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摘 要：本文提出了一种新的基于互信息和遗传算法的监督、封装型特征选择算法。该算法设计了基于互信息的

特征之间以及特征与类之间的相关性度量指标，并结合遗传算法具有的较强的全局寻优能力，在候选特征空间中

寻找特征间相关性低，特征与类相关性高且分类精度高的全局最优特征子集。本文在 10 个标准数据集上，与 8 个

基于相关性的特征选择算法进行了对比实验。在 3 个分类器下，本文算法对应的平均分类精度分别为 88.98%，

87.5%和86.95%，优于所有对比算法。结果表明，本文算法可以有效降低原始特征集的维数并提升分类器的精度。

关键词：特征选择；相关性；熵；互信息；遗传算法

中图分类号：TP391   文献标志码：A   文章编号：0253-2395（2024）01-0001-08

Feature Selection Algorithm Based on Mutual Information and Genetic Algorithm

ZHANG Jing1, CAO Feng2*, DONG Yuying2, ZHANG Chao2, YU Yinzhong3, TANG Chao4

(1. Department of Mathematics, Taiyuan University, Taiyuan 030032, China;

2. School of Computer and Information Technology, Shanxi University, Taiyuan 030006, China;

3. Anhui Huaye New Energy Technology, Hefei 230601, China;

4. School of Artificial Intelligence and Big Data Studies, Hefei College, Hefei 230601, China)

Abstract: A novel feature selection algorithm using mutual information and genetic algorithm is presented in this paper. The algo‐

rithm designed the metrics for measuring the correlation between features and that between features and classes based on mutual in‐

formation. By combining the strong global optimization capability of genetic algorithms, it can search for a globally optimal feature 

subset in the candidate feature space, characterized by low inter-feature correlation, high feature-to-class correlation, and high classi‐

fication accuracy. In this paper, comparative experiments were conducted on 10 standard datasets using 8 correlation-based feature 

selection algorithms. Under 3 classifiers, the algorithm proposed in this paper achieves average classification accuracies of 88.98%, 

87.5%, and 86.95%, respectively, outperforming all the comparative algorithms. The experimental outcomes demonstrate the effec‐

tiveness of the proposed algorithm in significantly reducing the dimensionality of the original feature sets while enhancing the accu‐

racies of classifiers.
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0 引言 

大数据时代已经到来，各个行业领域都在

不断的产生各种类型的海量高维数据，如证券

市场交易数据、多媒体图形图像视频数据、生

物特征数据等。海量高维数据提供了更加准确

可靠的信息，有助于我们实施精准的数据分

析、建模以及决策。但是，随着数据维数的增

加，诸多问题也随之而来。首先，维数过高会

导致“维数灾难”［1-2］，即随着数据维数的增加，

计算量呈指数级增长；其次，在分类问题中会

出现“Huges”现象［3］，即随着参与建模的数据

维数的增加，分类精度会出现“先增后降”的现

象；另外，数据维数过高容易导致学习算法过

拟合，从而降低算法的泛化能力［4］。数据降维

可以有效的解决以上问题，并已成为数据挖掘

和机器学习领域重要的研究方向之一。

数 据 降 维 主 要 包 括 特 征 提 取 和 特 征 选

择［5］。特征提取通过数学变换，将高维数据映

射到低维子空间中，得到一组新的抽象程度更

高的特征。特征选择旨在从原始特征集中选择

一个最优特征子集，该子集不仅可以降低数据

的维数，而且能够提高学习算法的性能［6］。与

特征提取不同，特征选择不产生新的特征，具

有较好的可解释性。目前，众多学者已经对特

征选择算法进行了深入的研究，将其归纳为一

个搜索寻优问题［7］。但是最小特征子集搜索问

题 是 一 个 NP（Non-deterministic Polynomial）问

题，因此，特征选择算法主要通过特征重要性

评价函数和搜索策略来寻找近似最优的特征子

集［8］。如何构建特征重要性评价函数以及如何

优化搜索策略是特征选择研究的关键问题。

相关性度量是特征选择算法用于构建特征

重要性评价函数的常用指标。基于相关性度量

的特征选择算法主要通过选择与类高度相关的

特征，去除与类相关性较低的特征，得到一组

近似最优的特征子集。1992 年，Kira 等提出了

Relief 算法，基于特征对近距离样本的区分能力

度量特征和类的相关性，根据特征和类的相关

性赋予特征不同的权重，权重小于某个阈值的

特征将被移除［9］。该算法比较简单，运行效率

较高，但是仅适用于二分类问题。因此，Ko⁃
nonenko 等对 Relief 算法进行了改进，提出了可

以解决多分类问题的 ReliefF 算法。当存在大

量无关特征或错误标记时，该算法的性能会受

到很大的影响［10-11］。Yu 等提出了一种基于对

称不确定性的快速过滤特征选择算法，该算法

首先通过特征和类之间的对称不确定性值选择

相 关 特 征 ，然 后 在 相 关 特 征 中 剔 除 冗 余 特

征［12］。Fleuret 将条件互信息引入到特征选择

算法中，提出基于条件互信息最大化准则的特

征选择算法，该算法在选择特征时既考虑特征

与类别的相关性，同时也利用条件互信息对冗

余部分进行了最大化处理，通过条件互信息最

大化准则（CMIM）判断特征之间相对类的信息

冗余度的差异，逐步选择信息量大且冗余度低

的特征［13］。Hoque 等提出一种基于互信息的特

征选择算法（MIFS），该算法结合特征与特征之

间的互信息以及特征与类之间的互信息寻找特

征的最优特征子集，通过最大化特征之间的相

关性减少冗余的特征［14］。

以上特征选择算法，主要通过启发式搜索

策略寻找全局最优特征子集。启发式搜索策略

虽然效率较高，但是很容易陷入局部最优解。

为了更好的获得全局最优解，启发式随机搜索

策略被广泛应用于特征选择算法中，其中遗传

算法最具代表性。Dong 等提出了一种融合遗

传算法与粒计算的特征选择算法，该算法结合

改进的邻域粗糙集和遗传算法优化最优特征子

集，进而获得较高的分类精度［15］。裴作飞等提

出 了 CS-GA（Chi Square-Genetic Algorithm）混

合特征选择算法，该算法首先采用卡方检验选

择相关性高的特征，再通过自适应遗传算法搜

索最优特征子集［16］。Xue 等提出了一种基于多

目标二进制遗传算法的特征选择算法，该算法

采用自适应策略优化遗传算法的选择算子，实

验结果表明，该特征选择算法在大规模数据集

上体现出良好的性能［17］。以上特征选择算法

并没有考虑遗传算法迭代过程中所选特征与特

征以及特征与类之间的相关性，可能导致所选

特征集仍具有较高的冗余度。

针对以上不足之处，本文提出了一种基于

互信息相关性度量和遗传算法的监督封装型特

征选择算法，该算法基于互信息构建特征之间

以及特征与类之间的相关性度量指标，并用于
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构建遗传算法适应度函数。同时，本文算法将

分类器的分类精度作为遗传算法适应度函数构

建的一部分，通过遗传算法在特征空间中搜索

特征间相关性低，特征与类相关性高且分类精

度高的全局最优特征子集。

1 基础理论 

1.1　遗传算法　

遗传算法是在二十世纪六七十年代由美国

密歇根大学的 Holland 教授创立。六十年代初，

Holland 在设计人工自适应系统时提出应借鉴

遗传学基本原理模拟生物自然进化的方法。

1975 年，Holland 出版了第一本系统阐述遗传算

法基本理论和方法的专著，提出了遗传算法理

论研究和发展中最重要的模式理论［18］。同年，

De Jong 完成了大量基于遗传算法思想的纯数

值函数优化计算实验的博士论文，为遗传算法

及其应用打下了坚实的基础［19］。1989 年，Gold⁃
berg 对遗传算法做了全面系统的总结和论述，

奠定了现代遗传算法的基础［20］。

遗 传 算 法（Genetic Algorithm，GA）是 模 拟

达尔文生物进化论的自然选择和遗传学机理的

生物进化过程的计算模型，是一种通过模拟自

然进化过程搜索最优解的方法［21］，具体步骤

如下：

步骤 1：编码染色体，随机产生种群；

步骤 2：根据适应度函数计算种群中每条染

色体的适应度值；

步骤 3：判断是否满足停止准则，一般选择

最大迭代次数作为停止准则；

步骤 4：依据某种策略选择适应度值高的染

色体直接进入下一代种群；

步骤 5：依据一定的交叉概率选择成对染色

体进行交叉操作。每两个染色体交换部分染色

体后产生子代染色体，代替父代染色体进入新

的种群；

步骤 6：依据一定的概率选择染色体进行变

异操作，发生变异的染色体代替原来的染色体

进入新的种群。

步骤 7：更新种群，选择、交叉和变异操作

之后，产生新的种群，返回步骤 2。

1.2　互信息　

1948 年 Shannon 建立了信息论理论［22］。根

据信息论，熵，又名信息熵，用于描述随机事件

的不确定程度。随机事件的不确定度越大，信

息熵越大；反之，信息熵越小。如果 X 是一个用

于描述随机事件的随机变量，其概率分布为：

P ( X = x )= p( x )，x ∈ X。 （1）
随机变量 X 的熵定义为：

H ( X )=-∑
x ∈ X

p( x ) log p( x )。 （2）

联合熵用来表示两个随机变量 X，Y 的联

合分布，用 H ( X，Y ) 表示：

H ( X，Y )=-∑
x ∈ X

∑
y ∈ Y

p( x，y ) log p( x，y )。 （3）

条件熵用来表示在随机变量 Y 已知的情况

下，随机变量 X 的不确定性，公式如下：

H ( X | Y )    =    -  ∑
x ∈ X

∑
y ∈ Y

p( x，y ) log p( x | y )。（4）

信息熵、联合熵以及条件熵的关系如下：

H ( X | Y )   =  H ( X，Y )   -  H (Y )。 （5）
互信息是衡量随机变量 X，Y 之间相互依

赖程度的度量，即在已知 Y 的情况下，X 的不确

定性减少的程度，其公式如下：

I ( X；Y )   = ∑
x ∈ X

∑
y ∈ Y

p( x，y )   log   p( x，y )
p( x ) p( y )。（6）

互信息可以看成是一个随机变量中包含的

关于另一个随机变量的信息量，或者说是一个

随机变量由于已知另一个随机变量而减少的不

确定性，简而言之，就是两个事件集合之间的

相关性。如果两个随机变量的互信息的值比较

大，则这两个随机变量的相关性就比较大，互

信息和信息熵的关系如下：

I ( X；Y )=
H ( X )- H ( X|Y )=
H (Y )- H (Y|X )=

H ( X )+ H (Y )- H ( X，Y )。
（7）

互信息可以有效的度量随机变量相关性，

因此被广泛地应用于机器学习任务中特征之间

相关性的度量。众多学者将互信息引入特征选

择中，提出了一系列基于互信息的特征选择算

法，验证了互信息在度量特征之间相关性的有

效性。基于此，本文基于互信息设计新的特征

选择算法。

3



47（1） 2024山西大学学报（自然科学版）

2 本文算法 

基于相关性的特征选择旨在从原始特征集

合中找到与类相关性最大，同时特征之间相关

性最小的一组特征子集。因此，如何合理地度

量相关性是基于相关性的特征选择算法优劣的

关键。本文首先基于互信息定义特征集以及特

征集与类的相关性度量指标，接着通过遗传算

法具有的良好的全局寻优能力，在原始特征集

合中寻找最优特征子集。

2.1　基于互信息的相关性度量　

定义 1 设 S 为包含 n 个特征的特征集，Ai

和 Aj（i ≠ j）是 S 中的任意两个特征，特征集 S

的相关性为：

FF ( S )= 2
n( n - 1) ∑

i = 0

n - 1

∑
j = i + 1

n

I ( Ai，Aj )=

2
n( n - 1) ∑

i = 0

n - 1

∑
j = i + 1

n

[ ]H ( Ai )+ H ( Aj )- H ( Ai，Aj ) 。
（8）

FF ( S ) 通过计算特征集 S 中的特征之间的

互信息的均值，度量特征之间的平均相关程

度，FF ( S ) 的值越大表示特征集 S 的相关性越

强，特征集 S 的冗余度越大。

定义 2 设 S 为包含 n 个特征的特征集，Ai

为 S 中的任意一个特征，C 为类标记，特征集 S
的类相关性为：

FL( S，C )= 1
n ∑

i = 0

n

I ( Ai，C )=

1
n ∑

i = 0

n

[ ]H ( Ai )+ H ( C )- H ( Ai，C ) 。
（9）

FL( S，C ) 通过计算特征集 S 中的特征与类

的互信息的均值，度量特征与类的平均相关程

度，FL( S，C ) 的值越大表示特征集 S 与类的相

关性越大。

2.2　算法流程　

基于互信息定义了新的相关性度量指标

后，利用遗传算法对特征选择问题进行建模，

首先采用二进制的形式对遗传算法的染色体进

行编码。染色体的长度为候选特征的数目，

“1”表示该特征被选择，“0”表示该特征未被

选择。

利用遗传算法进行特征选择时，适应度函

数是确保遗传算法收敛到最优解的关键，因

此，本文结合新的相关性度量指标构建了新的

适应度函数。

定义3 设 S 为染色体 x 所对应的特征集，C
为类标记，acc 为基于特征集 S 的分类精度，α 为

权重系数，染色体 x 的适应度函数为：

Fitness( x )=
1

α × e-acc +(1 - α )× e-( FL( S，C )- FF ( S ) ) ( x )。（10）

新的适应度函数以适应度值最大作为最优

染色体的评价标准。由公式（10）可以看出，适

应度值大要求染色体对应的特征集具有较大的

类相关性、较小的特征集相关性以及较大的分

类精度。当种群收敛时，最优的染色体对应的

特征集就是最优特征子集。本文提出的特征选

择算法的算法描述如下：

算法 1 基于互信息和遗传算法的特征选

择算法

输入：带有类标记的数据集 D。

输出：适应度值最大的染色体所对应的特

征集。

1. 从 数 据 集 D 中 获 取 特 征 集 S 和 类 标

记 L；

2. 初始化种群中染色体的个数 IndNum，迭

代次数 GenNum，交叉概率 Pc，变异概率 Pm；

3. 随机产生 IndNum 个长度等于总特征数

的二进制染色体组成第一代种群；

4. while GenNum<MaxGenNum
5. for i = 1， 2，…， IndNum
6. 根据公式（10）计算染色体的适应度值；

7. end for
8. 采用锦标赛选择策略进行最优个体选择

操作；

9. 以一定的概率 Pc 选择单个二进制位进行

交叉操作；

10. 以 一 定 的 概 率 Pm 进 行 0、1 互 换 变 异

操作；

11. 产生新的种群；

12. end while
2.3　算法复杂度分析　

本文算法的时间复杂度主要取决于染色体

适应度值的计算。适应度值的计算过程主要分

为以下 3 个步骤：（1）利用公式（8）计算特征集

4
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中任意两个特征之间的互信息；（2）利用公式

（9）计算特征集中任意一个特征与类之间的互

信息；（3）计算基于特征集的分类精度。在 3 个

步骤中，时间复杂度最高的是计算特征集的相

关性和基于特征集的分类精度。特征集的相关

性的时间复杂度为 O ( m2n2 )，其中 m 表示特征

维数。因此，本文算法的时间复杂度与使用的

分类器紧密相关。例如，当使用支持向量机分

类 器 时 ，支 持 向 量 机 的 时 间 复 杂 度 最 高 为

O ( mn2 )，此时本文算法的时间复杂度最高为

O ( m2n2 + mn2 )。

3 实验结果 

3.1　实验数据及参数设置　

为了验证本文所提特征选择算法的可行性

及性能，使用 UCI 公共数据集进行了对比实

验。表 1 对实验数据进行了具体描述。实验对

比算法包括 8 个基于相关性的特征选择算法：

mRMR［23］，ReliefF［10］，Fisher Score［24］，ICAP［25］，

CIFE［26］，JMI［27］，MRI［28］，WCFR［29］。

为了减少随机性导致的实验误差，实验选

择了 3 个分类器对本文算法得到的最优特征集

的优劣进行评价，分别为支持向量机（SVM）、

K-近邻（KNN，k=5）和决策树（CART）。实验

所采用的 3 个分类器是机器学习领域最优经典

的分类器，常用来评价特征选择算法的有效

性。SVM 是一种快速可靠的线性分类器，在非

线性和高维模式识别中表现出强大的优势。

KNN 是分类器中最简单的分类器之一，具有非

常强的普适性。CART 采用树结构进行分类，

可以有效的提取决策规则，易于理解和解释。

实验采用 5 倍交叉验证的分类性能评估方式，

同时为了保证评价的客观性，对比算法计算得

到的最优特征集中的特征数量与本文算法相

同。遗传算法的参数选择在寻优过程中发挥着

重要的作用，本文结合当前遗传算法相关研究

成果中的参数设置方案，并结合本文所采用的

实验数据，对遗传算法的参数设置为：种群大

小为 100，交叉概率为 0.25，突变概率为 0.3，迭
代次数为 100 代。

3.2　实验结果分析　

由于本文所提算法是封装式的，最优特征

集中特征的数目与分类器的选择紧密相关，因

此，本文首先对比了 3 种不同分类器下最优特

征集中特征数目的差异。图 1 显示了不同数据

集下本文算法封装 3 种分类器时的最优特征集

与原始特征集的特征数目的对比情况。

本文特征选择算法与其他 8 种对比算法在

SVM、KNN 和 CART 3 种分类器下的分类精度

对比情况如表 2—表 4 所示。图 2 直观地对比

了本文特征选择算法与对比算法在多个数据集

下的平均分类精度。

分析实验结果，由图 1 可以看出，本文特征

选择算法所选最优特征集可以有效地压缩原始

特征集的特征数目，尤其是高维特征数据。在

大多数数据集上，特征数目的减少都在 60% 以

表1　10个广泛使用的UCI公共数据集的数据特征描述

Table 1　Feature description of 10 widely used

UCI public datasets

Dataset
Iris

Diabetes
Breast_cancer

Wine
Zoo

Waveform
WDBC
WPBC

Ionosphere
Sonar

Attributes
4
8
9

13
16
21
30
33
34
60

Instances
150
768
682
177
101

5 000
568
197
350
208

Classes
3
2
2
3
7
3
2
2
2
2

图1　本文特征选择算法采用SVM、KNN和CART分类器

的分类精度构建遗传算法适宜度函数时，不同数据集的最优

特征数与原始特征数对比

Fig.  1　The feature selection algorithm in this paper uses the 

classification accuracy of SVM, KNN, and CART classifiers to 

construct a fitness function for the genetic algorithm.  The fig‐

ure compares the optimal number of features and the original 

number of features for different datasets
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上。另外，对比 3 种封装的分类器，可以发现分

类器的封装在特征数目的减少方面无显著的差

异，在不同数据集上表现的特征压缩率具有一

定的随机性。因此可以认为，本文算法封装的

3 种分类器在降低特征维数方面都是有效的且

无明显差异。

分析表 2—表 4 可以看出，在 SVM 和 KNN 分

类器下，本文算法与对比算法相比，在 9 个数据

集上的分类精度达到最优。在 CART 分类器下，

本文算法在 10 个数据集上全部达到最优。图 2
对比了本文算法与对比算法在多个数据集下的

平均分类精度，可以看出，本文算法在 3 种分类

器下的平均分类精度都明显优于对比算法，尤其

是在 SVM 分类器下，本文算法的平均分类精度

比最差算法高出约 8.97%。本文算法性能较优

的主要原因在于：（1）本文算法在最优特征选择

的过程中对分类器进行了封装，已经考虑了最优

特征对精度的影响；（2）本文算法基于互信息定

义的新的相关性度量，可以有效度量特征之间以

及特征与类之间的相关性，使得所选最优特征集

具有较低的冗余度和较高的类依赖度。

表2　本文特征选择算法与对比算法在SVM分类器下的分类精度对比 （%）

Table 2　Comparison among the classification accuracies of the proposed feature selection algorithm and the comparative

algorithms under the SVM classifier (%)

Dataset
Iris

Diabetes
Breast_cancer

Wine
Zoo

Waveform
WDBC
WPBC

Ionosphere
Sonar

Proposed
96.00

78.43

96.34

90.41

97.00

86.99

93.84

76.15
96.86

77.78

mRMR
95.33
66.10
91.65
54.32
86.00
85.38
91.56
76.15
92.29
61.38

reliefF
95.33
74.19
90.62
66.71
87.00
86.92
92.09
76.15
95.71
63.72

Fisher
95.33
76.28
90.62
66.73
84.00
86.74
91.38
76.15
92.86
67.15

ICAP
94.67
75.10
90.91
69.02
82.00
86.92
89.98
75.64
92.86
56.54

CIFE
94.67
74.97
91.65
54.87
82.00
85.14
88.40
75.64
90.29
71.09

JMI
94.67
75.10
91.65
88.16
84.00
86.74
92.44
76.15
93.71
54.16

MRI
96.00

75.00
90.16
89.95
86.05
86.76
92.10
76.15
90.58
53.30

WCFR
95.33
64.89
89.99
68.10
85.09
85.08
91.92
76.29

95.15
64.15

表3　本文特征选择算法与对比算法在KNN分类器下的分类精度对比 （%）

Table 3　Comparison among the classification accuracies of the proposed feature selection algorithm and the comparative

algorithms under the KNN classifier (%)

Dataset
Iris

Diabetes
Breast_cancer

Wine
Zoo

Waveform
WDBC
WPBC

Ionosphere
Sonar

Proposed
96.00

76.62

96.93

92.71

94.00

81.96

92.61
77.21

92.57

74.39

mRMR
95.33
63.49
93.85
72.95
88.00
75.43
92.43
71.00
89.14
63.26

reliefF
95.33
74.58
90.19
68.37
79.00
81.68
92.61
69.01
88.57
61.27

Fisher
95.33
75.88
90.19
68.89
86.00
81.68
90.32
70.04
86.00
64.24

ICAP
94.67
74.71
93.11
82.52
84.00
81.68
89.44
64.36
84.00
52.57

CIFE
95.33
74.32
93.85
75.76
79.00
75.33
90.51
67.41
87.71
65.32

JMI
94.67
75.76
93.85
89.87
86.00
81.68
91.03
71.00
82.57
54.52

MRI
96.00
74.10
90.51
89.40
88.10
81.12
93.50

69.15
83.48
52.78

WCFR
95.33
63.79
90.88
70.85
88.10
75.78
89.81
71.61
88.90
59.14

图2　本文特征选择算法与对比算法在SVM、KNN和

CART分类器下的平均分类精度对比图

Fig.  2　Comparison among the average classification accura‐

cies of the proposed feature selection algorithm and the com‐

parative algorithms under SVM, KNN, and CART classifiers
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4 结论 

为了通过特征选择进行有效的高维数据降

维，进而提高数据分类的精度，本文提出了一

种基于互信息和遗传算法的特征选择算法。该

算法首先定义了新的特征与特征以及特征与类

的相关性度量，并基于定义的相关性度量构建

遗传算法适应度评价函数，进而通过遗传算法

在原特征集中寻找最优特征子集，确保所选特

征子集具有较低的特征冗余度和较高的类依赖

度。我们选择了 10 个 UCI 数据集，并与 8 个基

于相关性的特征选择算法进行了对比实验。实

验结果表明，本文算法在 3 种分类器下的分类

精度都优于对比算法。

在未来的研究工作中，我们将重点关注以

下两个方面：（1）利用多变量互信息定义相关

性度量，进一步提升算法相关性度量的全面

性；（2）将相关性度量与群体智能优化算法中

的最新研究成果相结合，进一步改进算法在特

征子集寻优方面的性能。
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