。实验环境为

Windows 10 操作系统，编程语言环境为 MATLAB 

R2022b，硬件环境为英特尔酷睿 i7‒1165G7处理器，主

频为2.8 GHz，内存为16 GB。

3.2　参数敏感性分析

与ABC相比，ABC_DEE为雇佣蜂和跟随蜂设计

了基于精英引导的搜索方程。参数 p控制精英解的比

例，对算法性能会有一定影响。本节选取选取 p=0.01、

0.10、0.40、0.70、0.90、1.00 这 6 个典型值在 CEC2021

的 10 个基本函数上进行敏感性测试，函数维度 D=

10，种群规模N=50，函数最大评价次数Emax=200 000。

ABC_DEE 算法在不同 p 取值下独立运行 30 次的

平均结果如表 1 所示，表 1 中，带*数据表示最好结

果，下表同。
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从表 1 可以看出，p 取 0.01 和 1.00 这两个极端值

时，算法整体表现较差。可能的原因是：一般而言，精

英解介于随机解和最优解之间；p=0.01 时，精英解进

化为最优解，使得式（6）和（9）趋向贪婪；p=1.00 时，

精英解退化为随机解，使得式（6）和（9）失去精英引

导价值。除此之外，p取较小值（即 0.10）时，精英群体

中的个体都是解质量评价相对较好的个体，有较

好的引导作用，使得算法整体表现更好，这与文献

[10,24]中对 p 的选择一致。综合考虑下，本文设置

p=0.10。

与ABC算法相比，ABC_DEE算法为侦察蜂设计

了兼顾搜索经验的搜索方程。参数 l控制侦察蜂的执

行频率，对算法性能会有一定影响。本节选取 l=10、

50、100、200、ND这 5个典型值进行敏感性测试，实验

设置与对参数 p的敏感性实验保持一致。实验结果如

表2所示。

从表2可以看出，l=10时，算法在5个函数上取得

最优值；l=50时，算法在9个函数上表现最好；此后，随

着 l取值增大，算法性能逐渐变差。可能的原因是，l取

值较大时，调用侦察蜂的频率较小，算法不能及时放

弃枯竭的食物源，导致其占用较多的计算资源，降低

搜索效率；当 l取值过小时，会过早地放弃一些有前景

的食物源。虽然式（11）和（12）会兼顾部分搜索经验，

但仍会导致搜索经验丢失。同时，也说明这种搜索模

式只适合作为补充搜索，这与文献[28‒29]中以 0.1的

概率选择同类型的搜索模式一致。综合考虑，本文设

置 l=50。

3.3　策略有效性分析

ABC_DEE 算法采用了两种折中兼顾策略（即跟

随蜂阶段兼顾适应度和排序的选择策略、侦察蜂阶段

综合目标值和多样性最优解形式的搜索策略），以及

广度优先策略和深度优先策略。为了验证各策略对

ABC_DEE的有效性，设计如下对比算法：

ABC_DEE ‒ 1，跟随蜂阶段未采用折中策略的

ABC_DEE；

ABC_DEE ‒ 2，侦察蜂阶段未采用折中策略的

ABC_DEE；

ABC_DEE‒3，未采用广度优先策略的ABC_DEE；

ABC_DEE‒4，未采用深度优先策略的ABC_DEE；

实验设置与第 3.2 节保持一致，对比结果如表 3

所示。

从表 3 可以看出，所采用的 4 种策略均能提高算

法的优化性能。具体的，ABC_DEE 在函数 f1、f5、f6、

f7、f9、f10 上的均值优于 ABC_DEE‒1，在剩余 4 个函

数上二者均找到了理论最优值。可能的原因是：对于

表1　ABC_DEE采取不同p取值的平均误差对比

Tab. 1　Comparison of mean results for ABC_DEE with 
different p‒values

函数

f1

f2

f3

f4

f5

f6

f7

f8

f9

f10

p=0.01

6.87×10−254

*0

*0

*0

5.52×10−101

2.00×10−3

3.36×10−5

*0

6.27×10−204

6.76×100

p=0.10

*1.48×10−257

*0

*0

*0

*2.80×10−193

*3.77×10−4

*3.27×10−7

*0

*9.42×10−226

3.76×10−4

p=0.40

1.23×10−220

4.20×10−3

*0

*0

6.36×10−144

6.27×10−3

3.31×10−7

*0

1.64×10−197

*2.35×10−4

p=0.70

3.35×10−216

6.26×10−2

*0

*0

1.56×10−120

1.80×10−2

1.03×10−6

*0

9.56×10−192

4.67×10−4

p=1.00

2.89×10−190

6.97×10−2

*0

*0

9.43×10−98

1.43×10−2

1.45×10−6

*0

4.57×10−174

1.63×100

表2　ABC_DEE采取不同 l取值的平均误差对比

Tab. 2　Comparison of mean results for ABC_DEE with 
different l‒values

函数

f1

f2

f3

f4

f5

f6

f7

f8

f9

f10

l=10

2.45×10−247

*0

*0

*0

5.93×10−87

8.21×10−4

1.04×10−2

*0

*9.39×10−228

3.82×10−4

l=50

*1.48×10−257

*0

*0

*0

*2.80×10−193

*3.77×10−4

*3.27×10−7

*0

9.42×10−226

*3.76×10−4

l=100

8.85×10−256

*0

*0

3.69×10−18

2.31×10−179

4.61×10−3

3.20×10−5

*0

2.62×10−205

5.30×10−3

l=200

4.46×10−256

*0

*0

7.74×10−13

4.54×10−182

1.54×10−2

5.96×10−4

*0

4.83×10−154

2.39×10−3

l=ND

2.93×10−255

2.08×10−2

*0

9.16×10−4

6.24×10−71

1.03×10−1

2.28×10−2

*0

8.06×10−37

3.78×10−3

表3　不同策略的平均误差对比

Tab. 3　Comparison of mean results for different strategies

函数

f1

f2

f3

f4

f5

f6

f7

f8

f9

f10

ABC_
DEE‒1

1.17×10−193

*0

*0

*0

1.66×10−120

1.70×10−3

1.36×10−5

*0

5.44×10−216

6.41×100

ABC_
DEE‒2

1.20×10−256

1.25×10−1

1.04×101

1.56×10−5

5.86×10−2

1.37×10−1

1.20×10−1

*0

1.21×10−14

1.64×101

ABC_
DEE‒3

7.59×10−257

*0

*0

*0

3.14×10−187

2.97×10−3

4.33×10−7

*0

2.89×10−224

4.82×100

ABC_
DEE‒4

1.58×10−216

*0

*0

*0

2.90×10−160

2.52×10−3

3.65×10−7

*0

2.36×10−192

3.22×100

ABC_DEE

*1.48×10−257

*0

*0

*0

*2.80×10−193

*3.77×10−4

*3.27×10−7

*0

*9.42×10−226

*3.76×10−4
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食物源差异较大或较小的情况，排序选择能够稳定

地选出优质食物源；对于其他情况，适应度选择能够

较好地反映出食物源之间的真实差异；兼顾二者

之后，ABC_DEE 较 ABC_DEE‒1 能更好地应对多样

化 的 搜 索 环 境 。ABC_DEE 在 9 个 函 数 上 优 于

ABC_DEE‒2，侦察蜂阶段折中策略的改进效果最明

显，同时，也说明基本 ABC 中侦察蜂的搜索方式有

较大的改进空间。基本 ABC 中的侦察蜂采用随机初

始化的方式跳出局部最优解，导致前期搜索经验丢

失。ABC_DEE 通过式（11）和（12）择优跳出局部最

优，该方法同时考虑了基于目标值的最优解、基于多

样性的最优解和前期搜索经验。与 ABC_DEE‒3 和

ABC_DEE‒4 相比，ABC_DEE 在 6 个函数上找到了

更好的解，说明广度优先策略和深度优先策略在一

定程度上分别提高了雇佣蜂的探索能力和跟随蜂的

开采能力。

3.4　与其他ABC算法对比

为了进一步测试ABC_DEE的性能，选择近年来

提出的国内外有代表性的 ABC[1]、GABC[9]、基于排

序选择和精英引导的人工蜂群算法（REABC）[10]、基

于精英解和随机个体邻域信息的人工蜂群算法

（ENABC）[11]、NSABC[12]和 RNSABC[13]等 6 种 ABC 类

算法作为对比算法。为确保比较公平，按照惯例，对

比算法的参数设置与原文献保持一致，种群规模设

置相同（本文设置 N=50）。按照 CEC2021 的建议，测

试函数的维度 D=10 和 20，最大函数评价次数 Emax=

200 000 和 1 000 000，所有算法独立运行 30 次。对比

实验从均值与标准差、非参数检验、收敛速度和时间

效率 4个方面展开。

表 4 为 D=10 时 7 种算法的对比结果，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（详细结果见附录 A 表 A1）。在进行解质量

对比时，49+/5=/26−表示 ABC_DEE 算法分别在 49、5、

26个函数上的寻优结果优于、相当于、劣于对比算法

ABC，其他同。由表 4 可知，ABC_DEE分别在 49、46、

51、61、52、48 个函数上优于 ABC、GABC、REABC、

ENABC、NSABC 和 RNSABC，在 26、26、24、12、22、

23 个函数上劣于这些算法。为确保对比具有统计意

义，采用Friedman和Wilcoxon两种非参数检验方法。

Friedman检验以平均排名衡量算法的整体性能，排名

值 越 小 算 法 性 能 越 好 。表 4 的 平 均 排 名 表 明 ，

ABC_DEE 在所有算法中排名第 1。Wilcoxon 检验

ABC_DEE与其他算法是否存在显著差异，显著性水

平设为0.05。检验结果以R+、R−和P值的形式给出，其

中，R+代表Wilcoxon检验中ABC_DEE在优势函数上

的秩和，R−代表在劣势函数上的秩和，P值小于0.05表

明算法结果有显著性差异。表4的Wilcoxon检验结果

表明，ABC_DEE在所有对比情况下获得的R+均大于

R−，且除GABC以外的P值均小于0.05，说明本文所提

算法显著优于除 GABC 以外的其他对比算法，与

GABC无显著差异。

表 5 为 D=20 时 7 种算法的对比结果（详细结果

见附录 A 表 A2）。可以发现，函数维度增加以后，对

ABC_DEE与其他算法的性能对比影响不大。在解质

量对比方面，ABC_DEE至少在 47个函数优于对比算

法，至多在 26个函数上差于对比算法。在综合对比方

面，Friedman 检验时所有算法的平均排名情况为

ABC_DEE<NSABC<GABC<RNSABC<ENABC<ABC<

REABC，即 ABC_DEE 的整体性能排名第一。Wil‐

coxon 检验结果表明，ABC_DEE 对比 6 个算法所得

R+均大于 R−。根据 P 值，ABC_DEE 与 GABC 无显著

差异，但显著优于其他算法。附录 A 图 A1 进一步描

绘了所有算法在D=10和D=20下 3个函数（f7、f21、f63）

上的收敛曲线。

表4　D=10时各算法的统计检验结果对比

 Tab. Comparison of statistical test results among different 
algorithms (D=10)

算法

ABC

GABC

REABC

ENABC

NSABC

RNSABC

ABC_DEE

解质量对比

49+/5=/26
−

46+/8=/26
−

51+/5=/24
−

61+/7=/12
−

52+/6=/22
−

48+/9=/23
−

Friedman检验

平均排名

4.61

3.85

4.84

4.84

3.18

3.66

3.01

Wilcoxon检验

R+

2 000.0

1 945.0

2 206.0

2 593.5

2 152.5

2 110.0

R
−

1 240.0

1 295.0

1 034.0

646.5

1087.5

1 130.0

P值

4.48×10−2

6.82×10−2

1.97×10−3

8.70×10−8

4.12×10−3

4.99×10−3

表5　D=20时各算法的统计检验结果对比

 Tab. 5　Comparison of statistical test results among differ‐
ent algorithms (D=20)

算法

ABC

GABC

REABC

ENABC

NSABC

RNSABC

ABC_DEE

解质量对比

53/3/24

47/7/26

55/4/21

55/7/18

54/4/22

50/9/21

Friedman

平均排名

4.70

3.52

4.77

4.60

3.44

3.85

3.12

Wilcoxon检验

R+

2 046.5

1 915.5

2 289.0

2 355.0

2 163.0

2 180.0

R
−

1 119.5

1 324.5

951.0

885.0

1 077.0

1 060.0

P值

3.03×10−2

1.04×10−1

5.33×10−4

3.71×10−5

4.14×10−3

1.33×10−3

117



工程科学与技术 第 57 卷 

最后，对比各算法的时间效率。考虑到同一算法

在不同函数上的求解精度不同，不同算法在同一函

数上的求解精度也不尽相同，在比较各算法的时间

效率时，对不同的函数设置不同的求解精度。具体

地，将所有算法在某个函数上取得的最差解设置为

对应的求解精度目标，这样可以保证所有算法都能

完成任务。表 6 为 7 种算法的平均计算时间，可以看

出，本文算法所消耗的计算时间最短（详细结果见附

录表A3、A4）。

4　实际应用

为进一步评估ABC_DEE算法在解决实际优化问

题中的表现，将其用于食管癌预测模型优化，并与其

他算法优化的模型做比较。

4.1　数据来源

实验样本来自郑州大学省部共建食管癌防治国家

重点实验室，其中，疾病组为 60例未接受放疗和化疗

治疗的食管癌患者，对照组为60例无任何肿瘤相关证

据的健康者。每个样本包含15 102个有效蛋白质数据，

通过T检验、富集分析、专家评价等方法筛选出81个关

键蛋白作为食管癌标志物。

4.2　ABC_DEE‒KELM预测模型

核极限学习机（KELM）是一种单隐含层前馈神经

网络算法，具有训练速度快、泛化能力强等优点，已被

成功用于回归和分类问题[30]。KELM的性能主要受正

则化系数C和核函数参数 g影响，前者控制模型的复

杂度，后者决定核函数的作用范围。因此，利用智能算

法优化参数C和 g，是提高KELM性能的一种常用方

法。本节选择通用性强的高斯核函数，建立基于

ABC_DEE 优化 KELM（ABC_DEE‒KELM）的食管癌

预测模型，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 f (Cg)为预测准确率：

f (Cg)=
STP + STN

STP + STN + SFP + SFN
（13）

式中，STP是真阳性的数量，STN是真阴性的数量，SFP是

假阳性的数量，SFN是假阴性的数量。

ABC_DEE‒KELM预测模型流程如图3所示。

ABC_DEE‒KELM的主要步骤如下。

步骤1：对蛋白质数据进行归一化处理；

步骤2：将数据集划分为训练集和测试集；

步骤 3：初始化 ABC_DEE 算法参数，包括 N、p、l

和Emax；

步骤 4：将参数 C 和 g 作为蜜蜂食物源的两个维

度，设置搜索空间范围；

步骤 5：以预测准确率为适应度函数，令 ABC_

DEE在训练集上对KELM中的参数C和g进行寻优；

步骤 6：利用最优参数C和 g构建预测模型，在测

试集上验证训练好的KELM，输出预测结果。

4.3　实验结果与分析

为了评估 ABC_DEE‒KELM 模型的预测性能，

将 其 与 ABC[1]、GABC[9]、REABC[10]、ENABC[11]、

NSABC[12]和RNSABC[13]等 6种算法优化的KELM模

型作比较。所有算法参数与第3节保持一致，函数最大

评价次数 Emax设置为 100 000。采用 10 折交叉验证进

行实验。除了准确率，医学诊断领域还经常使用敏感

性、特异性、F1分数等来评价预测效果。敏感性（计算

式为 STP (STP + SFN)）代表模型从患者中准确分类出患

者的能力。特异性（计算式为STN (STN + SFP )）代表模型

从健康者中准确分类出健康者的能力。F1分数（计算

式为2STP (2STP + SFP + SFN )）是精确率和敏感性的调和

平均值，可以平衡模型的准确性和识别能力。

图4为7种模型进行10折交叉验证后的平均预测

表6　各算法的平均计算时间对比

 Tab. 6　Comparison of average runtime consumed by dif‐
ferent algorithms on all functions

s  

算法

ABC

GABC

REABC

ENABC

NSABC

RNSABC

ABC_DEE

平均时间

D=10

4.01×10−1

3.98×10−1

4.76×10−1

1.11

6.01×10−1

9.62×10−1

3.92×10−1

D=20

2.83

2.80

3.10

6.50

3.76

5.73

2.61

图3　ABC_DEE‒KELM模型流程模型流程

Fig. 3　Flowchart of ABC_DEE‒KELM model
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结果。由图4可以看出，ABC_DEE‒KELM的预测结果在

所有模型中排名第1。在准确率方面，ABC_DEE‒KELM

达到85.83%，比排名第 2 的 RNSABC‒KELM 和 ABC-

KELM 分别提高了 3.00% 和 15.72%。在敏感性方面，

ABC_DEE‒KELM达到91.98%，比排名第2的ENABC‒

KELM 和 ABC‒KELM 分别提高了 0.61% 和 20.14%。

在特异性方面，ABC_DEE‒KELM 达到 79.31%，比排

名第 2 的 RNSABC‒KELM 和 ABC‒KELM 分别提高

了 0.70% 和 15.03%。在 F1 分数方面，ABC_DEE ‒

KELM 达到 85.49%，比排名第 2 的 RNSABC‒KELM

和 ABC‒KELM 分别提高了 2.54% 和 16.23%。附录 A

图A2进一步描绘了 7种模型预测结果的混淆矩阵。

5　结 论

经典 ABC 算法存在探索与开采不平衡的问题，

调控二者之间的关系是提高ABC算法性能的一种有

效方法。本文在不改变ABC算法框架的前提下，提出

一种基于探采分工的ABC算法。在“基向量+扰动”的

搜索模式下，以多样性和目标值双精英引导的方式强

化雇佣蜂和跟随蜂之间关于探索与开采的分工。同

时，为侦察蜂设计了兼顾搜索经验与多元化搜索的解

搜索方程。在 80 个基准函数上与 6 种 ABC 及改进算

法进行对比，从均值与标准差、非参数检验、收敛速度

和时间效率 4个方面验证了所提算法的优越性，并以

食管癌预测为例检验了其在实际优化问题上的有效

性。下一步工作可从两个方面展开：一是利用本文算

法求解路径规划、图像处理等更多实际问题，二是采

用邻域拓扑、惯性权重等策略调节 ABC 算法中探索

与开采的关系。

附录见本刊网络版附录见本刊网络版，，扫描标题旁的二维码可阅读扫描标题旁的二维码可阅读

网络全文网络全文。。

图4　7种结合种结合ABC和和KELM模型的平均预测结果模型的平均预测结果

Fig. 4　Average predictive results of seven models combining ABC and KELM
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Artificial Bee Colony Algorithm Based on the Division Between Exploration and Exploitation and Its 

Application in Esophageal Cancer Prediction
WANG Yingcong， YAN Jun， SUN Junwei， WANG Yanfeng*

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

Abstract:

Objective In the artificial bee colony (ABC) algorithm, employed bees search the entire search space while onlooker bees concentrate their ef‐

forts near high-quality food sources. From the perspective of exploration and exploitation, employed bees primarily handle exploration, whereas 

onlooker bees are responsible for exploitation. However, the basic ABC algorithm prioritizes exploration during the search process and performs 

poorly in exploitation, leading to slow convergence speed and low solution accuracy. Therefore, this study proposes an artificial bee colony algo‐

rithm based on the division between exploration and exploitation (called ABC_DEE), which consists of three stages: employed bees for explora‐

tion, onlooker bees for exploitation, and scout bees for supplementation.

Methods In the exploration stage, excessive reliance on random solution information biased the process toward random search. Therefore, a 

solution-search equation guided by diverse elites was designed for employed bees, along with the introduction of a breadth-first search strategy to 

enhance exploration. In the exploitation stage, overutilization of optimal solution information led to premature convergence. Hence, a solution-

search equation guided by objective-oriented elites was designed for onlooker bees, using a depth-first search strategy to strengthen exploitation. 

Considering that the random initialization method of scout bees discarded the previous search experience, and the search equation of employed 

and onlooker bees was singular, a neighborhood search equation was designed for scout bees. This equation considered the optimal solution based 

on objective value, the optimal solution based on diversity, and the previous search experience.

Results and Discussions The performance of ABC_DEE was assessed on both the CEC2021 test set and the esophageal cancer prediction prob‐

lem, with comparisons made against six ABC variants. In numerical optimization problems with D=10, ABC_DEE outperformed ABC, GABC, 

REABC, ENABC, NSABC, and RNSABC on 49, 46, 51, 61, 52, and 48 functions, respectively. In contrast, ABC_DEE performed worse than 

these algorithms on 26, 26, 24, 12, 22, and 23 functions, respectively. The Friedman test results indicated that ABC_DEE ranked first. The Wil‐

coxon test results indicated that there was no significant difference between ABC_DEE and GABC, but ABC_DEE significantly outperformed the 

other algorithms. When D=20, ABC_DEE was superior to the comparison algorithms on at least 47 functions and inferior on at most 26 functions. 

The results of both the Friedman test and the Wilcoxon test were consistent with those when D=10. In addition, ABC_DEE exhibited superiority 

in terms of convergence speed and time efficiency. Regarding the optimization problem of the esophageal cancer prediction model based on Ker‐

nel Extreme Learning Machine (KELM), in terms of accuracy, ABC_DEE‒KELM achieved 85.83%, which was 3.00% higher than the second-

ranked RNSABC‒KELM and 15.72% higher than ABC‒KELM. Regarding sensitivity, ABC_DEE‒KELM reached 91.98%, outperforming the 

second-ranked ENABC‒KELM by 0.61% and ABC‒KELM by 20.14%. In terms of specificity, ABC_DEE‒KELM attained 79.31%, exceeding 

the second-ranked RNSABC‒KELM by 0.70% and ABC‒KELM by 15.03%. Regarding the F1 score, ABC_DEE‒KELM achieved 85.49%, 

showing a lead of 2.54% over the second-ranked RNSABC‒KELM and 16.23% over ABC‒KELM.

Conclusions The classical ABC suffers from an imbalance between exploration and exploitation. Regulating the relationship between exploration 
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and exploitation is an effective method for improving the performance of ABC. This study proposes a novel ABC based on the separation of ex‐

ploration and exploitation without altering the original ABC framework. Under the “base vector + perturbation” search mode, the proposed ap‐

proach strengthens the division of labor between employed bees and onlooker bees in terms of exploration and exploitation through a dual-elite-

guided strategy based on diversity and objective values. Simultaneously, a search equation is formulated for scout bees that incorporates both 

search experience and diversified optimal solution information. The proposed algorithm is compared to six other ABC algorithms across 80 

benchmark functions, with its superiority evaluated in terms of solution quality, non-parametric tests, convergence speed, and time efficiency. In 

addition, its effectiveness in practical optimization problems is validated using esophageal cancer prediction as an example. Future research can 

be approached from two perspectives. First, the proposed algorithm will be applied to address more practical problems such as path planning and 

image processing. Second, by exploring strategies such as neighborhood topology and inertia weights to fine-tune the balance between explora‐

tion and exploitation in ABC.

Key words: artificial bee colony algorithm; exploration and exploitation; elite guidance; search equation
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