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摘要：提出了非均衡数据 目标识别 中SVM模型多参数优化选择方法．首先从理论上分析了SVM模型多参数选择的 

内涵和必要性，针对非均衡数据的分类识别，基于 F测度提 出了能全面反映识别性能的多参数优化选择准则．在多 

参数选择过程中，利用遗传算法进行模型多参数并行优化选择．提出的方法能够寻找模型多参数的全局最优解，避 

免陷入梯度法常出现的局部最优解情况，同时能够克服传统方法中根据经验选择 SVM单参数模型时计算量太大 

的不足．采用国际通用的标准数据集和雷达 目标 HRRP数据集进行了仿真实验，实验结果表明，该方法能够得到模 

型多参数的全局最优值，由此确定的SVM模型分类器性能有较大提高． 
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SVM M oDEL oPTIM AL M ULTI．PARAM ETER SELECTIoN 

M ETHoD FoR IM BALANCED DATA TARGET RECoGNITIoN 

GUO Lei， XIAO Huai—Tie， FU Qiang 

(ATR Key Laboratory，College of Electronic Science and Engineering，National University 

of Defense Technology，Changsha 410073，China) 

Abstract：SVM model optimal multi—parameter selection method for imbalanced data recognition was proposed．First，the 

connotation and necessity of SVM model multi—parameter selection were theoretically analyzed．Then，a multi—parameter se— 

lection criterion based on F—measure was given，which can represent the recognition performance completely．The genetic 

algorithm was used in search of optimization of multi—parameter in parallel parameter optimal selection．The proposed meth— 

od can get the global optimal solutions of SVM model multi—parameter，and avoid the local optimal solution caused by gradi· 

ent method，and can also decrease the computational complexity of experiential selection method．The experimental results 

of the benchmarks and radar HRRP data sets reveal that the proposed multi—parameter selecting method can get the global 

optimal solution of SVM mode1．The recognition perform ance of the optimal SVM model can achieve much improvement． 

Key words：target recognition：imbalanced data；support vector machine(SVM)；model optimal selection 

引言 

支持矢量机 (Support Vector Machine，简称 

SVM)是 20世纪 90年代 Vapnik基于统计学习理论 

中的结构风险最小化原理而提出的一种新的模式识 

别方法．基于 SVM的目标识别一般做法是采用非线 

性核函数映射的方法，将 原始空问的特征数据映射 

到高维特征空间，使样本在此高维空间线性可分．核 

函数选择的好坏直接影响到 目标识别性能的优劣， 

如何选择核函数类型以及如何确定核函数最优参数 

就成为研究基于SVM 目标识别的关键问题之一． 

很多文献研究了 SVM算法及其应用 ．对于 

SVM模型选择，文献[4]研究了核函数单参数和惩 

罚因子的选择问题；文献[5，6]以半径／边缘为准则 

给出了基于梯度的模型选择方法，但是该方法敏感 

于初值的选取．初值不同，优化得到的模型也就不 

同，比较合理的解释只能是算法陷人了局部最小点． 

此外，这几篇文献中研究的多参数是指核函数参数 
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or与惩罚因子C． 

实际上，不同的核函数及其参数相当于定 义 

了不同映射后的特征空问，目标在不同特征空间 

中分类识别结果也就不同．对于每一维特征均有 

不 同 核 参 数 Or 的 高 斯 核 函 数 ：K(X，z) = 
， d ， ， 、2、 

expf— ． L— I，以前的研究只是简单的认 ＼
p

一

=l or： ／ 

为 =Or =⋯ = 然后经验选取最优值 Or．若令核 

参数 Or 各不相同，则凭经验也无法选取，而实际上 

这些不同的核参数才是精确的核函数参数．此外，对 

于每个特征选用不同的参数也产生了附加信息．根 

据最优Or 值，可以估计相应的第P个特征的实用 

性，这也是特征选择的作用．本文研究的多参数正是 

指每个不同的or 和惩罚因子 c． 

针对 SVM模型多参数选择问题，本文提出了多 

类目标识别中非均衡数据 SVM模型高斯核函数多 

参数选择方法．首先从理论上分析了模型多参数选 

择的内涵和必要性及非均衡数据参数选择准则，并 

且基于 F测度 出了模型多参数选择准则，在参 

数优化过程中采用遗传算法多参数并行优化，最后 

得到核函数的最优参数值，实现 SVM模型的多参数 

选择，使得目标识别具有最好正确识别率与最小错 

误识别率． 

1 SVM 模型多参数最优选择问题 

1．1 SVM 模型多参数最优选择的内涵 

SVM在特征空间中构造最优分类超平面，这个 

特征空间是由非线性映射西( )决定的，但是一般不 

需要知道 ( )的具体形式，因为 SVM在特征空间 

中的运算只涉及到 ( )的内积运算，而在特征空间 

中 ( )的内积运算可以用核 数 K( ，z)来代替， 

即K( ， )：( ( )， (。))． 

核函数K( ，z)需要满足如下的 Mercer定理． 

Mercer定理 ：令 ∈R 和映射 ( )， 一 

( )∈H，其中 是 Hilbert空问．内积运算的相应表 

示是∑4,r( )咖 ( )=K(X，z)，其中咖 ( )是 的 

映射西( )的第r分量，K( ， )是满足如下条件的对 

称函数I ( ，z)g( )g( )dxdz≥0，其中，对于任意 

的g( )有：Ig ( )dx<+。。． 

由Mercer定理可以看出，一旦采用了适当的核 

函数K( ， )，就隐含定义了从原始数据空间到高维 

特征空间的非线性映射(b( )．不同类型的核函数及 

其参数相当于定义了不同的非线性映射 ( )，即定 

义了不同的特征空间．原始数据在不同特征空间中 

可分性不同，构造的分类超平面也不同．所以SVM 

最优模型选择的实质是选择最优的特征空间(或最 

优非线性映射 ( ))，使得目标数据在该特征空间 

中能够达到最优的分类识别性能． ’ 

1．2 进行SVM 模型多参数最优选择的必要性 

本文主要研究具有代表性的高斯核函数，其一 

般定义是：K(x，z)=exP{～JL }．之所以选 

择高斯核函数，主要是因为高斯核函数是 SVM中被 

应用最广泛的一种核函数．高斯核函数是一个普适 

的核函数，通过参数选择，它可以适用于任意分布的 

样本． 
一

般情况下，对于高斯核函数，只是简单的选择 

某个最优的单个核参数 or．实际上，目标特征矢量的 

各维特征在识别中所起的作用不同，即特征的重要性 

不同．例如，对于不同类别目标的某一维(或几维)特 

征，其差别较大，那么该特征在识别中起比较重要的 

作用，若各维特征选择了较小的相同高斯核参数 ， 

则相应的核矩阵的值比较小，这样降低了目标之间在 

特征空间的可分性，使得目标识别效果变差． 

假设目标特征矢量为 d维，把按一般定义的高 

斯核函数改 与为 

K(X)： 【1f一! 一：!- ：一 ：! !：一⋯一! ：! !．：l,Z 
【 ； ； J 

⋯  {--p至
= l )， 

存陔核I 数中为目标每一维特征赋予不同的核参数 

Or ，这些精确的核参数可以反映目标相应特征的性 

质，使得不同类别目标之间的可分性更优．此外，为 

每个特征选用不同的核参数也产生了附加信息，分 

析这些不同的核参数，也是特征选择的另一思路． 

在线性不可分的情况下，SVM模型参数 c是对 

错误识别的惩罚因子．将核矩阵 K可以做如下调 

整 ：K+__K+去I，其中I为单位矩阵．因此，C也可 

以看作核函数的另外一个参数．对于正类和负类样 

本数目不均衡的情况，需要选择不同的正类惩罚因 

子 C+和负类惩罚因子 C一，常用的选择规则是 

C+ 负类样本数 n— 

C 一

一

正类样本数n 

2 非均衡数据目标识别 SVM 模型多参数优 

化选择 
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2．1 非均衡数据目标识别 SVM 模型多参数优化 

选择准则 

目标识别性能的优劣常用识别率来衡量，但是 

如果各个类别的目标样本数量分布不均衡时，应用 

识别率这个指标不合适．例如：两类分类问题 ，如果 

正类 目标训练样本数量占总训练样本数量的90％， 

而负类训练样本数量仅占 10％，那么根据识别率优 

化得到的 SVM模型进行识别时可能会把大部分负 

类目标识别为正类目标．这时，需要综合考虑两个指 

标即识别精度pr和正确识别精度 re，分别定义如下 

：  
， re： ， (2pr ) =—— — ， re=J_ ， L J 

+JP P 

其中P表示正样本的目标个数， 表示正样本中识 

别为正样本的个数， 表示负样本中识别为正样本 

的个数， 更精确定义如下 

tp= ∑ 1+ ∑ -厂( ) 
Yi ( ij引 Yi ；。 ( t) 

， (3) 

=  ∑ 1+ ∑ f(x ) 
I Yi=一1 (xi)≥l ￡ h=一1；0≤ (xi)≤1 

显然 re∈[0，1]，pr∈[0，1]． 

在这种情况下，采用一种叫做 F测度的准则来 

综合衡量 目标识别性能是非常合理的．F测度最初 

应用于信息恢复与语音信号处理领域，在基于 SVM 

的学习算法中也有初步的应用 ，其一般性定义为 

F = 耋去 (4) 
将式(2)定义的 与 re指标综合考虑，令式(4)中 

的 l=pr， 2=re，n：2，贝0有 

1
=  

1

【 1+ 1)， (5) 
简化上式得到 

F ： ． (6) 
pr+ 1-e 

当pr=re=0时，定义 F=0；理想情况下，F近 

似为 1． 

从 ，测度的定义中可以看出，它不仅反映了目 

标的正确识别率，也约束了目标错误识别率，是 目标 

正确识别与错误识别的折中函数，比单纯正确识别 

率更能全面反映目标识别性能．与单纯采用目标正 

确识别率与LO0方法 m 中最小错误率相比，F测度 

是更好的模型优化选择的准则，也更能适应不同类 

别 目标样本数量不同的实际情况． 

2．2 非均衡数据目标识别的 SVM 模型多参数优 

化选择方法 

传统的基于梯度的优化算法需要目标准则函数 

是凸函数的或者要求其梯度能准确地估计或者近 

似，而且求得的往往是局部最优解．因此 ，如果想得 

到最好的模型，必须解一个非凸函数的优化问题．遗 

传算法是一种基于自然选择和遗传变异等生物进化 

机制的全局性概率搜索算法，其搜索的全局性、自身 

潜在的并行性都是传统的规划方法所不具备的r】 ． 

本文结合遗传算法的优势，提出了非均衡数据 

目标识别的 SVM高斯核函数多参数并行优化选择 

方法，将能全面反映分类器性能的 F测度函数作为 

核函数多参数优化准则．主要思想是利用遗传算法 

搜索的全局性与并行性，对 SVM多参数并行优化， 

采用 F测度函数作为优化选择的准则函数，得到 目 

标识别的SVM模型． 

本文方法主要步骤如下： 

1．选定目标识别的训练数据集与测试数据集； 

2．针对高斯核函数P个不同的尺度因子 or．， 

or ，⋯，or。，以及惩罚因子 C+(或者 C一，C+与 C一根 

据式(1)可相互推出)进行初始编码，给出一个具有 
一 定规模染色体的初始群体； 

3．对于每一个染色体(即每一组参数)，训练得 

到其 SVM模型； 

4．定义染色体的适应度函数为：fitness=一F 

： 一  ，根据步骤③计算得到的SVM模型计 
pf’l-e 

算群体中每一个染色体的适应度函数； 

5．根据设定的概率，对染色体进行选择、交叉 

与变异，得到适应度更优的染色体群； 

6．若整个优化过程已得到最优值或者满足迭 

代结束条件，进入下一步；否则，转入步骤③； 

7．根据得到的最优染色体，解码得到 SVM模 

型参数，并且训练得到目标识别的最优 SVM模型， 

形成多目标分类器． 

3 实验及结果分析 

本文在多组数据集上进行识别实验，首先采用 

国际上目标识别算法常用的基准数据集实验，以验 

证本文提出的模型参数优化选择方法的有效性；其 

次采用雷达多类目标 HRRP数据集实验，验证本文 

提出算法的有效性和实用性． 

3．1 基准数据集实验 

基准数据集  ̈包括多种不同类别的数据，常用 

来测试识别算法的性能．采用本文提出的模型优化 

选择方法首先在基准数据集上测试，得到的模型选 

择结果如表1所示．基准数据集只给出了高斯核函 
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I70f76／94) 1O0 I20 3．162 84．05 

l40 (39／101) 75 3 10 95．20 

400(132／268) 4600 20 1 90．12 

采用本文方法得到的核函数参数 (与特征维数相同) 

0．256 

9．4 l55．4 10．7 18．1 l1．3 15．4 

2265．4 8．3 19．4 127．2 41．7 1 

30．4 20．1 21．5 23．4 595．2 28．9 49．2 

140．9 25．6 2985 1 26．3 33．1 22．0 347 8 

26．1 l4，5 79．6 15．8 l8．6 35．4 18．9 l4．5 123 5 

0．2 0．1 5．9 

36．5 66．2 22．1 l67．9 22．0 88．6 64．8 

23．2 67．3 22．1 36．9 35．7 34．8 94．9 

91．4l 

O．121 

0．47074 

0．0478 

0．6237 

130．22 

0．372 

0．87l3 

O．4ll8 

0．5868 

0．6028 

0．790l 

O．98o4 

0．8492 

88 

74 

77 

8O 

83 

98 

89 

69 

03 

O0 

67 

O0 

67 

48 

0．206 

21．6 l3．1 14．7 

O．8 8．1 l9．O 

59．8 44．6 39．3 

81．3 120．3 3O．3 

】4．3 14．8 13，1 l9．9 

O．1 1．4 

39．9 41．8 21．5 

34．7 30．1 52．8 61．9 

数的单个参数，即表 1中的 参数，而本文给出了 

高斯核函数的多参数即表1中的 j参数，参数个数 

与特征维数相同． 

从表 1中可以看出，与文献中给出的模型最优 

值相比，采用本文提出的模型优化选择方法得到的 

识别结果与文献给出的结果几乎相等，验证了本文 

提出方法的有效性，此外本文还给出了各个特征更 

精确的模型参数，这是以往文献中并未给出的结果． 

由于目标本身特征固有的可分性的限制，文献[12] 

中给出的识别率基本已是最好的识别率，所以采用 

本文提出方法得到的模型参数，使得正确识别率无 

太大的提高． 

3．2 雷达 目标 ttRRP数据实验 

采用某电磁特性计算软件计算得到不同弹道点 

的4种飞机 目标 HRRP，分别是 B737、B747、F16、 

F18，每一种飞机有855个弹道点，即855幅 HRRP， 

每幅 HRRP特征维数为 150．实验过程抽取每一类 

数据的1／3做训练数据，全部的HRRP做测试数据． 

采用 OAA—SVM方法训练测试，此时针对每一类飞 

机 HItRP数据训练时正类样本与负类样本是非均 

衡的，利用本文提出的多参数并行选择方法进行 

SVM 目标识别的模型选择，得到与 HRRP每一维特 

征对应的精确核函数参数(即 150个核函数参数与 
一 个惩罚因子 c)，结果如图 1所示．与传统的交叉 

验证方法得到的 SVM单参数模型并利用 FSVM方 

法 识别得到的结果相比，采用本文得到的多参数 

模型进行识别的结果非常理想，如表2所列． 

趔 

(a) 

×104 F16分类器模型参数 

0 
【 ．hJ—lJf ■ 』m⋯ ⋯  ̂

(C) 

(b) 

×104 FIB分类器模型参数 

1 ．．．1 l i． 
参数序号 

(d) 

图1 4种飞机目标 HRRP分类器 SVM模型参数 (a)B737分 

类器模型参数 (b)B747分类器模型参数 (c)F16分类器模型 

参数 (d)F18分类器模型参数 

Fig．1 SVM model multi—parameter of 4 planes(a)model multi— 

parameter of B737(b)model multi—parameter of B747(c)model 

multi—parameter of F16(d)model multi—parameter of F18 

3．3 讨论 

采用交叉验证法选择 SVM单参数模型是一种 

常用的纯经验的方法，它通过训练样本来估计模型 

的错误率，根据实验的中间结果不断调整参数，逐渐 

寻优以得到一个相对最优的模型．这种纯经验的方 

法对于训练样本数量巨大时，计算量的代价也是相 

4  2  O  8  6  4  2  O  

鞯 
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表 2 雷达 目标 HRRP识别模型识别结果 

Table 2 Classification results of Radar targets’HRRP 

目标类型 

交叉验证识别参数与结果 本文方法识别结果 

， 识别率 识别率 L 
(％) L (％) 

当大的，而且无法进行 SVM模型多参数优化选择， 

因此它不是一种实用的 SVM模型多参数选择方法． 

本文提出的非均衡数据多目标识别 SVM模型 

多参数优化选择方法，并且基于 F测度提出了新的 

准则函数，更适合大样本、非均衡雷达 目标数据集 ， 

同时能够智能并行优化模型多参数，而优化得到的 

多参数正是 SVM核函数的精确参数． 

多参数优化过程中采用了遗传算法进行并行优 

化，这个过程比交叉验证方法选择和调整参数更具 

有智能性，而且并没有增加太多的算法复杂性，但本 

文方法得到的模型结果更精确．由这种模型优化选 

择方法确定的 SVM模型大大提高了雷达多目标正 

确识别率． 

4 结语 

基于SVM的目标识别性能，不仅取决于给定的 

训练数据与测试数据，还与其核函数及其参数有密 

切的关系，精确的核函数参数非常难以选取．针对这 

个问题，本文提出了非均衡数据目标识别中 SVM模 

型多参数并行选择方法．实验结果验证了本文提出 

的多参数智能选择方法的有效性和实用性 ，能够精 

确地给出 SVM模型多参数最优值，并且达到满意的 

目标正确识别率． 
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