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摘 要: 针对支持向量机 (SVM)核参数选择困难的问题,提出一种基于 Fisher准则和最大熵原理的 SVM核参数优

选方法. 首先,从SVM分类器原理出发,提出 SVM核参数优劣的衡量标准;然后,根据此标准利用 Fisher准则来优选

SVM核参数,并引入最大熵原理进一步调整算法的优选性能.整个模型采用粒子群优化算法 (PSO)进行参数寻优.

UCI标准数据集实验表明了所提方法具有良好的参数选择效果,优选出的核参数能够使 SVM具有较高的泛化性能.
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Abstract: Aiming at the support vector machine(SVM) kernel parameters selection problem, an optimal selection method

is proposed based on Fisher criterion and maximum entropy principle. A criterion for measuring the performance of the

SVM kernel parameters is proposed by analyzing the classification principle of SVM. According to this criterion, the Fisher

criterion is used to optimizing the SVM kernel parameters. Then, the maximum entropy principle is introduced to adjust the

optimization performance of the algorithm. Finally, the whole model uses the particle swarm optimation (PSO) algorithm

for parameters optimization. The experiment results on datasets from UCI show that the proposed method is more apt on

parameter selection and can improve the generalization performance of SVM.
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0 引引引 言言言

支持向量机 (SVM)[1]作为一种基于统计学习理

论的机器学习方法,克服了神经网络方法容易陷入局

部最优、结构难于确定等问题, 在解决小样本、非线

性及高维模式识别等问题中表现出结构简单、全局

最优和泛化能力强等特点, 已成为计算智能领域的

研究热点[2-4]. SVM的核心思想是通过引入核函数将

低维空间中线性不可分的问题映射到高维空间中,然

后在该空间中构造最优分类超平面. 在不同核函数的

作用下,数据的分布结构不同,从而直接影响 SVM学

习算法的性能. 尽管实验结果表明 SVM核函数的具

体形式对 SVM分类效果的影响不大, 其核函数参数

才是影响SVM性能的关键因素[5], 但是目前就 SVM

核函数参数的选择也没有固定的方法, 这已成为制

约 SVM应用于实际问题的“瓶颈”. 因此, SVM核函

数参数的选择一直是一个热点研究问题.

目前, 对于 SVM核参数的选择主要有以下 3种

思路: 1)采用梯度下降法或其他搜索算法在整个参

数空间中进行搜索, 利用交叉验证法或留一法验证

SVM泛化误差,误差最小的参数即是最佳参数.文献

[6]对上述典型方法进行了概括, 并指出这类方法稳

定性较高、误差估计准确, 其缺点是计算复杂程度

高、计算量过大. 2)简化 SVM泛化误差估计上界, 训

练时直接替代交叉验证法或留一法估计误差. 如文

献 [7]中的支持向量数上界;文献 [8]中介绍的几种估

计上界方法 (Opper-Winther上界、Jaakkola-Haussler

上界、跨距上界等). 但这些方法不可避免地同样需

要重复训练 SVM, 没有完全克服计算效率和计算精
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度这一矛盾. 3)寻找影响 SVM分类器性能的各种因

素,构造目标函数, 然后利用各种搜索算法优化目标

间接得到参数. 这种方法可大大减少 SVM训练次数,

速度快,因此得到广泛的研究[5,9-12].文献 [9]提出一种

基于核相似性差异最大化的参数选择算法,优化目标

是使样本数据在核空间中方差最大;文献 [10]提出一

种基于最佳相似核矩阵的参数选择算法, 优化目标

是求一个与理想核矩阵最相近的矩阵.文献 [5]、文献

[11-12]都是基于最大间隔准则的核参数优化方法,利

用Fisher准则来衡量样本在特征空间中的类别可分

性,不同之处在于参数的寻优方法. 这类方法都是通

过间接定义反映 SVM泛化性能的指标来求取最优核

参数,最大化减少SVM训练次数,可以有效地减少计

算量.

本文针对SVM核参数的选择问题,提出一种基

于Fisher准则和最大熵原理的核参数优选方法. 该算

法利用Fisher准则衡量样本在核空间中的类别间隔,

同时引入信息熵进一步描述数据样本的类内分布性

状,并采用粒子群优化算法实现对Fisher准则函数和

熵函数的同时最大化,最后采用加权因子的方式来平

衡这两类算法的分类效果.与传统的基于 Fisher准则

的核参数选择方法相比,本文方法不但考虑数据的类

间绝对间隔,而且注重类内数据的分布性状.通过实

验验证, 该方法具有良好的参数选择效果,优选出的

核参数能够使SVM具有更高的泛化性能.

1 支支支持持持向向向量量量机机机

SVM是一种基于统计学习理论的机器学习算法,

建立在结构风险最小化原则之上. 用于分类的 SVM

原理如图 1所示,图中白点和黑点分别代表两类样本;

𝐻为最优分类超平面; 𝐻1、𝐻2分别为过两类中离分

类面最近的样本且平行于最优分类面的超平面,它们

之间的距离即为分类间隔.
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图 1 SVM分类原理

SVM的核心思想是通过引入核函数 (隐性非线

性映射), 将低维空间 (图中原始空间)中线性不可分

的问题映射到高维空间 (图中特征空间)中,然后在特

征空间中建立最优分类超平面,使两类数据点到超平

面的距离最大.

1.1 支支支持持持向向向量量量机机机分分分类类类算算算法法法

设样本集为 {(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)}𝑙𝑖=1, 𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑑为特征样本,

𝑦𝑖 ∈ {1,−1}为输入样本𝑥𝑖的类别标号, 𝑙为样本个

数.首先通过核函数的非线性映射将输入数据映射到

高维特征空间; 然后在特征空间中构造最优分类超

平面𝒘 ⋅ 𝜑(𝑥) + 𝑏 = 0, 𝒘 =

𝑙∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑦𝑖𝜑(𝑥𝑖)为法向量,

𝑏 = 𝑦𝑗 −
𝑙∑

𝑖=1

𝛼𝑖𝑦𝑖𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)为偏置, 𝛼𝑖通过求解最小化

1

2
∥𝒘∥2 + 𝐶

𝑙∑
𝑖=1

𝜉𝑖的约束规划的对偶形式得到
[1], 如

下式所示:

max 𝑊 (𝜶) =

𝑙∑
𝑖=1

𝛼𝑖−1

2

𝑙∑
𝑖=1

𝑙∑
𝑗=1

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗),

s.t.

𝑙∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0, 0 ⩽ 𝛼𝑖 ⩽ 𝐶, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙. (1)

其中: 𝜶 = (𝛼1, 𝛼2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼𝑙)为Lagrange乘子, 𝜶中不

为零的系数称为支持向量; 𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)为核函数; 𝐶为

惩罚系数. 则求解式 (1)得到最优分类函数为

𝑓(𝑥) = sgn
{ 𝑙∑

𝑖=1

𝛼𝑖𝑦𝑖𝐾(𝑥𝑖, 𝑥) + 𝑏
}
. (2)

常用的核函数有多项式核函数𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) =

((𝑥𝑖 ⋅ 𝑥𝑗) + 1)𝑞,高斯径向基核函数 (RBF)𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) =

exp(−∥𝑥𝑖 − 𝑥𝑗∥2/ℎ2), Sigmoid核函数𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) =

tanh(𝑎(𝑥𝑖 ⋅ 𝑥𝑗) + 𝑏). 在这 3种核函数中, 以RBF核函

数在 SVM中的应用最广,是一个普适的核函数[13]．

2 基基基于于于Fisher准准准则则则和和和最最最大大大熵熵熵原原原理理理的的的 SVM
核核核参参参数数数选选选择择择算算算法法法

2.1 核核核空空空间间间中中中的的的Fisher准准准则则则

Fisher准则的基本原理是要找到一个最佳的投

影方向,使两类样本在该方向轴上投影的交迭部分最

少, 从而使分类效果达到最佳.即保证投影之后样本

在新的空间中异类数据之间的距离尽可能大,而同类

数据的距离尽可能小,其基本思想与SVM方法“不谋

而合”,因此可以借鉴Fisher准则来寻找核参数.

将原始数据经过非线性映射到特征空间之后,数

据的变换和计算都必须在特征空间中进行,因此需要

推导 Fisher准则在核空间中的具体形式,如下所示.

设𝑋1(𝑥11, 𝑥12, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥1𝑖), 𝑋2(𝑥21, 𝑥22, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥2𝑗)(𝑖

= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙1, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙2)是原始数据空间中的
两类样本,两类样本在特征空间中的均值向量分别为

𝝁1 =
1

𝑙1

𝑙1∑
𝑖=1

𝜑(𝑥1𝑖), (3)

𝝁2 =
1

𝑙2

𝑙2∑
𝑖=1

𝜑(𝑥2𝑖). (4)
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其中𝜑(⋅)为核函数𝐾(⋅, ⋅)对应的非线性映射．
样本类间散布矩阵为

𝑆𝑏 = (𝝁1 − 𝝁2)
T(𝝁1 − 𝝁2) =

1

𝑙21
𝐾11 +

1

𝑙22
𝐾22 − 2

𝑙1𝑙2
𝐾12; (5)

样本类内散布矩阵为

𝑆𝑤1 =

𝑙1∑
𝑖=1

∥𝜑(𝑥1𝑖)− 𝝁1∥2 = 𝐾1 − 1

𝑙1
𝐾11, (6)

𝑆𝑤2 =

𝑙2∑
𝑖=1

∥𝜑(𝒙2𝑖)− 𝝁2∥2 = 𝐾2 − 1

𝑙2
𝐾22. (7)

其中

𝐾1 =

𝑙1∑
𝑖=1

𝐾(𝑥1𝑖, 𝑥1𝑖),

𝐾2 =

𝑙2∑
𝑖=1

𝐾(𝑥2𝑖, 𝑥2𝑖),

𝐾11 =

𝑙1∑
𝑖=1

𝑙1∑
𝑗=1

𝐾(𝑥1𝑖, 𝑥1𝑗),

𝐾22 =

𝑙2∑
𝑖=1

𝑙2∑
𝑗=1

𝐾(𝑥2𝑖, 𝑥2𝑗),

𝐾12 =

𝑙1∑
𝑖=1

𝑙2∑
𝑗=1

𝐾(𝑥1𝑖, 𝑥2𝑗).

由 Fisher准则,最优核参数𝜅为

𝜅∗
1 = argmax

( tr(𝑆𝑏)

tr(𝑆𝑤1 + 𝑆𝑤2)

)
. (8)

2.2 核核核空空空间间间中中中的的的最最最大大大熵熵熵原原原理理理

在信息论中, 熵[14]用于描述不确定性, 熵越大

不确定性越大.由熵的性质可知, 熵表示任何一种能

量在空间中分布的均匀程度,能量分布得越均匀, 熵

就越大. 当某一系统的能量完全均匀地分布时, 系

统的熵达到最大值. 因此, 本文利用熵反映类内样

本的分布性状,熵越大表示类内样本分布越均匀.同

Fisher准则, 熵的计算也必须在特征空间中进行, 因

此, 根据信息论中有关熵的定义,定义两类样本的分

布熵分别为

𝐸1 = −
𝑙1∑
𝑖=1

∥𝝁1∥
∥𝜑(𝑥1𝑖)∥ log

∥𝝁1∥
∥𝜑(𝑥1𝑖)∥ =

−
𝑙1∑
𝑖=1

𝐾1𝑖

𝑙1𝐾
log

𝐾1𝑖

𝑙1𝐾
, (9)

𝐸2 = −
𝑙2∑
𝑖=1

∥𝝁2∥
∥𝜑(𝑥2𝑖)∥ log

∥𝝁2∥
∥𝜑(𝑥2𝑖)∥ =

−
𝑙2∑
𝑖=1

𝐾2𝑖

𝑙2𝐾
log

𝐾2𝑖

𝑙2𝐾
. (10)

其中

𝐾 = 𝐾(𝑥∗𝑖, 𝑥∗𝑖), ∗ = 1, 2,

𝐾1𝑖 =

𝑙1∑
𝑗=1

𝐾(𝑥1𝑖, 𝑥1𝑗),

𝐾2𝑖 =

𝑙2∑
𝑗=1

𝐾(𝑥2𝑖, 𝑥2𝑗).

两类样本的分布熵之和为

𝐸 = 𝐸1 + 𝐸2. (11)

由最大熵原理,最优核参数𝜅为

𝜅∗
2 =

argmax(𝐸) = argmax(𝐸1 + 𝐸2). (12)

2.3 本本本文文文方方方法法法的的的数数数学学学模模模型型型

Fisher准则强调的是类间样本间隔的最大和类

内样本的紧凑程度,并不考察映射之后样本的类内分

布状况,而熵定理则能表示类内样本的均匀分布程度.

如果能同时考虑数据在非线性映射下的类间间隔和

类内样本分布性状,则有可能取得更好的核参数优化

效果,所以本文提出基于 Fisher准则和最大熵原理的

SVM核参数选择方法. 该方法的数学模型为

𝜅∗ = 𝜆𝜅∗
1 + (1− 𝜆)𝜅∗

2 =

𝜆× argmax
( tr(𝑆𝑏)

tr(𝑆𝑤1 + 𝑆𝑤2)

)
+

(1− 𝜆)× argmax(𝐸1 + 𝐸2), (13)

其中𝜆为权重系数.

权重由类别样本内的相似度一致性确定. 如果类

别样本的类内方差越大,则样本相似度越小, 类别差

异性越好,也越有利于分类,所以权值越大.

设使用 Fisher准则计算的最优核参数为𝜅∗
1,将两

类样本映射到高维空间之后,两类样本的方差分布为

𝜎2
1和𝜎2

2 ,类内方差计算方法分别为

𝜎2
1 =

1

𝑙1
𝑆𝑤1, (14)

𝜎2
2 =

1

𝑙2
𝑆𝑤2. (15)

同理,可以计算出使用最大熵原理计算的最优核

参数为𝜅∗
2,将两类样本映射到高维空间之后,两类样

本的方差分别为𝜎2
3和𝜎2

4 , 计算公式同样如式 (14)和

(15)所示. 则使用基于 Fisher准则方法计算的最优核

参数对应的权重为

𝜆 =
𝜎2
1 + 𝜎2

2

(𝜎2
1 + 𝜎2

2) + (𝜎2
3 + 𝜎2

4)
. (16)

使用最大熵原理计算的最优核参数对应的权重

为 1 − 𝜆. 𝜆的取值介于 0∼ 1之间,当𝜆 = 1时为基于

Fisher准则方法.由于该算法引入了权重因子𝜆使得

算法变得可调,增强了算法的灵活性, 使算法具有更
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广的适应性,同时也增强了算法的优选精度和稳定性.

2.4 使使使用用用PSO求求求解解解最最最优优优核核核参参参数数数

要求得最优核参数就必须求式 (8)和 (12)的最大

值.文献 [5]中采用梯度下降法求解,该方法需要计算

类内离散度矩阵的逆矩阵, 求解过程复杂, 容易陷入

局部最优, 且当其逆矩阵不存在时将无法直接求解.

因此本文考虑采用粒子群算法优化式 (8)和 (12), 求

得最优核参数.

粒子群优化算法 (PSO)最早是由Kennedy等[15]

于 1995年提出的. PSO作为一种基于群体智能原理

的全局并行优化方法,算法操作简便,容易实现,特别

适合工程应用. 由于篇幅所限,详细介绍请参见文献

[15].

在 PSO中, 适应度函数决定了粒子的搜索方式

和最终解的形式. 本文方法为求最大类间间隔和类内

最大熵, 因此, 适应度函数采用Fisher准则和最大熵

原理,即式 (8)和 (12)的形式. 𝜅∗为粒子种群所要搜索

的最优解. PSO搜索 Fisher准则和最大熵原理的最优

核参数实现步骤如下.

Step 1: 初始粒子群. 随机初始化粒子群中各个粒

子的起始位置和起始速度,构成初始候选解集.

Step 2: PSO迭代开始. 计算各粒子式 (8)或 (12)

的适应度函数值.

Step 3: 更新粒子个体极值. 比较每个粒子的当

前适应度 fitness(𝑡)和迭代前的个体极值 fitnessBest(𝑡

−1),若粒子的当前适应度优于迭代前的个体极值,则

更新个体极值,否则保留原个体极值.

Step 4: 更新全局极值.当前所有个体极值中适应

度最优的个体极值存储为全局极值.

Step 5: 更新粒子下一时刻粒子速度和位置.通过

下式更新粒子的速度和位置:

𝑣𝑖𝑗(𝑡+ 1) =

𝑤𝑣𝑖𝑗(𝑡) + 𝑐1𝑟1[𝑝𝑖𝑗 − 𝑥𝑖𝑗(𝑡)] + 𝑐2𝑟2[𝑝𝑔𝑗 − 𝑥𝑖𝑗(𝑡)],

𝑥𝑖𝑗(𝑡+ 1) = 𝑥𝑖𝑗(𝑡) + 𝑣𝑖𝑗(𝑡+ 1),

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑. (17)

其中: 𝑣和𝑥分别为粒子的速度和位置; 𝑤为惯性权因

子; 𝑐1, 𝑐2为正的学习因子; 𝑟1, 𝑟2为 0到 1之间均匀分

布的随机数; 𝑑为粒子维数; 𝑡为当前迭代步数.

Step 6: 更新惯性权重系数. 为了增强算法的全局

搜索能力, 算法在开始时采用较大的惯性权重系数,

而在后期为了增强算法的区域搜索能力,采用较小的

惯性权重系数. 本文采用如下式所示的线性递减权重

变化公式:

𝑤 =
𝑤max − (𝑤max − 𝑤min)𝑡

𝑡max
. (18)

其中: 𝑤max和𝑤min分别表示𝑤的最大值和最小值, 𝑡

表示当前迭代步数, 𝑡max表示最大迭代步数.

Step 7: 判断是否满足迭代停止条件 (为预设的运

算精度或迭代次数). “是”转到Step 8,否则返回 Step 2

继续搜索.

Step 8: 全局极值对应的粒子为种群的最优解,

即 Fisher准则和最大熵原理得到的最优核参数𝜅∗
1和

𝜅∗
2.

Step 9: 根据式 (14)和 (15)分别计算两个方法下

的类内样本方差,利用式 (16)得到两个方法下的权重

𝜆和 1− 𝜆,最后代入式 (13)得到 SVM最优核参数.

3 实实实验验验分分分析析析

为了验证基于 Fisher准则和最大熵原理的SVM

核参数优化方法及其有效性,使用几个UCI机器标准

学习数据集进行实验分析.实验中采用RBF核函数作

为基本核函数,具体形式如 1.1节所示,并与交叉验证

法和传统的基于Fisher准则的核参数选择方法进行

对比.为使实验具有代表性, 在相同的软硬件平台下

进行实验.

3.1 实实实验验验数数数据据据

实验所用样本采用UCI机器学习数据库中的 8

个两类分类数据集,实验中所采用的所有数据均可从

网址: http://www.ics.uci.edu/∼mlearn/ MLRepository.

html中下载.实验过程中, 分别随机选取数据集的

40%作为训练数据集、60%为测试数据集. 表 1为所

用数据集的基本情况.

表 1 数据集基本情况

UCI数据集 总样本数 特征维数

Breast-Cancer 277 9

Ionosphere 351 34

Sonar 208 60

Heart-c 296 13

Promoters 106 57

Diabetes 768 8

Clean 1 476 166

Heart-statlog 270 13

3.2 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

利用 SVM进行模式分类时需要确定两个参数:

惩罚因子𝐶和RBF核参数ℎ. 本文采用“试凑法”确定

惩罚因子𝐶, 即从指数序列 {2−1, 20, ⋅ ⋅ ⋅ , 210}中进行
选择,核参数ℎ采用本文提出的基于 Fisher准则和最

大熵原理的方法来确定. 首先利用 PSO, 根据UCI的

训练数据集分别得到RBF核函数在 Fisher准则和最

大熵原理下的最优核参数ℎ∗
1和ℎ∗

2, 并在相应的最优

核参数下求得两类数据的类内方差分别为𝜎2
1、𝜎

2
2和

𝜎2
3、𝜎

2
4 , 然后根据式 (13)和 (16)得到最优核参数ℎ∗

1,

实验结果如表 2所示.
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表 2 两种方法下的最优核参数和相应的类内方差

Fisher准则方法 最大熵原理方法 本文方法
UCI数据集

ℎ∗
1 𝜎2

1 𝜎2
2 ℎ∗

2 𝜎2
3 𝜎2

4 ℎ∗ 𝜆

Breast-Cancer 0.98 0.52 0.4 1.15 0.13 0.15 1.02 0.77

Ionosphere 1.71 0.58 0.68 2.14 0.19 0.21 1.82 0.76

Sonar 8.43 0.21 0.15 10.55 0.11 0.09 9.24 0.64

Heart-c 11.18 0.37 0.56 8.18 0.26 0.22 10.26 0.66

Promoters 18.26 0.8 0.64 22.36 0.45 0.51 20.1 0.6

Diabetes 4.88 0.26 0.32 5.21 0.18 0.15 5 0.64

Clean 1 2.58 0.67 0.42 3.16 0.57 0.56 2.89 0.49

Heart-statlog 10.1 0.45 0.28 11.19 0.26 0.21 10.54 0.61

表 3 本文方法与其他模型评估准则的分类结果对比

交叉验证法 Fisher准则方法 本文方法
UCI数据集

𝐶 ℎ 正确率% 𝐶 ℎ 正确率% 𝐶 ℎ 正确率%

Breast-Cancer 8 1.1 84.5 8 0.98 80.1 16 1.02 83.3

Ionosphere 128 1.9 96 16 1.71 95.2 32 1.82 96.9

Sonar 64 9.2 94.4 32 8.43 92.8 32 9.24 93.6

Heart-c 64 10.5 86.8 512 11.18 83.1 1 024 10.26 84.5

Promoters 32 21.2 92.5 64 18.26 91.4 32 20.1 93.4

Diabetes 64 4.6 77.6 128 4.88 77.5 32 5 77.5

Clean1 1 024 2.7 94.1 128 2.58 93.2 128 2.89 94.8

Heart-statlog 64 11.3 83.3 64 10.1 82.1 32 10.54 84.4

表 2列出了每一种方法单独作用时取得的最优

核参数和相应的类内方差,最后两列则是采用式 (13)

求得的加权平均值及其相应权重. 从表 2可以看出:

基于 Fisher准则的方法求得的两类类内方差较大,说

明经过核映射之后虽然取得了最大的类间间隔,但样

本“参差不齐”的情况较严重;采用基于最大熵原理的

方法求得的两类类内方差明显小于基于 Fisher准则

的方法, 说明基于最大熵原理的方法使得映射之后

样本的一致性较好.如果能兼顾二者, 极有可能取得

更好的优化效果.最后采用表 2中的最优核参数建立

SVM对测试样本进行测试,相应的实验结果如表 3所

示.

为了对比本文算法的效果,表 3还列出了采用网

格搜索的交叉验证法、基于传统的 Fisher准则方法[5]

和本文方法取得的核参数以及相应的核参数训练的

SVM对测试数据集测试得到的正确率数据. 值得一

提的是,表 3中交叉验证法的结果是采用 10折交叉验

证法获得的,优化的结果包括惩罚因子𝐶和核参数ℎ.

惩罚因子𝐶的取值同样采用“试凑法”从指数序列

{2−1, 20, ⋅ ⋅ ⋅ , 210}中进行选择, 核参数ℎ在 0∼ 25之

间按照间隔 0.1等差增长的方式进行扫描选取.

从表 3可以看出:本文方法取得了与交叉验证法

相当的效果, 甚至在某些数据集上的正确率高于交

叉验证法, 但本文方法在优选参数时只需重复训练

SVM 11次, 而交叉验证法为了获得最佳的参数组合

需要重复训练 SVM 250 × 11 = 2 750次,可见本文算

法效率明显高于交叉验证法;基于Fisher准则的方法

取得了最差的分类效果,在所有数据集上取得的分类

正确率都不如本文方法, 这验证了 2.3节中所分析的

结论.因此, 本文方法兼顾类别间隔最大原则和类内

样本分布性状,能取得令人满意的结果.

4 结结结 论论论

与其他机器学习算法一样, SVM在用于模式识

别时,首先面临的问题是如何选择核函数参数以得到

较好的分类性能.针对这一问题,本文提出了一种基

于 Fisher准则和最大熵原理的 SVM核参数选择方法.

本文从分析 SVM分类器的原理出发,指出基于SVM

分类的映射思想与Fisher准则的投影思想是一致的,

都是期望样本在特征空间中的类别间隔最大,而类内

紧凑程度最好,因此可以借鉴 Fisher准则来优化得到

核参数. 但 Fisher准则关注的只是投影之后类别的线

性可分性, 并不考察映射之后样本的类内分布性状.

基于此,本文进一步引入信息熵的概念来描述数据样

本的类内分布性状,采用加权因子的方式调整算法的

优选性能,且整个模型采用粒子群算法进行寻优, 避

免了复杂的矩阵求逆过程,算法简单,容易实现. 针对

8个UCI标准数据集的实验结果验证了本文参数选

择方法的有效性, 其参数选择效果优于传统的基于

Fisher准则方法, 优选出的核参数能够使 SVM具有

较高的泛化性能.需要指出的是, 本文方法并不局限
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于RBF核函数中的参数选择,同样可用于其他核函数

类型的参数优化中.
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