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摘  要 

粒子群优化(Particle swarm optimization, PSO)算法在整个训练数据集上搜寻支持向量机(Support 
vector machine, SVM)最优惩罚参数C和高斯核参数σ时会出现搜寻时间过长的问题。为了解决该问题，

我们提出了一种基于距离配对排序(Distance pairing sorting, DPS)支持向量预选取的PSO-SVM算法(DPS- 
PSO-SVM)。该算法先将训练数据集进行DPS支持向量预选取构造一个支持向量候选集，然后利用PSO算

法在支持向量候选集上对SVM参数寻优，最后将最优参数输入到SVM算法中对支持向量候选集进行训练。

本文采用UCI数据库中的Breast Cancer数据和Banknote Authentication数据进行数值实验，结果表明该

算法既能够缩短参数寻优时间，还能够保持PSO-SVM算法的高分类精度。 
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Abstract 
In this paper, we introduce an improved PSO-SVM algorithm based on distance pairing sorting 
support vector preselecting. When particle swarm optimization (PSO) searches the optimal pe-
nalty parameter C and kernel function parameter σ of SVM on the whole training data set, the 
search time will be too long. In order to solve this problem, this paper proposes that the training 
data set uses distance pairing sorting support vector preselecting to obtain a support vector can-
didate set, and then the PSO parameter optimization process is put on the support vector candi-
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date set. This can save a lot of parameter optimization time. The Breast Cancer data and Banknote 
Authentication data in UCI database are used in numerical experiments. The results show that the 
method can not only reduce the time of PSO parameter optimization, but also get good classifica-
tion accuracy. 
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1. 引言 

支持向量机(SVM)最早是由 Vapnik [1]在 20 世纪 60 年代中期提出。它是一种定义在特征空间上的间

隔最大的线性分类器[2]。通过使用核技巧和软间隔最大化将线性支持向量机推广至非线性支持向量机，

所以支持向量机的参数的选择如核函数参数值σ 和软间隔最大化的惩罚参数值C 对支持向量机的推广

性能影响很大。如何快速高效搜寻最优支持向量机参数值变成了一个极其重要的问题。粒子群优化算法

(PSO)是一种启发式的优化技术，源于对鸟群捕食的行为研究。粒子群优化算法有许多优点：无过多参数

调节、简单易于实现、运算速度快、容易和其他技术协作使用[3]。PSO 满足支持向量机参数值寻优的要

求，便顺势出现了基于粒子群算法优化支持向量机参数算法(PSO-SVM)，PSO-SVM 在很多领域内都得到

了应用，如经济[3]、工业[4]等方面。为了进一步缩短参数寻优的时间和提高分类预测准确率，近些年来

很多学者对 PSO-SVM 进行了改进。 
2006 年，Li [5]提出一种基于 PSO 算法和模拟退火算法(SA)相结合的 SVM 算法，实验结果表明该算

法相比 PSO-SVM 和标准的 SVM 算法有较高预测准确率和更短的训练时间。2011 年，Wang [6]将主成分

分析技术(PCA)和 PSO 算法相结合对 SVM 进行改进，即先用 PCA 对训练数据进行降维，然后在降维后

的训练数据集上使用 PSO算法对 SVM参数进行寻优，研究结果显示该方法能够提高 SVM的预测准确率。

2011 年，Wu [7]针对 SVM 参数寻优过程中 PSO 收敛速度慢的问题，提出将 Gauss 变异算子和 Cauchy
变异算子相结合的混合变异策略，实验结果表明基于 Gauss 变异和 Cauchy 变异的混合变异策略的粒子群

优化算法是可行和有效的，且优于标准的 PSO 算法。2014 年，李平[8]提出将核主成分分析(KPCA)与 PSO- 
SVM 相结合的方法，实验结果表明该方法相比 PCA 和 PSO-SVM 相结合的方法分类效果更好，时效性

更强。2015 年，Firas [9]将遗传算法(GA)和 PSO 算法与支持向量机相结合构成一个新的模型(GA-PSO- 
SVM)，该混合模型较标准 SVM 算法具有较高的预测精度，而基于 PCA 的 GA-PSO-SVM 分类预测准确

度更高。2018 年，吴开兴[10]提出一种基于快速主成分分析法(FPCA)的 PSO-SVM 分类算法，实验结果

表明该方法较标准的 SVM 分类算法分类预测准确率有所提高。2019 年，Alaa [11]提出采用量子行为粒

子群算法(QPSO)对 SVM 的参数进行优化的模型(QPSO-SVM)，与标准 PSO 算法、遗传算法(GA)和网格

搜索法(GS)等几种优化算法相比较，分类错误率下降很多。 
本文提出了一种基于距离配对排序支持向量预选取的 PSO-SVM 算法。由于 PSO 搜寻最优参数值时

是在整个训练数据集上进行迭代优化，计算量大，优化时间很长，所以该算法将整个训练数据集先进行

支持向量预选取得到一个支持向量候选集，然后利用PSO算法在支持向量候选集上对SVM的参数值C 和
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σ 进行寻优并构建支持向量机模型，这样可以减少计算量从而缩短训练时间；又因为训练数据中的支持

向量对于分类超平面的确定起着决定性作用，所以该算法还可以保持良好的分类预测准确率。 
本文接下来第一节介绍基于距离配对排序的支持向量预选取算法(Support vectors preselecting based 

on distance pairing sorting, DPS)。第二节介绍粒子群算法、基于粒子群算法优化支持向量机参数算法和基

于距离配对排序支持向量预选取的 PSO-SVM 算法。第三节是与本文提出算法相关的仿真数值实验及结

果比较。 

2. 基于距离配对排序的支持向量预选取算法 

2.1. 支持向量机 

设训练样本集 ( ) ( ) ( ){ }1 2 2, , , , , ,N NT x y x y x y= � ，其中 { }, 1,1 , 1,2, ,n
i ix R y i N∈ ∈ − = � ， nR 表示原始输 

入空间，支持向量机的基本思想是构造一个最大化两类样本间隔的分类超平面，可以转化为求解一个凸

二次规划问题，如式(1)所示， 
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其中 0C ≥ 是为了解决近似线性可分问题而引入的惩罚因子， 0iα ≥ 是拉格朗日乘子， 

( ) ( ) ( ),i j i jK x x x xφ φ= ⋅ 是核函数。高斯核函数是一种常用的核函数，其表达式如式(2)所示， 
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其中σ 为核参数。通过求解式(1)得到最优解 ( )1 2, , ,i Nα α α α∗ ∗ ∗= � ，从而构成分类决策函数 
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∑                              (3) 

分类决策函数每一个 iα
∗ 对应一个训练样本 ix ，而 0iα

∗ > 对应的那些样本就被称为支持向量。从支持

向量机整个模型的构建当中会发现搜寻最优的参数值C 和σ 是至关重要的，另外从中还可以看出支持向

量对于分类决策函数的确定起着决定性作用，所以对训练数据集先进行支持向量预选取，然后在支持向

量候选集上进行参数寻优构建支持向量机模型是现实可行的。下面 2.2 节将介绍一种支持向量预选取算

法–基于距离配对排序的支持向量预选取算法。 

2.2. 基于距离配对排序的支持向量预选取算法 

通常支持向量只占训练样本的一小部分，从几何的角度来看支持向量主要分布在靠近分类超平面的

两类样本集边界上[12]，即彼此之间靠的很近的两类样本很有可能成为支持向量。因此本文介绍一种支持

向量预选取方法，即基于距离配对排序(DPS)的支持向量预选取算法[13]。 
DPS 算法的基本思想是：分别从两类样本中任意挑选一个样本，计算其距离，直至遍历所有样本后

将所得的所有距离按照从小到大的顺序进行排序，排序过程中距离对应的样本点不能重复，构造出按距

离从小到大排列的样本对序列，然后按一定比例选取排在前面的样本对所关联的样本作为候选支持向量

构成支持向量候选集。 
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如果已知样本线性可分，则样本之间的距离可以用欧氏距离计算；当样本非线性可分时，引进核函

数 ( ),K ⋅ ⋅ 使原始空间中非线性可分样本映射到高维特征空间中变得线性可分，此时两个样本 ix 和 jx 之间

的距离为： 

( ) ( ) ( ) ( ), , 2 , ,i j i i i j j jd x x K x x K x x K x x= − +                         (4) 

下面是基于距离配对排序的支持向量预选取算法的具体描述。 
算法 1 (基于距离配对排序的支持向量预选取算法) 
输入：训练样本集 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,N NT x y x y x y= � ，其中 { }, 1,1n

i ix R y∈ ∈ − ，选取比率 ,0 1λ λ< < ； 

输出：支持向量候选集T ∗。 
1) 将训练数据集按类别分成两类，即 ( ){ }1 1 1

1 1, 1, 1, ,s s sT x y y s N= = = � 和 

( ){ }2 2 2
2 2, 1, 1, ,t t tT x y y t N= = − = � ；其中， 1 2N N≤ 且 1 2N N N+ = ； 

2) 计算两类样本之间的距离矩阵 D ， 
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3) 把距离矩阵 D 中的元素 ( )1 2
, ,s t s td d x x= 按照从小到大的顺序进行排序，排序过程中元素关联样本 

点不能重复使用，即排在前面的距离 d 所关联的样本点不参与后续的排序，与该样本点有关的所有距离

数值都被删除。按照此方法排序构造出的序列有 1N 个元素，即关联 1N 对样本点； 
4) 选取在序列中占比率为λ 的前 r 个元素关联的样本构建支持向量候选集T ∗，其中 1r N λ= ×  ，r

个元素关联 2r 个样本，即支持向量候选集T ∗包含 2r 个样本。 
图 1 和图 2 分别是 DPS 支持向量预选取算法在线性情况和非线性情况下的效果图[13]。 

 

 
Figure 1. DPS support vector preselecting in linear case 
图 1. 线性情况下 DPS 支持向量预选取算法效果图 
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Figure 2. DPS support vector preselecting in nonlinear case 
图 2. 非线性情况下 DPS 支持向量预选取算法效果图 

 
观察图 1 和图 2 知，DPS 支持向量预选取算法无论是在线性情况下还是非线性情况下都能够有效提

取训练数据集中大部分的支持向量，如果将粒子群优化算法在支持向量候选集上进行 SVM 参数寻优，将

避免所有训练样本参与训练，使得参数优化过程的计算量变小，参数优化时间变少。 

3. 基于距离配对排序支持向量预选取的 PSO-SVM 算法 

构建支持向量机分类预测模型时，在合适地选择核函数的基础上[14]，对核参数σ 和惩罚参数C 的

选择是十分重要的。在很多情况下，为了某一个应用问题选择最优参数需要经过大量的尝试和失败，而

粒子群优化算法的出现为 SVM 参数优化带来了曙光，两者的结合不但能够得到最优的 SVM 参数，而且

使得支持向量机的应用得到了很大的推广。 

3.1. 粒子群优化算法 

粒子群算法是一种高效的启发式优化技术[15]，它是通过群体中个体之间的协作和信息共享来寻找优

化问题的最优解。在求解优化问题中，粒子群算法设计了一种无质量的粒子，粒子只有两个属性：速度

和位置。在优化迭代过程中，通过对每个粒子当前位置的性能比较得出全局的最优位置。每个粒子根据

自身当前的位置和当前全局最优位置动态地调整自己下一次迭代的速度和位置，直至寻得最优解或超过

最大迭代次数后截止。 
标准 PSO 算法中的每个粒子调整移动位置和速度的公式[16]，如式(5)和式(6)所示， 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )1 1 2 21i i i i iv t wv t c r p t x t c r g t x t+ = + − + −                     (5) 

( ) ( ) ( )1 1i i ix t x t v t+ = + +                                  (6) 

其中 t 为迭代次数，w 为惯性因子， 1c 和 2c 是取值为正数的学习因子， 1r 和 2r 是介于 ( )0,1 之间的随机数，

( )iv t 和 ( )1iv t + 分别代表第 i 个粒子在第 t 次迭代和第 ( )1t + 次迭代时移动的速度， ( )ix t 和 ( )1ix t + 分别

代表第 i 个粒子在第 t 次迭代和第 ( )1t + 次迭代时的位置， ( )g t 代表整个粒子群在第 t 次迭代时的最优位

置。 
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实际上，每个粒子在优化问题中都是一个潜在解，粒子适应度可以作为评价这些解好坏的标准。通

常将支持向量机的分类预测准确率作为粒子适应度。 

3.2. 基于粒子群算法优化支持向量机参数算法 

利用粒子群算法优化支持向量机参数算法的流程如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. The flow chart of support vector machine parameter optimization algorithm based on particle 
swarm optimization 
图 3. 基于粒子群算法优化支持向量机参数算法流程图 
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3.3. 基于距离配对排序支持向量预选取的 PSO-SVM 算法 

基于距离配对排序支持向量预选取改进 PSO-SVM 的算法基本思想是: 首先采用距离配对排序支持

向量预选取算法(DPS)对训练数据集进行支持向量预选取得到一个支持向量候选集，然后在支持向量候选

集上利用粒子群算法迭代优化支持向量机惩罚参数值C 和核参数值σ ，直至得到最优 SVM 参数值以及

对应的最优支持向量机模型，最后将测试数据集输入最优支持向量机模型中进行预测得到测试结果。基

于支持向量预选取改进 PSO-SVM 流程如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. The flow chart of improved PSO-SVM algorithm 
based on support vector preselecting 
图 4. 基于距离配对排序支持向量预选取的 PSO-SVM 算法

流程图 

4. 实验结果及比较 

为了验证基于支持向量预选取改进 PSO-SVM 的可行性和有效性，本文将该改进方法与标准的 SVM
算法和 PSO-SVM 算法进行数值实验并对数值结果进行比较分析。实验使用 Matlab R2018a，在 2.3 GHz，
Pentium，Dual CPU，4GB 内存的硬件平台上运行。数值实验数据采用 UCI 数据库[17]中的 Banknote Au-
thentication 数据和 Breast Cancer Wisconsin (Original)数据。Banknote Authentication 数据有 4 个特征属性

和 1 个类别属性，共 1372 个样本，从中选取 1370 个样本进行 5 重交叉实验，每组有 274 个样本，总共

有 5 组，每一重交叉实验选取 5 组中的 1 组作为测试数据集，剩下的 4 组作为训练数据集。Breast Cancer 
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Wisconsin (Original)数据有 9 个特征属性和 1 个类别属性，共 683 个样本，从中选取 680 个样本也进行 5
重交叉实验，每组有 136 个样本，共有 5 组，每一重交叉实验选取 5 组中的 1 组作为测试数据集，剩下

的 4 组作为训练数据集。最后得到的各项分类预测结果是 5 重交叉实验预测结果的平均值。 
在整个数值实验当中，支持向量机都全部采用高斯核函数，SVM 惩罚参数值 C 的取值范围是

[0.1,100]，核参数值σ 的取值范围是[0.01,1000]。PSO-SVM 有关参数设置如下：粒子维度 d = 2，粒子总

数 m = 20，学习因子 c1 = 1.5 和 c2 = 1.7，惯性因子 W = 0.8，最大优化迭代次数 tmax = 200，目标粒子适应

度为 0.001。基于支持向量预选取改进 PSO-SVM 的实验过程中，支持向量预选取方法采用 2.2 节介绍的

基于距离配对排序的支持向量预选取算法，样本距离采用非线性距离式(4)，其中核函数也采用高斯核函

数，样本对选取比率 λ  = 0.2，基于距离配对排序支持向量预选取改进 PSO-SVM 用 DPS-PSO-SVM 来表

示。 
 
Table 1. Data testing 
表 1. 数据实验 

DN AN TRD TED C σ CPA/% TIME/s 

Banknote 
Authentication 

SVM 1096 274 0.1 10 91.02 — 

PSO-SVM 1096 274 0.56 4.79 100.00 931.82 

DPS-PSO-SVM 192 274 23.21 0.30 99.85 40.81 

Breast Cancer 
Wisconsin 

SVM 544 136 0.1 10 65.29 — 

PSO-SVM 544 136 0.41 0.01 96.03 193.26 

DPS-PSO-SVM 82 136 2.23 0.01 96.32 11.92 

 
数据测试的结果如表 1 所示。在表格内，DN 表示数据名称，AN 表示算法名称，TRD 表示输入的训

练数据量，TED 表示输入的测试数据量，C 表示 SVM 的惩罚参数值，σ 表示 SVM 的核参数值，CPA
表示分类预测准确率，TIME 表示参数优化时间，其中 DPS-PSO-SVM 的参数优化时间包含 DPS 支持向

量预选取的时间。 
通过观察表 1 可以得到以下观点： 
1) 从 Banknote Authentication 数据的实验结果来看，标准 SVM 算法经随意设置的参数 C 和σ 的分

类预测准确率为 91.02%，PSO-SVM 算法的分类预测准确率是 100%，本文提出的 DPS-PSO-SVM 算法的

分类预测准确率为 99.85%。PSO-SVM 算法的分类预测准确率比标准 SVM 高 8.98%，DPS-PSO-SVM 也

比标准 SVM 高 8.83%，但 PSO-SVM 和 DPS-PSO-SVM 两者的分类预测准确率几乎一致。从实验结果还

可以看出，PSO-SVM 参数优化的时间平均是 931.82 s，而 DPS-PSO-SVM 参数优化的时间平均只有 40.81 
s，DPS-PSO-SVM 参数优化的时间比 PSO-SVM 要低很多，只占其 4.38%。 

2) 观察 Breast Cancer Wisconsin 数据实验结果可以得出，随意设置惩罚参数值 C 和核参数值σ 的标

准 SVM 分类预测准确率平均为 65.29%，PSO-SVM 的分类预测准确率平均是 96.03%，本文提出的

DPS-PSO-SVM的分类预测准确率平均为96.32%，标准SVM的分类预测准确率比PSO-SVM要低30.74%，

比 DPS-PSO-SVM 的要低 31.03%，但 PSO-SVM 分类预测准确率和 DPS-PSO-SVM 的相差不大。在参数

优化时间方面，PSO-SVM 的参数优化时间平均为 193.26 s，而 DPS-PSO-SVM 的参数优化时间平均只有

11.92 s，DPS-PSO-SVM 的参数优化时间只占 PSO-SVM 的 6.17%。 
综合上述结果分析得出三个结论。第一，SVM 参数 C 和σ 的确对 SVM 的分类预测准确率存在很大

影响；第二，利用粒子群算法优化 SVM 参数可以起到提高 SVM 分类预测准确率的效果；第三，本文提
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出的基于距离配对排序支持向量预选取改进PSO-SVM算法可以在不影响PSO-SVM分类预测准确率的情

况下，大量缩短 PSO-SVM 参数优化时间。 

5. 总结 

为了解决 PSO-SVM 参数优化时间过长的问题，本文根据训练数据中支持向量分布的几何特征，提

出了一种基于距离配对排序支持向量预选取改进 PSO-SVM 的算法(DPS-PSO-SVM)。我们采用 UCI 数据

中的 Breast Cancer 数据和 Banknote Authentication 数据进行 5 重交叉数值实验，数值实验结果表明 DPS- 
PSO-SVM 算法能够缩短大量的参数优化时间，而且还保持了 PSO-SVM 算法的较高分类预测准确率。

DPS-PSO-SVM 算法的提出加快了参数优化的学习速度，从而进一步提高了 SVM 的广泛使用性能。 
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