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摘　要：对于多分类问题，大多是经二分类器组合进行训练的，在分类类别多、特征维数高时，存在识别准确率
不高和训练速度较慢的问题。将超球支持向量机应用到多类问题，为每个类建立一个超球体模型，通过多个超

球体划分样本空间。采用改进的基于排挤的小生境遗传算法（ｉｍｐｒｏｖｅｄｃｒｏｗｄｉｎｇｎｉｃｈｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＩＣＮＧＡ）
进行特征选择，为不同的目标类别寻找最优的特征子集，优化超球支持向量机的输入。利用 ＵＣＩ标准数据集的
数值实验表明，在分类数据类别较多、特征维数较高时，经过 ＩＣＮＧＡ特征选择之后的多超球支持向量机的识别
准确度更好，非常适合解决类别数多、特征维数高的分类问题。
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　引言

在模式识别的应用中，标准支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ
ｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是二分类器［１］，由于实际问题大部分是多分类问

题，将ＳＶＭ推广到多分类情况，成为了机器学习领域的研究热
点。对于多类问题，有一对多（ｏｎｅａｇａｉｎｓｔｒｅｓｔ）［２］、一对一（ｏｎｅ
ａｇａｉｎｓｔｏｎｅ）［３］、层树分类［４，５］、多类ＳＶＭ［６］四种常用方法。

用一个半径尽可能小的超球体将训练样本包含其中的思

想最早见于文献［７］，Ｓｃｈｏｌｋｏｐｆ等人将其用于 ＶＣ维的估计。
１９９９年，Ｔａｘ等人［８］进一步提出用超球面作为划分面的模型，

正常数据在球面以内，异常数据在球面以外。在求解这个最优

化问题之后，对每一点如果判定函数为正就是正常点，反之则

为异常点。超球支持向量机（ＨＳＳＶＭ）的思想是寻找一个超球
体，在包含的一类训练样本尽可能多的同时，使其半径尽可能

小。其目标函数为

ｍｉｎ
Ｒ
Ｒ２＋Ｃ∑

ｌ

ｉ＝１
ζｉ （１）

ｓ．ｔ．‖Φ（ｘｉ）－ａ‖２≤Ｒ２＋ζｉ （２）

ζｉ≥０ （３）

其中：Ｒ为球体半径；ａ为球心；ζ为松弛变量；ｌ为训练样本的
个数；Ｃ为正则化参数，控制对错分样本的惩罚程度，实现对球
的大小和所包含的样本数之间的折中。与 ＳＶＭ类似，当样本
点非线性可分时，使用非线性映射 Φ（ｘｉ），将样本点映射到高
维空间，在那里样本是线性可分的，引入核函数Ｋ（ｘ，ｙ）以及惩
罚因子，决策面在特征空间为超球面，通过选择合适的核函数

求出的目标样本区域非常紧凑，具有更好的目标识别能力。惩

罚参数Ｃ还可以剔除学习样本中孤立的噪声干扰，这种支持
向量数据描述的方法不仅具有支持向量机的优点，而且还能提

供待测样本接近目标程度的一个度量。式（１）～（３）的对偶问
题为

Ｗ（ａ）＝ｍｉｎ∑
ｉ
∑
ｊ
αｉαｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）－∑

ｌ

ｉ＝１
αｊＫ（ｘｉ，ｘｊ） （４）

其中： ∑
ｌ

ｉ＝１
αｉ＝１ （５）

式（４）为二次规划问题，求解上述问题，即可确定球心和
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半径。球面上的点对球体的确定起关键作用，称其为支持向

量。文献［９］阐述了基于序贯最小优化（ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｍｉｎｉｍａｌｏｐ
ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＭＯ）算法的超球支持向量机单类样本训练算法的
实现。

２００３年，朱美琳等人［１０］将超球支持向量机扩展到多分类

情况，在多分类情况下为每类样本建立一个超球体支持向量机

模型，在空间中形成像肥皂泡一样的分类结构，判决时，空间中

的点到哪个球最近，则属于哪个类。２００９年，徐图等人［１１］完

善了超球体支持向量机的多分类理论，并提出了基于 ＳＭＯ的
多超球支持向量机训练算法，并用数据证实了超球体支持向量

机解决多分类问题训练速度明显快于一对多方法［２］、一对一

方法［３］，验证了超球支持向量机是一种非常适合于多分类的

分类器。

对于多分类问题，本身求解就比较复杂，当特征向量的维

数过大时，不仅导致较大的计算量，并且也会带来分类识别率

的下降。２０１１年，ＰｉｎｅｄａＢａｕｔｉｓｔａ等人［１２］提出了基于特征选

择的多分类器设计框架，本文在该框架下，使用基于排挤的小

生境遗传算法实现特征向量的选取，为不同的目标类别寻找最

优的特征子集。由于不同特征对不同目标识别的贡献程度不

一样，这种方式更有利于提升超球支持向量机的分类性能。

"

　基于特征选择的
6((U@

分类方法

随着模式识别研究的深入，研究对象具有多类别、高特征

维数等越来越复杂的特点。大量高维数据对象的特征空间含

有许多冗余特征甚至噪声特征，这些特征一方面可能降低分类

的精度，另一方面会大大增加分类算法的时间及空间复杂度。

因此，在对高维数据进行分类时，运用特征选择算法找到具有

较好可分性的特征子空间，同时合适的参数设置也会提升分类

器性能。本文使用基于排挤的小生境遗传算法实现特征向量

的选取，为不同的目标类别寻找最优的特征子集。对于多分类

问题，由于不同特征对不同识别类别的贡献程度不一样，这种

方式更有利于提升超球体多类支持向量机的分类性能。

如图１、２所示，以三分类为例，基于特征选择的 ＨＳＳＶＭ
的分类模型建立过程和分类判决过程。对于样本 Ｗ１，特征选
择的目的是找到一个最优特征向量的子集，使得训练出的

ＨＳＳＶＭ１能最大程度地把Ｗ１样本包含在球面内，把Ｗ２、Ｗ３的
样本排除在球面以外，对另外两类样本进行特征选择也是按照

该原则。

测试阶段，计算测试点ｘ映射到高维空间后到每个球心的
距离，将距离除以相应的球半径，作为该点与每个球之间的度

量Ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，ｄ３｝，即

ｄｉ＝
‖Φｉ（ｘ）－ａｉ‖

Ｒｉ
（６）

其中：Φｉ（ｘ）是ｘ映射到球面ｉ核函数空间的坐标；ａｉ是球面 ｉ
的球心；Ｒｉ是球面ｉ的半径。若ｄｉ＝ｍｉｎ（Ｄ），则ｘ属于第ｉ类。

对于判别方法，一般通过找出测试点到各球心的距离最短

的超球来判断测试点属于哪一类，在遇到半径大小相差较大的

球体之间，点到球心距离相差不大的情况下，这种方法存在缺

陷。本文所用判定方法是将距离和球的半径联系起来，对于半

径相差较大的球体之间起到平衡作用，判决更为合理。

#

　基于小生境遗传算法的特征选择方法

#


"

　小生境遗传算法介绍

遗传算法［１３］模拟了自然选择和遗传中发生的复制、交叉

和变异现象，从任一初始群体出发，通过随机选择、交叉和变异

操作，产生一群更适应环境的个体，使群体进化到搜索空间中

越来越好的区域，这样一代一代地不断繁衍进化，最后收敛到

一群最适应环境的个体，求得问题的最优解。普通的遗传算法

对于一个优化问题只能发现一个最优解，很大可能是局部最优

解。群体中个别个体大量集中容易导致传统遗传算法的早熟

收敛，虽然交叉和变异可以产生新的个体，但是不能改变个体

大量积聚的状况，搜索空间解不能有效跳出当前解空间，造成

进化停滞不前，搜索空间解陷入局部寻优的困境。

遗传算法用于特征选择的伪代码算法流程：ａ）初始化当
前进化次数；ｂ）初始化种群个体；ｃ）计算初始种群每个个体的
适应度；ｄ）选择父代个体；ｅ）用选择的父代个体繁殖下一代个
体；ｆ）计算下一代个体的适应度；ｇ）结合两代个体选择最优个
体；ｈ）进入下一轮进化。具体如下所示：

ａ）ｃｏｕｎｔ＝０；

ｂ）Ｘｃｏｕｎｔ＝｛ｘ０，ｘ１，…，ｘｎ｝；

ｃ）Ｆｔ１＝Ｅｖａｌ（Ｘｃｏｕｎｔ）；

ｗｈｉｌｅ（ｎｏｔｄｏｎｅ）

｛

ｄ）Ｐｃｏｕｎｔ＝ｓｅｌｅｃｔ（Ｘｃｏｕｎｔ，Ｆｔ１）；

ｅ）Ｏｃｏｕｎｔ＝ｐｒｏｃｒｅａｔｅ（Ｐｃｏｕｎｔ）；

ｆ）Ｆｔ２＝Ｅｖａｌ（Ｘｃｏｕｎｔ）；

ｇ）Ｘｃｏｕｎｔ＝ｓｅｌｅｃｔ＿ｓｕｒｉｖｏｒｓ（Ｘｃｏｕｎｔ，Ｆｔ１，Ｏｃｏｕｎｔ，Ｆｔ２）；

ｈ）ｃｏｕｎｔ＝ｃｏｕｎｔ＋１；

｝

最初为了防止遗传算法早熟收敛，引入了基于预选择机制

的小生境技术，增加种群中的差异度。小生境技术源于遗传算

法，在遗传算法中，发现多模问题中多个最优解的能力被称为

小生境技术，该技术保证了群体多样性在进化过程中维持相对

的稳定，并且改善了传统遗传算法的全局寻优能力。

常见的有基于适应度共享的小生境技术［１４，１５］、基于排挤

的小生境技术和基于预选择的小生境技术。适应度共享的小

生境技术定义了共享函数来调整群体中各个个体的适应度，从

而在以后的群体进化过程中，算法可以依据调整以后的新适应

度进行选择运算，以维护群体的多样性，创造小生境的进化环

境。该算法最主要的缺陷是需要先验知识设定小生境半径。

根据种群多样性的变化，本文所采用的基于排挤的改进小
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生境遗传算法对保持种群多样性与全局寻优性能起到积极作

用。方法的基本思想是：由群体中随机选择若干个体组成排挤

成员，依据新产生的个体与排挤成员的相似性来排挤掉一些与

排挤成员相似的个体。随着排挤过程的进行，群体中个体逐渐

被分类，从而形成各个小的生存环境，并维持了种群的多样性。

#


#
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基本思想

#


#


"

　二进制个体编码及适应度函数
若ｎ为特征空间的维数，特征选择的二进制编码可用Ｘ＝

｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，ｘｉ∈｛０，１｝（ｉ＝１，２，…，ｎ）表示。如果 Ｘ
的第ｉ位为１，则此特征被选中；如果为０，则此特征未被选中。

在超球支持向量机的分类问题中，期望在分类效果最好的

情况下，选择最少的特征维数。

假设适应度函数为

Ｆ（ｅ，ｆ）＝
ｎｓ－ｅ
ｎｓ
－ ｆｎｆ

·α （７）

其中：ｅ为训练样本出现错误分类的个数；ｎｓ为训练样本总数；ｆ
为选择出的特征子空间的维数；ｎｆ为特征空间的维数；α为待
确定的参数。对于ｅ要优先保证分类正确率，再保证特征子空
间的维数更少，因此式（７）需满足

Ｆ（ｅ－１，ｎｆ）＞Ｆ（ｅ，ｆ）＞Ｆ（ｅ＋１，１） （８）

其中，１≤ｆ≤ｎｆ。

可以推导出α＝１ｎｓ
是一个较好的参数。

适应度函数可以表示为

Ｆ（ｅ，ｆ）＝
ｎｓ－ｅ
ｎｓ
－ ｆ
ｎｓ·ｎｆ

（９）

#


#


#

　初始化种群
为了保证初始化种群的多样性，增强全局寻优的能力，采

用了排挤式筛选算法。针对２．１节中步骤ａ）ｂ）作修改。随机
初始化两个种群Ｘ０＝｛ｘ０，ｘ１，…，ｘｎ｝，Ｘ０′＝｛ｘ０′，ｘ１′，…，ｘｎ′｝，
并计算出两个种群的个体适应度 Ｆ０＝ｅｖａｌ（Ｘ０），Ｆ０′＝ｅｖａｌ
（Ｘ０′）；将Ｘ０′中的个体 Ｘ０′（ｉ），｛ｉ＝０，１，…，ｎ｝，在 Ｘ０中寻找
与其海明距离最近的个体Ｘ０（ｊ），｛ｊ＝０，１，…，ｎ｝。若Ｆ０（ｊ）＜
Ｆ０′（ｉ），则个体Ｘ０′（ｉ）取代 Ｘ０（ｊ），Ｆ０′（ｉ）取代 Ｆ０（ｊ）；否则不
改变。最终输出更新之后的Ｘ０和Ｆ０。
#


#


-

　遗传操作算子的设计
这部分涉及２．１节中步骤ｄ）～ｆ）。根据调整之后的新种

群Ｘｃｏｕｎｔ按适应度Ｆｔ１进行轮盘赌法，并按一定的比率选择个体
进行交叉和变异操作，生成子代个体Ｏｃｏｕｎｔ，并计算出相应的个
体适应度Ｆｔ２。将Ｏｃｏｕｎｔ中的个体 Ｏｃｏｕｎｔ（ｉ），｛ｉ＝０，１，…，ｎ｝，在
Ｘｃｏｕｎｔ中寻找与其海明距离最近的个体 Ｘｃｏｕｎｔ（ｊ），｛ｊ＝０，１，…，
ｎ｝。若Ｆｔ２（ｉ）＞Ｆｔ１（ｊ），则个体 Ｏｃｏｕｎｔ（ｉ）取代 Ｘ０（ｊ），Ｆｔ２（ｉ）取
代Ｆｔ１（ｊ）；否则不改变。最终输出更新之后的Ｘｃｏｕｎｔ和Ｆｔ１。

#


-

　
RFTX=

实现步骤

ａ）选择二进制编码规则、训练样本和测试样本。
ｂ）初始化参数，即遗传代数、种群大小、交叉概率、变异

概率。

ｃ）随机生成两个种群，对每个个体进行解码变换，计算个
体适应度，个体适应度通过本类训练样本训练出一个超球支持

向量机，通过所有训练样本来测试有多少样本会被错误分类，

获取式（９）中的ｅ；另外，ｎｓ是训练样本总数，ｆ是选择出的特征
子空间的维数，ｎｆ是特征空间的维数，依据式（９）计算出个体

适应度。

ｄ）根据２．２．２节，将上述两个种群通过排挤的方式合并成
一个种群。

ｅ）根据调整之后的适应度按轮盘赌法机制，并按一定的
比率选择个体进行交叉、变异操作产生子代种群。

ｆ）对每个个体进行解码变换，按２．１节中步骤 ｅ）计算个
体适应度，根据２．２．３节合并父代和子代种群。

ｇ）收敛性判定，如果满足收敛条件，或已经进化了规定的
代数，则结束进化过程，保存获取的最优参数；否则，返回ｅ）。

ｈ）按以上规则直至所有类的特征选择和超球支持向量机
训练完毕，按照图２流程和式（６）对测试数据进行分类实验，
获取最终分类结果。

-

　数值实验

根据上述基本思想，设计了一个个体排挤规则，不需要先

验的知识就可以动态地调整群体的规模，建立小生境环境，同

时保证获得更多的局部最优解，增大寻找到全局最优解的概

率。下面是利用ＵＣＩ数据库中的Ｗｉｎｅ和Ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ数据集进
行的数值实验。表１为选用的数据集特性。

表１　数据特性
数据集

名称

样本

总数

特征

维数
类别数

训练

样本数

测试

样本数

数据

缺失

Ｗｉｎｅ １７８ １３ ３ ９０ ８８ 否

Ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ ４５２ ２７９ ３ ２３５ ２１７ 是

　　在计算个体适应度时，对单类训练样本用基于 ＳＭＯ的超
球支持向量机的训练方法［９］，并用其他类的训练样本来验证

训练出的超球支持向量机的分类性能来验证该个体对应的选

择出的特征向量是否最优。在训练超球支持向量机的过程中，

采用了径向基核函数，表达式为

Ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ（－‖ｘ－ｙ‖２／２σ２） （１０）

设Ｃ＝０．８，σ２＝１００，ｅ＝０．０２。针对 Ｗｉｎｅ数据集和 Ａｒ
ｒｈｙｔｈｍｉａ数据集，分别用特征全选的分类方式，用常规遗传算
法、常规小生境遗传算法的特征选择分类方式和本文提出的小

生境遗传算法特征选择分类方式进行测试。其中遗传算法和

小生境遗传算法中的参数设置为：种群规模为３０，最大进化代
数为５０，交叉概率为０．６，变异概率为０．１。对于Ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ数
据集，其样本某些维的特征数据存在缺失，对缺失数据作如下

处理：

ａ）若缺失数据为训练样本中某一维的特征数据，则取该
类训练样本的所有该维的特征数据的均值为缺失数据值。

ｂ）若缺失数据为测试样本中某一维的特征数据，则取所
有训练样本的所有该维的特征数据的均值为缺失数据值。

图３、４分别为Ｗｉｎｅ和Ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ数据集对应三个类的样
本进行特征优化的种群适应度进化曲线，分别对不作特征选择

（即特征全选）、ＧＡ进行特征选择、ＮＧＡ［１６］进行特征选择和
ＩＣＮＧＡ进行特征选择的个体适应度进化情况作了比较。

从图３、４可以看出，经过特征选择之后的个体适应度高于
不作特征选择的个体适应度；ＧＡ的收敛速度比 ＮＧＡ和 ＩＣ
ＮＧＡ要快，但ＩＣＮＧＡ的寻优能力最高，ＮＧＡ次之。证实了ＩＣ
ＮＧＡ的全局寻优能力要好于ＧＡ，略优于ＮＧＡ。

表２所示分别是不作特征选择的分类结果、ＧＡ进行多次
优化的平均分类结果和ＮＧＡ进行多次优化的平均分类结果。
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表２　分类识别正确率

数据集 特征全选／％ ＧＡ／％ ＮＧＡ／％ ＩＣＮＧＡ／％
Ｗｉｎｅ ８２．６ ８５．６ ８６．３ ８６．８

Ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ ６４．５ ６６．８ ７０．１ ７１．５

　　从表２可以看出，经过特征选择之后的分类效果好于不作
特征选择的分类效果；ＩＣＮＧＡ优化之后的分类效果要好于 ＧＡ
和ＮＧＡ优化之后的分类效果；在维数高的 Ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ数据集
中相比维数较低的Ｗｉｎｅ数据集，ＩＣＮＧＡ相对ＧＡ和ＮＧＡ提升
的分类性能更为明显。

.

　结束语

提出了将ＮＧＡ和 ＨＳＳＶＭ结合应用于多分类问题优化。
构造了一种基于排挤的小生境算法（ＩＣＮＧＡ）。该算法就数据
样本特征进行优化，为不同的目标类别寻找最优的特征子集，

提高了分类器性能。构造的ＩＣＮＧＡ算法具有较强的全局优化

能力。尤其在分类数据类别较多、特征维数较高的情况时，相

比于不作特征选择、ＧＡ和常规ＮＧＡ能获得更好的分类效果。
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?　一种结合人工蜂群和Ｋ均值的混合聚类算法
?　基于遗传算法的数据交换问题求解方法
?　全信息差异进化粒子群优化算法
?　一种新的基于ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映像的自适应混沌蚁群优化算

法求解动态车辆路径问题

?　基于多链扩展编码方案的量子遗传算法
?　基于组织进化粒子群优化的测试用例自动生成
?　基于选择和变异机制的蛙跳ＦＣＭ算法
?　求解无等待流水车间调度优化的一种启发式算法
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