
第 27 卷 第 7 期

Vol. 27 No. 7

控 制 与 决 策
Control and Decision

2012 年 7 月

Jul. 2012

用于特征子集选择的异步并行微粒群优化方法

文章编号: 1001-0920 (2012) 07-0967-08

孔莉芳1,2, 张 虹1

(1. 中国矿业大学信息与电气工程学院，江苏 徐州 221116；2. 徐州空军学院基础部，江苏徐州 221002)

摘 要: 针对大量无关或冗余的特征通常会降低模式分类中分类器性能的问题, 提出一种基于异步并行微粒群优

化的特征子集选择方法 (AP-PSO). 该方法采用二进制微粒群优化搜索特征子集, 利用异步并行方式提高算法的运算

效率; 为有效协调种群的全局探索和局部开发能力, 充分利用混沌运动的遍历性和随机性, 提出一种一致混沌变异算

子. 与已知 4种特征子集选择方法进行比较, 所得结果验证了该算法的有效性.
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Abstract: In pattern classification system, many irrelevant and redundant features will lessen the performance of classifiers.

Therefore, a feature subset selection method based on asynchronous parallel particle swarm optimization algorithm is

proposed. This algorithm uses the binary particle swarm optimization to select feature subsets, and takes advantage of

asynchronous parallel strategy to enhance time efficiency. In order to balance effectually the global exploration and the

local exploitation of swarm, an uniform chaos mutation also is proposed by making the best use of the ergodicity, stochastic

property and regularity of chaos. By compared with four known feature selection methods, the results show the effectiveness

of the proposed algorithm.
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1 引引引 言言言

特征子集选择是模式分类和数据挖掘领域的重

要数据处理方法. 在某些模式分类系统中, 输入的数

据对象往往含有大量的特征, 但是其中只有少部分特

征与分类密切有关. 大量无关或冗余特征的存在, 一

方面, 势必会大大增加系统学习及训练的时间; 另一

方面, 可能导致分类或聚类精度的降低. 因此, 在对高

维数据进行分类时, 需要运用特征选择算法找到具有

较好可分性的特征子集, 实现降维, 从而达到降低机

器学习的时间和空间复杂度的效果[1]. 简单而言, 特

征子集选择是从一组𝑁 个特征中按一定的选择标准,

选择出一组由𝑛(𝑛 < 𝑁)个特征组成的特征子集. 该

子集具有比特征全集更好或者和特征全集一样的分

类功能[2].

处理特征子集选择问题时, 已有方法大体可以分

为两类: 过滤算法和封装算法. 两类算法最大的区别

是, 在应用分类器之前过滤算法已完成特征子集的选

择. 利用不同特征的统计数据, 过滤算法从特征集合

中不断删除不重要的特征. 除计算效率以外, 利用过

滤算法时依然存在很多的争议. 例如, 某些过滤算法

在利用通用的选择策略产生问题的特征子集时, 未考

虑采用机器学习方法[3]. 封装算法是一类基于迭代搜

索的特征选择方法, 在定义分类算法、性能测度和搜

索策略之后, 该类算法采用迭代搜索策略在整个特征
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空间中寻找优秀的特征子集. 每次迭代时, 首先由测

试数据运行分类器计算当前特征子集的性能指标值;

基于所得性能指标值, 由指定的搜索策略产生新的特

征子集. 由于特征子集的选择和机器学习同时执行,

封装算法所产生分类模型的预测效果及稳定性通常

优于过滤算法[4]. 然而, 当采用封装算法时, 反复的机

器学习势必需要花费大量的运算时间. 为了降低算法

的计算复杂度, 很多学者尝试采用启发式搜索算法寻

找问题的最佳特征子集, 代表方法如遗传算法、模拟

退火和禁忌搜索等[5-7].

微粒群优化[8](PSO)是一种启发式搜索算法, 其

思想源于对鸟类觅食等复杂群体行为的模拟. 由于具

有概念简明、方便实现和收敛速度快等优点, 该算法

已在很多领域得到了应用. 将微粒群优化算法用于处

理特征子集选择问题, 本文提出一种基于一致混沌变

异的异步并行微粒群优化. 与已有相关研究相比, 该

算法具有如下特点: 1) 采用异步并行方式来评价微

粒的适应值和更新微粒的位置, 可以提高处理器的利

用效率. 相比之下, 朱颢东等[9]提出的并行二进制免

疫量子微粒群优化, 采用了同步并行方式更新微粒的

适应值, 在问题较复杂的情况下, 同步并行方式很难

有效均衡从处理器间的计算负载; 2) 提出一种一致混

沌变异算子, 协调种群的全局搜索和局部开发能力.

高雷阜等[10]利用混沌序列初始化微粒的位置和速度,

用以改善种群的多样性. 为了防止种群陷入局部极值

点, Leandro[11]给出了基于Zaslavskii混沌映射的混沌

变异算子. 该算法中, 微粒变异的概率和微粒位置的

变异范围皆是固定不变的. 相比之下, 本文所提出的

一致混沌变异算子可以同时调节微粒变异的概率及

其变异范围. 此外, 为充分利用准确率较低但特征数

目较少的优秀微粒, 本文还提出了一种用于比较微粒

优劣的 𝜀支配关系.

2 相相相关关关知知知识识识

2.1 基基基本本本微微微粒粒粒群群群优优优化化化算算算法法法

在鸟类捕食的群体行为中, 每只鸟被命名为一个

微粒, 每个微粒代表一个被优化问题的解. 这些微粒

各自以一种特有的速度飞行, 穿过多维搜索空间, 最

终找到最优解. 在𝑛维目标空间中, 设微粒𝒙𝑖 本身所

找到的最佳位置为𝒑𝑖 = (𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑖𝑛)(一般称为

微粒的个体最优点或局部引导者), 整个微粒群迄今

为止搜索到的最佳位置为𝒑𝑔 = (𝑝𝑔1, 𝑝𝑔2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑔𝑛)(一
般称为微粒群的全局最优点或全局引导者), 微粒的

当前速度为𝒗𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑖𝑛), 则每次迭代时微

粒根据如下公式[12]来调整自己位置:

𝑣𝑖𝑗(𝑡+ 1) =𝑤𝑣𝑖𝑗(𝑡) + 𝑐1𝑟1(𝑝𝑖𝑗(𝑡)− 𝑥𝑖𝑗(𝑡))+

𝑐2𝑟2(𝑝𝑔𝑗(𝑡)− 𝑥𝑖𝑗(𝑡)), (1)

𝑥𝑖𝑗(𝑡+ 1) =𝑥𝑖𝑗(𝑡) + 𝑣𝑖𝑗(𝑡+ 1). (2)

其中: 𝑡为迭代次数; 𝑐1 和 𝑐2 为学习因子; 𝑤为惯性权

值, 用来协调微粒的全局搜索和局部搜索能力; 𝑟1 和

𝑟2 为 [0,1]之间随机数.

2.2 二二二进进进制制制微微微粒粒粒群群群优优优化化化算算算法法法

最初的 PSO算法是从处理连续优化问题发展起

来的. 针对生活中常见的离散问题 (如组合优化问题

或者路径寻优问题), Kennedy等[13]首次将实数版本

的 PSO扩展为二进制 PSO(BPSO). 在二进制 PSO中,

微粒𝒙𝑖 的每个分量𝑥𝑖𝑗 被限制在 {0,1}中取值. 每次

更新微粒位置时, 由逻辑函数 𝑠(𝑣)将式 (1)得到的微

粒速度 𝒗𝑖 转化为判断𝑥𝑖𝑗 选择 0还是 1的概率, 具体

转换公式如下:

𝑥𝑖𝑗 =

⎧⎨⎩ 0, 𝑠(𝑣𝑖𝑗) < 𝑈(0, 1);

1, otherwise;
(3)

𝑠(𝑣𝑖𝑗) = 1/(1 + e−𝑣𝑖𝑗 ).

除位置更新公式外, 其他操作与基本PSO相似.

为了防止 𝑠(𝑣)函数饱和, Kennedy等建议将 𝑣𝑖𝑗 限制

在 [−4,4]之间.

2.3 用用用于于于特特特征征征子子子集集集选选选择择择的的的微微微粒粒粒群群群优优优化化化方方方法法法

近年来, 利用微粒群优化解决特征子集选择问

题得到了学者们的重视. Wang等[14]提出了一种结

合 PSO和粗糙集的最优特征子集选择方法. 相比基

于粗糙集的特征选择方法, 结果表明 PSO算法是有效

的. 乔立岩等[2]提出了一种基于离散微粒群优化和支

持向量机封装模式的特征子集选择方法, 该算法利用

离散微粒群优化算法对特征进行优化, 并采用支持

向量机的 10阶交叉验证结果指导算法的搜索. 同样,

Garcia-Nieto等[15]研究基于支持向量机和微粒群优化

的封装类特征选择方法, 给出了一种称为几何 PSO的

改进算法. 郭文忠等[16]提出了基于离散微粒群和相

关性分析的特征子集选择算法, 该算法通过分析数据

中所有特征之间的相关性, 利用离散微粒群算法在整

个空间中进行搜索, 自动选择有效的特征子集. 针对

两元聚类问题, Alper等[3]提出了一种改进的离散微

粒群优化算法. 在选择特征子集包含特征时, 该算法

充分考虑了待选特征与特征子集之间的相关性和独

立性. 最近, 为了提高文本挖掘算法的运行速度, 降低

占用的内存空间, 朱颢东等[9]提出了一种基于并行二

进制免疫量子微粒群优化的特征子集选择方法. 该方

法采用二进制免疫量子微粒群优化搜索特征子集, 利

用同步并行算法提高时间效率.
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2.4 并并并行行行微微微粒粒粒群群群优优优化化化算算算法法法

并行微粒群优化算法 (PPSO)将计算机的高速

并行计算能力和微粒群优化算法的天然并行性相结

合, 极大提高了PSO解决复杂优化问题的能力. 与并

行遗传算法类似, PPSO算法可分为 3类[17]: 主从式

PPSO(或全局式模型)、迁移式 PPSO(或粗粒度模

型)和扩散式PPSO(或细粒度模型). 限于篇幅, 本节

只讨论主从式PPSO.

在主从式 PPSO算法中, 主处理器负责执行微粒

全局最优点和微粒位置的更新等全局操作, 执行方式

为串行; 从处理器负责执行微粒适应值的评估等局部

操作, 各从处理器之间并行运行. 从处理器在执行局

部操作时, 现有技术大都采用了同步并行的方式: 所

有从处理器同时计算所分配微粒的适应值; 当接收到

所有从处理器的返回信息后, 主处理器才进行下一步

操作. 由于未对串行微粒群优化算法的框架进行改动,

上述并行方式不可避免地存在主从处理器负荷不均

衡的问题. 而且, 一次局部操作完成后, 从处理器都要

向主处理器发送结果, 这易于造成大的通信延迟[18].

为了克服上述缺陷, Byung-I1等[19]给出了微粒群优

化算法的异步并行执行方式, 其思想如下: 从处理器

计算完微粒适应值之后立即将结果传输给主处理器;

主处理器接收到信息后, 随即更新该微粒的位置, 同

时分配新的待评价微粒给空闲从处理器.

3 用用用于于于特特特征征征子子子集集集选选选择择择的的的异异异步步步并并并行行行微微微粒粒粒群群群

优优优化化化

本节详细介绍用于特征子集选择的异步并行微

粒群优化算法. 首先, 初始化每个微粒为特征选择问

题的一个潜在特征子集; 然后基于包含若干特征子集

的微粒群, 采用改进的异步并行微粒群算法进行寻优

搜索, 并应用支持向量机[20](SVM)对所选特征子集

的分类能力 (即适应值)进行评估; 以此类推, 直到求

得最优特征子集或者满足终止条件.

3.1 微微微粒粒粒编编编码码码

根据特征选择问题的特点, 把每一个特征看作

微粒的一维二进制变量, 微粒变量的长度等于所有特

征的数量. 如果第 𝑖位为 1, 则第 𝑖个特征被选中; 否

则, 这个特征被屏蔽. 比如, 微粒𝒙𝑖 = (1, 0, 0, 0, 1, 0)

表明特征 1和特征 5被选中, 因此, 特征子集为 {1, 5}.

由此, 每一个微粒代表一个不同的特征子集, 也就是

问题的一个候选解.

3.2 微微微粒粒粒适适适应应应值值值的的的比比比较较较

特征子集选择的目标是使用少量的特征达到相

同或更好的分类效果, 因此微粒适应值的评价应该包

含两部分内容: 1) 所确定分类器的准确率, 记为 𝜂. 利

用特征子集所确定的特征来训练 SVM分类器, 本文

采用 10阶交叉验证的结果作为分类器的准确率, 并

以此性能指标来指导微粒群的搜索. 2) 所包含的特征

数量, 记为𝜆. 在准确率和特征数量这两个因素中, 需

要重点考虑的是准确率.

每个特征子集包含一定数量的特征, 如果两个特

征子集获得的准确度相同, 则包含特征较少的子集便

会胜出. 然而, 对于一些准确率较低 (相对最优值)但

特征数目少的特征子集, 一方面, 他们可能已经非常

接近最优特征子集 (两者之间仅有一个特征不同), 进

一步利用它们将会增加算法找到优秀特征子集的可

能性; 另一方面, 尽管该类特征子集的准确率略差, 但

是, 相对准确率较高的特征子集, 其包含的特征数目

明显减少. 鉴于特征数据提取的代价和分类器构建的

复杂性, 在分类准确率允许的情况下, 选择上述特征

子集作为问题的最终结果更具经济价值. 因此, 算法

迭代过程中应该保存小部分准确率较低但特征数目

较少的微粒.

基于此, 本文给出一种用于微粒优劣比较的 𝜀支

配关系. 对于给定的常数 𝜀(𝜀 > 0)和任意两个微粒𝒙𝑖

和𝒙𝑗 , 如果满足如下条件之一: 1) 𝜆(𝒙𝑖) < 𝜆(𝒙𝑗)且

𝜂(𝒙𝑖) ⩾ 𝜂(𝒙𝑗)− 𝜀; 2) 𝜆(𝒙𝑖) = 𝜆(𝒙𝑗)且 𝜂(𝒙𝑖) > 𝜂(𝒙𝑗);

则称𝒙𝑖 支配 𝒙⃗𝑗 . 特别地, 当𝜆(𝒙𝑖) = 𝜆(𝒙𝑗)且 𝜂(𝒙𝑖) =

𝜂(𝒙𝑗)时, 称𝒙𝑖 等价于𝒙𝑗 . 在此, 常数 𝜀反映了决策者

对分类器准确度的要求. 决策者对分类器的准确度要

求越高, 𝜀取值越小.

3.3 微微微粒粒粒引引引导导导者者者的的的更更更新新新

微粒引导者包括微粒全局最优点和个体最优点.

本文采用 𝜀支配关系更新上述两个最优点. 微粒个体

最优点是指微粒从初始到目前迭代次数所得到的最

好位置, 它可以看作是微粒的记忆. 设微粒𝒙𝑖(𝑡)的个

体最优点为𝒑𝑖(𝑡), 第 𝑡 + 1代新生微粒为𝒙𝑖(𝑡 + 1), 则

微粒个体最优点的更新方法如下: 当𝒙𝑖(𝑡 + 1)𝜀支配

𝒑𝑖(𝑡)时, 个体最优点𝒑𝑖(𝑡+1)取为 𝒙⃗𝑖(𝑡+1); 当𝒙𝑖(𝑡+

1)和𝒑𝑖(𝑡)等价时, 从𝒑𝑖(𝑡)和𝒙𝑖(𝑡 + 1)中随机选择一

个作为微粒的个体最优点; 否则, 𝒑𝑖(𝑡+ 1)取𝒑𝑖(𝑡).

全局最优点是整个微粒群迄今为止搜索到的最

佳位置. 本文利用 𝜀支配关系两两比较所有微粒的个

体最优点, 最后胜出者为微粒群的全局最优点.

3.4 一一一致致致混混混沌沌沌变变变异异异

众所周知, 微粒群优化算法具有较快的收敛速

度. 然而, 正是因为它的快速收敛性, 使得 PSO算法易

陷入局部收敛[21]. 混沌是一种非线性现象, 具有遍历

性、随机性和对初始条件的敏感性等特性. 它可在一

定范围内按自身规律不重复地遍历所有状态, 因此可
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将其应用到优化算法, 以提高算法的全局搜索能力.

基于此, 本文提出一种一致混沌变异算子. 首先,

采用Zaslavskii映射函数[22]产生一混沌变量; 对所产

生的混沌变量进行变换后 (由混沌空间转化到所处理

问题的决策空间), 接着对微粒的飞行速度进行变异.

所提变异算子的步骤如下:

MUTATE

Bound为速度的上下界, 𝑛为决策变量的维数,

𝑇max 为算法终止代数*//

For 𝑖=1 to 𝑆 //* 𝑆为微粒群规模*//

If 𝑝𝑚 = e(−2𝑡/𝑇max) > 𝑟

dim=rand(1,𝑛)

range=(upper Bound−low Bound)∗𝑝𝑚
𝑦(𝑡) = mod[𝑦(𝑡− 1) + 𝑣 + 𝑎𝑧(𝑡), 1]

𝑧(𝑡) = cos(2π𝑦(𝑡− 1) + 𝑒−𝑟𝑧(𝑡− 1))

𝑣𝑖,dim = 𝑣𝑖,dim + 𝑧(𝑡)∗range

EndIf

EndFor

为使Zaslavskii映射展示出完全的混沌状态, 本

文取 𝑣 = 400, 𝑟 = 3, 𝑎 = 12.669 5. 进一步, 图 1展示

了Zaslavskii映射产生的混沌状态. 可以看出, 在算法

初期阶段, 所有微粒的飞行速度将受变异算子的影响.

在该速度的作用下, 算法将允许每个微粒在整个决策

空间中取值. 因此, 在初始阶段算法具有好的全局探

索能力. 随着迭代次数的增加, 变异算子的影响逐渐

变弱, 这不仅反映在变异概率的减小, 也表现在逐渐

收缩的变异范围. 在迭代后期, 算法将具有好的局部

开发能力. 注意, 当变异后的微粒速度超出所允许范

围时, 取其对应速度的边界值 (即该速度变量的上界

或下界)作为它的新速度.

0 100 200 300 400
-1

-0.5

0

0.5

1

iteration time

Z
t(
)

图 1 𝒗 = 400, 𝒓 = 3, 𝒂 = 12.6695时,

Zaslavskii产生的混沌状态

3.5 异异异步步步并并并行行行微微微粒粒粒群群群优优优化化化算算算法法法的的的步步步骤骤骤

在串行算法中, 循环计算每个微粒的适应值是

最耗时的部分. 本文采用异步并行方式来降低微粒

群优化算法的运行时间, 从而尽快获得问题的理想

特征子集. 在该并行计算中, 对循环进行了分解, 把

需要计算适应值的微粒通过消息发送给多个处理器,

并行计算它们的适应值; 主处理器接收到从处理器

的反馈信息后, 继续进行算法的主操作. 具体思想如

下: 首先, 在决策空间中随机初始化微粒群; 其次, 主

处理器将待评价微粒𝒙𝑖 及其个体最优点传递给空闲

的从处理器; 接收到任务后, 从处理器计算该微粒所

确定分类器的准确率, 由 𝜀支配关系更新其个体最优

点𝒑𝑖, 并将更新后的𝒑𝑖 反馈给主处理器; 主处理器接

收到从处理器反馈的信息后, 根据此反馈信息对决策

进行评价, 确定出当前微粒群的全局最优点; 随后, 由

式 (1)和 (3), 以及一致混沌变异算子更新微粒的位置.

主处理器按次序选择下一个待评价微粒, 并将其信息

传递给空闲从处理器. 依次类推, 直到得到满意解.
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图 2 一并行异步微粒群优化算法的结构图

图 2给出了异步并行微粒群优化算法的结构图,

算法具体实现主要包括主处理器功能设定和从处理

器功能设定两部分.

主处理器实现步骤:

1) 初始化系统优化所需参数、微粒位置和速度,

设定算法终止条件. 系统优化所需参数包括微粒群

规模、惯性权值和学习因子等控制参数; 设置迭代次

数 𝑡 = 1.

2) 对待评价微粒的处理次序进行排序. 本文采用

先进先出的排序方法决定微粒分配到从处理器上的

次序, 即先提交给主处理器的从处理器计算结果先被

处理.

3) 依照次序表中顺序, 依次发送待评价微粒及其

个体最优点到当前空闲的从处理器, 并接收从处理器

的反馈信息, 即更新后的个体最优点𝒑𝑖.

4) 基于当前个体最优点的集合, 由 3.3节中方法

确定当前微粒群的全局最优点.

5) 判断算法终止条件, 如果满足, 则终止算法, 并

输出结果𝒑𝑔.
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6) 由式 (1)和 (3), 以及一致混沌变异算子更新微

粒的位置.

7) 由 𝑡=⌈𝐸𝑛/∣𝑆∣⌉更新算法迭代次数, 并转入 2),

其中𝐸𝑛为评价微粒的总次数, ∣𝑆∣为微粒规模, ⌈∙⌉为
向上取整算子.

从处理器实现步骤:

1) 接收主处理器发送的待评价微粒.

2) 利用微粒确定的特征训练 SVM分类器, 并采

用 10阶交叉验证的结果作为分类器的准确率.

3) 由 𝜀支配关系更新其个体最优点𝒑𝑖, 并向主处

理器传送计算结果.

区别于同步并行微粒群优化算法, 异步并行微粒

群优化算法的优点是: 已被评价的微粒无需等待其他

微粒评价过程的完成, 即可进行下一次迭代. 该方式

有效地保证了各从处理器之间的负载平衡.

4 实实实验验验及及及性性性能能能分分分析析析

测试本文特征子集选择方法AP-PSO的性能, 设

计 2组实验: 1) 选取包括遗传算法和微粒群优化在内

的 4种典型方法作为对比算法, 验证AP-PSO的优化

性能; 2) 测试算法的并行效率, 验证AP-PSO算法并

行设计的可行性.

4.1 实实实验验验设设设置置置

为了验证本文特征子集选择算法的有效性, 该

实验采用UCI机器学习数据库[23]. 所选测试问题包

括Class和Sonar等 10个数据集, 表 1为它们的相关

详细信息. 其中 𝑎/𝑏分别表示测试和训练数据的规模.

表 1 所用分类问题

测试数据集 类数目 总特征数目 样本数目

Class 7 10 214

Vowel 11 10 990

Wine 3 13 178

Letter 26 16 20 000

Vehicle 4 18 846

Segmentation 7 19 210/2 100

WDBC 2 30 569

Ionosphere 2 34 351

Satellite 6 36 4 435/2 000

Sonar 2 60 208

选用前向选择法 (SFS)[23], BPSO算法, 混杂遗传

算法 (HGA)[24]和文献 [3]中改进离散微粒群优化算

法 (MDPSO)作为比较算法. 其中, HGA算法取波动

因子为 2的情况. 为公平比较, 设置BPSO, MD-PSO

和AP-PSO的种群规模为 20; SFS算法的终止代数

为 10 000, 其他 4种算法的终止代数为 200. BPSO中

设置 𝑐1 = 𝑐2 = 2, 惯性权值𝑤 = 0.48; MD-PSO和AP-

PSO中设置 𝑐1 = 2, 𝑐2 = 1.5, 惯性权值采用线性递

减策略 (𝑤max = 0.995, 𝑤min = 0.5). 此外, 所有实验

中AP-PSO设置 𝜀 = 0.005.

本文采用MPICH并行计算环境, 在基于Linux

操作系统的Dell高性能计算集群上并行运算AP-PSO

算法. 其他比较算法选择在普通 PC机上运行, 配置如

下: 因特尔CPU(2.60 GHz), 2 G内存和 250 M硬盘.

4.2 优优优化化化性性性能能能分分分析析析

在相同硬件条件下利用 5种算法分别优化表 1

中问题 20次, 表 2给出了所得关于特征数目和分类

器准确率的平均结果. 其中 𝑑∗ 为运行 SFS和HGA

时指定的特征数目; 𝑑∗∗ 为PSO算法所得最优结果的

平均特征数目. 采用文献 [24]中建议, 取 𝑑∗ 为如下 4

个值: 𝑁/5, 2𝑁/5, 3𝑁/5和 4𝑁/5, 其中𝑁 为测试问题

的总特征数目. 每个测试问题的最优特征子集未知,

而 𝑑∗ 取值过细又会显著增加算法的运行时间, 因此

𝑑∗ 取上述 4个值是可以接受的. 不可否认的是, 如果

最优特征子集所包含的特征数目不在 {𝑁/5, 2𝑁/5,

3𝑁/5, 4𝑁/5}中, SFS和HGA将没有机会得到最优特

征子集.

由表 2可以看出: 1) 对于所有测试问题, MDPSO

和AP-PSO获得了优于BPSO的平均准确率, 而HGA

具有好于 SFS的平均准确率; 2) 除总特征数目较少

的Class和Vowel问题之外, 对于其他 8个测试问题,

MDPSO和AP-PSO均获得了优于其他 3种算法的分

类准确率. 对于Class问题, 5种算法皆获得了分类准

确率为 100%, 特征数目为 3的最优结果; 对于Vowel

问题, SFS和HGA得到了分类准确率为99.7%且特征

数目为3的最优结果; 3) 对于测试问题Wine,Vehicle,

Segmentation和WDBC, BPSO具有优于HGA的平均

分类准确率; 对于测试问题Vowel, Letter, Ionosphere,

Satellite和Sonar, HGA所得平均分类准确率又好于

BPSO所得平均分类准确率. 4) 对于测试问题Wine,

Vehicle, WDBC, Ionosphere和 Sonar, 尽管MDPSO得

到略好于AP-PSO的平均分类准确率, 但其结果所包

含特征的数目要明显多于AP-PSO (除Wine外). 对于

测试问题Vowel, Letter, Segmentation和 Satellite, AP-

PSO得到了分类准确率和特征数目皆优于MDPSO

的结果.

综述所述, 对于总特征数目较少的测试问题

Class和Vowel, HGA和 SFS可取得较好的平均优化

性能; 对于总特征数目相对较多的测试问题, MDPSO

和AP-PSO可以获得优于其他 3种算法的平均优化性

能. 而在考虑特征数目的情况下, AP-PSO的总体性能

要好于MDPSO的总体性能.
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表 2 5种算法处理测试数据时所得结果

数据集 𝑑∗ SFS HGA
BPSO/% MDPSO/% AP-PSO/%

𝑑∗∗ 准确率 𝑑∗∗ 准确率 𝑑∗∗ 准确率

class

2 99.07 99.07 3.0 100 3.0 100 3.0 100
4 100 100
6 100 100
8 100 100

Vowel

2 62.02 62.02 8.94 99.49 8.87 99.59 8.25 99.64

4 92.63 92.83

6 98.82 98.79

8 99.70 99.70

Wine

3 93.82 93.82 8.06 98.78 7.85 99.45 7.70 99.42

5 94.38 95.51

8 95.51 95.51

10 92.13 92.70

Letter

3 47.09 47.09 15.10 95.38 15.05 96.46 13.80 96.59
6 86.20 87.60

10 96.12 96.35

13 96.42 96.42

Vehicle

4 62.77 69.74 11.56 74.70 12.24 75.02 11.33 74.86

7 69.15 73.52

11 69.50 72.46

14 68.20 70.80

Segmentation

4 92.81 92.81 11.20 97.58 10.44 97.90 10.12 98.11
8 92.95 92.95

11 92.95 92.95

15 92.57 92.57

WDBC

6 93.15 94.38 13.87 97.62 15.05 97.75 12.62 97.70

12 92.26 94.06

18 94.02 93.99

24 92.44 93.58

Ionosphere

7 93.45 95.50 12.20 93.73 14.25 96.12 12.30 95.84

14 90.88 95.56

20 90.03 94.19

27 89.17 91.45

Satellite

7 86.85 99.44 17.52 90.80 25.27 91.45 22.50 91.68
14 89.45 90.87

22 90.45 91.44

29 90.40 91.24

Sonar

12 87.02 94.71 30.80 92.90 27.70 96.08 24.58 95.98

24 89.90 95.96

36 88.46 95.82

48 91.82 93.17

4.3 并并并行行行性性性能能能分分分析析析

本小节采用 Satellite数据集分析AP-PSO算法的

并行性能. 为了评价算法的并行效果, 采用如下 3个

常用的性能测度[25]: 1) 加速比𝑆𝑝 = 𝑇𝑠/𝑇𝑝, 𝑇𝑠是串

行算法在最坏情况下的运行时间, 𝑇𝑝是并行算法在

最坏情况下的运行时间, 加速比可以反应算法的并行

性对运行时间的改进程度. 2) 效率𝐸𝑝 = 𝑆𝑝/𝑝, 𝑝为处

理器的个数, 该测度反映了并行系统中从处理器的利

用情况. 3) 串行份额

𝐹𝑝 =
1/𝑆𝑝 − 1/𝑝

1− 1/𝑝
. (4)

其中𝐹𝑃 是描述并行算法的扩展性的一个指示器. 随

着处理器数目的增加, 如果𝐹𝑃 值也不断增加, 则意味

处理器间通讯花费的增加, 此时并行算法的扩展性相

对较差.

表 3给出了同步和异步并行两种方式下本文方

法所得性能测度值. 需要说明的是, 当处理器数为 16

时, 实验还考虑了 15+ 1的情况, 即存在一个计算性

能较差的从处理器, 实验选择第 15个处理器作为上

述从处理器. 在不失实验本质的情况下, 作如下处理:

该处理器在完成所分配的计算任务后, 需要等待一段

时间才将结果反馈给主处理器. 显然, 等待时间越长,

该处理器表现出的处理速度越慢.

由表 3可以看出: 1) 随着从处理器数目的增加,

两种并行方式下算法的运行速度皆有明显提高. 但相
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表 3 不同从处理器数下算法的运行时间和性能测度

同步并行方式 异步并行方式处理器数
运行时间 加速比 效率 串行份额 运行时间 加速比 效率 串行份额

1 356 1.00 1.00 – 356 1.00 1.00 –

2 190 1.87 0.93 0.069 5 185 1.91 0.95 0.047 1

4 101 3.50 0.87 0.047 6 98 3.62 0.90 0.035 0

8 59 6.03 0.75 0.046 7 54 6.59 0.82 0.030 6

12 38 9.36 0.78 0.025 6 35 10.0 0.83 0.018 2

16 33 10.8 0.68 0.032 1 27.9 12.7 0.79 0.017 3

16(15+1) 46 7.7 0.48 0.071 9 28.7 12.4 0.78 0.019 4

比之下, 异步并行方式所得加速比更为优秀. 2) 对于

并行效率而言, 不同从处理器数目下异步并行方式皆

得到了优于同步并行方式的评价结果. 特别地, 当从

处理器数目大于 8时, 异步并行方式使得算法的并行

效率得到了明显改善. 而当从处理器数目为 8和 12

时, 同步并行方法的效率值下降到 75%左右; 当从处

理器数目为 16时, 其效率值最低, 仅为 68%. 产生这

种情况的原因在于, 当从处理器数目不是微粒群规模

约数时, 从处理器的处理速度和工作量不同, 主处理

器必须等待最差处理器结束工作后才能运作, 因此难

以均衡从处理器之间的计算负荷. 相反, 对于异步并

行方式而言, 由于能够充分利用空闲和处理速度快的

处理器,算法的并行效率得到了明显改善. 3) 对于同

步并行方式, 当从处理器由 2增加到 12时, 其串行份

额值逐渐变小; 而当从处理器数为 16时, 其值略有反

弹. 这说明, 当从处理器数大于 16时, 数据传输的花

费在整个时间花费中所占比值变大. 对于异步方式而

言, 随着从处理器数目的增加, 其串行份额值始终在

减小. 因此, 异步并行方式的扩展性好于同步并行方

式. 4) 相对同步并行方式, 异步并行方式受单个处理

器性能优劣的影响较小. 如表 3所示, 当 16个处理器

中存在一个性能较差的处理器时, 同步并行方式的运

行时间明显增大, 而异步并行方式的运行时间变化较

小.

5 结结结 论论论

为解决特征子集选择问题, 本文提出了一种基于

混沌变异的异步并行微粒群优化算法. 不同于已有

混沌变异算子, 所提出的一致混沌变异算子可以同

时调节微粒的变异概率和变异范围, 有效均衡了微粒

的全局搜索和局部开发能力. 在保证分类准确率的

情况下, 给出了一种用于比较微粒优劣的 𝜀支配关系,

显著降低了优化结果所包含特征的数目. 为提高空闲

和高速度处理器的利用效率, 设计了微粒群优化算法

的异步并行方法, 有效提高了算法的并行效率. 通过

与 4种已知的特征子集选择方法进行比较, 结果表明

本文算法可以提供高竞争力的最优特征子集. 利用半

监督学习等方法来估计微粒的适应值, 提高算法的计

算效率是作者将来的研究内容.
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