
 

 

基于遗传乌燕鸥算法的同步优化特征选择
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摘    要   针对传统支持向量机方法用于数据分类存在分类精度低的不足问题, 将支持向量机分类方法与特征选择同步结

合, 并利用智能优化算法对算法参数进行优化研究. 首先将遗传算法 (Genetic algorithm, GA)和乌燕鸥优化算法 (Sooty
tern optimization algorithm, STOA)进行混合, 先通过对平均适应度值进行评估, 当个体的适应度函数值小于平均值时采

用遗传算法对其进行局部搜索的加强, 否则进行乌燕鸥本体优化过程, 同时将支持向量机内核函数和特征选择目标共同作

为优化对象, 利用改进后的 STOA-GA寻找最适应解, 获得所选的特征分类结果. 其次, 通过 16组经典 UCI数据集和实际

乳腺癌数据集进行数据分类研究, 在最佳适应度值、所选特征个数、特异性、敏感性和算法耗时方面进行对比研究, 实验结

果表明, 该算法可以更加准确地处理数据, 避免冗余特征干扰, 在数据挖掘领域具有更广阔的工程应用前景.
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Simultaneous Feature Selection Optimization Based on Hybrid Sooty
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Abstract   In view of the shortcomings of traditional support vector machine in data classification, this paper com-
bines support vector machine classification with feature selection synchronously, and uses intelligent optimization
algorithm to optimize algorithm parameters. Firstly, the genetic algorithm (GA) is mixed with the sooty tern op-
timization algorithm (STOA). In this paper, the average fitness value is evaluated first. When the fitness function
value of the individual is less than the average value, the GA is used to deepen the local search. Otherwise, the op-
timization process of the STOA itself is carried out.The SVM kernel function and the feature selection target are
taken as the optimization object. The improved STOA-GA is used to find the most suitable solution and get the se-
lected feature classification results. Secondly, through the data classification research of sixteen groups of classic
UCI data sets and real breast cancer data sets, the best fitness value, the number of selected features, specificity,
sensitivity and algorithm time-consuming are compared. The experimental results show that the algorithm pro-
posed in this paper can deal with data more accurately, avoid redundant feature interference, and have a broader
work in the field of data mining application prospect of the project.

Key words   Sooty tern optimization algorithm, hybrid optimization, feature selection, support vector machine, data
classification

Citation   Jia He-Ming, Li Yao, Sun Kang-Jian. Simultaneous feature selection optimization based on hybrid sooty
tern optimization algorithm and genetic algorithm. Acta Automatica Sinica, 2022, 48(6): 1601−1615

 
 

随着科技不断进步, 每个领域都会产生庞大而

复杂的信息和数据, 为了处理如此繁杂的数据, 数

据挖掘和机器学习相继出现[1]. 在数据处理领域中,

数据分类是一项基本工作, 但是由于数据的庞大和

复杂, 使得数据分类成为一项具有挑战的研究课题,

常见的数据分类方法有决策树法、朴素贝叶斯法、k-

邻近值 (k-nearest neighbor, KNN)和支持向量机

(Support vector machine, SVM)等. 贾涛等[2] 提出

了数据流决策树分类方法, 引入单分类和集成决策

树模型有效地处理了概念漂移问题; 崔良中等[3] 选

择了改进朴素贝叶斯算法来解决近来机器学习中的

数据分类时间过长的问题; 王景文等[4] 选择 KNN

算法进行了数据预测和分类, 实现了对中医胃痛病
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的自动诊断, 对诊断病理起到了重要作用; 丁世涛

等[5] 提出基于传统 SVM的分类方法, 通过文本数

据以标题为突破口实现快速分类, 提高了分类速度

和分类精度. 上述论文着重研究了几种常见的数据

分类方法的工程应用, 由于各类数据量庞大且冗杂

导致数据分类领域面临较大的挑战, 因而许多学者

将研究领域进一步推向如何更好更快地进行数据预

处理, 将特征选择和分类方法结合从而提高分类准

确度.
为了更好解决特征选择与分类方法结合的问

题, 研究者们通过引入优化算法对 SVM的内核参

数寻优. Chapelle等[6] 提出了利用梯度下降法来选

择 SVM的参数, 为接下来对其参数进行优化的研

究奠定了基础; 刘昌平等[7] 使用混沌优化的方法对

SVM的参数进行优化, 得出最优解并增强了分类

精度; 刘东平等[8] 通过对遗传算法的改进, 利用其

交叉变异部分更好地对 SVM内核参数进行优化,
达到了预期的实验效果; 王振武等[9] 将粒子群算法

改进后应用到 SVM参数优化上, 体现了融合优化

与 SVM方法结合的优越性; 石勇等[10] 提出非平行

支持向量顺序回归模型, 能够更好地处理大规模数

据. Yu等[11] 提出了双边跨域协同过滤的 SVM分类

方法, 通过集成内在用户和项目特征, 更好地在目

标领域中构建分类的模型. 上述研究表明, 将优化

算法融合至 SVM中具有一定的效果, 但上述方法

大多只是单一优化其内核参数并未从整体考虑数据

相关性的问题.
因此, 近年来研究者也开始将特征选择与优化

算法相结合 , 提高精度并减少时间成本 . Zhang
等[12] 首次提出了多目标粒子群成本的特征选择方

法, 告别了传统的单目标特征选择, 是一种极具竞

争力的特征选择方法; 2017年, 文献 [13]提出基于

返回代价的二进制萤火虫的方法, 并将其应用到特

征选择问题中, 有效地提高了分类精确度并减少了

所选特征个数; 2018年, 张文杰等[14] 将遗传算法应

用到大数据特征选择算法中, 提升了算法的搜索能

力和获取特征的准确性; 2019年, 李炜等[15] 将改进

的粒子群算法应用到特征选择当中, 有效地降低了

学习算法的数据维度和计算成本; 同年, Jia等[16] 提

出一种基于斑点鬣狗优化 (Spotted hyena optimiz-
ation, SHO)的特征选择算法, 该算法提高了特征

选择精度同时解决了特征冗余的问题; Baliarsingh等[17]

也在 2019年提出了基于帝企鹅优化算法 (Emper-
or penguin optimization, EPO)应用在优化医疗数

据的分类方法, 大大减少了数据繁杂难以处理的问

题; 文献 [18]提出了非负拉普拉斯嵌入引导子空间

学习的无监督特征选择的方法, 由非负拉普拉斯嵌

入生成高质量的伪类标签, 并利用伪类标签提供的

判别信息, 发展局部结构保持的子空间学习来寻找

最优特征子集. 受这些研究启发, 本文将有效的优

化算法应用到特征选择当中, 筛选有效特征, 更好

地分类实际工程中的数据.
从工程应用的角度出发, 为了进一步提高数据

分类准确度, 应该考虑将 SVM与特征选择相结合,
利用优化算法对二者同时优化. 齐子元等[19]提出同

步优化特征选择和 SVM参数的方法, 克服了单独

优化二者的缺陷, 但选用的优化方法过于陈旧, 因
此性能有待于提升; 沈永良等[20] 则提出了将改进烟

花算法应用到特征选择和 SVM参数优化的方法,
但大多对低维数据进行改善, 对高维数据集的优势

难以体现; Ibrahim等[21] 提出了基于蝗虫算法的同

步优化方法, 但未对本身优化算法做出改进, 因此

不能更加全面地应用到特征选择问题中.
由上述研究文献的分析可以看出, 选择合适的

优化算法对 SVM和特征选择进行同步优化是一个

十分重要的研究问题, 而元启发式优化算法主要分

为进化算法和群智能优化算法两类[22]. 进化算法中

以遗传算法 (Genetic algorithm, GA)最为经典. 通
过模仿自然界优胜劣汰的理念, 不断淘汰结果较差

的解和有概率的交叉变异来更新最优解的位置[23];
群智能优化算法则是模拟行为聚集的种群觅食行

为, 以粒子群优化算法 (Particle swarm optimiza-
tion, PSO)[24] 为代表, 它通过模仿鸟群飞行觅食的

过程, 不断更新飞行速度和位置以搜索到最优解.
除此之外, 还有一些仿生算法也属于元启发式算法,
如鲸鱼优化算法 [25], 该算法模仿座头鲸捕食过程,
利用独特的螺旋收敛方式模型不断靠近最优解. 上
述几种典型的优化算法都能在一定程度上解决工程

中最优解的求取问题, 但是由于工程问题的困难性

和复杂性, 优化算法很难独立解决所有实际问题.
本文选择的乌燕鸥优化算法 (Sooty tern optimiza-
tion algorithm, STOA)也是如此, 虽然它具有较强

的全局搜索能力和一定的收敛精度, 但根据没有免

费的午餐定理[26] 可知, 没有任何一个优化算法可以

独立解决所有实际问题, 单一优化算法优化能力尚

有不足, 因此要想将优化算法更好地应用到实际问

题上, 就必须对其进行二次优化和改进.
由于乌燕鸥算法已经具备良好的全局搜索能

力, 所以对它的改进应当侧重于对其局部搜索能力

的引导和改善. 遗传算法的主要特点是能够对结构

对象进行直接操作、具有较好的并行性和局部优化

能力, 同时它不需要特定的规则, 能够根据概率自
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适应地调整搜索方向, 因此近年来遗传算法在混合

优化、机器学习、信号处理等领域得到了广泛的应

用. 2019年, 唐晓娜等[27] 提出了混合粒子群优化遗

传算法的混合方法, 用来对高分遥感影像进行预处

理 ,  大大提高了其对城市用地信息的提取效果 ;
2020年, 卓雪雪等[28] 将蚁群算法和遗传算法结合并

应用于求解旅行商问题中, 将遗传最主要的交叉部

分引入到蚁群优化中, 解决了蚁群算法过早陷入局

部最优解的问题, 并加快了算法的收敛速度. 由此

可见遗传算法具有强大的局部搜索能力, 将它与其

他局部搜索能力不足的算法融合, 便可以大大提高

该类不足算法的收敛精度, 同时也可以更好地避免

陷入局部最优的情况出现. 因此本文引入遗传算法,
解决了传统乌燕鸥算法局部搜索不足且容易陷入局

部最优的问题.

C ζ

综合上述分析可知, 本文主要创新研究工作如

下: 首先, 本文根据平均适应度值概念提出遗传乌

燕鸥算法, 相较于传统乌燕鸥优化算法, 具有更好

的收敛能力和收敛速度; 其次, 基于本文遗传乌燕

鸥算法, 将其和 SVM及特征选择结合, 用 STOA-
GA同步优化 SVM的  、  参数和二进制特征, 并
且对经典 UCI数据集进行测试, 解决了数据预处理

中分类精度不高、冗余特征过多的问题, 可以有效

完成数据分类工作; 最后, 将本文的特征选择模型

应用到乳腺癌数据集中, 通过 10次实验均入选的

特征可以更好地辨别乳腺癌复发的主要因素, 为解

决乳腺癌数据的预处理提供了理论依据, 使临床数

据得到更妥善利用. 通过验证, 本文方法在数据预

处理上确有较高的工程应用价值. 

1    传统优化算法
 

1.1    乌燕鸥算法

乌燕鸥优化算法是 2019年针对工业工程问题,
由 Dhiman等[29]提出的一种新的优化算法, 其灵感

来源于海鸟在自然界中觅食的行为. 乌燕鸥是杂食

性鸟类, 以蚯蚓、昆虫、鱼等食物为生. 这种算法具

有很强的全局搜索能力, 精度也较高. 但仍存在一

些问题如探索和利用之间的不平衡以及在迭代后期

种群多样性低的情况, 导致该算法容易收敛过早,
同时这也促进了对优化算法进行改进的研究工作,
使改进后的算法能够应用到更多优化问题上. 

1.1.1    迁移行为 (全局探索)

迁移行为, 也就是探索部分, 主要分为冲突避

免、聚集和更新 3个部分.
1)冲突避免:

cst = SA × pst| (Z) (1)

pst cst

SA

式中,   表示乌燕鸥的当前位置,   表示在不与其

他乌燕鸥碰撞的情况下应当处于的位置,   代表

了避免碰撞的变量因素, 用来计算避免碰撞后的位

置, 它的约束条件如式 (2).

SA = Cf − Z × Cf

Maxiterations
(2)

Z = 0, 1, 2, · · · , Maxiterations (3)

Cf SA Z

SA Cf Cf

SA

式中,   是用来调整  的控制变量,   表示当前

迭代次数, 因此  从  到 0线性递减. 本文中 

值设置为 2, 因此,   将从 2到 0逐渐减小.
2)聚集:聚集是指在避免冲突的前提下向相邻

乌燕鸥中最好的位置靠拢, 也就是向最优解的位置

靠拢, 其数学表达式如下:

mst = CB × (pbst (Z)− pst (Z)) (4)

mst pst

pbst CB

式中,    表示在不同位置的   向最优解的位置

 移动的过程,   则是一个使探索更加全面的随

机变量, 按照以下公式变化:

CB = 0.5×Rand (5)

Rand式中,   是 0到 1之间的随机数.

dst

3)更新:更新是指在朝向最优解的位置更新轨

迹, 其轨迹  的数学表达式为:

dst = cst +mst (6)
 

1.1.2    攻击行为 (局部搜索)

在迁移过程中, 乌燕鸥可以通过翅膀提高飞行

高度, 也可以调整自身的速度和攻击角度, 在攻击

猎物的时候, 它们在空中的盘旋行为可定义为以下

数学模型[30]:

x′ = Radius × sin (i) (7)

y′ = Radius × cos (i) (8)

z′ = Radius × i (9)

Radius = u× ekv (10)

Radius i π

u v

e

式中,   表示每个螺旋的半径,   表示 [0, 2  ]
之间的变量.   和  是定义其螺旋形状的常数, 在本

文中均设定为 1,   是自然对数的基底. 乌燕鸥的位

置将按照下面的公式不断更新:

pst (Z) = (dst × (x′ + y′ + z′))× pbst (Z) (11) 

1.2    遗传算法

遗传算法主要通过选择、交叉和变异 3个步骤

进行优化. 选择过程是通过轮盘赌选择的方法来找
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Pi =

fi/
∑n

i = 1 f i i n

Pc = Mc/M M

Mc

Pm =

B/(M × l) 其中B M

l

Pc Pm

到问题的最优解 [31], 将优化后的个体留给下一代.
其中 ,  每个个体被轮盘赌选中的概率为 :

,   为个体,   为被选中的种群大小. 交

叉在遗传算法中起着核心作用, 它指的是从两个亲

本个体中置换和重组部件并产生一个新个体的操

作, 交叉概率表示为 ,   表示群体中的

个体数,   表示群体中交换的个体数. 在遗传算法

中, 交叉是其全局搜索能力的主要过程, 变异则是

局部搜索能力的辅助过程. 在遗传算法中引入变异

过程的目的是利用遗传算法的局部随机搜索能力加

速遗传算法向最优解的收敛, 并通过保持种群多样

性来防止遗传算法的过早收敛. 变异概率表示为:  
,   为每一代变异基因的数量,   为

每一代种群拥有的个体数量,   为每一代个体的基

因链长度. 在本文中, 针对混合算法的局部性改善,
将  和  的值固定化, 使遗传算法以 95% 的概率

交叉择优, 同时有 5% 的概率变异以防止局部最优

陷入[32]. 

1.3    遗传乌燕鸥算法

乌燕鸥算法是一种新型的元启发式算法, 虽然

已经应用于一些工业工程问题中, 但仍存在一些不

足, 如探索和利用之间的不平衡、种群多样性低等

问题. 而遗传算法是一个运算简单但功能强大的算

法, 它作为一个部分嵌入到乌燕鸥算法中能够增强

局部搜索能力. 由于探索和利用之间的良好平衡对

于任何元启发式算法都是至关重要的, 因此本文将

乌燕鸥算法与遗传相结合, 加强了局部搜索能力,
提高了搜索效率, 并在后期迭代中保持了种群多样

性. 对于混合方式, 本文采取先对平均适应度值进

行评估的方式, 平均适应度值代表了当前目标解的

整体质量, 对于最小化问题, 如果个体的适应度函

数值小于平均值, 则表明粒子的邻近搜索区域是具

有前景的, 因此应采用增强局部搜索的策略. 反之,
如果个体的适应度函数值大于平均值, 则不采用局

部搜索策略[33].
遗传乌燕鸥算法在算法性能方面结合了乌燕鸥

的全局优化性能, 使得在大范围搜索的能力具有明

显优势; 同时, 在局部收敛时又结合了遗传算法的

优势, 使得在寻优时规避局部最优陷入的可能, 并
加深局部搜索的能力. 二者结合后, 不论是探索和

利用之间的平衡, 还是寻优能力, 都得到了改善, 因
此在算法的精度上得到提高, 在收敛能力得到增强,
在收敛速度上得到改善, 并且在后期的迭代过程中

还能继续维持其种群多样性.
针对遗传乌燕鸥的计算复杂度具体内容如下:

O(STOA−GA) = O(位置更新)+O(评价目标函数)=

O(n1 × (d+ Coc+ Cos+ Com)+

n2 × n× d+ n× Cof) =

O(n1 × d+ n2 × n× d+ n1×
(Coc+ Cos+ Com) + n× Cof)

(12)

O(STOA) = O(位置更新) + O(评价目标函数) =

O(n2×d+ n× Cof) =

O((n1 + n2)
2 × d+ n× Cof) =

O(n1
2 × d+ n2

2 × d+

2×n1 × n2 × d+ n× Cof) (13)

N

n1

n2 N = n1 + n2

d

Cof

Cos Coc Com

O(n1 × (d+ Coc+ Cos+ Com))

= O(n2 × n× d)

O(n2×d)

O(n2
1 × d+ n2

2× d+ 2×n1 × n2 × d)

在 STOA-GA中, 设置种群规模为 , 其中在

一次迭代中使用 STOA 更新位置的个体数是  ,
利用 GA更新位置的个体数是 , 即 ,
决策空间维度为 , 该模型的时间复杂度主要分为

位置更新和评价目标函数两部分, 其中,   为评

价目标函数的计算复杂度,   、  和  分别

为 GA算法中选择、交叉和变异的计算复杂度. 由
式 (12)和式 (13)可知, 评价目标函数的计算复杂

度是一致的, 位置更新的复杂度具有明显差别. 因
此 只需对后者进行分析, 从而评估计算复杂度的差

异. 在 STOA-GA中, 根据平均适应度值将种群分

为两部分, 两部分的计算复杂度不同. 选择、交叉和

变异过程时 GA 的主要代价, 计算复杂度约等于

  . 对于使用 STOA
的部分, 由于每个个体都需要在避免碰撞的前提下

聚集, 因此需要根据式 (6)和式 (11)进行位置更新,
其计算复杂度则约为  .  而在传统

STOA算法中, 位置更新的复杂度约为= ,
即   . 由式 (12)和
式 (13)可以看出, 对于位置更新的计算复杂度都

有 3项, 显然, 前两项的计算复杂度都小于 STOA.
对于第 3项, 由于变异发生的概率仅有 5%, 因此可

暂不考虑, 从而仅剩下对选择和变异过程的计算复

杂度未进行对比, 可以看出在总体上计算复杂度相

差不多, 后续实验也证明了混合算法的计算复杂度

具有一定竞争力.
STOA-GA算法的伪代码和流程见图 1和表 1,

可以看出, STOA-GA通过比较平均适应度值, 使
前期大范围搜索时采用 STOA的收敛方式, 而在后

期局部搜索时采用 GA的收敛方式, 从而减小传统

STOA容易陷入局部最优的可能并增强收敛能力.
也就是说, 遗传乌燕鸥算法是将 GA作为一个部分

嵌入到乌燕鸥算法中, 增强局部搜索能力, 提高搜

索效率并在后期迭代中保持种群多样性, 具有更优

秀的搜索能力和收敛精度.
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算法 1. STOA-GA算法的伪代码
1) begin

2)初始化算法参数, 并产生初始化种群

{Xi, i = 1, 2, · · · , N}3) 

Z < Maxiterations4) While    do

i = 1 N5) for    to    do

6)计算群体中每个个体的适应度值

{fi, i = 1, 2, · · · , N}7) 

f̄8)计算群体平均适应度值 

f̄ < fi9) if (  ) do

10)按照遗传算法的选择、交叉和变异过程更新当前个

体位置

f̄ > fi11) else if (  ) do

12)按照式 (6)和式 (11)更新当前个体位置

13) end if

14) end for

Z = Z + 115)保留当前最优个体位置,  

16) end while

17) end. 

2    混合优化算法模型
 

2.1    支持向量机

T = {(x1, y1) , · · · , (xn, yn)} , xi ∈ Rn, yi∈{−1, 1} .
H

H1 H2 H1

H2 H1 H2

支持向量机是 Cortes等[34] 开发的一种非线性

二分类器, 其原理是在高维向量空间中构造线性分

离超平面, 模型定义为特征空间中间隔最大的分类

器, 再转化为凸二次规划问题的求解. 和其他机器

学习方法相比, 支持向量机具有较高的计算效率和

很强的应用能力, 因此广泛用于监督学习、分类和回

归中. 在线性可分的数据集中, 支持向量机构造最优

分离超平面将样本进行分类. 设两类线性可分的数据集

如图 2所示, 空心圆和实心圆代表两类数据集.  
为最优超平面,   和  为两类样本的边界,   和

 之间的间隔称为分类间隔, 落在  和  上的点

称为支持向量.
虽然线性分离超平面能够达到最优分类, 但是

在多数情况下属于不同类别的数据点不能够明确地

分离, 线性分类将会导致大量错误分类, 因此, 就需

要将原始特征空间映射到更高维空间, 找到一个可

以正确分离数据点的超平面.
其核函数[21] 主要有以下几种形式:
1)线性核函数形式:

K (xi, xj) = xTi xj (14)

2)多项式核函数形式:

K (xi, xj) =
(
a+ r · xTi xj

)Q
, a ≥ 0, r > 0 (15)

3)高斯核函数形式:

K (xi, xj) = exp
(
−γ∥xi − xj∥2

)
(16)

K (xi, xj)式中,   为核函数. 由于线性核函数主要解

决线性可分问题, 而多项式核函数所要调节参数过

多, 因此本文后续实验选取可以映射到无穷维的高

斯核函数. 

 

选择初始参数

是否满足最终条件

根据式 (11) 局部寻优

选择

交叉

变异

否

根据式 (6) 全局探索

STOA
GA

更新最好位置

计算个体适应度值 fi

结束

是

是

否

开始

计算种群平均适应度值 f
−

fi < f
−

 

图 1    STOA-GA的流程图

Fig. 1    Framework of the STOA-GA
 

 

H

H
2

H
1

 

图 2    SVM最优超平面示意图

Fig. 2    SVM optimal hyperplane diagram
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2.2    特征选择二进制方案

特征选择是把数据从高维降到低维的一种方

法, 在某个特定准则下, 通过从初始特征空间寻找

最优特征子集来得到最优分类结果[35], 其评价标准

主要是以分类精度和所选特征个数所决定. 特征空

间一般包括相关特征、无关特征和冗余特征三种.
相关特征是指对分类结果具有明显影响的重要特

征, 无关特征是指对分类结果不产生积极影响的特

征, 冗余特征则是与相关特征有所关联, 但冗余的

选取不会对分类结果有明显改善. 因此, 如何选取

最优特征子集, 避免无关特征和冗余特征就显得十

分重要.
根据 Dash等[36] 的特征框架, 特征选择主要由

生成特征子集、评估特征子集、停止准则和结果验

证 4个部分构成, 基于特征评价策略可分为开环法

和闭环法[37]. 原始数据采用某种搜索策略搜索特征

子集, 接着利用评价函数评价所搜寻到的特征子集,
当达到了停止准则后, 便停止继续生成新的特征子

集, 输出此时最优特征子集, 否则将会继续产生新

的特征子集, 直到达到停止标准. 本文 选取随机搜

索策略作为特征选择的搜索策略, 选择算法迭代次

数作为算法停止准则, 即达到实验所设定的迭代次

数便结束算法过程.
特征选择的实质就是对问题进行二元优化, 因

此在使用乌燕鸥优化算法处理特征选择问题时, 应
当设定好二进制方案, 由于特征选择的解限于{0,
1}之间, 因此用 0或 1表示解的结果, 0表示并未选

择此特征, 1表示选择此特征[38]. 但是, 在原始数据

集中, 数据取值范围参差不齐, 小到 0 ~ 1, 大到千

万级以上, 这种数据会严重影响 SVM的分类效果,
因此需要对数据集进行预处理. 为了将数据集数据

归一化到 [0, 1]范围, 利用如下公式进行处理:

Xnorm =
X −Xmin

Xmax −Xmin
(17)

X Xnorm

Xmin Xmax

式中,   表示原始数据,   表示归一化后的数

据,   和  分别代表此特征取值范围的最小

值和最大值. 

2.3    基于遗传乌燕鸥的优化特征选择模型

C ζ

C

C

C

ζ

ζ

ζ

在构建 SVM的分类模型时, 需要确定  和 

两个参数.   为惩罚因子, 代表分类过程对误差的

宽容度,   越大, 说明越不能容忍分类错误, 因此常

出现过拟合的状况, 而  越小则会产生较大误差,
出现欠拟合问题;   称为松弛变量, 决定了数据映

射到高维空间后的分布情况,   越大, 样本相离超

平面越远, 支持向量越少, 而  越小, 样本相离超平

C ζ

面越近, 支持向量越多. 因此, SVM分类结果的好

坏与  和  的参数选择密不可分.

C

ζ

原有模式下的 SVM, 是根据所有特征先优化

SVM参数再进行特征选择, 这就导致 SVM选择的

关键特征在实际特征选择过程中并没有被选择, 从
而数据分类效果并不理想; 反之, 如果先进行特征

选择再优化参数, 那么每次训练过程都需要二次寻

优, 耗费时间成本过大, 难以应用到实际问题中. 因
此, 本文提出将 SVM的参数优化和特征选择同时

进行的方法. 搜索的维度变化为: 惩罚因子  、松弛

变量  和代表数据集特征的二进制字符串.

C ζ

n

n

l1 l2 · · · , ln ≥ 0.5

l1

l2 · · · , ln

图 3为每个个体搜索维度示意图. 前两个维度

用来搜索惩罚因子  和松弛变量 , 其余的维度用

来搜索数据集中每个二进制特征,   为数据集中的

特征个数. 本文利用优化算法, 同时对所有维度进

行优化, 对于 SVM的两个参数, 粒子正常根据优化

算法搜索其最优值, 而对于数据集的  个特征, 需
要先对数据集的数据进行归一化处理, 使数据都归

一在 [0, 1], 此时便开始对特征数据进行二进制处

理, 即: 如果 ,  ,   的解  则该特征被选

用, 即取值为 1; 否则为 0, 特征不被选用. 因此,  ,
,   的解便限于{0, 1}, 接着利用遗传乌燕鸥

方法搜索二进制特征, 1即为选用该特征, 0为未选

用[21], 最后将选出特征和 SVM的两个参数共同输

入到 SVM里, 使用交叉验证计算适应度值.

  
C l

1
l
2

l
3

... lnz 

图 3   每个个体的搜索维度示意图

Fig. 3    Schematic of search dimensions for each
individual

 

本文模型在选择 SVM的两个参数同时, 进行

特征选择过程, 保证了所选特征的准确性, 避免落

下关键特征, 减少冗余特征, 从而提高了分类准确

度; 相对于先进行特征选择再优化参数的方式而言,
本文方法又在一定力度上减少了算法运行时间, 因
此, 同步特征选择和优化参数更加可取.

算法 2. 基于遗传乌燕鸥算法的同步优化特征

选择的详细过程如下[39]:
D N

Maxiterations C Cmax Cmin

ζ ζmax ζmin α

β Cf CB u, v Pc

Pm

输入 .  数据集  ,  种群规模  ,  最大迭代次数

,  参数   的最大值   和最小值  ,

参数  的最大值  和最小值 , 适应度函数的权重 

和 , STOA-GA所涉及的参数如  、  、  、  和

.

C ζ输出. 优化的特征子集, 最佳参数  和 , 对应的分类

精度和适应度函数值.

D1) 对数据集  内的数据归一化处理使数据都归一在
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D1 D2

[0, 1]之间, 然后将每一个特征进行二进制处理使特征的解

限于{0, 1}之间, 并将数据集分为训练集  和测试集 ;

N2) 根据种群规模  和参数的最大最小值产生初始化

种群;

C ζ

fi

3)将产生的支持向量的参数 ,   和对应的特征子集

输入到 SVM中完成训练和测试, 由式 (20)计算出粒子的适

应度值 ;

fi f̄4)根据适应度值  求出 ;

fi < f̄5)如果 , 根据 GA的选择、交叉和变异操作更

新个体位置, 否则根据 STOA的式 (6)和式 (11)更新当前

个体位置;

C ζ

6)将搜索后二进制特征的解为 1的特征从数据集挑选

出来, 并将数据集中选出的特征  和  、一起输入 SVM, 构

造 STOA-GA-SVM分类器;

7)使用交叉验证计算适应度值, 若有比当前最优解更

好的解, 则更新最优解;

8)判断是否达到最大迭代次数, 若达到则输出最优值,

否则跳转到 3)继续运行.

基于遗传乌燕鸥算法的同步特征选择和 SVM
优化的流程如图 4所示. 

3    实验设计及结果分析
 

3.1    实验设置

为了验证遗传乌燕鸥 (STOA-GA)算法的有效

性, 本文采用 UCI 数据库 [40] 中 16 个经典数据集

(其中包括 6个维数大于 100的高维数据集)进行仿

真实验, 从分类精度平均值、所选特征个数平均值、

适应度平均值、标准差和运行时间平均值几个方面

来对本文方法进行评估. 同时, 为保证实验客观全

面, 本文还选取了其他几种已经应用在特征选择领

域的算法进行对比, 分别是 PSO、SHO、EPO和未

对其本身做出改进的 GA及 STOA. 结果表明, 本
文的混合算法能够准确应用在特征选择上, 提高分

类精度的同时避免选择无关冗余特征, 对数据预处

理有很大的帮助.
关于每个数据集的特征个数、样本数和类别数

详细信息见表 1.
在实验中, 选择其他 5 个算法作为对比算法,

种群大小设置为 30, 最大迭代次数取 100, 为保证

公平的原则, 所有实验都在 Intel(R) Core (TM) i5-
5200U CPU @2.20 GHz运行环境下, 使用MAT-
LAB R2014b进行的, 运行次数为 30. 对比算法的

参数设置见表 2. 

3.2    经典 UCI 数据集实验

为了更加全面客观地证明本文的优化算法在同

时使用支持向量机和特征选择上的良好性能, 本文

采用以下 6个评价指标对本文方法进行测评:
1)分类精度平均值: 表示实验中对于数据集的

分类准确度的平均值, 平均分类精度越高分类效果

越好. 其数学表达式如下:

Mean =
1

M

M∑
i=1

Accuracy (i) (18)

式中, Accuracy (i) i

M

  表示第  次实验中的分类准确度,
 为运行次数.
2)所选特征数平均值: 表示实验过程中所选择

的特征个数的平均值, 所选特征越少, 说明去掉无

关冗余信息效果越明显, 公式如下:

Mean =
1

M

M∑
i=1

Size (i) (19)

式中, Size (i) i  代表算法在第  次实验中所选择的特

征数.

 

开始

输入数据集

将所有特征进行二进制处理

将选择出数据集中相应的特征和
参数(C, x)一起输入 SVM

使用 STOA-GA 进行搜索(C, x)和
二进制特征

使用交叉验证计算适应度值

输出最优解

检查是否满足终止条件

结束

否

是

选择初始化参数

保存最优解

 

图 4    混合算法的流程图

Fig. 4    Hybrid algorithm flow chart
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3)适应度函数: 特征选择主要的两个目标是分

类精度和所选特征个数, 理想结果就是选择特征个

数较少同时分类精度较高. 本文依据这两个标准来

评价遗传乌燕鸥算法在支持向量机特征选择的应用

效果. 所选适应度函数公式如下:

Fitness = α · γR (D) + β
|R|
|N |

(20)

α

α γR (D)

Accuracy

β

β =

1− α R

Size N

式中, 参数  为分类精确性, 代表分类精确度在适

应度函数中所占比重, 本文  取值为 0.99[41].  
代分类错误率, 其表达式见式 (21). 其中,  
表示分类的准确度; 参数  为所选特征重要性, 表
示所选特征个数在适应度函数中所占权重, 其中 

,   表示所选特征子集的长度, 即式 (19) 的
,   表示数据集的特征总数.

γR (D) = 1−Accuracy (21)

4)适应度平均值: 表示实验中算法多次计算所

得适应度解的平均值, 适应度平均值越小说明特征

选择在平衡加强分类精度和减少所选特征个数上的

能力越强, 可表示为:

Mean =
1

M

M∑
i=1

Fitness (i) (22)

Fitness (i) i式中,   表示算法第  次实验中的适应度值.
std5)适应度标准差 (  ): 表示实验中优化算法

的稳定性能力, 标准差越小说明算法稳定性越好,
表示如下:

std =

√√√√ 1

M

M∑
i=1

(Fitness (i)−Mean)
2 (23)

6)运行时间平均值: 表示在实验过程耗费时间

长短. 众所周知, 在工程实际中, 时间成本也是重要

因素. 因此, 在评价标准中加上此项来判定算法的

优越性, 计算公式如下:

Mean =
1

M

M∑
i=1

Runtime (i) (24)

Runtime (i) i式中,   表示算法第  次实验中的时间.

由图 5可以看出, 在分类精度上, 除 Hepatit-
is和 LSVT Voice数据集外, 本文算法能够准确对

数据集进行划分,性能是最好的. 由图 5还可看出,
LSVT Voice的整体分类精度不是十分优秀, 此次

实验属于偶然事件, 不能一概而论. 值得注意的是,
本文算法在 Tic-Tac-Toe和 Divorce predictors两
个测试集中都达到了 100% 的分类正确率, 在 De-
tect Malaciou数据上也达到了 99.73% 的分类效

果. 由此可以证明, 本文方法在同步特征选择和支

持向量机上是具有竞争力的.
图 6是实验过程中所选择的特征个数平均值,

可以看出, 在多数情况下, 本文的遗传乌燕鸥算法

 
表 1    实验数据集

Table 1    The data sets used in the experiments

序号 数据集 特征数 样本数 类别数

1 Iris 4 150 3

2 Immunotherapy 8 90 2

3 Tic-Tac-Toe 9 958 2

4 Wine 13 178 3

5 Zoo 17 101 7

6 Hepatitis 19 155 2

7 Forest Types 27 326 4

8 Dermatology 33 366 6

9 Ionosphere 34 351 2

10 Divorce Predictors 54 170 2

11 Urban Land Cover 148 168 9

12 SCADI 206 70 7

13 Arrhythmia 279 452 16

14 LSVT Voice Rehabilitation 309 126 2

15 Detect Malacious Executable (AntiVirus) 513 373 2

16 Parkinson＇s Disease 754 756 2

 
表 2    对比算法的参数

Table 2    Parameters of the compared algorithms

算法 参数 设定值

STOA-GA

Cf控制变量 2

CB随机变量 [0, 0.5]

u, v螺旋常数 1

Pc交叉概率 0.95

Pm变异概率 0.05

STOA[29]

Cf控制变量 2

CB随机变量 [0, 0.5]

u, v螺旋常数 1

GA[32]
Pc交叉概率 0.95

Pm变异概率 0.05

PSO[15]

c1, c2学习因子 1.5

ω权重因子 0.75

v速度 [0, 1]

a常数 2

SHO[16]
h控制因子 [0, 5]

M随机向量 [0.5, 1]

EPO[17]

M移动参数 2

f控制参数 [2, 3]

l控制参数 [1.5, 2]
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所选的特征个数都相对较少. 虽然在Wine、Forest
types和 Dermatology数据集上本文算法并未得到

最理想的结果, 但是在大于 100维的数据集测试中,
本文算法都是最优秀的. 因此, 相对于其他对比算

法, 本文的遗传乌燕鸥模型在数据降维问题的处理

上具有优越性.
运行时间平均值见表 3, 可以看出, 本文算法的

时间优势并不十分明显, 这是由于本文方法是将乌

燕鸥和遗传混合, 因此导致其时间上会较乌燕鸥原

算法稍有不足. 但通过仔细研究, 可以看出虽然本

文算法运行时间不是最短的却仍具有一定吸引力.
因为乌燕鸥算法本身收敛较快容易早熟, 因此将遗

传算法和其融合后相较于普通遗传算法运行时间得

到极大改善. 同时可以看出, 由于乌燕鸥本身时间

上的优越性也导致在多数情况下本文的遗传乌燕鸥

算法和其他对比算法相比仍具有时间优越性, 所以

遗传乌燕鸥算法在这方面的应用仍旧具有潜力 .
结合前面所提到的分类精度平均值和特征选择

个数平均值, 可以验证本文的遗传乌燕鸥算法在同

步特征选择和支持向量机的使用上具有十分广阔的

前景, 为更加清晰准确地证明这一点, 表 4和表 5对
适应度函数结果进行了评价, 可以看出, 本文算法

在不同维度的情况下, 都能在平均值和标准差上表

现出良好的性能, 因此可以证明遗传乌燕鸥同步优

化支持向量机的特征选择具有更高的精确度和相对

优异的稳定性. 图 7是算法在 30次运行中的最后

一次实验的适应度值绘制成的收敛曲线, 完整地表

现了每个数据集的搜索收敛过程. 由图 7可以看出,
相对于其他对比算法, 不论数据特征的维度如何,
遗传乌燕鸥算法依旧能表现出较快的收敛速度、较
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图 5    各算法分类精度平均值

Fig. 5    The average accuracy of each algorithm
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图 6    各算法所选特征平均值

Fig. 6    The average value of the selected features of each algorithm
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高的收敛精度和较强的收敛能力. 因此, 通过实验

更加清晰准确地验证了本文算法具有可行性. 

3.3    本文算法与其他算法实验

为了更加全面而客观地评判本文模型在数据预

处理领域具有较好的前景, 故将本文算法与其他常

见的分类方法进行对比, 分别应用决策树法 (De-
cision trees, DT)、朴素贝叶斯法 (Native Bayes,

NB)、KNN、SVM和本文遗传乌燕鸥算法 (STOA-
GA)对 5组数据集进行实验分析. 同时, 为更加详

细地对比普通分类方法, 引入在普通二分类常用指

标特异性和敏感性. 特异性 (Specificity)指模型对

负样本的预测能力, 特异性越高说明模型对负样本

的识别率越好. 敏感性 (Sensitivity))指模型对正样

本的识别能力, 敏感性越高, 模型对正样本的分辨

率越准确, 二者表示如下.

 
表 3    各算法运行时间平均值 (s)

Table 3    The average time of each algorithm (s)

数据集 STOA-GA STOA GA PSO EPO SHO

Iris 12.71 12.09 18.49 14.36 15.28 14.41

Immunotherapy 7.09 6.95 13.89 7.52 10.23 9.22

Tic-Tac-Toe 169.67 169.29 180.41 171.52 181.08 189.53

Wine 40.23 39.67 50.34 39.67 48.81 51.26

Zoo 16.95 16.25 19.96 16.49 20.38 19.45

Hepatitis 22.90 22.48 26.62 24.51 28.24 27.51

Forest Types 120.54 120.35 122.63 115.57 120.82 119.60

Dermatology 97.69 93.76 120.28 97.74 117.21 115.87

Ionosphere 74.74 71.91 84.92 85.09 86.96 81.92

Divorce Predictors 29.17 27.26 45.24 32.63 42.41 32.87

Urban Land Cover 186.15 185.79 186.19 188.76 192.15 207.50

SCADI 45.54 42.27 61.18 58.72 61.47 61.06

Arrhythmia 4 132.40 4 286.94 5 382.19 4 802.38 4 582.08 5 129.23

LSVT Voice 110.32 104.39 110.07 105.10 103.71 102.43

Detect Malacious 151.86 109.94 466.58 837.45 664.20 829.48

Parkinson＇ s Disease 138.06 135.02 149.29 145.62 146.73 144.75

 
表 4    各算法适应度函数平均值

Table 4    The average fitness of each algorithm

数据集 STOA-GA STOA GA PSO EPO SHO

Iris 0.0138 0.0231 0.0637 0.1294 0.0277 0.0202

Immunotherapy 0.101 0.1431 0.2125 0.2129 0.2163 0.2172

Tic-Tac-Toe 0.004 0.1731 0.3477 0.2305 0.0118 0.2164

Wine 0.0282 0.0593 0.4352 0.2945 0.2925 0.2849

Zoo 0.0131 0.0563 0.1292 0.0744 0.0351 0.1767

Hepatitis 0.2551 0.3123 0.4532 0.4156 0.4174 0.2549

Forest Types 0.1256 0.1953 0.5817 0.5841 0.2799 0.1742

Dermatology 0.0221 0.0384 0.4647 0.0367 0.0614 0.6913

Ionosphere 0.0334 0.0681 0.3547 0.3508 0.0505 0.3561

Divorce Predictors 0.0113 0.0226 0.2088 0.0262 0.0226 0.3269

Urban Land Cover 0.3012 0.444 3 0.5807 0.8244 0.6257 0.6422

SCADI 0.1316 0.1607 0.4573 0.1607 0.1647 0.5844

Arrhythmia 0.2564 0.2603 0.2801 0.2699 0.2766 0.2823

LSVT Voice 0.334 9 0.3350 0.3357 0.3349 0.3352 0.3352

Detect Malacious 0.0048 0.0104 0.1777 0.0129 0.0124 0.1855

Parkinson＇ s Disease 0.2628 0.2838 0.3936 0.4676 0.2817 0.2872
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Specificity =
TN

TN + FP
× 100% (25)

Sensitivity =
TP

TP + FN
× 100% (26)

TN

FP

TP

FN

式中,   (True negative)是指将负样本分类为负

样本的个数.   (False positive)是指将负样本分

类为正样本的个数.   (True positive)是指将正

样本分类为正样本的个数.   (False negative)是
指将正样本分类为负样本的个数.

由于敏感性和特异性是二分类问题时的分类标

准, 故选取上述数据集中部分二分类数据集进行实

验, 实验结果见表 6 ~ 8. 可以看出,对于原始 SVM
分类方法, 本文的应用优化和特征选择并行的模型

对各项指标都有明显提升, 而 DT和 NB方法虽然

实验效果不足, 但是由于其经典性, 目前仍有研究

学者使用. KNN是另一种目前较为热门的分类方

式, 但是从实验结果可以看出, 本文的模型在多数

情况下都更具潜力, 分类效果更为优异.
经过这 3个指标的论证, 本文模型在数据处理

中应用较为稳定, 能够较为准确地分类相关数据.
通过对比经典的数据分类方法的实验结果, 可以看

出, 本文方法在多数情况下都是最优状态, 可以有

效提高分类准确性和适应性. 因此, 本文方法是行

之有效的, 能够更好地改善分类特异性、敏感性和

准确度. 结合第 3.3节优化算法方面的比较, 能够全

面细致地证明本文的模型在数据预处理领域上具有

广阔的应用前景, 可以处理冗余复杂的数据集, 为
后续数据处理工作提供强大助力. 

4    STOA-GA 算法在乳腺癌数据集中的

应用

医学诊断领域是数据分类的重要领域, 在面对

冗杂繁多的临床数据时, 医生很难从中获取有效信

息. 因此, 越来越多的医疗工作者开始选取数据挖

掘算法进行数据预处理, 利用临床数据预测病情.
乳腺癌是一种常见女性疾病, 自 20世纪 70年代末

以来, 全球乳腺癌患病率一直呈上升趋势, 而中国

的发病率增长速度更是高出高发国家 1 ～ 2个百

分点. 因此, 若能根据临床数据对各项指标作出预

测, 就能更好地预防该病的发生, 从而有效减少患

病率.
本文采用卢布尔雅那肿瘤研究所公开的乳腺癌

数据集进行仿真实验[40]. 该数据集包含 286例人员

的记录 (其中 201名乳腺癌未复发患者和 85名复

发患者), 每位人员包含 9个特征, 表 9给出各特征

的详细信息.
表 10为本文算法在乳腺癌数据集运行 10次的

结果, 其中平均分类准确率为 97.51%, 表明在绝大

多数样本中, 本文模型可以正确分类测试数据, 平
均选择特征个数为 4.5, 减少了 50% 的特征, 有效

地降低了数据的维度. 其中, 第 5次实验的分类准

确率最高, 为 98.21%, 所选特征数为 4, 适应度值

 
表 5    各算法适应度函数标准差

Table 5    The standard deviation of fitness of each algorithm

数据集 STOA-GA STOA GA PSO EPO SHO

Iris 0.0042 0.0067 0.0322 0.1 0.0067 0.0089

Immunotherapy 0.0206 0.1031 0.1821 0.2032 0.1988 0.0976

Tic-Tac-Toe 0.0067 0.0127 0.0148 0.0286 0.0174 0.0053

Wine 0.0101 0.0153 0.0218 0.0279 0.0101 0.012 9

Zoo 0.0077 0.01 0.0272 0.0301 0.0089 0.0103

Hepatitis 0.0288 0.0429 0.2157 0.2891 0.1038 0.0302

Forest Types 0.0177 0.0282 0.0139 0 0.0234 0.0356

Dermatology 0.0133 0.0211 0.3036 0.0167 0.0314 0.3781

Ionosphere 0 0.0038 0.0287 0.0107 0.0183 0.0046

Divorce Predictors 0.0067 0.0133 0.1367 0.0083 0.0087 0.1492

Urban Land Cover 0.1044 0.1253 0.2517 0.1021 0.2089 0.2182

SCADI 0.0681 0.1372 0.1879 0.0706 0.1041 0.1645

Arrhythmia 0.1267 0.1146 0.1028 0.1382 0.1256 0.1474

LSVT Voice 0.0010 0 0.0012 0 0.0017 0.0039

Detect Malacious 0 0.0024 0.0147 0.0037 0 0.0183

Parkinson＇ s Disease 0.0923 0.1032 0.1373 0.2104 0.1342 0.1567
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表 6    各算法特异性 (%)

Table 6    The specificity of each algorithm (%)

数据集 DT NB KNN SVM 本文方法

Ionosphere 89.64 79.67 96.03 93.84 97.67

Tic-Tac-Toe 90.56 84.32 99.43 98.54 100

Hepatitis 72.17 60.51 78.34 74.23 77.34

Immunotherapy 80.89 76.55 86.56 84.99 90.76

Divorce Predictors 91.32 85.33 98.76 93.67 100

 
表 7    各算法敏感性 (%)

Table 7    The sensitivity of each algorithm (%)

数据集 DT NB KNN SVM 本文方法

Ionosphere 88.67 76.37 91.78 90.13 95.48

Tic-Tac-Toe 87.13 83.67 95.43 93.27 99.54

Hepatitis 71.96 55.82 76.71 69.38 73.11

Immunotherapy 79.34 73.13 84.52 80.26 89.05

Divorce Predictors 89.03 84.01 95.39 91.67 98.75
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图 7    各算法适应度函数收敛曲线图

Fig. 7    The convergence curve of fitness of each algorithm
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为 0.0222, 运行时长为 62.09秒. 特异性和敏感性可

以评估模型的预测能力, 其值越高, 漏诊概率就越

低, 综上所述, 遗传乌燕鸥算法对此数据集的处理

效果十分优秀, 更有利于医生诊断.
表 11为 10次实验均选择的特征, 代表着这些

特征是区分是否复发患病的关键特征. 这些特征有

助于帮助医生判断是否存在乳腺癌复发的可能. 当
患者的临床特征与表 11中的特征大致相符时, 就
会有复发风险, 需要进行进一步的诊断. 根据选择

特征可以看出, 患病特征含有肿瘤过大且恶性程度

高、淋巴结个数过多和有结节冒, 那么就极有可能

出现复发情况. 

5    结束语

本文针对传统乌燕鸥算法中探索和利用之间的

不平衡、种群多样性低等问题, 提出遗传乌燕鸥算

法, 改善了算法的局部搜索能力和收敛能力, 从而

提高收敛精度, 以便获得更加优秀的解. 同时, 将遗

传乌燕鸥算法与支持向量机和特征选择结合, 对特

征和支持向量机的两个参数同时优化, 提高对数据

的分析学习能力. 通过对经典 UCI数据集进行分

类, 并与 STOA、GA、PSO、SHO和 EPO等方法

对比, 实验结果可以看出, 本文方法的最优搜索能

力更加具有优势, 可以有效完成数据分类工作. 对
于乳腺癌临床数据的成功应用, 也证明了本文方法

在筛选特征和分类精度上确有实效, 为数据预处理

提供了理论依据, 使数据得到更妥善的利用. 对于

未来的研究, 可以更加深入研究优化算法的混合模

型, 使其能够更好的应用于数据预处理领域.
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