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陈 　果

基于遗传算法的支持向量机分类器模型参数优化

陈　果

(南京航空航天大学 民航学院 ,南京　210016)

摘 　要 :建立在统计学习理论和结构风险最小原则上的支持向量机在理论上保证了模型的最大泛

化能力 ,因此与建立在经验风险最小原则上的神经网络模型相比 ,理论上更为完善。本文运用支持

向量机建立模式识别分类器模型 ,研究影响模型分类能力的相关参数 ,在分析参数对分类器识别精

度的影响基础上 ,提出用遗传算法建立支持向量机分类器模型的参数自适应优化算法。最后 ,用算

例表明了本文算法的正确有效性。
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Optim iz ing the Parameters of Support Vector Machine′s
Classif ier M odel Based on Genetic Algor ithm

Chen Guo
(College of Civil Aviation, Nanjing University of Aeronautics and A stronautics, Nanjing 210016 )

Abstract: The support vector machine ( SVM ) , which is based on the statistical learning theory ( SLT) and the

structural risk m inimum p rincip le, guarantees the largest generalization ability of a model. It is, therefore, theoreti2
cally more perfect than the neural network model that is based on the emp irical risk m inimum p rincip le. The paper

established the pattern recognition classifier model and studied the parameters that influence the classifier model′s

classification ability; on the basis of analyzing the parameter′s influence on the classifier′s recognition accuracy, it

p roposed the self2adap tive op tim ization algorithm for the SVM classifier model using genetic algorithm. Finally, cal2
culation instances show the effectiveness of the op tim ization algorithm.
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　　由 V. Vapnik创立的支持向量机 [ 1 ]建立在统计

学习理论和结构风险最小的基础上 ,在理论上充分

保证了模型的泛化能力 ,与神经网络相比 ,具有更坚

实的理论基础和完善的理论体系 ,目前已经广泛运

用于模式识别的分类器设计中 [ 2, 3 ]。

但是 ,用于分类器的支持向量机模型 ,本身也有

许多参数要进行选择 ,比如惩罚因子 C以及核函数

的选取及核函数的相关参数等。这些参数在一定程

度上对模型的分类精度具有很大影响 ,且目前尚无

统一选择标准。本文建立支持向量机的模式识别分

类器模型 ,在进行参数影响分析研究的基础上 ,构造

基于遗传算法的模型参数自适应优化算法。

1　支持向量机模式识别原理

支持向量机 SVM是从线性可分情况下的最优

分类面提出的。所谓最优分类线就是要求分类线不

但能将两类正确分开 (训练错误率为 0) ,而且使分

类间隔最大 ,前者是保证经验风险最小 (为 0) ,而使

分类间隔最大就是使推广性的界中置信范围最小 ,

从而使真实风险最小 ,也是对推广能力的控制。推

广到高维空间 ,最优分类线就成为最优分类面。

设线性可分样本集 ( x
→

1 , y1 ) , ( x
→

2 , y2 ) , ⋯, ( x
→

n ,

yn ) , x
→ ∈R

d
, y ∈ { - 1, +1}是类别标号。d维线性空

间中线判别函数的一般形式为 g ( x
→ ) = w

→·x
→

+ b, 最

优分类线方程为
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w
→·x

→
+ b = 0 (1)

　　对样本归一化后 ,使得对线性可分的样本集满

足 | g ( x
→ ) | ≥ 1,即使离最优分类面最近的样本的

| g ( x
→ ) | = 1,这样分类间隔就等于 2 /‖w

→‖,因此使

间隔最大等价于使 ‖w
→‖ (或 ‖w

→‖2 ) 最小 ; 而要求

分类线对所有样本正确分类 ,就是要求它满足

yi [ (w
→·x

→ ) + b ] - 1 ≥ 0　i = 1, 2, ⋯, n (2)

　　因此满足上述条件且使 ‖w
→‖2 最小的分类面

就是最优分类面。显然 ,过两类样本中离分类面最近

的点就是式 (2) 中使等号成立的那些样本 ,这些样

本被叫做支持向量。因为他们支撑了最优分类面。

最优分类面的求解可以表示成如下约束优化问

题 ,即在式 (2)的约束下 ,求函数

m in
1
2
‖w

→‖2

st　yi (w
→·x

→
i - b) ≥ 1　 ( i = 1, 2, ⋯, n) (3)

的最小值。在线性不可分的情况下 ,就是某些训练

样本不能满足式 (2)的条件 ,我们可以通过在条件

中增加一个松弛项ξi ≥0,变为

yi (w
→·x

→
i + b) - 1 +ξi ≥ 0 (4)

最小化 ∑
n

i =1

ξi 就可以使错分样本最小 , 则此时优化

问题为

m in ( 1
2
‖w

→‖2
+ C∑

n

i =1

ξi )

s. t. 　yi (w
→·x

→
i + b) - 1 +ξi ≥ 0

( i = 1, 2, ⋯, n) ,ξi ≥ 0

(5)

式中 : C为某个指定的常数 ,它实际上起控制对错分

样本惩罚的程度的作用 ,实现在错分样本的比例与

算法复杂度之间的折中。将原问题转化成如下对偶

问题的最大值

Q (α) = ∑
i

αi -
1
2 ∑i, j

αiαj yi yj ( x
→

i ·x
→

j )

s. t　∑
i

αi yi = 0　0 ≤αi < C

(6)

　　求解上述问题后得到的最优分类函数如下

f ( x) = sgn{ (w
→3 ·x

→ ) + b
3

} =

sgn{ ∑
i

α3
i yi ( x

→
i ·x

→ ) + b
3

} (7)

　　核函数 K ( x
→

i , x
→

j ) 代替最优分类面中的点积 ,这

样就相当于把原特征空间变化换到了某一新的特征

空间 ,此时式 (6) 的优化问题和式 (7) 的最优分类

函数只需用 K ( x
→

i , x
→

j ) 代替点积即可。

采用不同的核函数将导致不同的支持向量计算

法 ,目前广泛应用的核函数形式主要有线性核函数、

多项式核函数、高斯核函数、Sigmoid核函数。由于

高斯核函数可以逼近任意非线性函数 ,因此 ,本文选

取高斯函数作为和支持向量机的核函数来进行研

究。高斯核函数为

K ( x
→

i , x
→

j ) = exp -
| x

→
i - x

→
j |

2

σ2
(8)

2　支持向量机分类器模型参数对分类精度的影响

2. 1　分类精度评价函数

由于多类分类问题可以转化为两类问题进行分

析 ,不失一般性 ,本文仅仅讨论两类问题。设由 n个

样本组成的训练样本集为 ( x
→

Train1 , yTra in1 ) , ( x
→

Train2 ,

yTrain2 ) , ⋯, ( x
→

Trainn , yTrainn ) ; 由 m 个样本组成的测试

样本集为 ( x
→

Test1 , yTest1 ) , ( x
→

Test2 , yTest2 ) , ⋯, ( x
→

Testm ,

yTestm ) , x
→ ∈R

d
, y ∈ { +1, - 1}是类别标号。利用训

练样本集对分类器进行学习训练 ,而用测试样本集

来对所分类器进行验证 ,如果测试结果的错误率越

少 ,显然分类器的分类效果越理想 ,理想情况是对测

试样集分类完全正确。通常衡量分类器的分类精度

采用识别率 RR ( recognition rate) ,其定义为

RR =
测试样本集中分类正确的数目
测试样本集中测试样本总数

(9)

　　判断测试样本集中的第 j( j = 1, 2, ⋯ , m ) 和

样本分类正确与否 ,通常按照以下两条规则 :

(1) if　 yTest j = ∑
n

i =1

α3
i yTrain i K ( x

→
Train i ·x

→
Test j ) +

b
3 ≥ 0 and yTest j = - 1 then j样本分类错误

(2) if　yTest j = ∑
n

i =1

α3
i yTrain i K ( x

→
Train i ·x

→
Test j ) +

b
3 ≤ 0 and yTest j = + 1 then j样本分类错误

2. 2　评价支持向量机分类精度的数据集

为了分析支持向量机分类器参数对分类精度的

影响 ,需要选取标准的数据集进行实验。

(1) 数据集 1:圆分类问题 [ 4 ]

在直角平面 xoy上 ,在圆 x
2

+ y
2

= 16内定义为

一类 ,标记为“ - 1”,在圆外定义为一类 ,标记为“+

1”,随机产生 60个训练样本 ,其中 30个“+ 1”类 , 30

个“ - 1”类 ;随机产生 800个测试样本进行分类精度

测试。

(2) 数据集 2:双螺旋问题 [ 5 ]

训练样本数为 200个 ,在直角平面 xoy上 ,设 i =

0, 1, ⋯, 99,θ( i) = i ×π /16, r( i) = 6. 5 ×(104 -

i) /104, x ( i) = r( i) ×sin [θ( i) ], y ( i) = r( i) ×

cos[θ( i) ]。由点 ( x ( i) , y ( i) ) ( i = 0, 1, ⋯, 99) 组

成第一类 ,标记为“+ 1”;由点 ( - x ( i) , - y ( i) ) ( i

= 0, 1, ⋯, 99) 组成第二类 ,标记为“ - 1”。

测试样本数为 160个 ,在直角平面 XO Y上 ,设 i =

0, 1, ⋯, 80,θ( i) = ( i + 0. 5) ×π /16, r( i) = 6. 5 ×

843
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[104 - i - 0. 5 ] /104, x ( i) = r( i) ×sin[θ( i) ], y ( i)

= r( i) ×cos[θ( i) ]。由点 ( x ( i) , y ( i) ) ( i = 0, 1, ⋯,

80) 组成第一类 , 标记为“+ 1”; 由点 ( - x ( i) , -

y ( i) ) ( i = 0, 1, ⋯, 80) 组成第二类 ,标记为“- 1”。

2. 3　支持向量机分类器模型参数的影响分析

支持向量机是建立在统计学习坚实的理论基础

之上的 ,具有理论的完备性 ,但是在应用上 ,仍然存在

一些问题 ,典型的问题就是模型参数的选择 ,目前 ,也

无统一的模型选取标准和理论。在具体使用中 ,对分

类精度有重要影响的参数是 :惩罚因子 C ,核函数及

其参数的选取。

(1) 惩罚因子 C用于控制模型复杂度和逼近误

差的折中 , C越大则对数据的拟合程度越高。但泛化

能力将降低。

对不同的类型的核函数 ,所产生的支持向量的个

数变化不大 ,但是核函数的相关参数 ,如多项式核函

数的多项式次数 ;对于高斯核函数的σ值对模型的分

类精度均有重要影响。本论文选定高斯核函数 ,对其

σ值进行优化研究。

表 1　惩罚因子 C对分类精度的影响

惩罚因

子 C

高斯核函

数的σ值

数据集 1

的识别率

数据集 2

的识别率

0. 1 1 81. 2% 62. 5%

1 1 90. 2% 50. 625%

10 1 87% 42. 5%

100 1 87% 42. 5%

1000 1 87% 42. 5%

表 2　高斯核函数的σ值对分类精度的影响

惩罚因

子 C

高斯核函

数的σ值

数据集 1

的识别率

数据集 2

的识别率

1 0. 01 22. 4% 48. 75%

1 0. 1 54. 2% 64. 375%

1 1 90. 2% 50. 625%

1 10 62% 60%

1 100 48. 2% 58. 75%

表 1和表 2分别为相同的训练和测试数据集下

在不同的模型参数下所得到的分类精度比较。通过

比较表 1和表 2,可以看出 :惩罚系数 C和高斯核函

数的σ值对分类结果的影响均很大。由此可见 ,支持

向量机的优越性能需要通过合适的模型参数才能发

挥出来。因此需要寻找支持向量机分类器的最佳模

型参数。

3　支持向量机分类模型参数优化的自适应算法

通过上述分析发现 ,支持向量机模型分类精度与

惩罚因子 C和高斯核函数的σ均存在一定的关系 ,为

了获取最佳分类性能的 SVM模型 ,需要得到最佳的 C

和σ值。显然这是一个优化问题 ,如果采取穷举的方

式搜索最优值 ,计算量将十分巨大以至于无法实现。

由于遗传算法 [ 6 ] 具有隐含的并行性和强大全局搜索

能力 ,可以在很短的时间内搜索到全局最优点。

因此。本文利用遗传算法来进行 SVM分类模型

的参数优化。首先 ,对 SVM分类模型惩罚因子 C和

高斯核函数σ值进行二进制编码 ,并随机产生初始化

种群 ;其次 ,对种群中的各染色体解码 ,获取 C及σ

值 ,运用一部分训练样本集数据训练 SVM分类器模

型 ,并用训练好的 SVM分类器计算测试样本集数据

的识别率 RR,根据交叉验证法原理 ,识别率 RR在一

定程度上反映了 SVM模型的推广能力和分类能力 ,

因此可以依此构造各基因串的适应度 Fitness = RR;

然后判断遗传算法的停止准则是否满足 ,如果满足则

停止计算 ,输出最优参数 ,否则 ,则执行选择、交叉和

变异等操作以产生新一代种群 ,并开始新一代的

遗传。

本文遗传算法中 :交叉率和变异率分别为 0. 50

和 0. 05。基因串 (染色体 ) 中 C及σ值均采用二进制

编码 ,其染色体结构如图 1所示。染色体中的排列顺

序为 C及σ,设它们的位数分别为 n1、n2 ,则染色体的

长度为 n1 + n2 ,搜索空间为 2 n1 +n2。图 1中 n1 = 2, n2 =

10。

另外 ,为了与算法适应 ,规定解码后 ,对于 C,通

过计算 C = 10
C - 1 得到惩罚因子 C,对于σ ,通过计算

σ = (σ + 1) /200得到σ值。

图 1　染色体结构

下面仍然针对数据集 1和 2来对本文算法进行

验证。图 2为对数据 1,利用支持向量机双重学习模

型得到的最优化分类器对样本进行训练所得到分类

曲线 ;图 3为对数据 2,利用支持向量机双重学习模型

得到的最优化分类器对样本进行训练所得到分类

曲线。
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表 3　基于支持向量机的机器双重学习模型参数及计算结果

分类

数据

惩罚系数 C

编码位数

高斯核函数σ

编码位数

惩罚系数 C

优化结果

高斯核函数

σ优化结果

错误

率

识别

率

数据集 1 2 10 0. 1 0. 65 9. 2% 90. 8%

数据集 2 2 10 100 0. 235 0 100%

图 2　数据 1的训练样本与分类曲面

图 3　数据 2的训练样本与分类曲面

从表 3、图 2及图 3可以得出以下结论 :

(1) 对数据集 1和 2,本文算法均获得了非常好

的计算结果 ,由遗传算法优化后得到的最优 SVM分

类器模型对数据集 1和 2的识别率均达到了 90%以

上 ,整个学习过程不需要人工干扰 ,大大提高了模式

识别的自动化程度和精度。

(2) 对于双螺旋这样的经典分类难题 ,许多文献

均进行了详细的研究 ,通常认为用常规的 BP网络很

难获得好的泛化特性 , Baum等人试图用一个 225021
的 BP网络来解决 ,未能获得良好的结果 [ 7 ] ; Chen等

人提出生成一个收缩算法来训练一个 222022021的
BP网络 ,经过 3000次迭代后对测试样本的识别率只

有 89. 6% [ 8 ] ;文献 [ 9 ]用优化神经元激活函数的方法

使识别率达到了 100%。而通过本文算法 ,得到了

SVM分类器的最优参数 (C = 100,σ = 0. 235) ,识别

精度达到了 100%。整个学习过程也自动完成。需要

指出的是 ,本文支持向量机的学习算法采用了适用于

大样本数据的 SVM快速算法 SMO ( sequentialm inimal

op tim ization) [ 4 ]。由此可见 ,基于遗传算法的支持向

量机分类器具有明显优势。

4　结论

(1) 分析了运用支持向量机进行模式识别分类

器的优越性以及存在的问题 ;

(2) 提出了影响 SVM分类能力的两个重要参

数———惩罚因子 C及高斯核函数σ值。并对两个参

数进行了分类精度影响分析。

(3) 本文用遗传算法构造了同时优化影响 SVM

分类精度的参数 (惩罚因子 C及高斯核函数的σ值 )

的算法 ,利用遗传算法自动获取最优的 SVM分类器

模型参数。最后用算例表明了本文算法的正确有

效性。
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