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摘要：实际应用中的特征选择是一个满意优化问题．针对已有特征选择方法较少考虑特征获取代价和特征集 

维数的自动确定问题，提出一种满意特征选择方法(SFSM)，将样本分类性能、特征集维数和特征提取复杂性等多 

种因素综合考虑．给出特征满意度和特征集满意度定义，设计出满意度函数，导出满意特征集评价准则，详细描 

述了特征选择算法．雷达辐射源信号特征选择与识别的实验结果显示，SFSM在计算效率和选出特征的质量方面 

明显优于顺序前进法、新特征选择法和多目标遗传算法．证实了SFSM的有效性和实用性． 
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Satisfactory feature selection and its applications 

ZHANG Ge．xiang ．JIN Wei．dong ．HU Lai zhao 

(1．School of Electrical Engineering，Southwest Jiaotong University，Chengdu Sichuan 61003 1，China； 

2．National EW Laboratory．Chengdu Sichuan 610036。China) 

Abstract：Feature selection is essentially a satisfactory optimization problem in engineering applications．Most of 

the existing feature selection methods did not consider the cost of feature extraction and automatic decision of the 

dimension of feature subset．In this paper，a novel approach called satisfactory feature selection method(SFSM)is 

proposed．SFSM considers compromisingly classification performance of feature samples，the dimension of feature set 

and the complexity of feature extraction．Feature satisfactory rate and feature set satisfactory rate are defined．Several 

satisfactory rate functions are designed．Satisfactory feature set evaluation criterion is given in a mathematical way． 

Satisfactory feature selection algorithm is described in detail．Experimental results of radar emitter signal feature selection 

and recognition show that SFSM is superior to sequential forward selection using distance criterion，new feature selection 

method and multi—objective genetic algorithm in computing efficiency and feature qualities．Hence，the validity and 

applicability of the proposed method are verified． 
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1 引言(introduction) 

在模式识别、机器学习和数据挖掘等领域中，特 

征选择因能降低特征向量维数、减少特征提取代价、 

简化分类器设计和提高识别率而成为近年来一个充 

满生机和活力的研究课题，受到人们的广泛关 

注  ̈j．特征选择的任务是利用模式样本集内部信 

息。从一组特征中挑选出性能最优的特征集．使分类 

错误概率最小的特征集在理论上是最优的。但分类 

错误概率的计算依赖于所采用的特殊分类器和通常 

未知的类条件分布密度，且特征选择是一个典型NP 

难解的有约束组合优化问题，除了穷尽搜索方法外， 

难以保证得到的特征集是最优解 J̈，所以，在实际 

应用中，人们总是寻找可计算和实用的类分离判据 

和性能较好的搜索算法，以期获得较好的次优 

解_2'3 J．由此可知，特征选择实质上是一个满意优化 

问题。得到的解均是满意解．而且。已有的特征选择 

算法较少考虑特征集的维数和特征获取的代价，造 

成搜索次优解的过程中需要事先指定特征集的维数 

和得到的特征集不经济或效率低等问题，因此，有必 

要将多目标满意优化思想引入到特征选择中来综合 

考虑多种影响因素和评价选出的特征集的质量满意 

程度． 
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rS =S(J )，S ∈[0，1]， 

= ．，( )，1≤i< ≤ ， (1) 

【．， =JT(X ， )． 

所得的函数值表示对特征t进行评价后所获得的满 

意度大小，-，，为对于特征t的类别可分离性判据； 

-，(·)为类别可分离性综合函数，一般可取线性加权 

函数，max和min函数等．-， (·)为第i类与第 类的 

可分离性准则函数，如距离准则函数、概率准则函数 

和熵准则函数等，-， 表示 -， (·)的函数值，置和 

表示第i类与第．，类的特征样本向量，若样本数为 ， 

贝0Xs=[ l， 让，⋯， Ⅲ]， =[ 『J， ，⋯， ]． 

特征满意度用于对单个特征品质优劣进行评 

价，满意度值越大，则表示该特征的分类能力越强， 

反之，则意味着该特征的分类能力越弱．采用特征满 

意度对若干特征进行评价后，可采用一些搜索算法 

(如顺序前进法等)来求得令人满意的解．但是，采 

用这些基于排序思想的优化算法得到的特征向量往 

往不太令人满意，甚至有时会得到质量很差的特征 

向量，所以，给出特征满意度的定义还不够，还需要 

给出特征集的满意度定义，以便用于挑选质量更好 

的特征集．特征集的满意程度不仅与类别可分离性 

有关，还与该特征集的维数和特征提取的复杂性有 

关．所选特征集的维数大小会直接影响到分类器设 

计和特征提取的代价，而特征复杂度的约束会使挑 

选出的特征的代价减少．由此，给出特征集满意度定 

义如下： 

定义2 设有一特征集T [tI，t2，⋯，t；]，z为 

特征集维数且z≥2，特征集满意度定义如下： 

S = (sIl，s s )，S ∈[0，1]， (2) 

式中 (·)为特征集满意度函数，s 为特征集维数的 

满意度，s 为特征集复杂性满意度，s 为特征集类别 

可分离性满意度，s s 和 的定义如下： 

定义3 设特征集的维数为d，且d i ≠d ，则 

该特征集的维数满意度定义为 

d ——d 
=  厂(d)=≠ — ，s E[0，1]，(3) ／

- b『Tl
ax

一 ／-bmi 

式中 ·)为维数满意度函数，d 为原始特征集的 

维数一d 为希望选出的特征集的最小维数，若d = 

d ，则令 5 l=1． 

维数满意度反映了设计人员对选出的特征集维 

数的满意程度．考虑维数满意度是为了后续优化算 

法在搜索过程中能 自动确定满意特征集的维数，可 

以解决当前大多特征可分离性评价准则需要人为预 

先确定所选特征集的维数和需要多次试探不同维数 

的问题． 

定义4 设有一特征集 T=[tl，t2，⋯，tz]，Z 

为特征集维数，且 C ≠C⋯ 则该特征集的复杂性 
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满意度定义为 

SC：g(c) ，8C E[0，1]．(4) 
u  sLl『ll — u min 

式中若c i =C乩m．，则s =1，g(·)为复杂性满意度 

函数，c i 为原始特征集中复杂性的最小值，S 为 

原始特征集中所有特征复杂性的和，即 

C⋯ =∑C ． (5) 

其中L为原始特征集维数，C 为第 i个特征的复杂 

性．在式(4)中，C为特征集 71的复杂性，即 

C=> C ． (6) 

在模式识别中，特征提取需要花费代价，特征不 

同，代价也不同，引入复杂性满意度可克服当前多数 

特征评价准则没有涉及特征提取的代价问题．根据 

实际问题的不同，特征提取复杂性可用时间、能量等 

来进行定量计算，不过，对于大多数模式识别问题， 

如信号识别、图像识别等，特征的复杂性多表现为获 

取特征所需的时间． 

定义5 特征集类别可分离性满意度主要是对 

多种特征组成的多维特征向量 T=[t。，t ，⋯，t ] 

(z为特征集维数)的分类能力满意程度的评价，定 

义如下 ： 

～S = (J )，S E[0，1]， 

{J =． ( )，1≤i< ≤n， (7) 
= JTM( ， )． 

式中 (J )为特征集类别可分离性满意度函数，是 

一 单调不减函数， ⋯为特征集类别可分离性判据； 

JM(·)为特征集类别可分离性综合函数．．， (·) 

为第i类与第 类的特征集可分离性准则函数， 表 

示JTM(·)的函数值， 和 表示第i类与第 类 

的特征集样本矩阵，若样本数为 ，则： 

『xl： ⋯ 

：  瑞⋯ f， (8) l ； ；I 
Lxlf t z ⋯ j 

f_ 稚 ⋯ 确] 

：  尊⋯ (9) 
I： ： ：I L 

维 ⋯ 确j 

综上所述，满意特征集评价准则为 

S“： (sd，s s )， 

s l=Jr(d)， 

sc g(c)， (
10) 

s ．= (J )， 

J =JM(g m，1≤i< ≤ )， 

．，m =．， ( ， )． 

2．2 特征选择算法(Feature selection algorithm) 

根据满意特征评价准则，下面逐步描述从一组 

原始特征集中挑选出满意特征集的步骤： 

Step 1 确定待分类类别数n和原始特征集的 

维数 ，并对于每一种特征的每一类模式，均产生 

个特征样本，于是，总特征样本数为L×n× 

Step 2 确定参数d 和d⋯．一般地，d 取为 

原始特征集的维数一d 取为1．并计算原始特征集 

中各个特征的复杂性 ，根据定义 4求得参数 C 和 

C『̈i 

Step 3 采用 QGA_l 得到一组特征集．QGA 

是新发展起来的一种基于量子计算原理的概率优化 

方法，它以量子计算的一些概念和理论为基础，用量 

子位编码来表示染色体，用量子门作用和量子门更 

新染色体来完成进化搜索，具有种群规模小而不影 

响算法性能、同时兼有“勘探”和“开采”的能力、收 

敛速度快和全局寻优能力强的特点⋯ ．采用 QGA 

获得一组特征集的具体过程为： 

1)QGA的初始化：确定种群大 小 h和量子位 

的数目g，包含h个个体的种群P={P．，P：，⋯，P }， 

其中Pj(J=1，2，⋯，h)为种群中的第 个个体，描述 

如下 ： 

p，： 『 1． (11) 
卢l；卢2 i⋯ !卢 

式中Og ， (i=1，2，⋯，g)分别为第i个量子位量子 

基态l 1)和0)l的概率幅，初始时所有O／ ， 均取为 

1／ ，表示在初始搜索时所有状态以相同的概率进 

行叠加．与传统遗传算法相比，QGA的种群h可取 

得很小，一般取为20左右即可⋯ ，量子位数目q取 

为与原始特征集的维数相等． 

2)根据P中各个体的概率幅构造出量子叠加 

态的观测态R，R={d ，d ，⋯，â}，其中aj( =1， 

2，⋯，h)为每个个体的观测状态，即一个由“0”和 

“1”组成的二进制串，于是可以得到h个二进制串， 

每一个二进制串就代表着一个特征集，其中为“1” 

的位表示该特征包含在此特征集中，为“0”的位表 
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示该特征不包含在此特征集中． 

Step 4 根据各特征集的维数分别计算它们的 

维数满意度，计算公式已由式(3)给出． 

Step 5 由各特征集的复杂性分别计算它们的 

复杂性满意度，计算公式已由式(4)给出． 

JrM(X?， )=1一 

Step 6 根据式(7)计算各特征集的分类能力满意 

度，在计算过程中，各函数设计如下： 

r (J )=( ) ， 
j (12) 
[JM(J~j，1≤i< ≤ )=∑∑wqJ~j． 

卜 ⋯， )·g( ⋯， ) ⋯ 

何而  
在式(12)中，W ，(1≤i< ≤n)一般取为相等，当 

然，若有特殊要求时，也可取不相等．在式(13)中，z 

为特征子集的维数 一， )和g( 一， ) 

分别为特征子集中第i类与第 类特征样本分布函 

数，应用场合不同，特征样本的分布函数可能有所不 

同，但一般可取数学期望为 ， ，方差为 ， ，的 

Guassian函数，即 =E( n l)， =E( )， = 

D( )， =D( )．从式(13)可看出，当两类特征 

样本分布函数在多维特征空间中完全分离时，则该 

特征集分类能力满意度值达到最大值 1，随着两类 

特征样本分布函数在高维特征空间中交叠程度的增 

加，满意度值会逐渐减小，直到两分布函数完全重合 

时，满意度值变为最小值0．顺便指出，当采用式(1) 

对单个特征的品质进行满意度评价时，特征满意度 

函数s(·)和类别可分离性综合函数-／(·)分别可采 

用与 (·)和JM(·)相同的函数，而两类可分离性 

准则函数 (·)可采用JTM(·)的特殊形式，即函 

数 JTM(·)为一维函数时的情况 ． 

Step 7 特征集满意度函数 (·)只与3种因 

素s ，s 和s 有关，因而可直接取为较简单的线性加 

权函数，即 

( s )： ． (14) 
d 十 

c
十 m 

式中∞d，tO ，tO 分别为sd，5 ，s 的加权系数 ． 

Step 8 将Step 7中的特征集满意度函数作为 

QGA的适应度函数对种群中的所有个体进行适应 

值评价． 

Step 9 保留最佳个体，并判断是否满足终止 

条件，若满足，则算法终止，否则，执行下一步． 

Step 10 采用文献[11]中的方法计算量子旋 

转门的旋转角，并将量子门作用于种群中所有个体 

的概率幅，即将种群 P中的所有个体的概率幅进行 

更新． 

Step 11 QGA的进化代数增 1，算法转至 

Step 3继续进行，直到算法结束． 

SFSM的全局收敛性直接由QGA的全局收敛 

性决定，在文献[12]中，采用随机泛函理论对 QGA 

的全局收敛性进行了证明，限于篇幅，这里就不再详 

细讨论． 

3 应用实例(Application example) 

在我们先前的工作中，已经从 10种典型雷达辐 

射源信号中分别提取出了16种特征．这 19种信号 

分 别 为：CW，FD，LFM，NLFM，BPSK，QPSK， 

MPSK，IPFE，FSK和CSF．16种特征分别为信息维 

数、盒维数、关联维数、两种相像系数、近似熵、 

Lempel—Ziv复杂度、范数熵和小波包3层分解所得 

的从低频到高频的8个特征．将这 l6种特征组成原 

始特征集，并分别用标号1～16来表示． 

在实验前，先对每一种雷达辐射源信号在5～ 

20dB的信噪比范围内每隔5dB产生150个样本，这 

样，每一种雷达辐射源信号总共有600个样本，其中 

200个样本用于特征满意度的评价、特征选择和分 

类器训练，其余400个样本用于分类识别的测试实 

验．为了便于理解特征满意度的概念和对照分析下 

面几种方法挑选出的特征集的满意度与特征集所包 

含的各个特征的满意度之间的关系，先采用特征满 

意度来分别评价这 16种特征的质量，得到的从大到 

小的排序结果如表 1所示．特征12和特征6分别为 

最满意和最不满意的特征． 

表1原蜊 E集中咎 正的满 毒度(sR)糊 }序结果( ) 

Table 1 Satisfactory rates(SR)of each feature of 

original feature set and ordering results(OR) 

特征 1 2 3 4 5 6 7 8 

SR 0．798 0，734 0，902 0．922 0．959 0．708 0．887 0．809 

0R l3 14 7 6 2 15 8 11 

特征 9 10 ¨ 12 l3 14 l5 l6 

SR 0．953 0．941 0．853 0．971 0．922 0．844 0．805 0．950 

oR 3 5 9 】 6 】O 】2 4 
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当采用SFSM进行特征选择时，根据前面的分 

析，参数L=16，凡=10，M=200，d =16，d = 

1，C⋯ =2163．503，C =6．203，尸 =20，m =16． 

满意度指标 ， 和 的权值选择对算法的结果将 

会产生一定的影响，根据经验 和多次反复试 

验，∞ ，∞ 和 分别取为0．20，0．10和0．70比较合 

适．算法运行 100次，所得特征集均由特征5和特征 

l0组成，特征集满意度为0．9817．该特征集并非由 

表l中的满意度值最大的两特征构成，说明采用特 

征集满意度选出的特征并不是简单的按照单个特征 

满意度值进行排序选择的，这正体现了特征集满意 

度还要受维数和复杂性的影响．为了进行对比，本文 

还采用 SFSDC E ，NFS[ 和 MOGA E ， 。 进行特征选 

择，SFSDC的距离准则函数为 
，～ ～ 、2 

G = ，( 1，2，⋯，∽ ． (15) 
下 了 + 

式中m ，m 分别为第i类和第 类信号的样本均值， 

，O'j分别为第 类和第 类信号的样本方差， 为特 

征总数．由于 SFSDC和NFS都需要事先指定特征 

集的维数，为了与 SFSM进行识别结果比较，SFSDC 

和NFS的维数都指定为与采用 SFSM所获得的特 

征集维数相同．MOGA的种群大小取为100，交叉和 

变异概率分别取为0．8和0．007．算法的最大进化 

代数设为500，4种特征选择方法消耗的计算时间的 

100次实验的统计值如表2所示．实验是在Pentium 

IV(CPU 2．0G，RAM 512MB)上完成的． 

表2 4种方法的结果对比 

Table 2 Comparison results of 4 methods 

将SFSDC和NFS的维数都取为2并进行特征 

选择，SFSDC获得的最佳特征集由特征4和 5组 

成，NFS获得的最佳特征集由特征 6和 7组成， 

MOGA获得的最佳特征集则特征 1和 l2构成，各 

特征集满意度已在表 2中给出．分别将 SFSM， 

SFSDC，NFS和 MOGA获得的特征集用来在 5— 

20dB的信噪比范围内进行分类识别测试实验，实验 

中所采用的分类器为神经网络分类器，其结构为 

2—15一l0，输入层神经元的数目与特征向量的维数 

相同，输出层神经元的数目与待分类信号数相同，隐 

含层和输出层分别采用“tansig”和“logsig”传递函 

数，训练算法采用弹性反向传播算法，监督信号取为 

“0—1”型信号，输出容差为0．05，误差取为0．001， 

最大训练代数为10000．经过 100次实验所得的分 

类器平均训练时间、测试时间和l0种雷达辐射源信 

号的错误识别率如表2所示． 

表2显示，SFSM的计算时间比NFS和MOGA 

少，比SFSDC多，但 SFSM选择出的特征的满意度最 

高．从选出特征的质量来看，SFSM获得的平均误识 

率仅为 0．86％，分别比 SFSDC，NFS和 MOGA少 

21．10，22．89和7．75个百分点，且SFSM选出的特征 

集需要的分类器训练时间比 SFSDC，NFS和 MOGA 

少很多，不过4种方法需要的分类器测试时间基本相 

同．由此可看出，SFSM 在计算效率和选出特征的品 

质方面均大大优于SFSDC，NFS和MOGA 3种方法． 

4 结束语(Conclusions) 

在已有的特征选择法中，较少考虑特征向量的 

维数和特征提取的代价问题，这往往会导致搜索算 

法在寻找较优特征集时需要逐步多次的反复试探和 

资源浪费或效率低等问题．本文引入满意特征选择 

法来从大量特征中挑选出质量、维数和复杂性都令 

人满意的特征集，获得了比SFSDC，NFS和 MOGA 

更高的正确识别率和识别效率．满意特征评价准则 

中的各满意度函数可根据不同的应用情况和设计意 

图进行调整，具有较大的灵活性，同时也具有一定的 

不确定性．在本文方法中，量子遗传算法的性能和满 

意度指标的权值选择对算法的性能有一定影响，选 

择高效快速的搜索策略和权值的白适应调整都是需 

要进一步研究的问题． 
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