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基于自适应遗传算法和 SVM的特征选择 
计智伟 1，吴耿锋 1，胡  珉 2 

(1. 上海大学计算机工程与科学学院，上海 200072；2. 上海大学悉尼工商学院，上海 200072) 

摘  要：针对传统风险辨识方法无法实现盾构隧道施工过程中的风险状态实时识别的问题，提出一种自适应遗传算法和支持向量机结合的
特征选择方法(AGASVM)，筛选出与施工质量风险关系最为密切的关键特征集。实验结果表明，用 AGASVM所获得的关键特征集用于施
工风险状态实时识别的分类准确率较高。其特征集规模比原始特征集有明显缩减，而且绝大部分关键特征与领域专家的意见是吻合的。 
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【Abstract】Aiming at the question that the traditional method for discerning risk can not come true the real-time recognition of risk statue in the 
shield tunneling constructing process, this paper proposes a feature selection method which combines Adaptive Genetic Algorithm with Support 
Vector Machine(AGASVM). It is used to filter a pivotal feature subset which is super correlative with risk of constructing quality. Experimental 
result shows that the pivotal feature subset selected by AGASVM can make the classification accuracy higher when it is used in the real-time 
recognition of risk statue. The dimension of pivotal feature subset is obviously smaller than the one of original factors set, and the most of pivotal 
features are the same as the ideas of domain experts. 
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1  概述 
随着城市土地资源的日趋紧张，地铁隧道的建设已经成

为解决城市交通问题的重要手段。由于地下工程的施工复杂
性以及周边环境因素的影响，在工程的各个环节都存在一定
的风险，对人员安全、经济以及环境构成较大的威胁。然而，
我国在地铁建设方面的发展历史较短，经验不足，安全防范
和风险管理相对落后，导致地下工程事故时有发生。尤其在
大城市中，施工地点往往处于繁华地段，一旦发生危险，将
会对周边建筑物造成严重影响，损失更是难以估量[1]。因此，
研究有效的风险辨识和评估方法将有助于施工全过程的风险
控制。 

风险管理的方法直到 20 世纪 70 年代才由美国学者
Einstein.H.H引入到隧道工程的风险控制中，随后一些著名学
者提出了多个隧道工程风险辨识模型。目前应用较广的方法
主要有故障树、层次分析法、蒙特卡罗模拟法等。上述方法
都属于静态风险分析法，较多地依赖专家和工程人员的经验，
主要用于设计阶段和工程初期的方案选择[2]。但是在实际施
工过程中，风险是时时存在的，若能在施工过程中及时发现
不安全的施工状态，并迅速采取有效的风险防范和控制措施，
就可以将风险的影响降低到最小。然而目前的隧道施工实时
监测数据维度很大，且具有很大的不规则性(数据含有噪声和
缺失值，特征间量纲差异很大)，给实时风险识别带来了极大
的困难。 

为了达到对实时施工状态快速而准确的识别，有必要在
诸多的风险因素中筛选出与施工质量关系最密切的关键特征
集。为此，本文提出了一种采用自适应遗传算法(AGA)和支

持向量机 (SVM)结合的风险因素特征选择方法 (Adaptive 
Genetic Algorithm with Support Vector Machine, AGASVM)，
实验表明该方法是十分有效的。 

2  盾构施工风险因素的特征选择 
特征选择是模式识别中的一个关键技术，它的任务是从

N 个特征中按一定的选择标准选出一组由 n(n<N)个特征组成
的特征子集。其目的是从原始特征集中剔除冗余特征，选取
出对分类有贡献的特征组合，从而使得分类效果更好。 

要完成特征选择的任务需要解决 2 个问题：一是在有限
的时间内快速找出最优特征集。二是特征选择的标准，通常
以分类器的最大分类准确率作为特征选择评价准则。 

盾构施工中的质量风险因素(原始特征)有 200 多个，涉
及盾构机各部件状态、地面沉降、土质参数以及成形隧道变
化等因素。因此，本文采用自适应遗传算法进行特征子集快
速寻优，用 SVM分类器的分类准确率来评价特征集的优劣，
以便从高维的盾构风险特征集中选取关键特征集。 

3  AGASVM方法 
AGASVM方法属于 Wappers(缠绕)法，即将 SVM分类器

嵌入到特征选择过程中，以分类器的最大分类准确率作为特
征选择的评价指标。AGASVM的流程如图 1所示。 
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图 1  AGASVM流程 

从图 1 可见，在遗传算法的迭代过程中，每个个体的适
应度计算均需要依赖 SVM 对当前特征子集分类性能的评价
结果。 

AGASVM的具体步骤如下： 
(1)染色体编码及初始种群的产生 
设含有 N 个特征的原始特征集 F＝{f1,f2,⋯,fN}，对每个

特征子集进行二进制编码，得到长度为 N 的二进制码串：
X=x1x2⋯xN。若 xi=1，表示特征子集包含第 i个特征 fi，否则
表示不包含。因此， 1 2{ | (0,1), [1, ]}N iH x x x x i N= ∈ ∈ 可表示
为所有特征子集的集合，也即个体空间。初始种群个体一般
是随机生成。 

(2)用 SVM适应度计算模块计算个体适应度值 
SVM作为近年来提出的一种新型的机器学习方法，它建

立在统计学习理论的基础上，具有较好的泛化能力[3]。支持
向量机用于二分类时目标函数如下： 
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其中，C 用来控制对训练误差的评估； α是拉格朗日矢量乘
子；K(Xi, Xj)是支持向量机用来解决非线性问题的核函数。选
择径向基函数(RBF)作为核函数： 

2 2( , ) exp( || || / )K x z x z σ= − −                     (2) 

其中，x,z是输入样本；σ 是半径。支持向量机的分类性能受
惩罚参数 C和核函数的影响。 

SVM 适应度计算模块的核心是 SVM 分类机的训练和分
类预测，其结构如图 2所示。 

 
图 2  SVM适应度计算模块 

从图 2 可见，在计算每个个体的适应度之前，首先需要
根据个体编码串调整训练集和测试集，然后用二维网格法对
SVM 进行多次建模和预测，直到 SVM 对当前测试集的分类
准确率达到最大为止。得到最高分类准确率后，再通过下式
计算适应度值。 

遗传个体的适应度函数定义如下： 
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其中，X为个体；xi为第 i个基因位；acc(X)为个体 X在分类

器上的最高分类准确率； λ ∈(0,1)；
N

i
i

x∑ 表示特征子集所含

特征个数(特征子集规模)；P表示原始特征总数。 
分类准确率 acc(X)的计算方法为 

( ) /acc X ano tno=                               (4) 
其中，ano为被分类器正确分类的测试样本个数；tno为测试
样本总数。从式(3)可以看出，适应度较高的个体不但要具有
较高分类准确率而且特征集规模应尽可能小。 

由于 GA 种群中的不同个体代表不同的特征子集，因此
在 SVM 计算特征集分类准确率之前，需要根据对应个体所
表示的特征子集调整分类器的训练集和测试集。方法是：设
当前个体为 X=x1x2⋯xN，对所有满足 xi＝1的基因位，其对应
特征的全部观测值保存到新的训练样本和测试样本集中，删
除 xi=0对应特征的所有观测值。 

另外，由于 SVM 的分类性能受到惩罚参数 C 和核函数
参数 σ的影响，因此，本文用二维网格法寻找最优参数对(Ci, 
σi)，使得分类器性能达到最佳[4]。二维网格寻优的具体步骤
如下： 

1)确定参数 C和 σ的取值范围。 
2)构建参数对(Ci, σi)二维网格平面。例如 2个参数各选取

10个数值，则构成的网格平面有 100个(Ci, σi)参数对。 
3)将每对参数对输入 C-SVC 中，测试当前 SVM 分类器

的分类准确率，取最小误差对应的节点值为最优参数对。 
(3)遗传操作 
遗传算法(GA)是模拟生物进化机制的一种自适应寻优

算法，具有较强的并行模式空间搜索能力，可以较快地接近
全局最优解，是解决大规模组合优化问题的常见方法。然而
简单遗传算法自身固有的缺陷(如固定的交叉和变异概率、单
点交叉操作等)，使得算法在寻优时稳定性不高，局部搜索能
力不强，收敛速度较慢，且容易产生早熟现象[5]。因此，本
文在对盾构施工风险特征集寻优的过程中采用了自适应遗传
算法，使种群稳定地进化，避免陷入局部最优。 

自适应的交叉概率公式如下： 
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自适应的变异概率公式如下： 
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式(5)中 'f 为 2个交叉个体中较大的适应度值；式(6)中 f

表示变异个体的适应度值。 maxf , avgf 分别表示本代个体的

最高适应度和平均适应度。 
从式(5)和式(6)可以看出，改进的交叉和变异概率随种群

的进化而不断地自适应调整。在进化初期，交叉概率和变异
概率较大，促使优良个体不断地生长。到进化后期，交叉和
变异逐渐减小，确保种群稳定，不使好的个体过早被破坏。 

交叉操作采用两点交叉法代替传统的单点交叉，以便产
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生更多的新模式。2个交叉位置随机生成。 
选择概率采用按比例的适应度分配方法。若个体 Xi的适

应度为 f(Xi)，则它被选中的概率为 

1
( ) / ( )i i i

N

i
p f X f X

=
= ∑                           (7) 

采用轮盘赌方式进行交叉个体的选择。每个个体按照自
适应变异概率进行变异。为了保证每一代的优良个体不被破
坏，采用精英选择策略，从父代个体中选择一小部分优良个
体替代下一代中较差的个体。 

当种群进化到一定代数或者种群中出现了满足要求的优
秀个体后停止进化。 

(4)根据特征排序，用试探法确定关键特征集 
利用遗传算法本身的随机性，将遗传算法重复运行 n次，

每次按 10%~15%的比例选取末代优良个体 yi个。其中，i=1, 

2,⋯,n。n 次后总共得到
1

n

i
i

Y y
=

= ∑ 个优良个体。统计每个特征

在这 Y 个较优特征子集中出现的频度，并按照频度值对特征
进行降序排列，得到排序后的特征序列 G={g1,g2,⋯,gN}。 

最后，采用试探法得到关键特征集 R。方法是先假设关
键特征集 R0为空，按照特征的排序进行试探。第 i次操作是
将特征 gi加入已测试特征集 Ri-1={g1,g2,⋯,gi-1}，观察当前特
征集 Ri对于测试样本的分类能力，在达到较高准确率后即得
到较优的特征集。 

4  实验及结果分析 
4.1  盾构隧道施工实时监测数据预处理 

本文实验采用的原始数据为南京某地铁施工现场监测数
据，先进行数据预处理： 

(1)以环号为单位对施工参数进行合并。 
(2)根据地面沉降每次对各个测点的沉降监测数据，计算

出每个沉降监测时刻盾构机切口前方段、通过段、盾尾段    
3个区间内的土体表面最大沉降值以及坐标位置。 

(3)对沿线地质资料、设计轴线描述、土质信息等数据以
环号为单位进行插值处理。 

(4)由于地面沉降数据的采集时间粒度最粗，因此选择地
面沉降监测时刻对应的环号将以上各部分数据进行合并，得
到了反映施工状况的实时状态向量。 

(5)剔除值为 NULL和常数的特征，得到原始特征共 85个。
其中，施工参数 47 个；盾构姿态参数 6 个；管片姿态参数    
4个；地面沉降参数 9个；轴线信息及土质参数 19个。 

(6)将施工状态分为正常或不正常两类，然后根据地面沉
降及管片偏差等工程验收指标对每个施工状态向量标定   
类别。 

隧道在施工过程中对地面沉降的监测次数为 172 次。根
据数据预处理方法，共获得 172个实时施工状态向量，其中，
正负两类样本个数分别为 87 和 85。本文实验选择 100 个样
本作为训练集，30个作为测试集，其中正负两类样本的比例
均为 50%。 
4.2  施工风险特征选择 

本文实验将 SVM以及K-近邻算法(KNN)2种分类器分别
嵌入 AGA中比较特征选择效果。前者即为 AGASVM，后者
称为 AGAKNN。 

采用 Matlab2007 编制遗传算法程序，种群大小为 40，
进化 12代，式(5)和式(6)中的参数 Pc0=0.83, Pc1=0.78, Pc2=0.6, 
Pm0=0.12, Pm1=0.1, Pm2=0.001。同时，使用 libsvm2.82软件包

作为 SVM工具，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。网格法
参数寻优的具体措施为：设惩罚参数 10C β= ， β 在[0,6]范围
内变动，间隔为 0.5；设核半径 10γσ = ， γ 在[-1,2]范围内变
动，间隔 0.25。KNN 算法中对 K 的取值在[2,10]之间进行寻
优，保证 KNN的分类性能。 

实验中将 AGASVM和 AGAKNN重复运行 10次，在每
次算法终止后，均从末代种群中选取非重复优良个体若干个，
10次共选取优良个体 70个。表 1显示了 AGA结合 2种分类
器分别获取的较优特征子集的平均数。其中，AGASVM 和
AGAKNN获取的特征子集平均规模接近，但 AGASVM得到
的特征子集分类准确率更高。 

表 1  AGASVM与 AGAKNN寻优特征集比较 
比较内容 AGASVM AGAKNN 

平均每个特征集中包含的特征数 34.085 7 33.953 

特征子集平均分类准确率/(%) 88.19 84.61 

下面通过实验比较在相同分类准确率下 AGASVM 和
AGAKNN获得的关键特征集的规模。先对 AGASVM运算得
到的 70个较优特征集中每个特征出现的频度进行统计，并按
频度值从大到小对特征排序，频度排名前 50 的特征号依次
为：6, 45, 58, 53, ⋯, 18, 27, 34等。 

根据前文所述的试探法，依次计算测试特征集不断加入
新特征的分类准确率。最初，关键特征集 R0为空，将特征 6
加入 R0后得 R1={g1}={f6}，R1分类准确率为 0.63。再加入特
征 45，得到 R2={g1, g2}={f6, f45}，分类准确率达到 0.76。依
次类推，发现从特征 65 加入 R25后得到 R26开始，分类准确
率达到 0.9，此后到 R39，分类准确率一直保持 0.9。从 R40开
始，分类准确率缓慢下降，如图 3所示。 

 
图 3  AGASVM中特征集规模与分类准确率的关系 

图 3 反映了 AGASVM 中特征子集规模与分类准确率的
变化关系。曲线的变化呈现先上升后平缓的趋势。当特征子
集规模小于 26时，分类准确率值总体呈现上升趋势，曲线局
部有所波动。在特征集规模大于 26后，曲线变化开始趋于平
稳，之后再加入剩余特征，分类准确率值开始缓慢下降。说
明 R26 较完整地包含了关键特征，因此，可选择频度排序的
前 26个特征构成关键特征集。 

此外，对 AGAKNN获取的 70个较优特征集采用同样方
法，取分类准确率阈值 0.9。发现从 R31到 R42，特征集分类
准确率维持在 0.9，之后再加入特征，分类准确率开始下降。 
因此，可认为 AGAKNN所求关键特征集至少含有 31个特征。
实验结果概括如表 2所示，即在相同分类准确率下 AGASVM
获得的关键特征集的规模明显比 AGAKNN获得的少。 
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