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摘　要　大数据的发展对数据分类领域的分类准确性有了更高的要求;支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)的广泛应

用需要一种高效的方法来构造一个分类能力强的SVM 分类器;SVM 的核函数参数与惩罚因子以及特征子集对预测模型的复

杂度和预测精度有着重要影响.为提高 SVM 的分类性能,文中将 SVM 的渐近性融合到灰狼优化(GreyWolfOptimization,

GWO)算法中,提出了新的SVM 分类器模型,该模型对SVM 的参数与数据的特征子集同时进行优化,融合SVM 渐近性的新

灰狼个体将灰狼优化算法的搜索空间导向超参数空间中的最佳区域,能够更快地获得最优解;此外,将获得的分类准确率、所选

特征个数和支持向量个数相结合,提出了一种新的适应度函数,新的适应度函数与融合渐近性的灰狼优化算法将搜索引向最优

解.采用 UCI中的多个经典数据集对所提模型进行验证,将其与网格搜素算法、未融合渐近性的灰狼优化算法以及其他文献

中的方法进行对比,其分类准确率在不同数据集上均有不同程度的提升.实验结果表明,所提算法能找到SVM 的最优参数与

最小特征子集,具有更高的分类准确率和更短的平均处理时间.
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Abstract　Thedevelopmentofbigdatarequireshigheraccuracyofdataclassification．ThewideapplicationofsupportvectormaＧ
chine(SVM)requiresanefficientmethodtoconstructanSVMclassifierwithstrongclassificationability．Thekernelparameter,

penaltyparameterandfeaturesubsetsofdatasethaveanimportantimpactonthecomplexityandpredictionaccuracyofthemodel．
InordertoimprovetheclassificationperformanceofSVM,theasymptoticofSVMwasintegratedintothegraywolfoptimization
(GWO)algorithm,andanewSVMclassifiermodelwasproposed．ThemodeloptimizesfeatureselectionandparameteroptimizaＧ
tionofSVMatthesametime．ThenewgreywolfindividualintegratingtheasymptoticpropertyofSVMdirectsthesearchspace
ofgreywolfoptimizationalgorithmtotheoptimalregioninsuperＧparameterspace,andcanobtaintheoptimalsolutionfaster．In
addition,anewfitnessfunction,whichcombinestheclassificationaccuracyobtainedfromthemethod,thenumberofchosenfeaＧ
turesandthenumberofsupportvectors,wasproposed．ThenewfitnessfunctionandGWOfusedasymptoticleadthesearchto
theoptimalsolution．ThispaperusedseveralclassicaldatasetsonUCItoverifytheproposedmodel．Comparedwiththegrid
searchalgorithm,thegraywolfoptimizationalgorithm withoutasymptoticconvergenceandothermethodsintheliterature,the
classificationaccuracyoftheproposedalgorithmhasdifferentdegreesofimprovementondifferentdatasets．TheexperimentalreＧ
sultsshowthattheproposedalgorithmcanfindtheoptimalparametersandthesmallestfeaturesubsetofSVM,withhigherclasＧ
sificationaccuracyandlessaverageprocessingtime．
Keywords　Graywolfoptimizationalgorithm,Parametersoptimization,Featureselection,Asymptotic,Supportvectormachines

　

１　引言

支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)是一种被广

泛使用的机器学习分类与回归算法,由 Vapnik于２０世纪的

最后１０年提出[１].SVM 已被应用于许多领域,如生物识

别[２]、生物信息学[３]和化学信息学[４].在SVM 分类中,训练

数据用于构建分类模型,分类器对未知样本进行分类.在使

用SVM 时,有两个问题需要解决,即如何选择最优的特征子

集和最优的参数.特征子集与SVM 的惩罚参数和内核参数

对SVM 的性能有着重要影响.数据集中的有些特征是冗余



和不相关的,丢弃这些无用的特征可以提高计算效率;惩罚参

数可以权衡最小化训练误差和最大分类间隔,内核参数定义

了输入特征空间到一个高维特征空间的非线性映射.同时,
特征子集的选择将会影响 SVM 参数的选择,反之亦然.因

此,求解最优特征子集和SVM 参数必须同时进行.
群智能算法在解决优化问题方面具有强大的竞争力[５Ｇ６],

灰狼优化(GWO)算法[７]是 Mirjalili于２０１４年提出的一种新

型群智能优化算法.GWO具有算法结构简单、需调参数少、
收敛速度快等优点;更重要的是,该算法表现出了非常强的探

索与利用能力[８].许多研究者已经把该算法应用于很多优化

问题,如训练多层传感器、经济调度指派[９]、车间调度[１０]、约
束优化[１１]等.

许多研究根据经验尝试有限数量的值来选择 SVM 参

数,以获取最小的误分类率.此过程需要在搜索空间上进行

详尽搜索才能找到可行的解决方案,这是SVM 的一大挑战.

Friendrichs等使用网格搜索SVM 参数空间的最佳参数[１２],
在此解决方案中,参数在参数空间内以固定的步长变化,使用

不同的性能度量来评估每个参数组合.但是,该参数优化解

决方案仅适用于极少数参数的调整,而且复杂、耗时.鉴于

此,后续有研究者使用启发式进化算法来搜索 SVM 参数的

最佳值以构建具有高预测精度和稳定性的分类模型.在以往

的研究中,很多工作都是围绕特征子集的选择或者 SVM 参

数优化中的某一方面来进行的.Huang等利用 GA(遗传算

法)对SVM 参数进行优化,并依据精确率与权重惩罚因子提

出了一种新的适应度评估函数[１３];Wu等提出了一种混合遗

传算法(GA)用于 SVM 参数优化,以预测最大值电力日负

荷[１４];Zhang等用 ACO搜索最优SVM 参数来优化支持向量

机[６],提升了性能且耗时短;Chen等使用 PSO 优化SVM 参

数,而且为了降低运算复杂度和提高搜索速度,采用了类内平

均距离与类外中心距离之差作为适应度函数[１５];Guo等使用

免疫算法优化 SVM 参数和特征权重,将优化模型应用于

EEG信号中的意识任务分类[１６];Tharwat使用蝙蝠算法来优

化SVM 参数,并且验证了 RBF核函数具有比多项式函数更

好的分类性能[１７].优化SVM 参数的其他启发式算法还有鲸

鱼优化算法[１８]、萤火虫优化算法[１９]、布谷鸟搜索算法[２０]和引

力搜索算法[２１].
文献[２２Ｇ２５]的研究主要集中于特征子集的选择,未考虑

SVM 中参数的优化.近年来的研究趋势是通过在选择特征

的同时优化参数来提高准确率.Huang等[１３]首先使用遗传

算法进行特征选择与参数优化,相比网格优化取得了更高的

准确率与更小的特征子集;随后,Lin等利用 PSO 代替 GA,
取得了更有竞争力的实验结果[２６];Zhou等提出了用遗传算

法优化SVM 的医院住院费用的预测模型[２７],同时进行参数

优化和特征选择,取得了较高的准确率;文献[２８]提出的

MVO＋SVM 优化采用了两种体系结构来比较多分类任务;
文献[２９Ｇ３２]分别利用蚱蜢优化算法、蜂群优化算法、改进的

鱼群优化算法和改进的烟花算法来同时进行参数优化与特征

选择.但上述文献均未考虑支持向量机的渐近行为,只有文

献[３３Ｇ３４]考虑了支持向量机的渐近行为,采用网格优化与遗

传算法提高了分类准确率,同时缩短了处理时间.实验验证

了遗传算法优于网格搜索.
本文的主要目标是采用灰狼优化算法融合支持向量机的

渐近行为来进行特征子集的选择与 SVM 参数的选择,以提

高其分类准确率.首先介绍SVM 特征子集选择与参数优化

的相关工作;其次描述SVM 的基本思想及其渐近行为和灰

狼优化算法;然后提出融合渐近行为的灰狼优化特征子集选

择与SVM 参数优化方法;最后进行实验验证与讨论.

２　相关方法

２．１　SVM的基本思想

支持向量机是一种基于结构风险最小化的被广泛使用的

机器学习算法,能够解决小样本和非线性分类问题.SVM 的

基本原理是寻找最优分割超平面来使问题变成线性可分.假

设有n个训练样本集S＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xn,yn)}.
其中,xi 是训练数据;yi∈{－１,１}是样本类别,＋１代表正

例,－１代表负例.若样本集线性可分,则存在超平面WTX＋
b＝０能对样本数据进行正确分类,其中 W 是样本的权重向

量,b是偏置,X 是训练样本.若超平面已知,则样本空间中

任意点xi 到超平面的几何距离可记为:

r＝ |WTX＋b|
‖W‖

(１)

这个距离r为最大类间隔.若超平面方程在最大类间隔

的情况下可以正确地分离样本,则将最优分离平面的求解转

换为以下目标函数和约束:

min １
２‖W‖２

s．t．yi(WTXi＋b)－１≥０,∀i＝１,２,􀆺,N
(２)

针对线性不可分数据,即存在离群点的情况下,为保证数

据线性可分,引入松弛因子ξi≥０(i＝１,２,􀆺,n),优化问题的

目标函数被重写为:

min １
２‖W‖２＋C∑

N

i＝１
ξi

s．t．yi(WTXi＋b)－１＋ξi≥０,∀i＝１,２,􀆺,N
(３)

其中,C代表惩罚因子,其可以平衡最大间隔与松弛变量.
上文讨论的都是线性数据.若数据是非线性可分的,

SVM 使用核函数把数据映射到高维空间,在高维空间中可以

找到一个超平面,从而使数据线性可分,其目标函数为:

min １
２‖W‖２＋C∑

N

i＝１
ξi

s．t．yi(WTϕ(Xi)＋b)－１＋ξi≥０,

∀i＝１,２,􀆺,N

(４)

其中,ϕ(Xi)为非线性函数.
核函数被定义为非线性函数的点积,这样可以解决由高

维投影导致的维数灾难问题.目前主要有 ３ 种常用的核

函数.１)线性核函数:K(Xi,Xj)＝‹Xi,Xj›;２)径向基函数:

K(Xi,Xj)＝exp(－‖Xi－Xj‖２/２σ２);３)多项式核函数:

K(Xi,Xj)＝(‹Xi,Xj›＋c)d.
由于径向基核函数在近似任何非线性函数方面有着显著

性能,而且有更少的参数进行优化,因此本文采用径向基核函数.

２．２　支持向量机的渐近行为

Keerthi等于２００３年提出了支持向量机的渐近行为[３５],
对具有高斯核的支持向量机的渐近行为进行了理论分析与数

学推理;把logC和logσ２ 作为超参数空间的参数,在参数空

间的渐近区域 (logC,logσ２)内存在着泛化错误的一条等高

线,此条等高线把参数空间划分为过拟合区域、欠拟合区域和

８３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．２,Feb．２０２０



好区(见图１),好区内的参数设置具有好的泛化错误性能.

对于每一个固定的C
~
,用式(５)来描述等高线,图１中的虚线

对应着C
~
,即线性支持向量机的惩罚因子,也对应了线性向量

机最小的泛化错误.

logσ２＝logC －logC
~

(５)

图１　超参数空间

Fig．１　Hyperparameterspace

若能找到图１中的好区,指导相关算法在好区中寻找最

优参数组合,将会降低时间复杂度,同时提高算法的准确率.

２．３　灰狼优化算法的主要思想

GWO算法模拟灰狼的狩猎机制.灰狼生活在一个严格

等级的群体中:最重要是负责决策的α狼,其次是β狼和δ
狼,其余称为o狼[７].该算法中,猎物位置是最优解,灰狼代

表搜索空间中的潜在解.更接近猎物的狼是α狼,它们是目

前为止的最优解;从等级上讲,β狼是次优解;而δ狼是第三

最优解.它们的位置在搜索空间中表示为Xα,Xβ 和Xδ,o狼

根据α狼、β狼和δ狼的相对位置来更新它们在搜索空间中的

位置.图２给出了灰狼和猎物的定位,以及用于更新灰狼在

搜索空间中的位置等式中涉及的参数.狩猎猎物的具体步骤

为包围猎物、狩猎、攻击和探索[３６].

图２　搜索空间中灰狼与猎物的定位

Fig．２　Locationofgreywolvesandpreyinthesearchspace

(１)包围猎物

根据猎物的位置更新搜索空间中各个灰狼的位置,更新

方程如下:

X(t＋１)＝Xp(t)＋A∗D (６)

其中,t是迭代次数,Xp 是猎物位置,X 是灰狼位置,D 表示

猎物与灰狼之间的距离,定义如下:

D＝|C∗Xp(t)－X(t)| (７)

A 和C 为向量系数,其计算公式为:

A＝２ar１－a (８)

C＝２r２ (９)

其中,a随着迭代的进行从２线性递减到０,r１ 和r２ 为[０,１]
间的随机数.

(２)狩猎阶段

根据α狼、β狼和δ狼的信息更新狼群中各个灰狼个体的

位置,更新公式为:

X(t＋１)＝X１＋X２＋X３

３
(１０)

其中,X１,X２ 和X３ 的定义为:

X１＝|Xα－A１∗Dα| (１１)

X２＝|Xβ－A２∗Dβ| (１２)

X３＝|Xδ－A３∗Dδ| (１３)
其中,Xα,Xβ 和Xδ 是第t次迭代中最优的３个解;Dα,Dβ 和

Dδ 分别被定义为:

Dα＝|C１∗Xα－X| (１４)

Dβ＝|C２∗Xβ－X| (１５)

Dδ＝|C３∗Xδ－X| (１６)
(３)攻击阶段

攻击猎物是狩猎过程的最后阶段.接近猎物可以通过减

小a的值来进行数学建模.注意,A 的变化可以通过a 的变

化来实现,即A 是区间[－２a,２a]中的任意值,整个迭代过程

中a的区间为[０,２].当|A|＜１时,灰狼可以移动到它的当

前位置与猎物之间的任何位置.
(４)探索阶段

探索阶段允许背离狼群去寻找新空间,以发现更优的猎

物,在算法中通过设置|A|＞１来实现[７].
灰狼优化算法的步骤如下:

Step１　初始化灰狼数量 N、迭代次数t、维度 D 等参数

以及灰狼群体X＝(X１,X２,􀆺,XN),随机初始化灰狼的位置

Xi＝(Xi１,Xi２,􀆺,XiD )T(i＝１,２,􀆺,N);

Step２　计算各个灰狼的适应度值fi,找出适应度值最好

的前３个灰狼个体Xα,Xβ,Xδ,并将适应度最好的Xα 设置为

最优解;

Step３　开始迭代,遍历灰狼种群,按照式(１０)更新当前

灰狼和猎物的位置;

Step４　更新参数α,A 和C,根据式(２３)评估各个灰狼的

适应度,更新α,β和δ;

Step５　迭代结束,返回最优解Xα.

３　融合SVM渐近性的GWO的参数优化与特征选择

　　为了解决SVM 参数设定与特征子集选择的问题,将灰

狼优化算法与支持向量机相结合,融合支持向量机的渐近特

性产生新的灰狼个体,到更好的搜索空间寻找最优解,构建新

的SVM 优化模型.

３．１　灰狼个体编码的设计

本文用灰狼优化算法进行SVM 参数优化和特征子集选

择.由于优化算法的最优解是灰狼个体Xα,因此灰狼个体的

维度包含两个参数(C,σ)和数据集的特征数量n两部分,设计

方案如图３所示.

图３　灰狼个体编码

Fig．３　Individualcodeofgraywolf

９３武玉坤,等:融合渐近性的灰狼优化支持向量机模型



参数C和σ都是实值型数据.n个特征变量被初始化为

[０,１]之间的随机数,若值高于或等于０．５,则取值为１,表示

该特征被选择;若值低于０．５,则取值为０,表示该特征未被

选择.

３．２　融合渐近性产生新灰狼个体

为了在算法中融合渐近行为,必须首先获得图１中虚线

对应的C
~
.本文选择灰狼优化算法中适应度值最好的 Xα,

Xβ 和Xδ 等前r个灰狼个体作为C
~

值产生的依据. 为 计 算

方便,把式(５)转化为:

C
~

＝C
σ２ (１７)

为方便叙述,令C
~

＝ K,γ＝１
σ２ ,即:

K＝Cγ (１８)
为了使图１中的虚线更加接近好区中的参数最优组合,

本文引入一个修正量δ,把式(１８)变换为:

δK＝Cγ,０＜δ＜１ (１９)
把初始化参数 C 变量值的搜索空间离散化为d 个值

(C１,C２,􀆺,Cd),然后根据式(１９)计算出d个对应的γij:

γij＝δC
~

i

Cj
,i＝１,２,􀆺,r;j＝１,２,􀆺,d (２０)

最后,根据产生的新的参数组合与对应的特征重新生成

灰狼个体.新的灰狼个体如表１所列,新灰狼个体中的f１,

f２,f３ 为Xα,Xβ 和Xδ 分别对应的特征子集.

表１　由适应度最高的前r个灰狼个体产生的新灰狼个体

Table１　Newgraywolfindividualproducedbythetoprgraywolf

individualofhighestfitness

α狼新个体 β狼新个体 δ狼新个体 第r个灰狼产生的新个体

(C１,γ１１,f１) (C１,γ２１,f２) (C１,γ３１,f３) (C１,γr１,fr)
(C２,γ１２,f１) (C２,γ２２,f２) (C２,γ３２,f３) (C２,γr２,fr)

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
(Cd,γ１d,f１) (Cd,γ２d,f２) (Cd,γ３d,f３) (Cd,γrd,fr)

新的灰狼个体选择了合适的C
~
,蕴含了支持向量机的渐

近特性.新生成的灰狼个体加强了灰狼优化算法的搜索力

度,提高了支持向量机的分类准确率.

３．３　融合渐近性的灰狼优化SVM模型

基于融合渐近性的灰狼优化算法进行支持向量机的特征

选择与参数优化的模型如图４所示.

首先对参数初始化、数据预处理、特征子集选取和适应度

评估进行详细阐述,然后给出所提模型的主要算法步骤.

(１)参数初始化

首先,初始化灰狼优化算法的基本参数,包括灰狼数量、

每个个体的维度、初始位置以及迭代次数等.由于在提出的

优化SVM 模型中需要寻找最优的(C,σ)组合和最优的特征

子集,因此搜索空间是２＋n维的,并且灰狼的每个位置就是

一个(C,σ)与特征子集的组合.根据初始化的灰狼种群,随机

选择３个灰狼个体作为Xα,Xβ 和Xδ.

(２)数据预处理

数据归一化处理是数据挖掘的一项基础工作.不同的评

价指标往往具有不同的量纲,数据间的差别可能很大,不进行

处理会影响到数据分析的结果.为了消除指标之间量纲和取

值范围差异的影响,本文对数据进行标准化处理,以获得更高

的分类精度.本文采用最小Ｇ最大规范化,即对原始数据进行

线性变换,使每个特征可以缩放到[０,１]范围,转换公式如下:

x∗ ＝ x－min
max－min

(２１)

其中,x为样本属性的原始值,min为样本数据属性的最小

值,max为样本数据属性的最大值,x∗ 是变换后的值.
(３)特征子集的选取

根据最优灰狼个体 Xα 的前n 个值进行特征提取,保留

相关特征,丢弃不相关的特征,用训练特征子集和测试特征子

集分别进行SVM 训练和测试训练好的模型的泛化能力.

(４)适应度函数与评估

适应度函数是灰狼优化算法的基础组成部分,用于评估

灰狼个体的优劣.以往的研究人员将准确性和特征数量作为

两个重要参数,并评估每个参数的特征子集[１３].由文献[３６]

可知,支持向量的个数对模型的泛化能力也有重要影响,本文

在式(２２)的基础上增加了模型支持向量个数项,提出了新的

适应度函数,如式(２３)所示,此适应度函数的最优值可以获得

最高的准确率、最小的特征子集和最少的支持向量.

fitness＝WA×SVM_accuracy＋WF×(∑
nf

i＝１
Ci×Fi)－１

(２２)

fitness＝WA×SVM_accuracy＋WF ×(∑
nf

i＝１
Ci×Fi)－１＋

WV ×(∑
l

i＝１
Vi)－１ (２３)

其中,SVM_accuracy是分类准确率;WA 是其权重;WF 是特

征数量的权重;Fi 是第i个特征,被选中取１,未被选中取０;

Ci 是第i个特征的权重;nf 是数据集的总特征数;Vi 表示第i
个样本,若是支持向量则取值为１,否则取０;l是总的样本数;

WV 是支持向量的权重,一般取０．０５.

由于每个灰狼个体表示(C,σ)组合和选取的特征子集,当

用测试集获取准确率后,每个灰狼个体就可用式(２３)进行评

估,从而选择出最优的灰狼个体Xα,Xβ 和Xδ.

图４　融合渐近性的灰狼优化SVM 的流程图

Fig．４　FlowchartofGWOSVMfusedasymptotic

０４ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．２,Feb．２０２０



所提模型的处理过程如下:

Step１　数据处理.数据集中的特征按照式(２１)进行归

一化处理,然后划分为训练集与测试集.

Step２　初始化.初始化灰狼数量 N、迭代次数t、维度D
以及参数α,A 和C.

Step３　选取特征子集.依据初始灰狼种群中特征的维

度,选择训练子集与测试子集.

Step４　训练SVM.根据训练子集与灰狼个体中的参数

维度(C,σ)进行训练,获取支持向量机中的权重向量W 和偏

置b.

Step５　计算分类准确率.使用测试子集和 Step４获得

的相关变量计算分类准确率.

Step６　评估适应度.根据式(２３)评价每个灰狼个体的

适应度,并且找出适应度最高的前r个灰狼个体.

Step７　产生新灰狼种群.依据式(１７)－式(２０),由适应

度最高的前r个灰狼个体融合渐近性产生新的灰狼个体,继

而产生新的灰狼种群.

Step８　更新参数.据式(８)、式(９)、式(１１)和式(１２)分

别更新参数A,C 和灰狼个体Xα,Xβ 和Xδ,依据新的灰狼种

群训练SVM.

Step９　终止条件.若最大迭代次数未达到,则转Step３,

否则转Step１０.

Step１０　获取最优解.训练过程终止,得到最优参数与

最优特征子集.

４　实验

４．１　实验环境

本文 实 验 平 台 是 IntelCore CPU i７Ｇ７７００HQ,８GB

RAM,Windows１０ 操 作 系 统;开 发 环 境 是 Matlab２０１７a,

Libsvm(３．１)[３７],设置参数的搜索范围为(０．０１,３５０００),σ的

搜索范围为(０．０００１,３２).

４．２　实验数据集

从 UCI机器学习库中选取了１０个数据集,来验证本文

方法在不同数据集中的有效性.这１０个数据集分别为:AusＧ

tralian,Breastcancer,German,Heartdisease,Sonar,Liver,

Vehicle,Vowel,IrisandWine.

表２列出了这些数据集的类别数、样本数以及初始特征

数等相关属性.实验中,采用k折交叉验证.交叉验证是指

将数据集D 划分为k个大小相似的互斥子集,每个子集都尽

可能保持数据分布的一致性,子集从数据集D 中分层采样得

到;然后,每次用k－１个子集的并集作为训练集,将余下的子

集作为测试集,于是可实现k次训练和测试;最后得到的是这

k次测试结果的均值,本文实验中k置为１０.

表２　数据集描述

Table２　Datasetdescription

序号 数据集 类别数 样本数 特征数

１ Australian ２ ６５３ １５
２ Breastcancer ２ ６８３ １０
３ German ２ １０００ ３０
４ Heartdisease ２ ２７０ １３
５ Sonar ２ ２０８ ６０
６ Liver ２ ３４５ ６
７ Vehicle ４ ８４６ １８
８ Vowel １１ ５２８ １０
９ Iris ３ １５０ ４
１０ Wine ３ １７５ １３

４．３　实验结果与分析

(１)表３列出了本文方法与文献[３４]中的方法以及网格

搜索算法的结果对比,分类准确率采用平均数±标准差的形

式表示.可以看出,本文算法在１０个数据集上的分类准确率

都高于文献[３４]中方法的准确率.

表３　本文算法与文献[３４]、网格搜索分类算法的准确率比较

Table３　Accuracycomparisonofproposedalgorithmandliterature
[３４],gridsearchalgorithm

(单位:％)

数据集 本文算法 文献[３４]方法 网格搜索

Australian ９２．６８±２．９１ ９１．５９±２．１４ ８４．７４±４．５２
Breastcancer ９９．６９±１．２１ ９９．００±１．６６ ９５．４３±２．５０

German ８６．７３±１．９１ ８６．１０±１．９７ ７８．９０±１．７３
Heartdisease ９５．９３±２．６３ ９５．５６±２．３４ ８８．１５±５．１８

Sonar ９９．３０±１．５８ ９９．００±２．１１ ９０．５０±８．３２
Liver ８５．７２±５．３８ ８３．１４±７．１９ ７２．８９±５．６０
Vehicle ８８．２７±１．４４ ８８．２４±１．４７ ８３．９４±２．７４
Vowel ９９．７０±０．８２ ９９．６０±０．７１ ９５．３６±２．２４
Iris １００．００±０．００ １００．００±０．００ ９４．０９±４．７７
Wine １００．００±０．００ １００．００±０．００ ９７．１６±２．８８

(２)为比较本文算法和没有融合渐近性的灰狼优化算法

的差异,在上述１０个 UCI数据集上采用１０折交叉验证计算

其分类准确率,并用非参数的 Wilconxon秩和检验进行检验.

如表４所列,除Iris,Vowel和 Wine的 P 值大于规定的显著

性水平０．００５外,其他的P 值均小于０．００５.因此,与没有融

合渐近特性的灰狼优化支持向量机算法相比,本文算法具有

更高的准确率和较少的特征子集.

表４　本文算法与未融合渐近性的 GWO算法的对比

Table４　ComparisonbetweenproposedalgorithmandGWOalgorithmwithoutasymptotic

数据集 特征数
本文算法

准确率/％ 选择的特征数

GWO＋SVM
准确率/％ 选择的特征数

P 值

Australian １５ ９２．６８±２．９１ ７．６±２．０１ ８９．０４±１．４５ ８．０±２．４１ ＜０．００５
Breastcancer １０ ９９．６９±１．２１ ２．９±１．２０ ９５．６９±２．０１ ３．１±１．４６ ＜０．００５

German ３０ ８６．７３±１．９１ １２．６±２．２１ ８０．７３±２．８１ １３．４±１．８９ ＜０．００５
Heartdisease １３ ９５．９３±２．６３ ６．３±１．８６ ９１．１２±１．９１ ６．８±１．７５ ＜０．００５

Sonar ６０ ９９．３０±１．５８ ２３．４±２．２１ ９４．５６±２．４１ ２９．７±４．６１ ＜０．００５
Liver ６ ８５．７２±５．３８ ３．６±１．１８ ７７．４３±７．２９ ３．９±１．４５ ＜０．００５
Vehicle １８ ８８．２７±１．４４ １０．２３±１．８５ ８４．５９±３．０９ １０．３４±２．６１ ＜０．００５
Vowel １０ ９９．７０±０．８２ ６．０５±１．３６ ９８．９７±１．５１ ６．９±１．６４ ０．３９８０
Iris ４ １００．００±０．００ １．４±０．６４ ９９．３６±２．１１ １．５±０．６１ ０．３６８１
Wine １３ １００．００±０．００ ３．８８±０．５６ ９９．５０±１．８１ ４．２±０．９１ ０．３６８１

１４武玉坤,等:融合渐近性的灰狼优化支持向量机模型



　　(３)为了评估本文方法的有效性,表５列出了本文算法和

其他算法在 UCI数据集 Australian上的准确率.由表５可

知,本文算法具有较强的竞争力.

表５　本文算法与其他算法在 Australian数据集上的分类准确率

Table５　Classificationaccuracyofproposedalgorithmandother

algorithmsonAustraliandataset

文献 方法 准确率/％
本文算法 融合渐近性的灰狼算法 ９２．６８

文献[３４]算法 带特征染色体的遗传算法 ９１．５９
文献[２９]算法 GOA＋SVM ８５．０７
文献[２８]算法 MVO＋SVM ８６．８１
文献[３８]算法 GA＋featureweigh＋SVM ８８．５５
文献[３６]算法 CGPGA＋SVM ９０．１３
文献[２７]算法 PSO＋SVM ９１．０３
文献[１３]算法 GA＋SVM ８８．１０

－ 决策树(C４．５) ８５．２２
－ 随机森林 ８６．８１
－ 贝叶斯 ７２．４６
－ Boosting ８６．２３

(４)对融合渐近性的灰狼优化算法(GWOＧFA)和不融合

渐近性的灰狼优化算法(GWOＧNFA)进行时间复杂度的对比

分析.在这两种算法中,适应度评价是最耗费时间的.在

GWOＧNFA中,若种群规模为 N,每迭代一次就评价一次适

应度,时间复杂度为 O(N),当迭代次数是t１ 时,耗时为t１􀅰

O(N).而在 GWOＧFA中,计算代价还包括对新生成的个体

进行一次适应度评价,若新个体规模为nf,则时间复杂度为

O(N＋nf);当迭代次数为t２ 时,耗时为t２􀅰O(N＋nf),忽略

N 与nf 的差异,总耗时记为t２􀅰O(N).

实验表明,融合渐近性的 GWO 达到预定的分类准确率

所需的种群规模小,迭代次数少,因此 GWOＧFA 的时间复杂

度比 GWOＧNFA小.

本文采用 UCI库中的Breastcancer,Heartdisease,IonoＧ

sphere这３个数据集对上述两种算法以及网格搜索算法进行

性能对比实验.实验中,采用１０折交叉验证来获得分类准确

率、特征数、平均处理时间,结果如表６所列.

表６　本文算法和未融合渐近性的 GWO算法以及网格搜索算法的性能对比

Table６　PerformancecomparisonofproposedalgorithmandGWOalgorithmwithoutasymptotic,gridsearchalgorithm

数据集 特征数
准确率/％

GWOＧFA GWOＧNFA 网格搜索

选择的特征数

GWOＧFA GWOＧNFA

平均处理时间/s
GWOＧFA GWOＧNFA 网格搜索

Breastcancer １０ ９９．６９ ９５．６９ ９５．４３ ２．９ ３．１ １１．５９ １３．０２ １５．９０
Heartdisease １３ ９５．９３ ９１．１２ ８８．１５ ６．３ ６．８ ９．２６ ９．６８ １２．０８
Ionosphere ６０ ９９．３０ ９４．５６ ９０．５０ ２３．４ ２９．７ １０．０８ １１．１６ １６．３２

　　从实验结果可以看出,GWOＧFA 获得了９９．６９％的准确

率,所需的平均处理时间为１１．５９s,得到的特征数更少,而

GWOＧNFA和网格搜索算法分别需要１３．０２s和１５．９０s,其

他数据集的比较类似,从而验证了上述时间复杂度分析的正

确性.本文算法能获得更高的准确率、更小的特征子集和更

少的处理时间,具有更好的性能.

结束语　本文使用灰狼优化算法来进行支持向量机的特

征选择和参数优化,同时融合了支持向量机的渐进性,从而将

灰狼优化算法的搜索导向超参数空间的好区中的最佳泛化误

差直线上.其本质是将支持向量机的性能特征融入算法,使

其不仅具备灰狼优化算法的搜索功能,而且具有融合渐近性

灰狼个体的搜索功能,因此新算法具备更强的搜索力度,且分

类准确率得到显著提高.

适用度函数采用支持向量机分类准确率与被选择的特征

数、支持向量数作为标准,同时进行参数优化与特征选择.实

验结果表明,与网格搜索算法、不带融合渐近性的算法以及其

他相关文献中的分类方法相比,本文算法在分类准确率、特征

子集的选择和时间复杂度方面都表现出了良好的特性,是一

种有效的算法.下一步将在更多的数据集上对本文算法进行

验证,同时考虑融合数据集特征权重来验证分类准确率.
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