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基于混沌离散粒子群优化的约束性多分类模型 
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摘  要：约束性多分类问题是在某些工程和生产领域中存在的一类具有特殊约束条件的多分类模式识别问题。针对传统的有监督分类法无
法解决约束性多分类问题，提出一种基于混沌离散粒子群优化的约束性多分类模型(CBPSO-RMCM)，并将该模型应用于盾构隧道管片选型
预测。仿真实验表明，CBPSO-RMCM 模型能有效地实现约束性多分类模式识别，并且分类准确率较高。 
关键词：约束性；多分类；混沌；粒子群优化 

Restrictive Multi-classes Classification Model            
Based on Chaotic Binary Particle Swarm Optimization 

JI Zhi-wei1,2, WU Geng-feng2, HU Min3 
(1. School of Information Engineering, Zhejiang Forestry University, Linan 311300; 2. School of Computer Engineering & Science, Shanghai 

University, Shanghai 200072; 3. Sydney Institute of Language & Commerce, Shanghai University, Shanghai 200072) 

【Abstract】The problem of restrictive multi-classes classification is a kind of multi-classes pattern recognition subject which contains specific 
restrictive condition in some engineering and production area. Aiming at the question that the traditional supervised classification method could not 
solve the problem of restrictive multi-classes classification, this paper proposes a Restrictive Multi-classes Classification Model based on Chaotic 
Binary Particle Swarm Optimization(CBPSO-RMCM), and uses this model to predict the selection of segment type in shield tunneling process. 
Simulation experiment shows that the CBPSO-RMCM model is capable of solving the problem of restrictive multi-classes classification, and has 
high classification accuracy. 
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1  概述 
在模式识别领域中，分类方法按照是否有先验知识可以

分为有监督分类(如 SVM, KNN 等)和无监督分类(常称聚类，
如 K-Means 等)2 类。有监督分类法是在给定的有类标标签的
训练样本集的基础上，采用监督学习算法对训练集进行学习，
得到一个分类器，再用该分类器对未知类别的样本集进行类
别预测[1]。通常，有监督分类具有更高的分类精度，适用于
有先验知识的模式分类问题[2]。在适合使用有监督分类法的
多分类问题中，每个待测样本的类标取值通常是无条件约束
的，因此，可认为待测样本属于每个子类的先验概率都是相
同的。然而，在某些应用领域中存在着一种特殊的多分类问
题：不同的待测样本的类标取值必须满足不同的先验约束条
件。这是约束性分类的一种表现形式，它将领域知识以约束
条件的形式嵌入到了分类过程中[3]。盾构地铁隧道管片选型
预测就是一个典型的约束性多分类问题。 

由于目前的有监督分类法无法解决这种约束性多分类，
因此本文提出了一种基于混沌离散粒子群优化算法(Chaotic 
Binary Particle Swarm Optimization, CBPSO)的约束性多分类
模型(Restrictive Multi-classes Classification Model, RMCM)，
简称 CBPSO-RMCM。实验表明该模型能十分有效地实现约
束性多分类模式识别。 

2  约束性多分类问题及RMCM模型 
2.1  约束性多分类问题的数学描述 

已知训练集 T={(x1,y1),…,(xn,yn)}∈(X×Y)n。对于 T 中的

任一样本 (xi,yi)：xi 是长度为 D 的一维向量，类标 yi∈
A={1,2,…,M}, M 为类别总数(M>2), i∈[1,n]。训练集 T 中包
含取自各个子类的若干个样本。对于每个类标未知的待测样
本 xt，其类标 yt 的值必须满足式(1)： 

yt∈Rt={rt1,rt2,…,rtj} A                          (1) ⊂

其中，1<j<M。称集合 A 的真子集 Rt 为 yt 值的先验约束集(不
同待测样本的约束集往往不同)；称式(1)为 yt 的约束条件；把
类标具有先验约束条件的多分类问题称为约束性多分类问
题。这种多分类问题的目标是在给定训练集 T 和待测样本 xt

及其类标约束集 Rt 的基础上，求决策函数 ft(x)，使得 yt=ft(xt)
且 yt∈Rt A 成立。 ⊂

2.2  约束性多分类模型RMCM 
在一般的多分类问题中，待测样本 xt 属于每个子类的先

验概率均为 1/M (M 是总类别数)；但是在约束性多分类问题
中，待测样本 xt 属于第 c 类的先验概率表示为 
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其中，1≤c≤M; 1<j<M。 
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由于不同待测样本的类标值的约束条件不同，因此不能
使用传统的有监督分类法对样本进行分类。然而，每个待测
样本类标的先验约束条件实际上也为分类提供了额外的先验
知识：即待测样本 xt 与那些类标属于 Rt 的训练样本的相似性
应远远超过类标属于 tR 的样本。基于以上分析，本文提出了
一种约束性多分类模型 RMCM，流程如图 1 所示。 

从已分类的每个子类中选取若干
个样本，构成训练数据集TrainSet

对每个待测样本xt，根据其约束集Rt，
从TrainSet中选择所有类标yj满足yj∈Rt

的样本(xj, yj)，构成NewTrainSet

用有监督分类法对NewTrainSet进行训练，
得到一个多分类器DMt

将xt输入分类器DMt，得到类标yt值，
从而完成对样本xt的类别预测

 
图 1  RMCM 流程 

从图 1 可见，RMCM 模型是在普通多分类器的基础上构
建起来的一种适用于约束性多分类问题的特殊多分类模型。 

普通多分类器的构建，一般通过构建多个二分类器来实
现[4]。本文实验中采用二分类 SVM 构建普通的 SVM 多分类
器，然后进一步构建 RMCM 多分类模型。 

3  基于混沌离散粒子群的约束性多分类模型 
通常原始特征集中含有冗余或不相关特征，若直接采用

原始特征集构建 RMCM 模型，往往会影响其分类性能。因此，
本文的 CBPSO-RMCM 模型首先用混沌离散粒子群优化算法
CBPSO 快速选取最优特征子集，再根据最优特征子集生成最
优 RMCM 模型，最后用最优 RMCM 模型来完成约束性多分
类模式识别。 

粒子群优化算法 (Particle Swarm Optimization, PSO)是
Kennedy 和 Eberhart 在 1995 年提出的一种基于群体的随机优
化算法。由于 PSO 是通过个体间的协作来搜索全局最优解，
且个体具有记忆功能，因此它的收敛能力较强。PSO 算法初
始化为一群随机粒子(随机解)，然后通过迭代找到最优解。
对于 D 维空间的由 P 个粒子组成的群落，其第 i 个粒子表示
为一个 D 维实数向量 Xi=(xi1,xi2,…, xiD)，其中，i=1,2,…, p，
并通过适应度函数计算其适应度值来衡量 Xi 的优劣。第 i 个
粒子速度记为 Vi=(vi1,vi2,…, vid)，在每次迭代中，粒子通过跟
踪自身最优解 Pbesti 和全局最优解 Gbest 来更新自己的位置
和速度。标准 PSO 按以下公式更新粒子： 

1 21 2( ) (new old old old
id id id id d idwv v c Pbest x c Gbest xr r= + − + − )       (2) 
new old new
id id idx x v= +                                (3) 

其中，d＝1,2,…, D；i=1,2,…, p；w 是惯性因子，通常取 w=1；
c1, c2 为学习因子，通常取 c1=c2=2；r1,r2 是[0,1]之间的随机数。 

由于标准粒子群算法通常采用实数编码，Kennedy 和
Eberhart 在 1997 年提出了用于解决组合优化问题的二进制粒
子群(Binary Particle Swarm Optimization, BPSO)，也称离散粒
子群算法。在 BPSO 中，粒子被表示成由 0, 1 构成的二进制
向量，粒子每维的更新方法是根据每维的速度值用 sigmoid
函数转化为该维取 0 或 1 的概率。标准 BPSO 的粒子更新常
采用以下公式： 

1 21 2( ) (new old old old
id id idid d idwv v c x c xr rPbest Gbest= + − + −
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在式 (5) 中， Vmax 和 Vmin 限制粒子的速度，常设
Vmax=6,Vmin=-6。式(6)中的 S 函数为 sigmoid 函数。 

BPSO 虽然收敛速度较快，但仍有可能出现早熟现象，
从而无法搜索到全局最优解。然而混沌运动的遍历性恰好能
弥补目前仿生优化算法(例如 GA, PSO 等)易陷入局部最优的
缺陷。因此，本文提出 CBPSO，将混沌优化理论引入到 BPSO
进化的不同阶段，使它具有更快的收敛速度和跳出局部最优
解的能力。 

在 CBPSO 的 基 础 上 构 建 的 约 束 性 多 分 类 模 型
CBPSO-RMCM 的流程如图 2 所示。 

 
图 2  CBPSO-RMCM 流程 

CBPSO-RMCM 的主要步骤如下： 
(1)混沌初始化粒子群 
用 CBPSO 进行特征选择时，每个粒子代表一种特征选

择方案。设含有 D 个特征的原始特征集 F={f1,f2,…, fD}，对
每个粒子进行二进制编码，得到长度为 D 的二进制串：

1 2... DX x x x= 。若 xi=1，则表示选中第 i 个特征 fi，否则表示
未选中。由于粒子群算法的收敛性能与初始群体有密切关系，
如果随机产生的初始群体中有相当一部分个体远离最优解，
将会影响算法的求解效率。利用混沌的遍历性进行粗粒度全
局搜索后得到的初始粒子群，往往比随机初始化具有更好的
群体质量。 

一般地，混沌是指由确定性方程得到的具有随机性的运
动状态，呈现混沌状态的变量称为混沌变量。常用的混沌模
型即 Logistic 模型，数学表示为 

1 1( ) 0,1,2,k kk kx x xμ+ −= = L                  (8) 

式(8)可看作一个动力学系统，μ 为控制参数。当 μ 确定
后，由任意初值 x0∈[0,1]，可迭代出一个确定的时间序列

1 2, , , kx xx L 。当 μ =4 时，该系统没有稳定解，是[0,1]区间的
满映射，呈现出完全的混沌状态。 

随机生成 D 个有微小差异的初始值 x01,x02,…, x0D，D 为
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原始特征集规模。将以上 D 个初值分别代入式(8)迭代 k 次，
产生 D 个不同轨迹的混沌变量{xki,i=1,2,…,D}，再将这 D 个
混沌变量代入式(9)： 

1, 0.5
( )

0, 0.5

x
g x

x
=

<

⎧
⎨
⎩ ⎭

≥ ⎫
⎬                             (9) 

通过式(9)的转换，即可得到 k 个长度为 D 的二进制向量。
对于每个固定的 k，S={g(xk1),g(xk2),…, g(xkD)}为一个可行解，
即对应了一个粒子。为了保证混沌变量能充分地遍历，混沌
序列的迭代次数 k 一般取 500 左右，最后选择适应度较高的
N(N<k)个粒子组成初始种群。 

(2)基于 RMCM 模型的粒子适应度计算 
由于 CBPSO 中的每个粒子代表一个特征子集，因此本

文把每个粒子对应的特征子集在 RMCM 分类器上的分类准
确率作为该粒子的适应度。粒子适应度计算公式如下： 

( )i
rnofitvalue X tno

=                             (10) 

其中，Xi 为第 i 个粒子； 为 Xi 的适应度值；tno
为测试样本总数；rno 是用粒子 Xi 对应的特征子集构建的分
类器对待测样本集正确分类的样本数。适应度越高的粒子，
对应特征子集的分类性能越好。 

( )ifitvalue X

(3)更新粒子的速度和位置 
粒子速度和位置的更新方法采用式(4)~式(7)。由于惯性

权重 w 对粒子群算法的搜索能力有很大的影响，因此在
CBPSO 迭代过程中采用非线性权值递减策略来动态改变 w
的值。递减策略按照式(11): 

1/(1 )
max( / )
tc

twlw ws wl + ××=                        (11) 
其中，tmax 为最大迭代次数；t 为当前迭代次数；ws 和 wl
分别是初始和进化末代的惯性权值 (ws>wl)，本文实验设
ws=1.2,wl=0.4。由式(11)可见，在 CBPSO 开始阶段，用较大
的权值加强算法的全局搜索能力；在经过十几至几十代之后
w 迅速减小，用较小的权值增强算法的局部搜索能力。 

(4)按概率对粒子进行重新初始化 
粒子的运动轨迹受到自身局部最优解和全局最优解的影

响，在初始阶段收敛较快，而后期运动变缓，呈现聚集状态，
难以有效跳出局部最优解。为避免早熟现象，在每代中按小
概率对粒子进行重新初始化。被重新初始化的粒子，其历史
最优解 Pbest 也被重置。每代群体的重新初始化如图 3 所示。 

更新粒子i的局部最优解Pbesti

重新初始化粒子i，并计算适应度

结束

rand1<Pc ?

randi<rk ?

是

否

对每个粒子i，产生[0,1]间的随机数randi

设当前为第Currun代群体，求出本代执行重新初
始化的总体概率Pc，产生[0,1]间的随机数rand1

是

否

 
图 3  粒子重新初始化的操作流程 

在图 3 中，Pc 表示本代群体重新初始化的总体概率；rk
表示每个粒子重新初始化的概率，一般取[0,1]之间的一个较
小的常数，本文实验设 rk=0.3。Pc 的值可按式(12)来计算： 

1 ln( )1 1 ( )c currunp − +=                         (12) 
其中，currun 为当前迭代次数。由式(12)可见，在进化的初
始阶段，整个群体被重新初始化的概率较低，从而使粒子有
更多的机会寻找全局最优解；而在后期进化往往容易陷入局
部最优，加大重新初始化的概率可以使粒子搜索新的解空间。 

(5)更新全局最优和局部最优位置 
在每代迭代过程中，若当前粒子 Xi 优于其历史最优解

Pbesti，则更新 Pbesti。若当前粒子 Xi 优于全局最优解 Gbeset，
则更新全局最优位置 Gbest。 

(6)优秀个体的混沌变异 
利用混沌进行细粒度局部搜索，对每代最优个体 Gbest

进行微小的混沌变异，优化全局最优解的品质，引导群体快
速进化。Gbest 的混沌变异分以下 4 个步骤： 

1)将粒子进行退化，得到混沌变量。 
设粒子 1 2, , , Di i i ix x x=X L ，xij 等于 0 或 1，按式(13)进

行退化，得到混沌变量。 
0.1 0.9, 1

0.1 0.4, 0
( )

ij
ij

ij

rand

rand

x
x x

t
=

=

× +

× +
=
⎧ ⎫⎪ ⎪
⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

                   (13) 

由上式可见，粒子 X 中为 1 的位置转化为(0.9,1)之间的
实数；为 0 的位置转化为(0.4, 0.5)之间的实数。因此，得到
了混沌变量 1 2, , ,i i i iDt t tT = L 。 

2)混沌扰动。 
对 Ti 的每个分量按式(14)进行混沌扰动。 

*
, , 1k j k jij j Dt t αμ= + ≤ ≤                     (14) 

其中，k 为迭代次数(一般取 k=50)； 为 经过微小扰动得

到的混沌变量；

*
,k jt ijt

| |

11
mk

k
α =

−
− (α 为比例系数)，m 为一整数；

(1 ln( ))ij currun εμ += × ， ijμ 为 上的微小扰动值，currun 为当

前种群代数，
ijt

ε 为一个很小的常数，本文实验取 ε =0.03。 
3)编码转换。 
将变量 按式(15)重新转换为二进制编码： *

,k jt
* *

, ,*
* *

, ,

( ) 1 ( )

( ) ( ) 1

1,

,
k j k j

kj
k j k j

round round

round round
x

t
t t

t
− >

=
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⎨
⎪ ⎪⎩ ⎭≤

⎬              (15) 

其中， round()函数为四舍五入运算。可见，若粒子 Xi 的     
第 j 个位置为 xij，经过式(13)~式(15)的转化后得到 *

kjx 。 *
kjx 可

能等于 xij，也可能等于 1-xij，从而实现了局部混沌变异。 
4)更新粒子 
经 过 上 述 迭 代 k 次 后 得 到 的 k 个 可 行 解

* * *
, 1 2, , ,k i k k kDx x xX = L ，若其中适应度最高的个体优于 Gbest，

则更新全局最优解。 
(7)用最优特征子集建立最优 RMCM 模型 
当 CBPSO 迭代到指定代数或 Gbest 值保持稳定后，得到

最优解 Xb，即最优特征子集。最后，用最优特征子集构建
RMCM 分类器模型即得到最优 RMCM 模型。 

4  实验及结果分析 
本文实验将 CBPSO-RMCM 模型用于盾构隧道管片选型

预测。该问题的数学描述如下：设 1 2, , , Di i i ix x x=X L 表示  
第 i 环的施工状态向量；Yi 是该环管片封顶块的位置编号。 
Xi中各个分量是与 Yi值有关的施工参数。对于整条隧道而言，
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封顶块的位置共有 M 种可能(用 A=[1,2,…,M]表示)，而对于
具体的第 i 环来说，其 Yi 的值需满足先验约束条件：Yi∈    
Ri＝{ri1,ri2,ri3|ri1∈A ,ri2∈A ,ri3∈A ,且 ri1,ri2,ri3各不相等} ⊂ A；
另外，对于第 j 环(j≠i)，则约束条件 Ri 和 Rj 可能不同。管片
选型的任务就是在给定训练集和待测样本Xi及其先验约束集
Ri 的基础上，确定类标 Yi，并使 Yi∈Ri A 。 ⊂

实验采用的原始数据为上海某隧道施工现场监测数据。
与管片选型有关的施工参数(原始特征)共 25 个，并且 M＝19。
选取 1 000 环~1400 环中有效样本共 391 个，其中，291 个作
为训练集 Trainset，100 个作为测试集 Testset(其中，Trainset
中含有 19 个子类的样本)。选用 1 701 环~1 800 环、1 901 环~ 
2 000 环、2 151 环~2 250 环 3 段的有效数据作为验证集(3 个
验证集分别记为VdSet1, VdSet2, VdSet3，样本规模分别为 90, 
92, 91)。 

采用 Matlab2007 编制 CBPSO 程序，粒子群规模为 100，
迭代 100 代。使用 OSUSVM 软件包建立多分类 SVM，并按
前文方法构建 RMCM 模型，支持向量分类机为 C-SVC，选
用 RBF 为核函数，并用二维网格法寻优惩罚参数 C 和核半  
径 σ [5]。 

用 CBPSO 选择最优特征子集，其中训练集为 TrainSet，
测试集为 TestSet。此外，还用标准二进制粒子群算法 BPSO
以及自适应遗传算法 AGA 进行同样的实验，比较三者对特
征子集的寻优能力(图 4)。 
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图 4  CBPSO, BPSO, AGA 寻优能力比较 

从图 4 可见，CBPSO 收敛速度最快，在第 20 代时就搜
索到全局最优解 0010100011001000001010111，其适应度值
高达 0.94；BPSO 的寻优能力居中；AGA 收敛速度最慢。

CBPSO 特征选择结果见表 1。 

表 1  用 CBPSO 选择的最优特征子集 
序号 最优特征子集 

1 盾尾偏差 Y 坐标 
2 盾构姿态的航偏角 
3 68.7 度处的管片间隙  
4 333. 9 度处的管片间隙 
5 管片相对 DTA 的 Y 坐标 
6 管片相对盾尾的 Z 坐标 

7~10 左下，左上，右上，右下 4 个千斤顶的行程值

现在用 CBPSO 得到的最优特征子集建立最优 RMCM 模
型(CBPSO-RMCM)，并在 3 个验证集上进行测试。同时，用
原始特征集直接建立 RMCM 模型，比较 CBPSO-RMCM 与
RMCM 在 3 个验证集上的分类性能(训练集均用 Trainset)，结
果见表 2。 

   表 2  CBPSO-RMCM 和 RMCM 的分类准确率比较   (%) 
验证集         CBPSO-RMCM         RMCM 
VdSet1            88.89              80.00 
VdSet2            88.04              81.52 
VdSet3            86.81              81.32 

从表 2 可见，基于特征选择的 CBPSO-RMCM 模型的分
类性能比 RMCM 有明显提高。 

5  结束语 
本文提出的 CBPSO-RMCM 模型能有效地解决约束性多

分类问题，并且分类性能比 RMCM 模型有明显提高。
CBPSO-RMCM 在管片选型预测中取得了很好的实验效果，
进一步验证了本文方法是完全可行的。此外，实验中得到的
最优特征子集与领域专家的意见基本一致，对今后的盾构管
片衬砌施工有较强的现实指导意义。 
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