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摘  要 

在基因数据这类高维小样本数据的分类任务中，特征选择已成为提升模型泛化能力与可解释性的关键预

处理环节。黏菌算法作为一类新型群智能优化方法，具备结构简洁、易于实现的优点。但在处理复杂优

化问题时面临探索与开发能力失衡、易陷入局部最优等局限。为此，本文提出一种融合差分进化机制与

分散觅食策略的增强型黏菌算法(DBSMA)。该算法通过引入差分进化的变异与交叉操作增强种群多样性，

并设计自适应分散觅食策略以扩大全局搜索范围，从而实现算法在全局探索与局部开发之间的有效平衡。

在CEC2017标准测试集上的对比实验表明，DBSMA在求解精度、收敛速度与鲁棒性方面均优于12种主流

算法与16种改进算法。本文还构建其二进制版本bDBSMA并应用于9个高维医学数据集的特征选择任务，

实验结果显示，bDBSMA在显著降低所选特征数量的同时，还能保持较高的分类精度，验证了bDBSMA
在高维特征选择任务中的有效性与实用价值。 
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Abstract 
In classification tasks involving high-dimensional, small-sample data such as genomic data, feature 
selection has become a critical preprocessing step for improving model generalization and inter-
pretability. As a novel swarm intelligence method, the slime mould algorithm is characterized by its 
simple structure and ease of implementation. However, when addressing complex optimization 
problems, it faces limitations such as imbalance between exploration and exploitation, as well as a 
tendency to become trapped in local optima. To address these issues, this paper proposes an en-
hanced slime mould algorithm, named DBSMA, which integrates a differential evolution mechanism 
with a dispersed foraging strategy. The algorithm enhances population diversity by incorporating 
the mutation and crossover operations of differential evolution, and designs an adaptive dispersed 
foraging strategy to expand the global search range, thereby achieving an effective balance between 
global exploration and local exploitation. Comparative experiments on the CEC2017 benchmark 
test suite demonstrate that DBSMA outperforms 12 mainstream algorithms and 16 improved algo-
rithms in terms of solution accuracy, convergence speed, and robustness. Furthermore, a binary 
version, bDBSMA, is constructed and applied to feature selection tasks on nine high-dimensional 
medical datasets. Experimental results show that bDBSMA significantly reduces the number of se-
lected features while maintaining high classification accuracy, verifying its effectiveness and prac-
tical value in high-dimensional feature selection tasks. 
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1. 引言 

近年来，基因组学、医学成像等领域的数据呈现指数级增长，高维小样本问题成为机器学习的主要

挑战之一[1]。这类数据包含大量不相关、冗余特征，不仅增加计算复杂度，还易导致过拟合，降低模型

泛化能力[2]。特征选择作为关键的预处理手段，旨在筛选出信息丰富且精简的特征子集，在提升分类性

能、增强模型可解释性方面具有重要作用[3]。 
特征选择方法可分为过滤型、封装型、嵌入型和融合型[4]。其中，封装型方法以分类性能为评价指

标，虽精度较高但计算成本大。由于特征选择本质上是 NP 难问题，元启发式算法因其不依赖梯度信息、

能有效跳出局部最优而受到广泛关注[5]。元启发式典型算法包括遗传算法[6]、粒子群优化[7]、灰狼优化

器[8]、鲸鱼优化算法[9]等。 
黏菌算法(Slime Mould Algorithm, SMA)是 2020 年提出的一种新型群智能优化方法，通过模拟黏菌觅

食行为中的正负反馈机制实现优化搜索[10]。SMA 算法结构简单，已经在不少领域得到应用[11] [12]。不

过在处理复杂优化问题时，该算法仍存在收敛速度慢、易陷入局部最优等不足[13]。现有的改进策略包括

混合其他算法、引入变异策略、优化初始化等[14] [15]，但仍难以在全局探索与局部开发之间取得理想平

衡。 
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为此，本文提出一种融合差分进化机制与分散觅食策略的增强型黏菌算法 DBSMA。其中差分进化

(Differential Evolution, DE) [16]的变异操作可以利用随机个体差异生成新解，能在不依赖最优个体的前提

下保持种群多样性。当 SMA 进入停滞或早熟收敛时，DE 的差分向量可有效扰动种群，跳出局部极值。

两者的结合本质上是差分进化机制探索与黏菌算法本身开发的异质互补。分散觅食机制[17]隐含了基于

适应度的选择性扰动：较好的解被局部精化，较差的解被主动放弃或替换。这种策略嵌入 SMA 后，可以

动态平衡全局探索与局部搜索的比例——避免 DE 的过度随机破坏已找到的优良区域，同时防止 SMA 过

度聚集于某个子空间。另外，本文还构建了二进制版本 bDBSMA 用于高维特征选择，并在高维复杂医学

数据集中取得了不错的结果。总结本文主要工作如下： 
(1) 引入差分进化机制增强种群多样性，帮助算法跳出局部最优； 
(2) 增加分散觅食策略，分配部分个体探索未知区域，提升全局搜索能力； 
(3) 在 CEC 2017 测试集上与 28 种算法对比，验证 DBSMA 的优越性； 
(4) 将 bDBSMA 应用于 9 个高维医学数据集，验证其在特征选择中的有效性。 

2. 黏菌算法 

黏菌算法 SMA 是由李世民等人在 2020 年提出的一种元启发式优化方法[10]。他们通过对黏菌觅食

时正负反馈交互作用的模拟，凝练出三种具有不同收缩特征的觅食行为模式：靠近食物、包裹食物以及

自适应振荡寻找食物。 
(1) 靠近食物 
黏菌根据食物浓度调整位置，更新公式为： 

 ( )
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 (公式 2.1) 

其中 bX


为当前最优位置， vb


和 vc


为振荡参数，W


为权重系数。 
参数 p控制更新策略的选择，计算方程如下： 

 ( )tanhp S i DF= −  (公式 2.2) 

(2) 包裹食物 
通过权重W



模拟黏菌静脉粗细变化，W


表达式如下所示： 
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 (公式 2.3) 

bF 和 wF 分别为当前迭代中最优与最差适应度值。condition 表示取排名位于前一半的个体。 
(3) 自适应振荡 
参数 vb



和 vc


随迭代次数自适应调整，前期增强探索，后期促进收敛。 
参数 vb



的方程如下所示： 

 [ ],vb a a= −


 (公式 2.4) 

其中 a 的值计算如下： 
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 (公式 2.5) 

公式中 t 表示算法当前迭代次数， _Max t 表示算法最大的迭代次数。 
参数 vc



的计算公式如下：  

 1
_

tvc
Max t

 
= −  

 



 (公式 2.6) 

基于上述原理，黏菌种群个体的位置更新数学公式如下： 

 ( )
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 (公式 2.7) 

其中UB 和 LB 表示搜索空间的上下界， rand 和 r 表示 0 到 1 之间的随机值。 

3. 提出的增强型黏菌算法 DBSMA 

虽然原始 SMA 的性能优于大多数群智能算法，但原始 SMA 算法更新最优值附近的位置时，容易陷

入局部最优值。本文在原始 SMA 的基础上引入差分进化机制和分散觅食策略，以平衡 SMA 的探索和利

用能力，帮助 SMA 跳出局部最优。 

3.1. 差分进化机制 

为增强种群多样性，引入差分进化(DE)的变异与交叉操作[16]。对于每个个体，随机选择三个不同个

体 1rX 、 2rX 和 3rX 生成变异向量： 

 ( )1 2 3i r r rU X F X X= + ∗ −  (公式 3.1) 

式中， F 代表 DE 的变异算子，在本研究中，突变算子设定为 0.4F = 。 
随后借助交叉操作来构建试验向量 iV ： 

 
, or
, Otherwise

ij CR rand
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V

X
< == 
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 (公式 3.2) 

其中， CRP 是 DE 的交叉算子。本文中取 0.1CRP = 。 
最后通过选择操作保留优良候选解： 

 
( ) ( ),
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X
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= 
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 (公式 3.3) 

3.2. 分散觅食策略 

受人工蜂群算法(ABC)的启发，设定部分个体为“觅食黏菌”，负责探索未知区域[17]。分散率 DR

随迭代自适应递减： 

 ( )max max min _
FESDR DR DR DR

Max FES
= − − ∗  (公式 3.4) 

式中 maxDR 和 minDR 都是介于 [ ]0,1 之间的值，本文设定 max 0.4DR = ， min 0DR = 。 
当随机数 rand DR> 时，个体执行分散觅食更新： 
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其中α 是一个比例控制因子，服从 ( )2~ 0.5,0.1Nα 分布。 ( )mX t


和 ( )nX t


是随机选择的个体。 

3.3. 增强型黏菌算法 DBSMA 

原始 SMA 的权重参数 W 能够使算法在保证快速收敛的同时保持一定的扰动率。振荡参数 vb 通过

特定的方式缩小黏菌的个体位置，保证前期勘探的有效性和后续开发的准确性。位置更新策略参数 p 和

3 种不同的位置更新保证了 SMA 在不同搜索阶段具有更好的自适应性。但是在 SMA 的迭代过程中，随

着迭代次数的增加，黏菌菌群会收敛到当前最优位置，这就导致 SMA 在求解具有多个局部最优的函数时

极易陷入局部最优。为此，本文中加入了差分进化机制，利用机制中的突变过程，增加黏菌群具有跳出

局部最优陷阱的可能性。此外，参数 z 作为控制随机初始化黏菌个体数量的常数，其取值通常极小。这

一设定使得随机分布的个体在种群总数中所占比重微乎其微，从而导致算法一旦陷入局部最优，便难以

借助随机个体实现有效逃逸，缺乏相应的跳出机制。因此，本文中引入分散觅食策略，目的是分出一部

分黏菌进行分散觅食，扩大了种群搜索范围，增加算法的多样性。同时本文利用贪婪算法的思想，不断

更新保留最优个体的信息，使得种群不断向更佳的食物源靠近，提升了算法的收敛性。最终本文提出融

合了差分进化机制和分散觅食策略所形成的 DBSMA，算法 1 描述了该算法的伪代码，而图 1 给出了算

法的流程图。 
 

算法 1 DBSMA 的伪代码 

初始化参数 popsize, Max_FEs； 

初始化黏菌种群 Xi (I = 1, 2, 3,...,n)； 

初始化控制参数 z，a； 

计算黏菌的适应度值； 

按适应度值升序排序； 

更新最佳适应度值 bestFitness 和最佳位置 Xb； 

While (t ≤ Max_FEs) 

For i = 1 to n 

随机选择个体 Xr1、Xr2、Xr3； 

根据公式 3.1 更新 Ui； 

根据公式 3.2 更新 Vi； 

根据公式 3.3 更新 Xi； 

更新最佳适应度值 bestFitness 和最佳位置 Xb； 

End 

根据公式 2.6 计算权重 W； 

For i = 1 to popsize 

根据公式 2.2 更新参数 p； 

根据公式 2.4 和公式 2.5 更新 vb； 

根据公式 2.6 更新 vc； 
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续表 

根据公式 2.7 更新黏菌种群位置； 

更新最佳适应度值 bestFitness 和最佳位置 Xb； 

End 

根据公式 3.4 和公式 3.5 更新觅食黏菌； 

计算适应度值并采用贪婪策略更新 X； 

更新最佳适应度值 bestFitness 和最佳位置 Xb； 

t = t + 1; 

End While 

Return 最佳适应度值 bestFitness 和最佳位置 Xb； 

 

 
Figure 1. Flowchart of DBSMA 
图 1. DBSMA 流程图 

4. 实验结果与分析 

为评估 DBSMA 的优化性能，本研究选取 CEC2017 基准测试集进行实验，包含单峰、多峰、混合与

组合四类函数。实验环境为 Windows 10，12thGenInter(R)Core(TM)i5-125003.00GHz，16 GB RAM，

MATLAB R2021b。所有算法种群规模设为 30，最大评价次数为 300,000，独立运行 30 次。 

4.1. 参数敏感性分析 

为评估关键参数 F 、 CRP 、 maxDR 对算法性能的影响，本文在标准测试函数上开展单参数敏感性实验。

各参数独立变化，其余参数固定。 
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Figure 2. Sensitivity analysis results of parameter F 
图 2. 参数 F 敏感性实验结果 

 

本文对参数 F 取值 0.2、0.4、0.6、0.8。由于篇幅问题，本文选取部分函数结果进行展示，具体结果

由图 2 可知。一般情况下，随着参数 F 的取值增大，算法的多样性增强，这是因为参数 F 是差分进化机

制的突变因子，F 越大，种群个体突变的概率就会越高，从而增加算法的多样性。同时对于不同的函数，

同一算法探索和开发的平衡点并不同，这正说明对于具体的问题需要选取不同的参数。由于医学数据诊

断往往需要高精度，因此根据迭代曲线，本文选取 0.4F = 。 
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Figure 3. Sensitivity analysis results of parameter CRP  
图 3. 参数 CRP 敏感性实验结果 

 
本文对参数 CRP 取值 0.1、0.3、0.5、0.7。由图 3 可知，在函数 F5 中，参数 CRP 对算法多样性的影响

不大，且随着 CRP 值越大，算法会越注重开发阶段。但在复杂的混合函数 F30 中，参数 CRP 显著影响算法

的多样性，并影响算法探索阶段。由于高维医学特征选择是复杂且要求高精度的问题，因此本文选取

0.1CRP = 。 
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Figure 4. Sensitivity analysis results of parameter maxDR  
图 4. 参数 maxDR 敏感性实验结果 

 
本文对参数 maxDR 取值 0.2、0.4、0.6、0.8。从图 4 结果可以看出，在组合函数 F13 中，参数 maxDR 对

多样性和探索开发平衡性影响显著，过高和过低的 DR 都会导致多样性变低，算法偏向开发，可以从图 4
中得知，参数 max 0.4DR = 时在函数 F13 上表现最好。而在混合函数 F22，参数 DR 的影响较小，但当

max 0.4DR = ，算法的多样性有较小的提升且有较大的概率进行探索。这为算法找到更优解提供了更大的

概率，因此本文取 max 0.4DR = 。 
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需要指出的是，上述单参数最优值是在固定其他参数下获得的，实际中参数之间存在耦合。本文主

要选取了在复杂函数中取得精度更高的参数，这对高维医学特征选择任务尤为主要。本文给出的参数配

置在后续完整实验中持续取得优于对比算法的结果，证明了其有效性。对于未来使用本算法的用户，建

议在计算资源允许时进行任务特定的参数调优。若追求通用配置，可采用本文推荐的组合作为起点。 

4.2. 与先进原始算法的比较 

将 DBSMA 与 SMA、DE、ABC、PSO 等 12 种主流算法对比，结果如图 5 所示。DBSMA 在总体排

名中位列第一。表 1 Wilcoxon 符号秩检验结果表明，DBSMA 在 22 个函数上显著优于 SMA，在 28 个函

数上优于 DE，验证了其优越性。 
 

 
Figure 5. Friedman test rank comparison of DBSMA with 12 basic optimization algorithms 
图 5. DBSMA 与 12 种基本优化算法的 Freidman 检验排名图 

 
为了进一步展示 DBSMA 的性能，在图 6 中描述了算法在 CEC2017 上的迭代图。图 6 中 DBSMA 在

单峰函数 F1 和 F2 中均可以找到更好的最优解，这是由于差分进化机制和分散觅食策略的充分探索和利

用。分散觅食策略有助于加强对全局最优解的探索，同时将差分进化机制和原始 SMA 的开发能力进一步

强化。F5、F7、F8 和 F10 是多模态函数的代表，用于检测函数跳出局部最优值的能力。由图 6 可以明显

看出，与其他基本函数相比，DBSMA 可以更好地跳出局部最优并找到全局最优解。这是由于差分进化机

制中的突变和分散觅食策略的分散搜索，使得大部分黏菌在向局部最优解迭代靠近的同时，有一部分黏
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菌可以跳出局部最优陷阱，引导种群趋近于全局最优解。F12、F16、F18 和 F20 表示混合函数，F22 和

F27 表示组合函数。可以看出，即使面对更加复杂的情况，DBSMA 也可以在一定程度上跳出局部点，找

到更好的位置。这表明，通过两种机制的结合，DBSMA 很好的平衡了勘探和开发两个过程。 
 

Table 1. Wilcoxon signed-rank test results of DBSMA and 12 basic optimization algorithms 
表 1. DBSMA 与 12 种基本优化算法的 Wilcoxon 符号秩检验结果 

DBSMA 与 12 种基本优化算法的 Wilcoxon 检验结果 

+/=/- 
DBSMA SMA DE ABC PSO FA MVO 

~ 22/0/8 28/0/2 28/1/1 30/0/0 30/0/0 30/0/0 

+/=/- 
BA GSA HHO WOA GWO PO  

29/0/1 30/0/0 22/0/8 27/0/3 30/0/0 30/0/0  

注：“+”表示 DBSMA 明显优于对比算法，“=”表示两者无显著差异，“-”表示 DBSMA 明显劣于对比算法。 
 

 

 

 

 
Figure 6. Convergence graph of DBSMA and 12 basic optimization algorithms 
图 6. DBSMA 与 12 种基本优化算法的收敛图 
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4.3. 与优秀改进算法的比较 

为了进一步证明 DBSMA 在全局搜索中的卓越性能，本节将 DBSMA 与 16 种改进算法(如 CEC 冠军算

法 EBOwithCMA、优秀增强体 ALCPSO 等)对比，结果如图 7 所示，DBSMA 总体排名第一。表 2 Wilcoxon
符号秩检验结果表明，DBSMA 在 27 个函数上显著优于 CEC 冠军算法 EBOwithCMA，验证了其优越性。 

 

 
Figure 7. Friedman test ranking diagram of DBSMA and 16 improved optimization algorithms 
图 7. DBSMA 与 16 种改进优化算法的 Freidman 检验排名图 

 
Table 2. Wilcoxon signed-rank test results of DBSMA and 16 improved optimization algorithms 
表 2. DBSMA 与 16 种改进优化算法的 Wilcoxon 符号秩检验结果 

DBSMA 与 16 种改进优化算法的 Wilcoxon 检验结果 

+/=/- 
DBSMA EBOwithCMAR LSHADE_cnEpSi ALCPSO CLPSO LSHADE 

~ 27/1/2 29/0/1 30/0/0 29/0/1 29/0/1 

+/=/- 
SADE SHADE SCADE RCBA CBA LWOA 

27/0/3 28/0/2 25/0/5 30/0/0 30/0/0 30/0/0 

+/=/- 
IWOA HGWO CAGWO OBSCA MSPSO  

28/0/2 28/0/2 29/0/1 30/0/0 28/2/0  

注：“+”表示 DBSMA 明显优于对比算法，“=”表示两者无显著差异，“-”表示 DBSMA 明显劣于对比算法。 
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为了进一步进行比较和分析，图 8 展示了从 30 个基准函数中选择的一些测试函数的收敛曲线的示

例，将 DBSMA 和其他高级 MA 的收敛速度和收敛结果进行了可视化。从图 8 中可以看出，当迭代进行

到一定次数后，代表 DBSMA 的红线始终位于函数收敛图的底部，这表明了 DBSMA 总能更快找到更优

的解，说明 DBSMA 在寻找最优解上具有优越性。而且，可以从图 8 中看出，大多数时候，DBSMA 比

其它算法曲线更早下降到全局最优解附近，在迭代早期就达到了收敛状态。说明 DBSMA 在保持解的优

越性的同时，也具有良好的收敛性。因此，根据比较实验可以得出结论，本文所提出的 DBSMA 算法表

现出显著的优化能力和出色的稳定性。 
 

 

 

 

 
Figure 8. Convergence graph of DBSMA and 16 improved algorithms 
图 8. DBSMA 与 16 种改进算法的收敛图 

5. 特征选择应用 

5.1. 二进制 DBSMA 

DBSMA 本质上是一种适用于连续空间的群体智能算法，而特征选择是一个典型的离散优化任务，
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解空间是二进制的。因此，必须将 DBSMA 连续位置信息离散化为“0”和“1”两种状态，才能适用于

特征选择这种离散优化问题。 
为此，本文采用 V 形传递函数将 DBSMA 映射至二进制离散空间里，得到 bDBSMA： 

 ( )1, if sigmoid

0, otherwise

count
bin X rand

X
 ≥= 


 (公式 5.1) 

其中， countX 表示代理在连续空间中的位置， binX 则为转换后的二进制位置。 

5.2. 数据集与实验设置 

选取 9 个高维医学数据集，数据来源于公开可得的数据库 UCI：https://archive.ics.uci.edu/datasets，数

据集具体信息如表 3 所示。数据特征维度从 2000 至 15009 不等，样本量介于 60 至 308 之间。 
 

Table 3. Detailed information on high-dimensional medical datasets 
表 3. 高维医学数据集详细信息 

Dataset Classes Samples Features 

Colon 2 62 2000 

Leukemia1 2 72 5327 

Leukemia2 3 72 11,225 

SRBCT 4 83 2308 

Lung_Cancer 2 181 12,553 

Prostate_Tumor 2 102 10,509 

Tumors_9 9 60 5726 

Tumors_11 2 174 12,353 

Tumors_14 4 308 15,009 

 
本文采用十折交叉验证，KNN 作为分类器，对比算法包括 bSMA、BPSO、bWOA、bMESMA 等 11

种。此外，还使用了四个指标来评估其分类性能，即平均适应度，分类的平均错误率、所选特征的平均

数量和平均运行时间。 

5.3. 结果和分析 

在比较过程中，每种分类方法识别的特征子集被用作 KNN 分类器的输入，分类准确性作为输出指

标。表 4 展示了四个评价指标的 Freidman 检验结果。从表 4 的结果可以看出，所提出的 bDBSMA 在平

均适应度、平均错误率和平均特征数量三个核心性能指标上均取得最优排名，ARV 分别为 1.22、1.44 和

1.44，显著优于其他对比算法。这一结果充分验证了差分进化机制与分散觅食策略在提升黏菌算法特征选

择性能方面的有效性。 
在平均适应度指标上，bDBSMA 以 1.22 排名第一，超出第二 2.11，断层居于首位。这个结果表明对

比其它二进制算法，bDBSMA 在特征选择综合性能上表现更好，能够同时平衡分类精度和特征降维。 
在平均错误率指标上，bDBSMA 以 1.44 位居第一。这说明，在进行高维特征选择中，bDBSMA 能

够在众多候选特征子集中，挑选出正确率度更高的子集。 
平均特征数量指标可以表现算法的特征降维能力。从表 4 的检验结果可以看出，在这个指标上，

bDBSMA 同样位居榜首，且显著优于其它二元优化算法。结合平均错误率指标结果，证明了 bDBSMA 在

https://doi.org/10.12677/airr.2026.153090
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保持高分类精度的同时，能够选择出特征数量最少的特征子集。在高维医学数据分析中，这项指标尤为

重要。因为较少的特征不仅降低了后续计算开销，还增强了模型的可解释性，有助于识别真正具有诊断

价值的医学指标。 
从运行时间指标上看，bDBSMA 的 Freidman 检验结果排名第八，表现最优的算法是 bWOA。bWOA

算法简单，步骤少，因此运行时间短。而本文提出的 bDBSMA 引入了差分进化和分散觅食两个策略，增

加了额外的计算开销。但是，在实际应用中，特征选择的精度往往比计算效率更重要，尤其是在医疗诊

断这类对算法模型准确性要求极高的领域里。因此，相比于 bDBSMA 在特征选择核心指标上的显著优

势，计算成本的增加是在可接受范围内的。 
图 9 展示了 bDBSMA 在 9 个高维医学数据集上的收敛曲线。可以看出，在 SRBCT、Lung_Cancer、

Prostate_Tumor、Tumors_9、Tumors_11、Tumors_14 这 6 个高维数据集上，代表 bDBSMA 的红线总是能

够早早地收敛到最底部。这说明 bDBSMA 在处理高维数据中，也能够在迭代前期就获得更优的适应度值，

并在迭代后期也保持稳定。进一步证实了 bDBSMA 在高维数据特征选择上，也具有良好的收敛性和鲁棒性。 
 

 

 

 

 
Figure 9. Convergence Curves of bDBSMA on nine high-dimensional medical datasets 
图 9. bDBSMA 在 9 个高维医学数据集上的收敛曲线 
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通过以上实验结果和分析，可以得出 bDBSMA 在高维特征选择上具有优异的算法性能。结合

bDBSMA 算法本身，可以进一步分析得出，bDBSMA 优异的性能主要得益于两个策略的引入：(1) 差分

进化机制的引入增强了种群的多样性，通过变异和交叉操作产生更具潜力的候选解，帮助算法跳出局部

最优。(2) 分散觅食策略通过分配部分个体专门负责探索未知区域，扩大了搜索范围，有效避免了算法过

早收敛。(3) 两种机制的协同作用使得 bDBSMA 在探索与开发之间实现了更好的平衡，从而在保证高分

类精度的同时，能够筛选出最具代表性的特征子集。 
综上所述，所提出的融合差分进化与分散觅食策略显著地提高了 SMA 对高维数据特征选择任务的

分类性能，且 bDBSMA 尤其适用于对分类准确性和模型可解释性要求较高的医疗诊断场景。 
 

Table 4. Friedman test of algorithms on four evaluation metrics 
表 4. 各算法在四个评估指标上的 Friedman 检验 

 平均适应度 平均错误率 平均特征数量 平均运行时间 

 ARV 排名 ARV 排名 ARV 排名 ARV 排名 

bDBSMA 1.22 1 1.44 1 1.44 1 6.33 8 

BGSA 7 7 7.67 9 7 8 5.78 7 

BPSO 8.33 10 8.11 10 8.89 12 3.78 4 

bALO 7.22 8 7.44 8 7.33 10 3.33 3 

BBA 8.56 11 9.33 12 6.78 7 4.67 6 

BSSA 6.22 5 5.33 5 6.33 5 4.11 5 

bWOA 3.33 2 2.89 2 5.22 4 2.69 1 

bMESMA 6.89 6 6 6 6.44 6 9.33 11 

QGDA 8.22 9 6.89 7 8.33 11 7.56 9 

SDCSMA 5.78 4 4.67 4 5.22 3 12 12 

bSMA 4.44 3 3.89 3 3.67 2 2.78 2 

bHHO 8.78 12 9 11 7.22 9 8.22 10 

6. 结论和未来方向 

黏菌算法 SMA 在全局优化过程中存在的探索与开发能力失衡、易陷入局部最优，针对这个问题，本

文提出了一种融合差分进化机制与分散觅食策略的增强型黏菌算法 DBSMA。该算法通过引入差分进化

的变异交叉操作增强种群多样性，帮助个体跳出局部最优；同时借助分散觅食策略分配部分黏菌个体专

门负责探索未知区域，扩大全局搜索范围。两种机制的协同作用使 DBSMA 在探索与开发之间实现了更

为有效的平衡。 
本文将 DBSMA 与 12 种主流算法及 16 种改进算法在 IEEE CEC 2017 标准测试集上进行对比实验，

并采用 Friedman 检验和 Wilcoxon 符号秩检验对实验结果进行统计分析。实验结果表明，DBSMA 在求解

精度、收敛速度和鲁棒性方面均展现出明显优势。在总体排名中，DBSMA 位列第一，显著优于其他对比

算法。收敛曲线分析进一步表明，DBSMA 在各类测试函数上均能更快收敛至更优解，体现了其强大的全

局搜索与局部开发能力。 
在此基础上，本研究通过引入 V 形传递函数构建了适用于特征选择问题的二进制版本 bDBSMA。本

文选取了 9 个高维医学数据集进行测试，将 bDBSMA 与 11 种二进制优化算法进行对比，采用十折交叉
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验证和 KNN 分类器评估各算法性能。最终 5.3 节中 Friedman 检验结果表明，四个评价指标，bDBSMA
在平均适应度、分类错误率和特征数量三个指标上均排名第一，显著优于其它 11 个对比算法。其中

bDBSMA 分类错误率的 ARV 只有 1.44，选择的特征数量 ARV 为 1.44，这说明相比于其它算法，本文提

出的 bDBSMA 能够在保持高分类精度的同时，有效降低特征维度，验证了 bDBSMA 算法在特征筛选工

作中的可行性与实用价值。 
尽管本文已经在优化性能和特征选择实验上证实了 DBSMA 算法的优越性，但该算法仍然存在一些

需要进一步研究的问题。例如，虽然 DBSMA 在处理大规模优化问题时，能够在搜索空间内找到更好的

解，但是 DBSMA 需要较高的计算时间成本；后续研究可以考虑将 DBSMA 算法改为并行模式，以此提

高运算效率，减少时间成本。另外，本文只将算法运用在高维基因数据特征选择中，在其它复杂的优化

领域并没有进行实验；因此，在未来研究中，可以考虑将 DBSMA 算法应用在更多实际优化问题中。 
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