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摘 要： Ｃａｉ等人用多目标粒子群算法（ＭＯＰＳＯ）优化多目标聚类学习和分类学习框架（ＭＳＣＣ）的多目标问题时，
种群只能得到少量的非支配解，不利于种群优化．而在此情况下，ＮＳＧＡＩＩ由于采用了 Ｐａｒｅｔｏ排序的方法，种群中会保
留大量优秀的支配解，有利于种群优化，所以本文引进了 ＮＳＧＡＩＩ优化 ＭＳＣＣ框架的多目标问题．通过对数据集的测
试，验证了在 ＮＳＧＡＩＩ的优化下，对于大多数测试问题，ＭＳＣＣ框架设计的分类器的最大分类正确率高于 ＭＯＰＳＯ优化
ＭＳＣＣ框架的结果．进而对实验结果做了进一步分析，发现了最大正确率不随多目标优化算法的优化过程而提高的问
题．
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１ 引言

多分类是数据挖掘领域最重要的分支之一，多年

来，众多学者已经提出了许多经典的多分类算法，如

ＲＢＦＮＮ（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）［１～３］，ＳＶＭ
（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ）［４～１０］，Ｃ４．５［１１～１３］等．ＲＢＦＮＮ，
ＳＶＭ和 Ｃ４５算法的示意图如图１所示，首先在给定的
训练集上进行训练，得到分类器后在测试数据集上进行

测试，通过所得的分类正确率来判断分类算法的好坏．
２０１０年，Ｃａｉ等人［１４］首次在训练集训练分类器的过

程中提出了一个同时聚类和分类的框架（ＭＳＣＣ），ＭＳＣＣ
从多目标的角度来刻画聚类和分类问题，为了实现多目

标学习，Ｃａｉ等人借鉴 ＳＣＣ中设计的结合结构信息的分
类器，使得ＭＳＣＣ中的多个目标函数都仅依赖于聚类中
心．并在此基础上采用了两个最小化目标函数：聚类目
标函数和分类目标函数［１４］．通过聚类中心计算两个目
标函数的值，采用ＭＯＰＳＯ［１５］优化这两个目标函数，最终
得到多个分类器，通过对测试数据集进行测试，选取得

到最大分类正确率的分类器，取得了较好的效果．然而，
文献［１４］中指出，ＭＯＰＳＯ优化 ＭＳＣＣ框架的多目标问题
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时，仅能得到少量的非支配

解．而在这种情况下，ＮＳ
ＧＡＩＩ［１６］由于采用了 Ｐａｒｅｔｏ
排序方法，种群保存大量优

秀的支配解，这样有利于种

群优化，所以本文引进了

ＮＳＧＡＩＩ算法优化 ＭＳＣＣ框
架中的多目标问题，并对多目标优化算法对 ＭＳＣＣ框架
的作用做了进一步的研究．实验结果表明，新方法得到
了较好的效果．

２ 多目标优化及相关概念

为了方便问题的阐述，首先给出一个标准的无约

束多目标问题［１６］：

ＭｉｎＦ（ｘ）＝（ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｋ（ｘ））
ｓ．ｔ． ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ）∈Ｘ
ｕ＝（ｕ１，ｕ２，…，ｕｍ），ｌ＝（ｌ１，ｌ２，…，ｌｍ）

（１）

其中，ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ）为 ｍ维决策向量，ｘｊ是第ｊ维
决策变量，Ｘ为决策变量空间，ｕ和ｌ为决策变量的上
下界．Ｆ（ｘ）为目标函数向量，ｆｉ（ｘ）为第 ｉ维目标函数
值．多目标优化算法的示意图如图２所示．

首先对种群初始

化，之后对种群进行

优化操作，更新种群，

不断迭代，直到结束

条件满足后，输出最

优结果．其中，ＮＳＧＡＩＩ
为最具代表性的多目

标优化算法之一．通过非支配排序算法将种群中的个
体进行非支配排序，计算拥挤度值，然后选取非支配等

级小且拥挤度值大的个体进入下一代进行进化．以下
介绍两个概念：Ｐａｒｅｔｏ占优和非支配解．
２．１ Ｐａｒｅｔｏ占优

如果 ｘ，ｘ∈Ｘｆ，ｘ是 Ｐａｒｅｔｏ占优的，当且仅当式
（２）成立，记作 ｘｘ．

（ｉ∈｛１，…，ｋ｝：ｆｉ（ｘ）≤ｆｉ（ｘ））∧
（ｊ∈｛１，…，ｋ｝：ｆｊ（ｘ）＜ｆｊ（ｘ））

（２）

２．２ 非支配解

如果 ｘ为非支配解，则满足式（３）．
ｘ∈Ｘ：ｘｘ （３）

３ 算法介绍

ＭＳＣＣ框架主要包括目标函数的选取和多目标优
化算法的选取．首先在３１节介绍选取的目标函数，３２
节介绍选取的多目标优化算法．

３．１ 目标函数

Ｃａｉ等采用了两个最小化目标函数［１４］：
（１）聚类目标函数

ｆ１（ｖ）＝∑
ｃ

ｊ＝１
∑
Ｎ

ｉ＝１
２ｕｍｊｉ（１－Ｋ（ｘｉ，ｖｊ）） （４）

其中，ｖ为聚类中心组合｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｃ｝，ｃ为聚类中心
的个数，数值在实验中获得，Ｎ为数据集的大小．Ｋ（ｘｉ，
ｖｊ）为高斯核函数，计算公式如式（５）所示，ｕｊｉ为个体ｘｉ
到聚类中心ｖｊ的隶属度，计算过程如式（６）所示．

Ｋ（ｘｉ，ｖｊ）＝ｅｘｐ（
－ ｘｉ－ｖ

 

ｊ
２

σ
２ ） （５）

其中，σ
２＝
ｍａｘ
１≤ｉ≤Ｎ

ｘｉ－珔

 

ｘ ２

λ
，珔ｘ为个体ｘ的均值，在下面实

验中获得λ的值．

ｕｊｉ＝
１－Ｋ（ｘｉ，ｖｊ( )） －１／（ｍ－１）

∑
ｃ

ｊ＝１
１－Ｋ（ｘｉ，ｖｊ( )） －１／（ｍ－１）

（６）

式（４）和式（６）中的 ｍ一般取值为２．
（２）分类目标函数

ｆ２（ｖ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
δ（ｆ（ｘｉ），ｙｉ）／Ｎ （７）

其中δ（·，·）为判别函数，一般形式如式（８）所示：

δ（ｘ，ｙ）＝
０，ｘ＝ｙ
１，ｘ≠{ ｙ

（８）

ｆ（ｘｉ）为分类函数，决定 ｘｉ属于哪个类别，一般形式如
式（９）所示：

ｆ（ｘｉ）＝ａｒｇｍａｘ
１≤ｌ≤Ｌ

ｐ（ｗｌ｜ｘｉ） （９）

其中 ｗｌ为第ｌ个类别，ｐ（ｗｌ｜ｘｉ）为个体 ｘｉ为类别ｗｌ的
概率，计算公式如式（１０）所示：

ｐ（ｗｌ｜ｘｉ）＝∑
ｃ

ｊ＝１
ｐ（ｃｊ｜ｘｉ）ｐ（ｗｌ｜ｃｊ） （１０）

其中 ｐ（ｃｊ｜ｘｉ）为个体 ｘｉ为聚类ｃｊ的概率，计算过程如
式（１１）所示，ｐ（ｗｌ｜ｃｊ）为聚类 ｃｊ为ｗｌ类别的概率，计算
过程如式（１２）所示．

ｐ（ｃｊ｜ｘｉ）＝
（２（１－Ｋ（ｘｉ，ｖｊ）））－１

∑
ｋ

ｊ＝１
（２（１－Ｋ（ｘｉ，ｖｊ）））－１

（１１）

其中 ｖｊ为第ｊ个聚类中心．

ｐ（ｗｌ｜ｃｊ）＝
Ｎｕｍ（ｘ∈ｗｌａｎｄｘ∈ｃｊ）

Ｎｕｍ（ｘ∈ｃｊ）
（１２）

３．２ 多目标优化算法

在介绍多目标优化算法之前，首先介绍一下多目

标优化算法种群中个体的选取．种群中个体由聚类中
心向量构成，假设有 ｋ个聚类中心且分类数据的维数
为ｍ，则种群中的个体可以表示为 ｘｉ＝［ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｍ，
…，ｘｉｎ］，其中 ｎ＝ｋ×ｍ．
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首先介绍ＭＯＰＳＯ［１５］优化ＭＳＣＣ框架的多目标问题
的步骤．由于在优化过程中，非支配解个数较少，所以
省去ＭＯＰＳＯ划分超格和轮盘赌选择等操作．其中 ＭＯＰ
ＳＯ粒子新位置计算步骤如算法１．

算法１：ＭＯＰＳＯ粒子新位置计算
Ｖ［ｉ］：Ｐｏｐ［ｉ］的速度；
ＢｅｓｔＰｏｐ［ｉ］：Ｐｏｐ［ｉ］当前最佳位置；
ＲｅｐＰｏｐ［ｉ］：非支配解集的第 ｉ个粒子；
Ｎ：种群 Ｐｏｐ大小；
Ｂｅｇｉｎ

Ｆｏｒｉ＝１：１：Ｎ
计算 Ｐｏｐ［ｉ］的速度 Ｖ［ｉ］；

Ｅｎｄ
Ｆｏｒｉ＝１∶１∶Ｎ

计算 Ｐｏｐ［ｉ］的最新位置：Ｐｏｐ［ｉ］＝Ｐｏｐ［ｉ］＋Ｖ［ｉ］．
Ｅｎｄ

Ｅｎｄ

其中，粒子速度的计算公式如下：

Ｖ［ｉ］＝ｗＶ［ｉ］＋ｒ１（ＢｅｓｔＰｏｐ［ｉ］－Ｐｏｐ［ｉ］）

＋ｒ２（ＲｅｐＰｏｐ［ｒ］－Ｐｏｐ［ｉ］） （１３）
其中，ｗ为惯性权值，取值为０．４，ｒ１和 ｒ２为分布在［０，１］
的随机数，ＲｅｐＰｏｐ［ｒ］为非支配种群 ＲｅｐＰｏｐ中随机选取
的粒子．

算法２：ＭＯＰＳＯ优化ＭＳＣＣ框架的多目标问题
Ｎ：种群 Ｐｏｐ大小；
Ｂｅｇｉｎ

ｉｇｅｒ＝１；
初始化种群 Ｐｏｐ；
Ｆｏｒｉ＝１：１：Ｎ

设定 Ｐｏｐ［ｉ］的速度：Ｖ［ｉ］＝０；
计算 Ｐｏｐ［ｉ］的目标函数值；
初始化 Ｐｏｐ［ｉ］的最佳位置：ＢｅｓｔＰｏｐ［ｉ］＝Ｐｏｐ［ｉ］；

Ｅｎｄ
从种群 Ｐｏｐ中选取非支配解集ＲｅｐＰｏｐ；
Ｗｈｉｌｅｉｇｅｒ＜ｍａｘ－ｇｅｒ

Ｆｏｒｉ＝１：１：Ｎ
根据算法１，计算 Ｐｏｐ［ｉ］的新位置；
计算 Ｐｏｐ［ｉ］的目标函数值；

Ｅｎｄ
在｛Ｐｏｐ，ＲｅｐＰｏｐ｝中选取非支配解集 ＲｅｐＰｏｐ；
Ｆｏｒｉ＝１：１：Ｎ

ＩｆＰｏｐ［ｉ］支配 ＢｅｓｔＰｏｐ［ｉ］
更新 ＢｅｓｔＰｏｐ［ｉ］：ＢｅｓｔＰｏｐ［ｉ］＝Ｐｏｐ［ｉ］；

ＥｌｓｅＩｆＢｅｓｔＰｏｐ［ｉ］支配 Ｐｏｐ［ｉ］
保持 ＢｅｓｔＰｏｐ［ｉ］不变；

Ｅｌｓｅ
随机决定 ＢｅｓｔＰｏｐ［ｉ］是否更新或保持；

Ｅｎｄ
Ｅｎｄ
ｉｇｅｒ＝ｉｇｅｒ＋１．

Ｅｎｄ
Ｅｎｄ

ＮＳＧＡＩＩ［１６］的广泛应用源自于其采用的 Ｐａｒｅｔｏ等级
排序方法，以下首先介绍 ＮＳＧＡＩＩ算法 Ｐａｒｅｔｏ等级排序
的计算步骤，如算法 ３所示；之后介绍 ＮＳＧＡＩＩ优化
ＭＳＣＣ框架中多目标问题的主要步骤，如算法４所示．

算法３：ＮＳＧＡＩＩ中Ｐａｒｅｔｏ等级排序
ｎｉ：Ｐｏｐ［ｉ］被其余个体支配的次数；
Ｓｉ：Ｐｏｐ［ｉ］支配的个体集；
ｎｒａｎｋ：Ｐａｒｅｔｏ等级；
Ｎ：种群 Ｐｏｐ大小；
Ｂｅｇｉｎ

Ｆｏｒｉ＝１：１：Ｎ
ｎｉ＝０；Ｓｉ＝Φ；

Ｅｎｄ
Ｆｏｒｉ＝１：１：Ｎ－１

Ｆｏｒｊ＝ｉ＋１：１：Ｎ
ＩｆＰｏｐ［ｉ］支配 Ｐｏｐ［ｊ］

ｎｉ＝ｎｉ＋１；Ｓｉ＝Ｓｉ∪Ｐｏｐ［ｊ］；
ＩｆＰｏｐ［ｊ］支配 Ｐｏｐ［ｉ］

ｎｊ＝ｎｊ＋１；Ｓｊ＝Ｓｊ∪Ｐｏｐ［ｉ］；
Ｅｎｄ

Ｅｎｄ
Ｅｎｄ
ｎｒａｎｋ＝１；
Ｗｈｉｌｅ种群 Ｐｏｐ中仍有个体未分配Ｐａｒｅｔｏ等级

将种群中 ｎｉ＝０的 Ｐｏｐ［ｉ］的Ｐａｒｅｔｏ等级设为 ｎｒａｎｋ，将
Ｐｏｐ［ｉ］支配的个体集 Ｓｉ中的Ｐｏｐ［ｊ］的被支配个数设
为 ｎｊ－１；
ｎｒａｎｋ＝ｎｒａｎｋ＋１；
忽略种群中已分配Ｐａｒｅｔｏ等级的个体．

Ｅｎｄ
Ｅｎｄ

算法４：ＮＳＧＡＩＩ优化ＭＳＣＣ框架的多目标问题
Ｎ：种群 Ｐｏｐ大小；
Ｂｅｇｉｎ

ｉｇｅｒ＝１；
初始化种群 Ｐｏｐ；
Ｆｏｒｉ＝１：１：Ｎ

计算 Ｐｏｐ［ｉ］的目标函数值；
Ｅｎｄ
给种群 Ｐｏｐ的个体分配非支配等级和拥挤度值；
Ｗｈｉｌｅｉｇｅｒ＜ｍａｘ－ｇｅｒ

从种群 Ｐｏｐ中选取子代种群Ｓ；
对子代种群 Ｓ进行模拟二进制交叉和多项式变异等
操作；

计算种群 Ｓ中个体的目标函数值；
将｛Ｐｏｐ，Ｓ｝中个体分配非支配等级和拥挤度值，经过
选取更新得到新种群 Ｐｏｐ；
ｉｇｅｒ＝ｉｇｅｒ＋１．

Ｅｎｄ
Ｅｎｄ

４ 实验结果及其分析

本文实验所用数据集来自文献［１７］和文献［１８］，如
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表１所示，没有采用 Ｃａｉ等在实验中所用的 ４个数据
集．其中，Ｌｕｎｇ－ｃａｎｃｅｒ，Ｐｉｍａ－Ｉｎｄｉａｎ－ｄｉａｂｅｔｅｓ和 Ｓｐａｍｂａｓｅ
数据集的属性值有丢失，而ＭＳＣＣ框架并没有处理属性
值丢失的机制；Ｅｃｏｌｉ数据集中有两个类标只有两个个
体，不适合本文的实验方法．

表１ 实验所用数据集

测试数据集 规模 类标数 实验数据维数

Ｌｅｎｓｅｓ ２４ ３ ４
Ｉｒｉｓ １５０ ３ ４
ＷＤＢＣ ５６９ ２ ３０

Ｓｏｙｂｅａｎ－ｓｍａｌｌ ４７ ４ ３５
Ｂａｌａｎｃｅ ６２５ ３ ４
Ｗａｖｅｆｏｒｍ ５０００ ３ ２１
Ｇｌａｓｓ ２１４ ６ ９
Ｗｉｎｅ １７８ ３ １３

Ｈｅａｒｔ－ｄｉｓｅａｓｅ ２７０ ２ １３
Ｓｏｎａｒ ２０８ ２ ６０

Ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ２３１０ ７ １９
Ｖｏｗｅｌ ５２８ １１ １０
Ｖｅｈｉｃｌｅ ８４６ ４ １８
Ｓａｔｉｍａｇｅ ４４３５ ６ ３６

在本文实验中，ＭＯＰＳＯ和 ＮＳＧＡＩＩ的种群大小为
５００，迭代次数为 １００．ＮＳＧＡＩＩ中模拟二进制交叉分布
指数为１５，交叉概率为０９，变异分布指数为２０，变异概
率为１／ｎ，ｎ为种群中个体的维数．

在和参考文献［１４］中的算法进行对比时，为了更有
说服力，本文算法中（ｋ，λ）的取值和参考文献［１４］中的
参数相同，唯独 ｋ的取值不同，从参考文献［１４］中的实
验结果可以看出，几乎所有实验数据集都在 ｋ＝２０下
得到了最优结果，在考虑到 ｋ＝１００时，聚类算法就失
去了意义，所以本文 ｋ的取值范围取在了［１，２０］．

在每次独立实验中，从每个数据集随机选取一半

数据作为训练样本集，其余为测试样本集．数据集的聚
类中心的最小个数为该数据集的类别数，最大为２０，λ
取值集合为｛００１，００５，０１，０５，１，５，１０，１５｝［１４］．为了给
数据集选取合适的（ｋ，λ），对每个（ｋ，λ）组合独立运行
３０次，求平均最大分类正确率，选取最大分类正确率最
高的组合．实验结果如表２所示．

由表２可以看出，针对同样的测试数据集，不同的
多目标优化算法得到平均最大分类正确率所用的参数

也不同．从整体上可以看出，对于大多数问题，在 ＮＳＧＡ
ＩＩ优化作用下，ＭＳＣＣ框架设计的分类器的最大分类正
确率比ＭＯＰＳＯ优化作用下的高．

ＮＳＧＡＩＩ优化ＭＳＣＣ框架的多目标优化问题时，最
优解集不仅保存有非支配解，也保留了大量的支配解．
为了检查得到最大分类正确率的分类器对应的解是否

为非支配解，本文对 ＮＳＧＡＩＩ优化 ＭＳＣＣ框架的多目标

问题进行测试，（ｋ，λ）取值如表 ２中所示，实验结果如
表３所示．

表２ （ｋ，λ）组合对应的最大分类正确率的均值和标准差

测试数据集
ＭＯＰＳＯ ＮＳＧＡＩＩ

ｋ λ 正确率 ｋ λ 正确率

Ｌｅｎｓｅｓ ４ ０．０１ ８６．７±１１．９ ３ ５ ２６．６７±７．５８
Ｉｒｉｓ １２０．００１ ９７．１±１．７ １７ １．０ ９８．０４±２．３９
ＷＤＢＣ ２ ０．１ ９７．３±０．７ ２０ １５ ９１．６０±２．０７

Ｓｏｙｂｅａｎ－ｓｍａｌｌ ４ １ １００±０ ５ ０．０１ １００±０
Ｂａｌａｎｃｅ １６０．０１ ９０．８±１．２ １７ ０．１ ９１．３８±０．８７
Ｗａｖｅｆｏｒｍ １３０．０１ ８１．９２±１．０４ ３ ０．０１ ８６．６２±０．６２
Ｇｌａｓｓ ２００．０１ ６８．９±２．５ １８ ０．１ ６８．９８±３．８４
Ｗｉｎｅ ６ ０．１ ９８．３±１．３ １７ ０．５ ９８．８０±１．１６

Ｈｅａｒｔ－ｄｉｓｅａｓｅ ２０ ０．５ ８３．８５±２．５６ １８０．０５ ８６．４９±２．２０
Ｓｏｎａｒ １８０．０１ ８５．６±４．１ ５ ０．０５ ８１．３１±２．３４

Ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ１９０．０５ ５７．８３±４．９４ ７ ０．１ ８６．３９±１．７５
Ｖｏｗｅｌ １９ ０．１ ４１．１４±０．７８ ２００．０１ ４１．９９±１．８１
Ｖｅｈｉｃｌｅ １９０．０５ ５０．３５±５．９５ １５０．０１ ５３．５２±１．４０
Ｓａｔｉｍａｇｅ ８ ０．１ ６９．６３±１．８１ ６ ０．０１ ７４．２４±２．１９

表３ 最大分类正确率对应的ＮＳＧＡＩＩ解

测试数据集 ＮＳＧＡＩＩ

Ｌｅｎｓｅｓ 非支配解

Ｉｒｉｓ 非支配解

ＷＤＢＣ 支配解

Ｓｏｙｂｅａｎ－ｓｍａｌｌ 非支配解

Ｂａｌａｎｃｅ 非支配解

Ｗａｖｅｆｏｒｍ 支配解

Ｇｌａｓｓ 支配解

Ｗｉｎｅ 支配解

Ｈｅａｒｔ－ｄｉｓｅａｓｅ 支配解

Ｓｏｎａｒ 支配解

Ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ 支配解

Ｖｏｗｅｌ 支配解

Ｖｅｈｉｃｌｅ 非支配解

Ｓａｔｉｍａｇｅ 支配解

从表 ３中可以看出，除了数据集 Ｌｅｎｓｅｓ，Ｉｒｉｓ，Ｓｏｙ
ｂｅａｎ－ｓｍａｌｌ，Ｂａｌａｎｃｅ－ｓｃａｌｅ和 Ｖｅｈｉｃｌｅ外，在其余数据集
上，都是支配解对应的分类器得到了最大分类正确率．
多目标优化算法的目的是为了得到非支配解集，但是

表３中支配解却得到了比非支配更高的分类正确率，为
了弄清这个问题，本文又做了进一步分析．

多目标优化算法在一定的迭代次数内，种群会随

着迭代次数的增加而优化为一个更好的解集（由支配

解优化为非支配解，多样性提高，收敛性提高）．为了观
察最大分类正确率是否随着种群的优化而提高，本文

设计了如下实验：在０～１００迭代范围内，每隔１０代，记
录一次最大分类正确率，对每个数据集独立测试１０次，
求其均值．对文献［１４］中 ＭＯＰＳＯ优化 ＭＳＣＣ框架的多
目标问题进行了实验．两种算法中，（ｋ，λ）取值如表 ２

７６２２第 １１ 期 尚荣华：多目标优化算法在多分类中的应用研究



中所示，对每个数据集独立测试１０次，实验结果如图３
所示．

由图３可以看出，ＮＳＧＡＩＩ优化 ＭＳＣＣ框架的多目
标问题时，在 １４个数据集中，Ｓｏｙｂｅａｎ－ｓｍａｌｌ，Ｗａｖｅｆｏｒｍ，
Ｇｌａｓｓ，Ｓｏｎａｒ，Ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，Ｖｏｗｅｌ，Ｖｅｈｉｃｌｅ和 Ｓａｔｉｍａｇｅ
随着种群的优化，平均最大分类正确率在不断提高，说

明该优化过程有益于分类器的设计，而 ＷＤＢＣ，Ｂａｌａｎｃｅ
和Ｗｉｎｅ数据集在最初的优化过程中，平均最大分类正
确率得到了提高，而后随着种群的优化，平均最大分类

正确率却随之减小；Ｌｅｎｓｅ，Ｉｒｉｓ和 Ｈｅａｒｔ－ｄｉｓｅａｓｅ数据集
随着种群的优化，最大分类正确率在不断减小．

同样，由图３可以看出，ＭＯＰＳＯ优化 ＭＳＣＣ框架的
多目标问题时，除了 Ｓｏｙｂｅａｎ－ｓｍａｌｌ，Ｓｏｎａｒ，Ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎ
ｔａｔｉｏｎ，Ｖｏｗｅｌ和Ｖｅｈｉｃｌｅ数据集的平均最大分类正确率随
着种群的优化而呈现上升趋势外，其余数据集的平均

最大分类正确率随着种群优化的变化趋势并不稳定．
因此，由图３可以得出如下结论：在处理部分数据

集时，ＭＳＣＣ框架设计的多分类器的性能并不随着多目
标优化算法的种群的优化而提高，甚至会下降．

５ 总结

本文首先介绍 Ｃａｉ等提出的 ＭＳＣＣ框架，由于文献
［１４］中ＭＯＰＳＯ优化 ＭＳＣＣ框架的多目标问题时，仅能
得到少量非支配解，而在这种情况下，ＮＳＧＡＩＩ由于采
用了Ｐａｒｅｔｏ排序方法，在优化过程中能够保留大量优秀
的支配解，这样有利于种群优化，所以本文引进 ＮＳＧＡ
ＩＩ优化ＭＳＣＣ框架的多目标问题．通过实验表明，在 ＮＳ
ＧＡＩＩ算法下，ＭＳＣＣ框架设计的分类器的性能得到了一
定提高；而对大部分数据集来说，最大分类正确率为

ＮＳＧＡＩＩ种群中的支配解对应的分类器所得．最后发现
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对部分数据集，ＭＳＣＣ框架设计的分类器的性能并不随
着多目标优化算法的优化过程而提高，甚至还会下降．
为何支配解对应的分类器比非支配解对应的分类器的

性能好，分类器的性能会随着多目标优化算法的优化

过程而下降，仍需进一步的研究．
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