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基基基于于于粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法的的的支支支持持持向向向量量量机机机参参参数数数选选选择择择及及及其其其应应应用用用

邵信光, 杨慧中, 陈 刚

(江南大学控制科学与工程研究中心,江苏无锡 214122)

摘要:参数选择是支持向量机 (SVM)研究领域的重要问题,它的本质是一个优化搜索过程, 考虑到进化算法
在求解优化问题上的有效性, 提出了以最小化 k-fold交叉验证误差为目标, 粒子群优化 (PSO)算法为寻优技巧
的SVM参数调整方法. 通过仿真例子验证该方法的有效性后,用其建立了聚丙烯腈生产过程中数均分子量的软测
量模型,结果表明该方法有效.
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Parameters selection and application of support vector machines
based on particle swarm optimization algorithm
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Abstract: Parameters selection is an important problem in the research area of support vector machines (SVM), and its
nature is an optimization problem. Motivated by the effectiveness of evolution algorithm on optimization problem, a new
automatic searching methodology, based on particle swarm optimization (PSO) algorithm, is proposed in this paper. Each
particle indicates a group of SVM parameters, and the population is a collection of particles in this method. Furthermore,
the k-fold cross-validation error is used as the fitness function of PSO. After having been validated its effectiveness by
two artificial data experiments, the proposed method is then applied to establish a soft-sensor model for average molecular
weight in polyacrylonitrile productive process. Finally, real data simulation results are also given to show the efficiency.
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1 引引引言言言(Introduction)
支持向量机[1] (support vector machines, SVM)是

一种基于统计学习理论的机器学习方法,能较好地
解决小样本、非线性等实际问题,已成为智能技术
领域研究的热点[2∼3]. 实践表明, SVM的性能与核函
数的类型、核函数的参数以及惩罚系数C有很大

关系.因此,研究SVM参数选择的方法,对支持向量
机的发展有很重要的实际意义.
通常, 人们采用既直观又简单的试验定参

法 (通过大量的试验)来获得较优的参数, 这种方
法比较费时, 而且获得的参数也不一定是最优的.
Chapelle[4]提出用梯度下降 (gradient descend, GD)的
方法来完成SVM参数选择, 虽然在计算时间上得
到了明显的改善, 但是GD对初始点要求较高, 而
且是一种线性搜索法, 因此极易陷入局部最优.

Chen[5]和Zheng[6]采用不同的推广能力估计作为遗

传算法 (genetic algorithm, GA)的适应度函数, 提出
了两种基于GA的SVM参数选择方法,结果表明利
用GA对SVM参数进行优选不仅缩小了计算时间,
而且还降低了对初始值选取的依赖度. 但是GA操
作往往比较复杂,对不同的优化问题都需要设计不
同的交叉或变异方式.
粒子群优化[7∼8] (particle swarm optimization,

PSO)算法是群体智能一个新的分支, 由Kennedy
和Eberhart于 1995年首次提出, 源于对鸟群捕食行
为的研究.与达尔文“适者生存,优胜劣汰”进化思想
的GA不同, PSO是通过个体间的协作来寻找最优
解,它的概念更简单,效率更高,更容易实现,目前已
广泛应用于函数优化、模式分类、神经网络训练等

领域[9].
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本文提出一种基于PSO算法的SVM参数选择
方法,利用PSO强劲的全局搜索能力实现模型的优
化,通过两个常用的仿真例子验证该方法的有效性
后,用其建立了聚丙烯腈生产过程中数均分子量的
软测量模型,仿真效果令人满意.

2 支支支持持持向向向量量量回回回归归归机机机(Support vector regres-
sion)
支持向量回归算法的基本思想是通过一个非线

性映射φ, 将数据x映射到高维的特征空间F , 并在

该空间进行线性回归. 因此, 对于给定的观测数据

集G = {(xi, yi)}m
i=1可以用下式进行回归估计:

f(x) = 〈ω, φ(x)〉+ b. (1)

其中ω和 b表示回归因子,可通过最小化以下的正则

化风险泛函获得:

R(ω) =
1
2
‖ω‖2 + C

m∑
i=1

L(f(xi), yi). (2)

上式中的常数C称为惩罚系数, L(·)表示损失函数,

通常取一次不敏感损失函数

Lε(f(x), y) = max{|f(x)− y| − ε, 0}, (3)

最小化R(ω)可得ω =
m∑

i=1
(αi − α∗i )φ(xi), 其中αi,

α∗i是最小化R(ω)对偶问题的解. 将ω代入式 (1)得

f(x) =
m∑

i=1
(αi − α∗i ) 〈φ(xi), φ(x)〉+ b =

m∑
i=1

(αi − α∗i )k(xi, x) + b. (4)

其中 k(xi, x) = 〈φ(xi), φ(x)〉称为核函数, 它是对

称的正实数函数, 同时满足Mercer条件. 常用的

核函数有径向基核函数 k(xi, x) = exp{−|x −
xi|2)/(2σ2}和多项式核函数 k(xi, x) = [(x, xi) +
c]q, q ∈ N, c > 0等.

当 b取在边界上的一点,便可根据KKT最优条件

定理进行计算,但出于稳定性考虑,一般取边界点上

的平均值

b = averagek{δk + yk −
m∑

i=1
(αi − α∗i )k(xi, xk)}.

(5)

其中δk为预测误差.

上述可见,在支持向量回归估计算法中,核函数

的类型、核函数的参数以及惩罚系数都是很重要的

参数 (核函数的选取决定了输入空间到特征空间映

射的方式, 惩罚系数C用于平衡训练误差和模型复

杂度) ,为获得更好的推广能力有必要对这些参数进

行调整.

3 基基基于于于PSO算算算法法法的的的SVM参参参数数数选选选择择择(Parameters
selection of SVM based on PSO)
SVM参数选择的过程实际上是一个优化搜索过

程,搜索空间的每个点都是最佳模型的一个潜在解,
并可由推广能力估计值做出评估,因此,求解最优参
数的过程实质上就是最小化泛化误差的过程.

PSO算法是近几年兴起的一种进化算法,可应用
于一切GA能应用的场合, 而且在编码和寻优策略
上, PSO要比GA更加简单、有效.

3.1 PSO算算算法法法原原原理理理(The principle of PSO)
PSO求解优化问题时,问题的解对应于搜索空间

中一只鸟的位置,称这些鸟为“粒子” (particle). 每
个粒子都有自己的位置和速度 (决定飞行的方向和
距离) ,还有一个由被优化函数决定的适应值.各个
粒子记忆、追随当前的最优粒子,在解空间中搜索.

PSO初始化为一群随机粒子（随机解) ,然后通
过迭代找到最优解. 在每一次迭代中,粒子通过跟踪
两个“极值”来更新自己.第一个就是粒子本身所
找到的最优解, 这个解叫做个体极值 pBest; 另一个
极值是整个种群目前找到的最优解,这个极值是全
局极值 gBest.
在找到这两个最优值时,粒子根据如下两个公式

来更新自己的速度和位置:

v = w · v+c1r1(pBest−p)+c2r2(gBest−p), (6)

p = p + β · v. (7)

其中 p是粒子当前的位置表示SVM参数 {C, σ}的
当前取值, v ∈ [−vmax, vmax]是粒子的速度, 决定
下一代 {C, σ}的更新方向和大小, β称为约束因子,
控制速度的权重, 通常取 1, c1, c2是学习因子, 通常
取 c1 = c2 = 2, r1, r2是介于 (0,1)之间的随机数,
w是非负数,称为惯性因子.

3.2 基基基于于于PSO的的的SVM参参参数数数调调调整整整算算算法法法(Parameters
tuning of SVM based on PSO)
解的编码和适应度函数是利用进化算法解决优

化问题的两个重要方面. 由于 PSO算法采用实值编
码,因此只需在解的区间内任意初始化即可;适应度
函数取SVM模型的推广能力估计值.
推广能力估计是机器学习中的另一个重要

问题, 也是参数选择的基础, 常用的方法有留一
法 (leave-one-out), k-fold 交叉验证法、支持向量率
法、Jaakkola-Haussler法、Opper-Winther法、V-C法
等等. 其中留一法是 k-fold交叉验证法的特例, 要
求 k等于样本的个数. 考虑到 k-fold交叉验证法
的估计无偏性, 本文选用 k-fold交叉验证误差作
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为SVM参数选择的目标值, 以径向基核函数为例,
利用PSO算法对核参数σ和惩罚系数C进行优选.
算法具体步骤描述如下:
步步步骤骤骤 1 读取样本数据,随机产生一组{C, σ}作

为粒子的初始位置;
步步步骤骤骤 2 把整个样本平均分割成 k个互不包含的

子集S1, S2, · · · , Sk;
步步步骤骤骤 3 根据当前的 {C, σ}训练SVM, 计算 k-

fold交叉验证误差;
步步步骤骤骤 3.1 初始化 i = 1;
步步步骤骤骤 3.2 Si子集留作检验集, 其余的子集合并

起来作为训练集,训练SVM;
步步步骤骤骤 3.3 计算第i子集的泛化误差ei=mean(Si−

Ŝi)2,令 i = i + 1,重复步骤 3.2直到 i = k + 1;
步步步骤骤骤 3.4 计算k次泛化误差的平均值得到k-fold

交叉验证误差;
步步步骤骤骤 4 以 k-fold交叉验证误差作为适应值,

并记忆个体与群体所对应的最佳适应值的位置

为 pBest和 gBest,根据式 (6)式 (7)搜寻更好的 {C, σ};
步步步骤骤骤 5 重复步骤 2直到满足最大迭代次数;
步步步骤骤骤 6 结束.

4 仿仿仿真真真示示示例例例(Simulation example)
为验证上述算法的有效性, 本节选用SVM回归

中常用的两个函数来进行仿真,所有试验都是在主
频 3.0 GHz,内存 256 MB的PC机, MTALAB 7.0软件
平台上完成.

4.1 一一一维维维函函函数数数示示示例例例(One dimensional function ex-
amples)
取一维sin c函数如下:

f(x) = sin c(x) + ν, x ∈ [−3, 3]. (8)

其中: ν是均值为 0、方差为 0.1的高斯噪声. 在输
入变量域内取 100个数据构成SVM的训练样本,以
最小化 5-fold交叉验证误差为目标, 利用PSO算法
对径向基核函数参数σ和惩罚系数C进行优选. 其
中SVM采用 ε=0.1的一次不敏感损失函数; PSO中
的 vmax取 100; w采用线性下降法, 从 1.2下降到 0.3;
σ和C分别在 [0, 5]和 [1, 1000]内初始化; 种群大小
取 20; 最大迭代 1000次. 图 1显示了根据本文方
法得到的参数对SVM进行训练的结果, 可见拟
合效果很好. 为便于比较, 分别利用正交法 (2因
素 10水平)和遗传算法 (GA, 交叉概率 0.8, 变异概
率 0.2%, 种群数和最大迭代次数与PSO法一样)进
行多次试验, 并随机产生 50个数据作为测试集, 对
所得SVM模型进行测试, 平均结果记于表 1. 从表

中可见,利用本文方法所得的 SVM模型支持向量个
数最少,测试均方误差(MSE)最小.

图 1 sin c函数仿真结果

Fig. 1 Simulation result of sin c function

表 1 不同方法进行SVM参数选择试验的平均
结果比较

Table 1 Average results of parameters selection of
SVM by diferent methods

优选方法 C σ #SV 训练误差 测试误差

正交法+5-fold
交叉验证

500 2 32 0.0075 0.0011

GA+5-fold

交叉验证
792.14 3.73 28 0.0073 7.9057×10−4

PSO+5-fold
交叉验证

750.45 3.99 26 0.0072 5.5782×10−4

4.2 二二二维维维函函函数数数示示示例例例(Two dimensional function ex-
ample)
取二维函数如下:

f(x1, x2) = sin x1 · cos x2,−π 6 x1, x2 6 π. (9)

图 2 二维函数测试结果

Fig. 2 Testing result of the two-dimensional function

在输入变量域内分别产生 100组数据和
10000组数据构成SVM的训练样本与测试样本,
同样以最小化 5-fold交叉验证误差为目标, 利
用PSO算法对径向基核函数参数σ和惩罚系数C进
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行优选 (参数设置同上例一样), 得到σ∗=0.716,
C∗=372.30. 用这两个参数重新训练SVM模型, 并
用 10000组测试样本对模型进行测试, 得到该二维
函数的测试结果如图 2所示,测试误差曲面如图 3所
示. 从中可见,经过PSO优选后所得的 SVM模型有
较好的泛化性能.

图 3 二维函数测试误差曲面

Fig. 3 Testing error surface of the two-dimensional function

5 基基基于于于PSO算算算法法法的的的SVM建建建模模模应应应用用用(Application
of SVM based on PSO)
数均分子量是聚丙烯腈生产过程中非常重要的

一个质量指标,由于设备条件的限制,在运行中仅以

一天一次的人工分析值作为质量指标的观测,时滞

太大,无法对产品质量进行实时监控,因此有必要开

发一套数均分子量的软测量模型,提供质量指标的

实时显示.

利用SVM建立聚丙烯腈数均分子量软测量模

型,首先要确定影响质量指标的主要因素,其次要选

择具有可观测性的主要生产变量和质量指标构成样

本数据集,对样本数据进行预处理后,再利用本文的

方法对SVM参数进行优选,最后根据获得的参数训

练SVM.

本文在文献 [10]基础上将物料停留时间 τ、引发

剂初始浓度 [I]0、初始亚硫酸浓度以及聚合温度T作

为SVM模型的输入变量,聚合釜出口物的数均分子

量AMW作为模型的输出.采集m = 121组质量指
标人工分析值和与之对应的现场数据作为样本数据

集. 为消除各个因子由于量纲和单位不同的影响,对

样本的输入、输出数据分别进行归一化处理,并进

行主成分分析.将处理后的数据分成两部分, 100组

用于训练, 21组用于测试. 选取 ε=0.01的一次不敏

感损失函数和径向基核函数, 以最小化 5-fold交叉

验证误差为目标, 用本文的方法进行SVM参数优

选,得到最优的参数分别为C=410.70、σ=0.049, 再

用该参数对SVM重新训练, 得到数均分子量估计

结果如图 2所示, 从图中可见估计值与人工分析

值非常接近,平均相对误差为 1.38%, 较文献 [10]的

神经网络法 (2.3%)和文献 [11]的常规支持向量机

法 (1.83%)有较大的提高.

图 4 数均分子量仿真结果

Fig. 4 Simulation result of average molecular weight

6 结结结论论论(Conclusion)
支持向量机的参数选择是一个既有实际价

值又有理论意义的研究课题, 是一直以来限
制SVM推广应用的关键所在, 本文首次提出一
种基于PSO算法的SVM参数选择方法,通过实验
验证该方法的有效性之后, 用其建立了聚丙烯腈

生产过程中数均分子量的软测量模型, 仿真结果
表明PSO强劲的全局搜索能力, 对提高模型的准
确率有较大的贡献.
另外, PSO的生命力在于工程应用, 开拓粒子

群优化算法新的应用领域也是一项具有非常重要

意义的工作. (下转第748页)
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应地确定变异率,使算法在初期有较大的变异率保
持个体的多样性, 避免早熟; 在后期逐步降低变异
率,保留优良信息,避免最优解遭到破坏,增加了搜
索到全局最优解的概率.通过ADE算法和DE算法对
典型数学优化问题寻优分析, ADE算法的离线性能
和在线性能都有较大的改进, 搜索到全局最优解
的概率获得较大提高, 对算法参数的敏感性低. 应
用ADE算法获得4-CBA含量软测量模型参数全局最
优估计值,其对应的软测量模型对校验样本的预测
误差平方和均值仅为0.00364, 模型准确预测CTA产
品中4-CBA含量.
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