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Abstract 
Support Vector Machine (SVM), a new mathematic modeling tool, has been widely used in many 
industry applications. The good generalization ability and estimation accuracy are impacted by 
parameters selection of SVM. Particle Swarm Optimization is improved by using active target. The 
active target particle swarm optimization was proposed to search the optimal combination of SVM 
parameters. Simulations show that active target particle swarm optimization is an effective way to 
search the SVM parameters and has good performance in classification. 
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摘  要 

支持向量机是最近才兴起的一种分类工具，它广泛用于控制领域，但是其预测精度受到了其参数选取的
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影响。使用活跃目标点改进粒子群优化算法,利用活跃目标点粒子群算法搜索支持向量机的最优参数组合。

对比仿真实验表明：活跃目标点粒子群算法可以正确支持向量机的参数，能够进行较为准确的分类。 
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1. 引言 

支持向量机(Support Vector Machines, SVMs)是二十世纪九十年代中期在统计学习理论基础上发展起

来的一种新型机器学习方法[1]。传统统计学是样本数目趋于无穷大时的渐近理论，但在实际问题中，样

本数往往是有限的，因此一些理论上很优秀的学习方法在实际中的表现却可能不尽人意[2]。统计学习理

论是研究小样本统计估计和预测的理论，Vapnik 等人从二十世纪六、七十年代开始致力于此方面研究，

统计学习理论的主要内容包括以下四个方面[3]：一是经验风险最小化准则(Empirieal Risk Minimization, 
ERM)下统计学习一致性条件；二是统计学习方法推广性的界；三是在推广性的界的基础上建立的结构风

险最小化原则；四是实现这些准则的支持向量机方法。 
支持向量机采用结构风险最小化准则(Structural Risk Minimization, SRM)训练学习机器,其主要优点

有[4]：将学习问题归结为一个凸二次规划问题，从理论上说，得到的将是全局最优解，解决了在神经网

络方法中无法避免的局部极值问题；通过非线性变换将数据映射到高维特征空间，使数据在高维空间中

可以用线性判别函数分类；巧妙地解决了维数问题，算法复杂度与样本维数无关；具有简洁的数学形式

和直观的几何解释，人为设定的参数少，便于理解和使用。支持向量机建立在严格的理论基础之上,较好

地解决了非线性、高维数、局部极小点等问题，成为继神经网络研究之后机器学习领域新的研究热点。 
针对 SVM 这种算法选取参数不完善的地方，选取参数的算法需具备较强的普遍性，收敛速度快，计

算量小和全局搜索能力强的要求，本文利用张英男[5]等人提出的活跃目标点粒子群算法对 SVM 参数进

行选取。通过仿真实验可以看出改进的粒子群算法能够选出较为有效的算法。 

2. SVM 基本原理 

支持向量机最初是用来处理两类数据的分类问题，它试图寻找一个能够分离两类点的一个超平面，

并让这些点和超平面的距离最大化。如图 1 所示，三角形和圆圈分别表示两类训练样本，把它们投射到

高维特征空间，寻找一个超平面 H，能够把这两类正确的分离开，并使两类距离超平面最近的点与超平

面的距离最大，即 H1和 H2与 H 的距离最大化，H1与 H2之间的距离即为分类间隔。H 所表示的就是最

优超平面。 
SVM 的主要思想可以概括为两点：1) 它是针对线性可分情况进行分析，对于线性不可分的情况，

通过使用非线性映射算法将低维输入空间线性不可分的样本转化为高维特征空间使其线性可分，从而使

得高维特征空间采用线性算法对样本的非线性特征进行线性分析成为可能；2) 它基于结构风险最小化的

原则，构造了一个目标函数，使得两类模式尽量正确的区分开。设训练样本为 

{ }, , , 1, 2,n
i i i ix y x y R R i m⊂ × = 

，将这个输入向量映射到高维特征空间，并在该特征空间构造最优分类

面，将 SVM 回归表示为： 

( ) ( )f x x bω= Φ +∑                                  (1) 

其中： ,nR b Rω∈ ∈ 。 
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Figure 1. The optimal hyperplane 
图 1. 最优超平面示意图 

 
将其转化为解凸二次优化问题，即： 
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满足约束条件： 

( ) 1 0    1, 2, ,i i i iy w x b i mξ ξ⋅ + ≥ − ≥ =                        (3) 

为解决最优化问题，其对偶问题为： 
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决策函数为： 

( ) ( )
1

sgn ,
l

i i i
i

f x y k x x bα
=

 = + 
 
∑                          (6) 

( ),ik x x 为满足 Mercer 条件的核函数。 

本文采用 RBF 核函数， ( ) ( )2

2, exp i
i

x x
K x x

σ

 − −
 =
 
 

， nv 为支持向量个数。 

3. 活跃目标点粒子群算法 

Kennedy 和 Eberhart 于 1995 年基于生物界中鸟群和鱼群等生物群体的捕食行为，提出的粒子群优化

(PSO)算法。在自然界中，鸟搜索食物是通过群体合作实现的，即搜索离食物最近的鸟的周围的区域。我

们称这些鸟为“粒子”，粒子具有各自的速度和位置，算法中还有一个适应度函数，在每一次迭代中寻

找这一代的最优解和历史最优解以获得下一次迭代所需要的速度，从而来对“粒子”的状态进行改变，

直到达到全局最优解或者满足终止条件。 

3.1. 标准 POS 算法 

Kelmedy 和 Eberhart 的标准全局版 PSO 算法可概述如下[6]：假设在一个 d 维的目标搜索空间中，由
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M 个粒子组成一个种群，其中第 i 个粒子位置表示为一个 d 维的向量 ( )1 2, , ,i i i idX x x x=  ，速度表示为 d
维向量 ( )1 2, , ,i i i idV v v v=  。 idpbest 为第 i 个粒子的历史最优位置， dgbest 为这一代粒子的全局最优位置，

则第 i 个粒子速度和位置的更新公式为： 

( ) ( )1
1 1 2 2

k k k k k k k k
i i i i iv v c rand pbest x c rand gbest x+ = + − + −                    (7) 

1 1k k k
i i ix x v+ += +                                     (8) 

其中， k
iv 是粒子 i 在第 k 次迭代中的速度向量， ( )max max,k

iv v v∈ − ， maxv 用于限制粒子速度，使之在一定

的范围内飞行，不会应为速度过小导致陷入局部最优或者速度过大飞离最优解区域；c1，c2是学习因子，

c1为个体历史最优粒子对第 i 个粒子飞行速度的影响，c2为全局最优粒子对第 i 个粒子飞行速度的影响，

rand1，rand2是[0,1]之间的随机数。 
SVM 参数取值对于最终能否进行正确的分类有着重要的关系。其参数包括惩罚因子 c 和核参数σ 。

因此我选用了改进的 PSO 算法，即 APSO，来对 c 和σ 进行选取。 

3.2. APSO 算法 

为避免标准 PSO 早熟收敛陷入局部最优解，活跃目标点粒子群算法(APSO)在标准 PSO 的速度更新

中引入了第三个目标点 k
ip ，区别于种群当代最优和粒子历史最优的位置，使粒子能够跳出局部最优解，

所引入的第三个点 k
ip 即为活跃目标点[7]。该点是利用当前粒子 i 的邻域中按一定规则随机搜索一点 k

ip ′
，

与 pbest 和 gbest 构成复合型，进而求得一个该点 k
ip 。APSO 可以较好地保持种群多样性，跳出局部最优

能力较强，并且进入搜索后期也可以保持较快的收敛速度，但缺点是每次迭代增加了一次随机点的计算。 
APSO 的速度更新公式为： 

( ) ( ) ( )1
1 1 2 2 3 3

k k k k k k k k k k k
i i i i i i iv v c rand pbest x c rand gbest x c rand p x+ = + − + − + −          (9) 

其中， 1 3c c 为学习因子； 1 3~rand rand 为[0,1]之间的随机数； k
ip 为活跃目标点。下面给出求解活跃目

标点 k
ip 的步骤： 

1) 在 k
ix 邻域范围内搜索一点作为试用活跃目标点 k

ip ′
： 

4 max
k k k
i ip x rand x′ = +                                 (10) 

其中， 4
krand 是 [ ]0.1,0.1− 之间的随机数； maxx 为最大可行域范围。 

2) 在粒子历史最优点 k
ipbest ，种群历史最优点 kgbest 和试用目标点 k

ip ′
三点中找出最坏点 

( ) ( ) ( ) ( ){ }: max , ,H H k k k
i ix f x f p f pbest f gbest′=                    (11) 

设最坏点为 k
ip ′
，进行最坏点映射： 

2 2

k k k k
R Hi ipbest gbest pbest gbest

x xα
 + +

= + − 
 

                    (12) 

其中，α 为映射系数， 1.3 ~ 0.5α = ，呈递减趋势。 
最后，将该映射点 Rx 作为活跃目标点 k

ip 的位置。即 k R
ip x= 。 

4. 仿真实验——SVM 参数选取 

由文献[8]给出的某柴油机燃油喷射系统的柱塞在正常和磨损状态下经过多次采用并经 AR 时序建模

而得到的压力波形特征参数，表 1 为柱塞不同磨损状况时的 9 个标准样本。 
首先随机生成粒子的初始位置和初始速度，并以 SVM 计算的准确率为其适应度，然后寻找其个体历 
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Table 1. Parameters of pressure wave of plungers that have abrasion and not have abrasion 
表 1. 柱塞磨损与不磨损时的压力波特征参数 

 a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8 a9 a10 nj 

正常 −1.078 0.015 0.082 −0.039 −0.059 −0.117 −0.014 0.088 0.112 0.021 6.215 

正常 −1.247 0.168 0.195 −0.064 −0.125 −0.121 0.035 0.062 0.137 −0.026 5.243 

故障 −1.332 0.385 0.104 −0.101 −0.143 −0.129 0.101 0.006 0.072 0.051 6.101 

故障 −0.111 −0.069 0.015 0.148 −0.05 0.023 −0.026 −0.033 0.092 0.018 5.001 

故障 −1.266 0.110 0.206 0.083 −0.118 −0.046 0.014 −0.128 −0.032 0.188 6.284 

故障 −1.237 0.106 0.184 0.022 −0.101 −0.048 −0.087 0.071 0.074 0.029 5.301 

正常 −1.105 −0.076 0.274 0.058 −0.143 −0.178 0.012 0.011 0.165 0.006 3.329 

正常 −1.136 −0.094 0.279 0.035 −0.106 −0.152 0.038 0.010 0.187 −0.007 6.469 

故障 −1.114 −0.170 0.206 0.042 −0.051 −0.08 0.022 0.128 0.197 −0.171 2.968 

 
Table 2. c , σ  and its accuracy under different classification mode 
表 2. 不同分类模式下的 c 、σ 和其准确率 

 bestc  bestσ  Vaccuarcy 

GA-SVM 0.1661 333.0730 55.5556 

PSO-SVM 9.8551 11.5547 66.6667 

APSO-SVM 1.0376 190.0354 88.8889 

 
史最优值和群体最优值，之后进行迭代，更新个体历史最优值和群体最优值，直到满足终止条件。最优

位置即为所需要的 c ，σ ，经由 SVM 计算出其准确率。 
在采用 APSO 来优化 SVM 时，其分类的准确度要远远高于 GA 和 PSO 优化 SVM 后分类的准确度，

表 2 为不同寻优方式下 SVM 分类的准确率和对应的 c 和σ 。 
结果表明，基于 APSO 的 SVM 参数选取在分类准确率上要优于其他两种优化方法，在非线性可分

情况下有较高的准确性。 

5. 总结 

SVM 被广泛的用来进行非线性分类，模式识别与故障诊断。有神经网络不具有的优越性。而对于

SVM 需要设定一定的参数才能进行准确的分类，其参数是根据不同的分类情况进行选定的。本文利用

APSO 来优化 SVM 参数的选取，通过仿真实验表明，经过 APSO 优化的 SVM 拥有更好的分类效果。该

方法的优点是分类准确率高，缺点是计算量高，可以通过 RS 理论对条件进行化简，使得计算量减少，

这是以后下一步准备做的。 
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