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摘　要: 由于支持向量机的主要参数的选择能够在很大程度上影响分类性能和效果, 并且目前参数优化缺乏理论指

导, 提出一种粒子群优化算法以优化支持向量机参数的方法. 该方法通过引入非线性递减惯性权值和异步线性变化

的学习因子策略来改善标准粒子群算法的后期收敛速度慢、易陷入局部最优的缺陷. 实验结果表明, 相对于标准粒

子群算法, 本方法在参数优化方面具有良好的鲁棒性、快速收敛和全局搜索能力, 具有更高的分类精确度和效率.
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Abstract: Since the selection of the main parameters of the support vector machine can affect the classification
performance and effect to a large extent, and the current parameter optimization lacks theoretical guidance, a particle
swarm optimization algorithm is proposed to optimize the parameters of the support vector machine. This method
improves the shortcomings of the standard particle swarm optimization algorithm with slow convergence rate and easy to
fall into local optimum by introducing nonlinear decreasing inertia weight and asynchronous linear variation learning
factor strategy. The experimental results show that compared with the standard particle swarm optimization algorithm, the
proposed method has good robustness, fast convergence and global search ability in parameter optimization, and has
higher classification accuracy and efficiency.
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引言

支持向量机 (Support Vector Machines, SVM)是一

种应用广泛的机器学习方法, 具有理论知识清晰完备,

适应性和泛化能力良好的优点, 核心思想是在特征空

间中寻找到一个最优超平面将两类样本尽可能大的分

开, 能够较好的处理小样本、非线性和克服“维数灾

难”问题, 并且表现出优秀的分类能力和泛化能力而被

广泛应用于分类和回归等领域. 但是 SVM对核函数的

参数选取对分类效果影响很大, 不合适的参数可能使

得分类器性能大大降低.

针对 SVM核参数的选取问题, 目前尚没有统一有

效的方法. 传统的参数选择方法如实验法、网格搜索

法等由于耗时过长和不必要的验证流程等缺点, 更常

用的方法是群智能算法如蚁群算法、遗传算法和粒子
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群算法等优化支持向量机核参数.
粒子群算法由于算法结构简单、寻优能力相对较

好, 近年来选择粒子群算法优化 SVM参数成为研究热

点之一. 如文献[1]用标准粒子群算法对 SVM 参数进

行优化, 并将该模型应用于聚丙烯腈生产的软测量模

型中, 通过与标准 SVM比较, 证明了所提方案有效性;
随着研究深入, 标准 PSO 算法在应用过程中暴露出不

少的缺点, 如易陷入局部最优值、后期收敛的速度较

慢等缺点, 因此研究者也对其提出不少改进方法, 如文

献[2–4]等通过改进惯性权值, 或者改变学习机制等方

法以提高粒子群算法性能.
本文通过引入非线性惯性权值递减和异步线性变

化的学习因子策略改进粒子群算法, 并且通过机器学

习公开数据集 UCI数据集的实验数据证明了其有效性.

1   支持向量机基本思想和参数

支持向量机是由 Vapnik等人在 1995年提出的基

于统计学理论和结构风险最小化原理的机器学习方法,
其基本思想是找到一个分类面将两类样本分开. 当线

性可分时, 其最优的分类面要求正确地将样本分开且

分类间隔最大; 当线性不可分时, 寻找一个多维超平面

从而将样本分开.
(x1,y1) , (x2,y2), · · · , (xN ,yN), x ∈ Rn,

y ∈ (−1,1)

对于训练样本集: 
最优分类超平面的二次规划问题如下:

min
1
2

wT×w+C
N∑

i=1

xi

s.t. yi
(
wTxi+b

)
≥ 1− ξi, ξi ≥ 0, i = 1,2, · · · ,N

(1)

其 Lagrange函数为:

L(w,b, l) =
1
2

wT×w+C
N∑

i=1

zi

−
N∑

i=1

li
[
yi

(
wTxi+b

)
−1+ xi

]
−

N∑
i=1

aixi (2)

λi ⩾ 0, i = 1,2, · · ·,N式中,  . 式 (1) 的对偶问题可表示为:
max Q(l) =

N∑
i=1

li−
1
2

N∑
i, j=1

yiy jλiλ j
(
xi.x j

)
s.t.

N∑
i=1

yiλi = 0, 0 ≤ λi ≤C

(3)

可得决策函数为:

f (x, l) = sgn

∑
S V

yiλi
(
xi.x j

)
+b

 (4)

对线性不可分的对偶函数为:
max Q(λ) =

N∑
i=1

λi−
1
2

N∑
i, j=1

λiy jλiλ j
(
ϕxi ×ϕx j

)
s.t.

N∑
i=1

yiλi = 0, 0 ≤ λi ≤C

(5)

φxi ×φx j = K(xi, x j)式中,  即为核函数, 其决策函数为:

f (x, l) = sgn

∑
S V

yiλiK
(
xi, x j

)
+b

 (6)

不同的核函数可以生成不同的支持向量机分类器,

SVM 中常用的核函数有线性核、多项式核、径向基

核和 Sigmoid 核函数等. 本文选择径向基核函数作为

SVM的核函数, 即:

K(xi, x) = exp(γ∥xi− x∥2 ) (7)

γ =
1

2σ2其中,  .

σ

σ

σ

σ

影响核函数的参数有惩罚银子 C 和核函数 , 惩

罚因子 C 是对错分的样本的惩罚程度的控制, 越大表

示惩罚越重, 但其泛化能力也会同时降低.  是核函数

的宽度参数, 表示对径向范围的控制. 惩罚因子 C 和核

函数 的选取对 SVM 分类器影响至关重要, 因此要获

得优秀的支持向量机的分类性能 ,  需要选取合适的

C 和 [5].

2   改进粒子群算法优化 SVM
2.1   粒子群算法概述

粒子群算法是基于对鸟类的捕食过程进行模拟的

一种新型智能仿生优化算法. 该算法把群体中的个体

视为多维空间中的一个没有质量和体积的点, 且以一

定的速度飞行, 在此迭代过程中根据自身的飞行经验

和同伴的飞行经验对自身的飞行速度进行动态调整以

修正前进方向和速度大小. 粒子群算法就是通过每个

粒子由适应度函数调整粒子至较优的区域以搜寻到问

题的最优解.

xi = (x1, x2,

· · · , xn) vi = (v1,v2, · · · ,vn)

PSO 初始化一群随机粒子 (粒子不考虑质量和体

积 ) ,  粒子在 N 维空间位置表示为矢量

, 飞行速度表示为矢量 , 每个粒

子都有一个由目标函数确定的适应值 (fitness value),
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其个体最好位置 pbest 值和整个群体中发现的最好的位

置 gbest 值以及当前位置, 通过迭代找到最优解, 在每次

迭代中粒子通过 pbest 值和 gbest 值来更新自己.{
vi = wvi+ c1r1(pbesti− xi)+ c2r2(gbesti− xi)
xi = xi+ vi

(8)

式中, pbest 表示粒子 i 是个体最优值, gbest 表示粒子群

的全局最优值; C1 和 C2 是两个常数, 称为学习因子;

r1, r2 是 0到 1的随机数; w 被称为惯性因子, w 的值越

大, 全局寻优能力越强, 收敛越慢, w 值越小, 局部寻优

能力越强, 收敛较快.

2.2   粒子群优化算法和支持向量机参数选择

惯性权重是粒子群算法中一个重要的参数之一,

它控制了全局搜索能力和局部搜索能力的平衡. 传统

的粒子群算法有一些缺点, 如容易陷入局部最优值和

后期震荡和收敛速度慢等, 国内外学者对算法的改进

展开了研究. 文献[6]提出惯性权重进行了研究, 提出惯

性权重 w 从 0.9 至 0.4 的线性递减的策略能够保证有

更好的全局搜索能力和后期的局部搜索能力; 文献[7]在

递减的惯性权值的基础上, 提出了抛物线和指数曲线

的非线性的权值递减策略; 文献[8]提出一种惯性权重

线性递增的粒子群算法; 文献[9]提出一种惯性权重先

增后减的粒子群算法; 文献[10]提出一种非线性递减的

惯性权重粒子群算法; 文献[11,12]提出了惯性权重指

数递减和余弦递减的粒子群算法; 文献[13]提出了一种

惯性权值随粒子的位置和目标函数性质变化的动态改

变惯性权重的粒子群算法等.
1) 具有非线性递减惯性权重粒子群算法

本文使用非线性递减权值策略将惯性权值 w 设置为

变量, 通过非线性递减权值实现粒子的调整, (当 n=1
时, 即 Shi提出的线性递减惯性权重策略), 其公式如下:

w(k) = wend+

(
imax− i

imax

)n

. (wini−wend) (9)

wini wend w i

imax

式中,  、 分别为 的最大值和最小值,  表示当前

迭代次数,  表示最大迭代次数, n 是指数值.
2) 异步线性改变学习因子策略

由标准粒子群算法公式 (8) 可知, C1 控制了“自我

认知”部分, 即粒子自身之前的飞行经验对之后飞行方

向的影响, C2 控制了“社会认知”部分, 即种群中所有粒

子的飞行经验对每个粒子之后飞行方向的影响. 在标

准粒子群算法中, Shi 等建议 C1 和 C2 都取值为 2, 在

其他文献中有学者也提出 C1 和 C2 可以取不同的值,
其取值也基本在 0至 4之间.

学习因子在过程中采用不同的变化策略称之为异

步变化. A.Ratnawecra 等提出了一种异步线性改变学

习因子的策略[14], 该策略是在算法早期阶段 C1 取值较

大而 C2 取值较小, 使粒子能够更多地向自我的学习以

此加强全局搜寻能力; 在搜寻的后期阶段 C2 取值较大,
使粒子能够快速收敛到全局最优解. 学习因子的更新

公式如下: {
c1 = c1ini− (c1ini− c1 f in)(t/Tmax)
c2 = c2ini+ (c2 f in− c2ini)(t/Tmax)

(10)

c1ini c2ini c1 f in

c2 f in

式中 ,   、 分别表示学习因子的初始值 ;   、

分别表示学习因子的迭代最终值; t 和 Tmax 分别表

示当前迭代次数和最大迭代次数.

C σ

C σ

综上所述, 本文引入非线性递减惯性权重和异步

线性改变学习因子的粒子群优化算法 ,  用以寻找

SVM模型中的惩罚因子 和核函数参数 最优解, 每个

粒子的位置代表为 ( ,  ).
其算法流程如下,
① 初始化参数设置, 包括设置粒子种群规模、粒

子维数、最大迭代次数、惯性权重最大值和最小值和

指数值、加速因子初始值和迭代最终值、随机产生粒

子初始位置和速度、个体极值和全局极值.
②  根据式 (8)~式 (10) 更新每个粒子的速度和

位置.
③ 根据适应度函数计算粒子的适应度值.
④ 将粒子的当前适应度值和粒子个体极值进行比

较, 若优于粒子个体极值, 则进行替换.
⑤ 若当前粒子的适应度值优于全局极值的适应度

值, 则用当前粒子适应度值替换全局极值.

C σ

⑥ 若达到最大迭代次数, 则输出迭代出的最优解

( ,  ), 输出; 否则返回至步骤② .
C σ⑦ 将优化后的 和 利用 SVM 分类器进行训练,

并用文本测试集进行测试.
本算法优化过程图如图 1所示.

3   实验与分析

实验所用硬软件环境信息如下, AMD A6-3420M
APU with Radeon (tm), RAM 4 GB (含一 2 GB samsung
内存条), Windows 8 64位, 平台为Matlab R2014a.
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为了验证本文提出的粒子群优化的支持向量机分

类模型的有效性 ,  本文选取了机器学习公开数据集

UCI的 4组数据进行测试, 下载地址如下: http://archive.
ics. uci.edu/ml/datasets.html.
 

N

选定数据集

初始化粒子和速度

计算粒子适应度

根据适应度值，更新
个体极值、群体极值

计算粒子适应度更新
粒子位置和速度

满足最优条件

得到最优 SVM 参数

SVM 进行分类
 

图 1    粒子群优化算法的过程
 

3.1   实验参数设定

N=20

Tmax = 100 Cmin = 2−5 Cmax =

215 10−3 σ σmin = 2−15

σmax = 23 wend = 0.4

wini = 0.9

n = 1.2 C1ini = 2 C1fin = 0.5 C2ini = 0.5 C2fin = 2

w = 0.9 C1 =C2 = 2

在参考大量文献之后[1,5–7,15], 本文对粒子群参数作

出如下合理设置 .  种群规模 ,  最大迭代次数

, 惩罚因子 C 最小值 , 最大值

, 误差阈值为 , 核参数 的最小值 , 最
大值 , 惯性因子最小值 , 惯性因子最

大值 , 非线性递减惯性权重粒子群算法中的指

数 ,  ,  ,  ,  ; 标
准粒子群算法的 ,  ;
3.2   实验结果

在表 1 的数据集通过采用 K 折交叉验证法 (K-
fold cross validation), 即把表 1中的每个样本数据随机

地分为 K 个子样本集, 每次都去一个子样本集作为测

试集, 剩余 K–1个样本集作为训练集, 以此进行验证.
 

表 1     实验数据信息
 

数据集 类别个数 属性个数 样本个数

Sonar 2 60 208
Seeds 3 7 210

Ionosphere 2 34 351
AustralianCredit 2 14 690

如下表 2 所示, 通过标准粒子群优化支持向量机

算法[1]和本文提出粒子群优化算法在 UCI数据集上的

实验结果, 表中的最大值、最小值和平均值表示经过

了 10-fold CV交叉验证后的分类准确率的最大值、最

小值和平均值. 图 2 为两种算法在数据集上的准确率

平均值对比图.
 

表 2     两种算法在数据集上的交叉验证结果对比
 

数据集 分类器 最大值 (%) 最小值 (%) 平均值 (%)

Sonar
PSO-SVM 88.7953 84.3872 86.0151
IPSO-SVM 91.173 88.6843 89.9312

Seeds
PSO-SVM 94.1143 91.7955 93.0931
IPSO-SVM 95.3612 92.4135 94.711

Ionosphere
PSO-SVM 94.1482 91.7243 92.881
IPSO-SVM 95.3756 92.9913 94.3752

AustralianCredit
PSO-SVM 87.364 82.6631 84.6397
IPSO-SVM 89.3335 85.5787 86.1989
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Sonar Seeds Lonosphere AuatralianCredit

数据集

准
确
率
均
值

 (
%

)

PSO-SVM

IPSO-SVM

 
图 2    两种算法的准确率均值对比图

4   结论

支持向量机模型的分类精确率很大程度上由关键

参数的选取决定, 本文引入非线性递减惯性权重和异

步线性变化的学习因子策略. 随着迭代次数增加, 学习

因子 C1 的值减小而 C2 值增加, 保证了前期个体最优质

影响和后期全局最优解的影响, 加快后期的收敛; 而非线

性递减惯性权重在保证粒子在迭代初期对整个搜索空

间能进行快速搜索, 随着惯性权重非线性减小能使大

部分搜索范围集中于最优值邻域中, 使搜索速度和精

度都有提高. 实验结果表明, 非线性递减惯性权重和异

步线性改变学习因子粒子群算法优化支持向量机比标

准粒子群优化的支持向量机有更高的分类精确度和效率.
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