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摘　要：针对使用径向基核函数的支持向量机，采用粒子群优化方法实现模型优化．基于训练集中样本之间的最近

平均距离和最远平均距离，给出参数σ的取值空间，从而减小了超参数搜索的范围，并采用对数刻度进一步提高粒子

群优化方法的参数搜索效率．与遗传算法和网格法的对比实验表明，所提出的方法收敛速度更快，得出的超参数更

优．
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１　引　　言
　　支持向量机（ＳＶＭ）模型包括核函数、超参数的

设置，合理设置模型才能使ＳＶＭ 发挥最佳的泛化

性能．研究者已针对ＳＶＭ 模型的选择问题进行了

大量的研究，可以归为两类：１）根据影响分类器性

能的各种因素构造优化目标函数，基于梯度方法并

通过迭代法得出最优超参数［１３］；２）在超参数空间

中用各种搜索方法，按照测试误差在搜索空间中进

行参数优选，如网格搜索法及其改进算法［４］以及各

种启发式搜索算法［５，６］．第１类方法的优点在于不用

训练ＳＶＭ 本身，速度较快，但容易陷入局部最优

解，特别是若迭代初始值选择不当，则对最终结果影

响更大［７］．第２类方法直接以ＳＶＭ 的测试精度为

指标，对每一组超参数都需要训练并测试一个

ＳＶＭ．采用网格法时，若网格密度较小，则网格点覆

盖最优超参数的几率很小，将网格密度增加能提高

找到最优参数组合的概率，但会导致算法复杂度迅

速增高．

ＳＶＭ模型自动选择本质上为一个非线性非二

次规划的复杂寻优问题，采用遗传算法（ＧＡ）能够有

效解决此问题［５］，但是收敛速度较慢．与ＧＡ相比，

粒子群优化（ＰＳＯ）算法具有执行速度快、受问题维

数变化影响小等优点，已有研究者将ＰＳＯ与ＳＶＭ

相结合用于特征子集的选择［９］．对于任何搜索算法，

设置合理的搜索范围是保证算法快速得到最优参数

组合的重要条件，若范围太大，则会增加不必要的寻

优操作；若范围太小，则可能不包括最优参数组合．

对此，首先根据样本的空间分布信息与核函数的意

义进行参数空间预估计；然后在这个参数空间中采

用对数刻度应用ＰＳＯ方法实现参数寻优．本文将此

算法称为基于参数区间预估与对数刻度的 ＰＳＯ

（ＰＡＬＰＳＯ）．与ＧＡ和网格法的对比实验表明了本

文方法的有效性．考虑ＲＢＦ核函数的广泛应用，本

文仅针对ＲＢＦ核进行研究．
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２　基本概念
２．１　犛犞犕

设训练样本集为 （狓犻，狔犻），犻＝１，２，…，犾，犾为训

练样本个数，狓犻∈犚
犱 为训练样本，狔犻∈ ｛１，－１｝为

输入样本狓犻的类别，标准支持向量机（ＣＳＶＭ）的优

化形式为

ｍｉｎ犑（狑，犫，ξ）＝
１

２
‖狑‖

２
＋犆∑

犾

犻＝１
ξ犻；

ｓ．ｔ．狔犻［狑
Ｔ狓犻＋犫］≥１－ξ犻，

　　ξ犻≥０，犻＝１，２，…，犾． （１）

其中 狑 ∈ 犚
犱 为分类超平面的法向量．通过

Ｌａｇｒａｎｇｅ函数求偏导，回代到式（１），可得等价的对

偶形式为

ｍａｘ
犪
犔（α）＝∑

犾

犻＝１

α犻－
１

２∑
犾

犻，犼＝１

α犻α犼狔犻狔犼〈狓犻，狓犼〉；

ｓ．ｔ．∑
犾

犻＝１

狔犻α犻 ＝０，

　　０≤α犻≤犆，犻＝１，２，…，犾． （２）

引入核函数映射犓（狓犻，狓犼）＝ 〈φ（狓犻），φ（狓犼）〉，

则式（２）变为

ｍａｘ
α
犔（α）＝∑

犾

犻＝１

α犻－
１

２∑
犾

犻，犼＝１

α犻α犼狔犻狔犼犓（狓犻，狓犼）．

对于ＲＢＦ核，有犓（狓犻，狓犼）＝ｅ
－‖狓犻－狓犼‖

２／２σ
２

．

２．２　 粒子群算法

Ｋｅｎｎｅｄｙ等
［８］受鸟群捕食行为的启发，提出了

ＰＳＯ算法．ＰＳＯ算法描述为：在犇 维目标搜索空间

中，有犿个粒子组成一个群体，每个粒子由犇 维向

量表示，其状态由３个向量表示．狓犻 ＝ （狓犻１，…，

狓犻犇）
Ｔ，犻＝１，２，…，犿，表示在搜索空间中的当前位

置，将狓犻 代入给定目标函数衡量该位置的优劣；狏犻

＝（狏犻１，…，狏犻犇）表示第犻个粒子的飞翔速度；狆犻（狆犻１，

…，狆犻犇）
Ｔ 表示第犻个粒子迄今为止搜索到的最优位

置．另外，用狆犵＝（狆犵１，…，狆犵犇）
Ｔ表示整个粒子群迄

今为止搜索到的最优位置．

ＰＳＯ对粒子进行如下操作：

狏狀＋１犻犱 ＝狑狏
狀
犻犱 ＋犮１狉

狀
１（狆

狀
犻犱 －狓

狀
犻犱）＋

犮２狉
狀
２（狆

狀
犵犱 －狓

狀
犻犱）， （３）

狓狀＋１犻犱 ＝狓
狀
犻犱 ＋狏

狀＋１
犻犱 ． （４）

其中：犮１和犮２为加速系数，狑为惯性系数，狉１和狉２为

［０，１］间的随机数．为确保算法的稳定性和收敛速

度，采用文献［１０］的参考系数设置：狑 ＝０．７２７９，

犮１ ＝犮２ ＝１．４９４４５．

３　 基于犘犃犔犘犛犗的犛犞犕模型优化
３．１　 参数区间预估计

基于ＲＢＦ核的ＳＶＭ需要优化的参数包括因子

犆和径向基半径σ．核函数也可以理解为样本对其附

近样本的覆盖，所以σ的选择应当参考样本间的距

离．考虑所有训练样本

犽１犱ｍｉｎ＝σ犾犫 ＜σ＜σ狌犫 ＝犽２犱ｍａｘ． （５）

其中：犱ｍｉｎ＝
１

犾∑
犾

犻＝１

犱ｍｉｎ犻 和犱ｍａｘ＝
１

犾∑
犾

犻＝１

犱ｍａｘ犻 分别表示

训练样本的平均最近距离和平均最远距离；犱ｍｉｎ犻 ＝

ｍｉｎ
犼，犼≠犻
犱犻犼 和犱

ｍａｘ
犻 ＝ｍａｘ

犼，犼≠犻
犱犻犼 表示每个样本的最近样本

距和最远样本距，这里犱犻犼 ＝犱（狓犻，狓犼）＝ ‖狓犻－

狓犼‖２ 为欧式距离．下面讨论因子犽１ 和犽２ 的设置．

（１）确定下界σ犾犫

概率论中将出现概率小于０．００３的事件称作小

概率事件．借用这个概念，认为小于这个数字的核函

数值说明当前样本对其相邻样本的影响很微小，此

时，该ＳＶ难以覆盖距离其最近的样本，换言之，该

ＳＶ所覆盖的只有它自己．所以径向基核函数的半径

不宜小于此值，否则易造成过适应．令犓（狓犻，狓犼）为

０．００３，可得σ＝０．２９３４犱ｍｉｎ．

（２）确定上界σ狌犫

向量应覆盖距离其较近的向量，即对距离其较

近的向量影响大，对于距离其较远的向量影响小．较

大的σ覆盖范围大，但是至少该核函数对距离最远

的向量能够体现出这种影响的衰减．设定衰减系数

狉，则有ｅ－犱
２
ｍｉｎ
／２σ
２

－ｅ
－犱
２
ｍａｘ
／２σ
２

＜狉．令狉＝０．００３，并假设

犱ｍｉｎ犱ｍａｘ，则σ狌犫 ＝１２．９犱ｍａｘ．

根据上面的分析，本文近似取犽１ ＝０．３，犽２ ＝

１３，代入式（５），即可确定σ∈ （σ犾犫，σ狌犫）．参数犆的范

围不易确定，按照经验预定为犆∈ ［犆犾犫，犆狌犫］＝ ［１，

５０００］．

假设训练样本规模为狀，则计算所有训练样本

之间的距离复杂度为犗（狀２），对于每个样本计算其

犱ｍｉｎ和犱ｍａｘ的复杂度分别为犗（狀），因此参数区间预

估计的时间复杂度分别为犗（狀２）．相比整个参数优

化过程，参数区间预估的时间耗费占的比例很小，若

采用随机采样部分训练样本进行数区间预估，能进

一步压缩其时间耗费．

３．２　 对数刻度

对于ＳＶＭ模型选择问题，分类器性能受超参数

的影响有如下特点：在最优参数附近，对于同样大小

的参数变化，若最优参数值较大，则目标函数受到的

影响较小；若最优参数为一个较小的值，则目标函数

将受到很大影响．为综合考虑算法的开拓能力和开

掘能力［４］，对参数σ和犆采用对数刻度．

参数区间设置为

σ′＝ｌｇ（σ）∈ ［ｌｇ（σ犾犫），ｌｇ（σ狌犫）］＝ ［σ′犾犫，σ′狌犫］，（６）

犆′＝犆∈ ［ｌｇ（犆犾犫），ｌｇ（犆狌犫）］＝ ［犆′狌犫，犆′犾犫］．（７）

８６３
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３．３　犘犃犔犘犛犗优化问题设置

（１）编码

采用连续值编码，超参数σ和狏分别用一个实数

表示．种群规模为犿，狓犻＝（狓犻１，狓犻２），犻＝１，２，…，犿．

（２）初始化

随机生成粒子种群和粒子速度，设置粒子最大

速度为

狏狌犫１ ＝０．２（σ′狌犫－σ′犾犫），狏
狌犫
２ ＝０．２（犆′狌犫－犆′犾犫）．（８）

（３）目标函数

最小化测试分类误差

ｍｉｎ
σ，狏∑

犾
２

犻＝１

犐（φ（狓犻）≠狔犻）． （９）

其中：φ（·）表示由给定参数与训练样本得出的

ＳＶＭ分类器，狓犻∈ｔｓｔ犡为测试样本，狔犻为测试样本

类别．

３．４　 算法复杂度分析

在参数寻优问题中，对于每一组参数都需要训

练一个ＳＶＭ．采用ＰＳＯ算法和ＧＡ算法优化ＳＶＭ

超参数时，计算每个个体的适应度都需要训练并测

试一个ＳＶＭ．若训练集为犇１ ＝ ｛狓犻，狔犻｝
犾
犻＝１，狓犻 ∈

犚犱，测试集为犇２ ＝ ｛狓犻，狔犻｝
犾
２
犻＝１，则得出的支持向量

数为狀狊，非线性ＳＶＭ的训练和测试时间复杂度可记

为犗（犱犾α）和犗（犱犾２，狀狊），通常有α＞２．而ＰＳＯ和ＧＡ

算法更新每个个体的复杂度分别为犗（狀狏）和犗（狀犮），

狀狏 和狀犮分别为ＰＳＯ粒子维数和ＧＡ的编码长度．显

然有

ｌｉｍ
犾→∞

ｍａｘ（狀狏，狀犮）

犗（犱犾α）
＝０．

因此若迭代次数为犜，则整个算法的时间复杂度为

犗（犜狀狆犱（犾
α
＋犾２狀狊）），可见对于ＰＳＯ和ＧＡ，当种群

规模狀狆 确定时，算法的时间效率是由迭代次数决定

的．

４　 实验与分析
　　 为验证ＰＡＬＰＳＯ算法对于优化ＳＶＭ 模型的

有效性，用ＧＡ和网格法作为对比算法，采用４组

ＵＣＩ数据进行分类性能对比分析．实验机器配置为

２０４８Ｍ内存，ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ２ＤｕｏＣＰＵ（２．０Ｇ），运行环

境为 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ，算法用 Ｍａｔｌａｂ２００８ｂ编程实现．

４．１　 实验设置

根据第３部分的描述确定ＰＡＬＰＳＯ算法参数

搜索范围和编码方式，进化代数为犜 ＝２０，种群规

模为狀狆 ＝２０．

为了对比，利用ＧＡ
［５］时，根据经验［４］设置σ∈

［０．１，１００］，采用２８位二进制编码，其中参数σ占１６

位，犆占１２位，进化代数与种群规模同ＰＡＬＰＳＯ；利

用网格法时，参数范围同ＧＡ算法，采用２０×２０的

等分参数网格，即每一种算法运行一次都需要训练

４００个ＳＶＭ．

实验用到４个ＵＣＩ数据集，数据集设置见表１．

ＰＡＬＰＳＯ和ＧＡ在４个数据集上分别进行３次实

验．因为前３个数据集中训练集与测试集都是确定

的，网格法的结果也是确定的，所以网格法对前３个

数据集只需进行一次实验．对于ｙｅａｓｔ数据集，采用

网格法进行了３次实验．因为这里用到的ｙｅａｓｔ数据

集是先采用随机采样，然后去除其中的重复样本，再

将样本集中前２００个作为训练样本，所以每次实验

中的训练集与测试集是不同的，并且测试集的规模

也不相同．

表１　 实验数据设置

ＤａｔａＳｅｔｓ

类别处理

ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ

数据集规模

Ｔｒａｉｎｓｅｔ Ｔｅｓｔｓｅｔ

ｈｅａｒｔｄｉｓｅａｓｅｌａｂｅｌ＝０ ｏｔｈｅｒ １５０ １５３

ｈｅｐａｔｉｔｉｓ ｌａｂｅｌ＝１ ｏｔｈｅｒ １００ ５４

ｂａｌａｎｃｅ ｌａｂｅｌ＝１ ｏｔｈｅｒ ２００ ３２７

ｙｅａｓｔ ｌａｂｅｌ＝１，２ ｌａｂｅｌ＝３，４ ２００ ２５０３００

４．２　 实验结果与分析

下面根据最终优化得到的ＳＶＭ 测试误差与搜

索算法的时间花费对比分析算法有效性，见表２．

表２　犘犃犔犘犛犗、犌犃与网格法的参数搜索性能对比

搜索算法
数据集／（狀ｂ／狀ｗ）

ｈｅａｒｔｄｉｓｅａｓｅ ｈｅｐａｔｉｔｉｓ ｂａｌａｎｃｅ ｙｅａｓｔ

ＰＡＬＰＳＯ ３／０ ３／０ ３／０ ３／０

ＧＡ １／２ ３／０ ０／１ １／２

Ｇｒｉｄ ０／０ １／０ ０／０ ０／１

对每个数据集进行的３次实验中，狀ｂ 表示一种

算法优于其他算法的次数（以测试误差为指标），狀ｗ

表示一种算法差于其他算法的次数．网格法仅在其

中一个数据集上搜索到最佳参数组合，ＧＡ在３个

数据集上搜索到最佳参数组合，而ＰＡＬＰＳＯ方法

在所有数据集上搜索到最佳参数组合．这组结果说

明，采用 ＧＡ与ＰＡＬＰＳＯ进行参数搜索优于网格

法．同时从表２中也可以看出，ＧＡ方法不稳定，１２

次实验中共５次得到最差结果．这是由于ＧＡ方法

收敛较慢，而实验中为了考查搜索算法的时效，采用

的迭代代数较小．（这里最佳组合与最差结果均限于

本文得出的实验结果．）

图１显示了ＰＡＬＰＳＯ 与 ＧＡ 方法的性能对

比．相比ＧＡ，ＰＡＬＰＳＯ在第１０代和第２０代得到

的分类误差分别降低９．６２％和９．０３％，在第５代、

第１０代时得到的最低分类误差均值分别比ＧＡ运

行２０ 代得到的分 类误 差均值降低 ５．６７％ 和

９６３



　 　 　 控 　　 制 　　 与 　　 决 　　 策 第２５卷

８．００％，这充分说明了采用ＰＡＬＰＳＯ方法搜索最

优参数组合的早期收敛性能优越．即在相同的分类

精度要求下，运行ＰＡＬＰＳＯ需要更少的迭代代数．

根据本文实验，ＰＡＬＰＳＯ方法运行１０代能得出稳

定优于ＧＡ运行２０代的结果．即在同样的精度要求

下，相比ＧＡ算法，采用ＰＡＬＰＳＯ只需要一半的迭

代次数．因此可以说ＰＡＬＰＳＯ方法的效率比 ＧＡ

算法高一倍以上．

图１　犌犃和犘犃犔犘犛犗的测试误差收敛曲线

相比ＧＡ方法，ＰＳＯ方法本身收敛速度较快，

同时采用参数范围预估计和对数刻度方法大大提高

了粒子落入最优值邻域的几率，每次实验均收敛到

最优值说明ＰＡＬＰＳＯ方法采取的参数范围是可行

的．事实上，ＧＡ方法具有很强的全局搜索能力，如

果采用更大的迭代代数，则ＧＡ方法可能搜索到更

好的参数组合．但是对于ＳＶＭ 参数寻优问题，每进

化一代都需要训练若干ＳＶＭ，而训练ＳＶＭ 的时间

复杂度很高，是参数优化算法中时间消耗的主要因

素，所以要求算法的迭代次数要少，从而算法的收敛

速度成为一项重要指标．

５　结　　论
　　本文根据ＲＢＦ核函数的特点，通过计算训练样

本的平均最近距离和平均最远距离预设核参数的范

围，并采用对数刻度进行参数寻优，不但有效减小了

模型优化算法的搜索空间，而且提高了算法在小值

参数附近的寻优能力．同时，采用ＰＳＯ方法提高了

参数寻优的速度．实验表明，本文方法不仅搜索速度

更高，而且能够收敛到更优的参数组合，是一种有效

的ＳＶＭ超参数搜索方法．
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