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基于梯度算法的支持向量机参数优化方法

刘昌平 , 范明钰 , 王光卫 , 马素丽
(电子科技大学 计算机科学与工程学院 , 成都 610054)

摘　要 : 首先介绍最近出现的参数优化方法 ,概括了高效率的参数优化算法应具备的若干特点.然后提出了一种新

的支持向量机参数优化方法.该方法先在局域内用混沌优化搜索局域最优点 ,再将此最优点作为梯度方向 ,通过改变

局域范围跳出局部寻优区域.该方法降低了对性能函数连续且可微的要求 ,收敛速度快 ,最终优化解与支持向量机的

参数初始值无关.最后 ,通过仿真实验表明了该方法具有更高的分类和回归准确率.
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algorithm
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Abstract : Some recent methods of parameters’optimization are analyzed , and several characteristics of efficient

arithmetics to optimize parameters of support vector machine are generalized. Gradient algorithm can not be utilized

directly because of it s requirement of differentiable function. In the new method proposed , gradient direction is not

directional derivative but optimized result of chaos search in local area. This method doesn’t require differentiable

function , and has the advantage of faster convergent speed , the ability of optimization within global scope and the

independence between eventual optimized paramaters and initial SVM paramaters.
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1　引　　言
　　支持向量机 ( SVM)是机器学习领域中以统计

学习理论为基础的新型学习方法 ,通过核函数将低

维空间不可分问题转化为高维空间可分的问题.支

持向量机的参数值在很大程度上决定了支持向量机

的性能 ,并对支持向量机的分类正确率或回归准确

率有重大的影响 ,参数细微的变化可能会造成支持

向量机学习能力和推广能力的巨大变化.因此 ,在参

数空间中搜索最优参数值是支持向量机应用中应着

重研究的问题.

针对这个问题 ,国内外学者提出了许多优化算

法.文献[ 1 ,2 ]以粒子群算法作为参数优化算法. [ 3 ]

以ε2SVR为模型 ,运用混沌优化算法逐步缩小搜索

空间 ,直到在一定迭代步数内性能函数保持不变时

结束搜索.混沌序列的随机性很突出 ,很容易陷入局

部寻优区域 ,而且不具备跳出该区域的能力. [ 426 ]

和[7 ]分别以遗传算法和免疫算法寻优参数.这类算

法虽然在一定程度上具备产生新搜索空间的能力 ,

但新搜索空间的产生具有随机性. [ 8 ,9 ]以启发式算

法优化最小二乘支持向量机 (L S2SVM) 的参数 ;

[10 ]采用模拟退火算法寻优标准 SVM 的参数.这

些算法初始值具有很大的随意性 ,而且算法最终解

对初始值的依赖性很大.

本文提出了基于梯度算法的参数优化方法 ,并

以此方法构造支持向量机和 L S2SVM.与同类方法

的实验对比表明 ,该方法具备收敛速度快、能跳出局

部寻优区域、所构造的支持向量机分类或回归精度

高、优化结果与初始参数值无关的特点.
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2　支持向量机及其参数优化
2 . 1　支持向量机

设训练样本集 T = { ( x1 , y1 ) , ( x2 , y2 ) , ⋯,

( x r , y r) } ∈( X ×Y) r .其中 : x i = ( [ x i ]1 , [ x i ]2 , ⋯,

[ x i ] n) , x i ∈ X = Rn , y i ∈Y = { - 1 ,1} , i = 1 ,2 ,

⋯, r. C2支持向量分类机 ( C2SVC) 所求解的最优化

问题[11 ] 和所构造的分类决策函数分别为

min
α

1
2 ∑

r

i = 1
∑

r

j = 1

y i y jαiαj K ( x i , x j ) - ∑
r

j = 1

αj ,

s. t . ∑
r

i = 1
y iαi = 0 ,

　　0 ≤αi ≤C, i = 1 ,2 , ⋯, r; (1)

f ( x) = sgn (∑
r

i = 1

αi y i K ( x , x i ) + b) . (2)

若对于训练集 T , y i ∈Y = R ,则ε2SVR所求解的最

优化问题[1 ] 和所构造的回归决策函数分别为

min
α

1
2 ∑

r

i , j = 1

(α3
i - αi ) (α3

j - αj ) K( x i , x j ) +

　　ε∑
r

i = 1

(α3
i +αi ) - ∑

l

i = 1
y i (α3

i - αi ) ,

s. t . ∑
r

i = 1

(αi - α3
i ) = 0 ,

　　0 ≤αi ,α3
i ≤C/ r , i = 1 ,2 , ⋯, r; (3)

f ( x) = ∑
r

i = 1

(α3
i - αi ) K( x , x i ) + b. (4)

其中 K是将低维数据向高维数据转换的核函数.广

泛使用的核函数是径向基核函数 ,具有如下形式 :

K( x , x′) = exp ( - ‖x - x′‖2 /σ2 ) . (5)

部分学者将之描述为

K( x , x′) = exp ( - γ‖x - x′‖2 ) . (6)

两者在本质上是相同的.为避免与 L S2SVM中的参

数γ混淆 ,本文采用式 (5) 这种表示形式.

根据式 (1) 和 (3) ,对于使用径向基核函数的

C2SVC和ε2SV R ,需要优化的参数分别为 [ C ,σ] 和

[ C ,ε,σ].

2 . 2　最小二乘支持向量机

L S2SVM将标准支持向量机的不等式约束改为

等式约束 ,将二次规划问题转换为线性方程组的求

解问题 ,很大程度上简化了计算量 ,但导致计算精度

下降.最小二乘支持向量机求解如下最优化问题[12 ]

最优解 :

min
w , b, e

J ( w , e) =
1
2

w T w +
1
2
γ∑

r

i = 1

e2
i , (7)

s. t . y i = w Tφ( x i ) + b + ei , i = 1 ,2 , ⋯, r.

　　对于使用径向基核函数的最小二乘支持向量

机 ,需要优化的参数是 [γ,σ].下文将对上述参数的

优化算法展开探讨.

2 . 3　参数优化方法分析

根据目前 SVM参数优化方法 ,可总结出理想的

SVM参数优化算法应具备以下特点 :

1) 收敛速度快 ,而且优化过程、优化解与初始

值 (或区域) 无关 ,即从任意点均可收敛到满足精度

要求的解 ;

2) 优化过程应具备陷入局部寻优的检测能力 ,

并且当优化过程陷入局部寻优时 ,应能跳出当前区

域 ;

3) 除初始值外 ,每次迭代的参数值应是依据历

史参数值而产生 ,而不是随机选择的 ;

4) 优化过程的结束条件不仅要考虑误差的相

对变化 ,还要考虑满足指定精度要求的条件 ;

5) 适用面广 , 不仅适用于标准的 C2SVC ,

ε2SVR ,还应适用于 L S2SVM 等支持向量机的变异

模型.

3　基于梯度算法的优化方法
　　符合 2 . 3节中 5个特点的较理想的方法是梯度

算法.该方法根据连续且可微的显式解析表达式 (即

性能函数) 计算下一次迭代点 ,每一次迭代都是在

局域内进行的.然而 ,支持向量机的性能 (通常是分

类正确率或均方误差) 与待选参数之间并无显式的

连续函数关系[13 ] ,无法进行微分计算 ,梯度算法不

能直接使用.

本文方法的主要思想是 :首先 ,以任意选择的初

始参数值构造局域 ;然后 ,在此局域内以混沌优化法

搜索局域最优点 ,并以此局域最优点作为下一次迭

代的参数值 ,也即梯度方向进行迭代 ,直到满足预定

的精度要求 ,如图 1所示.

图 1　梯度方向示意图

在当前局域内经若干次混沌序列搜索仍未找到

更优点时 ,说明优化过程很可能已陷入局部优化区

域.跳出局部优化区域的方法是逐渐扩大当前局域

的大小 ,即增大搜索范围.一旦找到更优点就恢复到

原来的搜索范围.以分类准确率 (分类) 和均方误差

(回归) 为性能函数 ,具体实现步骤如下 :

Step1 : 设定参数搜索空间 p i , min ≤ p i ≤ pi , max ,
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i = 1 ,2 , ⋯, n ,其中 n是参数个数 ,并在搜索空间上

任意选择一个初始参数值 p ;

Step2 : 设置优化过程的参数 ,如混沌序列大小

m ,精度要求 F ,局域大小 W = [ w1 , w2 , ⋯, w n ] ,最

大重试次数 Rmax ,重试次数 r和扩展因子 Ew置为 0 ;

Step3 : 以 p为中心 ,根据扩展因子 Ew ,按下式

计算局域的位置 :

[ p - W - 0 . 5 Ew ×W , p + W + 0 . 5 Ew ×W ] ,

并使局域落在搜索空间上 ;

　　Step4 : 采用 Logistic混沌映射方法 ,按下式在

当前局域内产生 m个混沌点 :

x k+1 =μx k (1 - x k ) , 0 ≤ x k ≤1 ;

　　Step5 : 计算 p对应的性能函数 f p ;

Step6 : 以 m个混沌点作为参数值计算性能函

数并找出最优值 ,记最优值所对应的性能函数为

f c ,所对应的参数值为 pc ;

Step7 : 若 f p ≥ f c (回归) 或 f p < f c (分类) ,说

明搜索到更优点 ,则 p = pc , f p = f c , r和 Ew置 0 ;

否则 r = r + 1 ;

Step8 : 若 r ≥Rmax ,则置 r为 0 , Ew = Ew + 1 ,

此时表明可能已陷入局部寻优区域 ,需调整局域范

围以便跳出当前局部寻优区域 ;

Step9 : 若 f p ≥ F(回归) 或 f p ≤ F(分类) ,则

达到精度要求 ,输出参数优化值 p ,算法结束 ;否则

转 Step3 .

4　实验分析
4 . 1　优化过程的参数设置

文中引入了混沌序列大小 m ,混沌迭代参数μ,

局域大小 W 和最大重试次数 R max .若性能曲面存在

多个峰值 ,则适宜选择较大的 m , Rmax 和较小的 W

值 ,此时的收敛速度较慢 ;对于较平坦的性能曲面 ,

选择较小的 m , Rmax和较大的W值可提高收敛速度 ,

混沌迭代参数μ对性能影响很小.这些参数对本文

方法的收敛性和优化性能不会造成敏感性影响.在

下面的实验分析中 ,优化过程的参数设置如表 1 所

示.

表 1　分类机优化过程的参数设置

数据集 m F Rmax W C(γ) σ ε

1 10 97 . 5 % 3 区间长度 / 10 [ 0. 5 15 ] [ 0. 15 ] -

2 10 100 % 3 区间长度 / 10 [ 0. 5 15 ] [ 0. 15 ] -

WBC 10 97 % 3 区间长度 / 10 [ 0. 1 15 ] [ 5 20 ] -

Iris 10 95 % 3 区间长度 / 10 [ 0. 5 30 ] [ 5 10 ] -

T T T 10 92 % 3 区间长度 / 10 [ 50 70 ] [ 0. 5 10 ] -

3 10 6e25 3 区间长度 / 10 [ 0. 1 15 ] [ 0. 15 ] [ 0. 01 0. 2 ]

4 10 6e25 3 区间长度 / 10 [0 . 1 15 ] [0 . 15 ] [0 . 01 0 . 2 ]

4 . 2　分类机参数优化

4 . 2 . 1　不带噪声的实验分析

实验数据由数据集 1和数据集 2 组成.性能函

数为分类正确率 , 分别对 C2SVC 参数 C ,σ以及

L S2SVM参数γ,σ进行优化.数据集 1 为圆分类问

题[7 ] ;数据集 2为双螺旋分类问题[7 ] .

为观察参数优化过程 ,本文在搜索空间上运用

“穷举法”求出性能曲面.选择两个不同的初始参数

值进行测试 ,参数优化过程如图 2～图 5所示 ,参数

优化结果以及与文献[7 ]的比较如表 2和表 3所示.

表 2　对数据集 1的优化结果

优化方法
初始
参数
分类正
确率 / %

迭代
次数

C(γ) σ

C2SVC
1 98 . 5 13 6 . 118 6 4 . 984 2

2 98 . 625 23 12 . 179 7 4 . 923 6

L S2SVM
1 97 . 5 39 13 . 330 5 3 . 291 8

2 97 . 5 7 13 . 689 8 3 . 398 6

文献[7 ] 90 . 8 - 0 . 1 0 . 65

表 3　对数据集 2的优化结果

优化方法
初始

参数

分类正

确率 / %

迭代

次数
C(γ) σ

C2SVC
1 100 17 13 . 819 6 1 . 519 2

2 100 37 2 . 965 3 1 . 336 1

L S2SVM
1 100 14 14 . 227 6 0 . 459 8

2 100 33 1 . 094 5 0 . 338 2

文献[7 ] 100 - 100 0 . 235

图 2　数据集 1 C2SVC参数优化过程
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图 3　数据集 1 LS2SVM分类机参数优化过程

图 4　数据集 2 C2SVC参数优化过程

图 5　数据集 2 LS2SVM分类机参数优化过程

　　图 2～图 5所示的性能曲面都存在多个极值

点 ,是多峰值曲面.图中数字表示从各个初始参数值

开始的优化过程.优化过程可能会陷入局部最优区

域 ,如图 4的第 27次局域和图 5的第 32次局域.但

通过改变局域搜索范围可使优化过程跳出局部寻优

区域 ,经过足够次迭代 ,总能收敛于全局最优解.

从数据集 1的分类正确率可以看出 ,本文方法

的分类正确率最高达到 98 . 5 % ,而文献 [ 7 ] 所述方

法为 90. 8 % ,对于数据集 2达到了 100 %.

4 . 2 . 2　带噪声的实验分析

实验数据来自文献 [14 ] 的 Wisconsin Breast

Cancer ( WBC) ,Iris和 Tic Toc Toe ( T T T) ,采用文

献[13 ]的方法确定训练样本和测试样本的组成.应

用本文方法进行 C2SVC参数优化 ,其优化结果以及

与文献[13 ]优化结果的对比如表 4所示.数据的分

类性能曲面及优化过程与图 2～图 5类似.

表 4　带噪声数据的 C2SVC参数优化结果

优化方法 参数 WBC Iris1vs23 Iris2vs3 T T T

本文方法

C 0 . 760 9 1 . 392 4 12 . 228 2 55 . 455 8

σ 10 . 930 1 0 . 856 4 3 . 556 2 3 . 877 2

迭代次数 25 2 18 20

分类正
确率 / %

97 . 069 6 100 95 92 . 046 9

文献[13 ]
分类正
确率 / %

95 . 977 0 100 93 . 243 2 98 . 162 2

　　从表 4可以看出 ,除 T T T数据集外 ,其他的分

类正确率都高于文献[13 ]若干个百分点.

4 . 3　回归机参数优化

以标准ε2SVR 为模型 ,待优化的参数为 [ C ,ε,

σ] ,性能函数是均方误差 ,实验数据由数据集 3和数

据集 4组成 ,分别为

y i = 1 . 1 ×(1 - [ x i ] + 2[ x i ]2 ) ×e - 0 . 5[ x i ]2

, (8)

y i =
1 + sin ( [ x i ]1 ×[ x i ]2 )

4 + sin (2π×[ x i ]1 ) + sin (π×[ x i ]2 )
. (9)

　　训练样本和测试样本的组成参见文献 [ 5 ] .

表 5　对数据集 3的ε2SVR参数优化结果

优化方法 初始参数 均方误差 迭代次数 C ε σ

本文方法

1 5 . 952 1e25 33 14 . 145 291 0 . 010 153 1 . 318 428

2 5 . 431 2e25 45 6. 985 127 0. 010 223 1. 208 908

3 5. 856 1e25 24 13. 985 732 0. 010 122 0. 990 985

4 5. 979 7e25 37 11 . 805 907 0 . 010 065 1 . 297 340

文献[5 ] 0 . 037 - 6 . 4 0 . 026 3 . 9

表 6　对数据集 4的ε2SVR参数优化结果

优化方法 初始参数 均方误差 迭代次数 C ε σ

本文方法

1 5 . 834 6e25 18 7. 007 337 0. 011 140 0. 522 989

2 3. 904 9e25 21 14. 989 691 0. 010 000 0. 500 171

3 5. 748 3e25 23 14. 927 035 0. 011 549 0. 544 252

4 4. 255 5e25 20 10 . 688 820 0 . 010 398 0 . 500 011

文献[5 ] 0 . 000 51 - - - -
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L S2SVM回归机的参数γ和σ的分析过程与 4 . 2节

类似 ,不再赘述.

分别选择 4 个不同的参数作为初始值进行优

化 ,输出的优化解及其对比如表 5和表 6所示.由表

5和表 6可知 ,文献[5 ]对数据集 3和数据集 4的回

归误差分别为 3 . 7 ×10 - 2 和 5 . 1 ×10 - 4 ,本文方法明

显优于文献 [5 ] ,分别达到了 5 . 9 ×10 - 5 和 5 . 8 ×

10 - 5 .此外 ,从 4个不同初始参数值开始优化均能收

敛到满足精度要求的参数值 ,说明最终优化解与初

始参数值无关.

4 . 4　时间复杂度分析

在搜索区域上随机选择 10 个初始参数值并重

复上述实验 ,计算出平均迭代次数和平均时间消耗 ,

如表 7所示.测试硬件环境是 ThinkPad R40e ,软件

环境是Matlab 7. 2.图中L S2SVM误差曲面较平坦 ,

需要多次调整局域的搜索范围 ,跳出局部优化区域

的时间开销较大.另外 ,数量大的测试样本也会造成

耗时较多的现象 (如表 7中的数据集 4) .虽然不同的

初始参数值均能收敛到最终优化解 ,但对收敛速度

有很大影响.

表 7　优化过程的时间消耗

数据集 模型 平均迭代次数 平均时间 / s

1
C2SVC 27 15. 63

L S2SVM 33 34 . 97

2
C2SVC 41 56. 29

L S2SVM 44 109. 51

WBC C2SVC 31 13. 97

Iris2vs3 C2SVC 21 5. 88

T T T C2SVC 24 36 . 95

3 ε2SVR 42 16 . 66

4 ε2SVR 34 947 . 57

5　结 　　论
　　针对标准 C2SVC ,ε2SVR 以及 L S2SVM 模型 ,

本文提出了一种新型而高效的支持向量机参数优化

方法.该方法以局域内的最优点作为梯度方向 ,调整

局域范围保证跳出局部寻优区域 ,从不同初始参数

值出发均可收敛到更优参数值 ,具备文中所提的 5

个特点.本文方法不要求性能函数连续且可微 ,尤其

适合不连续或不可导的性能函数寻优.
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