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基于增量 SVR模型的改进全局优化算法 

贾云峰 张爱莲。 吴义忠 

(华中科技大学国家CAD支撑软件工程技术研究中心 武汉430074) 

(武汉纺织大学机电学院 武汉430073)。 

摘 要 sVR(支持向量回归)是一种具有较强稳健性的小样本学习方法，它可有效避免“维数灾难”，并被引入到全局 

优化中。然而现有的基于SVR的全局优化算法存在估值次数多、无法应对高雏优化问题等缺点。提出了一种基于增 

量 SVR模型的新的改进全局优化算法 DISVR：采用增量 SVR方法提 高过程响应面的重构效率；采用一种新的增量 

LHD(Latin Hyper-cube Sampling)方法确保样本集分布均匀；采用DIRECT搜索算法提高全局搜索的稳定性和效率。 

最后 ，通过多个测试函数表明，该算法既降低了时间复杂度，也有效减少了源模型的估值次数。 

关键词 全局优化，响应面，支持 向量回归，增量法 

中图法分类号 TP391 文献标识码 A 

Improved Global Optimization Algorithm Based on Incremental Support Vector Regression Model 

J IA Yun-feng ZHANG Ai-lian2 WU Ybzhong 

(National Enterprise Information Supported Software Engineering Centre，Mechanical Department of 

Huazhong University of Science and Technology，Wuhan 430074，China) 

(College of Mechanical and Electrical Engineering，Wuhan Textile University，Wuhan 430073，China) 

Abstract SVR(Support Vector Regression)is a kind of small sample learning method with strong robustness．It can 

effectively avoid‘dimension disaster ，and is introduced to the global optimization．However，the existing global optimi— 

zation algorithms based 0n SVR have several shortcomings，such as large number of evaluations，call not cope with high 

dimensional optimization problem and so oil We proposed a new improved global optimization algorithm  DISVR based 

on incremental SVR model：an incremental SVR method to improve the efficiency of reconstruction process response，a 

new incremental LHD sam pling(Latin Hyper~cube Sampling)to ensure an uniform distribution of samples，D E r 

search algorithm  to enhance the stability and efficiency of the global search．Finally，the result of test functions suggests 

that the proposeel method both reduce the time complexity，also effectively reduce number of source model’s evalua— 

tions． 
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1 引言 

目前存在很多传统全局优化算法，有通过生成一个确定 

序列逼近收敛全局最优点 的确定性方法，如分 支定界方法 

(branch and bound)、聚类方法(clustering)和隧道方法(tun— 

neling method)等；有基于一系列随机生成的可行点进行局部 

优化的遗传算法(GA)、模拟退火方法(SA)、统计算法(staffs— 

tic algorithm)、禁忌搜索方法 (Tabu Search)、蚁群算法 

(ACO)和粒子群算法(PSO)等 。近来出现了一种基于元 

模型(响应面)的全局仿真优化算法，该方法是以试验设计与 

数理统计为基础的函数逼近类全局优化方法，通过较少的试 

验来获得设计变量和设计目标之间足够准确的相互关系，利 

用响应面技术显著减少计算成本。常用作响应面的有RSM、 

Kriging、RBF和SVR等元模型(meta-mode1)E 。传统全局优 

化方法及其它基于替代模型的全局仿真优化方法存在估值次 

数多、无法应对高维优化问题等缺点[3]。 

支持向量机(Support Vector Machines，SVM)由Vapnik 

领导的 AT＆TBell实验室研究小组于 1963年提出，是一种 

基于统计学习理论的分类技术[4]。支撑向量回归(SVR，Sup— 

port Vector Regression)基于 SVM理论，构造源模型的响应 

面。现有的基于 SVR响应面的全局优化方法无法保证样本 

数很小时选择出具有代表性的样本，使之覆盖整个设计区间； 

重构SVR模型时间较长；最优点搜索速度较慢；不能有效应 

对约束条件下的全局寻优 J。 

本文提出了一种基于增量 SVR模型 的全局优化算法 

DISVR。算法采用南安普顿大学 S．R Gunn教授用 MAT～ 

LAB程序编写的SVM工具包 j，选择 RBF径向基函数作为 

建模核函数，采用DIRECT(Divided Rectangle)法作为响应面 

寻优搜索方式忉。所提算法集中于采用一种新的增量 LHD 

采样方法，以确保样本集分布均匀；建立近似结构分析模型 
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时，为快速优化大批量采样点，利用支持向量机理论 自身特 

点，根据支持向量集与训练样本集之间存在的等价关系，构建 
一 种增量SVR算法重构响应面。因支持向量具有良好的泛 

化能力，解决了算法复杂度与输入向量维数密切相关的问题， 

故理论上可对任何大型结构进行近似建模；采用加约束的 

DIRECT算法作为搜索策略求解结构模型，可有效解决带约 

束优化问题。 

2 SYR模型及其算法流程 

2．1 s、佩模型 

支持向量回归也分为线性回归和非线性回归两种，但不 

是统计学中的线性或者非线性回归，而是根据是否需要嵌入 

到高维空间来划分的，简述如下[ 。 

对于给定的样本集s以及任意给定的e>0，如果在原始 

空问。 存在超平面 

=W·X+6，删∈R ，bER (1) 

使得 

lyl一，( )I≤e，V( ， )∈S (2) 

则称 =叫· +b是样本集合s的e一线性回归。 

式(2)等价于s中任何点(蕊， )到超平面式(1)的距离 

不超过 。调整超平面的斜率 ，使其与 S中任 

一 点 z ， 距离都尽可能大，即使得 最大化， 

这等价于要求man{lI W >。于是， 线性回归问题就转化 

为优化问题 

n 1 lJ删 

【s．t．I(硼，五>+b--yl l≤e，i=1，2，⋯，Z 

Step3 迭代寻优：将第一次寻优得到的最优点加入到采 

样集合中，并新增一个到所有采样点最小距离最大的点以及 
一 个随机采样点。在此采样集上构造新的增量SVR响应面， 

进行迭代寻优，当不满足精度要求时，增加采样集合，进行循 

环迭代。直到满足精度要求或达到循环次数时，退出迭代。 

基于增量s、 的全局优化算法DISVR的流程图如图 l 

所示。 

设置边界条件 

随机采样初始点集so 

设置SVR算法参数 

用增量LHD算法采样若干点加入so中，得到男一次 
响应面样本集st 

构造SVR响应面 

提取本次拟合后的支持向量SV 

设置好Direct算法参数，在SVR响应面上寻优得到本 

次迭代最优点X 

满鲁萎 差未 妻 兰三至圣= —廷 兰 一 
否 

杼X眦 l以及用最小距离最大化及随机u{D各采样 
一 个点加入到上一次拟合得到的SV中，得到新的样 

本集S 止，退出算法 

得到最优解)c 

图 1 基于增量 SVR的全局优化方法流程图 

3 算法关键过程分析 

(3) 3．1 增量LIID采样方法 

于是，引入松弛变量，并使用 Lagrange乘子法，得到优化 

问题的对偶形式并求解。 

假如训练样本在原空间中线性不可分，我们引入非线性 

变换将原始样本集映射到高维的 Hibert空间中。在此空间 

中进行线性回归，并采用合适的核函数来简化运算，这就是支 

持向量非线性回归。 

此时，回归方程变为 

y=K(w ·z)+6 (4) 

直接输入原始维度的训练样本进行拟合即可。 

SVR常用的核函数多为以下几种。 

多项式核 

K( ，习)=((嚣·xD+c) ，其中，f≥；O，d为任意整数 

(5) 

Gauss径向基核 

I 一 一 l 2 

K(xi，刁) exp(一 ) (6) 

Sigmoid核 

K(五 ，妨)=tanh(K(xi，xi)+u)，K>O， 0 (7) 

2．2 算法流程 

Stepl 采样：结合随机LHD和最小距离最大化采样，构 

造一种新的增量 LHD采样方法，选取一个有限的初始点集 

合 s ={ ”，魏} D，D为可行域，用于复杂函数估值； 

Step2 第一次全局寻优：在初始点集 S 上构造SVR响 

应面，将构造的响应面作为带约束Direct搜索方法的目标函 

数进行寻优； 
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此方法建立在随机拉丁超立方采样基础上。随机拉丁超 

立方采样(LHD，Latin Hyper-cube Sampling)属于全空间填 

充且非重叠的随机采样方法。它的采样点在全局域内是均匀 

的_8]。LHD的主要思想在于，首先将 ，1个维度区间进行 m 

等分，然后在每个维度内随机取值，再根据每个维度值随机地 

选取配对，已经选取的不再重复，形成 m个采样点的 维数 

据。本文提出的增量LHD采样方法(MinmaxLHI)是使得生 

成的采样点满足任意两点之间的最小距离最大化。假设现有 

用LHD采得的初始点集为xP，新采点集为 Xc，总的采点集 

为X ，即XA=X Uxc，最小距离最大方法要求满足 
工G≠ 

眦】([ rnjn’ ( (勋 ，舶 ))] (8) 
XC 1≤{≤辨，1≤ ≤ H 

算法采样时，首先取若干点，然后循环一定次数，每次得 

到的新采样点都是到之前采样点最小距离最大的点。后面全 

局优化加入新采样点时，同样采用这种方式，得到的样本点均 

匀，构造出来的响应面模型不会过于集中，有效地避免了拉丁 

方采样的随机性。 

图 2 随机 LHD采样与增量 LHD采样比较 

3．2 全局搜索DIRECT 

DIRECT是一个自适应细分全局优化算法，由DonaldR 



Jones提出 。它是对标准 Lipschitz方法的改进l9]，无需给 

定Lipsehitz收敛性常数。Lipsehitz常数是决定对全局或局 

部搜索的一个平衡参数。DIRECT算法从所有可能的值中确 

定该常数，以实现在全局和局部范围内的自适应搜索最优解。 

DIRECT算法思路是将设计域看成一个 7／维的超矩形(超立 

方体)，将其分割成 3等分，再寻找其中目标值最小的矩形继 

续细分，直到迭代结束 J。 

基于增量 SVR模型的全局优化算法中的 DIRECT法， 

其目标函数用增量 SVR构造的响应面代替。 

3．3 增量 SYR方法 

SVR算法稳定，在小样本高维函数中应用优势明显，具 

有坚实的统计学依据。但由于它的最终决策函数只由少量支 

持向量所决定，计算的复杂性取决于支持向量的数目，而不是 

样本空间的维数，因此在构建响应面时可应用增量 SVR算 

法。 

增量 SVR算法中，每次的新训练样本由上一次训练得到 

的支持向量 SV样本组成 ，再次训练则只需进行一次即可完 

成。这样虽忽略了历史样本集的非 SV最终可能成为后续训 

练支持向量的问题，但因为它减少了计算复杂度，在用替代模 

型需要多次训练重新构造替代模型时节省了大量的建模时 

间，对整个优化算法的影响比较小，因而选择此种增量模式。 

以下结果为首先采用随机 LHD采得 50个点，再循环 3 

次采得 150点，总共 200点，每次循环过程中构建一次响应面 

所耗总时间。表 1为用原始 SVR与增量 SVR的 8个测试函 

数结果对比。 

表 1 原始 SVR与增量SVR测试结果比较 

4 测试结果对 比 

以下结果都是在各算法的 MATLAB程序语言中进行的 

测试。 

表 2中数据为基于增量 SVR响应面的全局优化算法 

DISVR与传统或其它常用全局仿真优化算法的测试结果比 

较，使用的是8个经典测试函数。其主要着眼于源模型估值 

次数以及测试所得最优点及最小值与理论结果之间的比较。 

其中，本文所提的DISVR算法的测试结果采取 10次测试，并 

取其中间值的方式。 

根据测试结果可作如下分析： 

1)基于 SVR响应面的全局优化方法有效地降低了大部 

分测试函数的源模型估值次数，尤其在多峰函数中优势明显； 

2)测试结果更加接近理论最优点，且最小值更为精确，稳 

定性更高； 

3)对一些峰值不明显的“平底锅”型函数的测试中，结果 

不显著，有一定偏差。 

表2 DISVR与传统全局优化算法的测试对比 

算法 蕊 得到的最优点 目标最小值 
AlpineFunction(AF)，理论最优点和最小值为(7．9171，4．8158)；--6．1295 

Bal1aI1aFunetion(BF)，理论最优点和最小值为(1，1)；O 

Branin function(BR)，最小值为0．3979，3个理论最优点为 

(一 ，l2．275)，(一 ，2．275)和(--3n，2．475) 

Generalized polynomial function(GF)，理论最优点和最小值为 
(2．0000，0．1703)；0．5233 

Six~hump Camel-Back function，最小值为一1．0316，两个理论最优点为 

(0．08983，0．7216)，(--0．08983。n 7216) 

RastriginFunction(RS)，理论最优点和最小值为(O．0000，0．0000)f--2 

Himmelblaufunction(HiM)，理论最优点和最小值为(3．0000，2．oooo)fn oooo 

结束语 本文提出了一种基于增量支持向量回归响应面 

及 DIRECT搜索的全局优化算法。测试函数的结果表明，本 

算法在保证建模速度的情况下可有效降低源模型估值次数， 
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因而在工程实际中具有良好的应用前景。本算法不足之处在 

于，对一些“平底锅”型函数，无法保证其稳定性。其原因一方 

面在于增量SVR响应面拟合时尚无法做到十分精确，另一方 

面在于样本采样不能自适应建模情况。 

未来的任务是在模型的样本集合中使用结合本算法特点 

的采样方式，构建一种自适应的响应面搜索方法。 
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部分的时间和结点数与边数存在正相关关系，但是平均度数 

不是重要影响因素。这与我们对 s算法扰乱部分的时间复 

杂度的分析是一致的。 

可以注意到，扰乱部分的运行时间要比将图G划分成k 

个离散的连通子图的时间快一个或者多个数量级。也就是 

说，整个算法的运行时间主要取决于后者。这提醒我们，如果 

能高效地将图G划分成k个离散的连通子图，将极大地改善 

整个算法的性能。 

显然地，总运行时间减去扰乱部分的运行时间，就是将原 

图划分成k个离散的子图的运行时间。我们没有单独给出分 

析，是因为这部分选用的是参考文献Is]的算法，虽然实验的 

数据集不同，但结论是一致的。 

图io ：12时，不同s取值时 图 11 一2O时，不同 取值时 

扰乱数目(点数和边数) 扰乱数 目(点数和边数) 

另外，从图lO和图11可以看出， 改变，被扰乱的点和边 

的数量没有明显改变。k变大，被扰乱的点和边的数量有减 

少趋势。这是因为k越大，点分组和边分组中敏感属性的取 

值个数可能会增加。可以看见相同 k和5取值的情况下，SD1 

和SD2、SD3和 SD4被扰乱的点和边的数量分别比较接近。 

这里没有发现平均度数的影响。 

结束语 本文提出了防止结点泄露、边泄露和特征泄露 

的三级隐私保护的概念。首次正式提出了社会网络中特征泄 

露的概念 ，并对此进行了理论探讨。在此基础上，提出了 

算法作为解决方案，该算法框架具有一定的灵活性。最后，我 

们在真实数据集Speed Dating上进行了实验，实验结果证明 
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了本算法有效。在后面的工作中，可以将其他找k个离散的 

连通同构子图的高性能算法引入，也可将点或边的敏感属性 

个数从1个扩展到多个。 
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