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摘　要: 森林优化特征选择算法 (FSFOA)具有良好的分类性能和维度缩减能力, 但其初始化森林的质量参差不

齐, 局部播种和全局播种的随机性较大, 且适应度评估代价较高导致计算效率较低. 针对上述问题, 提出一种基于

评分机制的类贪心森林优化特征选择算法 (FSGLFOA-SM). 首先, 以每维决策变量的分类精度为其得分构建评

分机制, 提出类贪心初始化策略以生成较优质的初始化森林; 其次, 提出基于评分比较的类贪心局部播种策略, 使
评分相对较高的决策变量获得更大的局部播种概率; 然后, 在全局播种阶段提出类贪心遗传算子播种策略, 对候

选森林择优重建并进行遗传、类贪心交叉和变异操作, 以保留评分较高的特征维度, 有利于提高全局播种阶段的

分类准确率; 最后, 为解决昂贵适应度评估带来的计算效率低下问题, 建立历史数据库, 在适应度评估前先进行库

内查找, 减少了重复解个体的计算量. 实验结果表明, 相比 9个对比算法, FSGLFOA-SM在 16个 UCI数据集上

的分类精度和维度缩减率更加优越.
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Abstract: Feature  selection  using  forest  optimization  algorithm(FSFOA)  has  well  classification  performance  and
dimensional  reduction  ability,  but  it  has  variable  quality  of  initialised  forest,  larger  randomness  of  local  seeding  and
global  seeding,  and  the  low  computational  efficiency  caused  by  expensive  fitness  evaluation.  To  solve  the  above
problems,  this  paper  proposes  a  feature  selection  using  greedy-like  forest  optimization  algorithm  based  on  scoring
mechanism(FSGLFOA-SM). Firstly,  a  scoring mechanism is  constructed by using the classification accuracy of each
dimensional  decision  variable  as  its  score.  From this,  a  greedy-like  initialization  strategy  is  proposed  to  generate  an
initialised forest  with better  quality,  and a greedy-like local  seeding strategy is  proposed based on the comparison of
scores, so that the decision variables with relatively higher scores can get a larger probability of local seeding. Then, a
greedy-like genetic operator seeding strategy is proposed in the global seeding stage. The candidate forest is obtained
by optimal selection and reconstruction, on which genetic, greedy-like crossover and mutation are carried out. So that
the  feature  dimensions  with  higher  scores  are  more  likely  to  be  retained  and  the  classification  accuracy  of  global
seeding stage can be improved. Finally, a historical database is established, which reduces the calculation of duplicate
solutions through accessing the database before fitness evaluation. The experimental results show that FSGLFOA-SM
has superior classification accuracy and dimension reduction on 16 UCI datasets compared to the nine feature selection
algorithms.
Keywords: feature  selection  using  forest  optimization  algorithm(FSFOA)； scoring  mechanism； greedy-like；
initialization；seeding strategy；computational efficiency
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0    引　言

特征选择 (feature selection, FS)是机器学习和

数据挖掘中的热门领域之一
[1], 旨在从一组特征中选

择部分有效特征, 使得分类效果达到与特征选择前

近似甚至更好, 从而降低数据维度
[2]. 特征选择过程

包含 4 个部分:子集搜索机制、子集评价机制、停止

准则和验证方法
[3]. 根据子集评价机制的不同, 特征

选择方法可以分为:过滤式、包裹式和嵌入式
[4]. 过滤

式方法将特征与类别之间的相关性作为判断特征贡

献程度的重要标准
[5]. 嵌入式方法利用特征选择方法

模型完成训练得到特征子集
[6]. 包裹式方法则直接把

最终将要使用的学习器性能作为评价特征子集优劣

的准则
[7], 相较于过滤式和嵌入式, 包裹式特征选择

方法更能充分考虑特征之间的相互影响.
子集搜索技术一般分为 3 种:完全搜索、启发式

搜索、基于智能优化算法的搜索
[8]. 随着特征数量的

增加, 完全搜索方法的搜索空间呈指数型增长, 导致

特征选择面临困难
[9]. 启发式搜索, 如贪婪爬山算法,

容易陷入局部最优的问题中. 而近几年, 基于智能优

化算法的搜索方法成为学者们争相研究的对象, 并
且在包裹式特征选择领域取得了较好的成果. 文献 [10]
引入莱维飞行策略改进秃鹰搜索优化参数, 提高局

部搜索能力, 并利用种群位置解提高全局寻优能力.
文献 [11]提出了一种二进制沙猫群优化特征选择算

法, 利用 KNN分类器验证了算法的有效性. 文献 [12]
利用量子旋转门增强 WOA算法的探索能力, 引入

改进的突变算子和交叉算子, 提高了分类性能.
2014年, Ghaemi等 [13]

提出了一种基于树木播

种的演化算法 —— 森林优化算法 (forest optimiza-
tion algorithm, FOA), 用于解决连续优化问题, 具有

较好的全局搜索的能力; 之后,又将 FOA算法应用于

特征选择问题中 , 提出特征选择的森林优化算法

(feature  selection  using  forest  optimization  algorithm,
FSFOA), 将森林优化算法的适用范围扩展到了离散

型优化问题中, 在离散型数据集上实验并取得了良

好的效果
[14]. 文献 [15]提出了基于森林优化特征选

择算法的改进算法, 通过将向前和向后选择相结合

的方法进行森林初始化, 采用极度贪婪策略进行局

部播种, 并将维度更小、分类精度更好的新树添加到

森林中 , 提高了分类准确率和维度缩减率 . 文献

[16]采用皮尔逊相关和 L1正则化的方法完成森林

初始化, 候选种群阶段采用优劣树分开和差额补足

的方法解决优劣树不完备问题, 算法具有较好的分

类性能. 文献 [17]采用信息增益方法为初始化森林

提供较为优秀的树木, 提出基于模拟退火算法的自

适应全局播种策略, 并利用贪心策略更新最优树; 此
外, 还设计了新的适应度函数, 综合考量了分类准确

率和维度缩减率. 从以上研究可以看出, 目前研究者

们对 FSFOA算法的改进主要集中在 3个方面:初始

化策略的改进, 候选森林更新策略的改进和适应度

函数的改进. 然而, FSFOA算法除了初始化具有随

机性, 局部播种和全局播种均采用随机播种策略, 这
可能会导致错失最优特征子集, 降低了算法的搜索

效率.
针对以上不足之处, 本文提出一种基于评分机

制的类贪心森林优化特征选择算法 (feature selection
using  greedy-like  forest  optimization  algorithm  based
on scoring mechanism, FSGLFOA-SM). 充分考虑到

每个特征对分类精度的贡献差异, 对其进行量化评

分, 并将评分应用于初始化、局部播种和全局播种阶

段, 以提高算法的搜索效率; 同时, 针对昂贵适应度

计算的问题, 建立历史数据库, 提高算法的计算效率.
实验结果表明 , 相较于其他几种特征选择算法 ,
FSGLFOA-SM算法具有更好的分类性能及维度缩

减能力. 

1    FSFOA 算法及其不足之处 

1.1    FSFOA 算法

FSFOA算 法 以 分 类 准 确 率 (classification
accuracy, CA)作为适应度函数,其值越大,表示所选

特征有较高的分类精度 ,则当前树木的质量越高 .
FSFOA 算法主要由初始化森林、局部播种、森林规

模限制、全局播种和更新最优树 5部分组成,其主要

实现步骤为:
N

T D

T = {T1,T2, . . . ,Ti, . . . ,TN} Ti = [xi,1, xi,2,

. . . , xi,j, . . . , xi,D,Age] Ti(i = 1, 2, . . . , N)

i xi,j i j

j xi,j

1) 初始化森林:随机产生   棵年龄为 0 的树木

并形成森林 . 每棵树木包含  维决策变量和树龄,
即 , 

. 其中 : 
表示第   棵树,  表示第   棵树的第   维变量,与
第   个特征相对应,   的取值为“0”或“1”, 分别

代表对应特征未被选中或被选中.
2) 局部播种:对于 Age 为 0 的树, 根据参数 LSC

(local seeding change)值, 每棵树随机选取 LSC 个特

征变量分别取反,进而产生 LSC 棵新树. 新树的树龄

为 0, 被添加到森林中,旧树年龄加 1.
3) 森林规模限制: 先将年龄超过上限值的树木

放入候选森林, 再将树木按照适应度降序排列,超过

区域上限值的树木放入候选森林.
4) 全局播种: 从候选森林中随机选取若干棵树,
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每棵树均随机选择 GSC (global seeding change)个决

策变量全部取反, 从而生成一棵树龄为 0 的新树, 并
放入森林中, 同时, 旧树年龄加 1.

5) 更新最优树: 选取适应度值最大的树作为最

优树, 并将其年龄置 0, 重新放入森林中. 

1.2    FSFOA 算法的不足之处

相较于其他算法, FSFOA算法在分类准确率和

维度缩减率 (dimension reduction, DR)方面虽已有较

好的实验结果, 但仍存在以下几点不足之处:
1) FSFOA算法采用随机策略进行森林初始化,

特征选择具有盲目性, 没有考虑各特征对分类精度

的贡献具有差异性, 从而导致森林质量差.
2)局部播种阶段, FSFOA算法采用随机播种策

略, 选择特征时盲目性较大, 不利于对优质特征的选

择和劣质特征的删除, 增大了搜索难度.
3) FSFOA算法在全局播种阶段依旧采用随机

播种策略, 容易错失最优特征子集, 降低搜索效率.
4)随着演化的进行, 森林中会出现大量特征重

复的树木, 若每棵树木都进行适应度评估, 将会大大

消耗计算资源和时间成本, 降低算法的运行效率. 

2    FSGLFOA-SM 算法

针对 FSFOA算法的不足之处, 本文提出基于评

分机制的类贪心森林优化特征选择算法 (FSGLFOA-
SM), 设计了基于评分机制的类贪心初始化策略、基

于评分比较的类贪心局部播种策略、类贪心遗传算

子播种策略和历史数据库以改善 FSFOA算法在初

始化阶段、局部播种阶段、全局播种阶段和适应度

评估方面的不足. 下面分别对 4个改进策略进行详

细说明. 

2.1    基于评分机制的类贪心初始化策略

初始化阶段作为算法的第 1步, 应该为局部播

种和全局播种提供优质的初始化森林. FSFOA算法

在初始化阶段并未考虑所选特征是否对提高分类准

确率有利, 导致生成的森林分类准确率较低, 不利于

后续阶段的寻优. 为使森林在该阶段生成较多的优

质树木, 定义每个特征的分类精度为该特征的评分,
基于评分提出类贪心初始化策略, 使得建立的初始

化森林能选中分类精度较高的特征而又不失随机性.
以下是决策变量评分机制和类贪心初始化策略的具

体实施细节.
1)决策变量评分机制.

D ×D Q D

Q

首先,生成   维的单位矩阵  , 其中   为
决策变量维度, 也即特征维度.   的每行代表森林中

的一棵树,每棵树中仅有一个决策变量设置为 1, 其

D − 1

Q

Score = [s1, s2, . . . , sj, . . . ,

sD] j = 1, 2, . . . , D sj j

他的   个变量均为 0, 且每棵树被选中的变量

维度各不相同. 然后,对于矩阵  , 将其每一行作为

特征选择问题的一个可能解,即一个特征子集, 通过

分类器计算其分类精度, 作为各维决策变量的评分,
存储在变量 Score 中 .   

,  ,  表示第   维决策变量的分

值. 分类精度越高评分越高,则该决策变量被选中的

概率越高.
2) 类贪心初始化策略.

Ti i = 1,

2, . . . , N

[1, D] k1 k2

k1 k2 Ti

k1 xi,k1
Ti k2

xi,k2

对于初始化中待生成的每一棵树 , 
, 通过以下方式完成一次维度选择和初始

化赋值: 在 间随机选取两个整数 和 , 若决

策变量 的评分高于决策变量 的评分, 则 的第

维度的值 为 1, 反之 ,则 的第 维度的值

为 1.

r r ×D

r

r ×D

T

在特征选择问题中, 维度缩减率也是优化过程

中要考虑的主要指标. 因此, 在初始化时, 不宜选中

过多的特征. 初始化每棵树时, 都生成一个 [0,1]中
的均匀分布随机数  , 每棵树将进行   次的维

度选择和初始化赋值.由于   的数学期望为 0.5, 且
实施 “有放回” 地选择   个元素, 同一棵树中

选择设定为 1 的决策变量可能会重复,所以最终整个

森林   中“ 1 ”元素的占比会低于 50 % ,保证初始

化的森林树木不会选中太多特征.
 

2.2    基于评分比较的类贪心局部播种策略

FSFOA算法采用完全随机的方式进行局部播

种, 这种方式盲目性较大, 不利于分类准确率的提高.
为了探索评分较高的特征对分类精度的贡献程度,
提出基于评分比较的类贪心局部播种策略, 使评分

相对较高的决策变量获得更大的改变几率.
局部播种过程中生成子代树木的数量由 LSC

决定,例如, 当 LSC = 2 时将生成两个子代树. 图 1 所
示为 LSC = 2 时基于评分比较的类贪心局部播种过

程. 其具体步骤为:
Ti

xi,m1
xi,n1

,m1, n1 ∈ [1, D]

1) 因 LSC = 2, 所以首先从父代   中随机选择

2 个决策变量   和  ;

xi,m2

xi,n2
m2, n2 ∈ [1, D] m2 ̸= m1, n2 ̸= n1

m1,m2, n1, n2

2) 再从父代中随机选择两个决策变量 和

. 其中 :  ,  , 且

之间没有必然联系,都是随机选取的

变量维度;
xi,m1

xi,n1
xi,m2

xi,n2
3) 决策变量 和 、 和 分别进行

评分对比, 将分值大的变量值取反. 同时, 将子代树

的树龄置 0, 父代树的树龄加 1, 放入森林中.
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LSC = 2 2

2

图1   基于评分比较的类贪心局部播种过程 (LSC = 2)
 
 

2.3    类贪心遗传算子播种策略

由 FSFOA算法原理可知, 候选森林中主要由两

类树构成: 超过年龄上限的树和超过区域上限的树,
若从中随机选取若干棵树, 则被选中的树木中可能

包含适应度函数极低的树木, 不利于全局播种阶段

分类准确率的提高. 针对这一问题, 首先, 将候选森

林中的树进行择优, 对于筛选出的较优质的树, 给与

其更多的播种机会; 然后, 提出类贪心遗传算子播种

策略, 选出两棵优质树中在相同维度上取值相同的

变量, 作为优秀基因在子代树中继承下去; 最后, 对
于取值不同的变量维度, 通过类贪心交叉操作保留

评分较高的特征维度, 从而有利于保留优质树中的

优良基因. 以下是类贪心遗传算子播种策略的具体

实施过程.
1) 类贪心择优: 每次从候选森林中随机选取两

棵树, 对比其适应度值, 将值较大的树选出. 为使较

优质的树获得更高的播种机会, 采用有放回的选取,
最终选定与候选森林规模相同的优质树.

2) 遗传与类贪心交叉: 类贪心择优选出的优质

树木相比于候选森林中的树木有较好的适应度值,随
机选取两个父本树, 它们可能在若干变量维度上的

值相同,意味着该类特征对于分类准确率的提高会具

有一定的帮助,通过遗传操作保留两特征子集相同维

Tp Tq

To

m1,m2, n1, n2 ∈ [1, D]

度中变量取值相同的特征. 而相同维度中变量取值

不同的特征,则采取类贪心交叉操作, 选择并保留评

分较高的特征维度. 图 2 为全局播种阶段的遗传与

类贪心交叉过程. 其中,   和   是交叉池的两个随

机父本, 两父本生成一个子代个体  , 随机选取的

维度变量  . 交叉播种规则如下:
r r < 0.5 Tp&Tq

Tp Tq

①生成随机数  , 若  , 则执行  选

出  中被选择但  中被删除的特征维度, 利用评

分机制从此类变量维度中随机选择两个变量维度比

较其评分, 筛选出评分小的变量维度,将其置 0;
r > 0.5 Tp&Tq Tq

Tp

②若随机数  , 则执行  , 选出 
中被选择但   中被删除的特征维度, 利用评分机制

从此类变量维度中随机选择两个变量维度比较其评

分, 筛选出评分大的变量, 将其置 1.
通过遗传与类贪心交叉操作, 两个父本中相同

的优良基因遗传给子代, 部分不同基因进行交叉, 保
证了子代树木的优良性和多样性.

Tp&Tq Tp&Tq

3) 变异: 因类贪心择优采取有放回选取, 适应度

较高的树木被选中的可能性更大, 被选出的优质树

中存在大量适应度值相同且特征子集相同的树木.
在进行交叉操作时, 若选中的两个父代特征子集完

全相同, 则无论  还是   操作, 均无法选

出有差异的特征维度, 无法完成交叉. 此时, 变异操
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作便显得尤为重要. 变异播种规则如下:
r r < 0.5① 生成随机数  , 若  , 则随机选取两个

值为 “ 1 ” 的变量维度, 通过评分筛选出分值小的

变量维度进行值取反;
r > 0.5②若随机数  , 则随机选取的两个值为 “ 0 ”

的变量, 通过评分筛选出分值大的变量维度进行值

取反.

m1 m2 n1 n2

To

通过变异,使分值较高的变量维度被选中的几率

更大. 图 3 为变异操作过程.  ,  ,  ,   为随机

选取的决策变量维度,得到的子代  有 4种可能性

结果. 

2.4    历史数据库

与 FSFOA 算法相同, 本文以分类准确率 CA 作
为适应度函数, 依据每棵树选中的特征将数据集划

 

Age 1 0 0 1 1 0 1 Age 1 1 0 1 1 1 1

Age 1 1 0 1 1 0 0 Age 1 1 1 1 1 0 1

1 1 1 1 1
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1 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0

r < 0.5 r > 0.5

Tp

Tq

Tp

Tq

ym2

ym1

yn2
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图2    类贪心遗传算子播种策略的遗传与类贪心交叉过程

 

Age 0 0 0 1 0 0 1 Age 0 0 0 1 1 1 1

Age 0 0 0 1 1 0 0 Age 0 0 1 1 1 0 1
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:
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: :
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图3    类贪心遗传算子播种策略的变异操作过程
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分为训练集和测试集, 经过分类器训练模型并对测

试集进行分类测试实验. 由此可知, 计算每棵树的适

应度值都需要进行分类测试, 耗费较多的计算资源

和时间成本. 然而, 特征选择问题中的决策变量取值

只有“0”和“1”两种可能状态, 在算法进化迭代过程

中难免会出现大量重复解个体, 它们所选中的特征

完全相同. 为减少重复解个体的计算量, 提高算法运

行效率, 本文提出建立历史数据库的方法, 为每棵不

同的树赋予一个唯一的 Id 值, 每次计算树的适应度

时, 先在历史数据库中查询相应树的 Id 值, 若该 Id
已经存在于历史库中, 则直接将这棵树的适应度值

从历史数据库中读取出; 否则, 先计算这棵树的适应

度值, 再将其存入历史数据库中. Id 值按下式计算:

Id =
D∑

j=1

xi,j2
j−1. (1)

 

2.5    FSGLFOA-SM 算法流程

FSGLFOA-SM算法的具体流程如下.

r ×D

1)初始化阶段: 构建决策变量评分机制, 利用基

于评分机制的类贪心初始化策略, 对每棵树木完成

次的初始化赋值, 并将树木年龄置 0;
2)局部播种: 利用基于评分比较的类贪心局部

播种策略对于年龄为 0的树木进行局部播种, 每棵

父代树木生成 LSC棵子代树木, 子代树木年龄为 0,
父代树木年龄加 1.

3)森林规模限制: 先将树龄超过 life time的树

木放入候选森林, 再将树木按照适应度值降序排列,
超过 area limit的树木放入候选森林.

4)全局播种: 随机性选择类贪心遗传算子播种

策略和随机播种策略完成全局播种. 随机播种策略

与 FSFOA算法中的全局播种策略相同; 类贪心遗传

算子播种策略通过从候选森林中择取优质树木进行

遗传、类贪心交叉和变异操作.
5)更新最优树:将森林中适应度值最大的树年

龄置 0, 重新放入森林中. 

3    实验分析

所有实验均在 DELL机上执行 , 编程语言为

Matlab, 该机器的配置是 AMD Ryzen 5 5600H with
Radeon Graphics (3.30 GHz), 16 G内存. 

3.1    数据集及对比算法

∞

实验使用了 16个 UCI数据集, 其参数信息如

表 1所示. 若数据集中的特征数量是 [1, 19], [20, 49],
[50,  ], 则对应的数据集规模分别是低维、中维和

高维数据集. 选取 9个对比算法进行对比实验, 如表

2所示.
 

 

表1     数据集及参数信息

数据集 特征数 样本数 LSC GSC 类别
数据集

维度

Wine 13 178 3 6 3

低维

Cleveland 13 303 3 6 5
Heart-statlog 13 270 3 6 2
Segmentation 19 2 310 4 9 7

Glass 9 214 2 4 7
Vehicle 18 846 4 9 4

Ionosphere 34 351 7 15 2

中维

Dermatology 34 366 7 15 6
Glioma Grading Clinical
and Mutation Features

23 839 5 12 2

Forest Type Mapping 27 523 5 14 4
Breast Cancer

Wisconsin (Diagnostic)
30 569 6 15 2

Sonar 60 208 12 30 2

高维

Semeion Handwritten Digit 256 1 593 51 128 10
LSVT Voice Rehabilitation 310 126 62 155 2

ISOLET 617 7 797 123 308 26
Musk (Version 1) 166 476 33 83 2

  

表2     对比算法的详细信息

序号 算法名称 数据集划分 描述/发表年份

1 FSFOA 70 ～ 30, 10-fold, 2-fold
森林优化特征选择

算法[14]/2016

2 FSIFOA 70 ～ 30, 10-fold, 2-fold
改进的森林优化特征选择

算法[16]/2020

3 DAFSFOA 70 ～ 30, 10-fold, 2-fold
基于重复度分析的森林优化

特征选择算法[18]/2022

4 IFSFOA 70 ～ 30, 10-fold, 2-fold
基于森林优化特征选择算法

的改进算法[15]/2018

5 BGWOPSO 70 ～ 30, 10-fold, 2-fold
基于混合灰狼优化的二元优

化特征选择算法[19]/2019

6 Rc-BBFA 70 ～ 30
基于收益成本的萤火虫算法

的特征选择算法[20]/2017

7 SFS 70 ～ 30, 50 ～ 50 序列正向选择[21]/2010

8 SBS 70 ～ 30, 50 ～ 50 序列反向选择[21]/2010

9 SFFS 70 ～ 30, 50 ～ 50 序列浮动向前选择[21]/2010

注: 70 ～ 30表示对数据集的划分采用 70 %作为训练集, 30 %作

为测试集; 50 ～ 50表示 50 %作为训练集, 50 %作为测试集;
10-fold表示十折交叉验证; 2-fold表示二折交叉验证

 

由于 FSGLFOA-SM算法是针对森林优化特征

选择算法 (FSFOA)做的改进算法, 且适用于特征选

择问题, 表 1中的对比算法选择依据如下:
1)与 FSFOA做对比, 即表 2中的第 1个算法;
2)与其他 FSFOA改进算法做对比, 即表 2中的

第 2 ～ 第 4个算法;
3)与其他基于启发式算法的特征选择算法做对

比, 即表 2中的第 5和第 6个算法;
4)与经典的特征选择算法做对比, 即表 2中的

第 7 ～ 第 9个算法. 

3.2    实验参数设置

本文实验参数设置包括分类器参数设置、数据

集划分方式、算法参数设置, 设置依据如下.
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1)分类器参数设置 :本文分类器包括 KNN和

SVM. 因文献 [14-16]和文献 [19]中, KNN 分类器参

数采用了 K =1、3、5, SVM分类器采用了 Rbf核函

数, 为分析 FSGLFOA-SM算法与对比算法在分类器

上的性能差异 , 本文分类器参数设置与文献 [14-
16]、文献 [19]参数相同.

2)数据集划分方式:本文数据集划分方式与文

献 [14-16]、文献 [19]相同 , 即 70 %作为训练集、

30 %作为测试集, 十折交叉验证, 二折交叉验证.
3)算法参数设置: 本文涉及到的参数分别是树

木的年龄上限 (life time)、森林规模上限 (area limit)、
全局播种比例 (transfer rate)、局部播种变化个数 (LSC)
和全局播种变化个数 (GSC). 为保证算法对比结果

的公平性, 本文算法参数设置与文献 [14-16]、[19]中
的参数设置相同, 即“life time”=15,“area limit”= 50,
“transfer rate”= 5 %. LSC和 GSC的数值分别为各

数据集维度的 1/5和 1/2[14]. 

3.3    算法对比实验结果及分析

将 FSGLFOA-SM算法与表 2中的 9种算法进

行比较, 表 3 ～表 5中分别总结了以上算法在低维、

中维、高维数据集的实验结果. 在每个表中, 对于最

高分类准确率和维度缩减率均加粗显示.
由表 3 ～表 5可以看出:
1) FSGLFOA-SM算法在 6个低维数据集的 14

次分类对比情况中, CA排名第 1的次数为 6次, 排名

第 2的次数为 4次, DR排名第 1的次数为 6次, 排名

第 2的次数为 6次. 其中, 在Wine数据集的 1-NN分

类器、Rbf-svm分类器以及 Vehicle数据集的 1-NN
分类器中, FSGLFOA-SM算法的 CA与DR并列第 1.
综合 CA和 DR的排名可以看出, FSGLFOA-SM算

法在低维数据集上获得的分类精度和维度缩减率,
优于表 3中的所有对比算法.

2) FSGLFOA-SM算法在 5个中维数据集的 16
次分类对比情况中, CA排名第 1的次数为 9次, 排
名第 2的次数为 3次.其中, 在Glioma Grading Clinical
and Mutation Features数据集 5-NN和 3-NN分类情

况下, FSGLFOA-SM算法的 CA虽排名第 2, 但与 CA
排名第 1的算法相比, FSGLFOA-SM算法的 DR均

高出其 10 %左右, 而 CA仅比排名第 1的算法分别低

1.6 %和 0.19 %. FSGLFOA-SM 算法的 DR排名第 1
的次数为 13次, 第 2的次数为 2次, 其中, 在 Ionosphere
数 据 集 的 Rbf-svm和 Breast  Cancer  Wisconsin
(Diagnostic)数据集的 1-NN分类情况下 , 与 DR排

名第 2的算法相比, FSGLFOA-SM算法的 DR分别

高出其 9 %和 14 %左右.可以看出, FSGLFOA-SM
算法在中维数据集上维度缩减优势较明显, 牺牲较

少的 DR可以获得 CA的较大提升.
3) FSGLFOA-SM算法在 5个高维数据集的 10次

分类对比情况下, CA排名第 1的次数为 9次, 排名

第 2的次数为 1次. 其中, 在 Sonar数据集的 5-NN和

Musk (Version 1)的 1-NN分类情况下, 与CA排名第 2
的算法相比, FSGLFOA-SM算法的 CA分别高出其

12 %和4 %、DR分别高出其12 %和19 %. FSGLFOA-
SM算法的 DR排名第 1的次数为 8次, 排名第 2的
次数为 1次. 可见, FSGLFOA-SM算法在高维数据

集中的分类准确率和维度缩减率优势更为明显.
综合以上实验结果, 可以得出如下结论:

r ×D

FSGLFOA-SM算法在低维、中维和高维数据集

上均具有良好的分类性能, 尤其是维度缩减率的优

势较为明显. 这得益于本文提出的评分机制对维度

缩减率的贡献, 以及类贪心策略对收敛精度的提高.
首先, 评分机制实施“有放回”的选择 个元素,
使初始化森林中“1”元素的占比低于 50 %, 在初始

化阶段就较好地降低了特征维度, 为维度缩减奠定

了基础; 同时, 基于每个特征的评分来选取特征, 能
更好地选出对分类精度提高有贡献的特征, 对维度

缩减和分类精度的提高有极大的帮助. 其次, 在后续

的森林更新中, 类贪心局部播种策略使得树木中评

分较高的特征获得更大的改变几率, 类贪心遗传算

子播种策略使得优质树木中的优良基因得以保留,
降低了特征选择的盲目性, 抑制了随机选择特征引

发的维度灾难现象, 为分类精度和维度缩减率的提

高提供保障.

√

×

评价一个算法的优劣, 需同时考虑 CA和 DR两

个指标. 由于表 3 ～ 表 5中的数据结果较多, 为直观

体现 FSGLFOA-SM算法与其他算法的对比情况, 统
计表 3 ～ 表 5中 FSGLFOA-SM算法相较于其他算

法在所有数据集和分类器情况下, 分别胜利、失败和

不相上下的次数, 示于表 6中. 以“ ”表示与当前算

法相比, FSGLFOA-SM算法获胜, 即 FSGLFOA-SM
算法的 CA和 DR值均优于当前算法或其中一个指

标数值相等, 另一指标数值比当前算法高; 以“ ”表

示与当前算法相比 ,  FSGLFOA-SM算法失败 , 即
FSGLFOA-SM算法的 CA和 DR值均劣于当前算法

或其中一个指标数值相等、另一指标数值比当前算

法低; “O”表示与当前算法相比, FSGLFOA-SM算

法与其不相上下, 即 FSGLFOA-SM算法的其中一个

指标数值低于当前算法, 而另一指标数值则高于当

前算法. 由表 6可直观地看出, 与其他 9种对比算法
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表3     低维数据集中 FSGLFOA-SM 及其对比算法的分类准确率及维度缩减率

Wine CA / % DR / % Classifier Glass CA / % DR / % Classifier

FSGLFOA-SM 98.11(70 ～ 30) 61.54

5-NN

FSGLFOA-SM 75(70 ～ 30) 66.67

1-NN

FSFOA 99.2(70 ～ 30) 30.76 FSFOA 71.88(70 ～ 30) 40

FSIFOA 95.7(70 ～ 30) 38.46 FSIFOA 75.38(70 ～ 30) 55.56

DAFSFOA 97.69(70 ～ 30) 70 DAFSFOA 77.23(70 ～ 30) 42.77

IFSFOA 98.07(70 ～ 30) 46.15 IFSFOA 74.28(70 ～ 30) 48.88

BGWOPSO 91.02(70 ～ 30) 17.08 BGWOPSO 72.56(70 ～ 30) 19

FSGLFOA-SM 95.49(10-fold) 61.54

3-NN

SFS 72.24(70 ～ 30) 26.66

FSFOA 98.87(10-fold) 42.58 SFFS 71.77(70 ～ 30) 37.77

FSIFOA 95.61(10-fold) 61.54 FSGLFOA-SM 70.09(2-fold) 55.56

Rbf-svm

DAFSFOA 98.33(10-fold) 53.85 FSFOA 68.22(2-fold) 60

IFSFOA 99.99(10-fold) 79.23 FSIFOA 68.69(2-fold) 33.33

BGWOPSO 88.67(10-fold) 37.08 DAFSFOA 66.83(2-fold) 55.55

FSGLFOA-SM 99.99(70 ～ 30) 69.23

1-NN

IFSFOA 71.03(2-fold) 44.44

FSFOA 98.07(70 ～ 30) 50 BGWOPSO 68.3(2-fold) 39.33

FSIFOA 95.61(70 ～ 30) 61.54 Vehicle CA / % DR / % Classifier

DAFSFOA 98.16(70 ～ 30) 69.23 FSGLFOA-SM 77.08(70 ～ 30) 66.67

5-NN

IFSFOA 96.15(70 ～ 30) 69.23 FSFOA 73.98(70 ～ 30) 50

BGWOPSO 89.55(70 ～ 30) 17.54 FSIFOA 76.77(70 ～ 30) 55.56

SFS 97.69(70 ～ 30) 35.38 DAFSFOA 77.17(70 ～ 30) 51.11

SBS 94.77(70 ～ 30) 46.15 IFSFOA 75.39(70 ～ 30) 50

SFFS 96.56(70 ～ 30) 36.92 BGWOPSO 70.46(70 ～ 30) 28.94

Rc-BBFA 99.66(70 ～ 30) 38.46 FSGLFOA-SM 76.68(70～30) 66.67

1-NN
FSGLFOA-SM 98.31(2-fold) 76.92

Rbf-svm

FSFOA 73.81(70 ～ 30) 61.11

FSFOA 96.06(2-fold) 37.17 BGWOPSO 69.18(70 ～ 30) 24.56

DAFSFOA 96.07(2-fold) 53.85 Rc-BBFA 75.79(70 ～ 30) 61.11

IFSFOA 98.31(2-fold) 57.69 FSGLFOA-SM 76.12(2-fold) 55.56

Rbf-svm

BGWOPSO 88.8(2-fold) 54.23 FSFOA 62.41(2-fold) 47.22

Cleveland CA / % DR / % Classifier FSIFOA 69.03(2-fold) 66.67

FSGLFOA-SM 64.44(70 ～ 30) 69.23

1-NN

DAFSFOA 69.38(2-fold) 66.67

FSFOA 55.55(70 ～ 30) 71.42 IFSFOA 69.62(2-fold) 75

FSIFOA 62.22(70 ～ 30) 61.54 BGWOPSO 73.65(2-fold) 27.78

DAFSFOA 62.64(70 ～ 30) 69.23 Heart-statlog CA / % DR / % Classifier

IFSFOA 59.77(70 ～ 30) 61.53 FSGLFOA-SM 84.07(10-fold) 69.23

3-NN

BGWOPSO 53.31(70 ～ 30) 38.62 FSFOA 85.18(10-fold) 35.71

SFS 51.79(70 ～ 30) 47.7 FSIFOA 83.33(10-fold) 53.85

SBS 54.8(70 ～ 30) 38.5 DAFSFOA 85.92(10-fold) 60

SFFS 49.55(70 ～ 30) 53.8 IFSFOA 91.85(10-fold) 70

Segmentation CA / % DR / % Classifier BGWOPSO 80.28(10-fold) 32.39

FSGLFOA-SM 97.1(10-fold) 57.9

3-NN

FSGLFOA-SM 82.22(2-fold) 61.54

Rbf-svm

FSFOA 96.2(10-fold) 30 FSFOA 84.07(2-fold) 50

FSIFOA 96.88(10-fold) 52.63 FSIFOA 84.81(2-fold) 76.92

DAFSFOA 97.1(10-fold) 68.16 DAFSFOA 85.22(2-fold) 53.85

IFSFOA 96.32(10-fold) 65.26 IFSFOA 84.44(2-fold) 57.69

BGWOPSO 95.54(10-fold) 36.74 BGWOPSO 76.43(2-fold) 49.31

FSGLFOA-SM 97.69(70 ～ 30) 42.11

1-NN

— — — —

FSFOA 96.51(70 ～ 30) 36.84 — — — —

BGWOPSO 96.93(70 ～ 30) 24.79 — — — —

Rc-BBFA 98.27(70 ～ 30) 36.84 — — — —

524 控 制 与 决 策 第40卷



 

表4     中维数据集中 FSGLFOA-SM 及其对比算法的分类准确率及维度缩减率

Ionosphere CA / % DR / % Classifier Glioma Grading Clinical and Mutation Features CA / % DR / % Classifier
FSGLFOA-SM 93.47(10-fold) 91.18

5-NN

FSGLFOA-SM 88.11(70 ～ 30) 54.35
5-NNFSFOA 89.43(10-fold) 54.28 FSFOA 89.71(70 ～ 30) 44.93

FSIFOA 93.23(10-fold) 79.41 BGWOPSO 84.07(70 ～ 30) 32.92
DAFSFOA 95(10-fold) 79.7 FSGLFOA-SM 87.52(70 ～ 30) 60.14

3-NNIFSFOA 98.86(10-fold) 87.65 FSFOA 87.71(70 ～ 30) 50.73
BGWOPSO 88.08(10-fold) 39.65 BGWOPSO 82.55(70 ～ 30) 28.24

FSGLFOA-SM 94.31(10-fold) 82.35

3-NN

FSGLFOA-SM 82.62(10-fold) 58.7
1-NNFSFOA 92.3(10-fold) 61.76 FSFOA 82.46(10-fold) 51.45

FSIFOA 93.83(10-fold) 76.47 BGWOPSO 79.83(10-fold) 32.44
DAFSFOA 95.28(10-fold) 77.06 Forest Type Mapping CA / % DR / % Classifier
IFSFOA 99.42(10-fold) 87.35 FSGLFOA-SM 92.74(70 ～ 30) 59.26

5-NNBGWOPSO 89.56(10-fold) 44.12 FSFOA 91.99(70 ～ 30) 52.47
FSGLFOA-SM 98.1(70 ～ 30) 70.59

1-NN

BGWOPSO 88.73(70 ～ 30) 35.06
FSFOA 89.52(70 ～ 30) 54.28 FSGLFOA-SM 91.94(10-fold) 56.18

3-NNFSIFOA 95.16(70 ～ 30) 61.76 FSFOA 91.78(10-fold) 47.53
DAFSFOA 98.44(70 ～ 30) 74.56 BGWOPSO 90.07(10-fold) 28.95
IFSFOA 96.85(70 ～ 30) 79.11 FSGLFOA-SM 93.38(70 ～ 30) 59.26

1-NNBGWOPSO 91.57(70 ～ 30) 43.94 FSFOA 92.2(70 ～ 30) 50
SFS 87.75(50 ～ 50) 65.88 BGWOPSO 85.99(70 ～ 30) 34.25
SBS 84.61(50 ～ 50) 77.64 FSGLFOA-SM 90.55(2-fold) 79.26

Rbf-svmSFFS 88.32(50 ～ 50) 75.29 FSFOA 90.21(2-fold) 77.04
Rc-BBFA 96.18(70 ～ 30) 58.82 BGWOPSO 84.02(2-fold) 67.59

FSGLFOA-SM 94.87(2-fold) 79.41

Rbf-svm

Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) CA / % DR / % Classifier
FSFOA 94.58(2-fold) 57.14 FSGLFOA-SM 95.78(70 ～ 30) 66.11

5-NNFSIFOA 95.16(2-fold) 58.82 FSFOA 95(70 ～ 30) 49.44
DAFSFOA 97.27(2-fold) 67.65 BGWOPSO 93.47(70 ～ 30) 35.45
IFSFOA 95.73(2-fold) 70.58 FSGLFOA-SM 96.28(70 ～ 30) 61.11

3-NNBGWOPSO 91.43(2-fold) 52.59 FSFOA 94.61(70 ～ 30) 52.22

Dermatology CA / % DR / % Classifier BGWOPSO 91.44(70 ～ 30) 42.28
FSGLFOA-SM 98.17(70 ～ 30) 63.64

1-NN

FSGLFOA-SM 96.08(70 ～ 30) 64.45
1-NNFSFOA 97.27(70 ～ 30) 45.71 FSFOA 94.41(70 ～ 30) 50

FSIFOA 99.07(70 ～ 30) 58.82 BGWOPSO 92(70 ～ 30) 37.17
DAFSFOA 99.4(70 ～ 30) 67.06 FSGLFOA-SM 97.68(2-fold) 83.33

Rbf-svmIFSFOA 99.79(70 ～ 30) 51.96 FSFOA 97.65(2-fold) 78.67
BGWOPSO 93.81(70 ～ 30) 45.46 BGWOPSO 51.22(2-fold) 51.22

SFS 94.02(70 ～ 30) 44.7 — — — —
SBS 91.78(70 ～ 30) 58.23 — — — —
SFFS 93.7(70 ～ 30) 62.35 — — — —

 

表5     高维数据集中 FSGLFOA-SM 及其对比算法的分类准确率及维度缩减率

Sonar CA / % DR / % Classifier ISOLET CA / % DR / % Classifier
FSGLFOA-SM 98.39(70 ～ 30) 76.67

5-NN

FSGLFOA-SM 92.06(10-fold) 57.5
3-NNFSFOA 86.98(70 ～ 30) 44.26 FSFOA 91.6(10-fold) 54.62

FSIFOA 74.6(70 ～ 30) 68.33 BGWOPSO 88.13(10-fold) 25.35
DAFSFOA 95.40(70 ～ 30) 75.67 FSGLFOA-SM 92.13(70 ～ 30) 62.56

1-NNIFSFOA 87.54(70 ～ 30) 86.33 FSFOA 91.02(70 ～ 30) 50.24
BGWOPSO 85.16(70 ～ 30) 37.64 BGWOPSO 88.46(70 ～ 30) 33.98

FSGLFOA-SM 96.77(70 ～ 30) 70

1-NN

LSVT Voice Rehabilitation CA / % DR / % Classifier
FSFOA 85.43(70 ～ 30) 57.37 FSGLFOA-SM 91.89(70 ～ 30) 98.39

1-NNFSIFOA 76.19(70 ～ 30) 76.67 FSFOA 86.49(70 ～ 30) 79.68
DAFSFOA 98.33(70 ～ 30) 76.58 BGWOPSO 62.08(70 ～ 30) 40.35

IFSFOA 91.96(70 ～ 30) 79.33 Musk (Version 1) CA / % DR / % Classifier
BGWOPSO 86.98(70 ～ 30) 46.83 FSGLFOA-SM 92.66(10-fold) 59.04

5-NNSFS 66.43(50 ～ 50) 61.33 FSFOA 91.82(10-fold) 54.82
SBS 62.2(50 ～ 50) 45.33 BGWOPSO 89.84(10-fold) 31.45
SFFS 64.55(50 ～ 50) 61.33 FSGLFOA-SM 97.89(70 ～ 30) 54.22

3-NNRc-BBFA 95.57(70 ～ 30) 53.33 FSFOA 96.48(70 ～ 30) 53.61
FSGLFOA-SM 89.9(2-fold) 88.33

Rbf-svm

BGWOPSO 92.03(70 ～ 30) 37.88
FSFOA 65.86(2-fold) 54.09 FSGLFOA-SM 95.18(10-fold) 69.88

1-NNFSIFOA 75.94(2-fold) 78.33 FSFOA 91.4(10-fold) 50
DAFSFOA 88.51(2-fold) 62.83 BGWOPSO 88.78(10-fold) 38.15
IFSFOA 78.84(2-fold) 85 Semeion Handwritten Digit CA / % DR / % Classifier

BGWOPSO 56.07(2-fold) 58.1 FSGLFOA-SM 93.29(70 ～ 30) 58.98
5-NN— — — FSFOA 91.4(70 ～ 30) 46.09

— — — BGWOPSO 92.1(70 ～ 30) 15.15
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√
×

相比, FSGLFOA-SM算法分类性能有明显的优势.
此外, 根据数据集维度不同, 进一步分别统计低维、

中维和高维数据集中 FSGLFOA-SM算法与其他算

法的对比结果, 如表 7所示. 可以看出, 与其他算法

相比, FSGLFOA-SM算法在低维、中维和高维数据

中 , “ ”的个数总是高于“O”和“ ”的个数 ,
FSGLFOA-SM算法的分类性能更为优越.
 
 

表6     FSGLFOA-SM 算法与其他算法对比的结果统计

对比算法
个数

√
O ×

FSFOA 32 8 0

FSIFOA 12 5 2

DAFSFOA 6 10 4

IFSFOA 7 10 3

BGWOPSO 40 0 0

SFS 6 0 0

SBS 4 1 0

SFFS 5 1 0

Rc-BBFA 4 1 0
 

表7     不同数据集维度下 FSGLFOA-SM
算法与其他算法对比的结果统计

对比算法

√ ×不同维度“ ”、“O”和“ ”的个数

低维 中维 高维
√

O ×
√

O ×
√

O ×

FSFOA 8 6 0 14 2 0 10 0 0

FSIFOA 7 2 2 3 2 0 2 1 0

DAFSFOA 4 7 1 0 3 2 2 0 1

IFSFOA 6 4 2 0 4 1 1 2 0

BGWOPSO 14 0 0 16 0 0 10 0 0

SFS 3 0 0 2 0 0 1 0 0

SBS 2 0 0 1 1 0 1 0 0

SFFS 3 0 0 1 1 0 1 0 0

Rc-BBFA 2 1 0 1 0 0 1 0 0
  

4    结　论

本文针对 FSFOA算法不足之处, 提出了 4个改

进策略, 形成了新算法 FSGLFOA-SM. 提出基于评

分机制的类贪心初始化策略, 生成了具有较高适应

度值的初始化森林, 为后续特征搜索奠定了良好的

基础; 提出基于评分比较的类贪心局部播种策略, 使
评分相对较高的决策变量获得更多的局部播种机会;
在全局播种阶段提出类贪心遗传算子播种策略, 引
入遗传、交叉和变异的方法, 弥补了随机播种策略的

不足; 设计历史数据库, 极大地提高了算法的计算效

率. 将 FSGLFOA-SM算法在 16个数据集和 9个特

征选择算法上进行测试和比较, 实验结果表明, 本文

所提出的 FSGLFOA-SM算法在低维、中维和高维

数据集分类问题中均有较好的分类性能, 尤其是对

于中维和高维的分类问题, FSGLFOA-SM算法在分

类精度和维度缩减率上的优势更为明显. FSGLFOA-
SM算法可用于组织病理学图像分类、情感分类、可

再生能源预测、抗生素耐药性预测、恶意软件识别等

现实特征选择问题, 尤其是高维特征选择问题. 虽然

现阶段的工作获得了较理想的结果, 但仍有很多地

方值得进一步地深入研究:
1)现阶段的工作主要针对 UCI数据库提供的

标准数据集进行了测试, 下一步的工作可将算法应

用于实际问题中, 以检验算法在实际应用问题中的

求解性能, 扩展算法的适用领域;
2)在局部播种和全局播种阶段, 由于 LSC参数

是数据集维度的 1/5, GSC参数是数据集维度的 1/2,
导致高维数据集生成大量子代, 时间成本增加, 因此,
可考虑设计更为合理的 LSC和 GSC参数.
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