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摘  要：如何确定支持向量机最佳参数用以训练得到最优分类器，使之对未知样本同样具有良好的分类效果，一直是

问题解决的关键. 针对传统的交叉验证算法仅仅从全局的角度寻找极值点作为最优参数，而忽略了局部信息使得分类

效果受到限制问题，提出一种改进的交叉验证算法，在考虑全局极值点的同时，也记录了局部极值点，求取全部极值点

对应参数的平均值，由此得到最优参数. 实验结果表明，该算法可以有效地确定最优参数，分类准确率有所提高. 
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 Improved Cross Validation Algorithm 
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Abstract：How to find the optimal parameters of SVM to train the model in order to have a better recognition rate when treating

unknown test samples has been the most important issue to solve practical problems. Traditional cross validation algorithm only 

find the optimal parameters in the whole scale of values. A new algorithm was proposed which take into account the extreme 

values in the limited scale. Results show that this algorithm has a better recognition rate. 
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机器学习旨在研究从观测样本出发寻找规律，利

用这些规律对未来样本或无法观测的样本进行预测.

其 重 要 理 论 基 础 之 一 是 统 计 学 . 统 计 学 习 理 论

（Statistical Learning Theory, SLT）是一种专门研究小

样本情况下机器学习规律的理论. V.Vapnik 等人[1]  

从六七十年代开始致力于此方面的研究，到 90 年代

中期，随着其理论的不断发展和成熟，统计学习理 

论开始受到越来越广泛的重视. 统计学习理论是建立

在一套较坚实的理论基础之上的，为解决有限样本学

习问题提供了一个统一的框架. 同时，在这一理论基

础之上发展了一种新的通用学习方法——支持向量

机（Support Vector Machine, SVM）, 它已初步表现出

很多优于已有方法的性能[2]. 最初的支持向量机是为

二分类问题设计的，不能直接应用到多分类问题中，

而实际应用中往往遇到的都是多分类问题，一些学者

从两个方向研究用支持向量机解决多分类问题：一个

方向是将基本的两类支持向量机（Binary-class SVM, 

BSVM）扩展为多类分类支持向量机（Multi-class SVM, 

MSVM） ，使支持向量机本身成为解决多类分类问题

的多类分类器；另一方向则相反，将多类分类问题逐

步转化为两类分类问题，即用多个两类分类支持向量

机组成的多类分类器. 

支持向量机模型选择实质上就是如何确定分类

器模型参数的问题、交叉验证算法是较为经典的解决

办法之一. 传统的交叉验证算法仅仅从全局的角度寻

找极值点作为最优参数，而忽略了局部信息，使得分
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类效果受到限制，本文提出一种改进的交叉验证算

法，并以字符识别问题为例，对比了采用传统交叉验

证算法和改进算法的字符识别效果. 

1 多分类支持向量机及交叉验证算法 

依 据 统 计 学 习 理 论 中 的 结 构 风 险 最 小 化原

则,Vapnik 等人首先提出了模式分类算法[3]. 假设训练

样本集为 

   1 1 2 2( , ), ( , ), , ( , )l lx y x y x y…                 (1) 

式中： , 1, 2, ,n
ix R i l∈ = … (R 为实数域)；对于两类的

分类问题, { }1, 1iy ∈ + − ；支持向量机分类算法的原始

形式可归结为下列二次规划问题[3]： 
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式中：( ),• • 为两向量之间的内积； 0iξ ≥ 为松弛项，

表示错分样本的惩罚程度；C 为常数，用于控制对错

分样本惩罚的程度，实现在错分样本数与模型复杂性

之间的折衷； w 和 b 为判决函数 ( ) ( , )f x w x b= + 中的

权向量和阈值，当无错分样本时，最小化目标函数的

第一项等价于最大化两类间的间隔，可降低分类器的

VC 维，实现结构风险最小化原则，上述二次规划的对

偶形式为 
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其中 iα 为 Lagrange 乘子.根据最优化理论中的 KKT

（Karush-Kuhn-Tucker）条件，只有少量样本（判决

函数值等于 ± 1 的样本和错分样本）的 iα 值不为零，

称之为支持向量. 

由于对偶形式（3）中只出现两向量间的内积运

算，用满足 Mercer 条件的核函数 ( , )i jk x x 来代替内积

运算 ( , )i jx x ，实现线形算法的非线性化. 常用的核函

数包括：多项式核、径向基核以及二层神经网. 

由二分类支持向量机推广可得[4]： 
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最终可得到目标决策函数： 
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            (5) 

为了确定支持向量机最佳参数用以训练得到最

优分类器，最常用的方法就是多次交叉验证（n-fold 

cross validation）. n 是分组数，如 n=3 就是拆成 3组，

然后先用 1 和 2 来训练分类器并预测 3 以得到正确

率；再用 2和 3 训练并测试 1，最后用 1 跟 3 训练并

测试 2. 其他以此类推. 用来做 cross validation 的数据

组数对参数的选择影响并不太大——就是说选为 5

和 10 并不会导致最后选到的参数大相径庭. 通常比

较重要的参数就是 g 和 c, 一般每个参数均遍历

2-10~210足以找到最优参数， 对于每一个给定的参数对

（c, g），均进行 n次交叉验证，将这 n次的测试结果

取平均值作为该参数对的指标，最后选择指标最高的

一组参数对作为最终的最优参数对训练分类器，并对

未知样本进行测试. 

2 改进的交叉验证算法 

  算法的基本思想是在进行交叉验证的内层循环

中，每次当识别率出现第一次局部最大值时就记录下

当时的参数值，并且跳出内层循环. 最后通过计算全

部局部最大值的算术平均来估计最优参数对. 算法 

如下： 

输入：数据集 D 

输出：用以训练分类器的参数（c, g） 

for c=2-10: 210，g=2-10: 210 

for i=1: n 

  取第 i 份作为测试样本 Dtest,剩余 n－1 作为训练

样本 Dtrain 

  利用训练样本Dtrain训练分类器 

  利用训练后的分类器对未知样本Dtest进行测试得

到识别率 r 
  rave (j)=sum(r)/n 
  if rave(j－1)>rave(j) 

    记录rave(j－1)对应的参数（c, g）, 即局部极值点 
  break 
  最后计算全部局部极值点（c, g）的算术平均值

并取整. 

将原始已知样本平均分成 n份，依次取其中的每

一份作为测试样本，而用剩余 n－1 份样本作为训练

样本训练产生分类器对测试样本进行测试，所以一次

循环结束，对于某一组给定的参数对，一共得到 n 个

识别率，然后求取这 n 个识别率的平均值，以此作为

该参数对所对应的性能指标，当遍历了全部可能的参

数对（c, g）之后，比较相邻参数对的性能指标，记录
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下全部局部极值点，对极值点所对应的参数对求取平

均值，由此得到了最优参数，作为后续步骤的输入，

用以测试未知样本. 

3 实验与分析  

  以多分类问题中最典型的字符识别为例测试算

法效果，训练样本为 624 个无噪声标准字符样本，然

后利用 MATLAB图像处理工具箱中的 IMNOISE函数

分别生成包含椒盐、高斯和斑点噪声的测试样本，每

类测试样本数均为 624, 样本图片如图1所示. 核函数

选择解决非线性问题常用的 RBF核函数. 分别利用传

统的 n-fold 交叉验证算法和改进算法进行最优参数

的选取，本实验中取 n=6，利用选好的参数对（c,  g）

进行对未知测试样本的识别，得到识别率. 无噪声情

况下识别率对比如表 1 所示，有噪声情况下识别率对

比曲线如图 2所示.  

 

  
无噪声样本    椒盐 0.1    椒盐 0.3   椒盐 0.5   椒盐 0.7 

    
高斯 0.1    高斯 0.3   高斯 0.5    高斯 0.7 

    
斑点 0.1    斑点 0.3    斑点 0.5   斑点 0.7 

图 1 添加不同等级噪声的样本图片示例 

Fig. 1 Test samples with noisy input 

表 1 无噪声测试样本识别结果 

Tab. 1 Recognition result of test samples with no noisy input 

算法 传统交叉验证 改进交叉验证 

最优参数 c=300, g=50 c=14, g=439 

识别率/% 99.52 99.87 

 

由实验结果可见，对目前较难处理的一类噪声 

——椒盐噪声，随着噪声等级的增加，识别率迅速下

降，噪声等级达到 0.5以后，识别率明显下降. 而包含

高斯或斑点噪声的测试样本在相同噪声等级的情况

下，识别率明显高于高斯噪声，特别是斑点噪声，当噪

声等级达到 1.0，仍能保持 95%的识别率. 可见，利用

改进交叉验证算法求得的最优参数训练分类器，对未

知样本的识别效果有所提高. 

 
     (a) 椒盐噪声 

 
         (b) 高斯噪声 

 
   (c) 斑点噪声 

图 2 含有噪声的测试样本识别率 

Fig. 2 Recognition rate of  test samples with 

 noisy input 

 

4 结 论 

分析了传统用于确定支持向量机最优参数的

n-fold 交叉验证方法，传统算法只考虑了全局最优参

数而未考虑局部信息，针对此缺陷本文提出了一种改

进算法，最后以字符识别问题为例对比了两者的分类

器识别效果. 实验表明，改进算法与传统算法相对识

别率有所提高. 

由于交叉验证算法的时间复杂度很高，在普通的

机器配置下，要运行数日才能得出结论，所以下一阶

段工作重点着眼于如何利用有效的方法降低时间复
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杂度，有限时间范围内求取出最佳参数. 
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方面，分散效果好，颜料和涂料的黏度和流动性有所改

善，使得涂布纸张表面性能较使用 DC 的纸张好；另

一方面，使用 poly-DADMAC 的纸张对喷墨打印墨水

固色性强，颜色密度较高，颜色饱和度高，密度范围较

大. 另外，实验观察得知，采用 poly-DADMAC分散的

涂料能 较长时间保持涂料的悬浮状态 .因此 ，

poly-DADMAC用作阳离子分散剂，可以有效地保持涂

料的稳定性，提高喷墨打印性能. 
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