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摘 要： 环境和测量仪器精度的影响，使得采样数据的不同特征具有不同的质量．对这类异质数据进行特征选
择，需要同时考虑特征子集确定分类器的准确度和可靠性，从而增加了特征选择的难度．本文研究异质数据的特征选
择问题，提出一种基于多目标微粒群优化的特征选择方法．该方法首先以特征选择的概率为决策变量，将具有离散变
量的特征选择问题，转化为连续变量多目标优化问题；然后，采用微粒群优化求解时，基于高斯采样，产生微粒的全局

引导者，以提高Ｐａｒｅｔｏ解集的分布性；最后，依据储备集中元素更新的速度，确定需要扰动的微粒，以帮助微粒群跳出
局部最优．将所提方法应用于多个典型数据集分类问题，实验结果表明了所提方法的有效性．
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１ 引言

特征选择，是指从数据集的多个特征中，选择一部

分特征，使得设定的性能指标达到最优．按照机器学习
和分类器结合方式的不同，特征选择方法大体分为过滤

算法和封装算法等２类［１，２］．由于特征子集的选择和机
器学习同时执行，封装算法得到的分类器的精度与泛化

能力均优于过滤算法，但是，反复的机器学习需要花费

大量的时间．为了解决上述问题，近年来，很多学者采用
启发式搜索方法，如遗传算法［３］、微粒群优化（Ｐａｒｔｉｃｌｅ
ＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）［４］、模拟退火［５］，以及禁忌搜
索［６］，寻找特征子集．

上述特征选择方法均针对数据各特征的质量相同

的情况，也即每个特征的值均是完全可信的．环境和测
量仪器精度的影响，使得不同特征的质量往往相差很

大．对于含有多个特征的数据，一部分特征的值来自高
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精度仪器的测量结果，相应的，该部分特征的质量较

好，从而决策者对它们的信任程度也较高；由于测量另

一部分特征的仪器精度低，使得这部分特征的质量较

差，从而决策者对它们的信任程度也较低．这类不同特
征的值具有不同质量的数据，称为异质数据；相应的特

征选择问题，称为异质数据特征选择问题．对于上述问
题，用于特征质量无差别数据的已有特征选择方法不

再适用．为了解决该问题，需要同时考虑特征子集确定
的分类器的精度和可靠性．

微粒群优化是一种受鸟群或鱼群觅食行为启发产

生的全局搜索方法．用于解决多目标优化问题的微粒
群优化，称为多目标微粒群优化（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＰＳＯ，
ＭＯＰＳＯ）．由于具有参数少、易于实现，以及不依赖优化
问题的梯度等优点，多目标微粒群优化已被用于解决

许多实际问题，如动态传感器设计［７］、电网经济调度［８］，

以及柔性工件加工调度［９］．但是，该方法尚没有用于异
质数据特征选择．

本文研究异质数据的特征选择问题，提出一种基

于多目标微粒群优化的特征选择方法．主要贡献体现
在：（１）给出了异质数据特征选择问题的转化方法，将
具有离散变量的特征选择问题，转化为连续变量多目

标优化问题，从而能够采用已有的连续变量优化方法

求解；（２）提出了微粒群优化求解转化后问题时，微粒
全局引导者的产生方法，提高了 Ｐａｒｅｔｏ解集的分布性；
此外，给出了需要扰动微粒的确定方法，保证了微粒群

跳出局部最优；（３）将所提方法应用于多个典型数据集
分类问题，通过实验验证了所提方法的有效性．

２ 相关工作

２１ 微粒群优化

微粒群优化是一种全局搜索方法，该方法采用简

单的速度位移模型，将群体中每个个体看成搜索空间
没有体积的微粒，并以一定的速度飞行．首先，初始化
一个微粒群，并赋予群中每一微粒一个随机的速度；然

后，每个微粒根据自身和同伴的飞行经验，动态调整速

度和位置．记微粒群中第 ｉ个微粒的位置为Ｘｉ＝（ｘｉ１，
ｘｉ２，…，ｘｉＤ），速度为 Ｖｉ＝（Ｖｉ１，Ｖｉ２，…，ＶｉＤ），其中，Ｄ为

Ｘｉ包含的分量个数；此外，记 Ｘｉ经历的最优位置，称为
微粒个体引导者，为 Ｐｉ＝（ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉＤ）；微粒群经历
的最优位置，称为微粒全局引导者，为 Ｐｇ＝（ｐｇ１，ｐｇ２，
…，ｐｇＤ）．在第 ｔ＋１代，微粒 ｉ的速度和位置更新如下：
ｖｉｄ（ｔ＋１）＝ｗ·ｖｉｄ（ｔ）＋ｃ１·ｒ１·（ｐｉｄ（ｔ）－ｘｉｄ（ｔ））

＋ｃ２·ｒ２·（ｐｇｄ（ｔ）－ｘｉｄ（ｔ）） （１）
ｘｉｄ（ｔ＋１）＝ｘｉｄ（ｔ）＋ｖｉｄ（ｔ＋１），

ｉ＝１，２，…，ｎ，ｄ＝１，２，…，Ｄ （２）

式中，ｔ为迭代次数，ｎ为微粒群的规模，ｃ１和 ｃ２是学
习因子，ｒ１和 ｒ２是［０，１］之间的随机数，ｗ为惯性权重．
２２ 基于微粒群优化的特征选择

近年来，采用微粒群优化求解特征选择问题，成为

模式分类中非常有潜力的研究方向．为了提高文本挖
掘的速度，朱颢东等［２］提出一种并行微粒群优化特征

选择方法．Ｍｏｈａｍｍａｄ等［１０］将微粒群优化与支持向量机
结合，基于关联规则，选择特征子集时，利用微粒群优

化寻找支持向量机核函数的最优参数．Ｃｈｕａｎｇ等［４］将
混沌二进制微粒群优化用于特征选择问题，分别通过

帐篷映射和逻辑映射修改惯性权重，并说明前者得到

的特征子集具有更好的分类效果．Ａｌｐｅｒ等［１１］研究特征
选择问题时，利用逻辑映射模型，动态调整特征子集里

相互关联的特征．此外，Ｊｉｎ等［１２］提出反馈神经网络与
微粒群优化相结合的混合方法，用于特征选择问题．但
是，上述方法均针对单性能指标的特征选择问题，无法

用于异质数据的特征选择．

３ 提出的方法

针对异质数据的特征选择问题，将特征选择方法

与多目标微粒群优化相结合，提出一种基于多目标微

粒群优化的异质数据特征选择方法．该方法首先以特
征选择的概率为决策变量，将具有离散变量的特征选

择问题，转化为连续变量多目标优化问题；然后，采用

微粒群优化求解时，基于高斯采样，产生微粒的全局引

导者，以提高 Ｐａｒｅｔｏ解集的分布性；最后，依据储备集中
元素更新的速度，确定需要扰动的微粒，以帮助微粒群

跳出局部最优．
３１ 问题转化

鉴于微粒群优化通常解决的是连续变量优化问

题，相应的，通过对连续变量编码，形成微粒．因此，采
用微粒群优化求解具有离散变量的特征选择问题时，

需要首先采用合适的方法，将特征选择问题转化为连

续变量优化问题．
不失一般性，记数据集的特征个数为 Ｎ，在进行特

征选择时，如果某一个特征被选中，相应的变量记为１；
否则，记为０，那么，特征选择问题可以建模为一个决策
变量取值为０或１的组合优化问题，也即具有离散变量
的优化问题．

定义一个概率向量，记为 ｐ＝（ｐ１，ｐ２，…，ｐＮ），其中
０≤ｐｉ≤１，表示第 ｉ个特征被选中的概率，ｉ＝１，２，…，
Ｎ．如果 ｐｉ≥０５，那么，第 ｉ个特征被选中；否则，该特
征不选择．例如，对于具有３个特征的数据集，如果 ｐ＝
（０３，０７，０４），那么，仅选择第 ２个特征，形成特征子
集．这样一来，就能够将特征是否被选择的问题，转化
为相应的概率分量是否大于０５的问题，从而将原来的
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特征选择问题，转化为以概率向量为决策变量的连续

优化问题，使得采用微粒群优化求解该问题成为可能．
鉴于此，本文采用微粒群优化求解转化后的问题．

此时，将概率向量编码，形成微粒的位置，记为 Ｘ＝（ｘ１，
ｘ２，…，ｘＮ），其中 ｘｉ为ｐｉ的编码，一般采用实数编码．相
应的，微粒的速度也为实数向量，但分量的取值不限于

［０，１］．
３２ 微粒适应值计算

鉴于数据的不同特征具有不同的质量，因此，在特

征选择时，考虑特征子集形成的分类器的可靠性，是非

常必要的．不失一般性，采用［０，１］之间的数值，反映某
特征的质量，这样一来，数据集的质量可以用分量取值

在［０，１］之间数值的向量表示，记为 Ｅ＝［ｅ１，ｅ２，…，
ｅＮ］，ｅｉ∈［０，１］，ｉ＝１，２，…，Ｎ，且 ｅｉ越大，数据的第 ｉ个
特征的质量越好；特别的，当 ｅｉ＝１时，该特征的质量最
好，是完全可靠的．由于考虑了数据特征的可靠性，因
此，采用微粒群优化进行特征选择时，评价微粒的性

能，除了根据特征子集形成的分类器的精度之外，还要

考虑该特征子集的可靠性．
首先，考虑微粒对应的特征子集的可靠性．根据第

３１节的编码方式，微粒 Ｘ解码后，为包含 Ｎ个分量的
概率向量，这些分量的取值在［０，１］之间；进一步，根据
概率向量与特征子集的对应关系，Ｘ与某些（或全部）
分量取值为０或１的向量对应，记之为 Ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，
ｙＮ），其中，当 ｘｉ≥０５时，ｙｉ＝１，表示该特征被选择；反
之，ｙｉ＝０，表示该特征不被选择．从这个意义上讲，Ｙ是
Ｘ的函数，因此，记之为 Ｙ（Ｘ）．这样一来，微粒 Ｘ对应
特征子集的可靠性可以表示为：

ｆ１（Ｘ）＝
Ｙ（Ｘ）·ＥＴ
｜Ｙ（Ｘ）｜＝

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙｉ（ｘｉ）·ｅｉ

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙｉ（ｘｉ）

（３）

然后，考虑微粒对应特征子集形成的分类器的精

度．本文采用留一交叉验证法，计算分类器的精度，此
时，对于含有 Ｋ个数据的数据集而言，将每个数据分别
作为一次验证集，剩余 Ｋ－１个数据作为训练集．以第 ｉ
个数据作为验证集为例，首先，用除第 ｉ个数据之外的
其他Ｋ－１个数据作为训练集，对微粒对应特征子集形
成的分类器训练，从而得到一个分类模型；然后，利用

第 ｉ个数据，测试分类模型的性能．如果分类模型能够
正确预测该数据所属的类别，那么，Ｓｉ＝１；否则，Ｓｉ＝０．
鉴于 Ｓｉ的取值与Ｘ相关，因此，记之为 Ｓｉ（Ｘ）．综合考
虑所有 Ｋ个数据，微粒 Ｘ对应特征子集形成的分类器
的精度可以表示为：

ｆ２（Ｘ）＝
１
Ｋ∑

Ｋ

ｉ＝１
Ｓｉ（Ｘ） （４）

综合式（３）和（４），微粒 Ｘ的适应值，记为 Ｆ（Ｘ），可
以表示为：

Ｆ（Ｘ）＝ｍａｘ（ｆ１（Ｘ），ｆ２（Ｘ）） （５）
３３ 储备集更新

本文借鉴文献［１３］的方法更新储备集，思想如下：
首先，利用占优关系，选出微粒群的非被占优微粒，复

制到储备集中，并删除储备集的重复解；然后，判断储

备集中解的个数与储备集容量的关系，如果前者大于

后者，那么，计算储备集中所有解的拥挤距离，并按降

序排列，删除拥挤距离小的部分个体后，形成新的储备

集．
３４ 微粒全局引导者选择

本文基于高斯采样，选择微粒的全局引导者，思想

是：首先，将目标空间划分成若干网格，并从存在储备

集解的网格中，寻找包含解最少的网格；然后，从该网

格中，随机选择储备集的一个解，作为高斯采样的均

值，并基于储备集中与该网格最近的 ２个解之间的距
离，形成高斯采样的方差；最后，基于上述均值和方差，

应用高斯采样，得到微粒的全局引导者．
基于高斯采样选择微粒的全局引导者，能够使微

粒群的进化，不但受储备集中解的邻域密度的影响，而

且使微粒群从不同方向逼近问题的 Ｐａｒｅｔｏ前端，从而保
证了 Ｐａｒｅｔｏ解集的分布性．

下面，详细阐述基于高斯采样的微粒全局引导者

选择方法．
记 ｆｍｉｎ１ 和 ｆｍａｘ１ 分别为微粒群进化到某代为止，特征

子集可靠性的最小和最大值，类似的，ｆｍｉｎ２ 和 ｆｍａｘ２ 分别
为特征子集形成分类器精度的最小和最大值；此外，记

ｎ１和 ｎ２分别为可靠性和分类器精度等分的个数，那
么，对于可靠性而言，每一等分的宽度为：

Δ１＝
ｆｍａｘ１ －ｆｍｉｎ１
ｎ１

（６）

类似的，分类器精度等分的宽度为：

Δ２＝
ｆｍａｘ２ －ｆｍｉｎ２
ｎ２

（７）

按照上述方法，可以将可靠性和分类器精度等分成不

同的部分，由这些部分能够形成不同的网格．
为了确定储备集中不同解在目标空间的位置，仅

需给出该解所属的网格即可．考虑储备集中的某一解，
记为 ａ，由式（５）可以得到 ａ的适应值Ｆ（ａ）＝（ｆ１（ａ），
ｆ２（ａ））．为了确定 ａ所属的网格，记为 Ｃ（ｃ１（ａ），ｃ２
（ａ）），仅需采用下式，给出 ｃ１（ａ）和 ｃ２（ａ）的值即可：

ｃ１（ａ）＝
ｆ１（ａ）－ｆｍｉｎ１
Δ１

＋１

ｃ２（ａ）＝
ｆ２（ａ）－ｆｍｉｎ２
Δ２

＋１

（８）
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式中，?·」为向下取整函数．
考虑存在储备集解的网格，从这些网格中，选择包

含解最少的，记为 Ｃｍｉｎ．如果该网格仅包含储备集中的
一个解，那么，选择该解作为高斯采样的均值；否则，从

中任选一个．记得到的均值为 ａ；然后，分别在网格
Ｃｍｉｎ的两侧，寻找储备集中距离 Ｃｍｉｎ最近的解，记为 ａ１

和 ａ２；最后，以 ａ作为均值，
‖ａ２－ａ１‖

２ 作为方差，实

施高斯采样，得到某微粒的全局引导者．
３５ 微粒扰动

微粒群优化过程中，随着迭代次数的增加，很多微

粒倾向于在小范围内局部搜索，从而限制了微粒群的

探索性能，增大了微粒群陷入局部最优的风险．为了提
高微粒群的全局搜索性能，对部分微粒进行扰动．此
时，需要确定：（１）扰动微粒的选择；（２）微粒扰动的策
略．

首先，选择需要扰动的微粒．考虑进化到某代的微
粒群在第３４节划分网格中的分布，对于网格 Ｃ（ｉ，ｊ），
微粒群进化一代后，该网格中被更新掉的微粒有２种情
况：（１）更新掉的微粒较多；（２）更新掉的微粒较少，甚至
没有．如果某网格中更新掉的微粒较多，说明该网格所
在的区域不是问题的局部极值点，此时，无需对该网格

中的微粒进行扰动；否则，说明该网格所在的区域有可

能是问题的局部极值点，为了避免微粒群陷入局部最

优，一种可行的方法是，对该网格中的部分微粒进行扰

动，使之跳出该网格．
考虑进化到某代的微粒群，记网格 Ｃ（ｉ，ｊ）包含的

微粒个数为｜Ｃ（ｉ，ｊ）｜，微粒群进化一代后，Ｃ（ｉ，ｊ）中被
更新掉的微粒个数为 ｎＣ（ｉ，ｊ），那么，该网格中微粒的更

新率为
ｎＣ（ｉ，ｊ）
｜Ｃ（ｉ，ｊ）｜，如果

ｎＣ（ｉ，ｊ）
｜Ｃ（ｉ，ｊ）｜≤η，其中，η为设定的

阈值，那么，随机选择该网格中「η·｜Ｃ（ｉ，ｊ）｜?个微粒，
进行位置扰动．其中，「·?表示向上取整函数．

然后，考虑微粒扰动的策略．不妨设进行扰动的微
粒为 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ），对于第 ｉ个分量ｘｉ，产生［０，
１］之间的随机数，如果该随机数小于或者等于０５，那
么，对 ｘｉ以如下方式扰动：

ｘｉ＝
ｘｉ＋０５，ｘｉ＜０５
ｘｉ－０５，ｘｉ≥{ ０５

（９）

３６ 算法步骤

本文提出的用于异质数据特征选择问题的多目标

微粒群优化算法的步骤如下：

Ｓｔｅｐ１ 初始化微粒群，设置每个微粒的个体引导者为

其本身，储备集为空，迭代次数 ｔ＝０；
Ｓｔｅｐ２ 利用第３．２节的方法，计算微粒的适应值；
Ｓｔｅｐ３ 利用第３．３节的方法，更新储备集；

Ｓｔｅｐ４ 判断微粒群进化是否满足终止条件，若是，则终

止微粒群进化，输出优化解；

Ｓｔｅｐ５ 对每个微粒，执行如下操作：

Ｓｔｅｐ５．１ 采用传统的方法，更新微粒的个体引导者；利

用第３．４节的方法，更新微粒的全局引导者；
Ｓｔｅｐ５．２ 由式（１）和（２），更新微粒的速度和位置；
Ｓｔｅｐ６ 采用第 ３５节的方法，对微粒进行扰动，转
Ｓｔｅｐ２．

４ 实验

为了验证本文提出的异质数据特征选择方法的性

能，选择如下４种常用的多目标进化优化算法，进行对
比实验，分别是：ＮＳＧＡＩＩ［１４］，ＴＶＭＯＰＳＯ［１５］，ＣＭＯＰＳＯ［１６］，
以及 ＢＢＭＯＰＳＯ［１７］．鉴于这４种算法均用于连续变量优
化问题，因此，用于本文的特征选择问题之前，采用第

３１节的方法进行问题转化，并采用式（５）计算进化个
体（微粒）的适应值．依据这些文献的建议，设置相应算
法的参数取值，如表１所列．

表１ 参数设置

种群

规模

储备

集容量

最大迭代

次数
其它参数

ＮＳＧＡＩＩ １００ １００ ２００
交叉概率 ｐｃ＝０９，

变异概率 ｐｍ＝１／Ｎ

ＴＶＭＯＰＳＯ ５０ １００ ５００

ｗ＝０３（Ｔ－ｔ）／Ｔ＋０４，
ｂ＝５，

ｃ１＝－２ｔ／Ｔ＋２５，

ｃ２＝２ｔ／Ｔ＋０５

ＣＭＯＰＳＯ １００ １００ １００

ｐｍ＝０５，

ｗ＝０４，
ｎ１＝ｎ２＝３０

ＢＢＭＯＰＳＯ １００ １００ １００

ＩＭＯＰＳＯ １００ １００ １００

ｗｍａｘ＝０．９９５，

ｗｍｉｎ＝０．５，

ｃ１＝ｃ２＝２，

ｎ１＝ｎ２＝１００，

η＝０．１

实验采用的 ＰＣ机配置均为双核 ２６９ＧＨｚＣＰＵ和
２ＧＲＡＭ，算法采用Ｍａｔｌａｂ编程．

采用如下２个测度，比较不同方法的性能：
（１）Ｃ测度［１８］ 考虑２种不同的方法得到的 Ｐａｒｅｔｏ

解集 Ａ与Ｂ，其包含元素的个数分别为｜Ａ｜与｜Ｂ｜，解集
Ａ与Ｂ的 Ｃ测度，记为 Ｃ（Ａ，Ｂ），表示被 Ａ中元素占优
的Ｂ中元素的个数，与 Ｂ中元素总个数的比，即：

Ｃ（Ａ，Ｂ）＝｜｛ｂ｜ｂ∈Ｂ，ａ∈Ａ， ａｂ｝｜
｜Ｂ｜ （１０）

（２）ＳＰ测度［１８］ 用来反映某解集在目标空间的分
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布性，对于解集 Ｓ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ｝，其 ＳＰ测度，记为
ＳＰ（Ｓ），定义如下：

ＳＰ（Ｓ）＝ １
ｎ－１∑

ｎ

ｊ＝１
（ｄ（Ｓ）－ｄ（Ｘｊ））槡 ２ （１１）

式中，ｄ（Ｘｊ）＝ ｍｉｎ
ｋ∈｛１，２，…，ｎ｝

ｋ≠ｊ
∑
２

ｉ＝１
ｆｉ（Ｘｊ）－ｆｉ（Ｘｋ），ｊ＝１，２，

…，ｎ，为 Ｘｊ在目标空间的拥挤距离，ｎ为Ｓ包含的非被

占优解的个数．ｄ（Ｓ）＝１ｎ∑
ｎ

ｊ＝１
ｄ（Ｘｊ）为 Ｓ的平均拥挤

距离．ｆｉ（Ｘｊ）为 Ｘｊ在第ｉ个目标上的值．
将上述算法分别应用于数据集 Ｇｌａｓｓ，Ｗｉｎｅ，Ｖｅｃｈｉ

ｃｌｅ，Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ，Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ，以及 Ｓｏｎａｒ等的分类问题，对于
每一个数据集，每种方法均独立运行２０次，记录每次得
到的Ｐａｒｅｔｏ解集后，计算相应解集的Ｃ测度和 ＳＰ测度，
并统计它们的平均值，分别如表２和３所列．表４列出
了ＩＭＯＰＳＯ与上述４种比较算法所得 Ｃ和 ＳＰ测度的非
参数检验结果，表中，“＋”和“－”分别表示在显著性水
平为００５时，ＩＭＯＰＳＯ的相应测度明显优于和劣于比较
算法；“０”表示在设定的显著性水平下，ＩＭＯＰＳＯ与比较
算法的相应测度无显著差异．

表２ 不同算法得到的Ｐａｒｅｔｏ解集的 Ｃ测度

Ｇｌａｓｓ Ｗｉｎｅ ＶｅｃｈｉｃｌｅＩｏｎｏｓｐｈｅｒｅＳａｔｅｌｌｉｔｅＳｏｎａｒ

（ＩＭＯＰＳＯ，ＮＳＧＡＩＩ） １ １ １ １ １ １

（ＮＳＧＡＩＩ，ＩＭＯＰＳＯ） ０ ０ ０ ０ ０ ０

（ＩＭＯＰＳＯ，
ＴＶＭＯＰＳＯ）

０．０８７５０．１５０００．３１２０ ０．３５００ ０．２３５００．３２７５

（ＴＶＭＯＰＳＯ，
ＩＭＯＰＳＯ）

０ ０ ０ ０．００６２ ０．００９２０．００５０

（ＩＭＯＰＳＯ，
ＣＭＯＰＳＯ）

０．０７５００．１２０００．２５００ ０．２３８３ ０．１９２５０．２８００

（ＣＭＯＰＳＯ，
ＩＭＯＰＳＯ）

０ ０ ０ ０．０１４３ ０．０１０５０．００８１

（ＩＭＯＰＳＯ，
ＢＢＭＯＰＳＯ）

０．０５０００．１００００．０８００ ０．２２００ ０．１４６３０．２５５０

（ＢＢＭＯＰＳＯ，
ＩＭＯＰＳＯ）

０ ０．０００１ ０ ０．０２３２ ０．０２３６０．０２３９

由表２可以看出，对于所有６个测试数据集，ＩＭＯＰ
ＳＯ得到的 Ｐａｒｅｔｏ解集能够完全占优 ＮＳＧＡＩＩ；此外，
ＩＭＯＰＳＯ得到的Ｐａｒｅｔｏ解集的 Ｃ测度也大于其他３种算
法，以数据集 Ｓｏｎａｒ为例，对于 ＴＶＭＯＰＳＯ，ＣＭＯＰＳＯ，以
及ＢＢＭＯＰＳＯ而言，ＩＭＯＰＳＯ得到的 Ｐａｒｅｔｏ解集的 Ｃ测
度分别是 ０３２７５、０２８００、以及 ０２５５０；而对于 ＩＭＯＰＳＯ
而言，这３种算法得到的Ｐａｒｅｔｏ解集的最大 Ｃ测度仅为

００２３９．这说明，与对比方法相比，ＩＭＯＰＳＯ得到的 Ｐａｒｅｔｏ
解集具有最好的逼近性．

表３ 不同算法得到的Ｐａｒｅｔｏ解集的ＳＰ测度

Ｇｌａｓｓ Ｗｉｎｅ ＶｅｃｈｉｃｌｅＩｏｎｏｓｐｈｅｒｅＳａｔｅｌｌｉｔｅＳｏｎａｒ

ＮＳＧＡＩＩ ０．３０５６０．４２１４０．５２８４ ０．２８７４ ０．２１４９０．２１６９

ＴＶＭＯＰＳＯ ０．１３１２０．１０７１０．１４３２ ０．１８９６ ０．１７３２０．１４７５

ＣＭＯＰＳＯ ０．０７３２０．０６９２０．０７８９ ０．１３１０ ０．１２８２０．１０３５

ＢＢＭＯＰＳＯ ０．０４２５０．０３０８０．０４８１ ０．０８６２ ０．０８７４０．０５６８

ＩＭＯＰＳＯ ０．０３１７０．０２７６０．０３８９ ０．０８２４ ０．０７７６０．０４７６

由表３可以看出，对于这６个测试数据集，与对比
方法相比，ＩＭＯＰＳＯ得到的 Ｐａｒｅｔｏ解集的 ＳＰ测度均最
小．这意味着，ＩＭＯＰＳＯ得到的 Ｐａｒｅｔｏ解集具有很好的分
布性．
表４ 不同算法得到的Ｐａｒｅｔｏ解集的Ｃ和ＳＰ测度的非参数检验值

Ｇｌａｓｓ Ｗｉｎｅ ＶｅｃｈｉｃｌｅＩｏｎｏｓｐｈｅｒｅＳａｔｅｌｌｉｔｅ Ｓｏｎａｒ

Ｃ ＳＰＣ ＳＰ Ｃ ＳＰ Ｃ ＳＰ Ｃ ＳＰ Ｃ ＳＰ

ＮＳＧＡＩＩ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋

ＴＶＭＯＰＳＯ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋

ＣＭＯＰＳＯ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ０ ＋ ＋ ＋ ＋

ＢＢＭＯＰＳＯ ＋ ＋ ＋ ０ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ０ ＋ ０

表４可知，对于所有６个测试数据集，在显著性水
平为００５的情况下：（１）ＩＭＯＰＳＯ得到的 Ｐａｒｅｔｏ解集的 Ｃ
测度显著优于其他算法，原因在于，ＩＭＯＰＳＯ引入了微
粒扰动策略，能够使得微粒群跳出问题的局部极值，从

而提高了所得Ｐａｒｅｔｏ解集的逼近性；（２）除了 ＢＢＭＯＰＳＯ
与 ＣＭＯＰＳＯ应用于个别测试数据集之外，ＩＭＯＰＳＯ得到
的Ｐａｒｅｔｏ解集的 ＳＰ测度均显著优于其他算法，原因在
于，ＩＭＯＰＳＯ通过高斯采样选择微粒全局引导者，拓宽
了微粒全局引导者的选择范围，从而提高了所得 Ｐａｒｅｔｏ
解集的分布性．此外，ＢＢＭＯＰＳＯ利用微粒个体引导者
和全局引导者的关系，采用高斯采样直接更新微粒的

位置，这与 ＩＭＯＰＳＯ具有一定的相似性，因而对于某些
测试数据集，在设定的显著性水平下，得到的 Ｐａｒｅｔｏ解
集的 ＳＰ测度与 ＩＭＯＰＳＯ没有显著差别．

图１展示了 ５种算法得到的 Ｐａｒｅｔｏ前沿．容易看
出：（１）与 ＮＳＧＡＩＩ相 比，ＴＶＭＯＰＳＯ，ＣＭＯＰＳＯ，ＢＢ
ＭＯＰＳＯ，以及 ＩＭＯＰＳＯ的逼近性较好；（２）ＴＶＭＯＰＳＯ和
ＣＭＯＰＳＯ的分布性不及 ＩＭＯＰＳＯ；（３）尽管对于数据集
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ，Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ，以及 Ｓｏｎａｒ，ＢＢＭＯＰＳＯ得到的 Ｐａｒｅｔｏ
解集的性能与 ＩＭＯＰＳＯ不相上下，但是，对于另外 ３个
数据集，ＢＢＭＯＰＳＯ得到的 Ｐａｒｅｔｏ解集的性能却仍然劣
于 ＩＭＯＰＳＯ．
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５ 总结

异质数据在实际问题中是普遍存在的，数据的不

同特征具有不同的可靠性，使得异质数据的特征选择

问题变得十分困难，至今没有有效的解决方法．本文将
所提方法应用于多个基准数据集分类问题，并与已有

的特征选择方法比较．实验结果表明，本文提出的方法
在逼近性和分布性等指标上，具有显著的优越性．本文
的研究成果为异质数据的特征选择问题，提供了一条

行之有效的途径．
需要说明的是，在描述数据特征的可靠性时，本文

采用［０，１］之间的精确数值表示．然而，在很多实际问题
中，受外部环境、测量设备精度和人类主观等因素的影

响，在描述不同特征所对应数据的可信程度（或质量）

时，现有技术和方法往往只能帮助决策者定义它的大

体数值．相应地，用来描述所得特征子集可靠性的性能
指标值变为模糊数．由于存在信息丢失的可能性，此
时，传统面向精确数的优化方法不再完全适用．如何处
理上述模糊不确定性，是我们下一步需要研究的问题．
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