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摘　 要： 特征选择是数据挖掘和机器学习中的一项重要任务，能够降低数据的维度，提高学习算法的性

能。 进化计算算法通过模拟自然界生物进化机制完成搜索问题的最优解决方案，近年来在特征选择问

题中得到了广泛应用，并取得了一定的成功。 首先介绍了特征选择的基本框架；然后从进化计算特征选

择方法的搜索机制、子集评价策略和目标数等方面进行了分析和总结；最后讨论了当前基于进化计算的

特征选择方法面临的问题和挑战以及未来进一步的研究方向。
关键词： 分类； 进化计算； 特征选择

中图分类号： ＴＰ１８　 　 　 文献标志码： Ａ　 　 　 ｄｏｉ：１０􀆰 １３７０５ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１６７１－６８３３􀆰 ２０１９．０４􀆰 ０２６

０　 引言

随着大数据时代的到来，数据挖掘和机器学

习成为研究热点，并受到了国内外研究人员的广

泛关注。 特征选择（ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ＦＳ）是从一

组初始特征中挑选出一些具有代表性的特征以降

低特征空间维数的过程，是数据挖掘和机器学习

的关键问题之一。 对于数据挖掘和机器学习，一
个好的学习样本是训练分类器的关键，样本中是

否包含有不相关或冗余特征直接影响着分类器的

性能。 特征选择的目的是寻找解决问题所必须

的、足够的最小特征子集。 通过从原始特征集中

剔除不相关和冗余特征以减少数据的维数，加速

学习过程，简化学习模型和提高学习算法的性

能［１］。 有效的特征选择方法是找到一个最优的

特征子集的关键。
现实中的数据集通常由一组特征描述，这些

特征包含许多信息，但也引入了冗余和噪声。 随

着数据维度的增加，搜索空间增大，选择最优特征

子集变得尤为困难。 比如对于一个有 ｎ 个特征的

数据集，特征子集的个数就有 ２ｎ 个［１］。 随着问题

复杂性的增加，许多领域数据的特征维度都在逐

渐增加，特征选择变得更具挑战性。 在大多数情

况下，穷举搜索给定数据集的最优特征子集几乎

是不可能实现的。 目前已有许多搜索技术应用于

特征选择，如完全搜索、贪婪搜索、启发式搜索和

随机搜索［１－２］。 现有的搜索技术在特征选择上取

得了较大的成功，但大多数方法容易陷入局部最

优，并且计算成本较高［３］。 因此，需要一种有效

的全局搜索技术来更好地解决特征选择问题。
进化计算（ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ＥＣ）算法

通过模拟自然界生物进化机制，在一些可行解组

成的种群中，通过迭代进化寻求最优解。 ＥＣ 技术

因其强大的全局搜索能力和潜力备受研究者的关

注，近年来更是广泛应用于特征选择问题。 然而，
现有的文献对近些年 ＥＣ 在特征选择上的应用缺

乏全面而系统的讨论。 基于此，笔者对 ＥＣ 在特

征选择上应用的相关文献进行了分析和总结，给
感兴趣的研究人员提供一些参考。

１　 特征选择的基本框架

特征选择是从数据集特征的所有组合组成的

搜索空间中选择相关特征子集的过程［２］。 迄今

为止，许多研究者从不同的角度对特征选择进行

定义。 Ｋｏｌｌｅｒ 等［４］ 从传统的角度定义，给定 ｎ 个

原始特征，特征选择的任务是从所有大小为 ｍ 的
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特征子集中（ｍ＜ｎ）选择评价函数具有最佳适应

度的一个特征子集。 Ｎａｒｅｎｄｒａ 等［５］ 分别从提高预

测精度和分布角度定义，在保证结果类分布与原

始数据类分布尽可能相似的条件下，选择尽量少

的特征，并且从所选择的特征中学习得到分类器

的预测精度不会显著降低。 Ｋｉｒａ 等［６］ 定义理想

情况下，特征选择是寻找必要的、足以识别目标的

最小特征子集。 Ｄａｓｈ 等［１］定义，在满足不显著降

低分类性能和改变分类分布的条件下，选择尽量

小的特征子集。 上述不同研究者定义特征选择的

出发点不同，各有侧重点，但是目标都是寻找一个

能够准确识别目标概念的最小特征子集。 Ｄａｓｈ
等［１］给出了特征选择的一般过程，如图 １ 所示。

图 １　 特征选择的基本框架

Ｆｉｇｕｅ １　 Ｂａｓｉｃ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

从图 １ 可以看出，在特征选择中，搜索机制和

评价准则是影响最终特征子集质量的重要因素。
传统的特征选择方法可以分为：过滤式（ ｆｉｌ⁃

ｔｅｒ） ［７］、封装式 （ ｗｒａｐｐｅｒ） ［８］ 和嵌入式 （ ｅｍｂｅｄ⁃
ｄｅｄ） ［９］。 过滤式方法先对数据集进行特征选择，
然后再训练学习器，一般直接采用所有训练数据

的统计性能评估特征，速度快，但缺少学习算法的

引导导致分类性能相对较低。 封装式方法利用学

习算法的训练精度作为特征子集的评价准则，偏
差小，但是计算量大。 嵌入式方法是将特征选择

过程嵌入到学习过程中，特征选择过程和学习器

训练过程同步进行，因此花费时间大幅减少，但不

适合处理含有大量噪声特征的数据。 集成（ ｅｎ⁃
ｓｅｍｂｌｅ） ［１０］是近几年发展起来的一种新的学习方

法，应用于特征选择问题，目的是获取多个最优特

征子集，并聚合基于多个最优特征子集的学习

结果。
与传统方法相比，基于种群的 ＥＣ 算法能并

行搜索多个解，利用计算机技术自动搜索解决方

案，不需要问题领域先验知识。 基于这些优点，
ＥＣ 在特征选择上获得较大成功［１１］。 ＥＣ 在特征

选择上的应用研究始于 １９９０ 年左右，但是自

２００７ 年以来，随着许多领域的特征数量逐渐增

多，ＥＣ 技术以其强大的全局搜索能力而受到特征

选择领域的广泛关注。 如图 ２ 所示。

图 ２　 进化计算用于特征选择的论文数量

Ｆｉｇｕｅ ２　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｐｅｒｓ ｏｎ ＥＣ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

图 ２ 显示 ＥＣ 算法在特征选择上应用的论文

数量（数据来源 Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１８􀆰 １２），这表明

自 ２００７ 年以来，进化计算在特征选择上的应用呈

整体增长趋势。 笔者对进化计算在特征选择上的

代表性研究工作进行讨论，并对进化计算在单目

标、多目标特征选择上的研究工作分别进行详细

的介绍。

２　 基于进化计算的单目标特征选择

２􀆰 １　 特征选择的目标和个体表达

特征选择的目的是通过从原始特征集中删除

不相关和冗余的特征找到解决分类问题所必需和

充分的最小特征子集。 特征选择有两个主要目

标：最大化分类性能和最小化选择特征的数量。
实际操作过程中，常用问题解的编码有连

续和二进制两种表示方法，具体如下：连续表示

指一个含有 ｎ 个实数的向量，其中 ｎ 是数据集中

可用特征的个数或搜索空间的维数。 每个个体

ｉ 的位置向量值 ｘ ｉｄ与设定的阈值 θ 进行比较。
如果ｘ ｉｄ＞θ，则特征 ｄ 被选择；否则，特征 ｄ 未被

选择。 每个个体采用二进制字符串“０”和“１”表
示，“１”表示个体对应的特征被选择，“０”表示

未被选择。
２􀆰 ２　 基于进化算法的特征选择

进化算法包括遗传算法（ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，
ＧＡ）、遗传规划（ ｇｅｎｅｔｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ， ＧＰ）、进化

规划 （ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ， ＥＳ ） 和 进 化 策 略

（ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ， ＥＰ）等。 目前，遗传算法

和遗传规划被广泛应用于特征选择中，以寻找最

优特征子集。
２􀆰 ２􀆰 １　 遗传算法

ＧＡ 算法［１２］是模拟达尔文生物进化论的自然

选择和自然界生物进化过程演化而来的随机搜索

最优解的方法。 Ｓｉｅｄｌｅｃｋｉ 等［１３］ 采用 ＧＡｓ 解决特
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征选择问题，首次把 ＥＣ 技术应用到特征选择问

题中。 为了提高算法性能，研究者对 ＧＡｓ 进行了

许多不同的改进，主要集中在搜索机制、个体表达

和评价机制等方面。
传统的 ＧＡｓ 由于遗传算子简单，降低了种群

的多样性。 当搜索空间很大时，ＧＡｓ 容易快速收

敛而陷入局部最优。 为了避免这一问题，Ｌｉ 等［１４］

提出一种多种群 ＧＡｓ 的特征选择方法，即相邻种

群通过共享两个个体来交换信息，以提高种群的

搜索能力。 此外，对每个种群中的最优个体进行

局部搜索，进一步提高算法性能。 但是该方法仅

在特征维数小于 ６０ 的数据上是有效的。 Ｌｉｎ
等［１５］提出了一种新的基于 ＧＡｓ 的特征选择方法，
该方法首先利用先验知识对相似特征进行分组，
并对同一组中的所有特征进行排序，然后采用

ＧＡｓ 从每个组中搜索出最优特征子集。 近年来，
ＧＡｓ 也被应用在分层特征空间中选择特征［１６］。
该算法提出了两种新的变异算子处理分层空间中

的冗余特征。 最近基于 ＧＡ 的特征选择方法被广

泛用于解决实际问题［１７－１８］。
Ｈｏｎｇ 等［１９］提出一种二进制向量表示每个个

体，首先二进制位预先定义的小数被转换为整数，
表明对应的特征被选择与否。 该算法有效地降低

数千特征的高维数据集上 ＧＡ 搜索空间的维度。
同时，在算法中引入“透明适应度共享”伸缩机制

以避免 ＧＡ 在搜索过程中出现早熟。 通过分界线

的动态变化来增加其他个体的选择机会，并打散

个体的分布以保持种群的多样性。 Ｃｈｅｎ 等［２０］ 提

出一种改进的二进制表示方法，该方法包括两部

分：第一部分被转换为整数，表示被选择特征的数

量；第二部分显示哪些特征被选择。 该方法的缺

点是需要预先定义特征的数量，但可能不是最佳

大小。 针对这一问题，Ｙａｈｙａ 等［２１］ 开发了一种长

度可变的表示方法，每一个个体只显示所选择的

特征，并且不同的个体可能具有不同的长度，提出

了一种新的遗传算子来处理长度可变表示问题。
ＯＡ Ｓｉｌｖａ 等［２２］ 将分类精度和特征个数聚合

成一个适应度函数。 Ｗｉｎｋｌｅｒ 等［２３］ 考虑特征个

数、分类性能、分类特定精度以及利用所有初始特

征的分类精度等提出了几个适应度函数。 Ｓｏｕｓａ
等［２４］利用贝叶斯分类器接收工作特性曲线下面

积作为适应度函数。
２􀆰 ２􀆰 ２　 遗传规划

ＧＰ 算法［２５］ 是一种基于种群的进化计算算

法，在特征选择中，ＧＰ 算法具有灵活的表示形

式，每个个体表示为一棵树，每棵树的所有叶节点

都是原始特征，但只有一个叶节点特征被认定是

选择的特征。
Ｓｈｅｒｒａｈ 等［２６］首次将 ＧＰ 算法用于特征选择问

题，该算法采用广义线性机作为分类器来评价所选

特征的适应度。 随后，Ｎｅｓｈａｔｉａｎ 等［２７］ 提出一种基

于 ＧＰ 的封装式特征选择方法，采用改进的贝叶斯

算法进行分类。 该算法采用位掩码编码表示特征

子集，算子集作为基本函数，利用 ＧＰ 将特征子集

和算子集进行组合，获得最优特征子集。 Ｈｕｎｔ
等［２８］提出一种新的 ＧＰ 超启发式特征选择方法，开
发两个去除和添加特征的函数算子。 Ｖｉｅｇａｓ 等［２９］

提出一种处理平衡和不平衡数据的策略，ＧＰ 算法

中的每个内部节点表示一个集合算子，每个叶节点

表示一个原始特征，每个树的输出是一组特征。 结

果显示，该算法在不降低分类性能的前提下，可以

有效地减少生物数据集 ９８％的特征。
进化算法应用于特征选择问题已有 ３０ 多年

的历史，并在数百个特征问题上显示出了较好的

性能。 然而对于数千特征的问题，进化算法的效

果并不是很理想。 因此，使用进化算法来处理这

一问题，需要一种新的表示来减少搜索空间的维

数。 遗传算子的设计，如交叉和突变，提供了辨别

好的特征组及组合或调整互补特征以找到最优特

征子集的机会，但这是一项具有挑战性的任务。
２􀆰 ３　 基于群集智能的特征选择

群集智能算法是人们受自然规律或生物界规

律的启发，模仿某些规律而设计的求解实际问题

的一类算法，它将复杂任务交给群体中大量的个

体合作完成，具有概念简单、实现方便的特点。 基

于这些优点，群集智能算法求解特征选择问题受

到了国内外研究者的广泛关注［１１］。 群智能算法

包括蚁群优化 （ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＡＣＯ）、粒
子群优化（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）、差分

进化 （ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ， ＤＥ）、人工蜂群算法

（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ， ＡＢＣ）等［３０］。
Ｘｕｅ 等［３１］ 在 ＰＳＯ 搜索过程中设计了新的初

始化策略模拟典型的前向和反向特征选择方法。
结果表明，新的初始化策略显著提高 ＰＳＯ 特征选

择的性能。 ＰＳＯ 中开发新的个体表示用于特征选

择的工作较少，研究者主要对典型表示进行微小

的修改，同时用分类算法进行特征选择和参数优

化，工作主要集中在对支持向量机核函数中的参

数进行优化［３２－３５］。 ＰＳＯ 中新的个体表示长度等

于特征总数，主要有 ３ 种不同编码方式：连续编
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码［３２］、二进制编码［３３］ 和二进制和连续编码的混

合［３４－３５］。 ＰＳＯ 最初被提出用于连续优化，因此连

续编码比其他两种编码方案具有更好的性能。
Ｖｉｅｉｒａ 等［３３］提出新的 ＰＳＯ 粒子表示方法，并

同时进行特征选择和 ＳＶＭ 核参数优化。 该方法

中每个粒子对应一个初始特征或内核参数，表示

长度等于特征个数和内核参数个数的和。 结果显

示，所提算法比其他二进制 ＰＳＯ 特征选择算法具

有更好的分类性能，选择的特征子集远小于 ＧＡ
算法。 Ｌａｎｅ 等［３６］提出了采用 ＰＳＯ 和统计聚类方

法解决特征选择问题，将来自于相同簇的特征分

配到一起，然后从每一簇中仅选择一个特征，该方

法显著减少了所选特征的数量。 随后， Ｌａｎｅ
等［３７］进一步采用高斯分布从每个簇中选择多个

特征改进了算法，提高了分类性能。 Ｎｇｕｙｅｎ 等［３８］

提出每一个个体的维度由期望的最大特征数目确

定，该方法确定的个体维度远远小于典型解的代

表维度，但是难点在于如何确定期望的特征数量。
Ｔｒａｎ 等［３９］提出粒子长度可变表示，从而定义了较

小的搜索空间，提高了 ＰＳＯ 算法的性能。 利用变

长机制，ＰＳＯ 可以跳出局部最优，进一步缩小搜

索空间。
早熟收敛是 ＰＳＯ 面临的一个典型问题，容易

使种群陷入局部最优。 为了避免这一问题，Ｃｈｕａｎｇ
等［４０］提出在有限次迭代中，最佳适应度值不变，将
ｇｂｅｓｔ 置零的重置机制。 随后，Ｔｒａｎ 等［４１］将 ｇｂｅｓｔ 重
置机制与 ｐｂｅｓｔ 局部搜索结合，通过被改变的特征

来计算适应度，加快局部搜索中的评价。 Ｃｈｅｎｇ
等［４２］在所提的 ＰＳＯ 算法中，去掉了 ｇｂｅｓｔ 和 ｐｂｅｓｔ，
以避免 ＰＳＯ 的过早收敛。 通过粒子之间的竞争，
获胜者直接进入新的种群。 失败者向获胜者学习，
根据获胜者的位置更新它们的位置，然后进入新的

种群。 该算法被称为竞争群优化算法，适用于大规

模优化问题。 随后，Ｇｕ 等［４３］将这种改进的 ＰＳＯ 算

法应用于特征选择问题。
适应度函数在 ＰＳＯ 特征选择中起着重要的

作用。 对于过滤式方法，适应度函数通过使用不

同的度量方法确定。 而封装式方法，许多现有的

工作使用分类性能作为适应度函数［３，４０］，导致特

征子集相对较大。 然而，大多数适应度函数采用

不同的方式将分类性能和特征数相结合组成为一

个适应度函数［３４，４４］。 但是，如果没有先验知识，
很难预先确定它们之间的最佳平衡。 多目标特征

选择可以同时优化这两个目标以获得一组折中

解，从而有效地解决这一问题。

２００８ 年以来 ＤＥ 一直被应用于解决特征选择

问题。 大部分工作主要集中在改进 ＤＥ 的搜索策

略和表示方法。 Ｋｈｕｓｈａｂａ 等［４５］ 提出将 ＤＥ 用于

搜索 ＡＣＯ 得到的特征子集的最优解的混合特征

选择方法。 Ｇｈｏｓｈ 等［４６］提出采用自适应 ＤＥ 算法

用于生成特征子集。 随后，Ｋｈｕｓｈａｂａ 等［４７］将每个

个体作为一个浮点数向量，并预先定义向量的长

度，提出一种新的编码方案。 此外，研究表明，ＤＥ
在大规模优化方面也取得了成功［４８］，但对于特征

数量较多的高维问题，还面临一些困难。
Ｈａｎｃｅｒ 等［４９］将基于相似性的进化搜索机制

引入到现存的二进制 ＡＢＣ 版本中，提出了新型二

进制 ＡＢＣ 算法用于特征选择问题。 模因算法将

基于种群的搜索和局部搜索结合，为封装式和过

滤式方法提供好的机会。 因此，在大多数模因特

征选择方法中，封装式特征选择采用进化计算技

术，过滤式特征选择采用局部搜索算法。
总之，群集智能算法在特征选择方面得到了

迅速的发展。 然而，作为一种种群优化方法，群集

智能用于特征选择效率是有限的。 开发新的 ＰＳＯ
算法，特别是新的搜索机制、参数控制策略以及大

规模特征选择的表示，仍然是一个有待解决的

问题。
２􀆰 ４　 基于协同进化的特征选择

协同进化（ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＣＣ）是进

化计算领域的一种技术，从分治策略发展而来，其
思想是首先将复杂的问题划分成多个简单子问

题，然后对每个子问题应用算法进行求解，最后将

子问题的解合并得到原问题的解。 协同进化策略

可以嵌入到多种进化算法中，具有很好的鲁棒性，
已成功应用到许多大规模的组合问题中［５０］。
Ｄｅｒｒａｃ 等［５１］ 提出一种基于 ３ 种群遗传算法的协

同进化特征选择算法。 算法将特征选择和实例选

择同时放在一个过程中，减少了计算时间，对具有

大量特征及噪声实例的数据集效果显著。 随后，
Ｄｅｒｒａｃ 等［５２］进一步采用协同进化，对特征和实例

进行数据降维，提出了一种最近邻分类特征选择

和实例选择的进化模型。 Ｅｂｒａｈｉｍｐｏｕｒ 等［５３］ 提出

一种新的基于全局搜索（利用分治策略）的特征

选择方法。 该方法利用协同进化概念，在特征维

度上以随机方式垂直划分数据集，使用过滤式准

则以二元引力搜索算法搜索解空间。
２􀆰 ５　 基于多模态的特征选择

在实际问题中，决策者希望得到多个全局或

局部最优解，必要时可以在多个最优或次优解之



　 第 １ 期 王艳丽，等：基于进化计算的特征选择方法研究概述 ５３　　　

间快速切换以保证系统正常稳定运行［５４］。 这类

需要同时保留多个全局最优或局部最优解的问题

属于多模态优化（ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＭＯ）问
题［５５］，如机器学习中的分类问题［５６］、特征选择问

题［５７］等。
Ｋａｍｙａｂ 等［５８］研究了多模态优化技术在特征

选择问题中的应用效果。 提出了基于动态适应度

共享（ｄｙｎａｍｉｃ ｆｉｔｎｅｓｓ ｓｈａｒｉｎｇ， ＤＦＳ）、局部最优粒

子群算法（ ｌｏｃａｌ ｂｅｓｔ ＰＳＯ）和 ＧＡ＿ＳＮ＿ＣＭ 等现有

进化算法的二进制版本，用于从多个基准数据集

中选择合适的特征。 特征选择本质上是一个高维

优化问题，需要一个具有较高探索能力的求解器。
另一方面，如果可以为问题提供可选的最优解方

案，则根据问题领域的成本和限制，实现阶段会变

得更具选择性。 ＭＯ 方法具有较强的探索能力和

解的保存能力，能够在一次运行中找到多个合适

的解。 因此，ＭＯ 方法可以被认为是寻找适合特

征选择问题的特征子集的有力工具。

３　 基于进化计算的多目标特征选择

在许多实际问题中，需要同时优化两个或两

个以上相互冲突的目标，优化其中一个目标值，会
导致其他目标值的恶化，这类问题被称为多目标

优化问题［５９］。 对于多目标优化问题，无法找到单

个解使它的每个目标都达到最优。 在这种情况

下，进化算法能够帮助决策者找到多个目标之间

最好的折中解集。
ＧＡ 在实现多目标特征选择方面也得到了广

泛的应用，但大多数都是基于非支配排序的 ＧＡ ＩＩ
（ＮＳＧＡ⁃ＩＩ）或其变体［６０－６２］。 Ｍｕｋｈｏｐａｄｈａｙ 等［６０］利

用 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 和支持向量机（ＳＶＭ）提出识别微小

ＲＮＡ 标记物的多目标的特征选择方法。 Ｖｉｇｎｏｌｏ
等［６３］应用多目标遗传算法（ＭＯＧＡ）选择人脸识

别中最相关的一组特征。 通过对多个可行选择空

间的探索，使特征子集的基数最小化，同时最大化

特征子集的识别能力。 结果显示，ＭＯＧＡ 得到的

解选择的特征较少，但精度与单目标 ＧＡ 相近。
Ｎｅｓｈａｔｉａｎ 等［６４］针对二分类问题，提出基于 ＧＰ 的

多目标过滤式特征选择方法。 与大多数只能测量

单个特征与类标签相关性的过滤式方法不同，该
算法能够发现特征子集和目标类别之间的隐藏关

系，从而获得更好的分类性能。
近年来，ＤＥ 也被应用于多目标特征选择［６５］

中，并将非支配解排序应用到种群搜索中，研究者

提出的多目标方法在分类性能和特征个数上都优

于单目标方法所获得的特征子集。 Ｈａｎｃｅｒ 等［６６］

将 ＲｅｌｉｅｆＦ 和 ＦｉｓｈｅｒＳｃｏｒｅ 两个过滤式准则结合起

来作为排序度量标准，归一化交互信息作为相关

性度量标准，并将这两种度量方法视为两个相互

冲突的目标。 结果表明，该算法获得较小的特征

子集，且分类精度高于使用所有特征。 ＤＥ 虽然

成功应用于解决特征选择问题，然而与 ＰＳＯ 相

比，应用 ＤＥ 的特征选择算法文章仍然较少。 此

外，研究显示，ＤＥ 在应用于高维问题时还面临一

些困难［６７］。
Ｘｕｅ 等［６８－６９］首次将 ＭＯＰＳＯ 应用于特征选择

上，把分类性能和特征数量作为多目标优化问题

的目标函数进行求解，并将连续和二进制 ＰＳＯ 算

法在多目标特征选择上的性能进行了对比。 结果

表明，ＭＯＰＳＯ 在特征选择问题上优于 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ
等。 Ｘｕｅ 等［７０］ 以最小化特征数量，最大化所选特

征和类标签之间的相关性为目标，提出基于

ＭＯＰＳＯ 的过滤式特征选择方法。 结果显示，与单

目标特征选择方法相比，该算法具有更高的分类

性能。 随后，Ｎｇｕｙｅｎ 等［７１］ 通过引入插入、删除和

交换局部搜索机制提出了基于改进多目标 ＰＳＯ
算法的特征选择方法。 该算法可以选择数量较少

的特征，并获得很好的分类性能。
目前大多数的多目标特征选择算法采用基于

帕累托（Ｐａｒｅｔｏ）支配的算法，这些算法通常集中

在 Ｐａｒｅｔｏ 前沿的中心。 针对这一问题，Ｐａｕｌ 等［７２］

将类间距离和类内距离度量作为两个相互冲突的

目标，利用模糊规则从最终的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿提取单

个解，提出一种 ＭＯＥＡ ／ Ｄ 过滤式特征选择算法。
在 ＥＣ 技术中，ＧＡ 算法的多目标算法是最受

欢迎的，但是这些工作只是简单地应用 ＧＡ 而不

考虑特征选择的特点［１１］，因此对 ＧＡ 进行多目标

特征选择还需要进行深入的研究。

４　 总结与展望

近年来，进化计算技术较为广泛地应用于特

征选择并取得了较大的成功。 特征选择也已成为

ＥＣ 的一个重要应用领域。 通过归纳已有研究工

作，将未来 ＥＣ 技术在特征选择上的研究问题归

纳如下。
（１）随着数据规模越来越大，许多领域的特

征数量达到数千甚至数百万，增加了计算成本。
然而，仅靠通过增加计算能力是无法解决的，这就

需要先进的搜索机制。 现有的基于进化计算的大

规模特征选择方法大多采用两阶段方法，第一阶
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段采用度量方法对单个特征进行相关性评价，然
后根据相关性值对其进行排序。 只有排名最靠前

的（更好的）特征才会被用作第二阶段的输入，进
一步从中选择特征。 但是，第一阶段删除了排名

较低的特征，并未考虑它们与其他特征的交互。
为了解决这一问题，需要新的搜索算法和新的评

价措施。
（２）大多数特征选择方法由于涉及大量的评

价，计算成本较高，是进化计算在特征选择上的一

个关键问题。 为了降低计算成本，需要高效搜索

技术和快速评估措施。 目前的方法中，评价过程

占据了大部分的计算成本。 因此，快速评价准则

比搜索技术影响更大。 进化计算的可并行性适合

于网格计算、图形处理单元和云计算，可以用来加

速评价过程。
（３）特征选择本质上是组合优化问题，随着

特征维数的增加会导致“维数灾难”，传统的穷举

法容易陷入局部最优，因此需要一种强大的全局

搜索技术。 ＥＣ 算法是一种随机方法，使用不同的

起始点可能产生不同的解，即使解的适应度值相

同，也可能选择不同的个体特征。 这就要求新的

搜索机制应具有稳定性。 然而，算法的稳定性不

仅涉及适应度值的差异，还涉及所选特征的一致

性。 因此，提出新的高稳定性的搜索算法也是一

项重要的任务。
（４）评价指标构成的适应度函数，在很大程

度上影响了计算时间、分类性能和搜索空间的分

布，是特征选择的关键因素。 封装式和过滤式的

大部分计算时间都用在评估过程中。 目前有一些

快速评估方法，如交互信息，但它们都是单独评估

特征，而不是一组特征。 如果忽略特征之间的交

互会导致特征子集具有冗余性并缺少互补特征，
从而无法在大多数领域中实现最佳分类性能。 特

征交互是一项复杂且具有挑战性的任务，目前在

这方面的工作还很少。
（５）大多数进化计算方法中，传统表示方法

在特征选择问题上存在很大的搜索空间。 一个好

的表示方法可以减少搜索空间的大小，从而有助

于设计新的搜索机制来提高搜索能力。 目前的表

示方法通常只反映是否选择了某个特性，而不显

示特征之间的交互信息。 如果表示能够反映特征

组的选择或删除，则可以显著提高分类性能。
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ａｎｄ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ａｄ⁃
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［２７］ ＮＥＳＨＡＴＩＡＮ Ｋ， ＺＨＡＮＧ Ｍ Ｊ． Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｆａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ： ａ ｇｅｎｅｔｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ａｐ⁃
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［２８］ ＨＵＮＴ Ｒ， ＮＥＳＨＡＴＩＡＮ Ｋ， ＺＨＡＮＧ Ｍ Ｊ． Ａ ｇｅｎｅｔｉｃ
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ｎｅｔｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｉｎ
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ｐｌｉｅｄ ｓｏｆｔ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０１４， １８： ２６１－２７６．
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ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｖｏｌｕ⁃
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［３８］ ＮＧＵＹＥＮ Ｈ Ｂ， ＸＵＥ Ｂ， ＬＩＵ Ｉ， ｅｔ ａｌ． ＰＳＯ ａｎｄ ｓｔａｔｉｓ⁃
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ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｃｙ⁃
ｂｅｒｎｅｔｉｃｓ， ２０１５， ４５（２）： １９１－２０４．

［４３］ ＧＵ Ｓ Ｋ， ＣＨＥＮＧ Ｒ， ＪＩＮ Ｙ Ｃ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ
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ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｂｉｎａｒｙ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ ２０１２ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｇｒｅｓｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕ⁃
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Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｎｔ Ｃｏｌｏｎｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｓｗａｒｍ Ｉｎ⁃
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［４６］ ＧＨＯＳＨ Ａ， ＤＡＴＴＡ Ａ， ＧＨＯＳＨ Ｓ． Ｓｅｌｆ⁃ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｉｆ⁃
ｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
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ｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ａ
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