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基于自适应粒子群算法的特征选择

李摇 策,王保云,高摇 浩
(南京邮电大学 自动化学院,江苏 南京 210003)

摘摇 要:在模式分类问题中,数据往往存在不相关或冗余的特征,从而影响分类的准确性。 特征选择的提出,很好地解决

了这一问题。 特征选择的关键在于利用最少的特征获得最佳的分类效果。 为了达到这一目的,一种基于自适应粒子群的

特征选择的理论被提出。 相比于原始的粒子群算法,在初始过程中引入混沌模型增加其初始粒子的多样性,在更新机制

中引入自适应因子增加其全局搜索能力。 同时将特征数目引入到适应度函数中,在迭代前期通过惩罚因子调节分类准确

率和特征数目对于适应度函数的影响,在迭代中后期惩罚因子恒定,使特征数目对于适应度函数的影响趋于稳定。 自适

应粒子群算法具有很好的全局收敛性,能够避免陷入局部最优,尤其适合高维数据的降维问题。 大量的理论分析和仿真

实验的结果表明,与其他粒子群算法(PSO)的特征选择结果相比,在数据特征数目各异的情况下,该算法具有更好的分类

效果,同时表明了所提算法的可行性以及优越性。
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Feature Selection Based on Adaptive Particle Swarm Optimization

LI Ce,WANG Bao-yun,GAO Hao
(College of Automation,Nanjing University of Posts and Telecommunications,

Nanjing 210003,China)

Abstract:In pattern classification problems,there is often irrelevant or redundant features in data,thus affecting the accuracy of the classi鄄
fication. Feature selection is proposed to be a good solution to this problem. The key of feature selection is to use the least feature for the
best classification results. In order to achieve this object,a theory based on adaptive particle swarm feature selection is presented. Com鄄
pared to the original particle swarm optimization,chaos model is introduced in the initial process of increasing its diversity of primary par鄄
ticles,the introduction of adaptive factor to increase its global search capability in the update mechanism. At the same time the number of
features will be introduced to the fitness function,in the early iterations adjustment classification accuracy and the number of features by
penalizing factor for adapting to the impacts of the function,in the latter part of the penalty factor constant iteration,bringing the number
of features of the fitness function tends to affect stable. Adaptive particle swarm algorithm has good global convergence and can avoid
falling into local optimum,especially for lower-dimensional problem of high dimensional data. A large number of theoretical analysis and
simulation results show that compared with other PSO feature of the election results,in the case where the number of different data charac鄄
teristics,this algorithm has better classification results. Also it shows that the proposed algorithm is feasible and superior.
Key words:feature selection;PSO;classification;adaptive;wrapper

0摇 引摇 言
特征选择也叫特征子集选择。 指从已有的特征中

选择 N 个特征使系统的特定目标最优化,从输入特征

中选择出一些最有效特征以降低数据集维度的过

程[1],是提高学习算法性能的一个重要手段,也是模式

识别中关键的数据预处理步骤。 特征选择应用在分

类,对于机器学习和数据挖掘是一项重要的任务。 分

类过程中,数据集往往包含大量的特征,但是并不是所

有的特征对于分类都是有用的,其中很多无关和冗余

的特征会导致分类效果的不佳,同时导致维数的复杂
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性,因而特征选择是一种非常有效的解决方式[2]。
特征选择算法根据评价函数的不同可以分为封装

模式和过滤模式[3]。 其中过滤模式通过分析特征子集

内部的特点来衡量其好坏,一般用作预处理,与分类器

的选择无关。 封装模式实质上是一个分类器,用选取

的特征子集对样本集进行分类,分类精度作为衡量特

征子集好坏的标准。 在过滤模式中,学习算法作为独

立的一部分,而在封装模式中是作为评价功能的一部

分,可以取得较好的分类效果。 选择以粗糙集作为分

类器的封装模型。 特征选择的任务实际是一个组合优

化问题[4],特征选择过程中,往往特征数目繁多,搜索

空间较大,所以需要搜索算法去获得最优的选择方案,
存在的搜索方法有序列前向选择(SFS) [5] 和序列后向

选择(SBS) [6]。 但是这些算法不仅需要很大的计算代

价,同时容易陷入局部最优。 因此需要具有全局搜索

能力的算法应用到特征选择中。 例如,粒子群算法

(PSO) [7-10]、 遗 传 算 法 ( GA) [11] 和 遗 传 编 程 算 法

(GP) [12]。 三种算法相比,粒子群算法具有快速、简单

等优势,因而基于粒子群算法的特征选择往往具有更

好的应用效果。 而基于自适应粒子群的特征选择方

法,相比于原始的粒子群算法,在初始过程引入混沌模

型增加其初始粒子的多样性,在更新机制引入自适应

因子增加其全局搜索能力。 同时将特征数目引入到适

应度函数中,在迭代前期通过惩罚因子调节分类准确

率和特征数目对于适应度函数的影响,在迭代中后期

惩罚因子恒定,使特征数目对于适应度函数的影响趋

于稳定。 实验结果表明,该算法具有优越性。

1摇 特征选择和粒子群算法
1. 1摇 封装模式的特征选择

特征选择是选取一系列的特征构成一个特征子

集,能够使得这个子集有比特征全集相同或者更好的

分类功能。 一般分为四个过程:产生过程、评价函数、
停止准则、验证过程。 一般流程如图 1 所示[2]。

图 1摇 特征选择的一般流程

特征选择中的封装模式最早由 John 等于 1994 年

提出[1]。 在该模式中,分类学习算法封装在特征选择

的过程中,并以特定学习算法的性能作为子集的评价

标准。 在特征空间中搜索出对分类器具有较高性能的

特征子集,直接构造分类模型。 当满足一定条件(一
般设定的迭代次数)时,将最优的特征子集输出,同时

获得一个具有较高分类性能的模型。 在封装模式的特

征选择方法中,有很多用来评价特征子集的学习算法,
如贝叶斯分类器、近邻法、支持向量机及神经网络等,
这些方法都是直接利用分类器的分类性能来评价特征

子集的优劣。
1. 2摇 粒子群算法

粒子群算法是于 1995 年由 Kennedy 和 Eberhart 提
出的,通过模拟鸟群觅食行为而发展起来的一种基于

群体协作的随机搜索算法[13]。 其描述如下:
假设在一个 D 维的目标搜索空间, m 个粒子组构

成一个群落,其中第 i( i = (1,2,…,m)) 个粒子表示一

个 D 维向量 X i = (x i1,x i2,…,x iD) 。 第 i 个粒子在目标

搜索空间的位置是 x i 。 每一个粒子所在的位置就是

一个潜在的备选解,将 x i 带入到目标函数中,计算其

适应度值。 每个粒子 i 还有一个速度决定它们飞翔的

方向和距离, Vi = (vi1,vi2,…,viD) 也是一个 D 维向量。
第 i 粒子搜索到的最优位置记为 pb (局部最优解),整
个粒子群迄今为止搜索到的最佳位置记为 pg (全局最

优解)。
粒子速度和位置的更新公式如下:
Vt +1

id = w*Vt
id + c1*rand*(pb - X t

id) +
c2*rand*(pg - X t

id) (1)
X t +1

id = X t
id + Vt +1

id (2)
其中, d = 1,2,…,D,i = 1,2,…,m,m 为种群规

模; c1 和 c2 为加速常数;rand 为[0,1]之间任意的随机

数; t 为迭代次数。
上述的粒子群算法,只适应于连续问题的求解。

1997 年,Kennedy 和 Eberhart 提出了离散二进制粒子

群算法(BPSO) [14],这种算法采用的是二进制的编码

形式。 在二进制的粒子群算法中,粒子的位置 X i ,是
用二进制的字符串表示(10110011)而速度向量不做

这种要求。 粒子的位置更新公式变为:

X id =
1 rand > S(vid){0 otherwise

(3)

其中, S(vid) = 1
1 + ev id

。

2摇 自适应粒子群算法
在原始粒子群算法的基础上提出自适应粒子群算

法,舍弃粒子的速度,采用高斯模型,利用粒子局部的

全局最优解来更新粒子的位置公式:

x id =
N(滋,滓) rand < 0. 5
Pbest ( t) id

{ otherwise
(4)
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其中, 滋 = 琢* Pbest id( t) + (1 - 琢)* Gbestd( t) ;
滓 = Pbest id - Gbestd + 驻,驻 = rand* | Pbestr1 -

Pbestr2 | *e f(Gbest) -f(x id
[ ]) 。

与其他粒子群算法相比,引入自适应机制,“ 驻 冶
值根据当前全局最优值与当前适应度值的差以及随机

选择的某一维数的两个局部最优解的差进行调整。 在

随机局部最优解差值一定的情况下,干扰值“ 驻 冶随着

x i 与 Gbest 的适应度差值越小而增大,如果粒子的适应

度值达到其全局最优时,则产生的干扰值最大,粒子将

被最大幅度的干扰影响。 在这种情况下,干扰就像一

个重新初始化的操作,从而使得粒子跳出局部最优。
随机局部最优解差值的引入提高了当前邻域内细化搜

索的能力,在迭代结束时,所有的个体极值收敛到一个

位置,即 Pbestr1 - Pbestr2 将收敛到零,干扰也将收

敛为零,作为一个必要条件,保证了种群的收敛。 在改

进粒子位置更新公式的同时,将混沌模型引入种群的

初始化过程,一般的种群初始化是随机,即 x id = rand。
混沌模型的初始化进程为:

cr = rand

x id =
4*cr*(1 - cr) otherwise

cr + 0. 1*rand cr = {0,0. 25,0. 5,0. 75}

cr - 0. 1*rand cr =

ì

î

í

ïï

ïï 1

(5)
该初始化模式增加了种群的多样性,避免粒子陷

入局部最优。
粒子的局部和全局的位置更新公式分别为:
Pb i( t + 1) =
Pb i( t) 其他

X i( t + 1) F(Pbi( t)) < F(X i( t + 1))

X i( t + 1) F(Pbi( t)) = F(X i( t + 1)&&

N(Pbi( t)) 逸 N(X i( t + 1

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï ))

(6)

Pg i( t + 1) =
Pg i( t) 其他

Pbi( t + 1) Pg i( t) < Pbi( t + 1)

Pbi( t + 1) Pg i( t) = Pbi( t + 1)&&N(Pg i( t)) 逸

N(Pbi( t + 1

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï ))

(7)
其中, Pb i( t + 1) 为粒子个体的最优位置; Pgi( t +

1) 为粒子整体的最优位置; F 为适应度函数; X i( t +
1) 为粒子的当前位置; N 为特征数目。

粒子的位置更新是与一般的位置更新方式不同,
当适应度值与最优值相等时,通过比较特征数目来更

新当前位置。 特征选择的目标是利用较少的特征达到

最佳的优化效果,位置更新公式的改进有利于利用更

少的特征数目。

3摇 适应度函数
传统的基于粒子群算法的特征选择方法采用封装

模式的评价函数,由于追求高的分类效果,一般设计:

Accuracy = #features
#allfeatures (8)

其中, Accuracy 为最终特征子集的分类精确率;
#features 为准确预测的样本特征; #allfeatures 为输入

的特征样本。
3. 1摇 改进的适应度函数

每个特征子集包含一定数量的特征,如果两个特

征子集取得准确率相同,包含特征数目较少的特征子

集就该被选中。 所以,在适应度函数中引入被选择的

特征子集的数目是很有必要的,所以适应度函数为:

Fitness = (1 - 琢)*Accuracy + 琢* 1
#S (9)

琢 = t / T t < 20
0. 8 t 逸{ 20

其中, #S 为被选择的特征子集的特征数目; 琢 为

一个惩罚因子,是控制分类精确率和特征数目对于适

应度函数的影响,其取值范围为[0,1]; T 为迭代次

数; t 为当前迭代次数。
在封装模式中,适应度函数用来评价特征子集的

好坏,数据分类的准确率在适应度函数中应该起到主

导作用。 该实验中,迭代次数为 100,随着迭代次数的

增加,迭代的后期 琢 不断增大,导致特征数目成为适应

度函数的主导,直接导致迭代后期分类精确率的下降。
所以应该控制 t 的取值范围。 实验数据表明,当 t 最大

值取 20 时,数据的分类精确率相比于其他算法有一定

的提高,还能降低被选择特征子集中的特征数目。 当 t
为 20 时,即前 20 次的迭代过程中,迭代开始分类准确

率主导适应度函数,随着迭代次数的增加被选特征子

集中的特征数目对于适应度函数的影响增加,当迭代

到达 20 次时, 琢 的取值固定为 0. 8。 迭代的中期以及

后期,特征数目分类准确率对于适应度函数的影响达

到平衡。
3. 2摇 邻近算法

封装模式的算法都需要学习算法对特征子集进行

评估。 采用的算法是邻近算法[15]。 邻近算法也称 K
最近分类算法,是数据挖掘分类技术中最简单的方法

之一。 KNN 算法的核心思想是,如果一个样本在特征

空间中的 K个最相邻的样本中的大多数属于某一个类

别,则该样本也属于这个类别,并具有这个类别上样本

的特性。 KNN 算法中,所选择的邻居都是已经正确分

类的对象。 同时它依赖于极限定理,在类别决策时,只

·19·摇 第 4 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 李摇 策等:基于自适应粒子群算法的特征选择

万方数据



与极少量的相邻样本有关。 邻近算法具有简单,易于

理解,易于实现,无需估计参数,无需训练等特点。
由于邻近算法具有的优势,将其作为特征选择的

分类评价函数。 采用留一验证(LOOCV)的一阶邻近

算法( K 取 1)。 LOOCV 指只使用原本样本中的一项

来当作验证资料,而剩余的则留下来当作训练资料。
这个步骤一直持续到每个样本都被当作一次测试资

料。 实验中采用留一验证,将输入数据分成训练集和

测试集,并用邻近算法对选出的特征子集进行评价。
这个过程一直持续到迭代结束。

4摇 解摇 码
基于离散粒子群算法的特征选择中,粒子的位置

向量 X i = (x i1,x i2,…,x iD) 代表一个特征子集,其中 x i1

就代表一个特征。 在离散粒子群算法中, x i1 是二进

制,当 x i1 取 0 时,就代表这个特征没有被选中,当 x i1 为

1 时,就代表该特征被选中。 例如, X i = (01000111) 代

表该特征子集中有八个特征,1 的个数为 4,代表 4 个

特征被选中。 在以往的特征选择算法中,都是采用的

离散粒子群算法。 粒子的位置向量由十进制转换为二

进制,采用的是 Sigmoid 函数: S(vid) = 1
1 + ev id

。 但是

在自适应粒子群算法中,舍弃了粒子的速度向量,无法

使用 Sigmoid 函数。 所以需要引入解码机制。 将特征

被选进特征子集的可能性作为解码的原理,把粒子群

中的粒子作为解决问题的一个潜在方法。 粒子 X i =
(x i1,x i2,…,x iD) , x i1 沂 [0,1] 代表第一个特征被选择

的可能性:

eij =
0 其他

1 x ij >{ rand
(10)

当 eij = 1 时,就代表第 j 个特征被选进特征子集。
如果为 0,不被选中。 在统计被选中的特征数目时,可
直接统计 eij 中 1 的个数,直接对其求和就可以计算出

被选中的特征数目。

5摇 实验设计
实验采用 UCI[16]机器学习库中的数据,选择其中

的 Glass,Sonar,Wine,Vowel,WDBC,Segmentation,Satel鄄
lite,Ionosphere 这些最为常用的数据进行分类比较。
5. 1摇 数据表格

数据表格如表 1 所示。
5. 2摇 参数设定

粒子群种群数目为 20,迭代次数为 100,邻近算法

K 值取 1。
为了更好地说明自适应粒子群算法对于数据分类

的优越性,选择离散粒子群算法(BPSO) [9]和混沌映射

离散粒子群算法(CBPSO) [7];还有 Bare bones 离散粒

子群算法[10]、Catfish BPSO(基于鲶鱼效应的离散粒子

群算法[17])、APSO(改进的适应度函数的算法)。 比较

不同算法作用在相同数据集上的分类效果,同时比较

被选特征子集中的特征数目。 上述其他算法的迭代次

数同样设置为 100。
表 1摇 实验数据

数据 特征数目 类别数目 样本数目

Wine 13 3 178

Vowel 10 11 990

WDBC 30 2 569

Vehicle 18 4 846

Satellite 36 6 6 435

Sonar 60 2 208

Segmentation 19 7 2 310

Ionosphere 34 2 351

Glass 10 7 214

6摇 实验结果分析
在表 2 中,可以明显发现,基于自适应粒子群算法

的特征选择方法相比于其他算法能够取得很好的分类

效果,同时还减少了被选择特征的数目。 数据集特征

数目比较小时,例如 Glass( D = 10),基于粒子群算法

的特征选择分类方法都能取得百分之百的分类效果。
自适应粒子群算法分类效果也能够达到百分之百,被
选特征子集中的特征数目多一个。 在数据集特征数目

较少时,自适应粒子群算法不具有优势。 在数据集

Vowel 中,自适应粒子群算法相比于其他算法的效果

会好很多,不仅分类的精确度高,相比于 BPSO 提高了

接近 0. 5% ,相比于其他算法提高了 0. 3% 。 而且被选

的特征数目也比其他粒子群算法要少,相比 Bare bones
粒子群算法特征数目少了一半。 在数据 Wine 中,自适

应粒子群算法分类效果能够达到百分之百,相比于

Bare bones 粒子群算法提高了 0. 6% 。 同时被选的特

征数目相比于其他粒子群算法要少。 在数据集 Vehi鄄
cle 中,各种算法对于该数据集的分类效果普遍不高,
APSO 相比于其他算法分类的准确率有明显提高,相
比于 Bare bones 粒子群算法提高了近 1% ,同时被选特

征的数目与 Bare bones 粒子群算法接近。 当在数据集

特征数目较多,例如在数据集 Satellite 和 Sonar 中,AP鄄
SO 相比于 Bare bones 粒子群算法的优势更加明显,不
仅能够获得很好的分类效果,同时有效减少了被选特

征的数目。
将特征子集的特征数目引入到适应度函数中,对

于特征子集进行评价,不仅能够降低特征子集的特征
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数目,同时对于分类效果也产生了有益的影响。 改进

的适应度函数相比于改进算法更新机制对于特征选择

有更加直接的效果。 特别是在特征数目较多的特征子

集进行分类的过程中,影响体现的更加明显。
表 2摇 各算法分类效果对比

数据
BPSO CBPSO Cat BPSO Bare PSO APSO

特征数 分类准确率 / % 特征数 分类准确率 / % 特征数 分类准确率 / % 特征数 分类准确率 / % 特征数 分类准确率 / %

Glass 3 100 3 100 3 100 3 100 4 100

Vowel 9 99. 49 8 99. 44 8 99. 7 8 99. 7 4 99. 9

Wine 8 98. 88 8 99. 44 8 99. 44 5 99. 45 3 100

Vehicle 11 74. 7 12 75. 06 12 75. 06 6. 8 75. 54 7 76. 5

Segmentation 11 97. 88 10 97. 92 10 97. 92 11. 2 98. 24 6 98. 27

WDBC 13 97. 72 15 97. 54 14. 2 98. 24 12. 9 98. 36 13 98. 64

Ionosphere 10 93. 73 15 96. 02 8 96. 01 11. 4 96. 21 13 96. 87

Satellite 25 91. 45 NA NA 26. 8 91. 62 NA NA 22 92. 17

Sonar 31 96. 15 26 95. 57 30. 2 96. 92 28. 2 96. 08 27 96. 63

7摇 结束语
基于自适应粒子群的特征选择的算法,在初始过

程中引入混沌模型增加了初始粒子的多样性,在更新

机制中引入自适应因子增加其全局搜索能力。 同时将

特征数目引入到适应度函数中,在迭代前期通过惩罚

因子调节分类准确率和特征数目对于适应度函数的影

响,在迭代中后期惩罚因子恒定,使特征数目对于适应

度函数的影响趋于稳定。 自适应粒子群算法具有很好

的全局收敛性,能够避免陷入局部最优,尤其适合高维

数据的降维问题。 实验结果表明,与其他粒子群算法

的特征选择结果相比,在数据特征数目各异的情况下,
该算法具有更好的分类效果。
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