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摘　要：通过分析量子粒子群在一类超球面支持向量机训练优化的应用机理，提出一种基于引

导式量子粒子群（ＤＱＤＰＳＯ）的一类超球面支持向量机训练优化算法，根据Ｚｏｕｔｅｎｄｉｊｋ最速下行策

略确定全局最优犵ｂｅｓｔ的优化方向，计算引导粒子位置；同时在初始化时根据序列最小优化算法

（ＳＭＯ）得到靠近最优解的近似位置，并以约束平面边界点作为初始化粒子，扩大了搜索范围。实验

表明，ＤＱＤＰＳＯ算法有较好的收敛性能和泛化性能，其误识率比ＳＭＯ降低约０．１２％，运算速度比

ＬＰＳＯ提高２倍左右。
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　　支持向量机是基于统计学习理论的模式识别分

类器。它通过结构风险最小化准则和核函数方法，

较好地解决了模式分类器复杂性和推广性之间的矛

盾。传统的支持向量机是基于二类问题提出的，而

近年来，一类支持向量机（ＯＣＳＶＭ）被更广泛的应

用到文字识别、故障诊断、异物检测、网络安全等各

个领域，用以解决单类分析，多类识别等问题。

支持向量机的关键是求解拉格朗日乘子的二次

规划问题。ＰＬＡＴＴＪＣ最早中提出了ＳＭＯ方法，

将ＳＶＭ的二次规划问题简化为线性寻优问题
［１］，

其特点是每次迭代只优化２个样本，即可求得工作

集的解析解，实现简单，收敛效率高；许多学者在此

基础上对算法进行了优化［２４］，主要在判别条件、循

环策略和确定工作集等方面进行了改进，在实现速

度上有了很大提高，ＳＭＯ也成为求解ＳＶＭ 最常用

的算法。ＳＭＯ的提出和优化一般是针对２类问题，

文献［５］针对ＯＣＳＶＭ的特点提出了离心系数的概

念，优化了ＳＭＯ的迭代策略，尤其简化了针对径向

基核函数的工作集解析解，并应用于烟草异物识别

中。但由于 ＯＣＳＶＭ 的特殊性，ＳＭＯ的优化结果

往往泛化性不强，在工程应用中存在较多误判。

ＵＰＡＵＥＴ将粒子群算法应用到ＳＶＭ的求解中，提

出了ＬＰＳＯ算法，实验证明ＬＰＳＯ有更好的泛化能

力，但该方法求解过程的迭代寻优步骤具有一定随

机性，收敛速度较慢，运算量大。笔者在此基础上分

析了一类超球面支持向量机的特点，结合ＳＭＯ算

法，提出一种改进的量子粒子群训练算法，有效的解

决了ＬＰＳＯ中寻优随机性的问题，极大提高了运算

效率。

１　一类超球面支持向量机基础

假设狀个犱 维训练样本点，记作｛狓１，狓２，…，

狓狀｝，一类超球面支持向量机通过特征映射φ：犚狀→犉

将样本投影到一个高维特征空间中，并建立一个体

积尽量小且包含尽可能多训练样本点的超球面。设

α和犚 分别为超球面的球心和半径。则原问题可描

述为求解以下的二次优化问题［６］：

ｍｉｎ犉（犚，犪，ξ犻）＝犚
２
＋犆

犾

犻＝１
ξ犻， （１）

Ｓ．Ｔ．‖φ（狓犻）－犪‖
２
≤犚

２
＋ξ犻，ξ犻≥０，犻＝１，２，…，犾

其中，参数犆为正则化系数，控制错分比例，实现超

球面半径与包含样本数的折衷。ξ犻 为错分松弛因

子。其对偶形式为

ｍｉｎ犉（α）＝ｍｉｎ
犾

犻＝１

犾

犼＝１

α犻α犼犓（狓犻，狓犼）－
犾

犻＝１

α犻犓（狓犻，狓犻），（２）

Ｓ．Ｔ．　
犾

犻＝１

α犻 ＝１，０≤α犻≤犆，犻＝１，２，…，犾

其中，犓（狓，狔）＝ф（狓）ф（狔）为核函数。这样，原问题

就转化为求解以α为函数的二次优化问题。求解该

二次优化问题可以得到α的值，通常大部分α犻为零，

不为零的α犻对应的样本成为支持向量。根据ＫＫＴ

互补条件，对于０＜α犻＜犆的样本满足：

ξ犻 ＝０

犚２－犓（狓犻，狓犻）＋２
犾

犼＝１

α犼犓（狓犻，狓犼）－犪
２
＝

烅

烄

烆 ０

（３）

这样的样本称之为支持向量。

令：犈犻＝
犾

犼＝１

α犼犓（狓犻，狓犼），犓犻犼＝犓（狓犻，狓犼），则对

于任一狓犻∈犛犞，根据有：犪
２
－犚

２
＝２犈犻－犓犻犻。

对所有支持向量取平均，定义离心系数［４］：

ω＝犪
２
－犚

２
＝
１

犖犛犞狓犻犛犞
（２犈犻－犓犻犻）， （４）

其中，犖犛犞是支持向量的个数，ω表示超球球心与半

径的空间关系。

根据ＳＭＯ算法，假设工作集为α１ 和α２，令κ＝

犓１１＋犓２２－２犓１２，可得解析解
［６］：

α
ｎｅｗ
２ ＝

α
ｏｌｄ
２

２
＋
［犓２２－犓１１＋犈１－犈２＋λ（犓１１－犓１２）］

２κ

α
ｎｅｗ
１ ＝λ－α

ｎｅｗ

烅

烄

烆 ２

，

（５）

２　引导式量子粒子群优化算法

粒子群优化算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

简称ＰＳＯ）是一种基于迭代的优化工具，是根据鸟群

觅食的原理衍化而来，群中每个粒子就是空间中的

一个解，根据个体极值狆ｂｅｓｔ和全局极值犵ｂｅｓｔ更新粒

子位置［７８］。

量 子 粒 子 群 算 法［９１０］ （Ｑｕａｎｔｕｍ Ｄｅｌｔａ

ＰｏｔｅｎｔｉａｌＷｅｌｌｂａｓｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

也 称 为 Ｑｕａｎｔｕｍｂｅｈａｖｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简称ＱＤＰＳＯ）步骤与ＰＳＯ基本一致，

只是粒子新位置的确定方法有所不同，假设粒子数

量为犕，则第犻个粒子按照如下方式更新飞行位置：

犿ｂｅｓｔ＝
１

犕
狀

犻＝１

狆ｂｅｓｔ［犻］， （６）

狆［犻］＝犳×狆ｂｅｓｔ［犻］＋（１－犳）×犵ｂｅｓｔ， （７）

犡［犻］＝狆［犻］±β×狘犿ｂｅｓｔ－犡［犻］狘×ｌｎ（１／狌）。

（８）

其中，犿ｂｅｓｔ为个体极值狆ｂｅｓｔ的中点，即重心位置；
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狆［犻］为全局最优解犵ｂｅｓｔ和个体最优解狆ｂｅｓｔ［犻］之间的

随机位置，犳为［０，１）的随机数；β为收缩扩张系数，

控制的收敛速度。

相对于ＰＳＯ，ＱＤＰＳＯ有更好的全局搜索能力，

但由于其搜索具有跳跃性，迭代后期其局部寻优能

力反而不如ＰＳＯ好，尤其在算法运行的后期，粒子

搜索性能明显下降；同时，其搜索方法带有一定的随

机性，虽然可以在初期较快的寻优，但并不能保证每

次搜索都能向全局最优逼近，造成较多无意义的迭

代运算。同时，该算法是一种无约束下的寻优模型，

如果增加约束条件，则运算量降大大增加［１１］。因

此，根据ＯＣＳＶＭ 的优化特点，提出一种引导式量

子粒 子 群 优 化 算 法 （ＤｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＱＤＰＳＯ，简 称

ＤＱＤＰＳＯ），用以解决ＯＣＳＶＭ 中线性等式约束的

二次优化问题。

据式（２）的目标函数，适应度函数可写成

犉犻狋＝
犾

犻＝１

α犻犈犻－
犾

犻＝１

α犻犓犻犻， （９）

　　约束要求解在式
犾

犻＝１

α犻＝１的超平面内，并满足

０≤α犻≤犆。

首先，需要使 ＱＤＰＳＯ 中的粒子新位置满足

ＯＣＳＶＭ可行解要求。假设空间超平面犚 上有狀

个点｛犘１，犘２，…犘狀｝，点犘 由线性函数构成：犘＝

γ１犘１＋γ２犘２＋…＋γ狀犘狀，可证明，当
狀

犻＝１

γ犻＝１时，则

点犘也在超平面犚 上。下面为证明过程：

假设空间超平面犚为：犃犡＝犅，则犃犘犻＝犅，

犃犘 ＝犃（γ１犘１＋γ２犘２＋…＋γ狀犘狀）＝

γ１犃犘１＋…γ狀犃犘狀 ＝
狀

犻＝１

γ犻·犅＝犅，（１０）

　　则说明点犘亦在超平面犚 上。

由此，根据式（６）～式（８），只需要初始化粒子满

足式（２）的约束超平面，则犿ｂｅｓｔ、狆ｂｅｓｔ均在该超平面

内，可得狆［犻］和粒子的新位置犡［犻］也在超平面上。

因此，只需要在优化过程中使粒子分量满足０≤α犻≤

犆，即可让优化结果满足约束条件。

ＱＤＰＳＯ是根据犿ｂｅｓｔ、狆ｂｅｓｔ、犵ｂｅｓｔ来确定粒子的新位

置，为了避免随机搜索导致无意义的迭代运算，增加一

个特殊粒子以引导整个群体向最优解靠拢，称之为引

导粒子。根据Ｚｏｕｔｅｎｄｉｊｋ最速下降方向原理，当前粒子

位置有一个明确的优化方向，即梯度方向［１２］。

假设优化的拉氏乘子数量为犿，犿＜犾，则假设

α１～α犿 为当前工作集，可得
犿

犼＝１

α犼＝λ≤１，可行解在

超平面
犿

犼＝１

α犼 ＝λ上。为了使目标函数变化为负且变

化值最大，令

犺（α犻）＝
犉

α犻
＝２

犾

犼＝１

α犼犓（狓犻，狓犼）－犓（狓犻，狓犻）＝

２犈犻－犓犻犻， （１１）

则无约束情况下的优化方向为

狏＝－犉（α）＝ ｛－犺（α１），－犺（α２），…－犺（α犿）｝，

（１２）

令犫＝
１

犿
犿

犼＝１

犺（α犻），可得狏在超平面的投影为

犱＝ ｛犱狘犱犻＝－犺（α犻）＋犫，犻＝１，２，…犿｝，

（１３）

　　则粒子新位置可表示为

狓
（狋＋１）

＝狓
（狋）
＋犽犱。 （１４）

　　其中，犽为步长系数，决定粒子的搜索速度，过

大会导致跳过最优解，过小则会降低收敛速度。令

犝＝ｍｉｎ（λ，犆），一般取

犽＝
犝


犿

犼＝１

狘犱犻狘

， （１５）

　　由
犿

犼＝１

犱犻＝０可知，粒子位置狓
（狋）将会在可行解

超平面内。

为了能让粒子位置满足盒约束０≤狓
（狋）
犻 ＋犽犱犻≤

犝，令

犙＝ （ｍｉｎ
犝－狓

（狋）
犻

犱犻
狘犱犻＞０，

－狓
（狋）
犻

犱犻
狘犱犻＜０，犻＝１，２，

… ）犿 ， （１６）

取

犽＝ｍｉｎ（犽，犙）。 （１７）

　　因此，当工作集规模为犿，犿＝２狀＜犾。假设α１～

α犿 为需要优化的拉格朗日乘子，且事先选择工作集

时，选择犺（α犻）为正为负的样本各狀 个。则 Ｄ

ＱＤＰＳＯ步骤如下：

１）初始化粒子群：第一个粒子初始位置采用工

作集当前值，即狓犼＝α犼；第二个粒子根据ＳＭＯ算法，

由下列方法求得较靠近近似最优解的位置，将２狀个

需要优化的样本分为２组：

｛α１犼狘犺（α１犼）＞０，犼＝１，２，…狀｝，｛α２犼狘犺（α２犼）＜０，

犼＝１，２，…狀｝。

　　其中，α１犼按犺（α１犼）降序排列，α２犼按犺（α２犼）升序排

列。可根据ＳＭＯ算法，对于任意一对α１犼和α２犼，令

α１＝α１犼，α２＝α２犼，则其初始化粒子对应的参数为
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狓１犼 ＝
α１犼
２
＋
［犓２２－犓１１＋犈１－犈２＋λ（犓１１－犓１２）］

２κ

狓２犼 ＝α１犼＋α２犼－狓１

烅

烄

烆 犼

，

（１８）

　　其他粒子的取可行解上的边界点，取随机数犮，

１≤犮≤犿，
犿

犼＝１

α犼 ＝λ，粒子初始位置为狓＝｛狓犼＝０，

犼≠犮；狓犼 ＝λ，犼＝犮｝。

２）根据下式计算每个粒子（含引导粒子）当前拉

氏乘子对应的犈犻

犈ｎｅｗ犻 ＝犈
ｏｌｄ
犻 ＋

犿

犼＝１

（α
ｎｅｗ
犼 －α

ｏｌｄ
犼 ）犓（狓犼，狓犻），（１９）

　　其中，α犼∈工作集。

３）计算每个粒子的适应度函数犉犻狋［犽］，如果

犉犻狋［犽］＜狆ｂｅｓｔ［犽］则狆ｂｅｓｔ［犽］＝犉犻狋［犽］，如果犉犻狋［犽］＜

犵ｂｅｓｔ则犵ｂｅｓｔ＝犉犻狋［犽］，同时更新狆ｂｅｓｔ和犵ｂｅｓｔ对应的

位置。

４）判断优化过程是否满足下列任一结束条件，

满足则退出ＤＱＤＰＳＯ，否则向下运行：①判断犵ｂｅｓｔ

粒子中对应拉氏乘子是否满足 ＫＫＴ条件；②是否

达到预设迭代次数。

５）根据式（１４）计算犵ｂｅｓｔ的引导粒子位置。

６）根据式（６）～（８），计算各个粒子的新位置。

７）返回步骤２）。

３　犇犙犇犘犛犗 在 犗犆犛犞犕 中的应用

分析

　　ＤＱＤＰＳＯ实现步骤如下：

１）初始化拉格朗日乘子α，使之满足
犾

犻＝１

α犻 ＝１，

０≤α犻≤犆＜１。根据粒子群规模，随机选取犿个样

本，使之对应的α犻＝１／犿，其余样本的α犻＝０。则不为

０的样本为初始支持向量。由初始支持向量计算可

各样本对应的犈犻。

２）计算ω，计算犺（α犻）。

３）遍历样本寻找违反 ＫＫＴ条件的样本，得到

违反ＫＫＴ条件的样本集｛α犅｝，按照下列规则从中

选择２狀个最速下行方向样本作为工作集：

α１犻＝ｍａｘ狀｛α狋｜α狋＞０，犺（α狋）＜０，α狋∈｛α犅｝｝

α１犼＝ｍｉｎ狀｛α狋｜α狋＜犆，犺（α狋）＞０，α狋∈｛α犅
｛ ｝｝

，

且
犺（α１犻＋１）＞犺（α１犻＋１）

犺（α１犼＋１）＜犺（α１犼＋１
｛ ）

即分别找到狀个犺（α犻）最大和最小的样本，且将

它们分别降序和升序排列。

４）用 ＤＱＤＰＳＯ 算法优化工作集，优化结果

犵ｂｅｓｔ最为新的拉氏乘子值。

５）返回步骤２）。

将ＤＱＤＰＳＯ与ＬＰＳＯ和改进的ＳＭＯ
［１３］进行

了对比，实验数据为云南某烟厂软包红梅生产线的

实时图像，分别为几组不同批次不同采样相机采集，

需要将混入烟叶中的异物识别出来［１４１５］。其中

ＬＰＳＯ为ＵＰＡＱＵＥＴ提出的一种基于ＰＳＯ的训练

算法［１６１７］，算法通过初始速度为０，从而满足约束条

件。实验中 ＬＰＳＯ 和 ＤＱＤＰＳＯ 的粒子群规模为

４０，优化拉氏乘子数量２狀＝５０，最大迭代次数设置

为１００，比较结果如表１所示。

表１　犇犙犇犘犛犗实验结果及对比

采样批次
软红梅

１号机

软红梅

２号机

软红梅

３号机

ＳＭＯ

ＬＰＳＯ

ＤＱＤＰＳＯ

支持向量个数 １８６４ １０３１ １２４８

运算时间／ｓ ４７８ ３５０ ３３６

识别率／％ ９２．３ ９４．５ ９０．８

误识率／％ ０．３７ ０．３５ ０．２２

支持向量个数 １８４７ １０２４ １２１９

运算时间／ｓ ２６３３ １７２７ ２０７７

识别率／％ ９２．２ ９４．４ ９１．０

误识率／％ ０．２８ ０．２６ ０．２０

支持向量个数 １８４２ １０１５ １２２１

运算时间／ｓ ７２６ ５３２ ６２７

识别率／％ ９２．３ ９４．５ ９０．８

误识率／％ ０．２６ ０．２５ ０．２０

由表１可看出，粒子群算法得到的训练结果，其

识别率与ＳＭＯ算法很接近，但是由于得到的支持

向量数更少，泛化能力更强，因此误识率更低（ＬＰＳＯ

和ＤＱＤＰＳＯ 比ＳＭＯ 误识率平均降低０．１２％）。

在烟草异物剔除系统中，更低的误识率意味着剔除

机械动作相对减少。在高速异物剔除系统中，剔除

机构的动作是很频繁的，降低误识率有利于延长剔

除机构的寿命。但同时可以看出，粒子群算法由于

需要计算多个粒子的运行位置，而且在确定工作集

时排序运算较ＳＭＯ复杂，训练时间相对较长。由

于ＱＤＰＳＯ增加了引导粒子，同时在初始化时优化

了初始粒子的位置，其收敛速度比普通粒子群算法

提高了２倍以上。

图１为ＤＱＤＰＳＯ和ＬＰＳＯ的收敛性能比较，

其中横坐标为迭代次数。从中可以看出，ＤＱＤＰＳＯ

在初始化时即可得到较小值，同时由于引导粒子，基

本上每次迭代都能向全局最优解靠拢，尤其在迭代

后期，粒子局部寻优能力下降时，引导粒子能明确得

１１１第２期　　　　　　　　姚富光，等：一类支持向量机中引导式量子粒子群优化机理及实现
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到全局最优的优化方向，在６０次左右，完成优化计

算。而且初始化的粒子中包含了各个边界点，因此

搜索范围足够大，不会陷入局部最优和早熟。

图１　犇犙犇犘犛犗和犔犘犛犗的收敛性能比较

４　结　论

结合粒子群优化算法，针对ＯＣＳＶＭ的特点提

出了ＤＱＤＰＳＯ算法。算法在初始化粒子群时即可

获得最优解附近位置，同时采用边界点作为初始粒

子，在最大范围内搜索避免了陷入局部最优；同时根

据每次迭代的群最优犵ｂｅｓｔ，由Ｚｏｕｔｅｎｄｉｊｋ策略求其

引导粒子，加快了收敛速度。实验表明，ＤＱＤＰＳＯ

算法的运算效率比ＬＰＳＯ算法提高２倍左右，运算

效率虽然仍不如ＳＭＯ，但其得到的支持向量个数更

少，泛化性更高，得到的训练结果其误判更低。该算

法参数较少，无需先验知识，具有较好的通用性。
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