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基于改进型人工鱼群算法的

支持向量机参数优化

冯晓琳，宁　芊，雷印杰，陈思羽
（四川大学 电子信息学院，成都　６１００６５）

摘要：支持向量机在高维度、小样本情况下具有独特优势，但同时支持向量机的参数优化极大制约了其分类效果，目前参数优化缺

乏系统的理论指导；针对传统ＤＡＧＳＶＭ训练分类器较多，训练耗时长，分类效果受到结构排序的影响，提出了一种基于 “１ｖｓＲ”策

略的改进型算法；针对ＳＶＭ传统参数优化方式耗时大，优化精度不高，提出了改进型人工鱼群算法；最后结合１ｖｓＲＤＡＧ支持向量机

算法与改进型人工鱼群算法，得到一种新的改进型支持向量机算法；仿真对比实验证实，对支持向量机的参数优化是有效可行的。
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０　引言

支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）
［１］是基于统

计学习理论 （ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｏｒｙ，ＳＬＴ）的一种机器学

习方法，其在应用于分类问题时，通过核函数将样本从输入空

间映射到高维的特征空间，并在高维的特征空间中构造问题的

最优分类超平面，实现了问题从低维空间向高维的推广，同时

也解决了维数灾难的问题。由于支持向量机有坚实的理论基础

以及在小样本分类，算法鲁棒性等多方面的许多优越性，因此

吸引了国内外许多科研人员的研究兴趣，比较有影响与代表的

研究有：粒度支持向量机 （ｇｒａｎｕｌａｒｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，

ＧＳＶＭ）
［２］、模糊支持向量机 （ｆｕｚｚｙｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，

ＦＳＶＭ）
［３５］、孪生支持向量机 （ｔｗｉｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，

ＴＷＳＶＭｓ）
［６９］、排序支持向量机 （ｒａｎｋｉｎｇｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ

ｃｈｉｎｅｓ，ＲＳＶＭ）
［１０１２］等。但是支持向量机的执行效果很大程

度上依赖于参数的设置，目前尚没有统一有效的方法，常用的

参数优化方法主要有经验选择法、网格搜索法［１３１４］和群体智

能优化算法。

人工鱼群算法 （ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｆｉｓｈｓｗａｒｍａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＦＳＡ）是

我国学者李晓磊［１５］提出的一种模拟鱼类觅食活动的群智能算

法。ＡＦＳＡ模拟鱼群觅食，据群，追尾，随机游动基本行为，

采用自下而上的思路进行寻优，属于基于行为的人工智能算

法。目前，基于人工鱼群算法的研究已经渗透到多个应用领

域，并得到了很好的实际应用，是群智能算法领域的研究热点

之一［１６］。人工鱼群算法具有收敛速度较快，鲁棒性强，对初

始参数依赖性小，能快速收索到可行解范围的优点，很适合求

解精度要求不高的优化问题［１７］。但同时，人工鱼群算法也存

在后期收敛性慢，求解精度有限两个主要问题。

本文主要对支持向量机与人工鱼群算法进行优化与结合，

研究了一种基于 “一对多”分类策略的ＤＡＧＳＶＭ 算法，克

服了传统ＤＡＧＳＶＭ 算法模型训练耗时长，结构排序随机的

不足。同时研究优化了一种人工鱼群算法，克服了传统人工鱼

群算法后期收敛性慢，耗时长的缺陷。最后，结合优化的人工

鱼群算法对基于 “一对多”的ＤＡＧＳＶＭ 算法进行参数优化，

并用于实际的故障模式识别项目。实验证实，优化后的算法在

准确性与时效性上有很大提高。

１　支持向量机

支持向量机算法 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）通过寻

找使两类样本间隔最大的超平面［１８］从而实现样本分类问题

（如图１所示）。
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任意一个超平面可以表示为 （犎 为内积空间）：

｛（狑·狓）＋犫＝０狘狓∈犎，犫∈犚｝ （１）

图１　线性可分示意图

　　设 ｛狓１，狓２，狓３，…，狓犾｝为样本特征向量，｛狔１，狔２，狔３，…，狔犾｝

为对应的分类标签．且狓犻∈犚
狀 ，狔∈ －１，｛ ｝１ 。在线性可分

的情况下，其最优分类超平面对应的二次规划问题为：

ｍｉｎφ（狑）＝
１

２
（狑·狑） （２）

狊．狋．狔犻（（狑·狓犻）＋犫）≥１，犻＝１，２，３…犾 （３）

　　在线性不可分的情况下，通过非线性映射将样本集从低维

空间映射到高维空间 （ξ犻 为非负松弛因子，犆为惩戒参数），

则问题转化为：

ｍｉｎφ（狑）＝
１

２
（狑·狑）＋犆∑

犾

犻＝１
ξ犻 （４）

狊．狋．狔犻（狑·狓犻＋犫）≥１－ξ犻，犻＝１，２，３…犾 （５）

　　通过Ｌａｇｒａｎｇｅ乘数法求解最终所得的决策函数 （α犻（犻＝

１，２，３…犾）为Ｌａｇｒａｎｇｅ系数）：

犳（狓）＝ｓｇｎ［∑
犾

犻＝１

狔犻α犻（狓·狓犻）＋犫］ （６）

　　由于核函数在支持向量机分类效果中有决定性的作用，因

此在利用支持向量机解决分类判别时的首要任务是选择适当的

核函数。目前，常用的核函数有：线性核 （公式 （８）），多项

式核 （公式 （９）），径向基核 （公式 （１０））与Ｓｉｇｍｏｉｄ核 （公

式 （１１））。目前，核函数的选择没有明确的指导原则，一般利

用 “试探法”确定。

犓（狌，狏）＝狌·狏＋犪 （８）

犓（狌，狏）＝ ［犪狌·狏＋犫］ｄｅｇ狉犲犲 （９）

犓（狌，狏）＝犲
（－犵犪犿犿犪狘狌－狏狘

２） （１０）

犓（狌，狏）＝ｔａｎｈ（犪狌·狏＋犫） （１１）

　　公式 （８）、（９）、（１０）以及 （１１）中：参数犪与犫是常数

项，ｔａｎｈ代表双曲正切函数。

考虑到标准 ＤＡＧＳＶＭ 需要的时间长、分类器数目多、

结果存在随机性等不足，提出一种 “１ｖｓＲ”ＤＡＧＳＶＭ。图２

为其作拓扑结构。

２　基于改进型人工鱼群算法的犛犞犕参数优化

２１　人工鱼群算法概述

人工鱼群算法 （ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｆｉｓｈｓｗａｒｍａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＦＳＡ）

通过自下而上的寻优模式进行寻优，并通过种群间个体竞争与

协作来实现对问题最优解的搜索。

在图３中，一条人工鱼的当前位置记为犡（犡 ＝ （狓１，狓２，

图２　 “１ｖｓＲ”ＤＡＧＳＶＭ结构

图３　人工鱼基本模型

狓３…狓狀）），它的视觉长度为犞犻狊狌犪犾，每次能行动的最大距离

为犛狋犲狆，犡犻（犻＝１，２，３…）代表其它人工鱼。人工鱼在期视野

范围内随机收索，犞狀犲狓狋（犞狀犲狓狋 ＝ （狓
狏
１，狓

狏
２，狓

狏
３…狓

狏
狀））表示某时刻

人工鱼视点的位置，如果犞狀犲狓狋 的事物浓度 （函数值）大于犡

位置的食物浓度，那么人工鱼下一步就向犞狀犲狓狋 的向量方向移

动，移动后的位置记为犡狀犲狓狋 。图中，犞狀犲狓狋 与犡狀犲狓狋 的计算为公

式 （１２）、（１３）。其中，狉是 －１，［ ］１ 区间的随机数。

狓狏犻 ＝狓犻＋犞犻狊狌犪犾·狉，犻＝１，２，３…狀 （１２）

犡狀犲狓狋 ＝
犡狏－犡

‖犡狏－犡‖
·犛狋犲狆·狉＋犡 （１３）

　　人工鱼群算法主要包括觅食，聚群，追尾与随机４种行

为。人工鱼群算法参数包括：人工鱼群的规模 犖 、人工鱼视

野感知距离犞犻狊狌犪犾、人工鱼的步长犛狋犲狆、拥挤度因子δ、试

探次数狋狉狔＿狀狌犿犫犲狉。人工鱼群算法寻优的流程图如图４

所示。

２２　改进型人工鱼群算法介绍

针对标准的人工鱼群算法研究后发现，算法中固定的参数

会造成迭代后期过大的计算量，随机行为的存在不利于计算后

期全局最优解的探索。改进型人工鱼群算法实行参数动态化，

引入参数动态调节因子λ（０＜λ＜１），使犛狋犲狆、犞犻狊狌犪犾参数能

在迭代过程中动态变化，并结合网格搜索。其流程如图５

所示。

３　改进型人工鱼群算法的实验对比

为探究改进型人工鱼群算法的有效性，本节进行了两组对

比仿真实验。实验一主要对比了改进型人工鱼群算法与标准鱼

群算法在算法的优化性能，时间性能，鲁棒性能上的优劣；实

验二主要对比了网格法，交叉验证法，标准人工鱼群算法与改

进型人工鱼群算法对支持向量机参数寻优的优劣。

优化性能指标［１９］主要反映算法结果的精确度，一般用

“相对误差犈犿 （公式 （１４）、（１４））”或 “最优值标准差犇犿 （公
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图４　人工鱼群算法整体流程图

图５　改进型人工鱼群算法流程图

式 （１５））”表示。

犈犿 ＝
犆犫－犆



犆
×１００％ （１４）

犈犿（犽）＝
犆犫（犽）－犆

犆
×１００％ （１５）

犇犿 ＝
∑
狀

犻＝１

（犆犫，犻－犆）
２

槡 狀
（１６）

　　公式 （１４）、（１５）与 （１６）中：犆 表示问题的理论最优

解，理论最优解未知或无法求出时可由已知最优解代替。公式

（１４）定义的是离线相对误差，犆犫 代表算法运算后得到的实际

最优值；公式 （１５）定义的是在线相对误差，主要衡量算法的

动态最佳优化度，其中犆犫（犽）代表算法运行第犽代时的最佳优

化值。公式 （１６）中，犆犫，犻代表算法重复运算第犻次后得到的实

际最优值。犈犿，犈犿（犽），犇犿 越小说明算法的优化性能，即精确

度越好。为降低随机性对实验结果产生的偏差影响，本节对比

实验采用最优值标准差犇犿 作为评价算法精度的指标，每组对

比实验统一进行５次测试，即公式 （１６）中狀＝５。

时间性能指标［１９］主要反映算法的运算速度，即算法对问

题解的搜索快慢程度。时间性能指标可以直接使用算法求解运

行的平均耗时表示 （公式 （１７）），也可以利用运算迭代次数

（公式 （１８））作为衡量依据。

犈狋 ＝
∑
狀

犻＝１

犜犻

狀
（１７）

犈狊 ＝
犐犪·犜狅
犐ｍａｘ

×１００％ （１８）

　　公式 （１７）中，犜犻代表算法第犻次求解最优值的耗时。公

式 （１８）中，犐犪 代表算法多次运行所得的满足终止条件时的迭

代步数平均值，犐ｍａｘ 代表算法允许的最大迭代次数，犜狅 代表算

法中一步迭代的平均耗时。犐ｍａｘ 一定时，犈狊 越小意味着算法收

敛速度越快，即时效性越好。但是，在实际的算法迭代过程

中，每一步的迭代耗时差异很大且精确统计也比较困难，因此

使用公式 （１８）作为时间性能评价指标可能出现很大偏差。考

虑到公式 （１８）在定义上的缺陷与实际操作上引入的误差干

扰，本节对比实验采用算法求解运行的平均耗时作为算法的时

间性能指标，其中每组对比实验统一进行５次测试，即公式

（１６）中狀＝５。

鲁棒性能指标［１９］主要反映算法的可靠性，一般用均方差

（公式 （１９））表示。其中，犆犻代表算法第犻次运行的值，珚犆表示

算法狀次运行的评价值。犈犳 越小说明算法的鲁棒性 （或可靠

性）越高。

犈犳 ＝
∑
狀

犻＝１

犆犻－珚（ ）犆
２

槡 狀
（１９）

　　在仿真对比实验一中主要对比了标准人工鱼群算法与改进

型人工鱼群算法之间的算法优化性能，鲁棒性能与时间性能。

仿真实验选择了十组有确定最大值的函数作为目标函数，并使

用数学手段求解了相应的最大值最为评估参考 （即表５中：理

论最值）。为保证仿真对比实验的有效性，仿真对比实验一中

的参数统一设置如表１。由于人工鱼群算法中随机行为的存

在，为尽可能的减小其影响，每组仿真对比采用５次重复实验

取平均值的方式进行，最终结果记录在表２中。

表１　仿真实验一参数设置表

算法
参数 犖 犞犻狊狌犪犾 犛狋犲狆

狋狉狔＿狀
狌犿犫犲狉

犕犪狓
犵犲狀

δ Ｋ λ ε

ＡＦＳＡ ５０ １ １ ３０ ５０ ０．６１８ ／ ／ ／

ＩＡＦＳＡ５０１（１－λ）１（１－λ） ３０ ５０ ０．６１８ １００．０５０．０１

从算法性能仿真对比实验结果 （表２）中数据分析可知：

由于改进型人工鱼群算法实行了参数动态设置并加入了局部网

格搜索，相对于标准人工鱼群算法其优化的结果更接近理论最

值，优化性能参数与鲁棒性参数都更小；在时间性能方面，由
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表２　算法性能仿真对比实验表

函数 函数最值探索区域 理论最值
寻优结果

ＡＦＳＡ　　ＩＡＦＳＡ

优化性能犇 ｍ

ＡＦＳＡ　　ＩＡＦＳＡ

鲁棒性能犈ｆ

ＡＦＳＡ　　ＩＡＦＳＡ

时间性能犈ｔ／ｓ

ＡＦＳＡ　　ＩＡＦＳＡ

犳（狓）＝
１

２
犲－
狓
２

２ 狓∈ ［－１０，１０］ ０．５ ０．５００ ０．５００ ５．５０×１０－６ ５．５０×１０－６ ４．６１×１０－６ ４．６１×１０－６ １．２１ ０．５６８

犳（狓）＝狓３－狓２－狓 狓∈ ［－１，１］ ０．１８５ ０．１８５ ０．１８５ ８．８６×１０－３ ７．８４×１０－３ ８．８６×１０－３ ７．８４×１０－３ １．４４ ０．５６２

犳（狓）＝－（狓２－１）３－１ 狓∈ ［－１０，１０］ ０
－１．５４×

１０－４

－１．２０×

１０－５
１．４３×１０－４ １．１９×１０－５ １．３２×１０－６ １．１１×１０－７ １．０７ ０．５１８

犳（狓）＝ 狓２－３狓＋２ 狓∈ ［－３，３］ ２０
２０．０３

９

２０．００

０
０．２０２ ５．１７×１０－４ ０．１８５ ７．４６×１０－４ １．３５９ ０．６１５

犳（狓）＝１＋
３６狓
（狓＋３）２

狓∈ ［－５，５］ ４ ４．０００ ４．０００ ４．４０×１０－２ ４．４０×１０－２ ３．６８×１０－２ ３．６８×１０－２ １．２５５ ０．５３０

犳（狓）＝ｃｏｓ４狓－

２ｓｉｎ狓ｃｏｓ狓－ｓｉｎ４狓
狓∈ ［０，１．５８］ １ １．０１０ １．００４ １．０１×１０－２ ９．４７×１０－３ ９．３０×１０－３

９．２５

×１０－３
１．４５７ ０．５４６

犳（狓，狔）＝

－（狓－１）２－（狔－１）２
狓∈ ［－１０，１０］

狔∈ ［－１０，１０］
０

－３．９５

×１０－４

－３．０５

×１０－６
３．９３×１０－４ ３．０３×１０－６ ３．６５×１０－６ ２．８１×１０－８ １．０６７ ０．６０４

犳（狓，狔）＝

狓狔
２狓２狔２＋４狓＋４狔

狓∈ （０，１０］

狔∈ （０，１０］
０．１０５ ０．１０４ ０．１０５ １．８９×１０－３ １．１５×１０－３ ５．５８×１０－３ ９．６７×１０－４ １．１２６ ０．６４３

犳（狓，狔）

＝
ｓｉｎ狓

ｃｏｓ狔＋２

狓∈ ［０，１．５８］

狔∈ ［０，１．５８］
０．５ ０．５０２ ０．４９９ ４．７３×１０－３ ４．０１×１０－３ ４．６２×１０－３

４．５９

×１０－３
１．２７４ ０．５２８

犳（狓，狔）＝２４狓ｓｉｎ狔

－２狓２ｓｉｎ狔＋狓２ｓｉｎ狔ｃｏｓ狔

狓∈ ［０，１０］

狔∈ ［０，１．５８］
８３．１３８ ８２．１２６ ８２．７１５ １．６８５ １．１９４ ０．８５６ ０．７６２ １．３９６ ０．５８９

于改进型人工鱼群算法加入了“迭代自适应机制”，其优化耗时

明显小于标准算法，算法时效性得到很大提升。

为进一步探究改进型人工鱼群算法在支持向量机参数优化

中的效果，进行了支持向量机参数优化对比仿真实验二。仿真实

验二中对比了支持向量机参数优化常见的网格法，五折交叉验证

法，标准人工鱼群优化法以及本文研究的改进型人工鱼群优化

法。为保证实验对比的有效性，在对比仿真实验中ＳＶＭ函数统

一用Ｌｉｂｓｖｍ官网提供的ｌｉｂｓｖｍ３．２０程序包中提供的函数，核函

数统一选择为ＲＢＦ，其它相应的参数设置如表３所示。

表３　仿真实验二参数设置表

算法参数 犖 犞犻狊狌犪犾 犛狋犲狆
狋狉狔＿

狀狌犿犫犲狉
犕犪狓犵犲狀 δ 犓 λ ε

ＡＦＳＡ ３０ １ １ ３０ ５０ ０．６１８ ／ ／ ／

ＩＡＦＳＡ ３０
１

（１－ ）

１

（１－ ）
３０ ５０ ０．６１８ １０ ０．０５０．０１

网格法 ／ ／ ０．０１ ／ ／ ／ ／ ／ ／

五折交叉

验证法
／ ／ ０．０１ ／ ／ ／ ／ ／ ／

　　对比实验针对支持向量机的犵犪犿犿犪，犆参数进行优化：为

保证优化范围的统一，网格法、五折交叉验证法、ＡＦＳＡ与ＩＡＦ

ＳＡ的优化搜索范围统一设置为犵犪犿犿犪 ∈ ［０．０１，１０］，犆 ∈

［０．０１，１０］。对比实验一共设置了五组不同的数据，其数据详

细情况如表４所示。

在对比实验中，每组数据进行五次重复实验。其中算法优

化时间（表５）中数据为五次实验的平均值，优化值、判别正确率

与评估正确率取五次实验中评估正确率最大的一组，实验结果

记录在表６、表７中。

表４　仿真实验二数据表

数据特征 数据维度 数据类别 训练规模 评估规模 测试规模

Ｉｒｉｓ ４ ３ ９６ ２４ ３０

Ｓｔａｔｌｏｇ １８ ４ ７５２ １５０ ９４

Ｙｅａｓｔ ８ １０ ９５９ ２４１ ２８４

Ｓｅｇｍｅｎｔ １９ ７ １６００ ４００ ３１０

Ｏｐｔｉｃａｌ ６４ １０ ３０６０ ７６３ １７９７

表５　仿真实验二优化时间

数据对比
ＳＶＭ参数优化耗时／ｓ

网格法 交叉验证 ＡＦＳＡ ＩＡＦＳＡ

Ｉｒｉｓ ６．４４２ ２２．２７４ ４５．３１２ １０．０１２

Ｓｔａｔｌｏｇ １１５．２０８ ８７６．４６６ １１６３．３３６ １７４．０４２

Ｙｅａｓｔ ２２４．３７６ １１１８．１４０ １６３０．１４４ １９８．１５０

Ｓｅｇｍｅｎｔ ３７６．７９１ １３６０．２３７ ２１０８．５３０ ２４４．５１０

Ｏｐｔｉｃａｌ ８０４３．０５０ ３５２６７．７３９ ４０７４１．３０６ ６３９８．７７２

表６　仿真实验二优化值

数据对比
ＳＶＭ最优参数组合／（犵犪犿犿犪，犆）

网格法 交叉验证法 ＡＦＳＡ ＩＡＦＳＡ

Ｉｒｉｓ （０．０４０，０．０４０）（２．０００，０．０３０）（０．３３１，０．５９１）（０．０１０，０．２００）

Ｓｔａｔｌｏｇ （０．５００，６．０００）（１．０００，６．０００）（１．４６３，８．８０４）（１．３６３，２．５６３）

Ｙｅａｓｔ （４．０００，８．０００）（８．０００，２．０００）（３．９６２，８．３５４）（４．０４７，２．６４２）

Ｓｅｇｍｅｎｔ （８．０００，６．０００）（２．０００，８．０００）（７．３３０，７．０１２）（３．１６０，２．６９０）

Ｏｐｔｉｃａｌ （０．２５０，４．０００）（０．２５０，２．０００）（０．２５０，１．５０３）（０．２５０，３．７０２）
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表７　仿真实验二优化对比

数据对比
ＳＶＭ参数评估正确率

网格法 交叉验证 ＡＦＳＡ ＩＡＦＳＡ

ＳＶＭ参数判别正确率

网格法 交叉验证 ＡＦＳＡ ＩＡＦＳＡ

Ｉｒｉｓ １００％ ９５．８３％ １００％ １００％ ８６．６７％ ８６．６７％ ９３．３３％ ９６．６７％

Ｓｔａｔｌｏｇ ８６．００％ ８４．０４％ ８４．００％ ８２．６７％ ９７．８７％ ９４．６８％ ９７．８７％ ９９．３６％

Ｙｅａｓｔ ６４．３２％ ６０．５０％ ６４．７３％ ６３．０７％ ５８．４５％ ５９．１５％ ５８．８０％ ６０．２１％

Ｓｅｇｍｅｎｔ ９５．５０％ ９６．９０％ ９５．７５％ ９４．２５％ ９７．４２％ ９６．４５％ ９６．４５％ ９７．４８％

Ｏｐｔｉｃａｌ ９９．２１％ ９９．２９％ ９９．５８％ ９９．５８％ ９８．５０％ ９８．３３％ ９８．３３％ ９８．５０％

　　通过分析实验数据可知：网格法在小样本数据的优化方面

耗时最短，但优化产生的评估正确率和判别正确率间相差较

大，优化得到的参数的判别正确率较低，且在数据较大的情况

下耗时大于改进型人工鱼群算法；五折交叉验证算法相对于网

格法，其评估正确率更接近判别正确率，但算法的耗时相对网

格法成倍增加，在四类方法中耗时较大，不适用于大数据情

况，且最终的判别正确率普遍小于 ＡＦＳＡ与ＩＡＦＳＡ；ＡＦＳＡ

相对于网格法与五折交叉验证算法得到的评估正确率与判别正

确率普遍更高，即优化精度更高，但ＡＦＳＡ耗时在４种方法中

普遍最高，同样不适用于大数据；ＩＡＦＳＡ耗时接近网格法，

且在大数据环境中耗时最低，是４种方法中适合大数据环境的

一种。在优化精度方面，ＩＡＦＳＡ普遍的评估正确率和判别正

确率高于其它３类。整体上来说，ＩＡＦＳＡ是一种具备良好时

效性能与优化性能的算法，适合对支持向量机的参数优化。

４　结论

本文主要对支持向量机算法以及人工鱼群算法进行了研究

与改进，提出了一种混合算法———ＩＤＡＧＳＶＭ 算法，并运用

仿真实验来验证算法优化性能。本文取得的主要成果有：

１）针对标准ＤＡＧＳＶＭ 算法需要训练的分类器数量多，

耗时长，结构排序随机的不足，提出了 “１ｖｓＲ”ＤＡＧＳＶＭ

算法。

２）针对ＡＦＳＡ后期收敛速度慢，优化精度不高的弊端，

对标准算法进行了优化，通过引入参数自适应，迭代自终止机

制，有效提高了 ＡＦＳＡ的收敛速度；加入局部遍历算法，提

高了ＡＦＳＡ的精度。

３）将１ｖｓＲＤＡＧＳＶＭ算法与ＩＡＦＳＡ算法结合，提出Ｉ

ＤＡＧＳＶＭ算法，利用其优化ＳＶＭ参数对 ＵＣＩ官方网站的分

类测试数据集进行仿真实验，实验结果证实了算法在ＳＶＭ 参

数优化中的有效性和可行性。
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