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摘　要：由于优化杜鹃算法是利用了鸟类特殊的利维飞行模式的群体智能算法，并且增加了粒子间的信息交
流，故将该算法引入支持向量机惩罚系数和核参数的自动寻优中。给出了实现方式，并讨论了概率参数的设置

对收敛性的影响。通过与传统的ＧＡ／ＰＳＯＳＶＭ对比验证，ＭＣＳＳＶＭ方法使得分类精确率平均提高２．２８％，既
能显著提高分类效率，又表现出很好的泛化性能。
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　引言

支持向量机（ＳＶＭ）模型的两个重要参数（即惩罚系数 Ｃ
和核参数）选取的好坏直接影响应用上的分类精度。任意给

定或凭测试经验给定都不足为据。目前大多运用智能优化算

法对其进行同步优化操作，并对训练样本进行迭代训练自动选

择，如 Ｌｅｕｎｇ等人［１］提出了基于实值遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ，ＧＡ）实现了ＳＶＭ模型参数的自动选择，该方法基于遗传
算法的隐含并行高效性和全局最优的性能选择了ＳＶＭ模型参
数，提高了ＳＶＭ的构造效率，而且进一步提高了分类器的识别
率。吴景龙等人［２，３］也采用了遗传算法优化，最终能够有效解

决此问题，但收敛速度较慢。而与 ＧＡ相比，粒子群优化
（ＰＳＯ）算法具有执行速度快、受问题维数变化影响小等优点，
且容易实现。因此，Ｈｕａｎｇ等人［４～６］提出将ＰＳＯ算法应用到支
持向量机参数的选择中，但是这些算法存在适应度函数的局部

适应性，或者没有考虑到生物之间通信的可能性等局限性。而

本文研究一种名为 ＭＣＳ［７］的群体智能生物学习方法，该方法
结合了许多鸟类及果蝇特殊的利维飞行模式进行搜索，同时增

加了群体之间的信息交流，加速收敛效率。

而对于任何搜索算法，设置合理的搜索范围才能保证快速

高效地找到最优参数组合，因此本文从 ＳＶＭ分类中核参数对

于支持向量覆盖效能影响出发，对核参数取值范围进行合理预

估计，而惩罚系数暂且按照经验设置取值范围。然后在这个参

数空间引入ＭＣＳ方法实现ＳＶＭ参数寻优，将它称为ＭＣＳＳＶＭ
方法，并且对运用到ＳＶＭ的参数寻优所需要的参数设置也进
行了考量。通过仿真与传统 ＧＡＳＶＭ／ＰＳＯＳＶＭ方法作对比，
验证了所提出方法的有效性。考虑 ＲＢＦ核函数的广泛应用，
本文仅针对ＲＢＦ核进行研究。
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基本思想

假设存在一组带有类别标记的训练样本 Ｔ＝｛（ｘ１，

ｙ１），…，（ｘｎ，ｙｎ）｝，ｘｉ是ｎ维向量，ｙｉ代表ｘｉ所属类。其中每个

输入点ｘｉ∈Ｒ
ｄ（ｉ＝１，…，ｎ）属于两类中的某一类，其类别标记

为ｙ∈｛＋１，－１｝。ＳＶＭ的主要目的是构造一分类超平面（最
优超平面）以分割两类不同的样本，使得分类间隔（ｍａｒｇｉｎ）最
大。最终归结为约束条件下求解二次规划问题：

ｍｉｎ１２（ｗ×ｗ）＋Ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
εｉ

ｓ．ｔ．　ｙｉ［（ｗ×ｘｉ）＋ｂ］≥１－εｉ
εｉ≥０，ｉ＝１，…，ｎ （１）

其中：Ｃ为惩罚因子，ε是线性不可分时引入的松弛因子。
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引入Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子αｉ（ｉ＝１，…，ｎ）得其对偶形式：

ｍａｘ∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ－

１
２ ∑

ｎ

ｉ，ｊ＝１
ｙｉｙｊαｉαｊ

ｓ．ｔ．　０≤αｉ≤Ｃ，ｉ＝１，…，ｎ

∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ＝０ （２）

在非线性的情况下，引入核函数映射：

Ｋ（ｘｉ，ｙｊ）＝〈φ（ｘｉ），φ（ｘｊ）〉

则式（２）变为

ｍａｘ∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ－

１
２ ∑

ｎ

ｉ，ｊ＝１
ｙｉｙｊαｉαｊＫ（ｘｉ，ｙｊ）

由以上推导得到以下决策函数：

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ（∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ） （３）

其中；Ｋ（ｘ，ｙ）为核函数；ｂ是根据训练样本确定的阈值；αｉ由二
次规划确定；ｎ为训练样本数。

对ＲＢＦ核有

Ｋ（ｘｉ，ｙｊ）＝ｅ－‖ｘｉ－ｘｊ‖
２／２σ２ （４）

１２　优化杜鹃搜索

２００９年 Ｙａｎｇ等人［８］提出了一种元启发式搜索算法

（ｃｕｃｋｏｏｓｅａｒｃｈ，ＣＳ），该算法基于杜鹃种群寄生繁衍策略，并结
合了许多鸟类及果蝇特殊的利维飞行模式，而ＭＣＳ是基于 ＣＳ
算法的改进。Ｗａｌｔｏｎ等人［７］已经通过对多种基准函数进行对

比实验，验证了使用 ＭＣＳ比使用传统智能优化算法 ＧＡ／ＰＳＯ
等更加有效。

ＣＳ基于以下三种规则：ａ）每个杜鹃每次下一个蛋，代表一
种并列的解决方案，随机放在一个鸟巢中；ｂ）一部分鸟巢放着
优质蛋，即好的解决方案，这些鸟巢将会传到下一代：ｃ）鸟巢
的数量是固定的，杜鹃蛋被寄主鸟发现的概率是 Ｐａ∈（０，１）。
一旦某个鸟巢被发现，寄主鸟就丢弃鸟蛋或鸟巢，以免影响寻

找最佳解决方案，同时产生新的鸟巢。

如果进行足够的计算，ＣＳ总能够找到优化方案［９］，但因为

搜索完全依赖随机过程，就不能够保证快速收敛。ＭＣＳ改进
了利维分布（Ｌéｖｙｆｌｉｇｈｔ）［８，９］的步长 α，这样一来，粒子或者蛋
就会在逼近最佳解决方案过程中进行局部搜索。另外，增加鸟

蛋间的信息交流，提高了收敛率，从而使得这个搜索方法应用

范围更广。

ＭＣＳ另一优势是只需要调节参数，即鸟巢被抛弃概率
（ＰＡ）和优质鸟巢的修复概率（１－ＰＡ）。
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　参数区间预估计

对于采用ＲＢＦ核函数的 ＳＶＭ，惩罚系数 Ｃ＞０和核参数
σ＞０。这两个参数的重要作用为：惩罚系数 Ｃ表示对错误分
类的惩罚指数，值太大会导致分类准确率在训练过程中很高而

在测试过程中很低，反之则分类准确率不可靠，模型无效；核参

数σ对分类结果更重要，因为它的值影响在特征空间的分割
结果，值过大会导致过拟合，反之不成比例的过小值会导致欠

拟合。

由于核函数也可以理解为样本对其附近样本的覆盖，所以

核参数σ可以参考样本间的距离。对所有的训练样本，限制σ
的范围：

ｋ１ｄｍｉｎ＝σｌ＜σ＜σｕ＝ｋ２ｄｍａｘ （５）

其中：ｄｍｉｎ＝
１
ｌ∑

ｌ

ｉ＝１
ｄｍｉｎｉ 和 ｄｍａｘ＝

１
ｌ∑

ｌ

ｉ＝１
ｄｍａｘｉ 分别表示训练样本的

平均最近距离和平均最远距离；ｄｍｉｎｉ ＝ｍｉｎｉ，ｊ≠ｉｄｉｊ和 ｄ
ｍａｘ
ｉ ＝ｍａｘｉ，ｊ≠１

ｄｉｊ表

示每个样本的最近样本距和最远样本距，这里采用欧氏距离：

ｄｉｊ＝ｄ（ｘｉ，ｘｊ）＝‖ｘｉ－ｘｊ‖。
对于ｋ１与ｋ２的设定讨论如下：
ａ）下界σｌ。认为小于０．００３（小概率事件）的支持向量难

以覆盖其相邻样本，而小于这个数值的核函数数值说明当前样

本对其相邻样本影响很微小，即核函数的半径不宜小于此值，

否则容易造成过适应。令 Ｋ（ｘｉ，ｙｊ）＝０．００３，根据式（４）可得
σｌ＝０．２９３４ｄｍｉｎ。

ｂ）上界σｕ。支持向量应该对距离其近的向量影响大，而
对距离较远的向量影响小。较大的 σ覆盖范围大，但是至少
该核函数对距离最远的向量能够体现出这种影响的衰减。设

定衰减系数ｒ，则有ｅ－ｄ２ｍｉｎ／２σ２－ｅ－ｄ２ｍａｘ／２σ２＜ｒ。令ｒ＝０．００３，并假
设ｄｍｉｎ＜＜ｄｍａｘ，则σｕ＝１２．９ｄｍａｘ。

据以上分析，本文近似取ｋ１＝０．３，ｋ２＝１３，带入式（５），即
可确定σ∈（σｌ，σｕ）。本文也通过实验采用 ＭＣＳＳＶＭ分类方
法测试，对几种数据库实验均能得到如图１所示的效果，因而
得出结论，这种核参数的设置比更大的范围（如［０．００１，
１０００］），收敛速度大大提高。参数Ｃ的范围不易确定，在多次
测试过程中观察到设置太大通常效果也不好，按经验设为Ｃ∈
［Ｃｌ，Ｃｕ］＝［０．１，１００］。
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分类步骤

总结ＭＣＳＳＶＭ混合方法实现步骤如下：
ａ）对训练与测试样本统一归一化，用式（５）预估计σ取值

范围，并设置Ｃ取值范围，设利维飞行的最大步数Ａ＝１。
ｂ）以拉丁抽立方方法初始化２０个二维的鸟巢Ｄ＝｛ｘｉ｝＝

｛［Ｃｉ，σｉ］｝，ｉ∈（１，２，…，２０），计每组 ｘｉ下对训练样本的验证
分类准确率Ｆｉ作为寻优的目标函数适应值；初始化ＭＣＳ的概
率参数：ＰＡ＝０．７５。

ｃ）从 Ｇ＝１起迭代２００次步骤 ｄ）：将 ｘｉ按 Ｆｉ从大到小
排序：

（ａ）选出需要抛弃的鸟巢 Ｄ１，当前鸟巢为 ｘｉ（ｉ＝１，２，…，

（２０×ＰＡ））；计算利维飞行步大小：α←Α槡／Ｇ；由利维飞行得新
的鸟巢ｘｋ用予代替ｘｉ←ｘｋ，并计算它们的适应值Ｆｉ；

（ｂ）剩下的鸟巢则为适应值高的鸟巢，作为优质鸟巢 Ｄ２，
当前鸟巢为 ｘｉ（ｉ＝１，２，…，２０×（１－ＰＡ））；从 Ｄ２中随机选
择ｘｊ；

如果ｘｉ＝ｘｊ，

　　计算利维飞行步大小：α←Ａ／Ｇ２；
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　　由利维飞行得新鸟巢ｘｋ，并计适应值Ｆｋ；
　　从Ｄ２中随机选择鸟巢ｘｌ，并计适应值Ｆｌ；
　　如果Ｆｋ＞Ｆｌ，ｘｌ＝ｘｋ，Ｆｌ＝Ｆｋ；
反之如果ｘｉ≠ｘｊ，
　　按照黄金比例，求得新鸟巢位置距离：ｄｘ＝｜ｘｉ－ｘｊ｜／

φ；／／黄金比率φ＝０．５×（ 槡１＋５）；
　　ｘｉ朝向ｘｊ移动 ｄｘ距离，得到新的鸟巢 ｘｋ，并计适应

值Ｆｋ；
　　从Ｄ２中随机选择鸟巢ｘｌ，并计算适应值Ｆｌ；
　　如果Ｆｋ＞Ｆｌ，ｘｌ＝ｘｋ，Ｆｌ＝Ｆｋ；
ｄ）最终取使得训练样本分类准确率最高的那组Ｃ和σ作

为最佳参数，在测试样本中测试。

$

　实验及结果

本文采用ＵＣＩ数据库中的四个数据库验证，如表１所示。
为既能保证实验效率又保证准确率，实验所采用的 ＧＡ、ＰＳＯ、
ＭＣＳ寻优操作中种群数或者鸟巢数量均为 ２０，迭代次数为
２００。Ｃ和σ的取值范围同上文。

表１　数据库信息

标记 数据库 训练样本 测试样本 属性维数

１ ｌｅａｒｎｓａｍｐｌｅ ４４０ １２９ ３维
２ ｈｅａｒｔ＿ｄｉｓｅａｓｅ ５００ １９０ １４维
３ ｗｉｎｅ＿ｄｉｖｉｄｅ １１９ ５９ １３维
４ ｗａｖｅｓ ８０ １８７ ４４维

$
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概率参数分析

ＭＣＳ只需要调节鸟巢被抛弃概率（ＰＡ）和优质鸟巢的修复
概率（１－ＰＡ）两个参数，本节对 ＳＶＭ参数优化过程中 ＭＣＳ的
概率参数设置进行了实验验证。

将概率参数ＰＡ在［０．０１，１］内依次线性选取１０个值进行
对比，选取ｗｉｎｅ＿ｄｉｖｉｄｅ数据库和 ｈｅａｒｔ＿ｄｉｓｅａｓｅ数据库，分别运
行三次实验。选取６个特征明显的概率参数讨论实验结果所
得各项效果值，因实验发现不同的参数设置导致收敛稳定性不

同，稳定为正，如表２所示。
表２　ＭＣＳ概率参数对ＳＶＭ分类效果比较

ＰＡ 稳定比例 训练误差 测试误差 Ｃ值 σ值
０．１２ ５／７ ０．４２００ ０．２７７８ ５７．５４２５ ２５．００９８
０．３４ ８／４ ０．２０００ ０．２１１１ １８．８９４９ ９．９７３８
０．５６ ８／４ ０．１４００ ０．１７７８ ９４．０１７５ ５．７０３７
０．６５ ９／３ ０．１４００ ０．１７７８ ５５．８３２３ ５．３４６５
０．７８ １１／１ ０．１０００ ０．１３３３ ５６．２７８０ ０．０２０３
０．８９ ９／３ ０．１１３３ ０．１５５６ ４０．３６６０ ０．０１８６

　　从表２的结果中可见，ＰＡ＝０．７８时，１２次实验中有１１次
是稳定收敛，稳定性明显最能保证，而所得训练误差及测试误

差都明显小。

迭代训练过程中分类误差收敛速率分别可在图２和３中
观察到，可以看出相比之下参数设置为０．６７与０．８９时的收敛
速度都容易保证，但稳定性还是不如０．７８。而文献［１０］中对
许多基准问题进行了测试，得出结论ＰＡ设为０．７５时对大部分
函数搜索效果最佳。最终，本实验也采取了这种 ＭＣＳ的参数
设置方案。
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实际分类效果实验分析

利用ＭＣＳＳＶＭ方法对四种数据库进行验证分析，所选用
的４个数据库对训练数据和测试数据进行分类预测所得到的

分类准确率，实验结果如表３所示。
表３　分别用ＧＡ／ＰＳＯ／ＭＣＳ所得分类效率 ／％

ＮＯ ＧＡＳＶＭ ＰＳＯＳＶＭ ＭＣＳＳＶＭ 突出

１ ｔｒａｉｎ ９９．０９０９ ９９．０９０９ ９９．０９０９ －
ｔｅｓｔ ７５．９６９ ７５．９６９ ７６．７４４２ ０．７８

２ ｔｒａｉｎ ８５．４ ８５．４ ８８．８ ３．４０
ｔｅｓｔ ８５．７８９５ ８５．７８９５ ８６．３１５８ ０．５３

３ ｔｒａｉｎ ４３．１０３４ ９８．３１９３ １００ １．６８
ｔｅｓｔ ４３．１０３４ ９８．３０５１ １００ １．６９

４ ｔｒａｉｎ ８３．７５ ８３．７５ ８３．７５ －
ｔｅｓｔ ６６．８４４９ ６６．８４４９ ７７．００５３ １０．１６

２．２８

　　从表３后一列即可看出：无论训练迭代寻优的最终分类精
确度（ｔｒａｉｎ行），还是用训练得到的 Ｃ和 σ对测试样本进行测
试所得分类精确度（ｔｅｓｔ行），ＭＣＳＳＶＭ几乎都优于 ＰＳＯＳＶＭ，
统计得本文实验所得分类准确率平均提高２．２８％。

而训练过程中对训练样本会进行迭代寻优操作，从迭代过

程中ＳＶＭ适应值可以看出ＭＣＳ能够保证收敛，能够找到对训
练样本分类准确率更高的ＳＶＭ参数组合，如图４、５所示。
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实验中观察发现，随着问题维数的增加，ＭＣＳ优于 ＰＳＯ的
差距就越大，如图４与５中的对比，说明ＭＣＳ对于复杂数据库
的处理能力也优于ＰＳＯ等方法。

%

　结束语

本研究提出一种基于优化杜鹃搜索的支持向量机新型自

动分类模型，其优越性在于既能够细化局部搜索，又能够保证

全局搜索。这也是因为 ＭＣＳ增加优质粒子之间的信息交流，
全局搜索体现在它能够及时放弃劣质粒子，并且以利维飞行模

式搜索。ＭＣＳ这些优势的实现无须更大的时间代价，很容易
实现，并且需要调节的参数极少。仿真结果验证了所提出的方

法能提高模型的分类准确率。另外，根据 ＲＢＦ核函数特点，通
过样本间距得出核参数取值范围，不但减小了模型优化算法的

搜索空间，同时提高了算法寻优能力和加快收敛。
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　　表２中特征按重要性由大到小排序，可以看出两种算法得
到的特征排序是有差别的，两种算法所消耗的时间相差很大，

基于核空间类间平均距的特征选择算法比ＳＶＭＲＦＥ算法执行
得更快。

按照表２的特征排序，依次取前若干个特征组成不同维数
的样本集，５折交叉验证正确率与样本集维数的关系如图４和
５所示。
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最优特征子集就是图４和５中５折交叉验证正确率最大
时的样本集对应的特征子集，两种算法得到的最优特征子集的

特征个数及５折交叉验证识别率如表３所示。
表３　特征选择结果

数据集 特征数识别率／％
ＳＶＭＲＦＥ

特征数 识别率／％
核空间类间平均距

特征数 识别率／％
ａｕｓｔｒａｌｉａｎ １４ ８６．３８ ４ ８７．３９ ７ ８７．２５
ｂｒｅａｓｔ ９ ７６．５３ ４ ７７．９８ ５ ７６．９０
ｃｌｅｖｅ １３ ８４．４６ ９ ８６．８２ １１ ８４．８０
ｇｅｒｍａｎ ２４ ７８．１０ １５ ７８．３０ １６ ７８．２４
ｚｏｏ １６ ９４．０６ ６ ９８．０２ ６ ９８．０２
ｖｅｈｉｃｌｅ １８ ７７．４２ １０ ７７．４２ １４ ７９．０３
ｉｒｉｓ ４ ９７．３３ ２ ９８．００ ２ ９８．００
ｗｉｎｅ １２ ９８．８８ ７ ９８．８８ ６ ９８．８８

　　表３数据表明，基于核空间类间平均距的特征选择算法是
正确的、有效的，该算法可以从样本集中选择出对分类识别有

用的特征，去除冗余特征和干扰特征，使识别率得到提高；基于

核空间类间平均距的特征选择算法得到的最优特征子集与

ＳＶＭＲＦＥ算法得到的最优特征子集是有差别的，而且最优特
征子集的特征个数也稍多，但是基于核空间类间平均距的特征

选择算法比 ＳＶＭＲＦＥ算法运算效率要高很多，因此本文的算
法更具实用性。
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　结束语

本文分析了ＲＢＦ核参数对样本数据在核空间分布的影

响，给出了核参数与样本核空间类间平均距的关系，提出了基

于核空间类间平均距的特征选择算法，以样本中各个特征对核

空间类间平均距贡献的大小为据进行特征重要性排序，在ＵＣＩ
数据集进行的实验验证了该算法的正确性、有效性，而且该算

法比ＳＶＭＲＦＥ算法进行特征选择所消耗的时间更短。
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