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摘 　 要:
 

针对线性不可分数据集的分类问题,通过将滑模控制(SMC)思想用于支持向量( SVM)核函数参数优化过

程,提出一种基于 SMC 策略的 SVM 核函数参数优化算法。 设计误差方程和滑模面,建立 SVM 分类目标函数与

SMC 的关联,并推导出核函数参数迭代更新规则及代价函数。 通过动态调整 SVM 核函数参数,在减少支持向量数

量的同时提升分类性能。 实验部分采用 Iris、Heart
 

disease 等 6 个 UCI 数据集验证算法有效性。 结果显示,与传统

SVM 相比,所提算法在 Iris 数据集上支持向量减少 56. 25%,测试准确率保持 100%;在 Heart-disease 数据集上测试

准确率提升 13. 58 百分点。 所提算法与现有优化算法对比,在多个数据集上表现出更高的分类精度。
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二分类算法逻辑简洁、执行效率高,在机器学习

与数据分析领域有着广泛应用 [ 1- 2] 。 常见的二分类

算法包括逻辑回归模型、决策树以及支持向量机

( support
 

vector
 

machine,SVM)等。 作为一种监督式

机器学习算法,SVM 核心思想是通过支持向量构建

分类超平面以实现对数据的划分。 对于线性可分的

数据集,SVM 通过寻求最优分类边界实现唯一性分

类,这一特性显著区别于其他二分类算法,因此在诸

多领域得到广泛应用 [ 3- 5] 。 然而线性分类方法存在

对噪声敏感、特征处理依赖性高及泛化能力受限等

缺陷,限制了其实际应用范围。 线性不可分的数据

集在实际问题中普遍存在,使得线性分类方法面临

更大的挑战。 为此,研究者们引入核函数技术,通过

将低维不可分数据映射至高维特征空间,实现非线

性数 据 解 耦 与 分 类 边 界 的 优 化。 例 如 Adeyanju
等 [ 6] 研究分析了不同核函数在同一支持向量机模

型上的分类性能,实现了 7 种人脸面部表情的识别

分类,且平均准确率达到 99. 33%;Zhou 等 [ 7] 提出了

基于贝叶斯优化支持向量机的方法,并将该方法应

用于识别城市污水泵中的多种气蚀状态,仿真实验

证明,在不同流量工况下,该算法的识别准确率可达

到 99. 3%及以上。
近年来,随着对 SVM 研究的不断深入,许多学

者使用智能优化算法优化 SVM 核函数参数,以达到

缩短分类时间并提高分类精度的目标。 Zhang 等 [ 8]

提出一种改进的麻雀搜索的 SVM( ISSA-SVM) 算法

来优化 SVM 核函数参数,与普通 SVM 相比,该分类

算法精度明显提高,并缩短了分类时间。 Abbasza-
deh 等 [ 9] 提出了基于粒子群优化改进支持向量分类

器( PSO-SVM)模型参数的算法,以克服传统网格搜

索方法的不足,实验证明该方法在朱斑岩铜矿的地

质建模中准确率可达到 97%以上。 Li 等 [ 10] 提出了

一种基于灰狼社会等级的支持向量回归模型,实验

结果表明所提算法具备更强的全局搜索能力、更快

的收敛速度和更好的稳定性。
目前使用的智能优化算法大多属于开环算法,

无法实时反馈分类数据误差并更新参数值,导致分

类失准。 另一方面,受外界干扰和网络限制的双重

影响,数据集之间的耦合非线性现象显著增强,这些

特征在数据集中普遍存在。 针对上述问题,已有研

究者尝试借鉴滑模控制思想中的反馈机制与机器学

习相结合以增强自适应性。 滑模控制( sliding
 

mode
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control,SMC)是处理非线性问题和不确定性系统的

闭环方法,对克服模型误差、参数变化和外部干扰具

有良好的鲁棒性 [ 11] 。 近年来有学者将 SVM 与 SMC
策略进行了融合。 刘凌等 [ 12] 针对永磁同步电机的

调速性能受电机系统状态变量影响的问题,提出了

一种采用 SVM 智能预测永磁同步电机可变参数非

奇异快速终端滑模控制策略。 针对航空机电作动器

故障诊断与容错控制难题,Hu 等 [ 13] 融合模型与数

据驱动方法,提出基于 SVM 的非奇异终端滑模容错

控制方法。 在基于 SMC 理论的 SVM 核函数参数优

化算法方面,Yalsavar 等 [ 13] 提出了一种基于滑模控

制算法的 SVM 核函数参数优化算法,与传统 SVM
算法相比,该算法收敛速度更快,鲁棒性更强,然而

其未明确定义分类目标的函数形式,降低了模型的

透明度和可解释性,进而缺乏分类算法收敛性的理

论支撑。
鉴于 SMC 的良好性能,本文提出一种基于 SMC

策略和非线性 SVM 核函数参数优化相结合的分类

算法。 该方法旨在提高分类精度并寻找更小的支持

向量集。 本文的主要工作如下。
(1)定义了分类误差的具体形式,通过引入适

定的代价函数,为整个学习过程提供了系统的框架

和范式。
(2)将 SMC 策略应用于 SVM 核函数参数的寻

优中,基于 SMC 策略和平方损失函数定义了相应的

算法代价函数,证明了代价函数最小值的存在性,并
给出了算法的收敛性和稳定性的证明。

1　 模型建立

在本文中,将借助核函数对线性不可分数据集

进行分类算法设计。
定义 1　 SVM 分类函数 [ 14] 为

y = sign ∑
N

i = 1
α iy iK( x,x i) + b[ ] 。 (1)

式中: ∑
N

i = 1
α iy iK( x,x i) + b 为不同类别数据点的分类

超平面; K( x,x i) 为核函数; x 为输入的待分类数据

点; y 为 x 的输出;x i 为训练样本,用于训练 SVM 模

型, y i 为 x i 的输出,则训练样本可表示为 D = { ( x1 ,
y1 ) ,( x2 ,y2 ) ,…, ( xN ,yN ) } ;α i 为权重变量; b 为位

移项,表示超平面与坐标原点之间的距离;N 为样本

总数。
在 SVM 分类结果中,当 yd = y 时实现了正确分

类;当 yd ≠ y 时存在两种错误分类情况,即

yd = 1,y = - 1;

yd = - 1,y = 1。{ (2)

式中: yd 为待分类数据点 x 的真实标签值。
本文将使用加权的高斯型函数 [ 15] 作为核函数,

即 K( x,x i) = exp( - γxTAx) , 其中, A ≥ 0 为半正定

矩阵;列向量 x = ( x - x1 ,x - x2 ,…,x - xN ) T ;γ 为待

优化的参数。
引理 1 　 当 A ≥ 0,γ > 0 时, K( x,x i) =

exp( - γxTAx) 是核函数。
证明 　 首先,因 A ≥ 0 则存在矩阵 C 满足 A =

CTC,对于K􀮨( x,x i) , 有

K􀮨(x,xi)= γxTAx = ( γCx)T( γCx)= ϕ(x)Tϕ(x)。 (3)

式中: ϕ( x) = γ Cx。

根据核函数的定义可知 K􀮨( x,x i) 是核函数。 之

后 根 据 核 函 数 的 性 质 [ 16- 17] , 可 知 K( x,x i) =

exp( - γxTAx) 是核函数。
至此,引理 1 得证。

将引理 1 的核函数代入式( 1) 可得加权高斯核

分类函数 y 的表达式为

y = sign(∑
N

i = 1
α iy iexp( - γxTAx) + b) 。 (4)

在使用 SMC 优化 SVM 的核函数参数 γ 时,算
法迭代过程中需要解决求导问题。 然而符号函数求

导之后不可逆,因此将符号函数替换为 sigmoid 函数

以求 解 和 表 述 分 类 问 题。 具 体 而 言, 本 文 使 用

sigmoid(u) = 1
1 + e - u 和 - sigmoid( - u) =

- 1
1 + eu 两

个表达式分别处理当 yd ≠ y 时的两种错误分类数据

点,其中 u = ∑
N

i = 1
α iy iexp( - γxTAx) + b。

通过误差 e 建立起 SMC 与 SVM 之间的联系。
定义 2 误差 e = y(γ) - yd , 其中

y(γ)=

sigmoid(∑
N

i = 1
αiyiexp(- γxTAx) + b),

yd = 1,y = - 1;

- sigmoid(-∑
N

i = 1
αiyiexp(- γxTAx) - b),

yd = - 1,y = 1。

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(5)

基于误差 e, 进一步设计滑模面和趋近律方程

分别为

e· + λe = S ≡ 0。 (6)
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ë + λe· = - f(S) 。 (7)
式中: λ 为严格正常数; S 为所设计的滑模面; f(S)
为任意非递减的奇函数。 所设计的滑模面与趋近律

方程在保证算法渐进稳定性的同时可以提高算法的

分类精度。

2　 参数迭代的主要结果

2. 1　 基于 SMC 策略的最优核函数参数 γ∗的求解

针对两种错误分类数据点,设计合理的 SMC 策

略,以选取 γ 最优解。
定理 1　 存在 γ 值,使得滑模面方程式(6)与趋

近律方程式(7)成立。
证明 　 满足定理 1 的 γ 最优解是存在的。
当 yd = 1,y = - 1 时,由定义 2 中的式(5)可得

y(γ) = sigmoid ∑
N

i = 1
αiy iexp( - γxTAx) + b)( ) 。 (8)

根据滑模面与趋近律方程,可求得误差 e 关于

核函数参数 γ 的一阶导数 e· 与二阶导数 ë 分别为

e· = (∑
N

i = 1
( - α iy ix

TAx) exp( - γxTAx) ) ·

sign( y(γ) - yd) y(γ) (1 - y(γ) ) ;
(9)

ë = (∑
N

i = 1
α iy ix

TAxexp( - γxTAx) ) 2 ·

sign( y(γ) - yd) (1 - 2y(γ) ) y(γ) (1 - y(γ) ) +

(∑
N

i = 1
α iy i(x

TAx) 2 exp( - γxTAx) ) ·

sign( y(γ) - yd) y(γ) (1 - y(γ) ) 。 (10)
进一步由滑模面公式 S =e· + λ ë, 可得

S = (∑
N

i = 1
( - α iy ix

TAx) exp( - γxTAx) ) ·

sign(y(γ) - yd)y(γ)(1 - y(γ)) + λ y(γ) - yd ;

(11)
S· = sign(y(γ) - yd)(1 - 2y(γ))y(γ)(1 - y(γ))·

(∑
N

i = 1
miqi(γ))2 + sign(y(γ) - yd)(1 - y(γ))y(γ)·

∑
N

i = 1
niqi(γ) + λsign(y(γ) - yd)(1 - y(γ))y(γ)·

∑
N

i = 1
m iq i(γ) = - f(S) 。 (12)

式中: m i = α iy ix
TAx;q i(γ) = exp( - γxTAx) ;n i =

m ix
TAx。
仅对 yd = 1,y = - 1 的错误分类数据点进行讨

论, yd = - 1,y = 1 的情况类似可得。 用 yd = 1,y =
- 1 替换式(12)中的 yd 和 y(γ) , 可得

6(∑
N

i = 1
m iq i(γ) ) 2 + 2λ(∑

N

i = 1
m iq i(γ) ) +

2∑
N

i = 1
n iq i(γ) = - f(S) 。 (13)

令 M = (m1 ,m2 , …,m i, …,mN ) T , P = (n1 ,n2 , …,

n i,…,nN) T , q = (q1(γ),q2(γ), …,q i(γ), …,

qN(γ)) T ,i = 1,2,…,N。 通过式(13)求解 γ, 将其

表示为矩阵的形式:
6qTMM Tq + 2(PT + λM T )q + f(S) = 0。 (14)
q 的最优解通过对式 ( 14) 关于 q 求偏导来

确定:
∂(6qTMM Tq + 2(PT + λM T )q + f(S) )

∂q
=

6qTMMT + 6MMTq + 2(PT + λMT ) = 0。 (15)

可得 MM Tq = - 1
6

(P + λM) 。

因此, q 的一个估计值可以由 MM T 的伪逆矩阵

(MM T ) † 计算得到:

q􀮨 = - 1
6

(MM T ) † P + λM( ) 。 (16)

向量 q􀮨 中的元素 q􀮨i(γ) 为

q􀮨i(γ) = - 1
6 ∑

N

j = 1
(MM T ) †

i,j(n j + λm j) 。 (17)

式中: (MM T ) †
i,j 为 (MM T ) † 的第 i 行第 j 列元素。

然而, q i(γ)= exp( - γxTAx) 恒为正值,因此只有

正元素 q􀮨i(γ) 才能满足 q i(γ) = exp( - γxTAx)。 因

此,利用正元素 q􀮨i(γ) 可以计算出 γ 的最优解:

γ∗ = 1
k ∑

k

i = 1
γ i。 (18)

式中: k 为正元素 q􀮨i(γ) 的个数。
至此,定理 1 得证。

在保证误差的同时,定义代价函数为

J=(y(γ)-yd)
2 +(qT(6MMT)q+2(PTq+λMT)q)。 (19)

式中:等号右侧第一项为平方损失函数,促使算法关

注减少较大的误差,从而使模型的预测值 y(γ) 更

加接近实际值 yd; 第二项为引入的先验知识和约

束,通过调整优化方向保证算法泛化能力的同时使

其满足特定的条件。
定理 2 　 存在 λ 使得代价函数式( 19) 达到最

小值。
证明 　 代价函数 J 存在最小值。
要使得 J 达到最小,分别对 J 关于 m i 和 n i 求偏

导有
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∂J
∂m i

= ∂(6(M Tq) 2 )
∂m i

= 2(6M Tq + λ) q i。 (20)

∂J
∂n i

= ∂(2(PTq + λM Tq) )
∂n i

= 2q i。 (21)

令式( 20) 、( 21) 都等于 0,即 2(6M Tq + λ) q i = 0,
2q i = 0。 而 q i(γ) = exp( - γxTAx) 恒为正值,不等

于 0,则只有当 2(6M Tq + λ) q i = 0 时,J 达到最小

值,可得

λ = - 6M Tq。 (22)
至此,定理 2 得证。

对于两种错误分类数据点,根据其预测的 y, 使

用以上方法来计算其 γ 值,并将得到的 γ 在下一次

迭代中用作核函数参数。 参数优化过程将持续进

行,直到达到总迭代次数或验证误差在预定义的迭

代次数内没有变化,同时在代价函数达到最小时,可
求得 λ 的最优解。
2. 2　 基于 SMC 策略的核函数参数算法设计

算法 1 　 基于 SMC 策略的核函数参数算法

设计

输入:待分类数据集,3 个迭代计数器 r1 ,r2 ,r3 ,
核函数参数初始 γ, 最大迭代数 Rmax ;

输出:数据集分类结果、参数 γ∗ 、 支持向量数

量集合 SV∗ 以及分类准确率。
步骤 1 预处理:空值 / 异常值检验→归一化→

按 7 ∶ 2 ∶ 1比例划分训练集 D tr 、 测试集 D te 、 验证集

D val ;
步骤 2 闭环 SVM 训练:用参数 γ 训练 SVM;

用 D tr 计算训练误差 TE = 1
D tr

(∑ e i) ,用 D val 计算

验证误差 VE;
步骤 3 滑模反馈更新 γ :从 D tr 中筛选出所有

误分类样本,计算向量 q􀮨 = - 1
6

(MM T ) †(P + λ ·

M) ;γ new = 1
k ∑γ i;λ = - 6M Tq;

步骤 4 收敛检测:当训练过程达到总迭代次

数或验证误差在预定义的迭代次数内没有变化;
步骤 5 使用 γ new 对数据集进行分类,并输出

分类准确率和参数 γ∗ 。

3　 实验结果

本文使用 UCI( University
 

of
 

California
 

Irvine)数

据库中的 6 个数据集进行实验,主要情况如下:Iris
数据集 [ 18] 中的每个实物都是一株鸢尾花,共 150 个

案例,4 个特征,这些特征用于对鸢尾花品种进行区

分;Heart
 

disease[ 19] 数据集包含 303 个案例、13 个特

征,用 于 判 断 患 者 是 否 患 有 心 脏 病; Haberman′ s
survival[ 20] 数据集是对接受过乳腺癌手术的患者的

研究数据,包含 306 个案例、3 个特征,用于研究患

者的术后生存情况;Letter
 

recognition[ 21] 数据集一共

包含 20
 

000 个案例、16 个特征,本文只选取首字母

为“ A” 和“ N” 的案例进行区分实验,共 1
 

536 个案

例;Connectionist
 

bench( sonar,mines
 

vs.
 

rocks) [ 22] 数

据集包含 208 个案例、60 个特征,用以识别海洋环

境中的水雷和岩石;使用 Monk′s
 

problems[ 23] 数据集

中的 Monks-1 版本,包含 432 个案例、6 个特征。 以

上数据集用于测试 SMC-SVM 分类算法在非线性规

则下的分类性能和鲁棒性,以评估所提算法是否优

于其他 SVM 分类算法。
对所选的 6 个数据集进行缺失值以及异常值检

验后,进行归一化处理,并将每个数据集按 7 ∶ 2 ∶ 1
比例生成训练集、测试集以及验证集。 训练集用于

更新核函数,测试集用于评估、比较算法的性能,验
证集用于终止算法。

以 Iris 数据集为例,先通过 SMC-SVM 算法寻优

得到适配该数据集的最优核函数参数,再将此参数

应用于“ Setosa 类鸢尾花与其他类鸢尾花”的二分类

任务中 ( 即区分 Setosa 品种与 Versicolor、 Virginica
品种的混合类别) 。 图 1 展示了 Iris 数据集通过主

成分分析法( PCA)降至二维特征空间后,叠加 SMC-
SVM 算法的分类结果。

图 1　 SMC-SVM 算法下鸢尾花数据集的分类结果

Figure
 

1　 Classification
 

result
 

graph
 

of
 

the
 

Iris
 

dataset
 

based
 

on
 

the
 

SMC-SVM
 

algorithm

将本文提出的 SMC-SVM 算法与传统网格搜索

法 SVM 展开对比实验,具体实验结果见表 1。 结果

表明,在上述数据中,SMC-SVM 算法在训练集和测

试集上的分类准确率普遍优于网格搜索法 SVM,且
其分类所需的支持向量个数更少。

为进一步验证所提算法的性能,本文将 SMC-
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SVM 算法分别与 PSO-SVM 算法 [ 9] 、 GWO-SVM 算

法 [ 10] 展开对比实验,具体对比结果如表 2 所示。 可

以看出,相较于 PSO-SVM 与 GWO-SVM 两种智能优

化算法,SMC-SVM 算法在大部分测试分类任务中展

现出更高的准确率,充分体现了其在分类性能优化

方面的优势。
表 1　 SMC-SVM 算法与网格搜索法 SVM 的结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

between
 

SMC-SVM
 

algorithm
 

and
 

grid
 

search
 

method
 

SVM

数据集
支持向量数量 训练准确率 / % 测试准确率 / %

SVM SMC-SVM SVM SMC-SVM SVM SMC-SVM
支持向量的

减少率 / %
Iris[ 18] 48 21 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 56. 25

Heart
 

disease[ 19] 121 80 81. 46 87. 07 69. 23 82. 81 33. 88
Haberman′s

 

survival[ 20] 102 93 80. 11 80. 11 73. 75 73. 75 8. 82
Letter

 

recognition[ 21] 124 84 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 32. 20
sonar[ 22] 68 65 100. 00 100. 00 92. 68 92. 68 4. 41

Monks-1[ 23] 226 134 99. 40 99. 49 80. 84 97. 01 40. 71

表 2　 SMC-SVM 算法与 PSO-SVM、GWO-SVM 算法的结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

results
 

between
 

SMC-SVM
 

and
 

PSO-SVM,GWO-SVM
 

algorithm

数据集
初始

γ
PSO-SVM GWO-SVM SMC-SVM

测试准确率 / % 最优 γ 测试准确率 / % 最优 γ 测试准确率 / % 最优 γ
Iris[ 18] 0. 01 100. 00 0. 065

 

5 100. 00 0. 141
 

8 100. 00 0. 198
 

2
Heart

 

disease[ 19] 0. 01 85. 80 0. 000
 

1 86. 80 0. 009
 

8 87. 07 0. 011
 

0
Haberman′s

 

survival[ 20] 0. 10 76. 45 0. 170
 

3 77. 10 0. 086
 

4 80. 11 0. 370
 

9
Letter

 

recognition[ 21] 0. 01 99. 80 0. 226
 

5 99. 86 0. 063
 

9 100. 00 0. 560
 

9
sonar[ 22] 0. 01 87. 30 0. 028

 

8 83. 51 0. 176
 

1 92. 68 0. 100
 

0

4　 结论

本文提出的基于 SMC 策略的 SVM 核函数参数

优化算法有效解决了线性不可分数据集的分类问

题。 通过引入 SMC 策略,算法结合闭环控制思想,
用来动态调整 SVM 的核函数参数,提高了模型对数

据分布的适应能力。 通过误差建立了 SVM 算法与

SMC 之间的关联性,并证明了满足滑模面方程、趋

近律方程以及保证代价函数达到最小的参数值的存

在性,以确保算法的稳定性和有效性。 实验结果表

明,与传统 SVM 相比,所提出的算法在支持向量数

量和分类精度上均有改善。 同时,与智能优化算法

相比,该算法在大部分数据集上具有更高的分类准

确率。 验证了所提出的基于 SMC 策略的 SVM 核函

数参数优化算法具有较高分类准确率的同时,还增

强了模型的鲁棒性。 该算法为未来在机器学习领域

中处理非线性和不确定性问题时应用 SMC 策略提

供了新的思路。
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Abstract:
   

For
 

the
 

classification
 

problem
 

of
 

linearly
 

inseparable
 

datasets,
 

a
 

support
 

vector
 

machine( SVM)
 

kernel
function

 

parameter
 

optimization
 

algorithm
 

was
 

proposed
  

based
 

on
 

the
 

sliding
 

mode
 

control
 

( SMC)
 

strategy
 

by
 

apply-
ing

 

the
 

SMC
 

idea
 

to
 

the
 

SVM
 

kernel
 

function
 

parameter
 

optimization
 

process.
 

Designing
 

the
 

error
 

equation
 

and
 

slid-
ing

 

surface,
  

the
 

association
 

between
 

SVM
 

classification
 

objective
 

function
 

and
 

SMC
 

was
 

established,
 

and
 

the
 

itera-
tion

 

update
 

rules
 

of
 

kernel
 

function
 

parameters
 

and
 

cost
 

function
 

was
 

derived.
 

The
 

algorithm
 

improved
 

classification
performance

 

while
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

support
 

vectors
 

by
 

dynamically
 

adjusting
 

the
 

kernel
 

parameters
 

of
 

SVM.
In

 

the
 

experiment
 

part,
 

six
 

UCI
 

datasets,
 

such
 

as
 

Iris
 

and
 

Heart
 

disease,
 

were
 

used
 

to
 

verify
 

the
 

validity
 

of
 

the
 

al-
gorithm.

 

The
 

results
 

showed
 

that
 

compared
 

with
 

traditional
 

SVM,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

reduced
 

the
 

number
 

of
support

 

vectors
 

by
 

56. 25%
 

on
 

the
 

Iris
 

dataset,
 

and
 

the
 

test
 

accuracy
 

remained
 

at
 

100%.
 

Test
 

accuracy
 

increased
by

 

13. 58
 

percentage
 

points
 

on
 

the
 

Heart
 

disease
 

dataset.
 

Furthermore,
 

the
 

proposed
 

algorithm,
 

compared
 

with
 

ex-
isting

 

optimization
 

algorithms,
 

showed
 

a
 

higher
 

classification
 

accuracy
 

on
 

some
 

datasets.
Keywords:

 

support
 

vector
 

machines;
 

sliding
 

mode
 

control
 

strategy;
 

classification
 

algorithm;
 

nuclear
 

function;
 

pa-
rameter
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