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摘要:SVM(supportvectormachine)算法求解支持向量的过程涉及到 N 阶矩阵的计算,N 为

样本的个数,当样本数量很大时,高阶矩阵的计算将需要消耗大量运算时间;同时,SVM 模型性能

依赖于惩罚参数与核参数的优化,传统的循环验证参数优化法,时间复杂度高。为了解决上面两方

面的问题,笔者采用凸包算法对训练样本进行稀疏化,同时通过遗传算法优化选择惩罚参数与核参

数,提出了一种高性能的SVM模型训练算法。
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Abstract:SVMalgorithmforsupportvectorinvolvesthecalculationofN-ordermatrix.Nisthenumberof
samples.Whenthenumberofsamplesislarge,thecalculationofhigh-ordermatrixwillconsumealotof
computingtime.Atthesametime,theperformanceofSVMmodeldependsontheoptimizationofpenalty
parametersandkernelparameters.Thetraditionalcycleverificationmethodofparameteroptimizationhas
hightimecomplexity.Inordertosolvethesetwoproblems,thispaperproposesahigh-performanceSVM
modeltrainingalgorithmbyconvexhullalgorithmtosparsethetrainingsamplesandbygeneticalgorithm
tooptimizetheselectionofpenaltyparametersandkernelparameters.
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使用大规模样本数据训练SVM模型时存在计算效率问题,对样本进行稀疏化,能有效减少SVM 模型

的训练时间,但样本稀疏化后,一些支持向量也会被删除,数据会出现失真,进而影响模型的准确度。如何在

尽量保证模型准确度的情况下进行样本数据的稀疏化,是一个待研究问题。现在有使用随机采样的方法,也
有使用全局代表点替代的方法,但都会造成支持向量的缺失。通过研究SVM 算法的特点,利用支持向量点

和凸包顶点的相似性,引入计算机图形学的凸包算法,通过求解训练数据集的凸包点,获取最多的SVM分类

支持向量,排除非支持向量,在尽可能保证训练样本数据特征的情况下,实现样本数据的稀疏化,进而降低



SVM模型的训练时间。
同时使用径向基核函数(RBF,radialbasisfunction)的SVM模型分类精度受到核参数g 和惩罚因子c

的影响较大,如果参数设置不当,SVM分类的精度将会下降[1]。如何获取最优参数是一个优化求解问题,现
在常采用交叉验证法,这种方法需要同时验证g 和c的在给定取值范围中的所有组合,算法的时间复杂度

高,效率低,为了快速获取SVM分类的最优参数,引入遗传算法进行g 和c的优化求解,进一步降低了SVM
模型的训练时间。

通过上面2方面的创新和改进,提出了改进优化的SVM 训练算法,在保证SVM 模型分类精度的情况

下,提高SVM模型训练效率。

1 SVM 算法

SVM支持向量机是一种二分类模型,在机器学习分类算法中,SVM 是应用很广的一种算法[2],其算法

的本质,是通过将样本数据映射到一个高维空间中,然后在空间中寻找一个超平面,这个超平面能够准确地

分开2类数据样本并使得其间隔最大化。这个超平面称为分离超平面。
如图1所示,分离超平面可以使用公式表示为

H:WT·X+b=0,
其中,WT 是权重向量,b是偏移。这样位于分离超平面两侧的点可以表示为

WT·X+b>0或者WT·X+b<0,
可以调整权重使得2个边缘超平面定义为

H1:WT·X+b=-1,

H2:WT·X+b=1。

图1 SVM算法示意图

Fig.1 SchematicdiagramofSVMalgorithm

  这样所有位于 H1平面上方的点都被归类为-1类型,所有位于 H2平面下方的点都被归类为1类型,所

有位于H1或者H2平面上面的样本点被称为支持向量。从分离超平面到 H1的距离是
1

WTW
,H1到 H2的

距离也叫最大边缘距离为
2

WTW
。最大化

2
WTW

,等价于最小化
W 2

2
,并满足约束条件yi(WTxi+b)≥1,可

以将问题转换为优化模型
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  核参数g 的取值影响模型的分类精度,惩罚因子c影响模型的推广能力,如果c取值过大SVM 分类模

型将会过拟合[1-6]。

2 ConvexHull
凸包(convexhull)是一个源自于计算机图形学的概念,其数学定义为:在一个N 维向量空间Q 中,对于

一个给定的集合P,所有包含P 的凸集的交集C 就是P 的凸包[7-10]。
如图2所示,在二维平面空间中,凸包就是过集合中的一些点,做凸多边形,使得这个凸多边形能包围所

有集合中的点,这个多边形就是凸包。

图2 二维凸包示意

Fig.2 Twodimensionalconvexhulldiagram

3 GeneticAlgorithm
遗传算法(GA,geneticalgorithm),是一种模仿达尔文生物进化论的自然选择原则和遗传学原理的计算

模型,是一种寻找最优解的方法。
如图3所示,遗传算法首先对要求解的问题值进行编码,然后初始化种群,对种群中的个体进行适应度

评估,淘汰适应度不满足的个体,然后从现存的种群中,随机选择一些个体进行交叉和变异,产生新的种群,
然后判断是否满足终止条件,如果满足就结束流程,如果不满足则继续进行演化[11-14]。

图3 遗传算法流程图

Fig.3 Flowchartofgeneticalgorithm
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4 凸包稀疏化及遗传算法参数优化的SVM
针对SVM处理大规模训练数据集存在性能问题和参数优化问题,提出使用凸包算法进行样本数据集稀

疏化以及遗传算法进行参数优化的改进SVM算法(CH-GA-SVM)。

4.1 凸包样本稀疏化

由于进行超平面求解所使用的支持向量都在训练数据集的最边缘,所以使用凸包算法进行训练数据集

的边缘识别,并使用凸包中的样本点作为训练数据集,这样就对SVM模型训练数据集进行了稀疏化[8-10]。

4.2 遗传算法参数化

SVM参数优化问题主要是对核参数g 和惩罚因子c进行最优值的求解,通常的做法是进行循环验证,
所谓循环验证就是把参数g 和c在取值空间中的所有组合进行验证,寻找出最佳的参数组合。这种方法算

法的时间复杂度高,需要耗费大量的计算时间。遗传算法参数优化使用遗传算法进行最优g 和c的求解,通
过对g 和c进行编码,产生初始种群,然后进行演化迭代,可以快速计算出最优的g 和c[11-14]。

4.3 CH-GA-SVM 算法流程

如表1所示CH-GA-SVM算法大致分为6个主要步骤:
步骤1:载入原始的训练样本集,并把数据进行归一化处理,对于每个属性值,归一化处理的公式为:Vnew=

Vold-Vmin

Vmax-Vmin
,其中:Vnew为归一后的值;Vold为归一化前的原值;Vmax为该属性中最大的值;Vmin为该属性中最小

的值。
步骤2:把归一化后的样本集作为点集,求解 N 维空间中点集的凸包,维数 N 为输入样本集的属性

个数。
步骤3:将凸包求解中返回的样本点进行唯一化处理,使得一个样本点只有一条记录,把唯一化后的凸包

点集作为新的训练样本集。
步骤4:定义核参数g 和惩罚因子c的上下界,并进行值的编码,编码采用二级制编码法。
步骤5:初始化染色体基于g 和c参数的种群,开始进行遗传算法迭代,求解最优值。
步骤6:获取遗传算法返回的最优个体,使用最优个体对应的模型进行分类预测,如图4。

表1 CH-GA-SVM算法

Table1 AlgorithmCH-GA-SVM

算法 CH-GA-SVM

输入:   训练数据集ds_train,测试数据集ds_test

输出:   分类结果

1:   ds_train= mapminmax(ds_train);∥采用最大最小值归一化方法处理训练数据集

2:   ds_test=mapminmax(ds_test);∥采用最大最小值归一化处理测试数据集

3:   nodes=convhulln(ds_train);∥使用n维凸包算法获取凸包点集

4:   ds_train=unique(nodes);∥采用唯一化方法,过滤凸包点集中重复的点

5:   cB=[-5,5],gB=[-5,5];∥定义c和g的上下边界

6:   maxGen=10;∥定义遗传算法进化代数

7:   currentGen=0;∥定义当前代数

8:   genSize=100;∥定义种群数量

9:   crossoverRate=0.6;∥定义交叉概率

10:   pmutateRate=0.001;∥定义变异概率

11:
  Population=initPopulation(genSize,cB,gB);∥产生初始种群,种群中每个个体的染色体由两个基因组成,
一个代表c,一个代表g,基因的长度由边界值确定,染色体和基因都是二进制串

12:   For(inti=0;i<genSize;i++){

13:     [Model,Accuracy]= TrainSVM(Population[i].Chromesone.gene_c.value,
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续表1

算法 CH-GA-SVM

             Population[i].Chromesone.gene_g.value,ds_train,RBF);∥使用种群个体的c值和

g 值,训练数据集及RBF(径向基)核函数,训练SVM模型,获取模型的准确率

14:     Population[i].fitness= Accuracy;∥使用准确率作为个体的适应度

15:     Population[i].model= Model;∥关联训练模型到个体

  }

16:   While(currentGen< maxGen){

17:    Population =Select(Population);∥使用赌盘选择法,适应度高的个体被选择概率大,形成新的群体

18:
   Population = Crossover(Population,crossoverRate);∥在种群里随机两两配对,然后按预设的交叉概率,
两两之间进行染色体随机位置的交叉互换,产生新的种群

19:
   Population = Mutate(Population,pmutateRate);∥按照指定的变异概率,在种群中,选择部分个体,进行

染色体的变异,随机在染色体的某一位进行1,0互换

20:   For(inti=0;i<genSize;i++){

21:     [Model,Accuracy]= TraimSVM(Population[i].Chromesone.gene_c.value,

    Population[i].Chromesone.gene_g.value,ds_train,RBF);∥使用种群个体的c值和g 值,训练数据集及

RBF(径向基)核函数训练SVM模型,获取返回的准确率

22:     Population[i].fitness= Accuracy;∥使用准确率作为个体的适应度

23:     Population[i].model= Model;∥关联训练模型到个体

  }

24:    currentGen++ ;

  }

25:   Individual=SelectTheBest(Population);∥选择适应度最高的个体

26:   ReturnIndividual.model.predict(ds_test);∥返回使用个体关联模型对测试数据集进行分类并返回结果

图4 4特征数据下各算法对比

Fig.4 Comparisonofalgorithmsunder4-featuresdata
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5 CH-GA-SVM 算法实验分析

5.1 实验环境及数据

硬件环境:Intel(R)Core(TM)i7-67003.4GHzCPU及16GB内存。
软件环境:Windows10OS及 MATLABR2019b[15-16]。
实验数据:脱敏后学校贫困生测试数据,包含8个特征,为了进行算法特征数量维度上面的性能分析,取

包含其中的4个特征的全量数据作为数据集A,取包含全部的8个特征的全量数据作为数据集B。
数据A:训练数据集1200条,测试数据集200条,特征数量为4个,分类数为2,贫困和非贫困。
数据B:训练数据集1200条,测试数据集200条,特征数量为8个,分类数为2,贫困和非贫困。
具体描述如表2~表4所示。

表2 数据集描述

Table2 Descriptionofdatasets

数据集名称
训练

数据量

测试

数据量

分类

数量

数据

维度

贫困非贫困

数据比例

脱敏贫困生训练数据集A 1200 200 2 4 5∶9

脱敏贫困生训练数据集B 1200 200 2 8 5∶9

表3 数据集A示例

Table3 ExampleofdatasetA

是否

贫困生
性别 生源地 月均刷卡次数 月均消费金额/元

0 男 江苏省 261 568

1 女 海南省 156 362

表4 数据集B示例

Table4 ExampleofdatasetB

是否

贫困生
性别 生源地

月均刷

卡次数

月均

消费金额

月均洗澡

次数

月均进入

图书馆次数
GPA

月均上网

时间/h

0 男 江苏省 261 568 12 15 2.96 144

1 女 海南省 156 362 13 21 3.41 63

5.2 实验对比算法

算法1:NCH-NGA-SVM,未进行训练数据稀疏化,使用循环验证法优化参数的SVM训练算法。
算法2:NCH-GA-SVM,未进行训练数据稀疏化,使用遗传算法优化参数的SVM训练算法。
算法3:CH-NGA-SVM,使用凸包算法进行训练数据稀疏化,使用循环验证法优化参数的SVM 训练

算法。
算法4:CH-GA-SVM,使用凸包算法进行训练数据集稀疏化,使用遗传算法优化参数的SVM 训练

算法。

5.3 实验指标及方法

使用训练SVM模型消耗的平均计算时间、方差和模型的分类平均准确率、方差作为实验的指标。在相

同数量的样本的对比实验中,采用5-折交叉验证法,分5次替换数据,每次替换样本中20%的数据,然后每次
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替换后样本测试3次,取总共15次的平均值和方差作为最后实验结果。

5.4 实验结果与分析

表5 实验结果数据

Table5 Experimentaldata

数据集

NCH-NGA-SVM NCH-GA-SVM CH-NGA-SVM CH-GA-SVM

Time
AVG

Time
STD

Acc
AVG

Acc
STD

Time
AVG

Time
STD

Acc
AVG

Acc
STD

Time
AVG

Time
STD

Acc
AVG

Acc
STD

Time
AVG

Time
STD

Acc
AVG

Acc
STD

数

据

集

A

200样本 16.51 0.41 0.97 0.010 10.04 1.86 0.97 0.011 2.20 0.12 0.89 0.048 1.55 0.23 0.88 0.042

400样本 52.81 0.68 0.96 0.011 28.32 5.48 0.97 0.007 2.45 0.18 0.86 0.019 1.61 0.16 0.86 0.018

600样本107.52 5.13 0.97 0.004 48.28 2.39 0.97 0.004 2.84 0.28 0.85 0.027 1.84 0.15 0.85 0.018

800样本171.06 2.90 0.98 0.004 90.9418.01 0.98 0.005 3.71 0.29 0.91 0.022 2.30 0.25 0.90 0.030

1000
样本

247.86 3.78 0.98 0.003131.2725.94 0.98 0.006 3.83 0.37 0.91 0.027 2.58 0.40 0.91 0.027

数

据

集

B

200样本 16.38 0.41 0.97 0.010 9.86 2.04 0.97 0.010 2.27 0.12 0.89 0.048 1.46 0.13 0.89 0.046

400样本 53.29 0.67 0.96 0.01126.12 4.46 0.97 0.005 2.51 0.17 0.86 0.019 1.58 0.16 0.86 0.017

600样本106.34 0.90 0.97 0.00448.31 2.70 0.97 0.005 2.87 0.25 0.85 0.027 1.81 0.17 0.86 0.017

800样本170.25 1.74 0.98 0.00484.36 20.08 0.98 0.003 3.73 0.33 0.91 0.022 2.27 0.25 0.90 0.019

1000
样本

248.83 1.89 0.98 0.003130.26 14.76 0.98 0.004 3.86 0.40 0.91 0.027 2.51 0.24 0.91 0.027

在模型训练计算时间上,由于各个算法计算时间差别很大,计算平均时间图和方差图纵坐标采用对数坐

标。如图4、5所示,在不同的样本数量和特征数量下面,传统的NCH-NGA-SVM 算法模型计算时间最长,
通过单独采用凸包或者遗传算法后,计算的时间都明显减少,凸包和遗传算法都使用的CH-GA-SVM 模型

计算的时间最短,效率最高。

图5 8特征数据下各算法对比

Fig.5 Comparisonofalgorithmsunder8-featuresdata

在模型准确率方面,在样本的较少的训练数据下,采用凸包算法的CH-GA-SVM 和CH-NGA-SVM 准

确率相对较低,这是因为凸包算法对数据做了稀疏化,输入的训练数据有失真造成的,但是当训练样本逐渐
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增多后,CH-GA-SVM算法的准确率也逐步提高,在1000训练样本数据下准确率可以达到90%以上。同时

随着训练样本数据的增加,模型准确率的标准差,也越来越小,表明模型稳定性越来越高。不同的特征数量

下,特征越多各算法的计算时间都会相应增加,准确率方面差别不大。

6 结 论

笔者提出的CH-GA-SVM算法,通过凸包算法进行样本稀疏化,使用遗传算法进行核参数g 和惩罚因

子c优化,确实能显著改善SVM训练效率,缩短计算时间。同时凸包算法进行样本稀疏化后,模型准确度仍

然能维持在一个较高水平,证明凸包算法稀疏化的样本集能很大程度保留原始数据的特征,使用凸包算法进

行SVM训练样本稀疏化,具有一定的可行性。但是进行凸包稀疏化后,造成训练数据的部分失真,模型准确

度下降,如何进行算法上的进一步改进,解决这个问题,后续还需要进行专门的研究。
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