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摘　要　随着新能源汽车的推广,电动汽车逐渐进入千家万户,而影响电动汽车价格的因素较多.文中对影响电动汽车价格的

２０个属性进行主成分分析研究,先用Pearson相关系数法和PCA算法对数据进行预处理,获得比较重要的样本属性,然后对研

究后的新数据进行多分类有监督学习.在支持向量机模型的基础上,用粒子群算法对支持向量机(SupportVectorMachine,

SVM)模型的参数进行优化选择,实现了对电动汽车的多分类研究,实验表明所建立的模型对电动汽车的多分类效果明显.
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Abstract　Withthepromotionofnewenergyvehicles,electricvehicleshavegraduallyenteredthousandsofhouseholds．Thereare
manyfactorsthataffectthepriceofelectricvehicles．Twentyattributesthataffectthepriceofelectricvehiclesarestudiedby
principlecomponentanalysis．Firstofall,thedataarepreprocessedbyPearsoncorrelationcoefficientmethodandPCAalgorithm
toobtainmoreessentialsampleattributes．Then,thenewdataarestudiedbymultiＧclassificationsupervisedlearning．Basedonthe
SVM model,theparticleswarmoptimizationalgorithmisusedtooptimizetheparametersofthesupportvectormachinemodel,

andthemultiＧclassificationresearchofelectricvehicleisrealizedsuccessfully．TheexperimentalresultsshowthatthemultiＧclasＧ
sificationSVM modelhassignificanteffect．
Keywords　Electricvehicle,MultiＧclassificationproblem,Supportvectormachine,Particleswarmoptimizationalgorithm
　

１　引言

近年来,电动汽车领域快速发展,发展电动汽车对促进节

能减排、带动产业转型升级有重要意义[１].然而,根据中国汽

车工业协会调查,我国电动汽车普遍售价高,２０１９年上半年

电动汽车平均售价比燃油车高出８１％,导致消费者对电动汽

车的接受程度较低.因此,对电动汽车价格进行分类研究具

有一定的现实意义.
支持向量机[２]最早是基于二分类问题而设计的,是一种

经典的二分类模型,相较于神经网络而言,其在解决线性不可

分问题时优势突出.但是实际工作中,总会遇到多分类问题,
例如金融信贷评级、生物医学诊断、自然语言处理等.由文献

[３]和文献[４]可知,解决多分类问题的方法主要有两种:一种

是将多个分类求解问题综合成一个最优化求解问题,同时考

虑所有的分类问题[５];另一种是组合二分类器共同解决多分

类问题.第一种方法由于参数众多,目标函数十分复杂,难以

实现.因此,将第二种作为常用方法,其构造方法有一对一

(OVO)分类器、一对余类(OVR)和纠错输出编码分类器等[６].

SVM 在选取参数时涉及人为主观因素,比如,多项式核

中的惩罚因子C与d 等参数的选择对模型的性能影响很大.
如何对SVM 参数进行优化成为学者研究的重点.目前,主
流的参数优化方法有 Holland创立的遗传算法(GeneticAlＧ
gorithm,GA)[７],Dorigo等提出的蚁群算法(AntColonyOpＧ
timization,ACO)[８],Kennedy等提出的粒子群算法(Partice
SwamOptimization,PSO)[９].还有一些其他优化算法,例如,
利用交叉验证法优化参数,通过增量学习和选择性学习来对

SVM 的参数进行优化等.
由于粒子群具有全局优化的优点,并且粒子具有记忆性

等显著特点,因此,将粒子群优化算法与多分类支持向量机模

型结合,通过让机器自己去寻找最优的参数,既避免了人为因

素对模型的干扰,也能提高模型的性能.

２　相关方法

２．１　SVM的基本模型

支持向量机的基本思想是构建一个超平面来划化二分类

的数据[１０],为了使间隔最大化(超平面与最近的样本点的距



离),得到以下优化问题:

min １
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其中,C＞０,ξi 为松弛变量.

式(１)相应的拉格朗日函数为:
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其中,αi,γi 为拉格朗日乘子.
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将式(２)代入拉格朗日函数中,得到对偶问题:
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决策函数为:

f(x)＝sign[(∑
l

i,j＝１
αiyiK(xi,xj))＋b] (４)

将二分类模型推广到多类分类问题,有第１节中介绍的

几种 方 法,鉴 于 选 取 的 数 据 仅 有 ４ 类,初 步 选 取 一 对 一

(OVO)分类器方法.这种方法是将一个 m 类问题构造成

m(m－１)/２个二分类器[１１]来解决多分类问题,虽然分类器个

数有所增加,但是契合了支持向量机二元分类的特性,其准确

率应该会达到理想的目标.

对于来自第i类和第j类的数据,通过解决下面的二分

类问题:

min １
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其中,M＝m(m－１)/２为二分类器的个数.然后基于投票策

略进行判定.

如果sign((wij􀅰x)＋bij)表明x在第i类数据中,则第i
类获得一票,否则,第j类增加一票,得票最多的类别就是要

判定的类别.

２．２　SVM的参数选择

支持向量机由于核函数[１２]设定的不同,所需要的参数也

有所不同,常用的核函数及其对应的参数如表１所列.

表１　核函数公式及参数

Table１　FormulaandparametersofKernelfunction

核函数 公式 参数

线性核 (x􀅰x′) C
径向基核 exp(－‖x－x′‖２/σ２) C,σ
多项式核 ((x,x′)＋１)d C,d

由表１可知,不同的核函数对应于不同的学习模型,可以

根据不同的要求选择最适合的核函数.
为了提高模型的性能,应当设定最优的参数.可以利用

启发式优化方法让机器进行参数选择;也可以利用穷举方法,
通过网格搜索方法来寻找最优参数.一般认为后者方法过于

粗鲁,虽然能够得到最优参数,但是计算代价过高,实际工作

中对时间和空间的要求比较高.因此,一般选择启发式优化

方法进行参数的选择.本文选用粒子群算法进行参数优化,
并加入交叉验证方法,最后利用混淆矩阵进行评估,既避免了

庞大的计算量,也能够在一定程度上找到设定最优的参数,提
高SVM 模型的性能.

２．３　基于粒子群的 MultiＧclassSVM实现

粒子群算法(PSO)[１３]是基于群体的智能优化搜索方法.
首先生成初始化种群,每个粒子作为可行空间中的解,都在可

行空间中运动,并由目标函数确定对应的适应值,粒子的运动

速度决定它们的飞行方向和距离,一般情况下,由于粒子特殊

的记忆能力帮助其跟随最优粒子在空间中搜索,每一次迭代

中,粒子会通过两个极值来更新自己,一个是局部的最优解

Pid,另一个是全局的最优解Pgd.
假设粒子群在一个n维的解空间中搜索,种群记作:

X＝{X１,X２,􀆺,Xm} (６)
粒子数为m,每个粒子的位置记作:

Xi＝{xi１,xi２,􀆺,xin} (７)
每个粒子的速度都是随机生成的,记作:

Vi＝{vi１,vi２,􀆺,vin} (８)
每个粒子的位置记作:

Pi＝{pi１,pi２,􀆺,pin} (９)
当两个最优解被找到之后,每个粒子根据下面的公式来

更新速度.

vt＋１
id ＝wvt

id＋c１r１(pt
id－xt

id)＋c２r２(pt
gd－xt

gd) (１０)

xt＋１
id ＝xt

id＋vt＋１
id ,i＝１,􀆺,m (１１)

其中,w 是惯性权重,r１ 和r２ 是０~１之间的随机数,c１ 是学

习因子,c２ 是社因子.当学习因子大于社会因子时,粒子很容

易陷入局部搜索;当社会因子大于学习因子时,有助于粒子向

全局最优搜索,因此,取c１＝１．６,c２＝２.

w 是由Shi等[１４Ｇ１５]在１９９８年的论文中引入的概念,其大

小决定了对粒子当前速度的继承,适当的选择可以使粒子具

有均衡搜索和开发能力,权重有几种取法,例如:固定权重、时
变权重、模糊权重和随机权重等.时变权重可以随着迭代次

数动态调节,而且,为使得粒子在前期搜索能力较强,飞行后

期具有较好的开发能力,选取时变权重,权重取值范围为

[wmax,wmin],最大迭代次数为iter_max,公式如下:

wi＝wmax－wmax－wmin

iter_max ×i (１２)

为了避免粒子速度过大,设置速度的上限vmax和下限

vmin.

vmax＝(Xmax－Xmin)/２
vmin＝－(Xmax－Xmin)/２{ (１３)

由于本文选择的核函数是多项式核函数,在将粒子群算

法应用于多分类支持向量机的参数寻优时,粒子就是惩罚参

数C和d.采用PSO调参的目的就是使 MultiＧclassSVM 分

类准确率最大,因此,将经过交叉验证之后的最大分类准确率

作为粒 子 群 的 适 应 度 函 数.基 于 粒 子 群 优 化 MultiＧclass
SVM 的参数流程如图１所示.
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图１　PSOＧMSVM 流程图

Fig．１　FlowchartofPSOＧMSVM

３　数据预处理

本次研究所使用的数据来源于全国首届研究生工业与金

融大数据建模邀请赛中的电动汽车价格分类预测数据,数据

共有２０个特征,４个类别.通过对数据特征的观察发现,部
分特征之间可能存在强相关,因此,进行Pearson相关系数检

验,在计算相关系数之前,首先对数据归一化处理,以消除不

同量纲造成的影响.
表２是经过计算得到的特征之间的Pearson相关系数大

于０．５的４对特征的现实含义.可以看出,特征５与特征１１、
特征１２与特征１３、特征１５与特征１６以及特征６和特征１８
之间相关性较强,其现实意义也比较相近.

表２　强相关的的特征及含义

Table２　Characteristicsandmeaningofstrongcorrelation
特征 含义

feat１１,feat５ 前置摄像头百万像素,主要相机百万像素

feat１２,feat１３ 像素分辨率高度,像素分辨率宽度

feat１５,feat１６ 屏幕高度,屏幕宽度

feat６,feat１８ 是否支持４G,是否有３G

图２中,横坐标代表相关性较大的两对特征,纵坐标代表

Pearson相关系数值.可以看出,共有４对特征的相关系数大

于０．５,而且由表２可以看出,每对特征的实际意义相似,这
也与我们主观判断的结果相符合.然后,利用主成分分析

PCA进行特征降维处理,在保留９２．５％的方差贡献率下,得
到新的１６个主要特征.

图２　具有强相关性的特征

Fig．２　Stronglyrelatedfeatures

４　数值实验

由于本文所选取的电动汽车数据共有４个类别,因此,在
经过一对一分类之后,即C２

４,共得到６个二分类器.然后,分
别计算它们的混淆矩阵,并在这些混淆矩阵的基础上综合考

察分类准确率、分类精度和召回率,即直接在每个混淆矩阵上

计算出的结果之上再求平均.

accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１３)

precision＝ TP
TP＋FP　 (１４)

recall＝ TP
TP＋FN

(１５)

其中,TP,TN,FP,FN 分别为二分类中的真正例、真反例、

假正例、假反例.
由于PSO属于启发式随机搜索,每次计算出的混淆矩阵

可能会略有不同,从中选择相对较好的混淆矩阵进行计算.
将迭代次数设置为２００,种群设定为５０.利用k折交叉验证

法,通常k取值为１０,即１０折交叉验证,结果如表３所列.

表３　各二分类准确率、精度及召回率

Table３　Binaryclassificationaccuracy,precisionandrecallrate
(单位:％)

类别 accuracy precision recall
０Ｇ１ ９６．２０ ９５．７８ ９５．７８
０Ｇ２ １００ １００ １００
０Ｇ３ １００ １００ １００
１Ｇ２ ９６．８９ ９４．９１ ９９．４９
１Ｇ３ １００ １００ １００
２Ｇ３ ９６．９８ ９５．４９ ９８．１１
Mean ９８．３４ ９７．７０ ９８．８０

由表３可知,MultiＧclassSVM 在的综合平均的分类准确

率为９８．３４％,在预测的是正类的所有结果中,预测正确的比

重的平均值为９７．７０％;在预测是负类的所有结果中,预测正

确的比重的平均值是９８．８０％.准确率、精度及召回率越大,

则表明模型性能越好,因此,可以认为 MultiＧclassSVM 模型

较为优越.

由图３可知,整体而言模型的准确率随着核参数d的增

加而降低,当d在２附近时,准确率最高,在９５％以上.

图３　准确率的变化趋势图

Fig．３　Trendchartofaccuracy

分类支持向量机的分类方法有许多种,不同的分类方法

适用于不同的场景,为验证一对一(OVO)分类器方法的有效

性,将选择一对余(OVR)[１６]方法和 Crammer等[１７]提出的直

接法(CrammerＧSinger,CS)作为对照.
同时,为验证 MultiＧclassSVM 的有效性,将其与随机森

林、决策树(CART)、Adaboost集成算法及朴素贝叶斯分类器

进行对比.由图４可以看出,相较于一对余和 CrammerＧSinＧ
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ger[１７]方法,一对一方法的分类准确率更高,在９７％左右,这
说明一对一方法更适合于电动汽车多分类数据研究.

图４　不同的多分类方法比较

Fig．４　ComparisonofdifferentmultiＧclassificationmethods

由表４可以看出,经过粒子群算法对多分类支持向量机

参数C和d 优化之后,其分类效果相较于其他４类算法更加

优越,在准确率、精度和召回率３种评价度量方式下,都略高

于其他几种分类算法,这说明 PSOＧMSVM 模型在进行多分

类时的精确性较高.

表４　与其他算法的对比结果

Table４　Comparisonofotherclassificationalgorithm
(单位:％)

算法 accuracy precision recall
决策树(CART) ９２．１９ ９２．９２ ９１．１３

随机森林 ９１．６７ ９０．６４ ９２．４０
Adaboost ８８．６９ ８９．９７ ８７．５２

朴素贝叶斯 ９２．８０ ９２．４３ ９２．８２
PSOＧMSVM ９８．３４ ９７．７０ ９８．８０

结束语　本文针对电动汽车多分类数据建立 MultiＧclass
SVM 模型,采用多项式核函数和一对一分类器算法,并将交

叉验证分类准确率作为粒子群的适应度函数值,进行最优参

数的搜索.数值实验表明,将优化后的参数代入模型,其分类

性能显著提高.与其他分类算法的分类效果进行比较,结果

表明,利用PSO优化核参数的多分类支持向量机的分类准确

率更高.但是,利用 PSO 算法进行参数搜索时,容易陷入局

部最优,同时,将交叉验证的分类准确率作为适应度值,会造

成计算量的增加及运行速度的下降.
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