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基于粒子群算法的支持向量机的参数优化
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摘　要　支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)对内部参数有着极高的依赖性,因此参数的好坏直接决定了

SVM 的分类效果,比如径向基核函数的参数.为了寻找出与分类问题相契合的参数,将样本数据投影到高维度特征

空间,从而在特征空间中计算类内平均距离与类外中心距离之差,并将其作为参数评估的适应值;利用粒子群算法的

全局寻优能力,在定义域内生成种群以代表不同的参数取值;利用粒子的随机游走来进行最优参数搜索,并将结果代

入SVM 进行样本训练.将所提算法与网格算法等进行了比较,结果表明所提算法的参数设定更加准确,分类准确率

有显著提高,且算法复杂度并没有明显增加.
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ParametersOptimizationforSVMBasedonParticleSwarmAlgorithm
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Abstract　SupportvectormachinehashighdependenceforHyperＧparameters,soparametersettingdeterminestheclasＧ

sificationofSVMsuchastheparametersofRBFkernelfunction．Inordertoselectproperparameterscorrespondingto

theclassificationproblem,thedatasetismappedtothehighＧdimensionalfeaturespacetocalculateaveragedistancebeＧ

tweenclassesandthedistancebetweentwocenters．ThedifferencebetweenresultsistakenasthefitnessvalueofpaＧ

rameterassessment．Throughglobaloptimizationabilityofparticleswarmalgorithm,populationrepresentingdifferent

parametersaregeneratedinthedefineddomain．Theoptimalparametersearchisperformedbyrandom walkofpartiＧ

cles,andtheresultsaretakenintoSVMfortraining．Comparedwithgridalgorithm,theparameterssettingoftheproＧ

posedalgorithmismoreaccurate,theclassificationaccuracyissignificantlyimproved,andthecomplexityofthealgoＧ

rithmdoesn’tincrease．
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１　引言

当今,互联网和移动设备不断普及,大数据时代随之到

来,这对人类生活和社会发展产生了重大影响.与此同时,针
对大数据的各种数据挖掘算法也在蓬勃发展,如人工神经网

络[１]、支持向量机[２]等.其中,支持向量机通过最大化数据集

在特征空间上的间隔,将二分类问题转化为一个凸二次规划

问题进行求解.相比于其他传统算法,支持向量机不再是最

小化经验风险,而是最小化置信范围,因此在处理小样本问题

时也拥有较好的分类效果.支持向量机在处理高维数据时拥

有精度高、学习能力强等优势,因此被广泛应用于文本分类[３]、

手写字特征识别[４]、图像分类[５]、生物序列分析[６]等领域.

支持向量机 (SVM)最早由 Vapnik 等人于 １９９５ 年 提

出[２].之后,Platt等人[７]引入了序贯最小优化算法(SequenＧ

tialMinimalOptimization,SMO),成功求解了大规模样本的

SVM 模型训练问题,极大地降低了计算的复杂度.

SVM 虽然拥有诸多优点,但在处理多噪点、大样本容量

等分类问题时存在不足.当训练样本数为 N 时,支持向量机

的时间复杂度接近 O(N２).另外,SVM 在选取参数时具有

高度依赖性,对核函数的选取和惩罚因子的设定都有着极高

的要求;同时,针对不同的数据集,需要设定不同的参数来契

合数据集.

Huang等人利用遗传算法对 SVM 参数进行优化,并基

于精确率和权重惩罚因子提出了一种新的适应值评估函

数[８].Friedrichs等人提出利用固定步长来进行网格搜索,从
而寻找合适的参数,但这仅仅适用于参数较少的情况,实际运

用过程中存在计算复杂、耗时长等问题[９].Pan等人[１０]在遗

传算法的基础上对训练样本的特征进行了加权,并将网格算



法与遗传算法这两种参数优化方法进行了比较,加权算法的

分类效果得到了显著提升,但加权大大增加了参数的个数,当

样本规模增大时,优化效果随之减弱.Kentaro等人[１１]提出

利用交叉验证算法来优化参数,其由于精确度较高而成为目

前SVM 的主流参数优化方法.

ACO由 Dorigo于２０世纪９０年代初提出[１２],随后他和

Gambardella对其进行了改进,并提出了蚁群系统(AntColoＧ

nySystem,ACS)[１３].ACO 凭借卓越的全局寻优能力和强大

的鲁棒性,在许多优化领域得到了应用.Zhang等人[１４]用

ACO来优化支持向量机的参数,相比于网格算法,其在一定

程度上提升了SVM 的分类性能,减少了时间消耗.因此,本

文将 ACO作为基本对比算法,比较两者在SVM 参数优化方

面的实验表现.

粒子群优化算法(ParticleSwarm Optimization,PSO)是

一种基于群智能的随机优化算法,它从随机解出发,通过迭代

寻找最优解,并用适应度来评价解的品质.Shi等人[１５Ｇ１６]通

过引入惯性权重,使得算法的探测能力得到了更好的优化.

PSO因具有操作简单、通用性强等特点,引起了学术界的广

泛关注,并被应用于诸多领域,成功解决了各种难题.

目前对SVM 的研究多集中于核函数的选择以及参数的

设定上.本文将粒子群算法与支持向量机相结合,利用粒子

群的随机游走在定义域内搜寻最优参数解.不同于利用精确

率来评估参数,本文利用样本在高维特征空间的类内平均距

离与类外中心距离之差来评价参数对于分类器的契合程度,

这在很大程度上降低了算法的内存消耗和计算复杂度.

２　相关方法

２．１　SVM的基本思想

支持向量机作为一种传统的监督学习模型,其核心在于

寻找一个能正确对二分类数据进行特征空间划分的超平面,

而支持向量则是指在间隔区边缘的训练样本点.

以二维数据的二分类为例.假设已知训练数据集S＝
{(x１,y１),(x２,y２),,(xi,yi)},xi 代表对应的数据向量,yi

代表xi 对应的数据类别,其中yi∈{１,－１},１代表属于 A
类,－１代表属于B类,则存在分类超平面(wx)＋b＝０,从

而对所有样本进行正确划分,使得满足式(１):

yi((wxi)＋b)≥０ (１)

超平面如图１所示,图中的直线就是二维空间的超平面,

直线上下两侧的点代表两类样本的分布情况.

图１　支持向量机的超平面示意图

Fig．１　HyperplanediagramofSVM

若超平面已知,则可以将xi 到超平面的距离表示为:

D＝‖(wx)＋b‖ (２)

为了使SVM 的分类效果最佳,需要寻找最优超平面,以

最大化两类样本间的间隔.因此,最优分类面问题可以转化

为以下二次规划问题:

min１
２‖w‖２＋C∑

n

i＝１
ξi　s．t．yi(wTxi＋b)≥１ (３)

当数据集线性不可分时,将数据向量X 向高维特征空间

Rn 投影,从而形成新的向量Xn,这样便将其转化成了线性可

分的情况.

线性不可分的问题虽然得到了解决,但向量内积的求解

问题又随之而来.当原样本数据本身的维度偏高时,再向高

维度投影可能造成维度爆炸,也就是高维特征空间的维度过

多,导致无法计算向量的内积.

为了解决由高维投影导致的维度爆炸问题,引入核函数

K(x１,x２),不再是 X 投影之后再求向量Xn 的内积,而是直

接将X 作为核函数的输入参数代入,然后求出内积值.这不

仅巧妙地解决了维度问题,也大大简化了运算过程.

常用的核函数包括:

１)线性核函数:K(x１,x２)＝x１x２;

２)径向基核函数:K(x１,x２)＝[(x１x２)＋１]d;

３)多项式核函数:K(x１,x２)＝exp(－‖x１－x２‖２

２σ２ ).

２．２　SVM参数的设定

以径向基核函数(RadialBasisFunction,RBF)为例,其参

数的改变实质上是支持向量机向高维度投影的特征空间的复

杂度的改变.当核参数σ增大时,投影空间的复杂度降低,线

性可分程度也将降低;而当σ趋于０时,特征空间的复杂度也

就趋向于无穷,此时虽然能将任意数据映射为线性可分,但会

造成严重的过拟合问题.因此,需要针对数据集设置正确的

核参数,从而使其与数据样本的分布相契合,由此训练出来的

SVM 的分类效果自然较优.

为了提升支持向量机的性能,设定超参数的常用方法大

致分为两类:一类是在参数定义域空间进行网格式搜索,将其

中误差最小的参数作为输出结果,如交叉验证;另一类是采用

启发式优化,如蚁群算法[１７Ｇ１８]、遗传算法[１９Ｇ２０]、粒子群算法

等.

第一类方法虽然稳定性高、参数估计准确,但计算量大且

复杂程度高,样本数量偏大时性能表现不佳.相比之下,第二

类方法能更加快速地寻找到最优参数,但对于参数的评估,大

多使用 ROC 曲 线[２１]、马 修 斯 相 关 系 数[２２]等,这 都 建 立 在

SVM 的分类结果基础上,从而不得不重复训练SVM,导致搜

寻效率大幅降低.因此,本文引入了粒子群算法,并采用一种

直接在高维特征空间对样本分布进行评估的方法,从而避免

了反复计算SVM 模型.

２．３　粒子群优化算法的主要思想

粒子群优化算法由 Eberhart和 Kennedy[２３]最早提出,是

一种源于鸟群和鱼群的群体运动行为的群智能算法,其因为

迭代过程中只需要利用目标的取值信息,无需梯度信息,因此

操作简单,具有很强的通用性[２４].

群智能是指群体由于个体之间以及个体与环境之间交互

而表现出来的智能.蜜蜂采蜜、筑巢、蚂蚁觅食等就是大自然
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中典型的例子.受此启迪,MarkMillonas于１９９４年提出构建

一个群智能系统应满足５条基本原则[２５].

１)ProximityPrinciple:群内个体具有能执行简单的时间

或空间上的评估和计算的能力;

２)QualityPrinciple:群内个体能对环境(包括群内其他个

体)中关键性因素的变化做出响应;

３)PrincipleofDiverseResponse:群内不同个体对环境中

的某一变化所表现出的响应行为具有多样性;

４)StabilityPrinciple:并非环境的每次变化都会导致整个

群体的行为模式发生改变;

５)AdaptabilityPrinciple:在环境所发生的变化中,若群

体的适应度函数发生了相应的改变,那么群体必须能够改变

其行为模式.
这些基本原则为群智能的发展奠定了基石,并成功促使

了粒子群算法和蚁群算法等诸多智能算法的产生.
粒子群的行动类似于人类的社会行为:某人如果认同社

会上存在的某个事物,那么就会努力接近它;反之,则远离它.
该事物对应于粒子群算法的优化目标,即问题的最优解;人则

类比于粒子,多个粒子组成了种群,而种群对事物的认同与否

则取决于其价值,也就是当前粒子解的适应值.为了向目标

靠拢,粒子受到３方面的影响:１)自身的惯性限制,即移动过

程中粒子总会保留部分自身因素,以保证种群的多样化;

２)自身目标的限制,即粒子会受到个体最优的吸引,也就是粒

子本身找到的最优解;３)种群的限制,即粒子会向群体的最优

解靠近.
粒子在移动的过程中,一方面在不断优化自身,另一方面

也在搜寻着更优解,自身的适应值如果达到个体最优甚至种

群最优时,也就成为了新的优化目标;若迭代数达到上限或者

种群的最优解一段时间未得到更新,则粒子停止移动,输出当

前的最优个体,并将其作为优化问题的最终解.

３　基于PSO的SVM 实现

３．１　PSVM
为了解决SVM 参数设定的问题,将粒子群优化算法与

支持向量机结合,利用PSO的粒子游走来优化SVM 的参数,
建立新的SVM 模型———PSVM.３．２节介绍粒子群优化算

法中粒子种群的主要演化过程;３．３节介绍如何利用SMO算

法来训练支持向量机.
假设已知二类训练数据集{(x１,y１),(x２,y２),,(xi,

yi)},i表示数据集样本数,目标是建立分类器对测试数据集

进行分类:

f(x)≥０, yi＝１

f(x)＜０, yi＝－１{ (４)

其中,f(x)表示分类器,yi 表示数据类型.
本文选用应用最广泛的径向基函数(RBF)作为SVM 的

核函数,即:

K(xi,xj)＝exp(－‖xi－xj‖２

２σ２ ) (５)

其中,σ为需要优化的核函数参数.

SVM 为标准SVM 模型,也即以下优化问题:

min１
２‖w‖２＋C∑

n

i＝１
ξi (６)

其中,C为惩罚因子,ξi 为松弛变量.
用粒子代表核参数σ,即xi＝{σ},可行解的寻找过程通

过粒子搜索Rd 空间完成.每个粒子都有相应的适应值以及

速度V,分别用于评估解对于优化问题的优化程度和表示粒

子的空间移动趋势.一方面,为了防止粒子速度过快,可设定

速度上限Vmax;另一方面,为了加速最优解的寻找,可以限制

粒子的空间移动范围.
设定粒子种群数为２０,随机初始化各个粒子的初始位置

和初始速度;设定粒子的位置范围为xi∈(－５,５),若粒子超

出移动范围边界,则将位置重新初始化,继续搜索.同时,设
定粒子速度:

V∈(－Vm

２
,Vm

２
) (７)

其中,Vm＝Xmax－Xmin.
所有粒子生成完毕后,计算出两类数据的中心点:

x(１)
m ＝

∑
n(１)

i＝１
x(１)

i

n(１),x(－１)
m ＝

∑
n(－１)

i＝１
x(－１)

i

n(－１) (８)

其中,x(１)
m 表示１类样本中心,x(－１)

m 表示 －１类样本中心,

n(１)表示１类数据的样本数,n(－１)表 示 －１ 类 数 据 的

样本数.
通过式(９),可计算样本点之间的距离:

D(x１,x２)＝ K(x１,x１)－２∗K(x１,x２)＋K(x２,x２)

＝ ２－２∗K(x１,x２) (９)
根据适应度函数计算各个粒子的适应度.适应度函数的

计算如下:

Fit(xi)＝
∑
n(１)

i＝１
D(x(１)

m ,x(１)
i )＋ ∑

n(－１)

j＝１
D(x(－１)

m ,x(－１)
j )

n(１)＋n(－１) －

D(x(１)
m ,x(－１)

m ) (１０)
初始化结束后,记录种群最优粒子的索引以及各个粒子

的个体最优解.

３．２　演化过程

初始化完成后,粒子开始逐步移动,进行迭代,且随着移

动不断更新种群最优解和个体最优解,如式(１１)所示:

v(t＋１)
id ＝wv(t)

id ＋c１r１(p
(t)
id －x(t)

id )＋c２r２(p
(t)
gd －x(t)

id )

x(t＋１)
id ＝x(t)

id ＋v(t＋１)
id

{
(１１)

其中,d＝１,２,,n(n表示特征空间的维度);i＝１,２,,m
(m 表示种群规模);t表示当前粒子进化代数;r１ 和r２ 为分布

于[０,１]的随机数;c１ 和c２ 为加速常数;v(t)
id 表示第i个粒子在

特征空间中的第d维的速度;x(t)
id 表示第i个粒子在特征空间

中的第d 维的坐标;p(t)
id 表示粒子的个体最优解,p(t)

gd 表示种群

的全局最优解.具体示意效果如图２所示.

图２　粒子移动示意图

Fig．２　Schematicdiagramofparticlemovement
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式(１１)中,第一项wv(t)
id 为惯性部分,又称记忆项,其保

留了部分上一代的速度和方向,赋予了粒子记忆性,使得粒子

具有全局搜索能力;第二项c１r１(p(t)
id －x(t)

id )为自身认知项,赋

予了粒子个体“个体经验”;第三项c２r２(p(t)
gd －x(t)

id )为社会认

知项,是粒子与种群连接的“桥梁”.
惯性权重w 权衡着粒子群的局部搜索和全局搜索,其取

值直接影响着粒子群的寻优能力.当权重较大时,粒子群的

全局寻优能力强,局部寻优能力弱,有利于防止种群陷入局部

最优解;当权重较小时,粒子群的全局寻优能力弱,局部寻优

能力强,有利于算法收敛.因此,自适应粒子群优化算法采用

动态的惯性权重,使w 随着迭代的进行而线性减小.通常设

置w 的上限为０．９,下限为０．４,使得粒子群前期着重于全局

搜索,后期着重于局部寻优:

W ＝(Wmax－Wmin)Tmax－T
Tmax

＋Wmin

＝０．５Tmax－T
Tmax

＋０．４ (１２)

动态惯性权重的引入使得 PSO 算法在全局和局部之间

找到了一个平衡点,大大提升了算法的性能,促进了 PSO 的

广泛应用.
移动过程中,种群不断更新种群最优解和个体最优解,并

记录下种群中最优粒子的索引.
当迭代次数达到设定的上限或者算法收敛时,停止迭代,

输出当前全局最优粒子的参数 N,为训练最终SVM 分类器

做准备.算法流程图如图３所示.

图３　粒子群优化算法的流程图

Fig．３　Flowchartofparticleswarmoptimizationalgorithm

３．３　SMO算法

为了求解约束条件式(３)下的二次规划问题,引入拉格朗

日函数,具体的计算过程如式(１３)所示:

L(w,b,α)＝１
２‖w‖２－∑

n

i＝１
αi(yi(wx＋b)－１) (１３)

其中,αi 为拉格朗日系数.固定αi 对w 和b求偏导:

∂L
∂w＝０

∂L
∂b＝０

ì

î

í

ïï

ïï

(１４)

化简后得到:

w＝∑
n

i＝１
αiyixi

∑
n

i＝１
αiyi＝０

{ (１５)

将式(１５)代入式(１３),使上述问题转化为对偶问题:

max
α
　L(w,b,α)＝∑

n

i＝１
αi－１

２ ∑
n

i,j＝１
αiαjyiyj(xixj)

s．t．αi≥０,i＝１,２,,n,∑
n

i＝１
αiyi＝０ (１６)

根据库克塔恩(KKT)条件,该问题的解需要满足以下

条件:

whenαi＝０, wxi＋b≥１
whenαi∈(０,C), wxi＋b＝１
whenαi＝C, wxi＋b≤１

{ (１７)

为了解决式(１６)中当样本容量增大时L 计算存在的计

算量巨大的问题,Platt引入序贯最小优化算法[７],将原规划

问题分解为一系列求解两个拉格朗日算子的子问题.
将训练样本分为两类:１)支持向量,即在间隔区边缘的训

练样本点;２)非支持向量,即远离超平面的样本点.具体如式

(１８)所示:

yi(wxi＋b)≤１, supportvector

yi(wxi＋b)＞１, nonＧsupportvector{ (１８)

算法的核心思想是忽略非支持向量,依次选择部分支持

向量进行训练.
具体来讲,在式(１３)中,因为非支持向量的拉格朗日算子

为０,即可以理解为对于超平面的选择无影响,所以在训练过

程中将其剔除;而对于支持向量,从中选取两个来分块训练超

平面,其他拉格朗日算子保持不变:

α１y１＋α２y２＝αnew
１ y１＋αnew

２ y２＝－∑
n

i＝３
αiyi (１９)

其中,αnew
１ 为更新后的α１,αnew

２ 为更新后的α２.
令s＝y１y２,则α１＋sα２＝N.将α１＝N－sα２ 代入式(１６)

中,对α２ 求偏导,得:

∂L(w,b,a)
∂α２

＝sK(x１,x１)∗(N－sα２)－K(x２,x２)∗α２－

s(N－sα２)K(α１,α２)＋y２v１－y２v２－s＋１
＝０ (２０)

其中,v１ 和v２ 的计算公式如下:

vi＝∑
n

j＝３
yjαjK(xi,xj) (２１)

通过核函数求取高维特征空间样本点的距离,计算公式

如下:

η＝‖Xn
１－Xn

２‖２

＝Xn
１Xn

１＋Xn
２Xn

２－２Xn
１Xn

２

＝K(x１,x１)＋K(x２,x２)－２K(x１,x２) (２２)

其中,Xn
１ 和Xn

２ 分别表示拉格朗日乘子α１ 和α２ 对应的输入

样本向量在高维特征空间Rn 的投影.
由此简化式(２０),得:

αnew
２ ＝α２＋y２(E１－E２)

η
(２３)

其中,Ei 表示分类结果与真实值之差,其计算公式为:

Ei＝∑
n

j＝１
yiαjK(xi,xj)－b－yi (２４)

同时,为了满足 KKT 条件,两个拉格朗日乘子α１ 和α２
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受惩罚因子C的约束.设α２∈[L,H],则当s＝－１时:

L＝max(０,α２－α１)

H＝min(C,C＋α２－α１){ (２５)

当s＝１时:

L＝max(０,α２＋α１－C)

H＝min(C,α２＋α１){ (２６)

求取拉格朗日算子的上、下限后,可得:

α２＝H, αnew
２ ＞H

α２＝αnew
２ , αnew

２ ∈[L,H]

α２＝L, αnew
２ ＜L

{ (２７)

超平面的偏置b可由式(２８)求得:

b＝b１, αnew
１ ∈(０,C)

b＝b１＋b２

２
, αnew

１ ∉(０,C)&αnew
２ ∉(０,C)

b＝b２, αnew
２ ∈(０,C)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２８)

其中,b１ 和b２ 的计算公式为:

b１＝bold－E１－y１(αnew
１ －αold

１ )K(x１,x１)－

y２(αnew
２ －αold

２ )K(x１,x２) (２９)

b２＝bold－E２－y１(αnew
１ －αold

１ )K(x１,x２)－

y２(αnew
２ －αold

２ )K(x２,x２) (３０)

在每一次迭代过程中,更新拉格朗日乘子后,都需要重新

计算偏置量b以及Ei.

利用SMO算法求解上述问题后,分类函数可表示为:

f(x)＝∑
N

i＝１
αiyiK(xi,x)＋b (３１)

其中,x为测试集的输入向量;输出f(x)表示分类器的分类

结果.

算法流程如图４所示.

图４　SMO算法的流程图

Fig．４　FlowchartofSMOalgorithm

３．４　算法总流程

算法总流程如下:

步骤１　初始化.设定加速常数c１ 和c２、最大迭代次数

Tmax、粒子种群数量m,将当前的迭代数设为１.本实验中,选

择c１＝c２＝２．０,m＝２０,Tmax＝５００.在特征空间中随机生成

种群{x１,x２,,xm}和各个粒子的初始速度{v１,v２,,vm},

若生成的粒子超出空间范围或者速度超出速度上、下限,则将

初始值设为最值的一半.

步骤２　评价种群.加载训练样本数据,然后将每个粒子

对应的核参数代入适应度计算函数来计算相对应的适应值.

步骤３　更新个体最优解.若为第一代粒子,则将每个

粒子的个体最优解设为当前位置x(t)
pd＝N(t);否则与个体最优

解比较粒子的适应度,如果当前位置x(t)
id 比个体最优x(t)

pd的适

应度更优,则将个体最优更改为当前位置,并记录此时的最优

适应度.
步骤４　更新全局最优解.若粒子的个体最优解更改,

则比较更改后的粒子与当前种群最优粒子x(t)
gd 的适应值.若

当前值比种群的最优值更优,则将种群最优更改为当前位置,

并记录种群最优粒子x(t)
gd的索引.

步骤５　更新粒子的速度与位置.根据式(１１)同步更新

种群中所有粒子的位置与速度.
步骤６　按照步骤２－步骤５进行迭代,并记录迭代次

数,当次数达到最大迭代次数Tmax或者种群收敛时,结束迭

代,输出种群全局最优的粒子位置xbest.

步骤７　将xbest作为SVM的参数,对训练数据集进行训练.

步骤８　初始化所有的拉格朗日算子,并将所有算子置

为０.
步骤９　选取两个拉格朗日算子.若为第一次选取,则

随机选择;否则,从违反 KKT 条件的算子中选择一个作为

α２,再从其他的支持向量对应的算子中选取一个作为α１,满足

|E１－E２|最大.

步骤１０　更新分类器.利用SMO算法更新α１,α２,b,Ei.
步骤１１　遍历所有的拉格朗日乘子,判断其是否满足

KKT条件,若全部满足,则结束迭代;否则转步骤９.
步骤１２　根据式(３１)求出分类器.用训练完成的SVM

对测试集进行分类,并计算正确率.
具体的算法流程如图５所示.

图５　PSVM 算法的流程图

Fig．５　FlowchartofPSVMalgorithm

３．５　时间复杂度分析

PSVM 主要由粒子移动和SMO 两部分组成.假设粒子

数为r,迭代次数为k,适应度计算的时间复杂度 O(N),则

PSO迭代过程的时间复杂度为 O(rkN),SMO的时间复杂度

在O(N)~O(N２．２)[２６]之间,因此PSVM 的复杂度在 O(rkN＋
N)~O(N２．２＋rkN)之间.

PSVM 的空间复杂度主要是指 SVM 训练的空间复杂

度:１)核函数的计算;２)SMO 算法,复杂度为 O(N２).粒子

群的移动占据空间约为 O(rN).因此,PSVM 的空间复杂度

为 O(N２).
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４　仿真与分析

为了验证PSVM 的有效性,选取了来自 UCI[２７]的６组数

据集进行测试,如表１所列.其中,针对高维样本,选取Sonar
数据集;针对大容量样本,选取Breastcancer和Diabetes数据

集,样本总数均达到６００以上;针对中等规模的样本,选取

Ionosphere,Thyroid和 Heartdisease数据集.

表１　６种数据集的分析

Table１　Analysisofsixdatasets

数据集 样本数
数据类标

签数
正类数 负类数

样本

维度

Sonar ２０８ ２ ９７ １１１ ６０
Ionosphere ３５１ ２ ２２５ １２６ ３４
Breastcancer ６８３ ２ ４４４ ２３９ １０
Heartdisease ２７０ ２ １２０ １５０ １３

Thyroid ２１５ ２ ６５ １５０ ５
Diabetes ７６８ ２ ２６８ ４００ ８

表２是PSVM 与 ACOＧSVM 在不同数据集上的实验结

果,其中 ACOＧSVM 的实验结果来自于文献[１４],共４组数

据集.对 ACO算法的参数设置如下:蚂蚁数目取８０,信息素

挥发系数取０．５,浓度取１００,初始值取１００.表中Gamma指

径向基核函数的参数,如式(３２)所示:

K(x１,x２)＝exp(－Gamma∗‖x１－x２‖２) (３２)

表２　PSVM 与 ACOＧSVM 的横向对比结果

Table２　HorizontalcontrastresultsbetweenPSVMandACOＧSVM

数据集

ACOＧSVM
最优核参数

Gamma
分类正确率

Rate

PSVM
最优核参数

Gamma
分类正确率

Rate

Breastcancer ０．００２４０ ０．７４０３ ５．３３８０ ０．９７２１

Diabetes ０．００００２１７６ ０．７７００ ０．１０００ ０．９９８０

Heart ０．１２５００ ０．８４００ ０．１４５１ ０．８９４３

Thyroid ０．１０１４５ ０．９７３３ ０．００１２ ０．９９９９

本实验操作平台系统为 Windows７,内存为４GB,软件开

发环境为 Pycharm２０１６．３．１,编程语言为python３．６,程序由

林智仁教授等人基于LIBSVM[２８]开发１).

为了获得结果,采用k折交叉验证法(kＧfoldCrossValiＧ

dationTechnique),也即将原样本集随机分为１０份,依次将

其中一份作为测试集,其他部分作为训练集,从而计算出１０
个分类器的平均正确率,以评估分类的效果.同时,选取蚁群

算法作为对照,比较两种算法的测试结果,并与其他算法进行

分类正确率的比较,结果如表２和表３所列.可以看出,ACO
对于初始信息素分布的依赖性高,参数设置不当容易影响算

法的运行效率;而引入 PSO 后,算法有效地根据训练数据集

的分布寻找出了参数,设定更加准确,并且在处理高维度数据

方面表现出了极大的优势.

表３　与其他传统分类算法进行对比的实验结果

Table３　Comparisonofexperimentalresultswithothertraditionalclassificationalgorithms

数据集 网格算法 C４．５ 随机森林
模糊

贝叶斯
Boosting

PSVM
Gamma Rate

SVM
Gama Rate

Sonar ０．８７５０ ０．７１１５ ０．８４６２ ０．６７７９ ０．７１６３ ０．３５８４ ０．９３３３ ０．０１６７ ０．７７００
Ionosphere ０．９４５９ ０．９１４５ ０．９２５９ ０．８１７７ ０．９０８８ １．１０１０ ０．９４７６ ０．０２９４ ０．９３４３
Breastcancer ０．９６５７ ０．９３９９ ０．９７００ ０．９５８５ ０．９４９９ ５．３３８０ ０．９７２１ ０．１０００ ０．９６７３
Heartdisease ０．８４４４ ０．７６６７ ０．８１４８ ０．８５９３ ０．８０００ ０．１４５１ ０．８９４３ ０．７６９２ ０．８３３０

１)http://www．csie．ntu．edu．tw/~cjlin/libsvm/

　　同时,为了进行纵向比较,选取Ionosphere数据集,以

０．１为间隔改变Gamma取值来测试分类效果,结果如图６所

示.其中,横坐标表示SVM 核参数 N(Gamma)的取值变化,

N 取 １
２σ２;右纵坐标表示适应值D(类内均距离和类外中心距

离差)的变化;左纵坐标表示针对Ionosphere数据集的分类正

确率.实线和空心曲线分别表示随着核参数 N(Gamma)的
增大,适应值D 与平均分类正确率Rate 的变化趋势.从中

可以看出,正确率随着适应度的改变而改变,并且两者的走势

基本吻合.因此,适应度准确地反映了数据集的可分度,也与

分类器的分类效果息息相关.

图６　Ionosphere数据集的纵向比较结果

Fig．６　PortraitcomparisonresultsofIonospheredataset

综上,新的模型可以得到更加契合数据集的核参数,能获

取更好的分类超平面,并且能更加突出支持向量机在处理高

维数据方面的优势.

表３列出分别使用网格算法、C４．５、随机森林、模糊贝叶

斯、Boosting、传统SVM(Gamma参数默认取维度的倒数)与

本文算法对６种数据集进行分类的实验结果.可以看出,相

比其他算法,PSVM 拥有绝对的优势.

结束语　本文针对支持向量机的参数设定问题,引入了

粒子群算法,利用粒子在定义域内的随机游走来搜索最优参

数.同时,为了提高搜索速度,加速迭代,采用类内平均距离

与类外中心距离之差作为粒子的适应度,以此评估粒子的分

类效果.相比传统算法将分类正确率作为评价标准,该方法

大大地减少了运算量,降低了运算复杂度.

但与此同时,算法依旧存在诸多问题.粒子群算法的引

入使 PSVM 在处理大规模样本的分类问题时会一定程度地

增加运算量,加剧了时间消耗;且类内距离与类外距离的比较

并不能完全反映数据样本的分布情况,也不能用来评估惩罚

因子C的取值,从而容易造成分类器过拟合或者欠拟合的

情况.
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鉴于此,下一步将集中研究如何降低时间复杂度,并建立

一个新的模型来更加完善地反映样本的可分度.
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