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基于自适应遗传算法的犛犞犕参数优化

孟　滔，周新志，雷印杰
（四川大学 电子信息学院，成都　６１００６５）

摘要：针对基于遗传算法支持向量机 （ＳＶＭ）训练时间较长以及分类精度较网格搜索法有所降低等问题，通过重新定义遗传算法参

数的寻优范围，提出一种自适应遗传算法；该算法根据网格搜索法得到遗传算法参数的最佳寻优范围，然后遗传算法在这个范围内进行

参数的精确寻优，最后得到分类的结果；这样不仅可以有效缩短训练时间，而且拥有更高的分类正确率；通过 ＵＣＩ中的１０组经典数据

集的实验结果可知，自适应遗传算法较之网格搜索法、常规遗传算法、粒子群算法在训练时间上有较大的提升，并且拥有较高的分类准

确率。
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０　引言

支持向量机 （ＳＶＭ）是Ｃｏｒｔｅｒｓ和 Ｖａｐｎｉｋ等人
［１］于１９９５

年提出的一种新的机器学习方法，其根据结构风险最小化原

则，最大程度地提高了其泛化能力［２］，在解决小样本、非线性

和高维模式识别中表现出许多特有的优势，并能够推广应用到

函数拟合等其他机器学习问题中。但是支持向量机只是一个二

分类器，实际应用中的问题大多数是多分类问题，如何将其推

广到多分类，同时提高分类准确度与分类计算速度一直是机器

学习领域的研究热点。

ＳＶＭ进行多分类时，主要包括两个阶段，训练阶段即参

数寻优阶段以及利用分类模型进行分类阶段。参数寻优主要包

括核函数参数和分类模型参数的寻优，实际使用中核函数选用

使用最广泛的径向基核函数，分类模型常选用Ｃ－支持向量分

类机 （Ｃ－ＳＶＣ）支持向量机，其中核参数犵和惩罚参数犆 是

决定径向基核函数和Ｃ－ＳＶＣ的关键。犵表示样本映射特征空

间的复杂程度，犆是对错分样本比例和算法复杂度的折衷，这

两个参数是可以人为调节的，取值不同，对应的分类器性质以

及推广识别率也将有很大差别［３］。这两个阶段中分类阶段耗时

很少一般在毫秒级，而参数寻优阶段耗费的时间却远远大于其

分类时间，一般是分类阶段的上万倍以上。故找到最佳核参数

犵和惩罚参数犆，是提高分类准确度有效途径。而快速找到这

组参数则是提高参数寻优速度的有效途径。针对ＳＶＭ 的这两

个参数，国内外部分学者从多个方面提出了解决方法。例如

ＸＬＬｉｕ等人
［４］提出基于网格搜索最佳核参数犵和惩罚参数犆，

该方法通过遍历网格中所有的点来寻找最优解，由于寻找的点

多，故得到的分类准确率高，但分类的时间较长。ＣｈｅｎＰＷ

等人［５］提出使用遗传算法优化核参数犵和惩罚参数犆，该方法

属于启发式算法，不必遍历网格内所有的参数点，也能找到全

局最优解。然而在实际应用中，存在ＳＶＭ 模型参数寻优范围

不确定的问题，参数的寻优范围设置过大时，训练的时间过

长，参数的寻优范围设置过小时，分类的准确率难以得到保

证。ＥｂｅｒｈａｒｔＲ等人
［６］提出使用粒子群算法来对这两个参数进

行寻优，虽然分类的准确率较遗传算法有所提升，但由于复杂

度提升了反而训练时间比遗传算法长。

本文优化了现有遗传算法对核参数犵和惩罚参数犆 的寻

优范围，首先在大范围中快速找到最佳参数组的粗值，然后通

过缩小和放大这个参数组的粗值，得到遗传算法参数的最小寻

优范围，这样不仅可以快速得到最佳的参数组，而且对不同的

数据集不必每次都重新设定遗传算法参数的寻优范围。并且由

于通过网格搜索法得到的是最佳参数的最小值范围，所以得到
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的惩罚参数犆值较小，具有较好的泛化能力。实验表明该算

法比网格搜索法、常规遗传算法、粒子群算法具有更好的训练

速度，并且分类精度较常规遗传算法有所提升。

１　支持向量机犛犞犕

支持向量机是由寻找线性可分情况下的最优分类平面发展

而来的［７］，主要思想是建立一个分类超平面作为决策面，使得

正例和反例之间的隔离边缘被最大化。其中分类超平面就是求

函数：

φ（狑）＝
１

２
狑 ２

＝
１

２
（狑·狑） （１）

　　狊．狋　狔犻（狑·狓犻＋犫）≥１，犻＝１，２，．．．，狀的最小值。其中

狑是超平面的法向量，犫是超平面的常数项，狓犻为训练样本，狔犻

为样本的类别。

支持向量机进行多分类时，数据集往往是非线性且不可分

的，需要在约束条件中引入松弛因子，在目标函数中加入惩罚

参数Ｃ以及引入核函数将样本映射到一个新的空间，使其在

新的空间里可以实现线性可分来解决这一问题。其中，惩罚参

数Ｃ用于控制模型复杂度和逼近误差的折中。若Ｃ过大，就

会引起过学习，影响分类器的泛化能力。

目前实际工程中广泛使用的核函数主要有线性核函数

（Ｌｉｎｅａｒ），多项式核函数 （Ｐｏｌｙ），径向基核函数 （ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ），两层感知器核函数 （Ｓｉｇｍｏｉｄ）四类
［８］。其

中径向基核函数是目前应用最广泛的核函数，文中也将采用此

核函数。其形式如下：

犓（狓·狓犻）＝ｅｘｐ（－犵 狓－狓犻
２），犵＞０ （２）

　　其中，犵为核函数中的重要参数，影响着ＳＶＭ 分类算法

的复杂程度。

２　自适应遗传算法寻优方法

遗传算法是一种通过模拟自然进化过程搜索最优解的方

法，经过数代选择、遗传、变异，最后得到最适应环境的种

群［９］。将遗传算法引入到ＳＶＭ参数寻优当中，较之传统的网

格搜索法具有更高的分类速度，且当参数的寻优范围设置恰当

时，其分类准确度也比较高。

２１　传统遗传算法

传统的遗传算法对参数的寻优范围往往是基于学者的自身

经验进行设定的。收敛速度慢且容易出现种群早熟现象或陷入

局部极值点，不能保证收敛到全局最优解。在最大进化代数和

总群数相同的情况下，寻优的范围越小得到的结果越好，且寻

优的时间也越短。而当寻优的范围足够小但最佳的参数不在这

个范围时，得到的结果却不是最佳的。故如何确定这个范围是

提高遗传算法寻优的关键问题。并且针对不同的数据集，寻优

范围如果是固定在一个范围，得到的结果不一定是最佳的。故

能自适应的设置参数寻优的范围是解决此问题的关键。

２２　自适应遗传算法

通过网格搜索法对 ｗｉｎｅ数据 （来自 ＵＣＩ）进行预测，可

以得到图１。由图１可知，惩罚参数犆和核函数参数犵只有在

一定的范围内对应的训练集分类准确率很高，但是绝大部分的

范围内，分类准确率都比较低。如能先定位出比较好的参数寻

优区间，再进行精确搜索，就能够减少不必要的计算，提高寻

优的速度。针对以上问题，提出一种自适应遗传算法。首先，

网格搜索法在较大范围内采用较大步距进行粗搜，选择使分类

准确率最高的一组犆和犵。如果参数选择过程中有多组的犆和

犵对应于最高的验证分类准确率，则选择能够达到最高验证分

类准确率中参数犆最小的这组犆 和犵 做为粗搜的基准值。因

为犆过大时会导致过学习状态发生，即训练集分类准确率很

高而测试集分类准确率很低，故选择犆最小的那组参数做为

最佳的选择对象，这样就解决了参数寻优范围的问题。图２就

是利用该方法后同样通过网格搜索法得到的结果，可以看到参

数的寻优范围大大缩小了。

图１　网格搜索法寻优结果

图２　优化后网格搜索法寻优结果

解决了参数寻优的范围，但如何保证最佳的参数在这个区

间内。为此首先来分析参数犆和径向基核参数犵在ＳＶＭ中存

在的相互影响关系［１０］。当犆值过小时，ＳＶＭ 预测精度较低，

易出现欠学习状态；随着犆值增大，预测精度逐渐提高，但

当犆超过一定值时又会出现过学习状态；若此时犵值亦随之

增大，则可平衡犆值产生的影响。同理犵值过大时，也会出

现过学习或欠学习状态。因此，参数犆和犵 共同作用时，理

论上存在一个有效区域，在该区域中存在一对预测结果最佳的

参数组合。通过上述可知，这组参数存在着相互制约的关系，

即可以认为这组参数不会太大，通过 ＵＣＩ上１０组经典测试得

到了验证，一般都小于１００。为了更加有效的找到这组参数，

将犆和犵参数的粗寻优范围设置的足够大，这样就保证了最

佳参数在粗寻优的区间内。

２３　基于自适应遗传算法的犛犞犕参数优化的具体算法实现

　　自适应遗传算法的步骤如下：

１）载入需要进行测试的数据集包括数据的特征属性和分

类类别；

２）随机生成指定数据集的训练数据和预测数据；

３）对训练和预测数据按照式 （３）进行归一化处理。

犳：狓→狔＝
狓－狓ｍｉｎ
狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ

（３）

　　其中：狓ｍｉｎ表示此列特征维中最小值；狓ｍａｘ表示此列特征维

中最大值；狔表示狓被归一化后结果。
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图３　自适应遗传算法过程图

４）设定网格搜索的变量 （犆，犵）的范围以及搜索的步

距。其中犆的初始范围设置为 ［２－５，２５］，犵的初始范围设置

为 ［２－１０，２１０］。传统的网格搜索法的步距一般设置为０．１，

而本文方法中采用步距为２，为传统步距的２０倍，大大提升

了搜索的时间。

５）利用网格搜索法，初步求出变量 （犆，犵）的值即

ｂｅｓｔｃ，ｂｅｓｔｇ。此值作为遗传算法参数犆和犵的基准值。

６）设定遗传算法的参量，其中犆的范围设定为 ［０．５

ｂｅｓｔｃ，２ｂｅｓｔｃ］，犵的范围设定为 ［０．５ｂｅｓｔｇ，２ｂｅｓｔｇ］。

传统的遗传算法犆和犵的寻优范围都设定为 ［０，１００］。

７）利用遗传算法求取预测数据的分类准确率。

３　仿真结果分析

实验使用的计算机平台为ｗｉｎｄｏｗｓ７ （６４位）系统，处理

器为Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５，内存为８ＧＢ。使用的软件仿真平台为

ｍａｔｌａｂ２０１０ｂ，采用台湾大学林智仁 （Ｃｈｉｈ－ＪｅｎＬｉｎ）博士等

开发设计的ＬＩＢＳＶＭ 工具包进行测试。核函数采用用于最广

泛的径向基核函数 （ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）。分别采用

网格搜索法，传统遗传算法，粒子群算法，自适应遗传算法进

行对ＵＣＩ上典型的１０组数据 （见表１所示）进行测试。测试

结果见表２和表３所示。

表１　１０组经典数据集

数据名称 训练规模 测试规模 特征维数 分类数目

ｉｒｉｓ １００ ５０ ４ ３

ｗｉｎｅ ８９ ８９ １３ ３

ｇｌａｓｓ １５０ ６４ ９ ６

ｆｏｕｒｃｌａｓｓ ４００ ４６２ ２ ２

ｓｖｍｇｕｉｄｅ４ ２００ １００ １０ ３

ｖｏｗｅｌ ３００ ２２８ １０ １１

ｇｅｒｍａｎ ５００ ５００ ２４ ２

ｓｅｇｍｅｎｔ １５００ ８１０ １９ ７

ｐａｇｅ－ｂｌｏｃｋｓ ３０００ ２４７３ １０ ５

ｓａｔｉｍａｇｅ ３０００ １４３５ ３６ ６

从时间效率方面，从表２可以明显看出，传统的网格搜索

法耗时最长，因为它是遍历大范围的所有点进行寻优，且在该

范围内大多数点都不是最佳的点，故其寻优时间最长。而传统

的遗传算法由于是固定参数的搜索范围，往往范围过大，导致

故其搜索的时间也较长。本文提出的自适应遗传算法耗时最

少，因为其参数的寻优范围大大缩小了，特别是在数据集越加

复杂时，训练的速度更加明显。

从分类精度方面，从表３可以看出，网格搜索法在数据集

较简单的情况下得到的分类准确率往往较高，而当数据集越加

复杂时自适应遗传算法的分类准确率较高，且往往比常规遗传

算法高，因为常规遗传算法是基于经验设置的参数寻优范围，

在相同的情况下搜索的不够精细，往往搜索到的犆值过大，

即容易导致过学习状态的发生，而采用本文提出的自适应遗传

算法因为从网格搜索法得到的参数范围的值较小，可以有效的

减小寻优得到的参数犆，从而改善这种情况，即对分类的准确

率有所提升。

表２　预测结果对比

数据名称
网格搜索法 常规遗传算法 粒子群算法 自适应遗传算法

准确率／％ 训练时间／ｓ 准确率／％ 训练时间／ｓ 准确率／％ 训练时间／ｓ 准确率／％ 训练时间／ｓ

ｉｒｉｓ ９８ ６８．５８０４ ９８ １．６８３３ ９８ ２．９９８ １００ ０．８８７５

ｗｉｎｅ ９６．６２９２ ９０．６９０２ ９５．５０５６ ３．２７８４ ９５．５０５６ ３．８９６４ ９５．５０５６ ０．７６９６

ｇｌａｓｓ ７３．４３７５ ２４９．９０８６ ７５ ７．３３１２ ７６．５６２５ １１．４４６ ７６．５６２５ ２．８６４７

ｆｏｕｒｃｌａｓｓ １００ ５０８．０３４１ １００ ３．８６５３ １００ １９．１８６ １００ ３．１５６５

ｓｖｍｇｕｉｄｅ４ ７３ ４４５．７５０２ ６７ ７．５８７９ ６７ １７．６７５２ ６９ ５．３４６

ｖｏｗｅｌ ９６．９２９８ １０９０．８８４９ ９７．３６８４ ３７．１４４９ ９７．８０７ ４１．５８７３ ９８．６８４２ １０．２７４

ｇｅｒｍａｎ ７２．８ ３１８７．１２１７ ７１．６ ３３．９６７６ ７３．４ １０６．６６ ７４ ２２．３３９

ｓｅｇｍｅｎｔ ＞３６００ ９７．０３７ １８９．９３０１ ９６．１７２８ ４６９．９４４５ ９７．４０７４ ８０．５９

ｐａｇｅ－ｂｌｏｃｋｓ ＞３６００ ８９．８１ ３６５．６１７５ ８９．６８８６ ３８３．１８８３ ８９．６８８６ １５６．７４４

ｓａｔｉｍａｇｅ ＞３６００ ９０．５９２３ １２９１．８０６３ ＞３６００ ９１．０１０５ ６８７．８７３６
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表３　预测结果对比

数据名称
网格搜索法 常规遗传算法 粒子群算法 自适应遗传算法

Ｃ值 准确率／％ Ｃ值 准确率／％ Ｃ值 准确率／％ Ｃ值 准确率／％

ｉｒｉｓ ５．６５６９ ９８ ４２．１５４２ ９８ ８．３９４５ ９８ ４．３５７６ １００

ｗｉｎｅ １．１４８７ ９６．６２９２ ７１．５３ ９５．５０５６ ３５．４６６９ ９５．５０５６ １３．９６５４ ９５．５０５６

ｇｌａｓｓ １９４．０１１７ ７３．４３７５ ８５．０３２９ ７５ ６．８４４３ ７６．５６２５ １５．９５０７ ７６．５６２５

ｆｏｕｒｃｌａｓｓ ０．７０７１ １００ ８５．１１８９ １００ ０．８６１ １００ ２．１７４４ １００

ｓｖｍｇｕｉｄｅ４ ７７６．０４６９ ７３ ８７．０７６４ ６７ １００ ６７ ５９．０６８ ６９

ｖｏｗｅｌ ２．４６２３ ９６．９２９８ ２４．４５０８ ９７．３６８４ ２．８８４９ ９７．８０７ ７．１１３９ ９８．６８４２

ｇｅｒｍａｎ ２３８．８５６４ ７２．８ ８２．９４２７ ７１．６ ２．３７０１ ７３．４ ３．６５８ ７４

ｓｅｇｍｅｎｔ ８０．０２８４ ９７．０３７ ９．１３９３ ９６．１７２８ ４９．４２２ ９７．４０７４

ｐａｇｅ－ｂｌｏｃｋｓ ９６．２９９ ８９．８１ ０．１ ８９．６８８６ ３．２３２５ ８９．６８８６

ｓａｔｉｍａｇｅ ７．３１５１ ９０．５９２３ ４．８０６４ ９１．０１０５

４　结论

针对常规遗传算法存在ＳＶＭ 模型参数搜索范围不确定，

导致参数搜索时间过长，分类准确率较网格搜索法有所降低等

问题，基于核参数犵和惩罚参数犆 之间的相互关系，通过网

格搜索法确定最佳参数的最小寻优范围，有效地帮助常规遗传

算法避免陷入局部最优解，为遗传算法的参数范围设置，提供

了有效的方法，保证了搜索的效率，并改善了基于常规遗传算

法得到的惩罚参数犆过大，导致的分类准确率较低的问题。

最后通过网格搜索法、常规遗传算法、粒子群算法以及自适应

遗传算法对比实验。表明该算法具有更快的寻优速度，能较好

的解决常规遗传算法参数设置不确定性导致的寻优较慢以及分

类精度较网格搜索法有所降低等问题。

参考文献：

［１］ＣｏｒｔｅｓＣ，ＶａｐｎｉｃＶ．Ｓｕｐｐｏｒｔ－ｖｅｃｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｍａｃｈｉｎｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ．１９９５，２０ （３）：２７３－２９７．

［２］ＶａｐｎｉｋＶ，ＬｅｖｉｎＥ，ＣｕｎＹＬ．ＭｅａｓｕｒｉｎｇＴｈｅＶＣ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆａ

ｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，１９９４，６（５）：８５１ ８７６．

［３］王　鹏，朱小燕．基于ＲＢＦ核的ＳＶＭ 的模型选择及其应用 ［Ｊ］．

计算机工程与应用，２００３，３９ （２４）：７２ ７３．

［４］ＬｉｕＸｉａｎｇｌｏｕ，ＪｉａＤｏｎｇｘｕ，ＬｉＨｕｉ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＫｅｒｎｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉ

ｚａｔｉｏｎｏｆｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｉｎｓｐｅａｋｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｃｅＴｅｃｈ

ｎｏｌｏｇｙＡｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１０，１０（７）：１６６９ １６７３．

［５］ＣｈｅｎＰＷ，ＷａｎｇＪＹ，ＬｅｅＨ．ＭｏｄｅｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆＳＶＭｓｕｓｉｎｇＧＡ

ａｐｐｒｏａｃｈ ［Ａ］．Ｐｒｏｃｏｆ２００４ＩＥＥＥＩｎｔＪｏｉｎｔＣｏｎｆｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋｓ［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ，２００４：２０３５ ２０４０．

［６］ＥｂｅｒｈａｒｔＲ，ＫｅｎｎｅｙＪ．Ａｎｅｗｏｐｔｉｍｉｚｅｒｕｓｉｎｇｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｔｈｅｏｒｙ

［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆｔｈｅｓｉｘｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＭｉｃｒｏＭａｃｈｉｎｅａｎｄ

ＨｕｍａｎＳｃｉｅｎｃｅ［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ，１９９５：３９ ４３．

［７］ＣｅｖｉｋａｌｐＨ．Ｎｅｗｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ

ｃｈｉｎｅｂａｓｅｄｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

Ｌｅｔｔｅｒｓ，２０１０，３１：１２８５．

［８］杨志民，刘广利．不确定性支持向量机－算法及应用 ［Ｍ］．北

京：科技出版社，２０１２．

［９］朱庆生，程　柯．一种基于累积适应度遗传算法的ＳＶＭ多分类决

策树 ［Ｊ］．计算机应用研究，２０１６，３３ （１）：６４－６７．

［１０］Ｋｅｅｒｔｈｉｓｓ，ＬｉｎＣＪ．Ａｓｙｍｐｔｏｔｉｃｂｅｈａｖｉｏｒｓｏｆｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ

ｃｈｉｎｅｓｗｉｔｈＧａｕｓｓｉａｎｋｅｒｎｅｌ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００３，１５

（７）：１６６７ １６８９．


