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混合改进的花授粉算法与灰狼算法用于特征选择

康　雁 王海宁 陶　柳 杨海潇 杨学昆 王　飞 李　浩
云南大学软件学院　昆明６５０５００
　(kangyan＠ynu．edu．cn)

　
摘　要　特征选择在数据预处理阶段中极为重要.特征选择的优劣不仅影响着神经网络训练的时间长短,更影响神经网络性

能的好坏.灰狼改进花授粉算法(GreyWolfImprovedFlowerPollinationAlgorithm,GIFPA)是一种基于花授粉算法(Flower

PollinationAlgorithm,FPA)框架与灰狼优化算法融合的混合算法,将其应用于特征选择问题,既可以保留原始特征的内涵信

息,又可以最大化分类特征的准确率.GIFPA算法在花授粉算法的异花授粉阶段中加入了最差个体信息,并用作全局搜索,将

灰狼优化算法中的狩猎过程作为局部搜索,并且通过转换系数来调节二者的搜索过程.同时,为了克服群智能算法易陷入局部

最优的问题,首次采用数据挖掘领域中的 RelifF算法,通过 RelifF算法过滤出高权重特征并用于改进最佳个体信息.为了验

证算法的性能,实验选取 UCI数据库中２１个领域的经典数据集进行测试,利用 K近邻(KNN)分类器进行分类测评,以适应度

值和准确率作为评价标准,并通过 KＧ折交叉验证来克服过拟合问题.实验选择了包括 FPA 算法在内的多种经典算法和先进

算法进行比较,结果表明 GIFPA算法在特征选择问题上有很强的竞争力.

关键词:特征选择;FPA算法;灰狼算法;RelifF;优化器
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HybridImprovedFlowerPollinationAlgorithmandGrayWolfAlgorithmforFeatureSelection
KANGYan,WANGHaiＧning,TAOLiu,YANGHaiＧxiao,YANGXueＧkun,WANGFeiandLIHao
SchoolofSoftware,YunnanUniversity,Kunming６５０５００,China

　

Abstract　Featureselectionisveryimportantinthestageofdatapreprocessing．Thequalityoffeatureselectionnotonlyaffects

thetrainingtimeoftheneuralnetworkbutalsoaffectstheperformanceoftheneuralnetwork．GreyWolfimprovedFlowerpolliＧ

nationalgorithm(GreyWolfimprovedFlowerpollinationalgorithm,GIFPA)isahybridalgorithmbasedonthefusionofflower

pollinationalgorithmframeworkandgraywolfoptimizationalgorithm．Whenitisappliedtofeatureselection,itcannotonlyreＧ

taintheconnotationinformationoftheoriginalfeaturesbutalsomaximizetheaccuracyofclassificationfeatures．TheGIFPAalＧ

gorithmaddstheworstindividualinformationtotheFPAalgorithm,usesthecrossＧpollinationstageoftheFPAalgorithmasthe

globalsearch,usesthehuntingprocessofthegraywolfoptimizationalgorithmasthelocalsearch,andadjuststhesearchprocess

ofthetwothroughtheconversioncoefficient．Atthesametime,toovercometheproblemthatswarmsintelligencealgorithmis

easytofallintolocaloptimization,thispaperusestheRelifFalgorithminthefieldofdataminingtoimprovethisproblemand

usestheRelifFalgorithmtofilterouthighweightfeaturesandimprovethebestindividualinformation．Toverifytheperformance

ofthealgorithm,２１classicaldatasetsintheUCIdatabaseareselectedfortesting,kＧnearestneighbor(KNN)classifierisusedfor

classificationandevaluation,fitnessvalueandaccuracyareusedasevaluationcriteria,andKＧfoldcrossoververificationisusedto

overcometheoverＧfittingproblem．Intheexperiment,avarietyofclassicalalgorithmsandadvancedalgorithms,includingtheFPA

algorithm,arecompared．TheexperimentalresultsshowthattheGIFPAalgorithmhasstrongcompetitivenessinfeatureselecＧ

tion．

Keywords　Featureselection,FPA,GWO,RelifF,Optimizer
　

１　引言

分类在机器学习分类器的应用中是一个非常重要的领

域,然而分类器的性能主要受放入特征的影响,当放入分类器

的特征含有较多噪音时分类结果往往会受到有影响.因此,

特征选择的作用是在特征放入分类器前选择出信息量较大的

特征,并舍弃不相关或者有噪声的特征.目前特征选择的方

法众多,如使用主成分分析法来降低特征维度,或使用模糊推

理来降低特征维度,从而降低空间复杂度,减少分类器实际训

练时间.特征选择方法主要分为两个步骤:搜索子集及质量



评价[１].搜索子集是指使用一定的搜索策略在数据高维特征

中选择出特征子集,而质量评价则是将上一个步骤选择出来

的特征放入分类器中评价该搜索策略的质量.

群智能优化算法是元启发式算法的一种,由于其性能优

良,近些年受到了广泛的关注,越来越多的研究人员利用元启

发式算法解决各领域问题,并且取得了很好的效果.这些算

法能够利用群体的有用信息来寻找最优解[２],如将改进的蜉

蝣优化算法用于轴承故障诊断[３],将改进的蝙蝠算法用于

Android的恶意软件侦测[４],或利用帝王蝶优化算法解决０１
背包问题[５],Salehi将果蝇优化算法与广义回归神经网络结

合用于榛叶细胞紫杉醇合成预测[６]等.

此外,许多研究者将元启发式算法中的群智能算法用于

特征选择问题,如动态樽海鞘算法[７]、二进制蝴蝶优化[８]、蜉

蝣算法[９]、量子蚱蜢优化[１０]和鲸鱼优化算法[１１].但是由于

群智能算法都具有一定的局限性,如原始Jaya算法由于位置

更新方法单一,不能很好地平衡全局搜索和局部搜索的过程,

因此易陷入局部最优解.目前有多种对群智能算法改进的措

施,如将完全随机的种群初始化变为带一定限制的种群初始

化以增加种群初始多样化,或优化位置更新策略等.如Faris
等利用混沌理论优化樽海鞘算法的位置更新策略,并将其应

用于特征选择问题[１２].同时越来越多的研究者选择结合不

同算法的特点形成新的混合算法,如将二元化学反应优化与

禁忌搜索结合用于高维生物医学数据的特征选择[１３],利用禁

忌搜索算法来减少遗传算法过早收敛的问题并用于特征选

择[１４].因此,混合不同特点的群智能算法已经被证明在特征

选择领域相对于单一的群智能算法具备更好的性能.

选用FPA算法和 GWO 算法是因为它们之间有可以互

补的优点.FPA算法具有对迭代初始猜测不敏感的特点,与

其他算法相比在全局搜索能力上有较强的优势,无需设置过

多的参数,并且易于实现[１５].在 FPA 算法中,将生物(交叉

传粉)和非生物(自花传粉)传粉过程分别建模为全局搜索和

局部搜索,其中任意一种传粉过程的发生都采用开关概率p
来控制[１６].然而,FPA算法的全局搜索策略只考虑了最佳个

体的位置信息,这会导致 FPA 算法在稳定性上有所欠佳,从

而陷入局部最优解.而 GWO 算法具有较强的空间搜索能

力,它能够利用灰狼种群制度的特点更快地向目标点靠拢,但

GWO算法在后期搜索能力有所减弱.为了解决这些问题,

本文结合了原始FPA和 GWO的优点并做出两点改进,提出

了 GIFPA算法.新提出的 GIFPA算法可以改善易陷入局部

最优解的问题,并且在特征选择问题上有很好的效果.

在本研究中,主要贡献总结如下:

(１)提出了一种利用灰狼来改进 FPA 的混合算法 GIFＧ

PA,它基于FPA算法框架做了４个方面的改进.

１)首次将数据挖掘领域中的 RelifF算法与包装器方法

结合,用于改进最佳个体,从而改善易陷入局部最优解的

问题.

２)在种群初始化阶段将后一半的个体与前一半的个体位

置信息取反,这一改进增加了种群个体多样性.

３)在FPA算法的异花授粉阶段加入了最差个体信息,这

一改进提升了算法的稳定性.

４)使用转换系数在原始 FPA 异花授粉阶段和灰狼狩猎

的过程中进行选择更新个体位置,这一改进可以提高算法解

的多样性.

(２)将新提出的GIFPA算法的包装模式用于特征选择发展.

(３)将 GIFPA算法在来自 UCI数据库的２１个基准数据

集上进行测试和评估,并且与其他７种启发式算法(FPA,

BA,MVO,BCSA,bWOA,NLPSO,TMGWO)进行了比较.

从实验结果来看,这些改进有效地改进了 FPA 算法的性能,

并且性能上优于其他启发式算法.

本文第２节介绍了一些相关的工作;第３节介绍了原始

Jaya算法的简要背景及所提出的 GIFPA算法的细节;第４节

介绍了所进行实验的细节以及这些实验的结果比较;最后总

结全文.

２　相关工作

２．１　特征选择

特征选择(FeatureSelection,FS)也叫属性选择,是指在

大规模数据中选出对结果有重大价值的特征.FS在机器学

习中是一项非常重要的数据预处理工作,若不进行特征选择,

当数据规模较大时会耗费大量的时间及CPU运行效能,若在

特征选择中舍弃了对结果价值较高的特征则会影响结果的精

度.因此,如何在大量的特征数据中挖掘出有价值的特征子

集成了一项困难却又不得不解决的问题.特征选择技术可以

应用于回归[１７]和分类算法[１８],本文主要研究利用群智能优

化算法在分类问题上进行特征选择.

特征选择技术通常分为过滤、包装和嵌入方法[１９].过滤

方法较为简单,直接在数据上进行过滤,而不考虑将其用于从

中提取知识的机器学习技术,因此,它们通常被用作预处理步

骤.它们根据从数据中计算的得分函数对所有特征进行排

名,并过滤掉排名较低的特征.过滤方法虽然计算速度快且

简单,但在学习方法的交互性上有所欠佳.

包装方法的目的是找到一个变量子集,给出最佳的预测

性能值.包装方法中执行两个步骤.首先,选择特征的子集;

其次,根据基于机器学习问题的评分函数来评估这种子集的

质量.重复这个过程,直到满足某个停止标准.在这里,学习

机器就像一个黑匣子,但它以某种方式指导最终的结果.我

们提出的 GIFPA方法用于特征选择就是一种包装方法.

嵌入式方法同时训练模型和执行特征选择,即同时执行

学习部分和特征选择部分.数据经过使用的算法模型训练后

会得到不同特征的权重系数,权重越高的特征越被优先选择.

因为它与预测模型相互作用,所以其更为高效,同时它在时间

复杂度上也会比包装器低.Asunción等使用非线性的SVM
进行特征选择就是一种嵌入式方法[２０].

２．２　灰狼优化算法

灰狼优化算法是由澳大利亚格里菲斯大学学者 Mirjalili
等于２０１４年提出来的一种群智能优化算法,详细算法过程请

参照文献[２１].GWO通过模仿灰狼种群严格的种群制度来

实现捕获猎物的过程.灰狼种群中按社会层级分 为４类狼,

分别为α,β,δ和ω 狼,α,β和δ狼在灰狼算法中代表着适应度

值最佳的３只狼,α狼适应度值最佳,除了α,β和δ狼,其他都

６２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．６A,June２０２２



为ω狼.每一头狼X→i在位置更新时依据式(１)－式(４)计算

出它与３头适应度值最佳狼的距离,然后使用式(５)更新其

位置.

A→＝２a􀅰r１
→－a (１)

B→＝２r２
→ (２)

Dα
→＝|B→􀅰Xα

→－Xi
→|

Dβ
→＝|B→􀅰Xβ

→－Xi
→|

Dδ
→＝|B→􀅰Xδ

→－Xi
→|

ì

î

í

ïï

ïï

(３)

X１
→＝Xα

→－A→􀅰Dα
→

X２
→＝Xβ

→－A→􀅰Dβ
→

X３
→＝Xδ

→－A→􀅰Dδ
→

ì

î

í

ïï

ïï

(４)

Xi
→(t＋１)＝X１

→＋X２
→＋X３

→
３

(５)

其中,t表示当前迭代次数;Xi
→,Xα

→,Xβ
→和Xδ

→分别代表当前第i

头狼和α,β和δ狼的位置向量;Xi
→(t＋１)表示当前狼更新的

新位置向量;Dα
→,Dβ

→,Dδ
→分别表示当前第i头狼与α,β和δ狼

之间的距离向量;r１
→和r２

→为两个位于[０,１]之间的随机向量;A→

和B→ 为两个系数向量.a的计算公式如下:

a＝２－２∗l/Max_iter (６)

其中,l表示当前的迭代次数,Max_iter为最大迭代次数.

３　GIFPA算法

本节介绍了FPA算法的简要背景以及它们的数学表示,

并概述了将FPA算法与 GWO算法二阶段融合的过程.

３．１　原始花授粉算法

花授粉算法由 Yang于２０１２年提出,是一种受开花植物

的花授粉过程启发的超启发式算法,在寻找全局最优解上效

果明显.

FPA算法对生物异花授粉则是将其建模为传粉者通过

Levy飞行进行全局授粉,即全局搜索过程;而非生物自花授

粉则建模为局部授粉,即局部搜索过程.FPA 算法的全局搜

索公式如式(７)所示,局部搜索式如式(９)所示,所采用的

Levy飞行的数学公式如式(８)所示.

如果转换概率p＞r条件成立,则进行全局搜索,按式(７)

对当前个体进行更新.若转换概率p＜r条件成立,则进行局

部搜索,按式(９)对当前个体进行更新.

Xt＋１
i ＝Xt

i＋L(g∗ －Xt
i) (７)

L~
λΓ(λ)sin πλ

２( )
πs１＋λ ,s≫s０≫０ (８)

Xt＋１
i ＝Xt

i＋ε(Xt
j－Xt

k) (９)

其中,Xt＋１
i ,Xt

i分别表示个体i第t＋１代和第t代的解,g∗ 表

示当前最优个体信息,L 为步长,λ＝１．５,Γ(λ)为标准的伽马

函数.原始FPA算法的伪代码如算法１所列.

算法１　FPA算法

１．InitializewolfpackindividualsXi(i＝１,２,􀆺,n)

２．While(l＜Max_iters):

３．　TraversethepopulationtofindthebestfitnessindividualsXα．

４．for(everyindividualXi):

５．Calculatethepvalueaccordingtoequation(１０)．

６．ifp＜rand():

７．CalculateXt＋１
i accordingtoequation (７),andgetfitnesst＋１

i by

Xt＋１
i ．

８．else:

９．CalculateXt＋１
i accordingtoequation (９),andgetfitnesst＋１

i by

Xt＋１
i ．

１０．　　Updatecurrentpositionandfitnessvalue．

１１．endif

１２．endfor

１３．l＝l＋１

１４．endwhile

目前花授粉算法被用在众多领域并取得了很好的效果,

如将花授粉算法用于蛋白质与蛋白质的对接[２２],但将其用在

特征选择领域的研究不多,主要原因是花授粉算法效果不稳

定导致效果不佳.

３．２　GIFPA算法

本节概述了将 FPA 算法与 GWO 算法二阶段融合的过

程,GIFPA算法的整体伪代码如算法２所示.首先对种群进

行随机初始化,每个个体的每个特征位置信息均在(０,１)之

间,为使种群多样化,前 N/２个个体的位置信息和后 N/２个

个体的位置信息相反.在随机初始化种群后遍历种群得到适

应度最佳个体和最差个体,同时也需要找到适应度前三的３个

个体分别作为灰狼种群中的α狼、β狼和δ狼,其中α狼即为

适应度值最佳的个体,因此总共需要关注并记录４种个体,即

适应度值前三的和最差的个体.在种群迭代过程中,每次迭

代初始化计数器(improvement_best)为０,并且根据式(１０)计

算出转换系数p,在对整个种群每个个体进行位置更新时首

先生成一个位于(０,１)的随机数,若该随机数小于p,则用加

入最差个体信息的 FPA 异花授粉阶段(式(１１))进行全局搜

索,否则利用灰狼算法中式(３)－式(５)进行全局搜索,将每个

个体经过位置更新产生的新个体放入基于 KNN分类器的适

应度函数进行评估,并按照 FPA 算法的框架更新当前种群,

即若新个体优于当前个体的位置则更新当前个体的位置.同

理判断是否更新最佳个体位置和β,δ狼位置以及最差个体的

位置.若最佳个体的位置得到优化,则计数器变量improveＧ
ment_best加１.然后判断是否陷入局部最优,当improvement
_best≤２时认为陷入局部最优,使用 RelifF算法找出高权重

的特征并选择,从而优化最佳个体,进而优化整个种群.如此

反复迭代直至迭代次数达到最大迭代次数时返回最佳个体的

二进制向量作为最佳解,二进制向量中为１的特征则为筛选

出来的特征.

p＝e０．０８
Max_iter

l
－１ (１０)

其中,Max_iter表示最大迭代次数,l表示当前迭代次数,e为

欧拉数.

算法２　GIFPA
１．InitializewolfpackindividualsXi(i＝１,２,􀆺,n)．

２．While(l＜Max_iters):

３．Traversethepopulationtofindthetopthreeandworstindividuals

withfitnessXα,Xβ,XδandXw．

４．　Calculatethepvalueaccordingtoequation(１０)．

５．improvement_best＝０．
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６．for(everyindividualXi):

７．ifrand()＜p:

８．　　　CalculateXt＋１
i accordingtoequation(１１)．

９．else:

１０．　　 CalculateXt＋１
i accordingtoequation(３)(４)and(５)．

１１．endif

１２．Getfitnesst＋１
i byXt＋１

i ．

１３．　 iffitnesst＋１i＜fitnessα:

１４．improvement_best＋＝１

１５．Updatecurrentpositionandfitnessvalue．

１６．ifimprovement_best＜＝２:

１７．callRelifFonαwolftoimproveitsfitnessvalue．

１８．endif

１９．endfor

２０．l＝l＋１．

２１．endwhile

３．２．１　种群初始化

种群初始化在群智能算法中至关重要,好的种群初始化

策略不仅能够加快寻优的速度,还能找出更优的特征.本文

采用的种群初始化策略即将后 N/２个个体的位置信息与前

N/２个个体的位置信息取反,其目的一方面是保证种群位置

信息多样化,能够更快地发现全局最优解,二是避免陷入局部

最优解中.

３．２．２　局部搜索与全局搜索

原始FPA算法在搜索最优解时利用式(７)进行全局搜

索,尽管采用 Levy飞行会提升全局探索能力,但同时也加大

了搜索过程的随机性,使算法整体不够稳定.特征选择问题

实际可以建模为二进制问题,故最差解的信息也可以用来反

向找出高质量的特征.为了使算法稳定性更强,在异花授粉

阶段加入最差解,如式(１１)所示.

Xt＋１
i ＝Xt

i＋L(Xt
i－g∗ )＋L(Xt

i＋d∗ ) (１１)

其中,除了d∗ 表示最差个体的位置信息以外,其他符号与

式(７)中的符号含义一样.

而灰狼优化算法的狩猎阶段在局部搜索上有很强的优

势,因此用灰狼算法的狩猎阶段来代替FPA算法的自花授粉

阶段.GIFPA 算法为了改善这一问题,综合 FPA 算法和灰

狼算法的特点,提高解决方案的多样性.通过式(１０)计算转

换系数p来很好地平衡全局搜索与局部搜索,显然转换系数

p会随着迭代次数l的增加而减小,因此前几次迭代大概率

按式(１１)进行全局搜索,而后几次的迭代则大概率按灰狼算

法中式(３)－(５)计算进行局部搜索.这主要是利用式(１１)代

替了灰狼算 法 中 包 围 猎 物 的 阶 段,并 且 有 效 结 合 了 FPA
算法在全局搜索上有良好性能的特点,加快了包围猎物的

过程,让α狼的位置得到很好的改善,即高效优化了整个

种群中最佳个体的位置.但易陷入局部最优解的问题,仍

然显著.

３．２．３　RelifF算法

RelifF是数据挖掘领域中由经典算法 Relif演化而来的

算法,运行效率很高.本文另一个改进是结合了过滤式算法

来改进种群,以往的研究者往往是将过滤式方法与包装器方

法分开,而本文选用 RelifF算法来过滤出具有较大分类意义

的特征,从而改善种群中的最优个体.引入 RelifF算法主要

是为了改善群智能算法易陷入局部最优的问题,利用变量

(improvement_best)记录下每次迭代最佳个体进化的次数,若

improvement_best≤２则认为陷入了局部最优,将进行 RelifF
算法尝试突破局部最优解.

群智能算法易陷入局部最优解的一个主要原因是最佳个

体得不到改进.尽管利用灰狼优化算法的狩猎阶段可以在一

定程度上改善最佳个体的位置,但灰狼算法本身也存在一定

的局限性,因此使用 RelifF算法改进α狼,即改进最佳个体,

促进整个种群进化.首先在每次迭代开始添加一个新的计数

器变量(improvement_best),用于记录最佳个体进化的次数,

当improvement_best≤２时则调用 RelifF算法,RelifF算法每

次在训练集中随机选取一个样本R,并分别选择出与样本R
同类和不同类的近邻样本各K 个,然后利用下列公式更新特

征权重.

W(A)＝W(A)－∑
k

j＝１

diff(A,R,Hj)
mk ＋

∑
C∉class(R)

p(C)
１－p(Class(R))∑

k

j＝１
diff(A,R,Mj(C))[ ]/(mk)

(１２)

其中,W(A)表示特征A 的权重,diff(A,R１,R２)表示样本R１

与样本R２在特征A 上的差,Mj(C)表示在类别C中第j个紧

邻样本.diff(A,R１,R２)的计算公式如下:

diff(A,R１,R２)＝

|R１[A]－R２[A]|
max(A)－min(A),ifAiscontinuous

０, ifAisdiscreteandR１[A]＝R２[A]

１, ifAisdiscreteandR１[A]≠R２[A]

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１３)

通过 RelifF算法可以快速找出对分类结果影响可能较

大的特征,将选出的高权重特征与最佳个体进行对比,在最佳

个体中按权重大小依次选择对应特征来优化位置信息.

４　实验结果与讨论

４．１　数据集与参数设置

本文 的 代 码 均 采 用 python 语 言 进 行 编 写,为 了 验 证

GIFPA算法的性能,将数据维度小于３０定义为小型数据集,

大于等于３０小于７０定义为中型数据集,大于７０为大型数据

集.本文选用 UCI数据库中２１个不同领域的经典数据集进

行特征选择实验,其中小型数据集１３个,中型数据集３个,大
型数据集５个.表１列出了２１个数据集的基本信息,包括总

的特征维度(dim)和总的样本数量.

在所进行的实验中,特征选择包装器模式采用 KNN 分

类器,其中K＝５(折叠数).此外,每个数据集都使用适应度

值和分类准确率作为评价指标.将数据集划分为训练集和测

试集,并使用交叉验证保证了实验结果的有效性.K 倍交叉

验证是将数据集按比例随机划分成多部分,分别用于训练、测
试和验证,并且会将特征随机打散,当算法初始化时则会随机

选择一些特征产生初始解.为了使实验结果更具说服力,对
每个数据集都运行了２０次再取平均值作为每个数据集的结

果,我们选取了适应度值、分类准确率和选择的特征数作为目

标值.实验设置的参数如表２所列.
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表１　数据集介绍

Table１　Introductiontodatasets

No． Dataset dim
Numberof
samples

１ Australian １４ ６９０

２ Breastcancertissue ９ １０６

３ Climate ２０ ５４０

４ HeartEW １３ ２７０

５ IonosphereEW ３４ ３５１

６ Lymphography １８ １４８

７ Pageblocks １０ ５４７３

８ RobotＧfailuresＧlp１ ９０ ８８

９ RobotＧfailuresＧlp２ ９０ ４７

１０ RobotＧfailuresＧlp３ ９０ ４７

１１ RobotＧfailuresＧlp４ ９０ １１７

１２ RobotＧfailuresＧlp５ ９０ １６４

１３ Segment １９ ２３１０

１４ SonarEW ６０ ２０８

１５ SpectEW ２２ ２６７

１６ Stock ９ ９５０

１７ Vehicle １８ ８４６

１８ Vowel １０ ９９０

１９ WineEW １３ １７８

２０ WDBC ３０ ５６９

２１ Zoo １６ １０１

表２　参数设置

Table２　Parameterssetting

Parameter Value

Populationnumber ２０

Max_iteration ２０

dim Numberoffeatures

KＧneighbors ５

KＧfoldcrossＧvalidation １０

α ０．０１

β ０．９９

４．２　评价函数

如上所述,使用 KNN分类器进行评价包装器特征选择,

并以准确率和选择特征数量作为最后的评价指标.由于选择

的特征数量并非越少越好,要保证重要的特征不被舍弃,因此

适应度函数需要有效综合准确率和选择特征数量,其函数须

满足两点要求:１)尽可能少的选择特征;２)尽可能高的分类准

确率.

为了平衡以上两点要求,设计适应度函数如下:

fitness＝α∗ s
dim＋β∗error(Xi) (１４)

其中,α∈(０,１),β＝１－α,α和β表示错误率和选择特征比的

权重系数;S表示选择特征的数量;而dim 则为数据集的特征

维度;error(Xi)表示当前个体放入 KNN 分类器中得到的错

误率.

因此,fitness的值在很大程度上可以说明 GIFPA 算法

在特征选择上的效能.通过将每个数据集连续运行２０次取

平均的fitness值作为 GIFPA算法在该数据集上特征选择的

性能指标,并且与其他元启发式方法进行比较可以很好地证

明 GIFPA算法的竞争力.同时,将 GIFPA 算法在每个数据

集上连续迭代２０次,效果如图１所示.可以看到,GIFPA 算

法的初始fitness值都较低,说明具有很强的收敛性;在前

５次迭代中能够迅速找出一个较优的解,并且在后１５次迭代

中fitness变化次数较多,说明在全局搜索上 GIFPA 算法具

有很强的全局探索能力.可见,将FPA算法与灰狼算法融合

可以很好地结合二者的特点.

图１　fitness迭代图

Fig．１　Fitnessiterationdiagram

４．３　结果比较与分析

表３中列出了 GIFPA算法对于每个数据集选择的特征

数量(＃s)及其占总特征维度比例的情况,从表中可以看出

GIFPA算法在绝大部分数据集上的降维程度超过了５０％,具

有很好的降维效果.同时,由于选择的特征数并不是越少越

好,因此还需要考虑分类准确率,我们主要针对分类准确率与

适应度值进行了比较.将 GIFPA 算法与一些传统的群智能

优化算法和新提出的算法在以上２１个数据集上进行了实验

比较,以每个数据集的平均准确率和平均适应度值作为评价

指标.

选取的对比算法如下.

(１)FPA[２３]:花授粉算法是一种受开花植物自花授粉和

异花授粉过启发的新算法.

(２)BA[２４]:二进制蝙蝠算法是模仿蝙蝠的回声定位行为

进行全局优化的启发式算法.

(３)MVO[２５]:多向优化器算法是一种非受自然启发的元

启发式算法,将３个自然天体虫洞、白洞和黑洞进行数学建模

后分别用于局部搜索、勘探和全局搜索..

(４)BCSA[２６]:乌鸦搜索算法(CSA)是近些年提出的一种

模拟乌鸦觅食行为的生物启发式算法,BCSA 是将 CSA 算法

用于特征选择的二进制形式算法.

(５)bWOA[２７]:二进制鲸鱼优化算法是一种将鲸鱼优化

算法离散化后的新的元启发式算法,在特征选择中具有较好

的性能.

(６)NLPSO[２８]:非线性粒子群算法是一种基于时变惯性

权重策略的二进制粒子群优化算法,并用于特征选择问题中.

(７)TMGWO[２９]:二阶段灰狼算法是一种改进的灰狼优

化算法,它利用二阶段变异改善了灰狼优化算法的性能,并将

其用于特征选择问题中.

９２１康　雁,等:混合改进的花授粉算法与灰狼算法用于特征选择



表３　连续运行２０次平均选择的特征数量

Table３　Averagenumberoffeaturesselectedfor２０consecutiveruns

Datasets ＃s Proportion/％
Australian ４．００ ２８．５７
HeartEW ４．８０ ３６．９２

Pageblocks ４．１０ ４１．００
RobotＧfailuresＧlp３ １５．６５ １７．３９

Segment ６．３５ ３３．４２
Stock ４．３０ ４７．７８

WineEW ４．２５ ３２．６９

Datasets ＃s Proportion/％
Breasttissue ４．５０ ５０．００

IonosphereEW ８．１０ ２３．８２
RobotＧfailuresＧlp１ １９．６５ ２１．８３
RobotＧfailuresＧlp４ ２１．４５ ２３．８３

SonarEW ２１．６０ ３６．００
Vehicle ９．４５ ５２．５０
WDBC ５．１０ １７．００

Datasets ＃s Proportion/％
Climate ４．９０ ２４．５０

Lymphography ６．７５ ３７．５０
RobotＧfailuresＧlp２ １９．１０ ２１．２２
RobotＧfailuresＧlp５ ３３．３５ ３７．０６

SpectEW ７．７５ ３５．２３
Vowel ３．９０ ３９．００
Zoo ５．２０ ３２．５０

　　在大多数数据集中,GIFPA算法优于其他算法.表４的

数值描述了８种算法经过２０次训练后的平均分类精度.实

验数据表明,本文提出的 GIFPA 算法具有较高的准确率,弥
补了以往算法的不足,为特征选择提供了一种很好的方法.

表４　连续运行２０次与其他算法的准确率比较

Table４　Comparisonoftheaccuracyof２０consecutiverunswithotheralgorithms

No． Dataset FPA BA MVO BCSA bWOA NLPSO TMGWO GIFPA
１ Australian ０．８３１８ ０．８３１２ ０．８３１８ ０．８３０４ ０．８３９１ ０．８３０４ ０．８４６３ ０．８７３６
２ Breastcancertissue ０．３３００ ０．３３００ ０．３３００ ０．３３００ ０．３２００ ０．３３００ ０．３３００ ０．５９０５
３ Climate ０．９２７７ ０．９１８４ ０．９２７７ ０．９４１６ ０．９２２２ ０．９４１６ ０．９３１４ ０．９３４７
４ HeartEW ０．８４０７ ０．８２５９ ０．８２９６ ０．８２５９ ０．８１４８ ０．８２５９ ０．８４０７ ０．８８６１
５ IonosphereEW ０．９０５７ ０．８７６５ ０．９０５７ ０．９０８５ ０．８９４２ ０．９０８５ ０．９３１４ ０．９５３６
６ Lymphography ０．８５７１ ０．８７７５ ０．８８５７ ０．８７８５ ０．８７１４ ０．８７８５ ０．９０００ ０．９４６７
７ Pageblocks ０．９６１２ ０．９１６３ ０．９６１０ ０．９５５９ ０．９６４３ ０．９５７０ ０．９６３９ ０．９６９２
８ RobotＧfailuresＧlp１ ０．８７５０ ０．８９２４ ０．９１２５ ０．８８７５ ０．８７５０ ０．８８７５ ０．９１２５ ０．９１９４
９ RobotＧfailuresＧlp２ ０．７５００ ０．７５００ ０．７７５０ ０．７７５０ ０．７２５０ ０．７７５０ ０．７７５０ ０．７６５０
１０ RobotＧfailuresＧlp３ ０．７０００ ０．７２５０ ０．７５００ ０．７５００ ０．７２５０ ０．７５００ ０．７７５０ ０．７３００
１１ RobotＧfailuresＧlp４ ０．８９０９ ０．８７５０ ０．９２７２ ０．８８１８ ０．８８１８ ０．８８１８ ０．９３６３ ０．９６６７
１２ RobotＧfailuresＧlp５ ０．６４３７ ０．６３７４ ０．６８７５ ０．６２５０ ０．６３１２ ０．６２５０ ０．６７５０ ０．８１０６
１３ Segment ０．９７０９ ０．９７１４ ０．９７４４ ０．９６７９ ０．９６７９ ０．９６７９ ０．９７４４ ０．９６９４
１４ SonarEW ０．６６００ ０．６５５０ ０．７３００ ０．６７９９ ０．６６００ ０．６７９９ ０．７４００ ０．９６３１
１５ SpectEW ０．７４３６ ０．７４２３ ０．７５７６ ０．７３４６ ０．７２３０ ０．７３４６ ０．７６１５ ０．９０５６
１６ Stock ０．９３２６ ０．９３２６ ０．９３２６ ０．９３２６ ０．９３２６ ０．９３２６ ０．９３２６ ０．９７８４
１７ Vehicle ０．７２７３ ０．７２６１ ０．７３４５ ０．７３２１ ０．７３０９ ０．７３２１ ０．７３８０ ０．７６４２
１８ Vowel ０．９８８８ ０．９８８８ ０．９８８８ ０．９５３４ ０．９６７２ ０．９７５６ ０．９８８８ １．００００
１９ WineEW ０．９４１１ ０．９４１１ ０．９４７０ ０．９３２５ ０．９４１１ ０．９３５２ ０．９４７０ ０．９８８９
２０ WDBC ０．９４８２ ０．９４８２ ０．９４８２ ０．９４６４ ０．９４８２ ０．９４６４ ０．９４８２ ０．９６０５
２１ Zoo ０．９６００ ０．９６００ ０．９６００ ０．９６００ ０．９６００ ０．９６００ ０．９６００ ０．９７５０

　　为了验证提出的式(１１)能增强FPA全局探索的稳定性,
我们对比了 FPA 和 GIFPA 在各个数据集上连续平均运行

２０次的方差情况,结果如图２－图４所示.可以发现,GIFPA
在１６个数据集上的标准差明显低于 FPA,其他数据集标准

差相差不多.

图２　FPA与 GIFPA标准差比较(a)

Fig．２　ComparisonofstandarddeviationbetweenFPAandGIFPA(a)

图３　FPA与 GIFPA标准差比较(b)

Fig．３　ComparisonofstandarddeviationbetweenFPAandGIFPA(b)

图４　FPA与 GIFPA标准差比较(c)

Fig．４　ComparisonofstandarddeviationbetweenFPAand

GIFPA(c)

可以看出,GIFPA算法在分类准确率上表现很好,并且

效果较为稳定,特别是在 SpecteEW 和 SonarEW 数据集上,

GIFPA算法的分类效果明显优于其他算法,在 Vowel数据集

上虽然各类算法的分类准确率都较高,但是本文算法能保持

多次连续分类准确率达到１,可见 GIFPA 算法的稳定性较

强.与原始 FPA 算法相比,GIFPA 算法在绝大部分数据集

上分类准确率都明显更高,说明我们提出的改进策略能够很

好地改善FPA算法.GIFPA 在 Climate数据集上的分类准

确率略低于 BCSA 算法,但比其他算法都要高.在 RobotＧ

failuresＧlp２和 RobotＧfailuresＧlp３数据集上,GIFPA 算法的分

类准确率低于 TMGWO 算法,而原始 FPA 算法在这两个数

据集上效果也不理想,说明基于FPA算法在这两个数据集上
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效果并不好,但分类准确率较原始 FPA 算法却有了明显改

进,说明提出的改进策略能够很好地改进FPA算法.GIFPA
算法在 Segment数据集上的分类准确率仅比最高的 TMGＧ

WO算法差０．００５.总的来看,GIFPA 算法尽管在个别数据

集上的分类准确率略低于一些算法,但平均分类准确率明显

高于其他算法,因此 GIFPA算法与其他优化算法相比拥有一

定的竞争力.

表５给出了improvement_best分别为１,２,３和４时的平

均分类准确率.可以看到,当improvement_best值为２时平

均分类准确率最优,这是由于这一变量较小对最优个体的优

化不足导致分类准确率不高,较大时加大了随机性,从而导致

分类准确率下降.表６为 FPA 算法与 GIFPA 算法超２０次

时总的平均运行时间及平均方差比较.可以看到,加入了

RelifF算法后在平均运行时间上只增加了１s,但却有效地提

高了降维能力和分类准确率.

表５　improvement_best分别为１,２,３和４时的平均分类准确率

Table５　Averageaccuracyofthealgorithmwhenimprovement_best

is１,２,３,and４respectively

improvement_best Averageaccuracy

１ ０．８８６５

２ ０．８９７７

３ ０．８８７９

４ ０．８８５７

表６　FPA算法与 GIFPA算法的平均运行时间及平均方差

Table６　AveragetimeandstandarddeviationofFPAalgorithm

andGIFPAalgorithm
Algorithm Averagetime/s Std

FPA ２．９１１８ ０．０６５８
GIFPA ３．２１９５ ０．０９８６

根据适应度定义函数可知,适应度值不仅取决于分类准

确率,还要受选择特征数量的影响,适应度值越低代表效果越

好.对每个数据集独立运行２０次取平均值,以查看算法的稳

定性.表７为在２１个数据集上 GIFPA算法与其他７种算法

连续运行２０次所得到的平均适应度值,图５为 GIFPA 算法

与其他７种算法在所有数据集上平均适应度值的比较.从图

５可以看出,GIFPA 的fitness值要明显低于其他算法,可见

GIFPA算法在特征选择领域具备强力的竞争性.可以从表７
中看出,GIFPA算法在大部分数据集上的适应度值要明显优

于其他算法,而原始的 FPA 算法本身性能并不突出,可见提

出的改进策略对FPA算法在性能上有很大改进.GIFPA 算

法原本在 Climate和 RobotＧfailuresＧlp２数据集上的分类准确

率略低于BCSA算法,但 GIFPA 算法能够选择更少的特征,
因此在适应度值上要优于BCSA算法.同分类准确率实验一

样,GIFPA算法在 RobotＧfailuresＧlp３数据集上的适应度值差

于 TMGWO算法,这一方面是因为分类准确率较低,二是因

为选择的特征数较多.在Segment数据集上,GIFPA 的效果

略差于 TMGWO算法,不过相差不大.同样地,GIFPA 的总

适应度值平均值明显优于其他算法,这足以证明 GIFPA算法

不仅能够选择出重要的特征信息,还能保证分类准确率.

表７　连续运行２０次与其他算法的fitness值比较

Table７　Comparisonof２０consecutiverunswiththefitnessvaluesofotheralgorithms

No． Dataset FPA BA MVO BCSA bWOA NLPSO TMGWO GIFPA
１ Australian ０．１８１９ ０．１７８１ ０．１７５９ ０．２２２２ ０．１８８２ ０．１８１３ ０．１６８６ ０．１２８０
２ Breastcancertissue ０．６８４４ ０．６９５５ ０．６７８８ ０．７３１３ ０．７００７ ０．７０１４ ０．６８１７ ０．４１０４
３ Climate ０．０８２７ ０．０８４９ ０．０８４４ ０．０７７４ ０．０８４５ ０．０８６１ ０．０８０４ ０．０６７１
４ HeartEW ０．２０４７ ０．１９８８ ０．１９５５ ０．２３１８ ０．２０８９ ０．２００９ ０．１７６０ ０．１１６４
５ IonosphereEW ０．１１４６ ０．１２５７ ０．１１１８ ０．１２０２ ０．１１９０ ０．１０２９ ０．０９０６ ０．０４８３
６ Lymphography ０．１５７７ ０．１５８７ ０．１４４１ ０．１７９６ ０．１５３１ ０．１５０２ ０．１４００ ０．０４１７
７ Pageblocks ０．０４７２ ０．０４５８ ０．０４５５ ０．０５０９ ０．０４８５ ０．０４８５ ０．０４５５ ０．０３５５
８ RobotＧfailuresＧlp１ ０．１４１２ ０．１４６４ ０．１１３８ ０．２０１４ ０．１４８７ ０．１４４８ ０．０９０９ ０．０８１９
９ RobotＧfailuresＧlp２ ０．２７５９ ０．２７３９ ０．２４８９ ０．２９０３ ０．２８３５ ０．２６７１ ０．２４１５ ０．２３４８
１０ RobotＧfailuresＧlp３ ０．３０５８ ０．３０２６ ０．２７１６ ０．３２５５ ０．３０６１ ０．２９０２ ０．２４９３ ０．２６９０
１１ RobotＧfailuresＧlp４ ０．１４０５ ０．１４６４ ０．０９１２ ０．１５６３ ０．１４００ ０．１２９６ ０．０８２６ ０．０３５４
１２ RobotＧfailuresＧlp５ ０．３８４９ ０．３８６０ ０．３４６０ ０．４０４３ ０．３８６６ ０．３８５８ ０．３４３０ ０．１９１２
１３ Segment ０．０４１３ ０．０３８１ ０．０３１１ ０．０４６４ ０．０４１９ ０．０３９６ ０．０２８４ ０．０３３７
１４ SonarEW ０．４０５５ ０．３９５７ ０．３３４７ ０．３９１４ ０．３８７６ ０．３６１６ ０．３３３７ ０．０４０１
１５ SpectEW ０．２８７６ ０．２８５８ ０．２７２７ ０．３０５３ ０．２８８０ ０．２８２６ ０．２６４４ ０．０９７０
１６ Stock ０．０７８６ ０．０７７６ ０．０７２３ ０．０９１９ ０．０７７５ ０．０７４７ ０．０７３０ ０．０２６１
１７ Vehicle ０．２８６８ ０．２８８５ ０．２８０８ ０．３０７４ ０．２８３３ ０．２８３０ ０．２７３１ ０．２３８７
１８ Vowel ０．０１０９ ０．０１０９ ０．０１０９ ０．０４３７ ０．０３１３ ０．０１０９ ０．０１０９ ０．００３２
１９ WineEW ０．０７４２ ０．０８２４ ０．０７０６ ０．１２１１ ０．０８００ ０．０７８８ ０．０６３８ ０．０１４３
２０ WDBC ０．０６０４ ０．０６０２ ０．０５５９ ０．０７００ ０．０５９８ ０．０６０５ ０．０５３５ ０．０４０８
２１ Zoo ０．０５１８ ０．０５４１ ０．０４８８ ０．０５７０ ０．０５１７ ０．０５１５ ０．０４８５ ０．０２８０

图５　平均fitness值比较

Fig．５　Averagefitnessvaluecomparison

结束语　本文提出了一种新的将 FPA 优化算法框架与

灰狼优化算法融合的新型混合算法.GIFPA 算法不仅利用

了FPA算法在全局搜索问题上简单高效的特点,也利用了灰

狼算法局部搜索能力强的优势,并且引入了转换系数p来平

衡全局搜索与局部搜索的关系.为了改善易陷入局部最优问

题,首次将数据挖掘领域的 RelifF算法融于包装器方法中,
通过记录下α狼进化的次数来判断是否陷入了局部最优,若
陷入局部最优则尝试用 RelifF算法来突破局部最优解.在

２１个不同领域的经典数据集上进行实验,并且与７种先进算

法进行比较,使用１０倍交叉验证来减少过拟合问题.实验结

果说明了 GIFPA算法无论是在分类准确率还是适应度值上都

是优于其他算法,可见其在特征选择问题上具有很好的性能.

１３１康　雁,等:混合改进的花授粉算法与灰狼算法用于特征选择



参 考 文 献

[１] ZAWBAA H M,EMARYE,GROSANC．FeatureSelectionvia
ChaoticAntlion Optimization[J]．Plos One,２０１６,１１(３):

e０１５０６５２．
[２] JINX M,HUA W Q．ResourceManagementforMobileCloud

ComputingEnergy Consumption Optimization[J]．Computer
Science,２０２０,４７(６):２５３Ｇ２５７．

[３] LIUY,CHAIY,LIUB,etal．BearingFaultDiagnosisBasedon
EnergySpectrum Statisticsand Modified MayflyOptimization
Algorithm[J]．Sensors,２０２１,２１(６):２２４５．

[４] RAVIK,MALLIDIS,SANTOSHJK,etal．Batoptimization
algorithmforwrapperＧbasedfeatureselectionandperformance
improvementofandroidmalwaredetection[J]．IET Networks,

２０２１:１Ｇ１０．
[５] FENGY,WANGGG,DEBS,etal．Solving０Ｇ１knapsackprobＧ

lembyanovelbinarymonarchbutterflyoptimization[J]．Neural
ComputingandApplications,２０１７,２８(７):１Ｇ１６．

[６] SALEHI M,FARHADIS,MOIENIA,etal．A hybrid model
basedongeneralregressionneuralnetworkandfruitflyoptimiＧ
zationalgorithmforforecastingandoptimizingpaclitaxelbioＧ
synthesisinCorylusavellanacellculture[J]．PlantMethods,

２０２１,１７(１):１３．
[７] TUBISHAT M,JA’AFARS,ALSWAITTIM,etal．Dynamic

SalpSwarm AlgorithmforFeatureSelection[J]．ExpertSysＧ
temswithApplications,２０２０,１４７:１１３８７３．

[８] ARORAS,ANANDP．Binarybutterflyoptimizationapproaches
forfeatureselection[J]．ExpertSystems with Application,

２０１９,１１６(FEB．):１４７Ｇ１６０．
[９] BHATTACHARYYAT,CHATTERJEEB,SINGHPK,etal．

MayflyinHarmony:ANewHybridMetaＧHeuristicFeatureSeＧ
lectionAlgorithm[J]．IEEEAccess,２０２０,８:１９５９２９Ｇ１９５９４５．

[１０]WANGD,CHEN H,LIT,etal．Anovelquantumgrasshopper
optimizationalgorithmforfeatureselection[J]．International
JournalofApproximateReasoning,２０２０,１２７:３３Ｇ５３．

[１１]CHEN H W,HUZ,HANL,etal．ASparkＧbasedDistributed
WhaleOptimizationAlgorithmforFeatureSelection[C]∥The
１０thIEEEInternationalConferenceonIntelligentDataAcquisiＧ
tionandAdvancedComputingSystems:TechnologyandAppliＧ
cations．IEEE,２０１９:７０Ｇ７４．

[１２]FARISH,MAFARJA M M,HEIDARIAA,etal．AnEfficient
BinarySalpSwarm Algorithm withCrossoverSchemeforFeaＧ
tureSelectionProblems[J]．KnowledgeＧBasedSystems,２０１８,

１５４(Aug．１５):４３Ｇ６７．
[１３]YANC,MAJ,LUOH,etal．AhybridalgorithmbasedonbinaＧ

rychemicalreactionoptimizationandtabusearchforfeatureseＧ
lectionofhighＧdimensionalbiomedicaldata[J]．TsinghuaSciＧ
enceandTechnology,２０１８,２３(６):７３３Ｇ７４３．

[１４]SHIL,WANYC,GAOXJ,etal．FeatureSelectionforObjectＧ
BasedClassificationofHighＧResolutionRemoteSensingImages
BasedontheCombinationofaGeneticAlgorithm and Tabu
Search[J]．ComputationalIntelligenceandNeuroscience,２０１８,

２０１８．
[１５]WANG M,LINJ,YUE L,etal．CompensationformobilecaＧ

rriermagneticinterferenceinaSQUIDＧbasedfullＧtensormagＧ
neticgradiometerusingtheflowerpollinationalgorithm[J]．
MeasurementScienceandTechnology,２０２１,３２(８):０８５０１０．

[１６]POAB,SCA,CYTA,etal．Predictionofteatheaninecontent
usingnearＧinfraredspectroscopyandflowerpollinationalgoＧ
rithmＧScienceDirect[J]．SpectrochimicaActaPartA:Molecular
andBiomolecularSpectroscopy,２０２１,２５５．

[１７]ANDERSENCM,BROR．PracticalaspectsofPARAFACmoＧ
delingoffluorescenceexcitationＧemissiondata[J]．Journalof
Chemometrics,２０１０,１７(４):２００Ｇ２１５．

[１８]JUNGD．DistributedFeatureSelectionforMultiＧClassClassifiＧ
cationUsingADMM[J]．IEEEControlSystemsLetters,２０２０,

５(３):８２１Ｇ８２６．
[１９]CHANDRASHEKARG,SAHINF．AsurveyonfeatureselecＧ

tionmethods[J]．Computers & ElectricalEngineering,２０１４,

４０(１):１６Ｇ２８．
[２０]JIMÉNEZＧCORDEROA,MORALESJM,PINEDAS．Anovel

embeddedminＧmaxapproachforfeatureselectioninnonlinear
SupportVectorMachineclassification[J]．EuropeanJournalof
OperationalResearch,２０２１,２９３(１):２４Ｇ３５．

[２１]SM A,SMM B,AL A．Grey WolfOptimizer[J]．Advancesin
EngineeringSoftware,２０１４,６９:４６Ｇ６１．

[２２]SUNNY S,JAYARAJ P B．FPDock:ProteinＧProtein Docking
UsingFlowerPollinationAlgorithm[J]．ComputationalBiology
andChemistry,２０２１,９３(２):１０７５１８．

[２３]RAO R V．Jaya:Asimpleandnewoptimizationalgorithmfor
solvingconstrainedand unconstrainedoptimization problems
[J]．InternationalJournalofIndustrialEngineeringComputaＧ
tions,２０１６,７(１９３４):１９Ｇ３４．

[２４]YANGXS．FlowerPollinationAlgorithmforGlobalOptimizaＧ
tion[C]∥InternationalConferenceonUnconventionalCompuＧ
tingandNaturalComputation．Berlin:Springer,２０１２:２４０Ｇ２４９．

[２５]MIRJALILIS,MIRJALILISM,YANGXS．BinarybatalgoＧ
rithm[J]．NeuralComputing & Applications,２０１４,２５(３/４):

６６３Ｇ６８１．
[２６]MIRJALILIS,MIRJALILISM,HATAMLOU A．MultiＧVerse

Optimizer:anatureＧinspiredalgorithmforglobaloptimization
[J]．NeuralComputingandApplications,２０１５,２７(２):４９５Ｇ５１３．

[２７]SOUZAR,COELHOL,MACEDOC,etal．AVＧShapedBinary
CrowSearchAlgorithmforFeatureSelection[C]∥２０１８IEEE
CongressonEvolutionaryComputation(CEC)．IEEE,２０１８:１Ｇ８．

[２８]HUSSIENAG,HASSANIEN AE,HOUSSEINEH,etal．SＧ
shapedBinaryWhaleOptimizationAlgorithmforFeatureSelecＧ
tion[M]∥RecentTrendsinSignalandImageProcessing．SingaＧ
pore:Springer,２０１９:７９Ｇ８７．

[２９]MAFARJA M,JARRARR,AHMADS,etal．FeatureSelection
UsingBinaryParticleSwarm OptimizationwithTimeVarying
InertiaWeightStrategies[C]∥InternationalConferenceonFuＧ
tureNetworks& DistributedSystems．２０１８:１Ｇ９．

[３０]ABDELＧBASSET M,ELＧSHAHATD,ELＧHENAWYI,etal．
AnewfusionofgreywolfoptimizeralgorithmwithatwoＧphase
mutationforfeatureselection[J]．ExpertSystemswithApplicaＧ
tion,２０２０,１３９(Jan．):１１２８２４．１Ｇ１１２８２４．１４．

KANGYan,bornin１９７２,postgraduate
supervisor,isamemberofChinaComＧ

puterFederation．HermainresearchinＧ
terestsinclude machinelearning and
softwareengineering．

LIHao,bornin１９７０,postgraduatesuＧ

pervisor,isamemberofChinaComputer
Federation．Hismainresearchinterests
includemachinelearningandsoftware
engineering．

２３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．６A,June２０２２




