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摘要: 核函数形式的选择与核函数参数值的大小是影响支持向量机的 2 个关键因素,传统的支持向量机分类精度

低、时效性差,为了获得高精度、高时效性的支持向量机,从影响支持向量机的核函数与核函数参数值 2 个关键因

素着手,提出了基于变尺度混沌粒子群优化(MSCPSO)混合核 SVM 参数的分类器。 将此分类模型用于预测生菜叶

片的生育期,以及预测 3 个生育期的生菜叶片氮素水平,预测精度分别达到 91郾 51% 、85郾 38% 、82郾 59%和 81郾 26% 。
与传统的粒子群优化混合核 SVM 的分类器和变尺度混沌粒子群优化 RBF_SVM 分类器相比,提出的分类器模型分

类精度高、时效性好。
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Abstract: The traditional support vector machine has two faults: low classification accuracy and poor
timeliness. In order to obtain support vector machine ( SVM) with high accuracy and efficiency, the
parameter optimization of SVM with mixed kernels based on mutative scale chaos particle swarm
optimization (MSCPSO) was presented. This model was used to predict the growth stage of lettuce leave,
which was consist of seedling stage, tillering stage and mature stage, and N content levels of three growth
periods respectively. The prediction accuracy achieved to 91郾 51% , 85郾 38% , 82郾 59% and 81郾 26% .
Compared with the traditional particle swarm optimization mixed nuclear SVM classifier and mutative scale
chaos particle swarm optimization RBF _ SVM classifier, the proposed classifier model showed higher
classification accuracy and timeliness.
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摇 摇 引言

目前,SVM 在解决非线性、小样本及高维模式

识别问题中表现出计算简单、鲁棒性和有效性等优

点[1],因而被推广到其他机器学习问题中。 SVM 分

类性能受惩罚因子 C、核函数形式及核函数参数值

的影响。 因此,合理的核函数表达式和参数值可以

提高 SVM 分类器的分类精度和泛化能力。 目前常

用的核函数有线性核函数、多项式核函数、径向基核

函数以及两层感知器核函数[2]。 RBF 核函数具有

学习能力强、泛化性能弱的特点;而多项式核函数泛

化能力强,学习能力弱。 因此目前有学者尝试把这



两类核函数混合起来组成一个新的核函数作为训练

SVM 分类器的核函数,弥补其单独使用时存在的不

足。 参数的优化是 SVM 需要解决的另一大难题,目
前 SVM 参数选取方法主要有:经验选择法、实验试

凑法、梯度下降法、交叉验证法[3 ~ 6] 等,同时随着智

能优化方法的成功,陆续有学者采用遗传算法、粒子

群算法[7 ~ 8]等方法优化选择 SVM 参数。 但这些方

法各有其缺陷,遗传算法收敛速度慢且早熟;粒子群

优化算法易陷入局部最优值,局部搜索能力差。 鉴

于混沌优化的随机性、遍历性、对初始条件的敏感性

等特点,本文采用文献[9]的方法,将混沌优化理论

引用到粒子群优化算法中,根据生菜叶片所呈现出

的特征数据判断生菜叶片的品质。

1摇 基于混合核函数的支持向量机

1郾 1摇 支持向量机原理

支持向量机是借助最优化方法解决机器学习问

题的新工具[10],主要原理如下:
设样本集为(xi,yi)( i = 1,2,…,N),N 为训练

集样本数量。 其中,xi沂Rn为样本特征,yi沂{ + 1,
- 1}为样本类别。 若训练集为非线性时,需通过非

线性函数将训练集数据映射到一个高维线性特征空

间,并在这个特征空间中构造最优分类超平面,表达

式为

f(x) =棕准(x) + b = 0 (1)
式中摇 准(x)———非线性函数

棕———超平面的法向量

b———超平面的偏移量

棕 和 b 共同决定了最优分类面的位置。
由于分类前不确定样本是否为线性,所以允许

一部分样本被错分,可通过引入松弛变量 孜i,并使

移 孜i 达到最小,即错分样本最少。 分离面的优化

问题变成求

{min 1
2 椰棕椰 }2 + C 移

l

i = 1
孜i

约束条件为

yi(棕xi + b)逸1 - 孜i
孜i逸

{ 0
摇 ( i = 1,2,…,l)

式中摇 C———惩罚因子

训练样本 xi通过函数 追 被映射到一个更高维

数空间中,该超平面能使样本在此空间中具有最大

分类间隔,引入 Lagrange 因子,得到超平面的决策函

数

f(x) (= sign 移 aiyi(追(x)·追(xi)) + )b (2)

其中 0臆ai臆C 对应的点称为支持向量。

1郾 2摇 核函数的选择

通过引入松弛变量可以解决一些近似线性可分

问题,但仍有一些问题无论如何修改松弛变量都不

能当成近似线性的问题来解决[11]。 为了解决这类

问题,根据泛函相关理论,可以找到一个满足 Mercer
条件核函数 K(x, xi)来代替点积(追(x)·追(xi)),
得到 SVM 的判决函数

f(x) (= sign 移 aiyik(x·xi) + )b (3)

核函数的引入避免了在高维特征空间进行复杂

的运算,但是不同的核函数得到的分类模型不同,因
此核函数的选择成为支持向量机研究核心问题之

一。 目前存在的核函数主要包括:线性核函数、多项

式核函数、径向基核函数、S 形内核函数,把这几种

核函数归集起来可分为两类:局部核函数和全局核

函数。 局部核函数在测试点附近的小领域内对数据

点影响较大,因此具有较强的学习能力, 但泛化能

力弱,而全局核函数恰恰相反。 RBF 核函数是典型

的局部核函数,多项式核函数是典型的全局核函数。
将二者线性组合成一个混合核函数,弥补各自的局

限性,具体形式[12]为

Kmix = 子Kpoly + (1 - 子)Krbf (4)
其中摇 摇 子沂(0,1)摇 Kpoly = (x·xi + 1) q

Krbf (= exp -
椰x - xi椰2

2滓 )2

此混合核函数满足 Mercer 条件,核函数的混合

使需要优化的 SVM 参数比原来多了一个参数 子。 子
可改变混合核函数中原核函数的权重,实验得到的

子 的值一般在 0郾 50 ~ 0郾 99,当 子 值较大时更能体现

混合核函数的性能。 多项式核函数 K ( x, xi ) =
(x·xi + 1) q,q 值一般取 1 或 2。

2摇 支持向量机分类器模型的参数优化

2郾 1摇 支持向量机分类器模型参数的影响分析

影响支持向量机分类精度的参数是:惩罚因子

C、核函数参数 滓 和权重因子 子。
(1) 惩罚因子 C 能够在结构风险和样本误差

之间做出折中,C 越大对数据的拟合程度越高,但泛

化能力会降低。 因此在对参数组合进行寻优时,当
有几组组合都可以取得相同的识别率时,一般取 C
值较小的那组。

(2) 本文所定的混合核函数,q 值一般取 1 或

2,滓 值对分类精度影响很大[13],滓 太小,支持向量

间的联系就会松弛;滓 太大,支持向量间的影响就会

过强,模型精度难以满足要求。
(3) 权重因子 子 可以改变混合核函数中原核函
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数的权重,子沂[0郾 5,0郾 99]。
由上可知,如何寻找一个精确、快速、稳定的算

法来实现对参数的优化具有重要的意义。 进化算法

是一种具有鲁棒性的方法,能在大多数情况下得到

比较满意的解。 遗传算法和粒子群算法是具有代表

性的两类进化算法,由于遗传算法具有收敛速度慢、
早熟的缺陷,所以,本文就针对改进的粒子群算法进

行研究和实验。
2郾 2摇 粒子群优化算法的参数优化

PSO 算法采用速度 位置搜索模型[14],具体的

数学描述如下:设粒子群体规模为 N,其中每个微粒

在 D 维空间中的坐标位置可表示为 X i = ( xi1, xi2,
…,xiD);微粒 i ( i = 1,2,…,N)的速度用 Vi = ( vi1,
vi2,…,viD)表示;Pi = (pi1,pi2,…,piD)表示微粒 i(i =1,
2,…,N)的个体历史最优位置, Pg = ( pg1, pg2,…,
pgD)表示目前群体历史最优位置。 在第 n 次迭代

中,微粒 i( i = 1,2,…,N)的速度与位置调整公式为

自ij(n) [= 姿min +
(Tmax - t)(姿max -姿min)

T ]
max

自ij(n -1) +

驻自ij(n) (6)
xij(n) = xij(n - 1) + 自ij(n) (7)

其中摇 驻自ij(n) = c1 r1[pij(n - 1) - xij(n - 1)] +
c2 r2[pgj(n - 1) - xij(n - 1)] (8)

式中摇 自ij(n)———第 n 次迭代的速度

姿max、姿min———最大、最小权重因子,通常 姿max

取 0郾 9,姿min取 0郾 4
c1、c2———学习因子,通常 c1 = c2 = 2郾 0
r1、r2———(0,1)之间的随机数

t———当前迭代次数

Tmax———总的迭代次数

2郾 3摇 变尺度的混沌粒子群优化算法

粒子群优化算法简单,但是它具有局部搜索能

力差,易陷入局部最优点,进化后期收敛速度慢等缺

陷。 由于混沌运动具有遍历性、随机性、对初始条件

的敏感性等特点,本文采用文献[9]的方法,将变尺

度混沌思想引入粒子群优化算法,以每次寻优操作

得到的本次操作最优值为中心动态地缩小区间,然
后重复寻优操作,直至找到全局最优值。 这样不仅

提高了种群的多样性和粒子搜索的遍历性的能力,
而且提高了基本粒子群优化算法的收敛速度和精

度。 混沌序列为

xn + 1 = 滋xn(1 - xn) (9)
式中摇 滋———控制参量

当 滋 = 4 时,该系统完全处于混沌状态。 由任

意初值 x0经过迭代运算,可以确定一个的时间序列

x0,x1,…,xn。

设当前最优位置 x 的搜索区间为[x1, x2],经
过一次寻优操作后得到的本次操作最优值为 x*,变
尺度操作计算式为

x酌 + 1
1 = x* - 资(酌)(x酌

2 - x酌
1)

x酌 + 1
2 = x* + 资(酌)(x酌

2 - x酌
1

{ )
(10)

其中,资沂(0, 0郾 5),资 愈大,搜索区间缩减程度愈

小;酌 是变尺度操作次数。 如果 x酌 + 1
1 < x酌

1 或 x酌 + 1
1 <

0,则 x酌 + 1
1 = x酌

1;如果 x酌 + 1
2 > x酌

2,则 x酌 + 1
2 = x酌

2。 变尺度

混沌搜索的目的是让算法在初期搜索范围较大,避
免过早陷入局部最优,同时让算法在后期搜索范围

缩小,以提高搜索精度。 因此获取 资 值计算式为

资(酌) =

1
2

(1 + exp 4 - 1
2 )酌

(11)

式中摇 酌———当前已经进行变尺度操作的次数

此方法帮助惰性粒子逃离局部极小点,从而快

速搜寻到最优解。
2郾 4摇 MSCPSO 的混合核 SVM 参数优化

具体流程如图 1 所示。

图 1摇 变尺度混沌粒子群的支持向量机参数优化过程

Fig. 1摇 Parameter optimization process of SVM based on
MSCPSO

摇

3摇 实验与分析

3郾 1摇 数据源

本文的分类算法用于检验生菜叶片中的氮素含

量情况,由于不同的生育期对氮素含量的要求不同,
因此训练得到的支持向量机模型也不同。 首先要判

断出生菜叶片所处的生育期,然后,判断每个生育期

的生菜叶片的氮素水平。 因此,在数据采集时,将生
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菜叶片按照生长周期分为 3 个生育期:幼苗期、发棵

期和成熟期,在每个生育期内分别获得 3 个不同氮

素水平(正常、缺氮和过氮)的生菜叶片。
3郾 1郾 1摇 图像的获取

实验所选的装置为:数码相机和相机三脚架,数
码相机的型号为佳能 60D,有效像素 1 800 万。 将数

码相机固定在相机三脚架上,使相机与生菜叶片的

距离大约保持 20 cm,拍摄时间均在 11:00 至 13:00
之间,以确保充足的光照。 为了解决生菜叶片表面

凸凹不平导致光照不均的问题,采用 LED 灯对其光

照进行补偿,并且在后续图像预处理中采用图像增

强以及直方图均衡化等处理,在一定程度上提高分

类精度。
3郾 1郾 2摇 特征提取及优化

将采集的生菜叶片经过图像增强、图像分割、膨
胀和腐蚀等一系列预处理之后,提取能够反映生菜

生长状况的特征值,例如:平滑度、熵、粗糙度、对比

度、颜色矩等 26 个特征值,由于特征值的数量(维
数)直接影响训练支持向量机的时间,所以,在不丢

失有用特征信息的前提下,尽可能地降低特征值的

数量,本文选择主成分分析法对原始数据降维,使累

计贡献率不小于 98% ,最终获得 12 个主成分。
3郾 1郾 3摇 数据类别

生菜生育期包括:幼苗期、发棵期和成熟期。 因

为本实验的目的是定性地分析生菜叶片中氮素水平

(缺氮、正常和过氮),由于每个生育期对氮素水平

的要求不同,所以要判断生菜叶片的氮素水平,首先

要确定生菜叶片所属的生育期,然后对每个生育期

的生菜叶片氮素水平进行判断。 因此,实验数据所包

含的信息不仅能够判断出生菜叶片所处的生育期,而
且能够判断出生菜叶片是否缺氮、正常和过氮。

(1)生育期的判断。 取 360 个样本数据,其中

幼苗期、发棵期和成熟期各 120 个样本,取其 270 个

为训练样本,其中幼苗期、发棵期和成熟期各 90 个,
剩余的 90 个为测试样本,包括幼苗期、发棵期和成

熟期各 30 个。
(2) 氮素水平的判断。 每个生育期取 120 个样

本,其中正常、缺氮和过氮各 40 个样本,取 90 个训

练样本,其中正常、缺氮和过氮各 30 个,剩余 30 个

为测试数据,包括幼苗期、发棵期和成熟期各 10 个。
对以上数据分别用变尺度混沌粒子群优化支持

向量机参数算法、粒子群优化混合核支持向量机参

数算法和本文提出两者相结合的方法对这 4 组数据

实验,比较分类效果。
3郾 2摇 参数设置

MSCPSO 优化混合核 SVM 参数算法的参数设

置如下: 粒子群的种群规模为 20,c1 = c2 = 2,迭代

最大次数为 200。 同时文中对 C、滓 和 子 3 个参数

采用 二 进 制 编 码,其 中 C 的 搜 索 范 围 设 置 为

[0郾 01,1 000],滓 的搜索范围设置为[0郾 1,100],子
的取值范围为[0郾 5,0郾 99], r1、 r2 沂[0,1],xmax =
vmax = 50。

算法的结束条件为:最大进化代数超过 200 代

或连续 10 代最优解之差的绝对值小于 0郾 001,则寻

优过程停止,此时的参数为支持向量机要求的最优

参数,如果同时有多组数据满足要求,则选取 C 值

最小的那组参数为最优参数。
3郾 3摇 结果与分析

本文 所 涉 及 的 算 法 都 是 在 faruto 编 写 的

Libsvm鄄mat 加强工具箱的辅助下实现的。 其自带基

于一对一算法的多分类模型,便于直接运用。 实验

是以分类误差为适应度函数,本文分别给出了适应

度值即分类误差随迭代次数的变化曲线(实验采用

的是幼苗期生菜叶片的特征数据),图 2 表示基于

PSO 的混合核 SVM 参数算法的最优个体适应度的

变化曲线,其最优个体适应度为 0郾 000 97;图 3 表示

基于 MSCPSO 的 RBF_SVM 参数算法的最优个体适

应度的变化曲线,其最优个体适应度为0郾 000 60;
图 4 表示基于 MSCPSO 的混合核 SVM 参数算法的

最优个体适应度的变化曲线,其最优个体适应度为

0郾 000 34。

图 2摇 基于 PSO 的混合核 SVM 参数算法的优化过程曲线

Fig. 2摇 Parameters optimization of PSO mixed kernel SVM

图 3摇 基于MSCPSO 的 RBF_SVM 参数算法的优化过程曲线

Fig. 3摇 RBF_SVM parameters optimization based on MSCPSO
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图 4摇 基于 MSCPSO 的混合核 SVM 参数算法的优化

过程曲线

Fig. 4摇 Parameter optimization based on MSCPSO
mixed kernel SVM

摇
表 1 为基于 PSO 的混合核 SVM 参数算法、基于

MSCPSO 的 RBF_SVM 参数算法和基于 MSCPSO 的

混合核 SVM 参数算法分别训练 4 组数据得到最优

参数所需要的时间。 从表中可以得出:与基于 PSO
的混合核 SVM 参数算法和基于 MSCPSO 的 RBF_
SVM 参数算法相比,基于 MSCPSO 的混合核 SVM
参数算法得到最优参数组合所需的时间较短,分类

摇 摇

表 1摇 各种优化算法得到最优参数所需的时间

Tab. 1摇 Time for obtaining the optimal parameters
by different optimization algorithm s

数据集

基于 PSO 的

混合核 SVM
参数算法

基于 MSCPSO
的 RBF_SVM
参数算法

基于 MSCPSO
的混合核 SVM

参数算法

生育期的判断 109郾 37 108郾 69 93郾 16
幼苗期氮素水平判断 135郾 88 127郾 55 108郾 33
发棵期氮素水平判断 121郾 64 100郾 45 97郾 51
成熟期氮素水平判断 128郾 98 115郾 84 97郾 32

时效性有所提高。
摇 摇 表 2 分别为 4 组数据通过基于 PSO 的混合核

SVM 参数算法、基于 MSCPSO 的 RBF_SVM 参数算

法以及基于 MSCPSO 的混合核 SVM 参数算法得到

的最优参数组合以及在最优参数组合下训练支持向

量机所得到的分类精度。 由表中数据可以得出,基
于 MSCPSO 的混合核 SVM 参数算法训练得到的支

持向量机模型分类精度最高,生育期与各生育期氮

素 水 平 分 类 精 度 分 别 为: 91郾 51% 、 85郾 38% 、
82郾 59% 、81郾 26% 。

表 2摇 通过各种优化算法得出的分类精度

Tab. 2摇 Classification accuracies obtained by different optimization algorithms

数据集
基于 PSO 的混合核 SVM 参数算法 基于MSCPSO 的 RBF_SVM 参数算法 基于MSCPSO 的混合核 SVM 参数算法

(C,滓,子) 分类精度 / % (C,滓) 分类精度 / % (C,滓,子) 分类精度 / %
生育期判断 (7郾 49,0郾 67,0郾 59) 87郾 32 (7郾 78,0郾 56) 86郾 50 (6郾 51,0郾 63,0郾 79) 91郾 51
幼苗期氮素水平判断 (18郾 33,2郾 17,0郾 64) 83郾 47 (19郾 57,1郾 59) 80郾 32 (18郾 4,0郾 9,0郾 76) 85郾 38
发棵期氮素水平判断 (33郾 26,1郾 54,0郾 79) 73郾 54 (35郾 11,0郾 96) 76郾 83 (34郾 27,1郾 17,0郾 83) 82郾 59
成熟期氮素水平判断 (38郾 67,3郾 31,0郾 45) 78郾 57 (40郾 76,3郾 22) 72郾 91 (36郾 15,2郾 97,0郾 87) 81郾 26

4摇 结束语

从影响支持向量机性能的两个因素入手,提出

MSCPSO 优化混合核 SVM 参数的分类模型,该方法不

但继承了 RBF 核函数的学习能力强,多项式核函数的

泛化能力强的优点,而且保持了基本 PSO 算法的简单、

易实现等优点,弥补 PSO 算法收敛速度慢、后期振荡、
容易陷入局部最小值点等缺陷,取得最佳的参数组合。
分类结果表明,MSCPSO 的混合核 SVM 参数优化方法

时效性最好,分类精度最高,生菜生育期与各生育期氮

素水平分类精度分别为 91郾 51%、85郾 38%、82郾 59%、
81郾 26%。
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