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基于ＧＳＡ的复杂产品关键质量特性识别

李岸达，何　桢，何曙光
（天津大学管理与经济学部，天津３０００７２）

　　摘　要：为了识别复杂产品关键质 量 特 性（ｃｒｉｔｉｃａｌ－ｔｏ－ｑｕａｌｉｔｙ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ，ＣＴＱｓ），提 出 基 于 遗 传 模 拟 退 火

算法（ｇｅｎｅｔｉｃ　ｓｉｍｕｌａｔｅｄ　ａｎｎｅａｌｉｎｇ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＳＡ）的 特 征 选 择 算 法。所 提 算 法 将 遗 传 算 法（ｇｅｎｅｔｉｃ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＧＡ）与模拟退火算法（ｓｉｍｕｌａｔｅｄ　ａｎｎｅａｌｉｎｇ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＡ）结合，兼有不错局部搜索与全局搜索能力。提出一种综

合适应度函数应用于所提算法，以同时优化ＣＴＱ集分 类 性 能 和 所 选 质 量 特 性 数。算 例 结 果 表 明，所 提 算 法 能 有

效过滤无关、冗余质量特性，识别关键质量特性；与 Ｍｅｍｅｔｉｃ算法和信息增 益（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｇａｉｎ，ＩＧ）算 法 相 比，所

提算法在识别更少关键质量特性的同时，得到更高预测精度。
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０　引　言

　　具有“客户需求复杂、产品组成复杂、产品技术复杂、制

造流程复杂、试验维护复杂、项目管理复杂、工作环境复杂”

等特征的一类产品被称之为复杂产品［１］。由于复杂产品零

部件众多，结构复杂，质 量 特 性 相 互 影 响 关 系 复 杂，因 此 对

该类产品进行质量 控 制、质 量 监 控 的 难 度 相 对 较 高。在 实

际生产中，由于不能判断复杂产品制造过程中哪些质量特性

是关键质量特性（ｃｒｉｔｉｃａｌ－ｔｏ－ｑｕａｌｉｔｙ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ，ＣＴＱｓ），只

能将所有零件公差 范 围 收 缩，并 对 每 一 个 生 产 过 程 进 行 严

格监控，从而导致加工成本增加，生产周期变长。对于复杂

产品，如何从 众 多 质 量 特 性 中 有 效 过 滤 无 关、冗 余 质 量 特

性，识别影响产品质量的ＣＴＱ是一个亟待解决的问题。

传统ＣＴＱ识别方法包括关键特性展开（ｋｅｙ　ｃｈａｒａｃｔｅｒ－
ｉｓｔｉｃｓ　ｆｌｏｗｄｏｗｎ，ＫＣＦ）［２］和 质 量 功 能 展 开（ｑｕａｌｉｔｙ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ，ＱＦＤ）［３］。ＫＣＦ对产品 进 行 逐 层 分 解，将 产 品

从上到下分解为产 品 特 性、部 件 特 性、零 件 特 性、工 艺 特 性

等，之后应 用 定 性、定 量 的 分 析 方 法，从 中 识 别 ＣＴＱ［２，４］。

但是复杂产品包含大 量 零 部 件 级 质 量 特 性，质 量 特 性 间 影

响关系复杂，难以用传统定性、定量方法确定各质量特性间

的影响关系并识别ＣＴＱ。ＱＦＤ把 顾 客 对 产 品 的 要 求 进 行

多层分析，最终转换 为 产 品 的 设 计 要 求、生 产 要 求、工 艺 要

求等，从而建立产品的生产策略，该方法的重要特点是体现

了客户需求导向［３］。但是顾客只关注对其使用有直接影响

的因素，很多影响产品（尤 其 是 复 杂 产 品）质 量 潜 在 因 素 是

顾客所不能关注到的。此外，对于复杂产品，在高纬度带来
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的复杂性 影 响 下，ＱＦＤ的 质 量 矩 阵 不 易 确 定，最 终 影 响

ＣＴＱ识别效果［５］。
特征选择是机器学习领域一类能够有效处理高维数据

集的降维方法［６－７］。该类方法相继被引入复杂产品ＣＴＱ识

别领域［５，８］。通常，特征选择算法可以分为两类：Ｆｉｌｔｅｒ算法

和 Ｗｒａｐｐｅｒ算法。
在Ｆｉｌｔｅｒ算法中，特 征 选 择 是 在 应 用 学 习 算 法 分 类 之

前的一个预处理步骤，该 类 算 法 通 过 一 定 的 评 估 策 略 过 滤

掉一些 特 征，接 着 应 用 学 习 算 法 得 到 算 法 分 类 精 度。文

献［５］应 用 一 种 经 典 的 过 滤 算 法 信 息 增 益（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｇａｉｎ，ＩＧ）进行关键质量 特 性 识 别，该 方 法 以 信 息 增 益 为 度

量标准，计算各质量特性（特 征）与 产 品 质 量（类 标 签）之 间

的相关程度，最终得到各质量特性的权重，然后过滤掉权重

较小的质量特性，得到ＣＴＱ集。但是，由于ＩＧ算法单独评

价每个质量特性的重 要 性，有 些 潜 在 重 要 的 质 量 特 性 不 能

发现；另外ＩＧ算法没有 考 虑 质 量 特 性 间 的 冗 余 性，不 能 有

效过滤冗余质量特性。

Ｗｒａｐｐｅｒ算法将学 习 算 法 包 含 在 特 征 选 择 过 程 中，学

习算 法 的 分 类 性 能 是 评 价 特 征 子 集 好 坏 的 重 要 指 标。

Ｗｒａｐｐｅｒ算法在进行特征选择时将每个特征集 合 作 为 一 个

整体对其好坏进行评 价 的，能 够 发 现 潜 在 关 键 特 征 和 处 理

特征间的冗余性［９］。Ｗｒａｐｐｅｒ算法 可 以 看 作 是 一 个 优 化 过

程，其目标通常是选择 一 个 尽 可 能 小 的 特 征 子 集 并 使 它 的

分类性能尽可能大，所 以 Ｗｒａｐｐｅｒ算 法 通 常 包 含 一 个 搜 索

策略。Ｗｒａｐｐｅｒ算法常用的搜索策略包括 各 类 顺 序 寻 优 算

法［１０］以及遗传 算 法［１１－１２］（ｇｅｎｅｔｉｃ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）。相 对 于

顺序寻优算法，全局最优算法ＧＡ能够脱离局部最优，并在

更广的空间内搜索 特 征 子 集［１２］。文 献［１３］将 特 征 选 择 作

为一 个 单 目 标 优 化 问 题，以 分 类 性 能 作 为ＧＡ算 法 的 适 应

度函数。然而，仅优化 分 类 性 能 容 易 造 成 对 训 练 集 的 过 拟

合，最终会选 择 过 多 的 特 征，不 利 于 过 滤 无 关、冗 余 特 征。
因此，将最小化特征数 也 作 为 优 化 目 标 以 有 效 处 理 以 上 问

题是必要的［１４］。

ＧＡ算法能够 有 效 地 全 局 寻 优，所 以 将 其 应 用 于 复 杂

产品ＣＴＱ识别能够有效 解 决 高 维 度 问 题。但 是，ＧＡ算 法

局部搜索能力较差，单独使用ＧＡ算法不能得到理想结果。

Ｍｅｍｅｔｉｃ算法可以 看 作 是 一 种 混 合 ＧＡ算 法，它 将 局 部 搜

索与ＧＡ算法相 结 合，弥 补 了ＧＡ算 法 局 部 搜 索 能 力 差 的

缺点，通常比ＧＡ算法有更好效果［１５］。由于模拟退火（ｓｉｍ－
ｕｌａｔｅｄ　ａｎｎｅａｌｉｎｇ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＡ）算 法 有 较 强 的 局 部 搜 索 能

力，部分学 者 将ＳＡ与 ＧＡ结 合，建 立 遗 传 模 拟 退 火 算 法

（ｇｅｎｅｔｉｃ　ｓｉｍｕｌａｔｅｄ　ａｎｎｅａｌｉｎｇ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＳＡ），该算法同样

能够弥补ＧＡ算法的缺点，快速收敛得到满意解［１６－１７］。
基于以上分析，本 文 将ＧＳＡ应 用 于 特 征 选 择，构 建 基

于ＧＳＡ的特征选择算 法，并 将 其 应 用 于 复 杂 产 品ＣＴＱ识

别。所提 算 法 应 用 了 一 种 综 合 适 应 度 函 数 以 同 时 优 化

ＣＴＱ集的分类性能和所选质量 特 性 数。算 例 结 果 表 明，相

对于ＩＧ算法与 Ｍｅｍｅｔｉｃ算法，所提算法能够在得到更高预

测精度的同时，识别更少ＣＴＱ。说 明 所 提 算 法 能 够 有 效 过

滤无关、冗余质量特性。

１　基于ＧＳＡ的ＣＴＱ识别框架

假设在 产 品 质 量 特 性 数 据 集Ω中，包 含 Ｍ 个 样 本，每

个样本可以 表 示 为Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＫ，ｙｉ），ｉ＝１，…，Ｍ；
产品样本含有Ｋ个质量特性，分别用Ｑｉ 表示，ｉ＝１，…，Ｋ；

ｘｉｊ表示第ｉ个产 品 样 本 的 第ｊ个 质 量 特 性 的 测 量 值；每 个

产品样本的类标签是ｙｉ。类标签表示每个产品样本的质量

好坏。例如，若产品分 为“合 格”、“不 合 格”两 类，则 可 以 分

别赋予类标签为“－１”和“１”。产 品 样 本Ｘｉ 最 终 属 于 哪 个

类别受到其质量特性取值ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＫ 的影响，但 是 不 是

每个质量特性都是影 响 产 品 质 量 的 关 键 影 响 因 素，需 要 从

这些质量特性 中 识 别ＣＴＱ。本 文 应 用 特 征 选 择 算 法 识 别

ＣＴＱ，由于特征选择算法 能 够 选 择 出 影 响 样 本 分 类 最 显 著

的特征，故可以将特征选择算法用于识别影响产品质量（分

类）的关键质量特性（特征）［８］。
由于ＧＳＡ算法兼有不错全局与局部寻优的能力，本文

提出基于ＧＳＡ算法的特征选择算法，并将该算法用于复杂

ＣＴＱ识别。基于ＧＳＡ算法的ＣＴＱ识 别 框 架 如 图１所 示。
识别框架可 以 分 为３个 阶 段。第 一 阶 段：数 据 集 划 分。将

数据集划分为产品训练数据集与产品测试数据集。第二阶

段：利用ＧＳＡ算 法 识 别ＣＴＱ。将 产 品 训 练 数 据 集 输 入 基

于ＧＳＡ的特 征 选 择 算 法，识 别 得 到ＣＴＱ集。第 三 阶 段：

ＣＴＱ识别 结 果 评 估。使 用 测 试 集 得 到ＣＴＱ集 的 预 测 精

度，并评估ＣＴＱ识别结果。ＣＴＱ集预测精度与ＣＴＱ集包

含质量特性数是ＣＴＱ识别效果的两个重要度量标准，预测

精度越高，质 量 特 性 数 越 少，说 明 算 法 能 够 越 有 效 过 滤 无

关、冗余质量 特 性，从 而 有 效 识 别ＣＴＱ。识 别 框 架 具 体 步

骤如下：
第一阶段：
步骤 １　从 生 产 制 造 过 程 中 收 集 产 品 质 量 特 性 数

据集。
步骤２　将原始 数 据 集 划 分 为 两 部 分：产 品 质 量 特 性

训练数据集与产品质量特性测试数据集。
第二阶段：
步骤３　将训练集输入 基 于ＧＳＡ的 特 征 选 择 算 法，对

ＧＳＡ算法进行初始化参数设置，令ｉ＝０。
步骤４　产 生 初 始 群 体Ｇ０，并 评 价Ｇ０ 各 个 体 的 适

应度。
步骤５　对群体Ｇｉ 进行 遗 传 操 作（包 括 选 择、交 叉、变

异），得到过渡群体Ｇ′ｉ＋１，并评价Ｇ′ｉ＋１ 各个体的适应度。
步骤６　对Ｇ′ｉ＋１ 的 个 体 进 行 模 拟 退 火 操 作，根 据 Ｍｅ－

ｔｒｏｐｏｌｉｓ准则判断是否接受从Ｇｉ 中父代个体到Ｇ′ｉ＋１中 子 代

个体的转移，得到群体Ｇｉ＋１，并评价Ｇｉ＋１个体的适应度。
步骤７　判断是否满足ＧＳＡ算 法 的 终 止 条 件，若 满 足

终止条件则进入步骤８；否则，令ｉ＝ｉ＋１，并返回步骤５。
步骤８　从群体中Ｇｉ＋１选择具有最高适应度的 个 体 作
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为最终结果，得到ＣＴＱ集。
第三阶段：
步骤９　使用训 练 集 训 练 学 习 算 法，并 使 用 测 试 集 测

试训练后学习算法，得到ＣＴＱ集对应的预测精度。
步骤１０　根 据 预 测 精 度 及ＣＴＱ集 质 量 特 性 数 评 估

ＣＴＱ集。

２　基于ＧＳＡ的特征选择算法

第１节提出基于ＧＳＡ的ＣＴＱ识别框架，本节提出“基

于ＧＳＡ的特征选择算法”（见图１虚框）。本节余下部分包

括：编码 方 式、初 始 群 体 的 产 生、适 应 度 函 数、选 择 操 作、交

叉操作、变异操作、模拟退火操作、终止条件。

图１　ＧＳＡ算法ＣＴＱ识别框架

２．１　编码方式

编码采用二进 制 编 码 方 式，若 产 品 质 量 特 性 数 据 集Ω
包含Ｋ 个质量特性，则 个 体 编 码Ｂ＝（ｂ１，ｂ２，…，ｂＫ），其 中

ｂｊ∈｛０，１｝，ｊ＝１，２，…，Ｋ，编 码 长 度ＮＢ＝Ｋ。编 码 中 每 一

个ｂｊ 表示对应的 第ｊ个 质 量 特 性 是 否 被 识 别 为ＣＴＱ。若

ｂｊ＝１，则表示第ｊ个质量特 性 被 包 含 在ＣＴＱ集 中；若ｂｊ＝
０，则表明第ｊ个质量特性不在ＣＴＱ集中。

若一个数据集中包含１０个质量特性，第１、３、５、９个质

量特性被包含 在ＣＴＱ集 中，则 个 体 编 码 为Ｂ＝（１，０，１，０，

１，０，０，０，１，０）。解 码 过 程 与 编 码 过 程 相 反，若 个 体 编 码Ｂ
＝（０，０，１，１，０，０，１，０，１，０），则表明第３、４、７、９个 质 量 特 性

被包含在ＣＴＱ集中。

２．２　初始群体的产生

随机产生初始群体，产生１×Ｋ 的 随 机 向 量，向 量 中 每

一个元素ｂｊ（ｊ＝１，２，…，Ｋ）随机取值为０或１，令其取１的

概率为Ｐ１，则初始化方法如式（１）所示，其中Ｒａｎｄ（０，１）表

示以均匀分布在０到１之间产生的随机数。由于复杂产品

数据集维度较高，为了 使 算 法 更 快 收 敛 到 较 小 的 质 量 特 性

集，在初始化时选择一个较小的Ｐ１，本文选取Ｐ１＝０．３。群

体规模Ｎｐ 与 问 题 的 复 杂 程 度 有 关，通 常 在５０到５００之

间［１１］，本文选取Ｎｐ＝１００。

ｂｊ ＝
０，Ｒａｎｄ（０，１）≥Ｐ１
１，Ｒａｎｄ（０，１）＜Ｐ
烅
烄

烆 １

；ｊ＝１，２，…，Ｋ （１）

２．３　适应度函数

本节提出一个改进综合适 应 度 函 数，以 同 时 优 化ＣＴＱ
集（特征 子 集）分 类 性 能 和 所 选 质 量 特 性（特 征）数。文

献［１３］在特征选择时仅将最大化特征子集的分类性能作为

优化目标。但是由于 缺 少 对 所 选 特 征 数 的 优 化，算 法 会 造

成对训练集 的 过 拟 合，不 能 有 效 过 滤 冗 余、无 关 特 征 等 问

题［１４］。为了解决以上问题，本 文 将 所 选 质 量 特 性 数 引 入 适

应度函数，构造一个综 合 适 应 度 函 数，以 同 时 优 化ＣＴＱ集

分类性能和所选质量特性数。应用层面，识别少量ＣＴＱ对

于节约成本、有效提高产品质量是很有意义的。这样可以将

有限时间与金钱用于少量影响产品质量的关键特性，从而能

够显著改善产品质量并节约成本。所以，从理论与实际两方

面来看，将最小化质量特性数作为优化目标很有必要。
根据以上分析，可知在进行ＣＴＱ识别时有两个优化目

标：①最大化ＣＴＱ集分类性能；②最小化所选质量特性数。
通常，分类性能的估计 是 通 过 训 练 集 的 内 部５折 交 叉 验 证

精度得到的［９］。所选质量特性个数可以通过计算个体编码

“１”的个数得到。
优化第一个目标，可以建立如式（２）所示的目标函数。

Ｊ１（Ｂｉ）＝Ｒ（ＱＳ（Ｂｉ）） （２）
式中，ＱＳ（Ｂｉ）是个体Ｂｉ 对应的质量特性集；Ｒ（ＱＳ（Ｂｉ））表

示ＱＳ（Ｂｉ）对应的５折交叉验证精度。
优化第二个目标，可 以 建 立 如 式（３）所 示 的 目 标 函 数，

该式表示了被过滤掉的质量特性数所占总特性数的比例。

Ｊ２（Ｂｉ）＝ （１－＃
ＱＳ（Ｂｉ）
＃ＦＳ

） （３）

式中，＃ＱＳ（Ｂｉ）表示质量特性子集ＱＳ（Ｂｉ）包含质量特性的

个数；＃ＦＳ代表原质量特性数。
通过最大化式（３）可以最小化所选质量特性数。在式（２）

与式（３）的基础上，可以将两个目标综合，建立如式（４）所示的

综合目标函数。通过优化式（４），能够同时优化两个目标。

Ｊ３（Ｂｉ）＝β·Ｒ（ＱＳ（Ｂｉ））＋（１－β）·（１－
＃ＱＳ（Ｂｉ）
＃ＦＳ

），

０≤β≤１ （４）
式中，β是一个调节参数，主要目的是调整分类性能与所选

质量特性数的相对重 要 程 度，β取 值 在０到１之 间，β取 值

越大交叉验证精度越重要，当β＝０时，只考虑质量特性数，
当β＝１时，只考虑交叉验证精度。

Ｊ３ 可以同时优化分类精 度 和 质 量 特 性 数，但 是 直 接 将

Ｊ３ 作为适应度函数也会 有 以 下 问 题。由 于Ｊ３ 的 取 值 范 围
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是在０到１之 间，不 同 的 个 体Ｂｉ 对 应 的Ｊ３ 目 标 函 数 值 差

异可能是很小的，ＧＳＡ算法 在 进 行 选 择 操 作 的 时 候 就 不 能

有效的将目标函数值高的个体选择出来，从而影响ＧＳＡ算

法的收敛速度和算法寻优结果。所以通过一种变换适当放

大不同个体适应 度 的 差 异 是 必 要 的。本 文 引 入 指 数 函 数，

将Ｊ３ 变换得到Ｊ４，如式（５）所示。

Ｊ４（Ｂｉ）＝ｅα·Ｊ３（Ｂｉ），α＞０ （５）

式中，α是 放 大 差 异 参 数。令 Ｂｉ、Ｂｊ 为 两 不 同 个 体，且

Ｊ３（Ｂｉ）＞Ｊ３（Ｂｊ），则 有 式（６）推 导，可 以 看 到Ｊ４（Ｂｉ）与

Ｊ４（Ｂｊ）的比例是与α密 切 相 关 的，α越 大 这 个 比 例 就 越 大，

所以α能够有效放大不同个体目标函数值的差异。通过以

上分析，可知目标函数Ｊ４ 既能同时优化分类性能和质量特

性数，又能放大不同个体好坏的差异。

Ｊ４（Ｂｉ）／Ｊ４（Ｂｊ）＝ｅｘｐ（α·（Ｊ３（Ｂｉ）－Ｊ３（Ｂｊ））），α＞０
（６）

　　根据以上分析，本文 将Ｊ４作 为ＧＳＡ的 适 应 度 函 数，该

适应度函数是一个综 合 适 应 度 函 数，可 以 同 时 最 大 化 分 类

性能和最小化所选质量特性数，如式（７）所示。

ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｂｉ）＝ｅｘｐ（α·（β·Ｒ（ＱＳ（Ｂｉ））＋

（１－β）·（１－
＃ＱＳ（Ｂｉ）
＃ＦＳ

））），

α＞０；０≤β≤１ （７）

式中，Ｒ（ＱＳ（Ｂｉ））为质量特性集ＱＳ（Ｂｉ）对应的训 练 集５折

交叉验证精度；＃ＱＳ（Ｂｉ）表 示ＱＳ（Ｂｉ）包 含 质 量 特 性 的 个

数；＃ＦＳ代 表 原 始 数 据 集 中 包 含 的 质 量 特 性 的 个 数；α是

放大参数，能够 放 大 适 应 度 的 差 异；β是 一 个 调 节 参 数，可

以调整ＣＴＱ集分类性能 与 所 选 质 量 特 性 数 的 相 对 重 要 程

度，β取值在０到１之间，β取 值 越 大 分 类 性 能 权 重 越 高，反

之亦然。本文取α＝４，β＝０．７。

２．４　选择操作

采用轮盘赌方式 进 行 选 择 操 作，将 群 体 中 的 个 体 按 照

其适应度从大到小 排 序，然 后 进 行 选 择 操 作。个 体 被 选 择

的概率和其适应度有 关，适 应 度 越 大 则 被 选 择 的 概 率 就 越

大，反之亦然。采用轮盘赌方式从父代Ｇｉ 中选择Ｎｐ 个个

体，并对选 择 个 体 配 对 得 到 Ｎｐ／２对 个 体，然 后 进 入 交 叉

操作。

２．５　交叉操作

采用一点交叉方式进行交叉操作。个体以交叉概率ｐｃ
进行交叉操作。对每 对 被 选 择 的 个 体，随 机 产 生 一 个 交 叉

位（不能是最后一位），两个个体交叉位之后的编码串互换。

例如，对 于 个 体Ｂ１＝（ｂ１１，ｂ１２，…，ｂ１　Ｋ）和Ｂ２＝（ｂ２１，ｂ２２，…，

ｂ２　Ｋ），随机选择 交 叉 位ｘ∈｛１，２，…，Ｋ－１｝，交 换 之 后 产 生

两个新 的 个 体Ｂ′１＝（ｂ１１，ｂ１２，…，ｂ１ｘ，ｂ２（ｘ＋１），…，ｂ２　Ｋ），Ｂ′２＝
（ｂ２１，ｂ２２，…，ｂ２ｘ，ｂ１（ｘ＋１），…，ｂ１　Ｋ）。本文选取ｐｃ＝０．９。

２．６　变异操作

本文采用一种子 集 导 向 变 异 算 子（ｓｕｂｓｅｔ　ｓｉｚｅ　ｏｒｉｅｎｔｅｄ

ｍｕｔａｔｉｏｎ，ＳＳＯＭ），在应用于特征选择算法时，该变异算子

有更好效 果［１８］。ＳＳＯＭ 能 够 保 证“０”位 与“１”位 变 异 的 期

望个数相等，这能够保 证 变 异 算 子 整 体 上 不 改 变 变 异 之 前

“０”位与“１”位的 比 例，也 就 是 变 异 过 程 中 从 特 征 集 合 剔 除

的特征数与包含到特 征 集 合 内 的 特 征 数 的 期 望 是 相 等 的。

ＳＳＯＭ对“０”位的变异与“１”位的变异是分别进行的，令ｐｍ１
为个体中“１”位变异的概率，则个体中“０”位变异的概率ｐｍ０
由下式得到：

ｐｍ０ ＝
Ｎ１
Ｎ０ｐｍ１

（８）

式中，Ｎ１表示变异前个体中“１”位的个数；Ｎ０表示变异前个

体中“１”位的个数；本文取ｐｍ１＝０．０１。

２．７　模拟退火操作

模拟退火算法优 化 目 标 函 数 是 望 小 的，但 是 遗 传 算 法

的适应度函数是望大 的，所 以 在 进 行 模 拟 退 火 操 作 之 前 需

要对目标函数进行变 换。式（９）为 变 换 后 的 模 拟 退 火 算 法

目标函数。

ｆ（Ｂ）＝ｖ－ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｂ） （９）

式中，Ｂ代表群体中的个体；ｆ为 模 拟 退 火 算 法 优 化 目 标 函

数。通过式（９）的变换，将最大值优化问题改为最小值优化

问题，ｖ为足够大的数保证变换后的目标函数非负。

令ｄ１，ｄ２ 为 父 代Ｇｉ 的 一 对 个 体，该 对 个 体 经 过 交 叉、

变异之后，得到过渡代Ｇ′ｉ＋１的一对个体ｓ１，ｓ２。那么 以 概 率

Ｐ接受ｓ为群体Ｇｉ＋１中的个体，如式（１０）所示。

Ｐ＝
１，ｆ（ｓ）＜ｆ（ｄ）

ｅｘｐ（－ｆ
（ｓ）－ｆ（ｄ）
Ｔ

），ｆ（ｓ）≥ｆ（ｄ
烅
烄

烆
）

（１０）

　　将式（９）代入式（１０）得到概率Ｐ的计算公式如下：

Ｐ＝
１，ｆｉｔｎｅｓｓ（ｓ）＞ｆｉｔｎｅｓｓ（ｄ）

ｅｘｐ（ｆｉｔｎｅｓｓ
（ｓ）－ｆｉｔｎｅｓｓ（ｄ）
Ｔ

），ｆｉｔｎｅｓｓ（ｓ）≤ｆｉｔｎｅｓｓ（ｄ
烅
烄

烆
）

（１１）

式（１０）、式（１１）中Ｔ是模拟退火算法中的温度，算法运行中温

度逐渐降低。令第ｉ代温度为Ｔｉ，则Ｔｉ＋１＝η·Ｔｉ，０＜η＜１。

本文取初始温度Ｔ０＝２　０００，系数η＝０．９５。

进行模拟退火操作之后，得到下一代群体Ｇｉ＋１，为了保

证算 法 不 丢 失 所 得 到 的 最 优 解，采 用 精 英 保 留 策 略，将Ｇｉ
代中的最优个体保留并加入到群体Ｇｉ＋１中。

２．８　终止条件

群体进化Ｎｔ 代之后，进 化 操 作 停 止，选 取 最 后 一 代 有

最高适应度值的个体作为最终解。本文选取Ｎｔ＝５００。

３　算法应用实例

为了验证算法有效性，本节选取３个数据集进行实验，

分 别 是 ＡＩＲＭＡＮＵ、ＳＰＩＲＡ 以 及 ＬＡＴＥＸ。数 据 集 ＡＩＲ－
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ＭＡＮＵ是飞机陀螺仪的质量特性数据集，其质量特性 主 要

包含陀螺仪的物理 参 数、光 学 参 数、电 参 数 等，该 数 据 收 集

自国内某航空研究 所。飞 机 陀 螺 仪 结 构 复 杂，质 量 特 性 众

多，在实际生产中进行质量控制难度较大，导致产品合格率

较低，有大量的返修情况。因 此，识 别 陀 螺 仪ＣＴＱ，并 对 所

识别ＣＴＱ进行重点控 制 是 一 项 非 常 重 要 的 任 务。数 据 集

ＳＰＩＲＡ收集自抗生素生 产 过 程，产 品 质 量 特 性 包 括 温 度 水

平和耗氧峰值等；数据集ＬＡＴＥＸ收集自胶乳生产 过 程，产

品质量特性 包 括 反 应 浓 度、温 度 水 平 等［１９］。同 样，从 大 量

质量特性中识别ＣＴＱ并进行重点控制，对于提高抗生素以

及胶乳的 质 量 有 重 要 意 义。ＡＩＲＭＡＮＵ、ＳＰＩＲＡ以 及ＬＡ－
ＴＥＸ数据集信息如表１所示。

表１　数据集信息

数据集 样本数 合格品／不合格品 质量特性数

ＡＩＲＭＡＮＵ　 ８７　 ４５／４２　 １１７

ＳＰＩＲＡ　 １４５　 ９５／５０　 ９６

ＬＡＴＥＸ　 ２６２　 １８４／７８　 １１７

实施条件。在进行ＣＴＱ识别之前，需要将数据集划分

为训练集和测试集。训练集用来进行ＣＴＱ识别，测试集用

来验证ＣＴＱ识别 的 有 效 性。要 使 算 法 有 效 识 别ＣＴＱ，应

保证训练集中有足够 的 训 练 数 据，因 此 本 文 将 数 据 集 按 照

３∶１的比例划分为 训 练 集 和 测 试 集。朴 素 贝 叶 斯 分 类 器 被

广泛用于特征选择领域［２０］，因 此 本 文 选 取 朴 素 贝 叶 斯 分 类

器作为学习算法。为 了 验 证 算 法 有 效 性，本 文 选 取 两 个 对

比算法，第一个是经典Ｆｉｌｔｅｒ算法———ＩＧ算法［５］；第二个是

一种 Ｗｒａｐｐｅｒ算 法———Ｍｅｍｅｔｉｃ算 法，一 种 混 合 遗 传 算

法［１５］。本文算法与 Ｍｅｍｅｔｉｃ算 法 的 参 数 设 置 如 表２所 示。
此外，ＩＧ算法使用 Ｗｅｋａ［２１］实现；本文算法与 Ｍｅｍｅｔｉｃ算法

在 Ｍａｔｌａｂ环境下编程实现，所用朴素贝叶斯分类器从 Ｗｅ－
ｋａ中调用。

表２　本文算法与 Ｍｅｍｅｔｉｃ算法参数设置

参数
算法

本文算法 Ｍｅｍｅｔｉｃ算法

群体规模Ｎｐ １００　 １００

交叉概率ｐｃ ０．９　 ０．９

变异概率（ｐｍ１／ｐｍ） ０．０１（ｐｍ１） ０．０１（ｐｍ）

终止代数Ｎｔ ５００　 ５００

初始温度Ｔ０ ２　０００ －

系数η ０．９５ －

本文应用 两 个 标 准 度 量ＣＴＱ的 识 别 效 果［７］：①ＣＴＱ
集的测试集预测精度。预测精 度 越 高，ＣＴＱ集 的 相 关 性 越

好，说明影响产品质量的关键特性被包含在ＣＴＱ集中。②
ＣＴＱ集 所 选 质 量 特 性 数。质 量 特 性 数 越 少，则 表 明ＣＴＱ
识别算法越多地有 效 了 过 滤 无 关、冗 余 的 质 量 特 性。综 合

来看，ＣＴＱ集的预测精度越高，包含质量特性越少，ＣＴＱ识

别越有效。

图２所示为本 文 算 法 与 Ｍｅｍｅｔｉｃ算 法 的 收 敛 性 能 图，
各子图分别表示了３个数据集的训练集５折交叉验证精度

（为简要表述之后用交叉验证精度代替）收敛曲线与所选质

量特性数收敛曲线。由交叉验证精度收敛曲线（见图２（ａ）、
图２（ｃ）和图２（ｅ））可 以 看 到，两 个 算 法 都 能 有 效 收 敛。相

比本文算法，Ｍｅｍｅｔｉｃ算 法 在ＡＩＲＭＡＮＵ上 得 到 了 更 高 交

叉验证精度。在ＳＰＩＲＡ与ＬＡＴＥＸ上，两 个 算 法 最 终 得 到

了相等 交 叉 验 证 精 度。由 所 选 质 量 特 性 数 收 敛 曲 线（见

图２（ｂ）、图２（ｄ）、图２（ｆ））可 以 看 到，本 文 算 法 能 够 快 速 降

低所选质量特性数，并达 到 收 敛 状 态；Ｍｅｍｅｔｉｃ算 法 同 样 能

够达到收敛，但 是 质 量 特 性 数 降 低 效 果 要 差 与 本 文 算 法。
造成以上结果，是因为本文算法在进行特征选择时，是综合

优化交叉验证精度与 所 选 质 量 特 性 数 两 个 指 标 的，所 以 本

文算法在提高交叉验 证 精 度 的 同 时，显 著 降 低 了 所 选 质 量

特性数。Ｍｅｍｅｔｉｃ单 纯 优 化 交 叉 验 证 精 度，能 够 得 到 较 高

交叉验证精度，但是由于单纯优化交叉验证精度，造成了过

多质量特 性 被 选 择。另 外，从 收 敛 速 度 来 说，本 文 算 法 在

３个数据集上都能在１５０代 之 前 达 到 交 叉 验 证 精 度 与 所 选

质量特性数的收敛，有不错的收敛速度。综合来说，本文算

法能够快速有效收敛。
表３所 示 为 各 识 别 算 法 的ＣＴＱ识 别 结 果。由 表３可

知，本文算法在３个数据集都有不错预测精度，平均预测 精

度达到８５．７７％。ＩＧ算 法 与 Ｍｅｍｅｔｉｃ算 法 在３个 数 据 集

上的预测精 度 都 不 高 于 本 文 算 法，平 均 预 测 精 度 分 别 为

７７．４４％和７９．０４％。同时，在３个 数 据 集 上，本 文 算 法 能

够选择更 少 关 键 质 量 特 性，平 均 选 择 质 量 特 性 为１１．３３
个。ＩＧ与 Ｍｅｍｅｔｉｃ算 法 平 均 选 择 质 量 特 性 分 别 为２９．００
和２９．６７个。综合来 看，本 文 算 法 能 够 在 得 到 更 高 预 测 精

度的同时选择更少的质量特性。得到这样 的 结 果，是 因 为

本文算法将ＣＴＱ集 所 选 质 量 特 性 数 作 为 一 个 优 化 目 标。
一方面，通过对质量 特 性 的 数 量 的 控 制，算 法 尽 可 能 少 的

选择质量特性，将最 重 要 的 质 量 特 性 保 留 下 来，从 而 达 到

过滤无关、冗 余 质 量 特 性 的 目 的。另 一 方 面，将 最 小 化

ＣＴＱ集所选质 量 特 性 数 包 含 到 适 应 度 函 数，能 够 同 时 优

化ＣＴＱ集的分类性 能 和 所 选 质 量 特 性 数，使 算 法 避 免 了

一味追求训练集交 叉 验 证 精 度 最 大 化 而 造 成 对 训 练 集 的

过拟合。Ｍｅｍｅｔｉｃ算法单纯优化ＣＴＱ集的分类性能，算法

得到很高的交叉验 证 精 度，但 是 相 对 本 文 算 法，其 预 测 精

度相对 交 叉 验 证 精 度 出 现 了 更 明 显 的 下 降。这 说 明

Ｍｅｍｅｔｉｃ算法在识别ＣＴＱ时出现了更严重的过拟合问题，
使得算法选择了过 多 无 关、冗 余 质 量 特 性，对 算 法 预 测 精

度造成影响，最 终 影 响 ＣＴＱ识 别 效 果。ＩＧ算 法 在 ＣＴＱ
识别时，单独评估每 个 质 量 特 性 影 响 产 品 质 量 的 程 度，没

有考虑到质量特性间的冗余性，不能有效过 滤 冗 余 质 量 特

性，所以识别的 质 量 特 性 数 也 较 多。总 体 来 看，本 文 算 法

有更好的ＣＴＱ识别结果。综上，本文算 法 进 行ＣＴＱ识 别

时能够快速有效收敛，并能有效过滤无关、冗 余 质 量 特 性，
识别复杂产品ＣＴＱ。
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图２　收敛性能图

表３　各算法ＣＴＱ识别结果

数据集
本文算法

预测精度／％ 质量特性数

ＩＧ算法

预测精度／％ 质量特性数

Ｍｅｍｅｔｉｃ算法

预测精度／％ 质量特性数

ＡＩＲＭＡＮＵ　 ８６．３６　 １８　 ７７．２７　 ４０　 ７７．２７　 ３１
ＳＰＩＲＡ　 ８６．１１　 ７　 ７７．７８　 ２０　 ７５．００　 ２６
ＬＡＴＥＸ　 ８４．８５　 ９　 ７７．２７　 ２７　 ８４．８５　 ３２

平均 ８５．７７　 １１．３３　 ７７．４４　 ２９．００　 ７９．０４　 ２９．６７

４　结　论

复杂产品包含大 量 质 量 特 性，为 了 有 效 识 别 影 响 产 品

质量的ＣＴＱ，本文建立基于ＧＳＡ算 法 特 征 选 择 算 法，并 用

于ＣＴＱ识别。首先，所提算法将ＧＡ算法与ＳＡ算法融合，
兼有两者的优点，有不错全局搜索与局部搜索能力。其次，
为了处理对训练集的过拟合问题，提高算法过滤无关、冗余

质量特性的能力，本文 提 出 综 合 的 适 应 度 函 数 应 用 于 所 提

算法。所提综合适应 度 函 数，能 够 使 算 法 在 优 化 过 程 中 同

时最大化ＣＴＱ集分类性能和最小化ＣＴＱ集所选质量特性

数。本文通过算例验 证 了 算 法 的 有 效 性，结 果 表 明 所 提 算

法能够快速有效收敛，同时算法在识别更少的ＣＴＱ的同时

得到更高预测精度。说 明 算 法 能 够 有 效 过 滤 无 关、冗 余 质

量特性，并有效识别ＣＴＱ。如何将 所 提 算 法 扩 展 到 不 平 衡

数据的ＣＴＱ识别，是今后需要做的工作。
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