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面向大规模特征选择的自监督数据
驱动粒子群优化算法
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摘    要：大规模特征选择问题的求解通常面临两大挑战：一是真实标签不足，难以引导算法进行特征选择；二是

搜索空间规模大，难以搜索到满意的高质量解。为此，提出了新型的面向大规模特征选择的自监督数据驱动粒

子群优化算法。第一，提出了自监督数据驱动特征选择的新型算法框架，可不依赖于真实标签进行特征选择。

第二，提出了基于离散区域编码的搜索策略，帮助算法在大规模搜索空间中找到更优解。第三，基于上述的框

架和方法，提出了自监督数据驱动粒子群优化算法，实现对问题的求解。在大规模特征数据集上的实验结果显

示，提出的算法与主流有监督算法表现相当，并比前沿无监督算法具有更高的特征选择效率。
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A self-supervised data-driven particle swarm optimization
approach for large-scale feature selection

LI Jianyu，ZHAN Zhihui
(School of Computer Science and Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510006, China)

Abstract: Large-scale feature selection problems usually face two challenges: 1) Real labels are insufficient for guiding
the algorithm to select  features,  and 2) a  large-scale search space encumbers the search for  a  satisfactory high-quality
solution.  To  this  end,  in  this  paper,  a  novel  self-supervised  data-driven  particle  swarm optimization  algorithm is  pro-
posed for large-scale feature selection, including three contributions. First, a novel algorithmic framework named self-
supervised data-driven feature selection is proposed, which can perform the feature selection without real labels. Second,
a  discrete  region  encoding-based  search  strategy  is  proposed,  which  helps  the  algorithm  to  find  better  solutions  in  a
large-scale search space. Third, based on the above framework and method, a self-supervised data-driven particle swarm
optimization algorithm is proposed to solve the large-scale feature selection problem. Experimental results on datasets
with  large-scale  features  show  that  the  proposed  algorithm  performs  comparably  to  the  mainstream  supervised  al-
gorithms and has higher feature selection efficiency than state-of-the-art unsupervised algorithms.
Keywords: feature selection; large-scale optimization; particle swarm optimization; evolutionary computation; swarm
intelligence; data-driven; self-supervised learning; discrete region encoding
 

在现实世界中，人工智能问题的求解和模型

的应用往往涉及大量的数据特征[1-4]。然而，并非

所有的特征都有考虑的必要。在实际问题中，许
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多特征的相关性很低，甚至与问题不相关。因此，

使用这些特征容易误导算法模型，降低模型的泛

化能力、鲁棒性等性能[5-8]。特征选择的目的正是

解决这个问题。特征选择旨在从原来的大规模特

征集中选出合适的一部分相关特征。通过去除不

相关和多余的特征，特征选择可以降低数据特征

的维度，简化学习模型，加快学习过程，提高模型

性能[9-12]。

然而，由于数据特征的众多，特征选择的搜索

空间规模巨大。因此，特征选择是一个难以求解

的优化问题。例如，对于有 D 个特征的数据集，

可能的特征选择方案总数为 2D 个 [1]。而且，随着

大数据技术的发展进步和现实问题复杂性的增

加，数据的特征数量 D 越来越大，特征选择问题

的搜索空间规模呈指数级急剧上升。当问题规

模 D 大于 1  000 时，这样的特征问题被称为大规

模特征选择问题。在解决大规模特征选择问题

时，由于问题潜在的解有 2D 个，通过穷举式搜索

找到给定的数据集的最佳特征子集十分不切实

际。因此，许多学者提出了各种搜索技术求解大

规模特征选择问题，如贪婪搜索、启发式搜索和

随机搜索 [13-18]。近年来，进化计算 (evolutionary
computation, EC) 方法因其全局搜索能力和搜索

效率而广为人知，被广泛应用在特征选择问题之

中 [19-23]。其中，作为进化计算中群体智能的代表

算法，粒子群优化算法 (particle swarm optimization,
PSO) 在大规模特征选择问题中表现出了巨大的

优势和发展潜力，受到了越来越多专家学者的关

注 [24-27]。因此，本文主要考虑利用 PSO 求解大规

模特征选择问题。

目前，已有很多专家学者提出新型的 PSO 算

法及其变种来求解大规模特征选择问题[28-29]。这

些研究主要可以分为两类。第一类是设计适合求

解特征选择问题的 PSO 算法。由于初始提出的

PSO 是用于求解连续优化问题的算法，而特征选

择问题是典型的离散优化问题，因此需要将 PSO
转变为适用于求解离散优化问题的算法。这些研

究包括粒子的编码方式（解码方式），离散的粒子

速度和位置更新策略 [1]。其中，二进制 PSO (bin-
ary PSO, BPSO) 受到了广泛的关注和研究 [25]。第

二类研究关注如何让算法更高效地求解特征选择

问题。例如，Gu 等 [26] 将擅于求解大规模优化问

题的竞争粒子群优化算法 (competitive swarm op-
timizer, CSO) 用于求解特征选择优化问题，而

Tran 等 [27] 提出可变长度的 PSO 以避开局部最优

和增强搜索效率。Xue 等[28] 提出基于自适应参数

和策略的 PSO，用于对大规模特征选择问题进行

自适应求解。Luo 等[29] 提出混合粗糙超立方体方

法与 BPSO的算法来对大规模特征选择问题进行

高效求解。

尽管已有不少相关的研究，使用 PSO 进行大

规模特征选择时仍然存在以下两个问题。第一，

现有的 PSO 算法都是在有监督的条件下执行，需

要依赖数据的真实标签。然而，在大多数实际场

景中，由于真实标签的获取十分困难而且成本高昂，

数据只有很少的真实标签，甚至没有标签。因

此，现有的算法无法很好地求解这类缺乏真实标

签的大规模特征选择问题。第二，在处理大规模

特征时，由于搜索空间巨大，粒子很容易陷入局

部最优，导致搜索性能不佳，即 PSO 面临着“维度

诅咒”的挑战，因此非常需要高效的搜索机制[1]。

为此本文提出了自监督数据驱动粒子群优化

算法 (self-supervised data-driven PSO, SDPSO) 来高

效地求解大规模特征选择问题。本文的贡献和创

新之处主要有以下三点。

1) 本文提出了自监督数据驱动特征选择 (self-
supervised data-driven feature selection, SDFS) 的新

型算法框架，可通过自监督任务生成数据标签，

从而使用生成的标签来驱动算法进行特征选择，

避免了对真实标签的依赖。另外，为了实现数据

标签生成，本文提出了基于多模态聚类的任务生

成方法 (multi-modal clustering-based task generation,
MCTG) 来生成自监督任务，从而对数据赋予合适

的标签。

2) 近期研究工作发现，基于区域编码的 PSO
能够高效求解大规模连续优化问题 [30]。受此启

发，本文提出了基于离散区域编码的搜索策略

(discrete region encoding-based search, DRES) 来辅

助 PSO 在大规模离散搜索空间中搜索到更优解，

提升 PSO 求解大规模特征选择问题的性能。

3) 基于上述提出的框架和方法，本文提出了

完整的 SDPSO 算法，从而实现对大规模特征选择

问题的高效求解。

为了验证算法性能，本文采用了领域内通用

的 6 个大规模数据集 (人脸数据集 Yale[31] 和 ORL[32]，

物品识别数据集 COIL20[33]，以及 3 个基因数据集

Leukemia[34]、DLBCL[34] 和 Braintumor[34]) 进行实验

分析，并与主流和前沿算法进行对比。 

1   背景知识与相关工作
 

1.1    大规模特征选择问题

有 D 维特征的特征选择问题可表示为
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max
O

f (O)

s.t. Od ∈ {0,1}, 1 ⩽ d ⩽ D
(1)

式中：Od 为 1 表示第 d 维特征被选择，Od 为 0 表

示第 d 维特征不被选择；f 是衡量特征组合的性能

的函数，例如，f 可以是基于特征组合进行分类时

的准确率。由式 (1) 可见，特征选择问题是一个 0/1
组合优化问题，其候选解集合的规模为 2D。因

此，随着问题规模增大，即特征数量 D 增加（例如

D>1 000），问题的候选解数量呈指数型上升，给优

化算法带来巨大挑战，这样的特征选择问题通常

被称为大规模特征选择问题。 

1.2    二进制粒子群优化算法

Kennedy 等[24] 提出的 PSO 算法是求解复杂优

化问题的高效群体智能算法。然而，最初提出的

PSO 算法只适用于求解连续搜索空间的优化问

题，不能直接用于求解特征选择等离散二进制搜

索空间的优化问题。因此，研究者们提出了离散

的 PSO 算法来对这类离散优化问题进行求解。其

中，比较著名的是 BPSO 算法 [25]。与原始的 PSO
一样，BPSO 中每个粒子个体都带有 1 个位置向

量 X 和 1 个速度向量 V。其中 X 和 V 的维度与问

题维度一致。然而，与原始的 PSO 不同的地方是，

BPSO 中每一个 X 对应一个问题的候选解，因此，

针对特征选择问题，X中的每一维取值只能是 0 或

1，即位置向量 X 的每一维都是离散的值。然而，

V 中的每一维仍然是连续值，以便粒子个体在优

化过程中进行位置更新。在优化过程中，BPSO
使用 Sigmoid 函数将 V的每一维取值映射到 [0, 1],
从而决定粒子位置 X对应维度取值为 1 的概率。

速度 V的更新公式可以表示为

Vi,d = w ·Vi,d + c1 · r1i,d
· (Xpbest

i,d −Xi,d)+

c2 · r2i,d
· (Xgbest

d −Xi,d)
(2)

r1i,d
r2i,d

Xpbest
i,d

Xgbest
d

式中：i 是个体的索引；d 代表维度；w 是惯性权重

参数；c1 和 c2 是加速因子； 和 是不同的属于

[0, 1] 区间的随机数； 是个体 i 的历史最优位

置； 是所有个体的最优位置。

在更新速度 V 后，位置 X 根据 V 的值和 Sig-
moid 函数（以 ϕ 表示）取值为

Xi,d =

{
1, ri,d < ϕ(Vi,d)
0, 其他

(3)

式中：i 是个体的索引；d 是维度索引；ri,d 是 [0, 1]
区间的随机数；而 ϕ 的表达式为

φ(z) =
1

1+ e−z
(4)

Xpbest Xgbest

在位置 X 更新后，算法评估新个体的适应值，

然后更新对应的 和 。式 (2)~(4) 不断重

复，直到算法满足停止条件。 

1.3    基于二进制粒子群优化算法的特征选择

由于特征选择问题是一个 0/1 组合优化问题，

使用基于二进制的粒子群优化算法（例如 BPSO
算法）进行求解非常合适、直观。为了实现有效

的特征选择，通常需要两个不重叠的数据集：用

于进行特征选择的数据集（后文简称为特征选择

数据集）和用于测试所选特征的效果的数据集

（后文简称为测试集）。因此，BPSO 等算法只使

用特征选择数据集进行特征选择，然后在测试集

上测试选出特征的性能。基于 BPSO 求解特征选

择问题的经典算法步骤如算法 1 所示。

算法 1　求解特征选择的经典 BPSO 算法

输入　种群规模 N，特征数目（问题维度）D，

样本数据 S，对应 S 的真实标签数据 L，最大的适

应值评估次数 Zmax；

Xgbest输出　搜索到的最优特征选择方案 。

1) 初始化 N 个粒子的速度 V和位置 X；
2) 设真实标签数据 L 为计算适应值时的标签

数据 T；
3) 计算每个粒子的适应值；//算法 2
4) Z=N； //N 个个体消耗了 N 次适应值评估次数

Xpbest

Xgbest

5) 记录个体的历史最优 和种群全局最优

；

6) WHILE（Z<Zmax）DO
7) 更新粒子速度 V和位置 X；
8) 计算每个粒子的适应值；//算法 2
9) Z= Z +N；

Xpbest

Xgbest

10) 更新个体的历史最优  和种群全局最

优 ；

11) END WHILE
Xgbest12) 输出 。

在特征选择的优化过程中，需要计算每个粒

子个体的适应值。此处的适应值可设置为特征组

合的性能指标。本文以分类准确率作为粒子个体

的适应值。为了计算适应值，特征选择数据集

S 及 S 中各个数据对应的分类标签 T 将被划分成

训练集和验证集，分别记为 Strain 和 Svalid 以及标签

集合 Ttrain 和 Tvalid。在现有的研究中，分类标签数

据 T 都是直接使用数据 S 对应的真实分类标签数

据 L（即将 L 当作 T）。然而，如果将真实标签

L 当作 T，需要确保特征选择数据集 S 中的样本都

有对应的真实标签，否则，没有对应真实标签的

样本将不可使用。因此，L 中真实标签的数量决

定了特征选择数据集中可用样本的数量，这会导

致在真实标签数据不足的情况下，特征选择数据

集的可用样本过少，算法无法很好地进行特征选
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择。这也是本文提出可不依赖真实标签 L 的自监

督特征选择框架的研究动机。即在真实标签 L 不

足、甚至没有的情况下，本文的自监督特征选择

框架仍然可以通过采用基于多模态聚类的任务生

成方法生成标签 T，以辅助特征选择。

在划分特征数据集后，对于需要计算适应值

的个体 X，将其转换为对应的特征组合（X 第 d 维

取值为 1 则表示第 d 维特征被选中并使用，否则

不使用），并基于划分后的训练集 Strain 和对应的

标签集 Ttrain 建立和训练分类器 G。分类器可以

选择使用任意的分类模型，例如经典的 K 最邻近

分类方法。

为了避免上述划分的偶然性导致适应值计算

偏差，通常使用 H–折交叉验证法对 S 和 T 进行

H 次的划分并计算分类准确率在 H 次划分情况下

的平均结果，其中 H 为一个正整数参数，常设为

H=5 或 H=10。H–折交叉验证法计算适应值的过

程如下：1）数据集 S 和对应的标签集 T 会被均分

成 H 份，每一份也称为一折。其中，根据粒子个

体的 X，  S 中的数据只保留被 X 选中的特征列。

2）对于第 h 次划分，第 h 份数据集及对应的第

h 份标签分别被用作验证集 Svalid 和 Tvalid，而剩余

的 (H– 1 ) 份数据（包括第 1 到第 (h– 1 ) 份和第

(h+1) 份到第 H 份的数据及对应标签）被合并用作

训练集 Strain 和 Ttrain。从而训练得到模型 Gh。基

于 Svalid 和 Tvalid 以及模型 Gh，计算本次（第 h 次）

划分的分类准确率 Ah，计算过程为

Ah =
1
|S valid|

|S valid |∑
j=1

I(Gh(S valid, j),Tvalid, j) (5)

式中： |Svalid|为验证集 Svalid 的总样本数（也即第

h 份数据的样本数），Svalid,j 为 Svalid 中第 j 个样本

数据，Tvalid,j 为对应 Svalid 中第 j 个样本数据的分类

标签，Gh (Svalid,j) 为分类模型 Gh 对样本 Svalid,j 的预

测分类标签，函数 I 的定义为

I(a,b) =
{

1, a == b
0, 其他

(6)

将 2）的过程执行 H 次，得到 H 个准确率的结果。

3）计算 H 次准确率结果的均值作为粒子

X的适应值 f(X)：

f (X) =
1
H

H∑
h=1

Ah (7)

式中 Ah 表示第 h 次的分类准确率。适应值计算

过程如算法 2 所示。

算法 2　适应值评估

输入　数据集 S，标签数据 T，交叉验证折数

H，候选解 X。

输出　候选解 X的适应值。

1) 根据 X将 S 中未被选中的特征列去掉；

2) 将数据集 S 和对应的标签数据 T 均分成 H 份；

3) FOR h=1 to H
4) 将第 h 份样本数据作为 Svalid；

5) 将除第 h 份外的所有样本数据作为 Strain；

6) 将第 h 份数据对应的标签作为 Tvalid；

7) 将除第 h 份外所有数据对应的标签作为 Ttrain；

8) 基于 Strain 和 Ttrain 建立并训练分类器 G；

9) 式 (5) 计算 Ah；

10) END FOR
11) 公式 (7) 计算并输出 X 的适应值。 

1.4    针对大规模特征选择的 PSO 算法

在求解大规模特征选择问题时，传统的

PSO 经常面临着“维度诅咒”的挑战，性能不佳。

因此，很多专家学者提出了针对大规模特征选择

的 PSO 算法及其变种[26-27]。Xue 等[28] 提出基于自

适应参数和策略的 PSO（Self-adaptive Parameter
and Strategy based PSO，SPS-PSO），用于对大规模

特征选择问题进行自适应求解。Luo 等[29] 提出混

合粗糙超立方体方法与 BPSO 的算法（Hybridiza-
tion of the Rough Hypercuboid Approach and BPSO，

RH-BPSO）来对大规模特征选择问题进行高效

求解。

虽然国内外的专家学者们已经提出许多针对

大规模特征选择的 PSO 算法及其变种，但是这些

算法都需要在有监督的条件下执行，即算法搜索

过程中需要用到具有真实标签的数据。然而，在

实际应用中，监督信息（真实标签）的获取十分困

难且成本很高，很多情况下只有一部分的数据带

有真实标签，甚至没有数据带有真实标签。因此，

有监督算法在这些应用中很难取得良好的表现。

与现有的有监督算法不同，本文提出了自监督数

据驱动的算法框架，通过自监督学习来进行特征

选择，不用依赖于真实标签等监督信息。另外，

本文还提出了新型的离散区域搜索策略，以辅助

PSO 对大规模特征选择问题进行求解。 

2   自监督数据驱动粒子群优化算法
 

2.1    自监督数据驱动特征选择算法框架

为了实现不依赖标签等真实监督信息来进行

高效的特征选择，本文提出新型算法框架 SDFS。
如图 1 所示，该算法框架可利用自监督任务生成

数据标签，并使用生成的标签来驱动算法对特征

进行选择。因此，该框架不用依赖真实的数据标

签亦可完成特征选择过程。
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图 1    自监督数据驱动特征选择算法框架

Fig. 1    Selection  Algorithm  framework  of  self-supervised
data-driven feature

 
 

然而，如何基于无监督的数据获取或构建合

适的自监督信息是一个关键的难题。在现有的研

究中，有许多学者研究和提出了不同的方法生成

自监督分类任务，从而对数据赋予标签，例如基

于数据重建方式生成分类任务（如图像着色和分

辨率辨别） [35]，基于任务知识生成分类任务（如几

何变换识别和噪声数据辨别） [36-37] 和自动任务生

成（如使用聚类算法和矩阵分解）[38-41]。这些方法

都可以用于生成自监督任务，从而对数据赋予标

签。由于基于聚类的方法相比其他方法具有较好

的通用性且较为常用 [42]，本文也采用聚类的方式

生成自监督分类任务，并赋予数据对应的标签。

为此，本文提出了基于多模态聚类的任务生成方

法（MCTG），对数据进行自动化的自监督分类任

务生成，并基于生成任务对数据赋予标签。不同

于现有采用单一聚类赋予数据标签的方法，MCTG
的创新之处在于它旨在利用多种聚类方法，对数

据进行多种模态的分类，并通过对不同分类结果

的关联综合结果作为生成的标签信息替代原来有

监督搜索中所需的真实标签信息。

具体地，MCTG 使用 Q 个不同的聚类方法，

其中每个聚类方法都将数据分成两类，类别记为

0 或 1。记对第 i 个样本数据的第 q 个分类结果

为 ti,q (ti,q∈{0,1})，则对于该样本的自监督任务分

类标签 Ti 为

Ti =

Q∑
q=1

(2Q−1 · ti,q) (8)

可见，生成的任务最终共有 2Q 个类别（Ti 的

取值有 2Q 种），即类别 0，1，…, 2Q–1。因此，每个

数据都将属于 2Q 个类别中的一个类别，这些类别

标签可用于后续的特征选择过程。不失一般性，

本文在算法实现中采用了 3 种（Q=3）较为常见的

聚类方法来进行任务生成，分别是基于欧式距

离、基于曼哈顿距离（绝对值距离）和基于余弦值

的 K-means 聚类方法。具体的 MCTG 伪代码如

算法 3 所示。基于 MCTG，可以用生成的标签评

估特征组合的优劣（即候选解的适应值），该计算

过程如前文的算法 2 所示，其中 T 为生成的分类

标签而非真实分类标签。

算法 3　MCTG
1) FOR q=1 to Q
2) 使用第 q个聚类方法将样本数据集 S聚成两类

3) FOR i=1 to |S| //|S|为数据集 S 的总样本数

4) IF Si 被分到第一类 THEN
5) ti,q = 0
6) ELSE
7) ti,q = 1
8) END IF
9) END FOR
10) END FOR
11) 根据式 (8) 计算每个样本数据的 T 结果作

为标签。 

2.2    离散区域编码的搜索策略

近期的研究工作发现，基于区域编码的 PSO
在求解大规模连续优化问题中有很好的效果 [30]。

受此启发，本文提出 DRES 来提升 PSO 求解大规

模特征选择优化问题的性能。

首先，在区域编码的 PSO 中，每个粒子不仅

仅表示一个点，还表示以该点为中心，r 为半径的

覆盖区域。然而，针对离散问题，粒子覆盖的区

域需要重新定义。因此，首先定义粒子的离散区

域编码。给定区域半径 r，每个粒子 Xi 所对应的

一个离散区域集合，记为 κ(Xi, r)，可表示为
κ(Xi,r) = {U |γ(U,Xi) ⩽ r } (9)

其中 γ 计算两个向量的汉明距离。使用 κ(Xi, r) 中
的随机个体替换当前个体位置，从而增加搜索的

多样性。综上，DRES 的伪代码如算法 4 所示。

算法 4　DRES
1) FOR 现有种群中的每个个体 Xi；

2) 任意生成一个属于 κ(Xi, r) 的个体，记为 Ui；

3) 用 Ui 替换 Xi；

4) END FOR。 

2.3    完整算法

基于上述方法和策略，并结合 BPSO 中的速度

(式 (2)) 和位置更新 (式 (3))，本文提出了完整

SDPSO 算法。SDPSO 的算法伪代码如算法 5 所

示。算法 5 主要分为 2 个部分。第 1 部分是算法

5 的第 1 行，对于无标签数据通过 MCTG（即算法

3）生成数据的标签，以进行后续的特征选择。第

2 部分是基于自监督数据驱动的特征选择优化，

即算法 5 的第 2~15 行。该过程包括粒子的初始

化（算法 5 的第 2~6 行）和演化搜索（算法 5 的第

7~15 行）。其中，第 10 行会执行 DRES（算法 4）
以增强算法搜索的多样性和效率。第 7~15 行将

不断迭代执行直到满足算法停止条件（此处为适
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Xgbest

应值评估次数 Z 达到预设的最大次数 Zmax）。最

后，算法输出找到的最优解 。

算法 5　SDPSO
输入　种群规模 N，特征数目（问题维度）D，

样本数据 S，最大的适应值评估次数 Zmax。

Xgbest输出　搜索到的最优特征选择方案 。

1) 对 S 中的数据生成标签 T；//算法 3
2) 随机初始化 N 个粒子的速度 V和位置 X；
3) 计算 N 个粒子的适应值；//算法 2, 基于生

成的标签 T
4) Z=N； //已消耗 N 次适应值评估次数

Xpbest5) 记录每个个体的历史最优 ；

Xgbest6) 记录全局最优 ；

7) WHILE（Z <Zmax）DO
8) 根据式 (2) 更新粒子速度 V；
9) 根据式 (3) 更新粒子位置 X；
10) 执行 DRES 得到新的粒子位置 X；//算法 4
11) 计算新粒子的适应值；//算法 2, 基于生成

的标签 T
12) Z= Z +N；

Xpbest13) 更新每个个体的历史最优 ；

Xgbest14) 更新全局最优 ；

15) END WHILE
Xgbest16) 输出 。

本节对 SDPSO（即算法 5）的时间复杂度进行

分析。由上文可知，算法 5 主要有 2 个部分，第

1 部分为算法 5 的第 1 行，第 2 部分算法 5 的第

2~15 行。

在算法 5 的第 1 部分，SDPSO 通过算法 3 对

数据进行标签生成。算法 3 的第 1~10 行需执行

Q 次循环。每次循环中，算法 3 的第 2 行执行一

次 Kmeans 算法。Kmeans 算法的时间复杂度为

O(G×t×|S|×D)，其中 G 为聚类的迭代次数，t 为聚

类的类别数，|S|为 S 中样本数，D 为样本特征数。

由于算法 3 中 Kmeans 聚类类别均为 2 类（即

t=2），执行的 Kmeans 算法的时间复杂度可简化

为 O(G×|S|×D)。算法 3 的第 3~9 行执行 |S|次循

环，每次循环执行一次判断和一次赋值，因此

|S|次循环的时间复杂度为 O( |S|)。因此，算法

3 第 2~9 行的时间复杂度合并为 O(G×|S|×D)。由

于算法 3 第 1~10 行需执行 Q 次循环，因此其时间

复杂度为 O(Q×G×|S|×D)。算法 3 的 11 行计算式

(8)，由于式 (8) 包含 Q 次乘法和加法，因此该行的

时间复杂度为 O(Q)。综上，算法 3 的总时间复杂

度合并为 O(Q×G×|S|×D)。由于 Q 为常数参数且

本文中 Q=3，因此算法 3 的时间复杂度可简化为

O(G×|S|×D)。
算法 5 的第 2 部分包括其第 2~15 行。第 2 行

初始化 N 个粒子个体的速度和位置，时间复杂度

度为 O(N×D)。第 3 行计算 N 个个体的适应值。

由算法 2 可见，适应值计算的时间复杂度与所采

用的分类器相关。因此，为了不失一般性，此处

假设每次适应值评估的时间复杂度为 O(E)，则第

3 行的时间复杂度为 O(N×E)。第 4 行为赋值操

作，时间复杂度为 O(1)，而第 5 和第 6 行是寻找并

记录最优个体，因此时间复杂度为 O(N×D)。因

此，第 3~6 行的时间复杂度为 O(N×(E+D))。在第

7~15 行的 WHILE 循环中，第 8、9 行更新粒子的

速度和位置，时间复杂度为 O(N×D)；第 10 行执行

算法 4，对每个个体进行 DRES，时间复杂度也为

O(N×D)；第 11~14 行与第 3~6 行相同，因此时间

复杂度也为 O(N×(E+D))。综上，第 8~14 行的时

间复杂度可合并为 O(N×(E+D))。由于 WHILE 循

环将循环执行第 8~14 行 ν=(Zmax/N–1) 次，其中

Zmax 为最大的适应值评估次数，WHILE 循环的时

间复杂度为  O(ν×N×(E+D))。则算法 5 第 2 部分

（第 2~14 行）的总时间复杂度为 O(N×(E+D)+ν×
N×(E+D))= O(Zmax×(E+D))。

综合算法 5 的第 1 部分和第 2 部分，算法

5 的总时间复杂度为 O(G×|S|×D+ Zmax×(E+D))。 

3   实验分析
 

3.1    实验设置

为了对算法性能进行测试，本文采用了领域

内常见的 6 个具有大规模特征的数据集进行实

验。这 6 个数据集分别是人脸数据集 Yale [31] 和

ORL [32]，物品识别数据集 COIL20 [33] 以及 3 个基

因数据集 Leukemia [34]、DLBCL [34]、Braintumor [34]。

这些数据集已被研究者收集整理，其中前 3 个数

据集在文献 [43] 中公开，而后 3 个数据集在文献

[34] 中公开。表 1 提供了这些数据集的相关信

息。此外，图 2 也给出了 3 个图片数据集的部分

样例图片，以供参考。

为了对比 SDPSO 的性能，本文使用目前主流

的代表性有监督算法 BPSO[25] 和 CSO[26] 作为对

比算法。对于参数设置，为了公平起见，SDPSO
与 BPSO 采用相同的参数，即种群规模为 20，速
度的最大值和最小值分别为 6 和−6，加速因子 c1

和 c2 均为 2.01，惯性权重 w 为 1。上述这些参数

也是 BPSO 论文的推荐值 [ 2 5 ]。对于 SDPSO 中

DRES 的设置，因为在大规模问题中，κ(Xi, r) 包含

的候选解会随着 r 增大急剧增多，所以 DRES 中
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的 r 设置为较小的值，即 r=1。CSO 的参数设置也

按其论文的推荐进行设置 [26]。此外，本文也将全

选所有特征的方法（简记为 FULL 方法）和随机分

类的方法（简记为 RAND）作为基准结果与提出的

算法进行对比。
 

  
表 1    6 个数据集的具体信息

Table 1    Information of the six datasets
 

数据集名称 样本数 类别数 特征数 源数据类型

Yale[31]
165 15 1 024 人脸图片数据

ORL[32]
400 40 1 024 人脸图片数据

COIL20[33]
1 440 20 1 024 物品图片数据

Leukemia[34]
72 3 5 327 基因数据

DLBCL[34]
77 2 5 469 基因数据

Braintumor[34]
90 5 5 920 基因数据

 
 

 

 

(a) Yale 数据集样例

(b) ORL 数据集样例

(c) COIL20 数据集样例 
图 2    3 个图片数据集的样例

Fig. 2    Samples of the three image datasets
 
 

所有进行特征选择的算法在优化过程中的最

大评估次数被设定为 Zmax=5 000。在每个数据集

上，每个算法独立运行 30 次，采用平均结果（在

测试集上的分类准确率）作为最终结果。为了保

持公平性，每个数据集也进行 30 次的随机划分，

每次将 90% 的样本作为特征选择数据集和 10%
的样本作为测试集。因此，每个算法在第 i 次运

行时使用第 i 次划分的数据集。即使用第 i 次划

分的特征选择数据集进行特征选择，然后将选择

的特征在第 i 次划分的测试集上进行测试。另

外，在特征选择阶段，SDPSO、BPSO 和 CSO 的每

个粒子使用常用的 H=5 的 H–折交叉验证法来获

得基于选择特征的平均分类准确率作为适应值。

为了体现本文提出方法的实用性，在实验中特征

选择数据集中只有 20% 的数据带有真实分类标

签。由于 SDPSO 不需要依赖真实标签，因此 SDPSO
可以在整个特征数据集上进行特征选择，而 BPSO
与 CSO 只能使用特征选择数据集中带真实标签

的数据（即 20% 的数据）进行特征选择。此外，为

了更准确地评估选出的特征的效果，实验在测试

集上使用留一验证法计算分类的准确率。其中，

留一验证法是 H 设置为数据样本数的 H–折交叉

验证法，即有多少个数据，就需计算多少次分类

准确率再求平均。因此，相比于 H 更小的交叉验

证法版本（如 H=5），留一验证法计算误差更小，

但因为需要计算更多次的准确率（即 A 值）以取

平均，所以计算量更大。另外，由于 FULL 和 RAND
算法不需要进行特征选择，因此在计算其第 i 次
结果的时候，只需直接使用第 i 次划分的测试集

通过留一验证法来计算分类准确率。在实验中，

本文选择 K 最邻近分类方法作为分类器来计算

实验中所选特征的分类准确率，其中参数 K 被设

置为 5。此外，当得到的分类准确率相近时，只需

更少特征数量的特征选择组合比需要更多特征数

量的特征选择组合更优。

此外，本文采用 Wilcoxon 符号秩检验（显著

性水平 α=0.05）来检验 SDPSO 与其他对比算法之

间的显著差异。在实验统计结果中，符号  “+”表
示 SDPSO 明显优于对比算法，符号“−”表示 SDPSO
明显劣于对比算法，符号“=”表示 SDPSO 与对比

算法在当前显著水平上没有明显差异。所有的算

法实验均在配置 Intel Core i7-7700F CPU @ 3.60 GHz
和总内存为 8 GB 的集群服务器上运行。 

3.2    与主流经典方法的实验对比

表 2 给出了 SDPSO 与主流经典算法的对比

结果。对比结果显示 SDPSO 能取得与使用了真

实标签的有监督算法相当的结果。根据 Wilcox-
on 符号秩检验，SDPSO 在 Yale 数据集上取得了

比 CSO 显著好的结果，并在剩下的数据集上取得

与 BPSO 和 CSO 相当的结果。除此之外，SDPSO
在 2 个数据集上取得最优的均值（已在表 2 中加

粗），在数量上与 BPSO 和 CSO 相当。而在选择

出来的特征数量方面，SDPSO 和对比的 BPSO 和

CSO 在 6 个数据集上都没有明显差别。可见，SDPSO
具有与基于真实标签的算法相当，甚至更好的性

能。而且，SDPSO 的运行并不需要真实的标签。

因此，相比于基于真实标签的算法，SDPSO 具有

更加通用、成本更低（获取真实标签的成本）的优

势。这些都表明了 SDPSO 的优越性。

此外，跟全选所有特征的 FULL 方法相比，

SDPSO 在 Leukemia 数据集上取得显著好的结果，

并在剩下 5 个数据集上与 FULL 表现相当。同时，

SDPSO 在这 6 个数据集上选择的特征数量约占

FULL 的 50%。即，SDPSO 只用 50% 的特征就能

取得与 FULL 相当，甚至更好的分类结果。可见，

SDPSO 具有较强的特征选择能力。另外，与 RAND
相比，SDPSO 在全部的数据集上都得到显著更优

的结果，即 SDPSO 取得了比随机分类显著更高的

准确率，甚至在 COIL20 数据集上的准确率比随
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机分类的准确率超过 13 倍，表明了特征选择进行

分类的有效性。

综上所述，对比实验结果表明了 SDPSO 不依

赖真实标签进行特征选择的性能。 

  
表 2    SDPSO 与经典算法的实验结果

Table 2    The experimental results of SDPSO and classical algorithms
 

数据集

SDPSO
(特征选择不

需真实标签)

BPSO
(特征选择基

于真实标签)

CSO
(特征选择基

于真实标签)

FULL
(不进行特征选择)

RAND
(随机进行分类)

准确率 特征数 准确率 特征数 准确率 特征数 准确率 特征数 准确率

Yale 0.150±0.142 511.6 0.150±0.133(=) 510.1 0.138±0.141(+) 510.6 0.144±0.134(=) 1 024 0.070±0.004(+)

ORL 0.151±0.081 509.0 0.149±0.090(=) 511.0 0.143±0.086(=) 508.3 0.154±0.085(=) 1 024 0.025±0.001(+)

COIL20 0.721±0.035 512.1 0.722±0.042(=) 508.9 0.723±0.042(=) 511.2 0.722±0.041(=) 1 024 0.050±0.001(+)

Leukemia 0.462±0.285 2 661.2 0.463±0.320(=) 2 664.3 0.468±0.265(=) 2 669.0 0.452±0.293(+) 5 327 0.333±0.002(+)

DLBCL 0.671±0.229 2 735.8 0.663±0.222(=) 2 720.2 0.670±0.226(=) 2 736.2 0.671±0.229(=) 5 469 0.500±0.002(+)

Braintumor 0.652±0.184 2 960.2 0.671±0.157(=) 2 965.7 0.662±0.186(=) 2 965.0 0.648±0.187(=) 5 920 0.200±0.001(+)

+/=/− NA 0/6/0 1/5/0 1/5/0 6/0/0
 
  

3.3    SDFS 框架的作用分析

为了对 SDFS 框架的作用进行分析，本文将

SDPSO 与不使用 SDFS 框架的 SDPSO 变种（简记

为 SDPSO-w/o-SDFS）进行对比。具体地，SDPSO-
w/o-SDFS 使用真实的标签数据代替 SDFS 得到的

生成标签数据。除此之外，SDPSO-w/o-SDFS 在

设置上与 SDPSO 一致。表 3 给出了对比实验的

结果。由表 3 可知，SDPSO 在 Leukemia 数据集上

得到的结果显著优于 SDPSO-w/o-SDFS。此外，

在另外 5 个数据集上 SDPSO 与 SDPSO-w/o-SD-
FS 取得的结果没有显著性差异。同时，SDPSO
与 SDPSO-w/o-SDFS 在每个数据集上所选择的特

征数量也基本相当。这说明 SDFS 能够免除算法

对真实标签的依赖，同时对算法的效果有一定程

度的提升，表明了 SDFS 的有效性。
 

  
表 3    SDPSO 与 SDPSO-w/o-SDFS 的实验结果

Table 3    Experimental results of SDPSO and SDPSO-w/o-
SDFS

 

数据集

SDPSO
（不需真实标签）

SDPSO-w/o-SDFS
（基于真实标签）

准确率 特征数 准确率 特征数

Yale 0.150±0.142 511.6 0.143±0.143(=) 512.4

ORL 0.151±0.081 509.0 0.143±0.091(=) 510.1

COIL20 0.721±0.035 512.1 0.720±0.040(=) 508.8

Leukemia 0.462±0.285 2 661.2 0.443±0.278(+) 2 664.4

DLBCL 0.671±0.229 2 735.8 0.663±0.245(=) 2 741.5

Braintumor 0.652±0.184 2 960.2 0.652±0.184(=) 2 959.4

+/=/- NA 1/5/0
  

3.4    基于离散区域编码的搜索策略的作用分析

为了对 DRES 进行性能分析，本文将 SDPSO
与不使用 DRES 的 SDPSO 变种（简记为 SDPSO-
w/o-DRES）进行对比。表 4 给出了 SDPSO 与

SDPSO-w/o-DRES 的对比结果。从表 4 可知，

SDPSO 在 Yale 数据集和 Leukemia 数据集上得到

的结果显著优于 SDPSO-w/o-DRES。在另外的

4 个数据集上，SDPSO 取得的结果也与 SDPSO-
w/o-DRES 相当。即，在总体上 SDPSO 有比 SDPSO-
w/o-DRES 更好的性能。这说明了 DRES 有助于

算法在大规模搜索空间中找到更好的候选解。
 

  
表 4    SDPSO 与 SDPSO-w/o-DRES 的实验结果

Table 4    Experimental results of SDPSO and SDPSO-w/o-
DRES

 

数据集
SDPSO SDPSO-w/o-DRES

准确率 特征数 准确率 特征数

Yale 0.150±0.142 511.6 0.132±0.142(+) 511.8

ORL 0.151±0.081 509.0 0.150±0.084(=) 505.9

COIL20 0.721±0.035 512.1 0.721±0.032(=) 509.9

Leukemia 0.462±0.285 2 661.2 0.445±0.295(+) 2 662.6

DLBCL 0.671±0.229 2 735.8 0.678±0.230(=) 2 735.2

Braintumor 0.652±0.184 2 960.2 0.647±0.195(=) 2 963.0

+/=/- NA 2/4/0
  

3.5    真实标签比例对特征选择的影响

为了探究真实标签比例对特征选择的影响，

通过实验测试对比 SDPSO 与其他算法在不同情

况下的优化结果。测试了 SDPSO、BPSO 和 CSO
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在特征选择数据集中真实标签数据比例变化时的

特征选择效果。由于 SDPSO 在特征选择过程中

不需要依赖真实标签数据，因此真实标签数据比

例的变化不会影响 SDPSO 的结果。

3 个算法在不同真实标签数据比例情况下的

结果如图 3 所示。由图 3 可见，在真实标签数据

比例较小时（如不大于 40%），SDPSO 在大部分问

题上都能取得比 BPSO 和 CSO 更高的准确率，说

明在真实标签数据样本较少时，SDPSO 相比 BPSO
与 CSO 具有总体更优越的性能。而且，在真实标

签数据比例变化的情况下，SDPSO 的结果波动比

BPSO 与 CSO 更小，说明了 SDPSO 具有更好的稳

定性和通用性。综上所述，真实标签对 SDPSO 的

影响要比对 BPSO 和 CSO 的影响小得多。而且，

基于 SDPSO 的特征选择在真实标签不足的情况

下仍能有很好的表现，说明了 SDPSO 的通用性。 
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图 3    不同真实标签数据比例情况下的结果变化图

Fig. 3    Results with different percentages of real label data
 
  

3.6    与前沿方法的实验对比

为了进一步测试 SDPSO 的性能优势，本节

将 SDPSO 与 6 个前沿的特征选择方法进行实验

对比。这 6 个前沿方法分别为：引言中提到的

SPS-PSO[28] 和 RH-BPSO[29]，结合凸非负矩阵分解

和自适应图约束的特征选择方法 (convex non-neg-
ative matrix factorization with an adaptive graph con-
straint feature selection, CNAFS)[38]、多组自适应图

表示方法 (multi-group adaptive graph representation,
MGAGR)[39]、基于嵌入图学习和约束的无监督特

征选择方法 (unsupervised feature selection via em-
bedded graph learning and constraint method,
EGCFS)[40] 和结合可分性的无监督特征选择方法

(unsupervised feature selection with separability,
UFS2)[41]。其中，CNAFS 和 UFS2 主要基于生成标

签进行无监督特征选择，MGAGR 和 EGCFS 主要

利用图学习与几何约束进行无监督特征选择。由

于 CNAFS、MGAGR、EGCFS 和 UFS2 方法均需预

先确定需要选择的特征数，而现有文献通常采用

穷举法确定最佳选择特征数 [38-41]，本文也采用穷

举法确定这 4 种方法的最佳选择特征数。在穷举

法过程中，需要对不同特征数设置下的选取特征

进行评估和比较，以确定最佳特征数。因此，在

实验中，采用基于真实标签的算法 2 作为穷举法

过程中的特征评估方式。另外，由于 SPS-PSO 和

RH-BPSO 需要标签信息进行特征搜索，为了公平

比较算法的搜索效率，SPS-PSO 和 RH-BPSO 也使

用与 SDPSO 相同的生成标签，并使用算法 2 作为

搜索过程中粒子的适应值评估方式。所有对比算

法的参数均采用其对应论文的推荐设置。每个算

法独立运行 30 次并使用平均结果进行比较。

各个算法在 6 个数据集上的平均准确率如

表 5 所示。在 6 个不同数据集的特征选择问题

上，SDPSO 能在 Yale、ORL、COIL20、Leukemia 和

Braintumor 这 5 个不同数据集上取得比其他对比

算法都更好的结果，表明了 SDPSO 具有比其他算

法更好的综合性能。而且，Yale、ORL 和 COIL20
是样本类别数分别为 15、40 和 20 的多类别数据

集，要对样本实现准确分类十分困难。然而，SDPSO
在这 3 个数据集上都能得到比其他算法更好的分
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类准确率，说明 SDPSO 选择的特征能够应对复杂

的分类任务。综上所述，实验对比结果表明了

SDPSO 进行特征选择的优越性。

本节也对算法的运行时间进行比较。其中，

CNAFS、MGAGR、EGCFS 和 UFS2 方法的运行时

间包括使用穷举法选取最优特征数所需的时间。

各个算法的平均运行时间如表 6 所示。由表 6 可

见，在特征数较小的数据集上，如 Yale、ORL 和

COIL20，CNAFS 的运行时间最短，而在特征数较

多的数据集上，如 Leukemia，DLBCL 和 Braintu-
mor，SDPSO 算法所需的运行时间最短。尽管在

Yale、ORL 和 COIL20 上，SDPSO 的运行时间多

于 CNAFS，但 SDPSO 得到的分类准确率明显优

于 CNAFS（如表 5 所示）。此外，与 SPS-PSO 和

R H - B P S O 相比， S D P S O 使用简单且高效的

DRES 进行高效的搜索，因此在大规模问题上只

需更少的平均运行时间。与 CNAFS、MGAGR、

EGCFS 和 UFS2 相比，SDPSO 能够在搜索最优特

征组合的同时确定最优特征数，而 C N A F S、

MGAGR、EGCFS 和 UFS2 在确定特征的优劣和选

择顺序之后，还需再寻找最优的选择特征数。因

此，随着问题特征数不断增加，SDPSO 的运行时

间效率优势更加明显。综上所述，算法运行时间

的比较结果表明了 SDPSO 的高效性。 

  
表 5    SDPSO 算法与前沿算法的平均准确率结果

Table 5    Average accuracy results of SDPSO and state-of-the-art algorithms
 

数据集 SDPSO SPS-PSO RH-BPSO CNAFS MGAGR EGCFS UFS2

Yale 0.150 0.145 0.142 0.124 0.117 0.121 0.113

ORL 0.151 0.148 0.144 0.115 0.129 0.123 0.136

COIL20 0.721 0.658 0.658 0.633 0.643 0.660 0.568

Leukemia 0.462 0.437 0.410 0.430 0.423 0.437 0.417

DLBCL 0.671 0.693 0.687 0.683 0.687 0.683 0.723

Braintumor 0.652 0.648 0.640 0.652 0.623 0.643 0.623

最优结果数 5 0 0 0 0 0 1
 
 
 

  
表 6    SDPSO 算法与前沿算法的平均运行时间

 

Table 6    Average running time of SDPSO and state-of-the-art algorithms s
 

数据集（总特征数） SDPSO SPS-PSO RH-BPSO CNAFS MGAGR EGCFS UFS2

Yale（1 024） 108.376 107.471 107.123 22.756 110.726 43.912 372.168

ORL（1 024） 22.385 22.950 22.446 4.817 20.156 24.775 179.095

COIL20（1 024） 950.269 926.013 926.361 202.682 1 490.019 212.838 1 530.091

Leukemia（5 327） 59.313 61.276 59.451 66.717 275.612 2 357.183 5 982.512

DLBCL（5 469） 64.378 66.325 64.779 75.146 343.659 4 311.511 6 527.624

Braintumor（5 920） 83.871 85.479 84.113 105.956 538.061 5 460.928 7 882.529
 
 

 

4   结束语

本文提出了面向大规模特征选择问题的 SDPSO
算法。首先，SDPSO 算法基于本文提出 SDFS 框

架和 MCTG 方法，可以在不依赖真实标签的情况

下进行特征选择。其次，SDPSO 使用了本文提出

的 DRES，能够高效地在大规模搜索空间中找到

更好的候选解。实验结果表明，本文提出的 SDPSO
能在不使用真实标签的情况下依然与使用真实标

签的对比算法表现相当，并比前沿无监督算法具

有更高的特征选择效率。

在未来工作中，我们希望进一步增强 SDPSO
算法及 SDFS 框架在复杂特征选择问题上的求解

性能，包括带有多目标、多任务、小样本和数据不

平衡等特点的特征选择问题。而且，如何基于无

监督的数据获取或构建合适的自监督信息也是未

来值得研究的科学问题。此外，我们也会将相关

算法应用到智慧城市的复杂智能应用问题。
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