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一种混沌人工鱼群算法对 ＳＶＭ参数的优化及应用
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摘　要：通过结合混沌模型实现对人工鱼群算法中各行为的改进，提出了一种混沌人工鱼群算法（ＣＡＦＳＡ）优化
ＳＶＭ参数的方法，并采用测试函数进行测试和比较，再将寻优的参数运用到一个非特定人、孤立词的语音识别系统
中．实验结果表明，在不同低信噪比和不同词汇量的条件下，基于混沌人工鱼群算法的 ＳＶＭ模型与基于基本人工
鱼群算法的ＳＶＭ模型相比，收敛速度明显加快，语音识别率也有不同程度的提高．
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１　引 言

支持向量机［１］（ＳＶＭ）算法是一种研究有限样
本预测的特殊机器学习方法，具有泛化能力强、维数

不敏感、收敛到全局最优等特点，可以有效地解决过

学习、欠学习及“维数灾难”等问题［２］．但影响支持
向量机性能的一个重要因素是参数的选择问题．因
此，研究支持向量机参数的优化方法，对其发展具有

重要的意义．
人工鱼群算法［３］（ＡＦＳＡ）作为一种分布式的群

体智能优化算法，自２００２年由李晓磊等人提出后就
一直备受关注．该算法具有并行处理能力，鲁棒性
强，对初始参数值设定要求低，进行全局寻优时收敛

性能好等特点［４］．然而，人工鱼群算法在后期存在
收敛精度低和收敛速度慢的缺陷［５］．因此，本文在
人工鱼群优化算法中引入混沌思想，利用混沌序列

的随机性、遍历性和规律性来提高算法的效率，得到

一种性能更好的混沌人工鱼群算法（ＣＡＦＳＡ），并将
通过该算法优化后的支持向量机的核参数与惩罚因

子应用于语音识别系统中．仿真实验结果表明，混沌
人工鱼群算法能够有效地避免早熟问题，加快收敛

速度，同时语音识别率也有相应的提高．

２　支持向量机

支持向量机的主要目标是构建一个能有效将待

分类输入样本无错误分开的最优分类面，且使距离
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该平面两侧最近的两类样本间的分类间隔最大，从

而实现样本的分类问题．图１所示为二分类问题线
性可分的情况，图中使用圆形点和菱形点分别表示

两类样本，Ｈ为有效将两类样本区分开的分类面，
Ｈ１，Ｈ２均平行于分类面，且分别距分类面最近的两
类样本点，Ｈ１和 Ｈ２之间的距离（ｍａｒｇｉｎ）称为最大
分类间隔距离．

图１　二维线性可分情况

设线性可分样本集 ｘｉ，ｙ)(
ｉ
，ｘｉ∈ Ｒｄ，ｙｉ∈

＋１，－ }{ １，ｉ∈ １，２，…，}{ ｌ，其中ｄ为输入维数，ｌ为

样本数量，ｙｉ表示向量ｘｉ所属类别号．如果训练样本
线性不可分，可引入松弛变量ξｉ≥０，分类超平面方
程为ｗ·ｘ＋ｂ＝０，则将求解最优超平面转化为凸二
次规划问题：

ｍｉｎ ｗ２／２＋Ｃ（∑
ｉ
ξｉ）

ｓ．ｔ．ｙｉ（ｗ·ｘｉ＋ｂ）≥１－ξｉ．
式中，常数Ｃ＞０是惩罚因子，Ｃ越大表示对错误分
类的惩罚越大．由此求得决策函数为

ｆ( )ｘ＝ｓｇｎ∑
ｌ

ｉ＝１
αｉｙｉＫｘｉ，)ｘ＋ｂ(( ) ．

式中，ｓｇｎ（）是符号函数，Ｋ（，）为核函数，α 为最
优解，ｂ 为分类阈值．

本文选用径向基（ＲＦＢ）核函数：
Ｋｘｉ，ｘ)(

ｊ
＝ｅｘｐ－γ ｘｉ－ｘｊ{ }２ ．

式中，γ为非零常数．该函数具有较好的收敛域，可
实现非线性映射，适用于语音训练样本特征参数多、

维数高的特点．因此，对于核函数为 ＲＢＦ的支持向
量机来说，参数组 Ｃ， )( γ的选择就直接决定了其性

能的好坏．

３　混沌人工鱼群算法优化ＳＶＭ参数的提出

３．１　混沌模型
混沌是指在确定的非线性系统中出现的一种貌

似无规则的随机现象．混沌优化算法具有对初值敏

感、易跳出局部极小、搜索速度快、计算精度高、全局

接近收敛的特点．Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射就是一种典型的混沌
模型，其表达式为ｚｋ＋１＝μｚｋ（１－ｚｋ），其中，ｚｋ∈（０，
１）的随机数，μ是控制参数，当μ＝４时，系统处于完
全混沌状态．
３．２　混沌优化ＡＦＳＡ的改进方法

人工鱼群算法通过模仿鱼群生存方式中的觅

食、聚群、追尾等主要行为来解决实际的优化问题．
其思路是先针对每个人工鱼个体实现局部寻优，再

不断地进行迭代更新，最终找出鱼群中的最优值实

现全局寻优［６］．但是，人工鱼群算法后期易陷入局
部极值，存在收敛精度低和收敛效率差的问题．为了
弥补这些不足，本文利用混沌序列随机性、遍历性等

特点，对人工鱼群算法采用一种新的优化方法，其具

体改进方法如下所示．
（１）利用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射产生初始鱼群．首先将人

工鱼群活动区域（即寻优参数）的取值范围设为

ａ，( )ｂ，并将混沌序列按式Ｘ＝ａ＋ｚ（ｂ－ａ）的方法
生成原始鱼群，再经过多次混沌迭代后，选用得到适

应值最大（小）的一组作为最终初始种群，此时生成

的人工鱼群质量更佳，分布也更均匀．
（２）对人工鱼群的觅食、聚群、追尾行为进行混

沌优化．在觅食行为中，如果当前人工鱼 Ｘｉ随机选
择的下一状态为Ｘｊ，则需要按照式Ｘｂｅｓｔ＝Ｘｊ＋ｍ·Ｘｉ
进行一次混沌搜索，其中ｍ＝４×ｓｔｅｐ（１－ｓｔｅｐ），如
果Ｘｂｅｓｔ位置优于Ｘｊ，则替换 Ｘｊ执行 Ｘｂｅｓｔ，否则执行
Ｘｊ．同时在执行每次行为时，所需的随机数均由
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射经过多次混沌迭代后产生．

改进后的计算步骤如下所示．
Ｓｔｅｐ１：设置人工鱼群规模、最大迭代次数、视野

范围、移动步长、最大尝试次数、拥挤度因子等固定

参数值．
Ｓｔｅｐ２：利用混沌模型，对人工鱼群进行初始化．

计算每个人工鱼个体相对应的适应值，并将最优个

体计入公告板．
Ｓｔｅｐ３：执行混沌优化的聚群、追尾和觅食等行

为，对每个人工鱼个体的位置进行更新，并与公告板

上的记录进行比较替换．
Ｓｔｅｐ４：判断是否达到最大迭代次数或满足其它

设定的结束条件，如果满足则执行 ｓｔｅｐ５；否则返回
ｓｔｅｐ３，重新进行下一次迭代寻优．

Ｓｔｅｐ５：算法终止，输出最优值．
３．３　混沌人工鱼群算法的测试

本文选用以下两个典型函数对混沌人工鱼群算

１９
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法的精准性和可行性进行测试．
测试函数１：

ｆ１( )ｘ＝
ｓｉｎｘ( )

１

ｘ１

ｓｉｎｘ( )
２

ｘ２
－１０≤ｘｉ≤１０，ｉ＝１，２．
该函数在定义域范围内的全局最大值为１，最

优点为（０，０）．
测试函数２：
ｆ２( )ｘ＝ｘ２１＋ｘ

２
２－ｃｏｓ（１８ｘ１）－ｃｏｓ（１８ｘ２）

－２≤ｘｉ≤２，ｉ＝１，２．
该函数在定义域范围内的全局最小值为－２，最

优点为（０，０）．
本文采用粒子群算法、基本人工鱼群算法与混

沌人工鱼群算法作比较．表１所示为以上优化算法
均进行３０次实验后的实验对比结果．图２和图３分
别表示将两个测试函数通过三种优化算法寻优得到

的一次对比截图．

如图 ２和图 ３所示，ＣＡＦＳＡ算法与 ＡＦＳＡ和
ＰＳＯ相比，具有更好的收敛性和搜索效率，能以较少
的迭代次数搜索出全局最优值．表 １表明：ＣＡＦＳＡ
比ＡＦＳＡ和ＰＳＯ的寻优效果更好，实验最优值更接
近理论最优值．
３．４　用混沌人工鱼群算法优化ＳＶＭ参数的实现

实验所用语音库由训练集和测试集两部分组

成．在算法寻优过程中，先利用混沌初始化的人工鱼
群作为ＳＶＭ模型的初始参数值，对语音库中的训练
集和测试集进行训练和测试且得到样本的识别率，

再将混沌优化的觅食、追尾、聚群等行为产生的下一

代鱼群作为新参数代入模型中，重复上述过程，经过

持续的迭代寻优，直到满足混沌人工鱼群算法设定

的结束条件，然后利用最终产生的最优参数组构建

训练模型，对测试样本集进行测试实验．图４为混沌
人工鱼群算法优化ＳＶＭ参数的流程图．

表１　基于ＰＳＯ、ＡＦＳＡ、ＣＡＦＳＡ的优化结果比较

优化算法 计算值 ｆ１( )ｘ ｆ２( )ｘ

ＰＳＯ 最优点 （０．０４８９，－０．０９６２） （０．３４４７，－０．０１３０）

最优值 ０．９９８１ －１．８５０６

平均最优值 ０．９６６５ －１．５９７６

ＡＦＳＡ 最优点 （－０．０１４７，０．０１６０） （０．００４４，－０．０１４６）

最优值 ０．９９９９ －１．９６２４

平均最优值 ０．９７６７ －１．７７８６

ＣＡＦＳＡ 最优点 （－０．００２８，－０．００２０） （－０．００１０，０．００１２）

最优值 １．００００ －１．９９９６

平均最优值 ０．９９８８ －１．９０１４

图２　ＣＡＦＳＡ、ＡＦＳＡ与ＰＳＯ对ｆ１( )ｘ函数的优化过程

　　影响ＳＶＭ分类性能的主要因素有惩罚因子 Ｃ
和核参数 γ，因此选取最佳的参数组合 Ｃ， )( γ是
ＳＶＭ参数优化的关键．在由参数Ｃ和γ构建的二维
平面上，运用混沌人工鱼群算法寻优得到最大适应

图３　ＣＡＦＳＡ、ＡＦＳＡ与ＰＳＯ对函数ｆ２( )ｘ的优化过程

值的过程如下所示．
Ｓｔｅｐ１：根据经验对ＳＶＭ参数组合 Ｃ， )( γ的取值

范围及算法中其他参数初值进行设定，并利用混沌

搜索方法对人工鱼群算法进行初始化，产生初始

种群．

２９
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图４　混沌人工鱼群算法优化ＳＶＭ参数流程图

Ｓｔｅｐ２：将固定值和产生的初始种群均作为参数
代入ＳＶＭ模型实现对训练集的训练，并得到相应的
训练模型，然后对测试集进行测试，此时该模型的适

应值就相当于样本生成的识别率．
Ｓｔｅｐ３：通过混沌优化的觅食、追尾、聚群行为对

参数 Ｃ， )( γ进行寻优，产生下一代参数 Ｃ， )( γ种群．
Ｓｔｅｐ４：再次将获得的新一代参数 Ｃ， )( γ种群代

入ＳＶＭ模型，并训练和测试样本集，从而得到相应
的适应值［７］．

Ｓｔｅｐ５：此时与混沌人工鱼群算法设定的终止条
件进行比较，如果达到条件要求则执行步骤６；否则
需要返回步骤３．

Ｓｔｅｐ６：算法结束，为 ＳＶＭ模型寻得最优参数组
Ｃ， )( γ并得到样本的识别率．

４　实验结果与分析

实验基于 ＭＡＴＬＡＢＲ２０１０ｂ平台，在一个非特
定人、孤立词的语音识别系统中进行．实验选用１６
个人的孤立词发音作为语音库，每个人需要分别对

１０词、２０词、３０词、４０词和５０词这些不同的词汇量
发音３次．在该语音库中人为的添加了高斯白噪声，
所得信噪比分别为０ｄＢ、５ｄＢ、１０ｄＢ．选用其中９人
的语音数据作为训练样本，而另外 ７人在相应的
ＳＮＲ和词汇量下则构成了测试样本．

表２～４表明：在不同词汇量和不同低信噪比的
条件下，基于 ＣＡＦＳＡＳＶＭ模型与基本 ＡＦＳＡＳＶＭ
模型相比，语音识别率均有不同程度的提高，同时

ＳＶＭ训练和识别的时间平均可缩短１８．５２％，最多
可降低３８．９６％，表明收敛速度也明显加快．综上可
得本文提出的混沌人工鱼群算法是一种较有效的

ＳＶＭ参数优化方法，可使 ＳＶＭ有更强的抗噪性能
和更好的收敛性．
表２　ＳＮＲ＝０ｄＢ时ＡＦＳＡ和ＣＡＦＳＡ的实验结果对比

词汇量 实验方法 识别率／％ 错分样本数／个 时间／ｓ

１０
ＡＦＳＡ ８６．１９ ２９ ２５９

ＣＡＦＳＡ ８８．５７ ２４ ２０６

２０
ＡＦＳＡ ８５．４８ ６１ ９４３

ＣＡＦＳＡ ８６．９０ ５５ ７７３

３０
ＡＦＳＡ ８６．６７ ８４ ２２１２

ＣＡＦＳＡ ８６．８３ ８３ ２０５５

４０
ＡＦＳＡ ８７．１４ １０８ ４１９８

ＣＡＦＳＡ ８７．１４ １０８ ３６１６

５０
ＡＦＳＡ ８５．８１ １４９ ６１０４

ＣＡＦＳＡ ８５．９０ １４８ ５０９６

表３　ＳＮＲ＝５ｄＢ时ＡＦＳＡ和ＣＡＦＳＡ的实验结果对比

词汇量 实验方法 识别率／％ 错分样本数／个 时间／ｓ

１０
ＡＦＳＡ ９１．９０ １７ ２２８

ＣＡＦＳＡ ９２．３８ １６ ２０５

２０
ＡＦＳＡ ９２．３８ ３２ ９１２

ＣＡＦＳＡ ９２．６２ ３１ ９０４

３０
ＡＦＳＡ ９１．７５ ５２ ２３５８

ＣＡＦＳＡ ９２．２２ ４９ ２０６７

４０
ＡＦＳＡ ９１．０７ ７５ ４８４６

ＣＡＦＳＡ ９１．３１ ７３ ３８９２

５０
ＡＦＳＡ ９０．９５ ９５ ７８５５

ＣＡＦＳＡ ９０．９５ ９５ ５３８３

表４　ＳＮＲ＝１０ｄＢ时ＡＦＳＡ和ＣＡＦＳＡ的实验结果对比

词汇量 实验方法 识别率／％ 错分样本数／个 时间／ｓ

１０
ＡＦＳＡ ９１．４３ １８ ２８７

ＣＡＦＳＡ ９３．３３ １４ ２０８

２０
ＡＦＳＡ ９２．６２ ３１ １１２１

ＣＡＦＳＡ ９２．８６ ３０ ８５１

３０
ＡＦＳＡ ９２．２２ ４９ ３４６８

ＣＡＦＳＡ ９４．１３ ３７ ２１１７

４０
ＡＦＳＡ ９３．８１ ５２ ４６７６

ＣＡＦＳＡ ９３．８１ ５２ ３４９３

５０
ＡＦＳＡ ９３．２４ ７１ ６６２６

ＣＡＦＳＡ ９３．３３ ７０ ５３９２

３９
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５　结束语

本文通过测试函数的测试和比较，验证了混沌

人工鱼群算法（ＣＡＦＳＡ）的准确性和有效性．同时运
用该方法可以实现对ＲＢＦ核函数的 ＳＶＭ参数组合
Ｃ， )( γ的优化，并适用于语音识别系统．实验结果表
明混沌人工鱼群算法比基本人工鱼群算法更易跳出

局部极小，收敛速度更快，系统识别率更高．但这种
方法仍然存在一些不足之处，在某些条件下（如 ０
ｄＢ４０词、５ｄＢ５０词和１０ｄＢ４０词）识别率并没有显
著的提高，且总体最佳参数的寻优时间较长，所以该

问题有待进一步地研究和解决．
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图４　Ｇｌａｓｓ数据集

在初始聚类中心随机选择导致聚类结果波动较大和

聚类数目确定的缺点进行改进．但在确定聚类数目
值的时候，采用了与经验值比较的方法，影响了准确

率．下一步工作是提出一种合理判定聚类结束条件
的方法，减少人为因素影响，以便能更加准确地获得

聚类数目．

参考文献：

［１］　雷小锋，谢昆青，林帆，等．一种基于ＫＭｅａｎｓ局部最优的

　　 高效聚类算法［Ｊ］．软件学报，２００８，１９（７）：１６８３１６９２．
［２］　贺玲，吴玲达，蔡益朝．数据挖掘中的聚类算法综述

［Ｊ］．计算机应用研究，２００７，２３（１）：１０１３．
［３］　孙吉贵，刘杰，赵连宇．聚类算法研究［Ｊ］．软件学报，

２００８，１９（１）：４８６１．
［４］　胡伟．改进的层次Ｋ均值聚类算法［Ｊ］．计算机工程与

应用，２０１３，４９（２）：１５７１５９．
［５］　徐沁，罗斌．结合 ｍｅａｎｓｓｈｉｆｔ与 ＭＳＴ的 Ｋｍｅａｎｓ聚类

算法［Ｊ］．计算机工程，２０１３，３９（１２）：２１４２１０．
［６］　ＧａｌｌｕｃｃｉｏＬ，ＭｉｃｈｅｌＯ，ＣｏｍｏｎＰ，ｅｔａｌ，Ｇｒａｐｈｂａｓｅｄ

ｋｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，９２（９）：
１９７０１９８４．

［７］　李翔宇，王开军，郭躬德．基于网格最小生成树的聚类
算法选择［Ｊ］．模式识别与人工智能，２０１３，２６（１）：
３４４１．

作者简介：

贾瑞玉　女，（１９６５），副教授，硕士生导师．研究方向为智能
计算与数据挖掘．Ｅｍａｉｌ：７６４７０２８８６＠ｑｑ．ｃｏｍ．
李　振　男，（１９９１），硕士生．研究方向为数据挖掘．

４９


