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摘要: 针对二进制粒子群算法(ＢＰＳＯ)具有过早收敛的缺陷ꎬ在粒子位置更新后提出变异概率自适应

从大到小的变异操作ꎮ 同时对算法惯性权重参数采用递增的设置方案ꎬ从而得到一种自适应变异

ＢＰＳＯ 算法(ＡＭＢＰＳＯ)ꎬ将其应用于特征选择问题ꎮ 实验结果表明ꎬ提出的新算法前期具有较强的全

局搜索能力ꎬ后期具有较强的局部搜索能力ꎬ能使平均选择特征数量最多从 ２７.６ 个减少到 ２０.２ 个ꎬ平
均分类准确率最多从 ９１.３４６％提升到 ９４.１３５％ꎮ
关键词: 数据预处理ꎻ特征选择ꎻ二进制粒子群算法ꎻ自适应变异ꎻ惯性权重

中图分类号: ＴＰ３０１.６ 文献标志码: Ａ　 　 　 　 　 文章编号: １６７２－４３４８(２０２０)０３－０２７３－０７

Ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｂｉｎａｒｙ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＪＩＡＮＧ Ｌｅｉ１ꎬ２ꎬ ＬＩＵ Ｊｉａｎｈｕａ１ꎬ２ꎬ ＺＨＡＮＧ Ｄｏｎｇｙａｎｇ１ꎬ２ꎬ ＢＵ Ｇｕａｎｎａｎ１ꎬ２

(１.Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｆｕｊｉａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｆｕｚｈｏｕ ３５０１１８ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ
２.Ｆｕｊｉａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｉａｌ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｂｉｇ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ Ｆｕｚｈｏｕ ３５０１１８ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｄｅｆｅｃｔ ｏｆ ｐｒｅｍａｔｕｒｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂｉｎａｒｙ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＢＰＳＯ)ꎬ ａ
ｍｕｔａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｇｏｉｎｇ ｆｒｏｍ ｌａｒｇｅ ｔｏ ｓｍａｌｌ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｆｔｅｒ
ｐａｒｔｉｃｌｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｕｐｄａｔｉｎｇ. Ａｎ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｔｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ ｗａｓ ａｄｏｐｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｅｒｔｉａ ｗｅｉｇｈｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｕｔａｔｉｏｎ ＢＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＡＭＢＰＳＯ)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｎｅｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｓｔｒｏｎｇ ｇｌｏｂａｌ ｓｅａｒｃｈ ａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ
ｓｔａｇｅꎬ ａｎｄ ｈａｓ ｓｔｒｏｎｇ ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈ ａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｔｅｒ ｓｔａｇｅꎬ ａｎｄ ｉｔ ｃａｎ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ２７.６ ｔｏ ２０.２ ａｎｄ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｒｏｍ ９１.３４６％ ｔｏ ９４.１３５％.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎻ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎꎻ ＢＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻ ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｕｔａｔｉｏｎꎻ ｉｎｅｒｔｉａ ｗｅｉｇｈｔ

引言

在数据分析中ꎬ特征选择是一种重要的数据

预处理技术ꎮ 常见的特征选择方法包括过滤式、
包裹式、嵌入式[１]ꎮ 特征选择问题属于 ＮＰ 难问

题ꎬ其包裹式特征选择方法通常是将智能算法用

于特征选择ꎮ 在智能算法中ꎬ二进制粒子群算法

(ＢＰＳＯ)具有规则简单、参数设置较少等优点ꎬ从
而被用到特征选择的问题中ꎮ

文献[２]提出了基于二进制粒子群优化的水

下目标特征选择算法ꎬ并结合 ｋ 近邻分类算法对

３ 类实测水下目标数据进行了最优特征集的选择

及分类实验ꎮ 文献[３]提出基于离散粒子群算法

进行织物疵点特征选择的方法ꎮ 文献[４]提出了

一种基于粒子群优化的入侵特征选择算法ꎬ通过

分析网络入侵数据特征之间的相关性ꎬ可使粒子

群优化算法在所有特征空间中优化搜索ꎬ自主选

择有效特征子集ꎬ降低数据维度ꎮ
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　 　 特征选择一般采用原始的 ＢＰＳＯ 算法ꎬ文献

[５]从算法的位置改变概率以及遗传算法的模式

定理方面对 ＢＰＳＯ 算法进行了分析ꎬ发现 ＢＰＳＯ
算法存在搜索能力不足的缺点ꎮ 文献[６]针对

ＢＰＳＯ 算法提出了改进方法ꎬ并验证了改进方法

的有效性ꎮ 文献[７]提出基于特征聚类信息进行

种群的初始化策略提高初始化种群的质量ꎬ并提

出了一种基于决策空间相似性的自适应局部搜索

策略ꎬ避免算法早熟ꎮ 文献[８]提出一种鲶鱼效

应引入新的粒子来提高 ＢＰＳＯ 算法性能ꎬ并用于

特征选择ꎮ 文献[９]提出一种新改进的 ＢＰＳＯ－
ＳＶＭ 算法用于特征选择ꎮ

综上所述ꎬＢＰＳＯ 算法存在过早收敛问题ꎬ其
权重设置存在不合理的问题ꎮ 为了将 ＢＰＳＯ 算法

更好地用于特征选择ꎬ本文研究在粒子位置更新

后提出了一种自适应变异操作ꎬ同时对算法惯性

权重参数采用一种递增的设置方案ꎬ从而得到一

种自适应变异 ＢＰＳＯ 算法(ＡＭＢＰＳＯ)ꎮ

１　 相关工作

群智能优化算法源于模仿自然界中生物群体

的行为模式ꎬ适用于解决大规模复杂性问题ꎮ 如

今ꎬ要处理的数据规模越来越大ꎬ数据中冗余的特

征数量也越来越多ꎬ特征选择即成为大规模的 ＮＰ
难问题ꎮ 所以ꎬ群智能优化算法适合特征选择问

题的处理ꎬ尤其在包裹式的特征选择方面ꎬ大量的

群智能优化算法被应用ꎬ例如遗传算法、蚁群算

法、蝗虫优化算法、蜻蜓算法等[１０－１３]ꎮ 群智能优

化算法在处理特征选择问题时以生物个体作为特

征选择的一个候选解ꎬ以分类准确率或分类错误

率作为评价函数来引导群体生物中生物个体向群

体最优位置移动ꎬ从而得到最优解ꎮ ＢＰＳＯ 算法

的原理、参数设置相对简单ꎬ理论成熟度上比较成

熟ꎮ 但是同其他群智能算法一样ꎬＢＰＳＯ 算法也

易陷入局部最优的求解问题ꎮ 一般的启发式搜索

算法要求前期要具有全局搜索能力ꎬ后期要具有

局部搜索能力ꎬ对于 ＢＰＳＯ 算法的改进也需要遵

循这个原则ꎬ平衡算法的搜索能力ꎮ

２　 基于自适应变异 ＢＰＳＯ的特征选择

２.１　 ＢＰＳＯ 算法

ＢＰＳＯ 算法是 Ｋｅｎｎｅｄｙ 于 １９９７ 年在连续性

ＰＳＯ 算法基础上提出的ꎬ用于解决离散的优化

问题[１４]ꎮ
任意粒子 ｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ) 根据公式(１) 更

新速度:
ｖｉｄ ＝ ｗ × ｖｉｄ ＋ ｃ１ × ｒａｎｄ() × (ｐｉｄ － ｘｉｄ) ＋
ｃ２ × ｒａｎｄ() × (ｐｇｄ － ｘｉｄ)

(１)
式中ꎬ ｉｄ、ｇｄ 表示坐标变量ꎬｖｉｄ 表示粒子速度ꎬｃ１、
ｃ２ 表示学习因子ꎬｒａｎｄ() 表示 ０ ~ １ 之间的随机

数ꎮ ｐｉ ｄ 表示个体最优粒子位置ꎬｐｇｄ 表示群体最

优粒子位置ꎮ ｘｉｄ 表示粒子位置ꎬω表示惯性权重ꎬ
衡量粒子学习过程中上一代粒子对当代粒子的影

响权重ꎬ受 ＰＳＯ 算法的影响ꎬＢＰＳＯ 的权重通常采

用随机迭代递减的方法ꎮ ＢＰＳＯ 算法用于解决离

散空间中的优化问题ꎬ基于二进制编码原则ꎬ算法

中粒子位置向量每一维取值只能为 ０ 和 １ꎮ Ｋｅｎ￣
ｎｅｄｙ 提出利用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数作为转换函数ꎬ将连

续空间中的位置向量的每一维映射到二进制编码

中的 ０ 或者 １ꎮ 通过公式(２)计算对应的 Ｓｉｇｍｏｉｄ
函数值:

ｓ(ｖｉｄ) ＝ １
１ ＋ ｅ －ｖｉｄ

(２)

式中ꎬ ｖｉｄ 表示粒子速度ꎬ ｓ(ｖｉｄ) 表示位置 ｘｉｄ 取 １
的概率ꎬ粒子通过(３)式改变它的位值:

ｘｉｄ ＝
１　 ｉｆ ｒａｎｄ() ≤ ｓ(ｖｉｄ)
０　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ (３)

其中ꎬ ｒａｎｄ() 是 ０~１ 之间的随机数ꎮ
２.２　 ＢＰＳＯ 算法的自适应变异操作

ＢＰＳＯ 由于在汉明空间中变化ꎬ存在容易预

收敛等问题ꎮ 公式(２)特性造成当速度 ｖｉｄ 很大

时ꎬｓ(ｖｉｄ) 很接近 １ꎬ且恒为 １ꎬ致使 ｘｉｄ 不易改变ꎬ
算法过早收敛ꎻ反之当速度 ｖｉｄ 很小ꎬ也易收敛于

０ꎮ 综上ꎬＢＰＳＯ 易于过早收敛ꎮ 为了提高 ＢＰＳＯ
算法的多样性ꎬ克服过早收敛问题ꎬ文献[１５]对

ＢＰＳＯ 算法提出了一种变异手段ꎬ粒子在(３)式更

新位置后引入了变异操作如式(４)ꎮ

ｘｉｄ ＝
~ ｘｉｄ 　 ｉｆ ｒａｎｄ() ≤ ｒｍｕｔ

ｘｉｄ 　 　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ (４)

式中ꎬ ｒｍｕｔ 代表变异概率ꎬ且 ｒｍｕｔ ＝ １ / ＮꎬＮ 为数据

维度ꎬ也就是对每个粒子每位都会产生概率为

ｒｍｕｔ 的变异可能ꎮ
但是式(４)的 ｒｍｕｔ 在算法迭代过程中为定值ꎬ

缺少对 ＢＰＳＯ 算法缺陷的针对性ꎮ 一般启发性算

４７２
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法前期需要较强的全局搜索能力ꎬ后期需要突出

局部的搜索能力ꎮ 基于上述原理ꎬＢＰＳＯ 算法早

期变异率要大ꎬ晚期变异要小ꎮ 因此引进如式

(５)变异操作ꎮ

ｘｉｄ ＝
~ ｘｉｄ 　 ｉｆ ｒａｎｄ() ≤ Ｒ
ｘｉｄ 　 　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ (５)

式中ꎬ Ｒ 表示变异概率ꎬ但不是固定值ꎬ采用一种

递减策略ꎬ如式(６):

Ｒ ＝ １ － ｔ
Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

(６)

式中ꎬ ｔ 为当前算法迭代的代数ꎬＴ 为算法迭代的

最大代数ꎮ
算法采用式(３)更新后ꎬ执行由式(５) (６)组

合的变异操作ꎬ表示在产生新的粒子时ꎬ每一个粒

子每位产生一定变异概率ꎮ 根据分析ꎬ式(６)的

变异概率 Ｒ值是从 １到 ０ꎬ即早期几乎都会发生变

异ꎬ而晚期几乎不发生变异ꎬ变异概率随着代数的

增加自适应从 １ 到 ０ 变化ꎬ而式(４) 中 ｒｍｕｔ 固定值

表示每次变异概率都只是为 １ / Ｎ(维度分之

一)ꎮ
２.３　 ＢＰＳＯ 的惯性权重设置

受到 ＰＳＯ 算法影响ꎬＢＰＳＯ 算法也存在惯性

权重 ｗꎬ 其设置采用式(７)的线性递减方案ꎬ

ｗ ＝ ｗｍａｘ －
(ｗｍａｘ － ｗｍｉｎ) × ｔ

Ｔ
(７)

式中ꎬ ｗｍａｘ 表示惯性权重最大值ꎬｗｍｉｎ 表示惯性权

重最小值ꎬｔ 表示当前的迭代次数ꎬＴ 表示最大的

迭代次数ꎮ
文献[１６]通过理论分析研究了惯性权重 ｗ

的设置对算法的影响ꎬ认为算法应当在初期有很

强的全局探测能力ꎬ逐步到后期的时候具有很强

的局部探索能力ꎮ 保持其他参数不变时ꎬ较小的

惯性权重能够增强全局探测能力较大的惯性权重

能够增强局部的探索能力ꎮ 本研究采用惯性权重

线性递增的方案如式(８)ꎮ

ｗ ＝ ｗｍｉｎ ＋
(ｗｍａｘ － ｗｍｉｎ)∗ｔ

ρＴ
　 ｔ ≤ ρＴ

ｗｍａｘ ρＴ ≤ ｔ ≤ Ｔ

ì

î

í

ïï

ïï

(８)
式中ꎬ ρ 取 ０.９ꎬ意味着权重变化迭代到最大代数

的 ９０％代就结束了ꎮ 此后的迭代中ꎬ权重为固定

的值ꎮ
ＰＳＯ 算法中ꎬ惯性权重 ｗ 一般采用式(７)的

递减策略ꎬ ｗ 值从 ０.９ 递减到 ０.４ꎻ传统的 ＢＰＳＯ
采用类似的方案ꎮ 本研究将式(８)的递增方案引

入 ＢＰＳＯ 算法中ꎬ ｗｍａｘ 和 ｗｍｉｎ 的取值方法将在试

验方法中确定ꎮ
２.４　 ｋＮＮ 算法

将 ＢＰＳＯ 应用于特征选择ꎬ需要一个监督学

习器评价其特征选择的适用度函数ꎮ 最近邻近算

法(ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬｋＮＮ)是一种常

用的监督学习方法[１７]ꎬ其工作机制简单理论上比

较成熟ꎬ易于快速实现ꎮ 其基本原理是:给定测试

样本ꎬ基于某种距离度量找出训练集中与其最靠近

的 ｋ 个训练样本ꎬ然后基于这些样本的信息来预

测ꎬ选择 ｋ 个样本中出现最多的类别标记作为预测

结果ꎮ 本研究采用 ｋＮＮ 算法对数据进行分类判

别ꎬ作为选取数据特征子集的评价函数ꎬｋ 取 ５ꎮ
２.５　 带自适用变异操作 ＢＰＳＯ 的特征选择算法

流程

　 　 带自适用变异操作的 ＢＰＳＯ 算法(ＡＭＢＰＳＯ)
在原始 ＢＰＳＯ 算法执行式(３)位置更新后ꎬ再采用

式(５)(６)变异操作ꎬ并辅以式(８)的权重设置方

案ꎬ最后将特征选择结果应用于 ｋＮＮ 构造分类准

确率评价中ꎬ因此产生了 ＡＭＢＰＳＯ 特征选择算

法ꎮ 其流程包括 ＡＭＢＰＳＯ 特征选择算法流程和

５－ＮＮ算法流程ꎮ
ＡＭＢＰＳＯ 特征选择算法流程

１　 开始

２　 初始化粒子群ꎬ粒子维度 ｄｉｍ ＝样本数据维度ꎬ种群

数量 ｐｏｐｓｉｚｅ＝ ２０
３　 　 　 ｐｏｐｕｌ ＝ ｒａｎｄ(ｐｏｐｓｉｚｅꎬｄｉｍ)<０.５
４　 　 　 记录初始个体最优 ｂｅｓｔｐｏｓ＝ｐｏｐｕｌ
５　 计算各粒子适应度值 ｆｉｔｖａｌｕｅ　 ｂｙ ５－ＮＮ()
６　 记录最佳适应度值 ｆｂｅｓｔｐｏｓꎬ以及对应粒子位置 ｇ
７　 Ｗｈｉｌｅ(停止准则为最大迭代次数)
８　 　 　 更新个体最优

９　 　 　 利用(１)式更新粒子速度

１０　 　 　 利用(２)和(３)式更新粒子的位值

１１　 　 　 利用(５)和(６)式对粒子位值进行变异

１２　 　 计算新的各粒子适应度值 ｂｙ ５－ＮＮ()
１３　 　 与现有粒子适应度值作比较ꎬ更新全局最优ꎬ记录

最佳适应度值及更新对应粒子位置 ｇ
１４　 Ｅｎｄ (直到满足最大迭代次数)
１５　 输出最佳适应度值即为分类准确率

５７２
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　 　 ５－ＮＮ 算法流程

１　 ｆｏｒ ｉ ＝ １　 ｔｏ 测试数据的样本数量

２　 ｆｏｒ ｊ ＝ １　 ｔｏ 训练数据的样本数量

３　 　 　 　 ｆｏｒ ｍ＝ １:ｐｏｐｓｉｚｅ
４　 　 　 　 　 特征选择方案:Ａ(ｍ)＝ ｐｏｐｕｌ(ｍꎬ:)
５　 　 　 　 　 　 ｉｆ　 Ａ(１ꎬｄｉｍ)＝ ＝ ０

ｄｉｓｔｉｊ ＝ ０

６　 　 　 　 　 　 ｅｌｓｅ
７　 　 　 　 　 　 　 　 ｄｉｓｔｉｊ ＝ｄｉｓｔｉｊ＋(ｄａｔａｉｋ－ｄａｔａｊｋ) ２

８　 　 　 　 　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
９ 　 　 　 　 　 ｎｅｘｔ　 ｍ
１０　 　 　 　 ｎｅｘｔ　 ｊ
１１　 　 对 ｄｉｓｔｉｊ进行从小到大排序记录其对应类别

１２　 　 　 　 取出前 ｋ(ｋ＝ ５)个 ｄｉｓｔｉｊ及其对应类别

１３　 　 　 　 对 ｋ 个样本所属类别个数进行统计

１４　 选出出现次数最多的类别即为第 ｉ 个测试样本的类

别 ｃｌａｓｓｉ
１５　 ｎｅｘｔ ｉ
１６　 ｃｏｒｒｅｃｔ ＝ ０
１７　 ｆｏｒ ｉ ＝ １　 ｔｏ 分类问题的样本数

１８　 　 　 ｉｆ ｃｌａｓｓｉ ＝第 ｉ 个测试样本 ｔｈｅｎ

１９　 　 　 　 　 ｃｏｒｒｅｃｔ ＝ ｃｏｒｒｅｃｔ＋１
２０　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
２１　 ｎｅｘｔ ｉ
２２　 　 适应度值＝ｃｏｒｒｅｔ /测试数据样本数量

３　 实验与结果分析

３.１　 相关参数设置与原始数据集

在 ＰＳＯ 算法中学习因子 ｃ１、ｃ２ 均取 ２ꎬ种群数

量为 ２０ꎬ最大迭代次数为 １ ０００ꎬｋＮＮ 算法中的 ｋ
值取 ５ꎮ 用于测试数据为 ８ 种不同类型的数据

集ꎬ这些数据都是从从 ＵＣＩ 机器学习数据库下载

(ｈｔｔｐｓ:∥ａｒｃｈｉｖｅ. ｉｃｓ. ｕｃｉ. ｅｄｕ / ｍｌ / ｉｎｄｅｘ. ｐｈｐ)ꎮ 数

据集信息如表 １ꎮ
表 １　 数据集信息

Ｔａｂ.１　 Ｄａｔａｓｅｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

数据集 特征数 样本数 类别数

Ｖｏｗｅｌ １０ ９９０ １１
Ｗｉｎｅ １３ １７８ １３

Ｖｅｈｉｃｌｅ １８ ８４６ ４
ＳＰＥＣＴ ２２ ２６７ ２
ＷＤＢＣ ３０ ５６９ ２

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３４ ３５１ ２
ＳＰＥＣＴＦ ４３ ２６７ ２
Ｓｎｏａｒ ６０ ２０８ ２

３.２　 实验方案

从惯性权重和对更新粒子进行变异两个角度

分析 ＢＰＳＯ 算法性能的变化ꎮ 为了决定递增惯性

权重设置方案中的 ｗｍａｘ 和 ｗｍｉｎ 的取值ꎬ对原始

ＢＰＳＯ 方案采用几组不同权重取值方案ꎬ对每个

数据集分别运行 ３０ 次ꎬ取其平均选择特征数和平

均分类准确率作为算法性能的评价标准ꎬ最终确

定一个最优的权重方案ꎮ
在选择了最佳的权重方案条件下ꎬ通过实验ꎬ

比较带固定变异的 ＢＰＳＯ 和本文提出的带自适应

变异 ＢＰＳＯ 分别应用特征选择的分类准确率性

能ꎮ 因实验方案分两个内容如下:
(１) 在惯性权重设置方面分别采用原始递减

区间 ０.９~０.４、递增区间 ０.４ ~ ０.９、递增区间 ０.４ ~
１.０ 这 ３ 种不同的设置方案分别对 ８ 组不同类型

数据进行特征选择实验对比ꎮ
(２) 在最佳惯性权重设置方案基础上ꎬ分别

用 ＡＭＢＰＳＯ 与文献[１５]提出固定变异 ＭＢＰＳＯ 算

法对 ８ 组数据进行特征选择后分类准确率对比ꎮ
３.３　 实验结果分析

３.３.１　 基于权重设置不同方案 ＢＰＳＯ 特征选择

在惯性权重设置方面分别采用原始递减区间

０.９~０.４、递增区间 ０.４~０.９、递增区间 ０.４ ~ １.０ 等

３ 种不同的设置方案ꎬ分别对 ８ 组不同类型数据

最优的特征选择ꎬ即寻找采用 ｋＮＮ 分类准确率性

能最优的特征选择方案ꎮ
表 ２ 给出了采用 ３ 种惯性权重设置方案的数

据集分类准确率ꎮ 从表 ２ 可以看出ꎬ在采用惯性

权重递增方案且递增范围与原始递减范围一致

时ꎬ数据集 ＷＤＢＣ 分类准确率稍低于原始递减方

案ꎬ其他数据集分类准确率稍高于原始递减方案ꎬ
但变化较小ꎬ可见算法性能提升较小ꎮ 把惯性权

重递增范围上限提升到 １.０ 时ꎬ分类准确率均高

于前两种方案ꎬ算法性能得到进一步提升ꎮ 因此ꎬ
本研究的惯性权重设置方案为递增且递增区间为

０.４~１.０ꎮ
３.３.２　 ＡＭＢＰＳＯ 算法与 ＭＢＰＳＯ 算法性能的比较

ＡＭＢＰＳＯ 算法的惯性权重设置方案为上节

确定的 ０. ４ ~ １. ０ 的递增策略ꎬ 实验分别 用

ＡＭＢＰＳＯ 和 ＭＢＰＳＯ 算法特征选择的分类准确

率ꎮ 为了更对比性能ꎬ实验中也列出两个特征选

择时ꎬ分别选择出的特征数量ꎮ 表 ３ 给出了研究

所采用的 ＡＭＢＰＳＯ 算法跟文献[１５]所用 ＭＢＰＳＯ

６７２
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算法的比较结果ꎮ
从表 ３ 可见ꎬ ＡＭＢＰＳＯ 算法性能在分类准确

率和选择特征数量上都要明显优于 ＭＢＰＳＯ 算

法ꎬ尤其是 ３ 个维度较高的数据集 Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ、
ＳＰＥＣＴＦ、Ｓｎｏａｒ 效果更加明显ꎮ

表 ２　 不同惯性权重设置方案的分类准确率

Ｔａｂ.２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｅｒｔｉａ
ｗｅｉｇｈｔ ｓｅｔｔｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅｓ

数据集
不同惯性权重的分类准确率 / ％

０.９~０.４ ０.４~０.９ ０.４~１.０

Ｖｏｗｅｌ ９４.８６３ ９４.８４２ ９５.０４２
Ｗｉｎｅ ９９.７３６ ９９.６６４ ９９.７７６

Ｖｅｈｉｃｌｅ ７９.２０４ ７９.２２４ ７９.５２６
ＳＰＥＣＴ ８７.８５７ ８８.０２８ ８８.０８６
ＷＤＢＣ ９８.３２０ ９８.１９７ ９８.４１６

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ９２.５９３ ９３.１０３ ９３.８４６
ＳＰＥＣＴＦ ８５.１８２ ８５.５１４ ８７.２６６
Ｓｎｏａｒ ９１.３２７ ９１.４２６ ９３.５５８

表 ３　 ＡＭＢＰＳＯ 算法与 ＭＢＰＳＯ 算法实验结果比较

Ｔａｂ.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ＡＭＢＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＭＢＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

数据集

(特征数)

ＭＢＰＳＯ

分类准

确率 / ％
选择特

征数量

ＡＭＢＰＳＯ

分类准

确率 / ％
选择特

征数量

Ｖｏｗｅｌ(１０) ９４.９６２ ８.８５２ ９５.０７６ ８.１３６
Ｗｉｎｅ(１３) ９９.６６４ ７.６９８ ９９.７０５ ７.２１６

Ｖｅｈｉｃｌｅ(１８) ７９.０５５ ９.５８４ ７９.７２３ ８.１６２
ＳＰＥＣＴ(２２) ８６.２６４ １１.２５２ ８７.９８５ ９.９４５
ＷＤＢＣ(３０) ９８.４５３ １６.２３８. ９８.５３７ １４.１１２

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒ(３３) ９２.５２６ ６.５２１ ９４.０５６ ５.１１１
ＳＰＥＣＴＦ(４３) ８４.９６５ １５.６５２ ８７.６９２ １２.２５２
Ｓｎｏａｒ(６０) ９１.０１５ ２７.６２８ ９４.３８３ ２１.４２２

３.３.３　 选择特征数量的实验比较

为了对算法性能做更好的对比ꎬ表 ４ 给出了

数据集在 ３ 种惯性权重设置方案及变异后选择特

征的数量ꎬ从表 ４ 可以看出ꎬ采用区间在 ０.４ ~ ０.９
的方案除数据集 Ｖｅｈｉｃｌｅ、ＳＰＥＣＴ、Ｓｎｏａｒ 选择特征

数量相较原始方案减少 １ 至 ２ 个外ꎬ其他数据集

选择特征数量减少数量变化较小或有所增加ꎮ 采

用区间在 ０.４~１.０ 的方案相较前两个均无明显变

化ꎬ以上分析采用 ３ 种惯性权重设置方案所选择

的特征数量总体上无明显变化ꎮ 但在采用 ＡＭＢ￣
ＰＳＯ 算法之后的选择特征数量明显少于 ３ 种惯性

权重设置方案ꎬ尤其是在高维数据的变化更为明

显ꎬ说明从特征选择数量性能指标分析ꎬ自适应变

异 ＢＰＳＯ 的特征选择数据不仅优于固定变异操

作ꎬ而且也提高了原始 ＢＰＳＯ 算法在不同权重方

案下的性能ꎮ

表 ４　 不同惯性权重设置方案选择特征的数量

Ｔａｂ.４　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｅｒｔｉａ ｗｅｉｇｈｔ ｓｅｔｔｉｎｇ
ｓｃｈｅｍｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ

数据集
不同惯性权重选择特征的数量

０.９~０.４ ０.４~０.９ ０.４~１.０ ＡＭＢＰＳＯ

Ｖｏｗｅｌ ８.６００ ９.０２３ ８.９８６ ８.１３６

Ｗｉｎｅ ７.３１１ ７.４２８ ７.８５９ ７.２１６

Ｖｅｈｉｃｌｅ １２.５８６ １１.０２１ １０.６５２ ８.１６２

ＳＰＥＣＴ １０.９５６ ９.７５６ １０.５２４ ９.９４５

ＷＤＢＣ １３.８６５ １４.０１４ １７.１５２ １４.１１２

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ７.３５４ ７.２７１ ７.６８４ ５.１１１

ＳＰＥＣＴＦ １７.５８４ １８.３８５ １６.９８４ １２.２５２

Ｓｎｏａｒ ２７.５６２ ２６.８５９ ２８.２３５ ２１.４２２

３.３.４　 实验曲线对比图

为了直观地比较 ＡＭＢＰＳＯ 算法对特征选择

性能的影响ꎬ图 １ 给出了原始 ＢＰＳＯ 算法和 ＡＭＢ￣
ＰＳＯ 算法在(ａ) ~ (ｈ)８ 个数据集上的分类准确率

随迭代变化的对比曲线ꎮ 从图 １ 可以看出ꎬ除了

数据集 Ｗｉｎｅ 后期分类准确率 ＡＭＢＰＳＯ 算法稍低

之外ꎬ其他 ７ 个数据集的 ＡＭＢＰＳＯ 算法分类准确

率在实验前期低于原始 ＢＰＳＯ 算法ꎬ在实验后期

随着迭代次数增加都明显高于原始 ＢＰＳＯ 算法ꎬ
说明在前期ꎬＡＭＢＰＳＯ 算法的粒子的变异率较

大ꎬ全局搜索能力较强ꎬ后期随着迭代次数的增

加ꎬ粒子变异率逐渐减小ꎬ算法的局部搜索能力得

到增强ꎬ最终 ＡＭＢＰＳＯ 算法分类准确率比 ＢＰＳＯ
算法高ꎮ 图 １ 曲线图与 ２.２ 节所分析的理论完全

吻合ꎬ并且算法性能得到明显提高ꎮ
综上分析ꎬ从分类准确率和选择特征数量两

个角度对比ꎬ结果证明本研究采用的新的惯性权

重方案和自适应变异操作相结合的 ＡＭＢＰＳＯ 算

法具有明显优势ꎬ从实验曲线图上可以看出

ＡＭＢＰＳＯ 算法增强了原始算法前期的全局搜索

能力和后期局部搜索能力ꎬ明显提高了算法性能ꎮ

７７２
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图 １　 ＢＰＳＯ 算法和 ＡＭＢＰＳＯ 算法在 ８ 个数据集上的实验曲线对比图

Ｆｉｇ.１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＢＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＡＭＢＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ８ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

８７２
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４　 结论

本研究提出的 ＡＭＢＰＳＯ 算法采用了线性递

增的惯性权重设置ꎬ并通过实验验证的方式确定

了惯性权重的取值区间ꎮ 另外在粒子更新后采用

了一种变异操作ꎬ随迭代次数变异概率递减ꎬ使得

粒子在前期的变异率大ꎬ后期变异率小ꎮ 该算法

在前期粒子的多样性更强ꎬ具有较强的全局搜索

能力ꎬ后期具有较强的局部搜索能力ꎬ算法性能明

显优于原始的 ＢＰＳＯ 算法以及固定变异的二进制

粒子群算法(ＭＢＰＳＯ)ꎮ
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