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Abstract: An extended class cover problem is presented and then it is reduced to a constrained multi-objective 
optimization problem. Solving this problem is significantly important to construct a robust classification system. 
Therefore, through analyzing the parameters of the binary particle swarm optimization, the conclusion that the 
binary particle swarm optimization can not only explore the search space efficiently, but also utilize the apriori 
knowledge adequately, is drawn in this paper. Furthermore, a hybrid algorithm combined with the conventional 
greedy algorithm and binary particle swarm optimization algorithm is proposed to deal with the extended class 
cover problem. The proposed algorithm can get a better solution in less runtime and the simulated comparative 
results with other algorithms show its feasibility and validity. 
Key words: class cover problem; binary particle swarm optimization; hybrid algorithm 

摘  要: 提出一种扩展的类覆盖问题,并将它归纳为一个有约束的多目标优化问题模型,该问题的解决对构建

强壮的分类识别系统具有重要的意义.因此,通过对二进制粒子群算法参数特性的深入分析,阐明二进制粒子群

算法不仅具有良好的全局搜索特性,而且能够充分利用已有的先验知识.进而提出一种贪心算法与二进制粒子

群优化算法相结合的混合算法求解扩展的类覆盖问题,该算法在获得更优解的同时,仍具有较快的运算速度.多
种算法的比较结果表明了算法的有效性和可行性. 
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Adam Cannon 和 Lenore Cowen[1]首次提出类覆盖问题(class cover problem,简称CCP),并证明了其 NP难解

性,快速而有效地计算类覆盖问题的最优解或准最优解,对于机器学习[2]、模式识别[3]以及数据挖掘[2]等领域的

研究都具有重要的意义.目前,求解类覆盖问题的主要方法是采用文献[4]的贪心算法(greedy algorithm)[2,3].本文

提出了一种扩展的类覆盖问题,并将它归纳为一个有约束的多目标优化问题模型,同时提出一种求解该扩展问

题的混合算法(hybrid algorithm),该算法将贪心算法和二进制粒子群优化(binary particle swarm optimization)算
法有机结合使之能以较少的迭代次数求出更优的解.本文最后通过实验对各种算法进行了比较. 

1   类覆盖问题的定义 

文献[1]给出的类覆盖问题定义如下: 
类覆盖问题 I. 
设 m 维空间中有两类数据点,不妨设一类是红色点集合,记为 R;一类是蓝色点集合,记为 B,试求 B 的一个最

小子集 S,使得以 S 中的点为中心的超球体可以覆盖 B 中全部点集而不覆盖 R 的任一点.显然,类覆盖问题可以

转化为如下的单目标优化问题模型: 

  (模型 1) )},({min)},({max..
||min

SwdSvdts
SK

RwBv ∈∈
<

=

其中, ;|S|表示求集合 S 的基数; 定义为点到集合的距离.以 S 中的任一数据点 x 为中

心,以 为半径可以构造一个超球体,以 S 中的全部数据点为中心的超球体是 B 的一个类覆盖. 
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依据模型 1 设计算法,其主要缺陷在于:当分类样本数据存在噪声干扰时,求得的 K 值会极大地偏离真正的

最优解,即算法强壮性差.文献[3]将类覆盖问题进一步描述为求解类覆盖获取有向图(class cover catch digraph,
简称 CCCD)的最小支配集问题,其定义如下. 

类覆盖问题 II. 
针对 m 维空间中的两类数据点集 R 和 B,相对于 R,建立 B 的类覆盖获取有向图 ,其中顶点集

;A 表示 B 上有序顶点序偶 的集合, ) 表示

),( AVD =
BV = ),( xx ′ ,( xx ′ x 到 x′的有向边. Axx ∈′),( ,当且仅当, 位于以x′ x 为

中心和 为半径的超球体内 ,)(xr )},(x{() rdxd
R

min), R
r∈

=(xr = . Vv∈∀ , 定义 }){ Aw ∈,(,| vVww ∈)(vN = , 令

,那么有向图U
Sv

vN
∈

((SN =) ) ),( AVD = 的一个支配集 满足:BS ⊆ VSN =)( ,即 Vw∈∀ ,要么 ,要么 ,

使得有向边 .试求类覆盖获取有向图 D 的一个最小支配集. 

Sw∈ S∈v∃

A∈)( w,v
显然,类覆盖问题 I 与问题 II 是等价的[3].为抵制噪声干扰,文献[3]引入参数 ]1,0[, ∈βα ,α 用于控制全部超

球体至少要覆盖 B 中 || Bα 个数据点; β 决定以 B 上的顶点为中心的超球体最多可以包含 || Rβ 个 R 中的数据

点,那么以 S 中数据点 x 为中心的超球体半径可以定义为 )},( rxdβ{min),()( Rxdxr
Rrββ ∈

== ,表示 x 到 R 中数据点

的由小到大排序的距离中第 || Rβ 小的距离测度. 
求解图的最小支配集也是 NP-Hard 问题[3],实用中只能求解图的准最小支配集.目前最常用的算法是文献

[4]给出的贪心算法.对类覆盖获取有向图直接应用文献[4]的贪心算法获得的超球体覆盖,尤其是针对有聚类特

征的分类数据,一般是有一些半径较大的超球体,其中心位于数据点内部区域,同时有大量的半径很小的超球体

位于数据点的边界处.在模式识别应用中,这不利于产生强壮的分类规则,尽管引入参数α 和 β ,使上述情况有

所改善,但仍然没有很好地解决这个问题[3]. 

2   扩展的类覆盖问题和改进的贪心算法 

本文进一步提出一种类覆盖问题的扩展定义. 
扩展的类覆盖问题. 
设 m 维空间中有两类数据点集 R 和 B, ]1,0[, ∈βα .试求 B 的一个最小子集 S,使得以 S 中的点为中心的超球

体至少覆盖 B 中 || Bα 个数据点,每个超球体至多包含 R 中 || Rβ 个数据点,同时要求超球体的半径尽量均匀. 

显然,扩展的类覆盖问题可以归纳为如下多目标优化问题模型: 
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其中, 是关于B的类覆盖获取有向图的一个准最小支配集;BS ⊆ ∑
∈

=
Sv

vr
S

r )(
||

1
β , ) 的定义如上节,距离函数

可以采用欧氏(Euclid)距离.针对模型 2,本文提出一种对文献[4]贪心算法的改进算法. 

(vrβ

定义 3.1. 设图 ,D 是图 G 的准最小支配集,),( EBG = Bj∈∀ ,称 j 被覆盖,当且仅当, ,或 ,使得边

 
Dj∈ Dv∈∃

Ejv ∈),( .

改进的贪心算法. 
令初始准最小支配集 D=∅,未被覆盖的顶点集合 C B= ,做: 
① 生成 B 相对于 R 的类覆盖获取有向图,具体方法是: 
a) , 计 算 , 令Bx∈∀ ),( Rxd β )},({maxMax RxdD

Bx ββ ∈
= ; 将 B 中 各 数 据 点 的 半 径 做 如 下 变 换 : 若

ββ γ DRxd ,( Max) ≤ ,则 值不变;否则取),( Rxdβ ββ γ DRxd Max),( = ,其中 0 1≤≤ γ ,用于控制覆盖超球体的半径(本

文取 7.0~4.0=γ ,见实验部分); 
b) 生成有向图 G=(B,E),方法是:对每一个 ,对所有的Bx∈ By∈ ,计算 ,当 d(x,y)≤d),( yxd β(x,R)时,产生有向

边  Eyx ∈),( ;
②  若 ||)1(|| BC α−≤ ,输出准最小支配集 D,算法结束 ;否则 , Cx∈∀ ,计算其覆盖度 cover(x)|{y|y∈C, 

(x,y)∈E}|; 
③ 取 ,满足Cz∈ )}({max)( xcoverzcover

Cx∈
= , ,} ),(,|{ ExzCxxCC{zDD ∪= }∈∈−= ,转②. 

设 |B|=N,|R|=M,产生的准最小支配集基数 | )(| DD ρ= ,不考虑数据的维数 ,则算法的时间复杂度为

))()1(( DNNNNMO ρ+−+ ,其中第 1 项为 B 中各点最大覆盖球体半径的距离计算次数;第 2 项为生成 B 相对 R

的有向图的距离计算次数;第 3 项为生成最小支配集 D 的距离计算次数.若设 N≈M,ρ(D)<<N,则算法的时间复杂

度约为 O(N2). 

3   求解扩展的类覆盖问题的混合算法 

实值(real-valued)粒子群优化算法是 Kennedy 和 Eberhart 在 1995 年提出的一种基于群体智能(swarm 
intelligence)原理的优化模型,其灵感来源于自然界鸟类和蚂蚁等的群体觅食过程[5].粒子群优化模型与进化计

算方法(如 GA,GP,EC 等)有着密切的联系,它们都基于群体的随机搜索机制,但粒子群优化模型强调群体内个体

间的互相协作、共生共存,而非“物竞天择、适者生存”.其主要的优势体现在粒子的收敛性保证、算法易于实现、

不需要目标函数的梯度(gradient)信息等方面.目前,实值粒子群优化算法已经在许多困难的单峰(unimodal)和多

峰(multimodal)优化问题中表现出了良好的性能,并吸引了众多学者对它进行研究[5].二进制粒子群优化算法是

Kennedy 和 Eberhart 在 1997 年提出的对实值粒子群优化算法的简单修正,目的是使它能够处理离散的优化问

题[6]. 
使用改进的贪心算法求解扩展的类覆盖问题不容易得到较优的解,而二进制粒子群优化算法属于全局搜

索算法,直接使用它求解扩展的类覆盖问题一般需要很大的迭代次数才能得到较优的解.本文提出了一种改进

的贪心算法和二进制粒子群优化算法的混合算法,该算法可以在较少的迭代次数下得到较优的解,且算法经过

适当修改对原始类覆盖问题同样适用. 

3.1   数据的存储 

首先将 B 和 R 中数据存入大小为 N 和 M 的一维数组,特别地,将 B 中数据点存入大小为 N 的一维数组
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Array_B,使得 B 中欧氏距离较近的数据点在 Array_B 中的位置也较近,具体算法: 
① 令 k=0; 
② 若 B=∅,则算法结束;否则,转③; 
③ 令 k=k+1,若 k=1,则任取 B 中一个数据点 y,令 Array_B(k)=y; }{yBB −= ,转②;否则,取 B 中一个数据点

y, 满 足 d )}),1(_({min)),1(_( xkBArraydykBArray
Bx

−=−
∈

}{yBB −=

, 其 中 , 函 数 d() 表 示 求 两 点 间 的 欧 氏 距 离 , 令

Array_B(k)=y, ,转②. 

3.2   生成类覆盖获取有向图对应的关联矩阵 

构建 B 相对于 R 的类覆盖获取有向图并生成该有向图对应的关联矩阵.具体方法是: 
① 生成 B 相对于 R 的类覆盖获取有向图 (方法同改进的贪心算法),将 B 中各数据点的半径存入

相应的大小为 N 的一维数组;  

),( EBG =

② 根据有向图 G ,生成图 G 对应的 N×N 的 0-1 关联矩阵 ,其中, (或 0)表示存在(或
不存在)结点 i 到 j 的有向边,

),( EB=

, ji
GM 1),( =jiM G

},...,2,1{ N∈ . 
显然,由于图 G 是有向图,其对应的关联矩阵不一定是对称的. ),( EB=

3.3   粒子的二进制编码 

群体中的粒子由长度为 N 的二进制编码构成,每个粒子对应一个问题的解.设某个粒子 Ik 的二进制编码为

Ik=b1
(k)b2

(k)…bN
(k), 其中 ,bi

(k)=1( 或 0) 表示 B 中数据点 i 属于 ( 或不属于 ) 该粒子对应的准最小支配

集, ; } ,L 表示进化群体中的粒子总数(本文取 L=20). } ,...,2,1{ Lk ∈,...,2,1{ Ni∈

3.4   粒子适应度函数 

粒子 Ik 的适应度衡量主要依靠 3 个参数: 
(1) 粒子编码中“1”的个数 C(Ik)=b1

(k)+b2
(k)+…+bN

(k), 表示粒子 I)( kIC k 对应的准最小支配集的基数; 
(2) 准最小支配集所覆盖的 B 中数据点数 ; )( kIR
(3) 粒子编码中“1”所对应数据点的半径的样本标准差Var . )( kI
显然, 越小,表示该粒子对应的准最小支配集的基数越小,其适应度应该越大; 越大,表示 B 中被

覆盖的数据点越多,其适应度也应该越大,考虑到当

)( kIC )( kIR
||)( BIR k α≥ 时,B 中被覆盖的数据点达到模型 2 的约束条

件,此时应该给该粒子一个适当的奖励; Var 越小,其适应度也应该越大.基于以上分析,给出粒子 I)( kI k 的适应度

函数定义: 
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其中, 1λ , 2λ 和 3λ 是权系数.Q 是大于Var 的实数,Q 值可根据下述定理确定. )( kI
定理 3.1. 设 是 n 个实数的序列,任取其中 k 个实数的子序列 , , 

定 义
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a . 若 令 amin=min(a1,a2,…,an), 

amax=max(a1,a2,…,an),那么,必有Var . ),(),...,,( maxmin21
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22 )(
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1),...,,(),...,,(
2121

,求函数 f 在闭区域 , 

的最大值.取

maxmin aaa
ji ≤≤

kj ,...,2,1= 0=
∂
∂

jia
f

ii aaa,易证函数 f 在闭区域内
ki=== ...

21

kiii aaa ,...,,
21

处取得最小值 0.下面考察函数 f 在边

界处的取值,不妨设子序列 中有 p 个变量取 amax(与具体哪 p 个变量取 amax 无关),其余 k−p 个变量
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取 , 1 ,计算可得mina kp ≤≤ ))()(()(1
1

1 222
minmax2 pkpppkaa

kk
f −+−⋅−⋅

−
= ,此时把 p 看作自变量 .易证 ,当

2
k

=p 时,f 取得最大值,且函数 f 是以自变量
2
kp = 为中心对称的单峰函数.考虑到 kp ≤≤1 ,且 p 只能取整数,当

k 是偶数时,有 

minmax aa −

2≥k

k
f = max(1 a

k
−⋅

+

2≥k

0
−

≤
Q

VarQ

)( kIR ,:1( jNM G

, ji

)( =k
pb

T=

L,...,2,1=

))(txij

i

exp(1
1
−+

)(xSig

maxv

maxv

2
22

2
minmax2 )(

)1(4
1

2222
)(1

1
1

k
kkkkkkaa

kk
f ⋅

−
=
















 −






+






 −⋅−⋅

−
= , 

由 ,得 
2

minmax
2

minmax )()(
2
1 aaVaraaf −=−≤ ; 

当 k 是奇数时,有 

2
minmax2 ).(1

1
1 aa

k
−

−
⋅ 2

min

22

)
42

1
2

1
2

1
2

1 akkkkkkk =















 −

−





 −

+
−







 −

− , 

由 ,得 
2

minmax )(
2
1 aaf −⋅≤ 2

minmax )( aaVar −= . 

综上所述,得到Var ),(),...,,( maxmin21
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kiii ≤ . □ 

根据定理 4.1,可取 Q ),( maxmin RRVar= ,其中 , 分别表示 B 中数据点的最小半径值和最大半径值,这

保证了

minR maxR

1≤
)(I k .本文取权系数 55.01 =λ , 1.02 =λ 和 15.03 =λ ,这使得适应度函数 0 .适应度参

数 F 中 的计算是最费时的.设 表示关联矩阵 的第 i 行向量, 表示关联矩阵

1≤≤ F

)): N1,(iM G GM GM
的第 j 列向量, } ,采用如下算法计算 : ,..., N2,1{∈ )( kIR

① 令 p=1,粒子 ;T=[0,0,...,0])()(
2

)(
1 ... k

N
kk

k bbbI =  T 是大小为 N 的一维 0 向量; 

② 若 ,则 T1 ),:1( pNMT G∨= ,转③;否则,直接转③; 

③ 若 p<N,令 p=p+1,转②;否则,计算 ,其中 T 表示向量 T 的第 i 个分量,算法结束. ∑ =
= N

ik iTIR 1 )()( )(i

算法中 T 表示两个大小为 N 的一维 0-1 向量的按位或运算,最后向量 T 中分量为“1”的个

数即为该粒子所对应的准最小支配集所覆盖的 B 中数据点数.因此,基于图的关联矩阵计算 至多进行 N

次的向量或运算. 

),:1( pNM G∨

)( kIR

3.5   粒子的迭代公式及参数分析 

设粒子群含 L 个粒子,每个粒子相当于 N 维离散空间中的一个活动点.粒子 i 在时刻 t 的速度、位置、个体

最好位置和全局最好位置分别用 , , 和 表示,那么粒子 i速度和位置的各维分量迭代公式

如下

)(tvi )(txi ) )()( tx g
i()( tx p

i
[7]: 

  (2) )()(())()()(()()1( )(
22

)(
11 txtrctxtxtrctwvtv g

jjij
p

ijjijij −+−+=+

  (3) 
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tvSig

tvSig
tx

ij
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ij ρ

ρ

若

若

其中, ; } ,表示粒子编码中各分量的维数; 和 是(0,1)上均匀分布的随机数,w,c,...,2,1{ Nj ∈

1,0[~ U

)(1 tr j )(2 tr j 1

和 c2 是加速系数 ; ]ρ , 是 (0,1) 区间上均匀分布的随机变量 ;Sig() 表示 sigmoid 函数 , 本文取

)x
= [7]. 

二进制粒子群优化算法的速度迭代公式与实值粒子群优化算法相同,但参数 以及加速系数 w,c1 和 c2

的意义与其在连续粒子群优化算法中的意义完全不同.文献[7]规定粒子的最大速度 满足 | ,这使得

0.018≤Sig(v
4|max =v

maxij(t+1))≤0.0982,类似于遗传算法中的变异操作概率 ,它避免算法的早熟收敛. 越大,算法倾向

于当前最优解附近的局部搜索,v
mp v

max越小,算法倾向于全局搜索,特别地,当 vmax=0时,算法变成纯随机搜索算法[7].
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目前,对加速系数 w,c1 和 c2 的研究成果不多,一般取 w=c1=c2=1.本文对加速系数 w,c1,c2 和 的意义进行了探

讨,并提出了确定这些参数的方案. 
maxv

1) =t

)t

max

)(x p
ij

xij

任取粒子群中的一个粒子 i,分以下几种情形讨论当迭代次数 ∞→t 时粒子的运动轨迹: 

A. 当 时 )()( )()( txtx g
j

p
ij =

由迭代公式(2)和(3),若 和 ,随迭代次数 t 增加,当 时, ,这

使得 ;当 时, ,这使得 .因此,粒子会收敛到全局最优粒子所在

位置.加速系数 c

)()( )( txtx p
ijij ≠

0)()( =tx g
j v
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ijij =
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∞→)(tvij
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ij
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)(txij

(ij

x

0)( →txij

)(txij

1 和 c2 越大,粒子收敛的速度越快;如果加速系数 w>1,那么 w 越大,粒子收敛的速度越快.如果惯

性权值系数 w<1,当达到 和 ,加速系数 c1 和 c2 不再起作用,随迭代次数 t 增加,w 将使

,即使得 产生变异的概率趋近于 0.5.因此,w<1 会使 和 的过程中产生变异,

且 w 越小,产生变异的概率就越大.图 1(a)和(b)给出了两组典型参数取值下 和 的运动轨迹. 

(tvij →

         
(a) w=1.2, c1=c2=1                   (b) w=0.97, c1=c2=1                  (c) w=1, c1=c2=1.5 

     
(d) w=1, c1=0.8, c2=1.5              (e) w=1.2, c1=c2=1,vmax=2 

Fig.1  The varying curves of the particle position xij(t) and velocity vij(t) with respect to time t 
图 1  粒子的位置 xij(t)和速度 vij(t)随时间 t 变化曲线图 

图 1(a)和(b)中取 ,对粒子的最大速率 没有限制,初始速度

取[−5,+5]之间的随机数,初始位置取 .由图 1(a)可知,当 w>1 时,只要 和 ,随

迭代次数 t 的增加, 和 ,在开始阶段, ) 会存在一些变异,但每次变异,都使 | 增大,

进而使再次变异的概率变小.图 1(b)的实验条件与图 1(a)相同,仅取 w<1,由图 1(b)可知,在 和

的过程中,产生变异的概率有较大的增加. 


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由迭代公式(2)和(3),此时必有 或 ,当 时,加速系数 c)()( )( txtx p
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1 不起作用,c2 起作

用,随迭代次数 t的增加, .而一旦 ,加速系数 c)( xtx jij →

)

)( tt 2不起作用,c1起作用,那么随迭代次数 

t 的增加, .因此,粒子的位置坐标会在 和 之间振荡.图 1(c)和图 1(d)给出了两组典

型参数取值的粒子运动轨迹. 

()( )( txtx p
ijij →

图 1(c)和图 1(d)中取 , ,对粒子的最大速率 没

有限制,初始速度 取[−5,+5]之间的随机数,初始位置取
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)0(ijv =ijx .由图 1(c)可知,当取 c1=c2(=1.5)时,无论
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)()( tx g
j 和 的取值如何, ) 均在[0,1]之间均匀振荡,此时粒子群接近于随机搜索.由图 1(d)可知,当取

c

)()( tx p
ij

maxv

(txij

1=0.8,c2=1.5(即 c2>c1)时,由于 c2 的作用,尽管 也是在[0,1]之间振荡,但更倾向于 ,即粒子具

有局部搜索特性.因此,c

)(txij )()( )( txtx g
jij →

1 和 c2 应适当选取. 
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C. 限制 取值对粒子运动轨迹的影响 

若对 vmax 做出约束,则随 t ,vij(t)→vmax 或 vij(t)→−vmax,可使得在 xij(t)→xij
(p)(t)或 xj

(g)(t)的过程中,存在

一定概率的变异.图 1(e)给出了对 vmax限制的粒子运动轨迹,实验条件与图 1(a)完全相同,仅限定 vmax=2,与图 1(a)
相比,粒子运动轨迹出现较大的振荡.因此,限制 与取惯性权值系数 w<1 有相似的效果.  

根据上述分析可知,通过精选参数可使二进制粒子群算法在全局搜索的过程中有效利用已有的先验知识,
这使贪心算法和二进制粒子群算法的融合成为可能. 

3.6   求解扩展的类覆盖问题的混合算法 

混合算法的基本思想是将改进的贪心算法求出的问题解初始化为二进制粒子群优化算法的一个粒子,精
选算法的参数,使其全局搜索的同时兼具局部搜索特性,即使得算法趋向于在全局最优粒子附近搜索更优的粒

子,从而获得比改进的贪心算法更优的解.同时为避免早熟收敛和出现不活动粒子,算法监控每个粒子并激活那

些不活动粒子. 
使用混合算法必须解决的一个问题是:海明(Haming)距离较近的二进制编码的粒子并不意味着各粒子包

含的解集中相应的数据点具有较近的欧氏距离.换言之,由迭代公式(2)和(3),通过精选算法参数可使粒子趋向

于全局最优粒子(以海明距离测量),但这并不意味着算法在全局最优粒子包含的解集中各数据点附近(以欧氏

距离测量)搜索更优的解. 
为解决这一问题,首先,采用第 3.1 节中所述方法存储 B 中数据点,使得 B 中欧氏距离较近的数据点在其存

储的一维数组中的位置也较近;其次,对迭代公式(2)进行修正如下: 
 vij(t+1)=wvij(t)+c1r1j(t)(xij

(p)(t)−xij(t))+c2r2j(t)(xj
(g′)(t)−xij(t)) (2)′ 

其中, ) 是全局最优解 附近的一个解, 是其第 j 维分量.通过阶段性地改变 ,使算法搜

索全局最优解 的附近区域.计算 采用如下算法: 

)′ (x g )() tg′

)(t )()( tx g′

用大小为 N 的一维数组 B ng 存储 的二进制编码,做: (x
① 令 _0,0 32 === Poskk ; 
② ,若 ,令k Nk >2 12 −k ,转⑤;否则,转③; 
③ 若 0)( 2 =k ,则转②;否则,转④; 
④ 若 ,令 _21 +−= Poskk , 2_ kPosCurrent = ,转②;否则,转⑤; 
⑤ 令 )_(− Current ,转⑥; 

⑥ 令 
 

 }2_ 3kPosCurrent + , 
−+−− CurrentPosCurrentPoskPos

其中, 表示取大于或等于 x 的最小整数, 表示取小于或等于 x 的最大整数.采用轮盘赌(roulette wheel 
selection) 方法

  x
[8] 选出一个位置 S , 使得 1)(_ =iStringB , 且 }{iSj −∈∀ , 令 . 为使靠近

位置的比特位具有较大概率取 1,令 S 中任意一个元素 x 被选中的概率采用如下双边高斯(Gauss)

函数计算: 
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其中 , 1 , 332 k=σ , PosCurrent _ . 若 Nk =2 ,将 转化为 , 算法结束 ; 否则 , 令StringB _ (x g
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31 kk = , ,转②. 2_ kPosCurrent =

κ)(5max Ttv ×=
κ

)()( tx g′

96.0=α

最后,为使算法具有爬山法的局部搜索特性,对于粒子的迭代公式中的参数确定如下: 
(1) 取 ,其中 t 是算法的迭代次数 ,T 是设定的算法总迭代次数 , κ 是曲率参数(本文取

=1.2); 
(2) 取 w=1;c1+c2=2, ))exp(1(22 θτ−−=c ,其中, τ 随算法迭代次数 t 加 1 而加 1,同时每当算法重新计算

时,τ 被清零一次;θ 是曲率参数,它控制 c2 由 1→2 变化的速率(本文取θ =0.4). 
混合算法. 
① 初始化.将改进的贪心算法求出的问题解初始化为粒子 1,其他 L−1 个粒子采用随机方法产生.由于应该

只有很少的数据点能被选中成为解集中的元素,所以对每一个粒子编码上的每一个位置以 0.2 的概率取 1,以
0.8 的概率取 0;计算粒子的适应度,取个体最优粒子等于初始粒子,取全局最优粒子 x(g)(t)为适应度最高的粒子,
计算 x(g′)(t);取各粒子的初始速度为[−5,+5]之间的随机数;设迭代次数 t=0 和算法总迭代次数 T(本文取 T=300); 

② 采用迭代公式(2)′和(3)更新各个粒子,计算粒子的适应度; 
③ 若更新的粒子适应度高于前一代粒子适应度,则取各个体最优粒子等于更新的粒子; 

④ 若更新的粒子中适应度最高的粒子的适应度高于全局最优粒子适应度,则取全局最优粒子 ( ) ( )gx t 为更

新的粒子中适应度最高的粒子,并计算 ; )()( tx g′

⑤ 若 连续 Y 代没有变化,则重新计算 (本文取 Y=15),同时清零参数)()( tx g′ )()( tx g′ τ ; 
⑥ 当一个粒子成为不活动粒子(即位置连续 E 代不发生变化的粒子,本文取 E=5)时,对其重新进行初始化; 
⑦ 令 t=t+1;若 t ,转②;否则,输出全局最优粒子对应的准最小支配集,算法结束. T≤

4   实验分析和结论 

4.1   实验数据 

本文以日本琦玉大学提取的 11 种矿泉水的味觉信号作为实验数据[9],取每种矿泉水的味觉信号各 100 组,
原始数据包含 Na+,K+,pH,Cl−,Ca++这 5 个电极的输出信号,对原始数据进行主成分分析(principal component 
analysis)处理后,得到如图 2 所示的 2 维信号,横坐标 c1 表示主成分 1,纵坐标 c2 表示主成分 2. 

 
Fig.2  11 kinds of taste signals of mineral waters 

图 2  11 种矿泉水的味觉信号 

4.2   实验结果 

在求解每一类数据的超球体类覆盖时,视该类数据点集合为 B,所有其他类数据点为集合 R.针对 11 种矿泉

水的味觉信号使用本文的混合算法 ( 参数集 : 种群大小 L ＝ 2 0 , v m a x = 5 × ( t / T ) 1 2 ; w = 1 ; c 1 + c 2 = 2 , 
c2=2/(1−exp(−0.4τ));λ1=0.55,λ2=0.1,λ3=0.15; 96.0=α , 01.0=β , 5.0=γ )、改进的贪心算法(参数: 5.0=γ )、文献

[7]的 BPSO 算法(参数集:种群大小 L＝20,vmax=4;w=c1=c2=1;λ1=0.55,λ2=0.1,λ3=0.15;α=0.96, 01.0=β , 5.0=γ )

和遗传算法(参数集:种群大小 L＝20,一致交叉概率 pc=0.6,变异概率 pm=0.005,λ1=0.55,λ2=0.1,λ3=0.15; 
, 01.0=β , 5.0=γ )求解其超球体类覆盖.以 Shimanto 数据为例,应用 BPSO 算法和混合算法分别迭代 

1 000 次和 300 次,适应度函数值变化情况如图 3 和图 4 所示.两种算法求出的 11 种矿泉水味觉信号类覆盖个数
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K 和半径的样本标准差 Var 对比数据见表 1. 

                    

Fig.3  The varying curves of the global optimal          Fig.4  The varying curves of the global optimal 
     particle fitness in BPSO algorithm for the              particle fitness in Hybrid algorithm for the 

Shimanto signals                                  Shimanto signals 
图 3  全局最优粒子适应度函数变化曲线图             图 4  全局最优粒子适应度函数变化曲线图 

(BPSO 算法,针对 Shimanto 数据)                    (混合算法,针对 Shimanto 数据) 

Table 1  Comparison of the hyper-sphere class cover results from the compared algorithms 
for 11 kinds of taste signals of mineral waters 

表 1  各种算法求解 11 种矿泉水数据的超球体类覆盖的结果对比关系表 
Hybrid algorithm Improved greedy 

algorithm  
BPSO algorithm Genetic algorithm  

k Var k Var k Var k Var 
Vital 10 0.001 947 13 0.000 987 4 10 0.002 677 11 0.002 023 

Valvet 5 0.000 309 9 0.000 951 3 5 0.000 470 5 0.001 053 
Yourou 9 0.000 051 11 0.000 519 9 8 0.000 319 9 0.000 411 
Rokkou 23 0.000 343 20 0.000 375 9 28 0.000 624 25 0.000 846 
Volvic 2 0.000 014 5 0.002 495 1 2 0.000 006 2 0.000 006 

Kireira-Mizu 9 0.000 073 9 0.000 506 7 7 0.000 609 8 0.001 432 
Crystal 10 0.000 786 11 0.000 052 3 16 0.000 490 12 0.001 551 

Minmi-Alps 3 0.000 194 5 0.001 132 1 2 0.000 519 4 0.000 938 
Pierval 14 0.000 308 10 0.000 443 2 16 0.000 574 15 0.000 883 
Fujisan 2 0.000 002 4 0.003 217 1 2 0.000 009 3 0.001 203 

Shimanto 11 0.000 243 10 0.000 648 2 11 0.000 458 10 0.000 363 
Running time (s)  

(Epochs) 
124.137 

(300 epochs) 
8.503 

 
347.139 

(1 000 epochs) 
349.512 

(1 000 epochs) 

注:实验环境为 P4CPU,512MRAM 笔记本电脑,Windows XP 系统,Matlab 6.5 软件包 

由图 3 和图 4,在求解 Shimanto 数据的类覆盖过程中,经过 1 000 次迭代,BPSO 算法的全局最优粒子的适应

度由 0.754 3 变化到 0.911 5,而混合算法仅用 300 次迭代,其全局最优粒子的适应度由 0.902 9(相当于改进的贪

心算法求得的解的适应度)变化到 0.926 5.由表 1可知,改进的贪心算法具有明显的速度优势,但求得的解质量较

差;BPSO 算法和遗传算法求得的类覆盖个数 K 和标准差 Var 比较接近,运算时间也相差不大(迭代次数相同,均
为 1 000 代);混合算法求得的解质量最好,尤其是标准差 Var 较其他算法有很大的改善,且运算时间为 124.137s 
(300 次迭代),而 BPSO 算法和遗传算法的运算时间分别为 347.139s 和 349.512s.因此,混合算法以较少的迭代次

数求出了比其他算法更优的解.算法参数对实验结果是有影响的,本文仅取一组典型值,这些参数的确定并不困

难,而且可以通过实验做进一步的调整. 

5   结束语 

本文提出了一种扩展的类覆盖问题和求解此扩展问题的混合算法,实验证明了算法的有效性.对于海量数

据的快速类覆盖求解算法以及对于二进制粒子群优化算法的收敛性和收敛速率分析等都是进一步研究的 
课题. 
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第 5 届全国虚拟现实与可视化学术会议(CCVRV 2005) 

征 文 通 知 

由中国计算机学会虚拟现实与可视化技术专业委员会与中国图像与图形学会虚拟现实与可视化技术专业委员会联合主办,北

京航空航天大学承办的第 5 届全国虚拟现实与可视化技术及应用学术会议将于 2005 年 9 月 24 日~25 日在北京举行。本次会议将

集聚国内从事虚拟现实与可视化技术的研究人员和工程技术人员,广泛开展学术交流,研究发展战略,推动成果转化,共同促进虚拟现

实与可视化技术的发展与应用。 

一、征文范围(包括但不限于) 

建模技术    动画技术    可视化技术  多媒体技术  人机交互技术  虚拟制造    仿真技术    分布式系统 

空间化声音  模式识别应用  图形平台    网络技术    遥感操作技术  VRML 技术  网格技术   

逼真图形图像技术  可视化地理信息系统  基于图像的视景生成技术  虚拟现实与可视化应用系统 

二、征文要求(详见 http://vrlab.buaa.edu.cn) 

1、论文未被其他会议、期刊录用或发表；2、来稿采用电子投稿 (同时提交 word 与 Pdf 格式)；3、论文包含：题目、中英文

摘要、正文、参考文献等；4、正式论文格式见论文录用通知；5、投稿者请务必写清姓名、单位、通信地址、电话及 E-mail

地址。 

三、重要日期 

征文截止日期：2005 年 5 月 1 日(收到日期)    录用通知日期：2005 年 5 月 25 日(发出日期) 

四、来稿联系方式 

联系单位：100083 北京航空航天大学 6863 信箱 

联 系 人：沈玲、黄海、周忠、吴威 

电    话：（010）82317644；82313085；86663601 

E-mail: ccvrv05@vrlab.buaa.edu.cn 

  


	类覆盖问题的定义
	扩展的类覆盖问题和改进的贪心算法
	求解扩展的类覆盖问题的混合算法
	数据的存储
	生成类覆盖获取有向图对应的关联矩阵
	粒子的二进制编码
	粒子适应度函数
	粒子的迭代公式及参数分析
	求解扩展的类覆盖问题的混合算法

	实验分析和结论
	实验数据
	实验结果

	结束语

