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摘  要 

针对结肠镜数据中存在的高维、小样本以及特征冗余严重等问题，构建一种RFE引导的PSO启发式特征选

择与分类框架。首先，用F检验与相关性分析对原始特征进行初筛，以降低维度并减少冗余信息；引入RFE
生成特征重要性评分引导搜索过程，并采用一种改进的PSO启发式优化策略实现对特征子集的全局搜索，

结合局部搜索机制对候选解进一步细化，同时在适应度函数中引入特征规模约束与稳定性约束，增强搜

索能力并提高最优解的鲁棒性。最后，采用RBF核的支持向量机作为分类器，在五折交叉验证下评估其

分类性能。实验结果表明，其Recall、Accuracy、F1-score及G-mean等多种评价指标均优于对比方法。 
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Abstract 
To address the challenges of high dimensionality, small sample sizes, and severe feature redundancy 
in colonoscopy data, we propose an RFE-guided PSO heuristic framework for feature selection and 
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classification. Firstly, the raw features are pre-screened using F-tests and correlation analysis to 
reduce dimensionality and eliminate redundant information. RFE is introduced to generate feature 
importance scores that guide the search process, whilst an improved PSO heuristic optimisation strat-
egy is employed to perform a global search for feature subsets. This is combined with a local search 
mechanism to further refine candidate solutions. Additionally, feature scale and stability constraints 
are incorporated into the fitness function to enhance search capabilities and improve the robustness 
of the optimal solution. Finally, a radial basis function (RBF) kernel support vector machine is em-
ployed as the classifier, and its classification performance is evaluated under five-fold cross-valida-
tion. Experimental results demonstrate that various evaluation metrics, including Recall, Accuracy, 
F1-score and G-mean, outperform those of the comparison methods. 

 
Keywords 
Feature Selection, RFE Guidance, PSO Heuristic Optimisation, High-Dimensional Data, 
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1. 引言 

结直肠癌是全球范围内发病率和死亡率较高的恶性肿瘤之一，其早期诊断对于改善预后和制定个体

化治疗方案具有重要意义[1]。随着结肠镜检查及相关影像技术的发展，大量病灶特征数据被收集用于辅

助诊断。然而，这类数据通常呈现高维、样本量有限、噪声多、特征冗余的特点，使传统统计方法和经典

分类模型易出现过拟合及泛化能力不足的问题。 
特征选择作为高维数据分析的核心环节，可从原始特征集合中筛选与分类高度相关且冗余最少的特

征子集，从而降低维度与噪声影响，提升模型分类性能。常用方法包括过滤型(filter)、包装型(wrapper)和
嵌入型(embedded)三类，分别侧重统计指标、分类器性能和模型训练过程[2]。与特征提取不同，特征选择

保留了特征本身的属性，提高医学数据可解释性。在高维少样本数据中，合理的特征选择不仅可以降低

模型过拟合风险，还可改善训练效率，减少计算成本，并在一定程度上缓解类别不平衡带来的影响。 
茅婷等(2024)提出的 MMTS-AdaBoost [3]方法通过改进马田系统降维并结合 AdaBoost 分类，在结直

肠癌癌前病变数据上取得了较高的准确率，优于多种对比算法。然而，该方法依赖固定降维策略，缺乏

全局优化搜索与先验信息引导，在高维复杂场景下存在局限性。Deng 等(2024)的 U-RFE [4]方法通过多估

计器递归消除与并集策略，在结直肠癌数据上取得 86.4%的准确率，但计算复杂、依赖规则迭代，且整体

搜索能力有限，易陷入局部最优。Mohamed 等(2025)提出了一种结合 CNN 与 ACO-PSO [5]的结肠癌诊断

方法：利用预训练模型提取特征并进行降维，采用 SVM、KNN 等分类器识别。实验在公开结肠癌组织病

理图像上取得了较高的准确率与 F1 值。然而，ACO-PSO 主要用于特征选择，未对分类模型本身进行全

局优化，整体框架较复杂。 
结直肠病灶特征数据普遍存在高维特征、小样本及信息冗余等问题，因此有必要构建一种兼顾全局

搜索能力与先验信息利用的特征选择方法，以提升病灶分类的准确性与稳定性[6]。在此背景下，采用多

阶段特征筛选与引导策略：首先，采用过滤方法对特征进行初筛，以降低冗余信息干扰；随后，引入递

归特征消除(Recursive Feature Elimination, RFE)评估特征重要性，并将其作为先验信息嵌入搜索过程。在

优化阶段，构建 RFE 引导的粒子群启发式搜索机制，在借鉴粒子群优化(Particle Swarm Optimization, PSO)
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全局最优引导思想的基础上，不再引入速度项与个体历史最优项，而是直接基于当前位置对解进行更新；

同时将 RFE 获得的特征重要性作为先验引导信息，对粒子更新方向进行调节，使搜索更倾向于高重要性

特征区域。引入局部搜索策略对候选解进行细化，以弥补未使用个体最优所带来的局部开发能力不足。

通过全局最优驱动与先验引导的协同作用，实现全局探索与局部开发之间的有效平衡，从而获得更稳定、

更具代表性的特征子集。在分类阶段，采用基于径向基函数核的支持向量机构建分类模型，以提升模型

对复杂非线性关系的处理能力[7]；在降低特征维度的同时，有助于提高分类性能与结果稳定性，为结直

肠癌病灶的计算机辅助诊断提供可行的技术路径。 

2. 算法与理论 

2.1. 方差分析(ANOVA) F 检验 

方差分析(ANOVA) F 检验[8]是一种常用的单变量特征评价方法，通过比较类间差异与类内离散程度

来衡量特征的类别可分性。当某一特征在不同类别之间具有较大的均值差异且类内波动较小时，其类别

可分性更强，更有利于后续分类任务。 
设数据集包含C 个类别，则 F 统计量定义为： 

 
between-classvariance

with-classvariance
F =  (1) 

其中，类间方差(between-class variance)用于刻画不同类别均值之间的差异程度，类内方差(within-class var-
iance)用于衡量同一类别内部样本的离散程度。通常，F 值越大，表明该特征在不同类别之间的区分能力

越强。 

2.2. 相关性过滤 

皮尔逊积距相关系数[9] (Pearson Product‑Moment Correlation Coefficient, PPMCC)是一种衡量两个随

机变量之间线性相关关系强度和方向的常用统计量。其基本思想是通过协方差与标准差的比值来标准化

度量两个变量的线性依赖程度：当两个变量相对于各自均值的偏离方向一致时，相关系数为正且绝对值

较大；偏离方向相反时，相关系数为负；若二者之间不存在显著线性关系，则相关系数接近于零。 

设两个变量 X 和Y 的样本分别为{ } 1
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= ∑ 分别表示两个变量的样本均值。n 为样本容量。分子表示 X 与Y 的协

方差，反映两个变量同步偏离各自均值的程度；分母是 X 与Y 的标准差的乘积，对协方差进行归一化，

使相关系数 r 取值落在 [ ]1,1− 区间。 r 越接近 1，说明两个变量之间的线性关系越强； 0r > 表示正相关，

0r < 表示负相关， 0r = 表示不存在线性相关。 

2.3. 递归特征消除法 

递归特征消除法[10]是一种封装式特征选择算法，其核心思想是通过递归地移除最不重要的特征，从

而提高分类模型的准确性。该方法使用一个基学习器(如随机森林)对每个特征进行重要性排序，然后反复

剔除重要性较低的特征，最终通过交叉验证寻找最优特征子集。 
设原始特征集为 { }1 2, , , mF f f f=  ，RFE 的迭代过程可描述如下： 
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(1) 使用第 t 次特征集 ( )tF 训练基模型 ( )tM ，获得每个特征的重要性评分 ( ) ( )importanceS f f= 。 

(2) 按照评分升序排序，剔除 k 个非重要特征( k 为步长)，得到剩余特征集 ( )1tF +
。 

(3) 重复步骤 1~2，直至剩余特征数达到预设的最小保留数 r 。 
(4) 采用交叉验证评估不同特征子集的性能，选择使分类精度最高的子集作为最优特征子集。 
需要指出的是，RFE 的效果在较大程度上依赖于基学习器的特征评估能力，且由于需要多次训练模

型，其计算开销相对较高。因此本文并未直接采用 RFE 进行特征子集的递归筛选，而是利用其生成的特

征重要性评分作为先验信息，引导后续特征子集的搜索过程。一方面，该策略避免了 RFE 反复迭代带来

的计算负担；另一方面，通过结合基于全局搜索的优化机制，有效弥补了 RFE 在特征选择过程中可能存

在的局部性局限，从而在保证计算效率的同时提升特征选择的稳定性与性能。 

2.4. 粒子群优化算法 

粒子群优化算法[11]是 Kennedy 等人根据鸟群捕食行为中寻找最佳觅食区域的过程所提出的一种群

智能算法，具有原理简单、参数少等优点。在粒子群优化算法中，鸟群中的每个个体都是一个粒子，每

个粒子均记录自己所找到的最佳觅食位置(个体最优， ijP )，粒子群中所有粒子的最佳觅食位置可以看作

全局最优解( gjP )，每个粒子的觅食位置拥有食物的可能性通过适应度刻画。 
假设个体数为 N 的粒子群在 D 维空间中寻找最优解，在粒子群算法中对第 t 次迭代中第 i 个粒子在

第 j 维上的位置速度分别表示为 t
ijx 和 t

ijv 。在迭代过程中，粒子依据个体最优与全局最优不断更新自身状

态，从而实现对最优解的搜索。 
在第 t 次迭代时，第 i 个粒子在第 j 维上的速度与位置更新公式如下： 

 ( ) ( )1
1 1 2 2

t t t t
ij ij ij ij gj ijv v c r p x c r p xω+ = + − + −  (3) 

 1 1t t t
ij ij ijx x v+ += +  (4) 

其中，ω 为惯性权重，用于控制粒子当前速度对历史速度的继承程度； 1c 和 2c 分别为个体学习因子与群

体学习因子； 1r 和 2r 为区间 [ ]1,1− 上的随机数。 
根据等式(3) (4)可知，粒子群优化算法的搜索过程主要依赖个体最优与全局最优进行迭代更新。在迭

代初期，群体多样性迅速下降，易出现早熟收敛，从而难以充分挖掘潜在有效特征子集；同时，在高维

特征空间中缺乏有效引导，搜索过程具有一定盲目性，影响收敛效率[12]。 

2.5. 基于径向基函数核的支持向量机 

径向基函数核支持向量机[13]是一种利用径向基核函数将数据映射到高维空间从而解决非线性分类

问题的支持向量机模型。它通过最大化分类间隔寻找最优超平面，并使用核技巧避免显式计算高维映射。 
RBF 核的定义为： 

 ( )
2

2, exp
2

i j
i j

x x
k x x

σ

 − = −
 
 

 (5) 

其中 0σ > 控制核函数的宽度。 ix 和 jx 表示两个不同的输入样本(特征向量)，例如数据集中的第 i 个和第

j 个样本。 
采用该核的 SVM 决策函数可写为： 

 ( ) ( )
1

,
N

p p p
p

y x sign y k x x bα
=

 
= + 

 
∑  (6) 
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式中 pα 为拉格朗日乘子， py 为样本标签， b 为偏置， px 为支持向量(即 0pα ≠ 的训练样本)。 
RBF-SVM 通过调整参数C 和σ 来控制模型复杂度与分类精度，其中C 是正则化参数，用于平衡模

型复杂性与训练误差。 

3. 基于 RFE 引导 PSO 启发式特征选择算法 

群体智能优化算法(Swarm Intelligence Optimization, SIO)通过模拟自然界群体协同行为，实现对复杂

搜索空间的高效探索，在特征选择问题中得到广泛应用[14]。典型算法如粒子群优化和灰狼优化算法等，

具有易于理解、参数简单、搜索能力强等优点，能够有效地解决高维数据的问题。尽管基于群体智能的

特征选择方法在高维数据处理中展现出较强的全局搜索能力，其在实际应用中仍面临一定挑战。一方面，

传统粒子群优化方法缺乏有效的先验信息引导，在高维特征空间中容易出现搜索效率低及收敛不稳定的

问题[15]；另一方面，单纯依赖随机初始化与经验更新机制，难以充分利用特征间潜在的重要性差异，从

而影响特征子集的质量。相比之下，递归特征消除(RFE)能够基于模型对特征重要性进行评估，在一定程

度上反映特征对分类任务的贡献，但其计算开销较高，且易受基学习器性能影响。 
基于上述分析，有必要将基于模型的特征评估机制与群体智能优化方法相结合，以兼顾搜索效率与

特征评估的有效性。为此，本文首先采用检验与相关性分析对高维原始数据集进行初筛，在降低维度的

基础上构建一种 RFE 引导的 PSO 启发式特征选择方法，通过引入 RFE 生成的特征重要性信息对搜索过

程进行引导，保持全局搜索能力的同时提高搜索的有效性，流程图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Flowchart of the RFE-guided PSO heuristic feature selection algorithm 
图 1. 基于 RFE 引导的 PSO 启发式特征选择算法流程图 
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3.1. 预处理 

本文对数据进行预处理，包括高缺失特征剔除与插补、近常数特征去除、异常值裁剪、以及标准化

处理。随后利用 F 检验对特征进行重要性评估，根据检验得分大小对特征进行降序排序后选取前 k 个特

征，其中 150k = ，对选取的前 k 个特征进行相关性分析，去除高度相关的冗余特征，降低特征间冗余性

并提升特征子集的紧凑性[16]。经过 F 检验与相关性过滤处理后，原始 698 维特征筛选为小于等于 150 维

的候选特征子集，为后续 RFE 引导的 PSO 特征选择提供基础。 

3.2. 基于 RFE 引导的 PSO 启发式特征选择算法 

在获得候选特征子集后，进一步引入 RFE 引导的 PSO 启发式优化策略，对特征组合进行精细搜索，

以获取最优特征子集。在该过程中，任一候选解均可被表示为一个二进制编码问题。向量中元素取值为

0 或 1，分别表示对应特征的舍弃与保留。 
由于标准 PSO 适合针对连续优化问题而设计的，其速度–位置更新机制难以直接用二进制特征表

示，通常需借助额外映射函数，可能导致信息偏差并影响搜索稳定性。PSO 在搜索过程中缺乏有效的先

验引导信息，粒子更新主要依赖个体最优与全局最优，易在高维复杂空间中出现搜索方向盲目、收敛效

率较低的问题。在迭代后期，种群多样性逐渐降低，容易陷入局部最优，从而影响最终解的质量与稳定

性[17]。 
针对上述问题，本文在 PSO 全局最优引导思想的基础上，引入 RFE 生成的特征重要性信息作为先验

引导，并结合二值化映射机制与局部搜索策略，对搜索过程进行改进，从而提升特征选择的有效性与稳

定性。改进如下： 

3.2.1. 适应度函数的设计 
为了能稳定地在分类性能与特征规模之间取得平衡，对候选解 X ，本文构建如下适应度函数： 

 ( ) [ ] ( )1 2
.1 1

. 1mean
n selectf X F F

X shape
ω ω σ= − ⋅ − ⋅  (7) 

其中， 1meanF 表示在交叉验证下获得的加权 F1-score 均值， .n select 为当前选择的特征数， [ ]. 1X shape 为

总特征数， ( )1Fσ 表示各折 F1-score 的标准差。 1 0.15ω = 和 2 0.15ω = 分别为特征规模惩罚项与稳定性约

束项的权重系数。 
该适应度函数在保证分类性能的同时，对特征数量与结果波动进行约束，提高模型的泛化能力与鲁

棒性。 

3.2.2. RFE 引导机制 
由于传统粒子群优化在搜索过程中粒子的更新依赖个体最优和全局最优，缺乏对种群其他有效信息

的利用，易导致搜索方向单一[18]，尤其在高维特征空间中易陷入局部最优。为解决这一问题，本文引入

递归特征消除(RFE)对候选特征子集进行重要性评估，并将其生成的评分作为先验知识引导粒子更新。 
在 RFE 过程中，本文采用随机森林(Random Forest, RF)作为基学习器，其对高维数据具有鲁棒性强、

能够刻画非线性特征关系等优点。具体参数设置为：树的数量(n_estimators)设为 50，其余参数采用默认

配置。在特征递归消除过程中，特征保留比例设为当前特征数的一半，步长(step)为 0.1，即每轮迭代移除

约 10%的低重要性特征。 
基于 RFE 得到的特征排序结果，本文进一步构建归一化的重要性评分，将特征排名映射至区间[0,1]，

排名越靠前的特征对应更高的引导分数，从而形成连续的特征引导向量。该引导向量嵌入粒子更新过程，

为搜索提供方向性约束，使优化过程能够优先聚焦于高贡献特征区域。 
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需要指出的是，为降低 RFE 多轮迭代训练带来的计算开销，本文并未直接采用其进行特征子集筛选，

而是仅利用其生成的特征评分作为搜索引导。该策略在降低计算复杂度的同时，保持了优化过程对高贡

献特征的聚焦能力，从而提升了搜索效率与特征选择的稳定性。 

3.2.3. RFE 引导的二进制映射机制 
由于特征选择问题本质上属于离散优化问题，需要将粒子在连续空间中的位置映射为二进制特征选

择向量[19]。为此，本文在传统 Sigmoid 阈值映射基础上，引入 RFE 生成的特征重要性分数，对二值化

过程进行自适应调节。 
具体而言，第 i 个粒子在第 t 次迭代后的位置为 ( )1 2, , ,t t t t

i i i iDX x x x=  ，其对应的二进制特征选择向量

t
iS 定义为： 

 
1,

0,

t
ij jt

ij t
ij j

x
s

x

θ

θ

 >= 
≤

 (8) 

其中，阈值 jθ 由 RFE 引导分数动态调整： 

 ( )0 1j j jG Gθ θ λ= ⋅ − + ⋅  (9) 

在等式(9)中， jG 为第 j 个特征的 RFEguidance 得分， 0θ 为初始阈值； λ 为调节系数。 
本机制通过引入特征重要性先验信息，使重要特征对应的阈值降低，从而提高其被选中的概率，而

低重要性特征则更易被剔除，实现了搜索过程对关键特征的自适应偏置。 

3.2.4. 局部搜索机制 
在得到二进制映射结果后，为进一步提升特征子集的精细程度并避免算法陷入局部最优，在粒子更新 

过程中，本文引入局部搜索机制，对当前候选解进行邻域微调优化。设当前特征子集掩码为 { }0,1 Dm∈ ，D

为特征总数，集合 { }{ }1,2, , | 1jS j D m= ∈ = 表示当前选中的特征子集，集合 { }{ }0,1, , | 0jT j D m= ∈ =

表示未被选中的特征子集，则 0jm = 与 1jm = 分别表示第 j 个位置对应的特征未选中与选中的状态，那么

特征的总集合Δ即可表示为 S T∆ = + 。在此次迭代中对当前种群中的部分候选解执行如下微调操作： 
(1) 随机删除部分特征 
若当前选中特征数量 S 大于最小特征数 minN ，则随机删除一部分特征，删除数量定义为： 

 ( )( )max 1, , 0.1dropk S µ µ= ⋅ =  (10) 

在(10)式中，µ 为需要删除的特征比例。即每次删除至少 1 个特征，最多删除约当前特征的 10%。被删除

的特征索引从当前选中集合 S 中均匀随机选取，不依赖任何评分，从而保持扰动的随机性，增加跳出局

部最优的机会。 
(2) 引导添加部分特征 
从未选中的特征集合T 中，依据引导分数有放回地采样添加少量特征。添加数量为： 

 ( )( )max 1, , 0.02addk T ζ ζ= ⋅ =  (11) 

即至少添加 1 个特征，每次最多添加约 2%的总特征数。在(11)中，ζ 表示需要添加的特征比例。 T
表示未被选中特征的数量，当我们决定要添加 addk 个新特征时，特征集合T 每个未选中特征 j 被选中的概

率 jp 与其引导分数成正比，即 jp 为： 

 j
j

kk T

g
p

g
∈

=
∑

 (12) 
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其中， jg 是第 j 特征的引导分数 RFEguidance ，分母是T 中所有特征的引导分数之和。这样，分数越高的

特征，分子越大，被选中的概率就越大。 
(3) 特征数量约束 
经删除和添加后，若新特征子集规模 maxS N′ > ， maxN 为设置最大特征数，则随机剔除多余特征，直

至满足 maxS N′ ≤ ，同时保证 minS N′ ≥ 。 

该局部搜索能够在全局搜索的基础上对特征组合进行邻域探索，避免陷入局部最优。 

3.2.5. 引导式粒子更新策略 
综合上述方法，在标准 PSO 的基础上，对粒子更新机制进行改进，本文引入全局最优引导与 RFE 先

验引导的双驱动策略。第 i 个粒子位置更新迭代更新公式为： 

 ( )1
1 2

t t t
i i best i RFEX X r g X F r guidance+ = + − ⋅ + ⋅  (13) 

其中， 1r 和 2r 为 [ ]0,1 的随机数， bestg 为全局最优位置， RFEguidance 为由 RFE 生成的特征先验得分，F 为

动态收敛因子，其定义为： 

 ( ) 1exp tF t
T
+ = − 

 
 (14) 

其中， t 为当前迭代次数，T 为最大迭代次数。 
在基于 RFE 引导的 PSO 启发式特征选择算法中，每个候选解被编码为一个二进制向量，向量的每一

位对应一个特征的取舍状态。适应度函数综合考虑分类性能、所选特征规模和结果稳定性，以全面评价

候选解的质量。在全局搜索阶段，利用 RFE 生成的特征重要性分数作为先验知识，引导粒子的更新方向，

从而提升高类别可区分能力特征被选中的概率；借助二进制映射机制将连续位置值转换为离散的特征子

集。迭代过程中，引入局部搜索对粒子进行邻域微调：随机删除部分已选特征，依据 RFE 分数按概率添

加特征，并对特征总数进行约束，以进一步优化特征组合。通过全局最优解与 RFE 先验信息双重驱动的

更新策略，粒子在高维特征空间中既能保持足够的探索能力，又能聚焦于关键特征区域，显著提升特征

选择的有效性与稳定性。 
最后，采用基于径向基函数核的支持向量机作为分类器。该分类器能够有效处理高维、非线性特征

空间中的分类问题，并具有较强的泛化能力，从而实现对优化后特征子集的稳定建模与分类。 
综上所述，本文方法通过融合 F 检验初筛、RFE 先验引导、二进制 PSO 搜索机制以及局部搜索策

略，在保持全局搜索能力的同时增强了特征选择过程的方向性与稳定性。 

4. 实验结果与对比分析 

4.1. 实验设置与分析 

4.1.1. 实验参数设置 
本文的实验数据集来源于 UCI 数据库中的结直肠癌癌前病变视频信息数据集，其特征维数为 698 [3]，

样本数为 152。 
实验在 Windows 11 64 位操作系统环境下进行，硬件配置为 AMD Ryzen 7 8745H 处理器及 16 GB 内

存。算法基于 Python 实现，主要依托 NumPy、Pandas 以及 Scikit-learn 等开源机器学习库完成。为保证

所提出的 RFE 引导 PSO 启发式特征选择方法具有良好的稳定性与可复现性，对算法中的关键参数进行

了统一设置，如表 1 所示。 
各参数的设定在综合考虑计算复杂度与模型分类性能的基础上确定，以在保证实验公平性与结果可
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比性的同时，提高方法的稳定性与可重复性。 
 
Table 1. Experimental parameter settings 
表 1. 实验参数设置 

参数名称 符号/变量 取值 说明 

初筛特征数 k 150 初筛选择 Top-k 特征 

树数量 n_estimators 50 随机森林规模 

选择特征比例 — 50% RFE 保留一半特征 

步长 step 0.1 每轮递归删除比例 

粒子数量 N 20 种群规模 

最大迭代次数 T 30 停止条件 

特征最小数量 — 2 子集下限约束 

特征最大数量 — 50 子集上限约束 

初始阈值 0θ  0.45 基础选择阈值 

调节系数 λ  0.3 RFE 引导调节 

搜索次数 — 4-5 局部搜索每轮搜索次数 

4.1.2. 实验参数分析 
本文方法涉及多个关键参数，下面将对三个关键参数的合理设置包括初筛特征数 k 、粒子数量 N 、

最大迭代次数T 进行敏感性分析，并在固定其他参数的情况下从选择特征数量与六个评价指标 Precision、
Specificity、Recall、Accuracy、F1-score、G-mean 展示其在一定范围内的变化对结果的影响。 

(1) 初筛特征数 k  
初筛阶段通过 F 检验选取 Top-k 特征。若 k 过小，可能丢失重要判别信息；若 k 过大，则会增加后续

搜索空间复杂度。本文在 [ ]100,200k ∈ 范围内进行测试，结果表明当 150k = 时，模型在分类性能与计算

效率之间取得较优平衡，因此本文采用 150k = 。 
图 2 展示了在不同 k 值对多个分类评价指标的影响。可以看出， 150k = 时所有指标均达到最高值，

表现最佳， 100k = 时各项指标相对较低， 200k = 时部分指标略低于 150k = ，但整体仍优于 100k = 。 
 

 
Figure 2. Effect of initial feature selection (k) on model performance and feature count 
图 2. 不同初筛特征数 k 对模型性能与特征数影响 
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(2) 粒子数量 N  
粒子数量决定搜索空间的覆盖能力。较小的 N 可能导致搜索不足，而过大的 N 会显著增加计算开销。

通过实验对比 { }10,20,30N ∈ ，发现当 20N = 时，算法在性能与运行时间之间表现较为稳定，选取该值。 
图 3 展示了在不同样本量 N 下各分类评价指标的变化情况。可以看到， 20N = 时所有指标均达到最

高，表现最佳。 10N = 时部分指标相对较低，但 Specificity 和 Accuracy 尚可。 30N = 时多数指标略低于

20N = ，但接近 10N = 的水平。总体来看，样本量 20N = 在该特征数下最有利于模型性能。 
 

 
Figure 3. Effect of particle number (N) on model performance and selected feature count 
图 3. 不同粒子数 N 对模型性能与特征数影响 

 
(3) 最大迭代次数T  
迭代次数影响算法收敛程度。本文测试了 { }20,30,40T ∈ ，结果显示，当 30T = 时算法已基本收敛，

继续增加迭代次数对性能提升有限，但会显著增加计算时间，因此最终设置 30T = 。 
图 4 展示了在不同参数T 下各分类评价指标的变化情况。 30T = 时绝大部分指标均达到最高值，表

现最佳。 40T = 时指标普遍处于中等水平，Recall 与 G-mean 接近于 30T = 。 20T = 时多数指标明显下

降。总体来看， 30T = 是最优参数设置。 
 

 
Figure 4. Effect of maximum iteration number (T) on model performance and selected 
feature count 
图 4. 不同迭代次数 T 对模型性能与特征数的影响 
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综合上述分析，本文所采用的参数设置在性能与计算成本之间取得了良好的平衡，能够保证算法在

高维小样本数据上的稳定性与有效性。 

4.2. 评价指标 

本文选取查准率(Precision)、特异性(Specificity)、召回率(Recall)、准确率(Accuracy)、F1 值及 G-mean
等多种评价指标，对模型的分类性能进行全面评估。 

在二类问题的混淆矩阵中，对于二分类问题，可将样例根据其真实的类别与学习器预测的类别组合

划分为真正例(TP)、假正例(FP)、真负例(TN)、假负例(FN)四种情形[20]。其中，查准率用于衡量被模型

预测为正类的样本中，实际为正类的比例，其定义为： 

 TPPrecision
TP FP

=
+

 (15) 

特异性衡量实际为负类的样本中被正确预测为负类的比例，可定义为： 

 TNSecificity
TN FP

=
+

 (16) 

召回率衡量实际为正类的样本中被正确预测为正类的比例，定义为： 

 TPRecall
TP FN

=
+

 (17) 

准确率是模型预测正确的样本数占总样本数的比例。其计算公式为： 

 TP TNAccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
 (18) 

F1 值是查准率与召回率的调和平均，用于综合衡量模型的分类性能[21]，其定义为： 

 2 Precision RecallF1
Precision Recall
× ×

=
+

 (19) 

几何均值用于衡量模型在正负类上的综合分类能力，尤其适用于类别不平衡问题[22]，其定义为： 

 G-mean Specificity Recall= ×  (20) 

4.3. 消融实验 

为了验证本文提出的关键模块对最终分类性能的贡献，我们进行了消融实验(Ablation Study)。具体评

估了以下三个模块的作用： 
(1) RFE 引导机制； 
(2) 局部搜索机制； 
(3) F 检验初筛特征。 
通过逐步移除或禁用每个模块，并观察分类性能和特征选择稳定性变化，可分析各模块的有效性与

必要性。 

4.3.1. 实验设计 
本研究在固定其他参数的条件下，分别对 RFE 引导机制、局部搜索机制和 F 检验初筛特征进行消融

实验。 
具体做法为： 
(1) 移除 RFE 引导分数以评估其对特征搜索的指导作用； 
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(2) 禁用局部搜索机制以考察其对特征子集微调与稳定性的影响； 
(3) 移除 F 检验初筛以观察其对计算效率和性能的影响。 
通过 5 折交叉验证记录六个分类指标的结果及最终选择的特征数量，从而分析各模块在模型中的作用。 

4.3.2. 消融实验结果 
表 2 总结了不同消融设置下模型在六个指标上的性能，其中标黑部分为最优结果。 

 
Table 2. Ablation study results comparison 
表 2. 消融实验结果对比 

消融模块 Precision Specificity Recall Accuracy F1 G-mean 

完整方法 86.98 88.1 89.5 90.13 88.08 89.49 

移除 RFE 引导分数 82.32 83.33 85.3 86.18 83.53 85.28 

禁用局部搜索机制 81.73 76.19 82.64 85.53 82.16 82.39 

去除 F 检验初筛 89.53 83.33 88.94 91.45 89.23 88.76 
 

在消融实验中，完整方法、移除 RFE 引导分数、禁用局部搜索机制、去除 F 检验初筛特征数四个方

法最终取得的特征数量分别为 28、29、29、249。结合表 2 可以看出： 
完整方法在整体性能上表现最佳，同时特征数量最少，仅 28 个，说明该方法能够实现高效而准确的

分类性能。 
移除 RFE 引导分数导致 Precision、Specificity、Recall、以及 G-mean 都有不同程度下降，说明 RFE

引导在特征选择中对模型性能具有明显贡献。 
禁用局部搜索机制使 Specificity 及 G-mean 下降更明显，表明局部搜索对优化特征子集的稳定性和分

类平衡性起到重要作用。 
去除 F 检验初筛虽然在 Precision、F1-score 和 Accuracy 上略有提升，但特征数为 249 个，特征数量

大幅增加，表明初筛对于提高计算效率和控制特征冗余仍然重要。 

4.4. 结果分析 

图 5 中展示了本文提出方法在六个评价指标上的性能分布情况，包括 Precision、Specificity、Recall、
Accuracy、F1-score 以及 G-mean。各指标以极坐标形式均匀分布，数值范围为 0~100。由图可见，各项指

标均处于较高水平，约 86%~91%之间，整体轮廓接近规则六边形，表明模型在不同评价指标之间表现均衡。 
 

 
Figure 5. Classification performance radar chart 
图 5. 分类性能雷达图 
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为验证所提出方法的有效性，选取 MMTS-AdaBoost、mRMR-AdaBoost、Chi-square-AdaBoost 以及未

进行特征选择的 AdaBoost、BP 神经网络(Back Propagation Neural Network, BP NN)、朴素贝叶斯(Naive 
Bayes, NB)和支持向量机(Support Vector Machine, SVM)等方法进行对比分析。表 2 中加粗结果表示各评

价指标下的最优值。 
 
Table 3. A comparison of classification performance among different methods on high-dimensional data of colorectal lesions 
表 3. 不同方法在高维结直肠病灶数据上的分类性能比较 

算法 维度 precision 
/% 

Specificity 
/% 

Recall 
/% 

Accuracy 
/% 

F1 
/% 

G-mean 
/% 

F 检验 + RFE 引导的 PSO 28 86.98 88.1 89.5 90.13 88.08 89.49 

MMTS-AdaBoost 10 100.00 100.00 60.00 84.62 75.00 77.46 

mRMR-AdaBoost 30 83.33 93.75 50.00 76.92 62.50 68.47 

Chi-square-AdaBoost 30 83.33 93.75 50.00 76.92 62.50 68.47 

AdaBoost 415 83.33 94.12 55.56 80.77 66.67 72.31 

BP NN 415 83.33 94.12 55.56 80.77 66.67 72.31 

NB 415 50.00 82.35 33.33 65.38 40.00 52.39 

SVM 415 100.00 100.00 54.55 80.77 70.59 73.85 
 

如表 3 所示，本文提出的 F 检验 + RFE 引导的 PSO 启发式特征选择方法在大多数评价指标上表现

优异。具体而言，本方法在 Recall、Accuracy、F1-score 以及 G-mean 上分别达到了 89.5%、90.13%、88.08%
和 89.49%，在保证较少特征数量的情况下取得了整体最佳的性能，显示出模型在有限特征条件下仍保持

了稳定的综合性能。相比之下，MMTS-AdaBoost 虽然在 Precision 和 Specificity 上达到 100%，但其 Recall
仅为 60.00%，说明其对正类样本识别能力较弱，存在明显偏置。mRMR 和 Chi-square 方法整体表现较

低，尤其在 Recall 和 F1-score 指标上下降明显。未进行特征选择的分类器(如 AdaBoost、BP NN、NB 和

SVM)虽然在部分指标上表现较好，但整体性能不稳定，且在 Recall 和 G-mean 方面存在明显不足。 
此外，从特征维度角度来看，本文方法仅选取 28 个特征即可获得最优性能，相比原始 415 维特征显

著降低了特征规模，仅次于 MMTS-AdaBoost 选择的特征数量，但也有效减少了冗余信息，提高了模型的

计算效率与泛化能力。 
综上所述，所提出方法在保证较低特征维度的同时，实现了分类性能与稳定性的综合提升，具有较

强的特征筛选能力和良好的实际应用价值。 

5. 结语 

本文针对结直肠癌癌前病变数据中存在的高维、小样本及特征冗余问题，提出了一种基于 RFE 引导

的 PSO 启发式特征选择方法。通过融合 F 检验与相关性分析实现初步降维，引入 RFE 生成特征重要性

作为先验信息引导搜索过程，并结合局部搜索机制与改进的适应度函数，在保证特征规模可控的同时提

升了分类性能与结果稳定性。实验结果表明，所提出方法在 Accuracy、Recall、F1-score 及 G-mean 等多

个指标上均优于对比方法，且在显著降低特征维度的情况下仍保持较高的分类准确率，验证了其在高维

医学数据分析中的有效性与优越性。但 RFE 与 PSO 结合后整体计算开销相对较高，在大规模高维数据场

景下的运行效率仍有进一步优化空间。 
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