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基于混沌优化算法的支持向量机参数选取方法
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(湖南大学 电气与信息工程学院, 长沙 410082)

摘　要: 支持向量机 (SVM )的参数取值决定了其学习性能和泛化能力. 对此,将SVM 参数的选取看作参数的组合优

化,建立组合优化的目标函数,采用变尺度混沌优化算法来搜索最优目标函数值. 混沌优化算法是一种全局搜索方

法,在选取SVM 参数时,不必考虑模型的复杂度和变量维数. 仿真表明,混沌优化算法是选取SVM 参数的有效方法,

应用到函数逼近时具有优良的性能.
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Abstract: A pp ropo ria te param eters are very crucia l to suppo rt vecto r m ach ines ( SVM ) learn ing resu lts and

generalizat ion ab ility. T he selection p rob lem of SVM param eters is considered as a compound op tim ization p rob lem.

T hen ob jective function of op tim ization p rob lem is set and a m utative scale chao s op tim ization algo rithm is emp loyed

to search op tim al ob jective function. Chao s op tim ization algo rithm is global search m ethod and it need no t to

consider SVM dim ensionality and comp lex ity. Sim ulations show that the p ropo sed m ethod is an effective app roach

fo r param eter select ion and the good perfo rm ance fo r function app rox im ation is ob tained.
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1　引　　言
　　支持向量机 (SVM )是V apn ik 等学者在统计学

习理论基础上提出的一种新型机器学习方法[1, 2 ]. 与

神经网络等学习算法相比, SVM 具有小样本学习、

泛化能力强等特点,能有效地避免过学习、局部极小

点以及“维数灾难”等问题[1 ]. 自 1995 年以来, SVM

的实用算法研究、设计和实现已经取得了丰硕的成

果[2 ] ,目前 SVM 已广泛地应用于文本分类、图像识

别、函数估计、非线性建模等多个领域[3 ].

　　SVM 具有优良的学习能力和推广能力,然而其

性能依赖于参数的选取. 针对参数选取问题,一些学

者从不同的角度进行了研究和探讨 [4～ 6 ]. 本文将

SVM 的参数选取看作参数的组合优化,对组合优化

问题建立目标函数, 采用一种变尺度混沌优化算

法[7 ]来搜索最优的目标函数值,从而找到合适的参

数取值. 混沌优化算法是一种全局搜索方法,用于选

取SVM 参数时,无需考虑SVM 模型的复杂度和变

量维数,可以作为一种普遍的选取参数方法.

　　本文首先介绍了SVM 回归及其参数,然后建立

优化目标函数,采用混沌优化算法来搜索优化值,最

后将其应用于非线性函数逼近,取得了优良的效果,

进而验证了方法的有效性.



2　SVM 及其参数
2. 1　SVM 介绍

SVM 包括分类和回归两种基本形式, 这里以

SVM 回归为例来说明参数的选取. 学习样本为

{ (x 1, y 1) ,⋯, (x n , y n) } < R n×R , SVM 回归用一个

非线性映射 5 将数据映射到高维特征空间,再在高

维特征空间进行线性回归. 将 SVM 回归表示为

f (x ) = (w 5 (x ) ) + b, (1)

其中: w ∈R n, b∈R , SVM 依据结构风险最小化原

则,将其学习过程转化为优化问题,即

m in
1
2
‖w ‖2 + C∑

n

i= 1
Νi + Ν3

i , (2)

s. t. y i - f (x i) ≤ Ε+ Νi,

　　f (x i) - y i ≤ Ε+ Ν3
i ,

Νi, Ν3
i ≥ 0, i = 1, 2,⋯, n. (3)

其中: Νi 和 Ν3
i 为松弛变量, Ε用于定义 Ε线性不敏感

损失函数,即

L Ε(x , y , f ) = m ax (0, ûy - f (x ) û - Ε). (4)

方程 (2) 通过对偶形式的L agrange 多项式,可转化

为

m ax∑
n

i= 1
y i (Α3

i - Αi) - Ε∑
n

i= 1

(Α3
i + Αi) -

　　 1
2∑

n

i, j = 1

(Α3
i - Αi) (Α3

j - Αj ) K (x i, x j ) , (5)

s. t. ∑
n

i= 1

Α3
i = ∑

n

i= 1

Αi,

　　C ≥ Α3
i , Αi ≥ 0, i = 1, 2,⋯, n. (6)

其中: Α3
i 和 Αi 为L agrange 乘子, K (x i, x j ) 为满足

M ercer条件[1 ] 的核函数,这里采用RBF 核函数

K (x i, x j ) = exp (- ûx i - x j û 2öΡ2). (7)

由于 SVM 的稀疏性,二次规划 (5) 的解中只有少量

样本的系数 (Α3
i - Αi) 不为 0,系数 (Α3

i - Αi) 不为 0

所对应的样本 (x i, y i) 就是支持向量. 设支持向量个

数为 g , 因而回归函数形式为

f (x ) = ∑
g

i= 1

(Α3
i - Αi) K (x , x i) + b. (8)

2. 2　SVM 参数

　　SVM 参数的取值对于其学习能力和推广能力

都有很大的影响, 确定参数取值也是 SVM 的一个

重要研究内容. 对于RBF 核函数的 SVM ,参数包括

边界参数C ,核宽度 Ρ和不敏感参数 Ε.
一般而言, 参数 C , Ρ和 Ε的取值与学习样本和
实际问题相关. 参数 C 是在结构风险和样本误差之

间作出折衷,参数C的取值与可容忍的误差相关,较

大的C 值允许较小的误差,较小的C 值则允许较大

的误差. 核宽度 Ρ与学习样本的输入空间范围或宽

度相关,样本输入空间范围越大, Ρ取值越大,反之,

样本输入空间范围越小,则 Ρ取值越小. 不敏感参数

Ε则与噪声水平相关, 其取值一般与噪声水平成比

例关系, 实际应用中常常根据预先估计的噪声水平

来确定参数 Ε.

3　基于混沌优化算法选取 SVM 参数
　　混沌运动具有遍历性、随机性、“规律性”等特

点,混沌运动能在一定范围内按其自身的“规律”不

重复地遍历所有状态,因而可用于优化搜索. 本文将

SVM 的参数选取看作参数的组合优化,对组合优化

问题建立目标函数, 采用一种变尺度混沌优化算法

来搜索最优的目标函数值, 从而找到合适的参数取

值.

　　这里采用如下L ogist ic映射:

tk+ 1 = Λtk (1 - tk ) , (9)

取 Λ = 4, 系统完全处于混沌状态. 以方均误差

(M SE)

1
n∑

n

i= 1

(y - f (x ) ) 2

来描述 SVM 回归与参考模型之间的偏差, 其中: n

为样本个数, y 为参考模型, f (x ) 为 SVM 回归.

　　优化算法的目标函数是: 选取最佳的参数组

合,使得 SVM 回归与参考模型具有最小的方均误

差,即

m inf (z 1,⋯, z i) = m in M SE,

Αi ≤ z i≤ bi, i = 1, 2, 3. (10)

这里优化变量 z i 总共为 3个,对应于参数C , Ρ和 Ε;
[a i, bi ] 为各个变量 z i 的定义域,对于不同的参考模

型和样本数据,变量的定义域空间也有所不同.

变尺度混沌优化算法步骤如下 ( i = 1, 2, 3) :

Step1　初始化. k = 0,细搜索标志 r = 0, tk
i =

ti (0) , t3
i = t i (0) , a r

i = a i, br
i = bi,当前最优目标函数

值 f 3 初始化为一个较大正数.

Step2　将 tk
i 映射到优化变量取值区间成为 z k

i

z k
i = a r

i + (br
i - a r

i ) tk
i. (11)

　　Step3　 优化搜索. 若 f (z k
i ) ≤ f 3 , 则 f 3 =

f (z k
i ) , t3

i = tk
i;否则继续.

Step4　k: = k + 1, tk
i : = Λtk

i (1 - tk
i ).

Step5　重复Step 2～ 4,直到一定步数内 f 3 保

持不变为止,然后进行以下步骤.

Step6　缩小变量的搜索范围,即

a r+ 1
i = z 3

i - <(br
i - a r

i ) ,

br+ 1
i = z 3

i + <(br
i - a r

i ) , (12)

其中: <∈ (0, 0. 5) , z 3
i = a r

i + t3
i (br

i - a r
i ) 为当前最

优解. 为保证新范围不越界,作以下处理:

若 a r+ i
i < a r

i , 则a r+ 1
i = a r

i;若br+ 1
i > br

i ,则br+ 1
i =
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br
i. 同时,依据新范围将 z 3

i 映射到 t3
i .

Step7　用式 (13) 确定新的混沌变量m tk
i

m tk
i = (1 - Α) t3

i + Αtk
i , (13)

其中Α为一较小正数. 重复 Step 2～ 4操作直到一定

步数内 f 3 保持不变为止,然后进行以下步骤.

Step8　r: = r + 1,减小Α值重复 Step 6～ 7操

作.

重复Step 8若干次后,结束寻优计算, z 3
i 即为搜

索到的最优参数取值.

4　仿真研究
　　实验 1　非线性函数模型为H erm ite函数

y = 1. 13 (1 - x + 2x 2) e- x 2

2 ,

其中x ∈ [ 0, 6 ],在此区间上随机取100对 (x i, y i) 为

学习样本,并等间隔取 40对 (x i, y i) 为测试样本. 采

用变尺度混沌优化算法来确定 SVM 参数值, 以最

小化方均误差为目标,搜索范围C ∈ [ 0. 5, 15 ], Ρ∈
[ 0. 5, 5 ], Ε∈ [ 0. 01, 0. 2 ]. 混沌优化算法得到的参

数值为C = 6. 4, Ρ = 3. 9, Ε= 0. 026.

为了说明方法的有效性, 这里将本文方法与文

献[ 4～ 6 ] 中的 SVM 参数取值方法进行了对比. 表

1描述了 4种不同参数取值方法时, SVM 应用于函

数逼近的测试样本误差. 仿真结果表明,基于混沌优

化方法选取参数的 SVM 具有优良的性能, 函数逼

近效果好,测试误差比较小.

表 1　不同 SVM 参数取值方法时的测试对比

参数取值方法 方均误差 最大正误差 最大负误差

文献[ 4 ]

文献[ 5 ]

文献[ 6 ]

本文方法

0. 052

0. 049

0. 063

0. 037

0. 171

0. 097

0. 134

0. 078

- 0. 061

- 0. 084

- 0. 090

- 0. 043

　　实验 2　设二维函数为

z =
1 + sin (x y )

4 + sin (2Πx ) + sin (Πy ) ,

其中: x∈ [ 0, 2 ] , y∈ [ 0, 2 ] , 仍然采用变尺度混沌

算法优化SVM 参数. 仿真结果如图1所示, 图1 (a)

(a)　二维函数参考模型

(b)　SVM 逼近模型

图 1　SVM 逼近二维函数

和 (b )分别表示二维函数的参考模型和SVM 逼近

模型,方均误差M SE = 0. 000 51. 结果表明,混沌优

化参数的 SVM 对于二维非线性函数也具有很好的

逼近效果.

5　结　　论
　　针对SVM 参数选取问题,本文将其看作参数的

组合优化问题,建立组合优化的目标函数,采用混沌

优化方法来搜索最优的目标函数. 研究表明,混沌优

化算法是确定SVM 参数取值的一种有效方法,在非

线性函数逼近的仿真中得到了验证. 对于其他类型

或应用场合的 SVM , 也可以采用该方法选取参数

值.
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　　　F f m ax =

1ö9 1ö9 1ö9

1ö9 2ö9 1ö9

1ö9 1ö9 3ö9

,

　　　R x = 1, I = 0, u = X , y = Y.

　　为了使实验结果的比较具有公正性,均采取了

50步的迭代过程. 下面是对两种不同白细胞 (单核、

中性干状) 的血液涂片进行白细胞检出的结果. 在

第 1组图片中给出色标,对应其二值化输出.

　　从图 1中可以发现经 IFCNN 处理后的分割图

虽然其边缘并没有百分之百的二值化, 但对比经

FCNN 处理后的分割图,其边缘更接近真实边缘,而

所得白细胞更加完整. 为了更好的量化所得实验结

果,在本文中,笔者定义了边缘检全率

B inary- ra te = (E 1
E 2) × 100◊ .

式中 E 1表示已二值化边缘像素点数, E 2表示本应

二值化边缘像素点数. 对应于 6 类白细胞图像的量

化值如表 1所示,此表很清楚地显示了 IFCNN 的优

势.

　　　　　　　表 1　边缘检全率比较 (◊ )　

边缘

检全率
单核 淋巴 嗜碱 嗜酸

中性

干状

中性

分叶

FCNN 2. 0 2. 3 1. 9 2. 4 5. 0 5. 8

IFCNN 98. 4 97. 6 98. 4 97. 9 81. 8 88. 5

4　结　　语
　　血液显微图像分割的复杂性使得其分割成为一

个有难度但又不失挑战意义的课题. 尽管中外学者

已经提出了许多的分割技术,但在很多情况下,为了

降低图像分割误差给后续识别处理带来的影响,单

个白细胞依然通过手工方式检出. 本文就FCNN 在

细胞显微图像分割中的不足, 提出了一种新模型

IFCNN ,该模型在对血液显微图像白细胞自动识别

中的白细胞检出有很好的适应性,其检准率、边缘检

全性高,实时性能强. 实验结果证明了其优良性能,

为后续处理奠定了良好的基础. 并且由于模糊状态

模板的引入,使得参数模板调节有更大的灵活性[6 ] ,

并有可能得出通用于医学图像处理的参数模板,这

是笔者下一步研究的工作.
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