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ＬＳ￣ＳＶＭ 的核参数对概率筛筛分效率预测影响
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摘要: 以探索概率筛振动参数与筛分效率之间的关系ꎬ为概率筛结构的进一步改进提供指导意义为

研究目的ꎬ将 ＬＳ￣ＳＶＭ 分类算法引入自同步概率筛筛分效率预测建模ꎬ探讨 ＬＳ￣ＳＶＭ 建模的可行性ꎮ
基于各个不同的应用领域ꎬ可以构造不同的核函数ꎬ针对核函数需要优化特征参数的问题ꎬ应用网格

搜索和交叉验证算法ꎬ对核参数的选择进行优化ꎮ 通过研究得出用多项式(Ｐｏｌｙ)核函数建模对预测

样本的最高预测识别率达到 ９６.７％ꎬ采用 ＲＢＦ 核函数建模对预测样本达到了零错分率ꎬ表明将 ＬＳ￣
ＳＶＭ 算法引入概率筛筛分效率预测建模是可行的ꎮ
关键词: 概率筛ꎻＬＳ￣ＳＶＭ 分类算法ꎻ核函数ꎻ筛分效率预测建模
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　 　 概率筛是筛分作业中使用最广的设备之

一[１－２]ꎮ 在实际应用中ꎬ概率筛的结构及运行参

数的选择主要依据振动机械设计理论中参数的设

定范围ꎬ结合不同行业的实际使用状态加以改进ꎮ
为了提高概率筛的筛分效率ꎬ获得概率筛的最优

运行参数或结构参数ꎬ国内外学者开展了许多相
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关研究ꎮ Ｄａｖｏｏｄｉ 等[３] 研究了孔径在不同材料中

的变化ꎬ以及孔径形状和筛选介质材料的不同对

筛选性能的影响ꎬ利用离散元法(ＤＥＭ)建模模拟

筛分过程明显提高了筛分的分辨率ꎮ Ｆｅｒｅｎｃ 等[４]

通过对单球颗粒在振动筛非惯性参照系中的运动

分析ꎬ确定了振动筛的最佳振动参数ꎮ 郑桂霞

等[５]应用支持向量机算法ꎬ建立预测模型来预测

不同的概率筛结构参量和运行参量条件下的筛分

效率ꎬ得出支持向量机在小样本、非线性及高维模

式下识别问题中表现的许多优势[６－７]ꎮ 黄宜坚[８]

利用基于自回归 (ＡＲ) 模型估计的双谱及其对

角切片ꎬ 找出谱特征与筛分效率之间的相关性ꎮ
上述研究针对筛分效率的建模分析与预测精

度均与核函数的选择及参数设置有关ꎬ但目前针

对筛分效率的预测精度仍然有局限性ꎮ 核函数的

选择对概率筛预测精度有较大影响ꎬ本研究将最

小二乘支持向量机分类算法( ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＬＳ￣ＳＶＭ)引入自同步概率筛筛分

效率预测建模ꎬ同时探讨核函数对 ＬＳ￣ＳＶＭ 预测

精度的影响通过网格搜索法和交叉验证法来选择

合适的核函数进行预测精度研究ꎬ并应用于概率

筛振动参数与筛分效率之间的关系研究ꎬ为概率

筛结构的进一步改进提供依据ꎮ

１　 ＬＳ￣ＳＶＭ 的建模

Ｖａｐｎｉｋ 等人早在 ２０ 世纪 ７０ 年代就已经建立

了统计学习理论的基本体系ꎬ系统研究了机器学

习的问题ꎬ尤其是有限样本情况下的统计学习问

题[９]ꎮ ＬＳ￣ＳＶＭ 方法是 Ｓｕｙｋｅｎｓ[１０]于 １９９９ 年在支

持向量机基础上提出的改进算法ꎬ主要针对大规

模数据集的处理、处理数据的鲁棒性、参数调节和

选择问题、训练以及仿真ꎮ
模型描述:将不等式约束条件转变成等式约

束ꎬ使求解过程变为线性的运算ꎬ保证分类精度的

同时简化了计算量ꎬ其训练通过式(１)完成[１０－１１]:

Φ(ｗꎬｂ) ＝ ｍｉｎ １
２

‖ｗ‖２ ＋ Ｃ
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ξ２
ｉ (１)

ｓ.ｔ. ｙｉ ＝ ｗＴ􀅰ｇ(ｘｉ) ＋ ｂ ＋ ξｉ 　 ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ
式中ꎬ ｘ 为输入数据ꎻ ｙ 为输出数据ꎻ ｗ 为权重向

量ꎻ ｇ(ｘｉ) 是将 ｘ 从输入空间映射到特征空间的

函数ꎻ ξ 是 ｘｉ 的松弛系数ꎬＣ 是边界系数ꎮ 式(１)
的 Ｌａｇｒａｎｇｅ 目标函数为:

Ｌ(ｗꎬｂꎬεꎬα) ＝ １
２
ｗＴｗ ＋ Ｃ

２ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ξ２
ｉ －

∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉ[ｗＴ􀅰ｇ(ｘｉ) ＋ ｂ ＋ ξｉ － ｙｉ] (２)

令式(２)对 ｗꎬｂꎬξ 的偏导为零ꎬ可得:
∂Ｌ
∂ｗ

＝ ０ → ｗ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉｇ(ｘｉ) (３)

∂Ｌ
∂ｂ

＝ ０ → ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉ ＝ ０ (４)

∂Ｌ
∂ε

＝ ０ → αｉ ＝ Ｃεｉ (５)

　 　 将式(１) ~ (４)结合式(５)的条件消去 ｗꎬξ 可

以得到一个线性系统:
０ ＩＴ

Ｉ Ω ＋ Ｉ
Ｃ

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

α
ｂ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

０
ｙ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (６)

其中ꎬ Ｉ ＝ [１ꎬ􀆺ꎬ１] Ｔ 是 一 个 ｎ 维 向 量ꎬｙ ＝
[ｙ１ꎬ􀆺ꎬｙｎ] Ｔꎬα ＝ [α１ꎬ􀆺ꎬα ｎ] ＴꎬΩ ＝ ｇ(ｘｉ)ｇ(ｘ ｊ) ＋
Ｉ
Ｃ
ꎮ

为了避免直接处理变量的空间映射ꎬ可以利

用核函数 Ｋ(ｘｉꎬｘ ｊ) ＝ ｇ(ｘｉ)ｇ(ｘ ｊ) 来减少计算维度

以此来降低计算的复杂度ꎮ
求解矩阵式(６)可解得 α 和 ｂ ꎬ代入(３)求解

出 ｗ 后得到回归函数:

ｆ(ｘ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉｇ (ｘｉ) Ｔｇ(ｘ ｊ) ＋ ｂ ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
αｉＫ(ｘｉꎬｘ ｊ) ＋ ｂ

(７)

２　 概率筛筛分实验

２.１　 筛分效率的计算

概率筛以概率筛分理论为基础ꎬ产品物料粒

度筛分级别与筛网网孔直径不完全吻合ꎬ筛分出

的各种粒度级别产品会混有其他粒度级别的颗

粒ꎮ 为了适应概率筛筛分效率计算公式ꎬ美国学

者 Ｒ􀅰Ｔ􀅰汉考克于 １９１８ 年提出总效率公式(汉
考克效率)来解决这一问题ꎬ其式如下:

筛分总效率(η) ＝
目的物的回收率(η１) － 非目的物的混杂率(η２)

(８)
　 　 目的物的回收率:

η１ ＝ Ｄ􀅰ｃ
Ｍ􀅰ａ

× １００％ (９)

３１
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　 　 非目的物的混杂率:

η２ ＝ Ｄ􀅰(１ － ｃ)
Ｍ􀅰(１ － ａ)

× １００％ (１０)

　 　 筛分机入料口的物料总量 Ｍ 和筛上的物料

总量 Ｕ 及筛下物料总量 Ｄ 满足关系式:
Ｍ ＝ Ｕ ＋ Ｄ (１１)

Ｍ􀅰ａ ＝ Ｕ􀅰ｂ ＋ Ｄ􀅰ｃ (１２)
　 　 由式(１１) 和(１２)可以推得:

Ｄ
Ｍ

＝ ａ － ｂ
ｃ － ｂ

(１３)

　 　 再将式(１３)代入式(８)中得:

η ＝ η１ － η２ ＝ Ｄ
Ｍ

ｃ
ａ

－ １ － ｃ
１ － ａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ × １００％ ＝

(ａ － ｂ)(ｃ － ａ)
ａ(１ － ａ)(ｃ － ｂ)

× １００％ (１４)

式中ꎬ ａ 为原始物料中小于规定粒度的物料质量所

占总质量的比值ꎻ ｂ 为筛上物料中小于规定粒度的

细粒物料占总质量的比值ꎻ ｃ 为筛下物料中小于规

定粒度的细粒物料占总质量的比值ꎬ其中规定粒度

是根据用户对产品的粒度要求而确定的ꎮ 筛分总

效率公式是反映筛分过程的综合指标ꎮ
２.２　 筛分实验

实验主要研究设备包括料仓、给料器、螺旋输

送器、 Ｇｌｓ１０ 概率筛以及 ＧＬｓ１０ 概率筛样机ꎬ对干

沙的处理量达到每小时 ５.０ ｔꎬ使用的筛网尺寸为

８００ ｍｍ×６００ ｍｍꎬ筛网规格为 ０.７ ｍｍ×０.７ ｍｍꎮ
根据自同步概率筛工作原理ꎬ确定实验过程

中对概率筛筛分效率有较大影响的 ４ 个工艺参

数ꎬ并针对这 ４ 个工艺参数进行不同参数的自同

步概率筛筛分实验ꎮ 为了对筛分效率进行对比验

证ꎬ给料速度设为 ２.０ ｔ / ｈ 和 ３.０ ｔ / ｈꎬ由经验可知

振动圆频率一般为 ７００ ~ １２００ ｒ / ｍｉｎꎬ实验分别对

振动圆频率为 ７００、 ７５０、 ８００、 ８５０、 ９５０、 １ １００、
１ ２００ ｒ / ｍｉｎ 的情况进行实验ꎮ 筛网倾角选择

１８°、１９°、２０°、２１°、２２°、２６°ꎬ振幅选择范围为 ３ ~ ７
ｍｍꎬ此时筛分效率变化明显ꎮ 本次试验筛分产品

规定粒度为 ０.６ ｍｍꎬ实验结果如表 １ 所示ꎮ
实验结合不同的振动参数进行多次筛分实

验ꎬ记录不同出料口的物料质量ꎬ确立不同出料口

物料的颗粒大小的含量情况ꎬ研究不同振动参数

的筛分性能ꎮ 以自同步概率筛实际筛分数据作为

ＬＳ￣ＳＶＭ 模型预测的实验及学习对照样本ꎬ部分

参数配比在实际中无法测出ꎬ将其当作预测样本ꎮ

表 １　 自同步概率筛实验安排

Ｔａｂ.１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｌｆ￣ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｓｉｅｖｅ

给料速度 /
( ｔ􀅰ｈ－１)

筛网倾角 /
(°)

振幅 /
ｍｍ

振动圆频率 /
( ｒ􀅰ｍｉｎ－１)

２.０

１８ ３ ７００

２１ ４ ８５０

２６ ５ ９５０

６ １１００

７ １２００

３.０

１９ ３ ７００

２０ ４ ７５０

２１ ５ ８００

２２ ８５０

９５０

１１００

１２００

２.３　 实验数据预处理

对自同步概率筛不同振动参数情况进行筛分

实验ꎬ计算不同筛分作业情况的筛分效率ꎮ 由于

实验过程中人为因素的影响ꎬ导致部分粗大误差

数据点ꎬ因此需要对筛分记录数据进行预处理ꎬ通
过分析筛分效率的变化趋势ꎬ根据实际情况对于

筛分效率与整体变化趋势相悖较大的实验数据ꎬ
认为该次实验数据有误ꎬ应当剔除ꎬ以此提供准确

的数据进行筛分概率的研究分析ꎮ 图 １ 和图 ２ 分

别表示给料速度为 ２.０、３.０ ｔ / ｈꎬ振幅固定时的概

率筛筛分效率出现粗大误差数据随振动频率的数

据变化情况ꎬ图中三角形标记的数据点是误差点ꎬ
剔除这部分数据后建立自同步概率筛筛分效率预

测建模的支持向量机样本库ꎮ

４１
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图 １　 不同振动参数的筛分效率分布情况(给料速度 ２.０ ｔ / ｈ)
Ｆｉｇ.１　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ( ｆｅｅｄｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ２.０ｔ / ｈ)
图 ２　 不同振动参数的筛分效率分布情况(给料速度 ３.０ｔ / ｈ)
Ｆｉｇ.２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ( ｆｅｅｄｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ３.０ｔ / ｈ)

３　 ＬＳ￣ＳＶＭ 筛分效率预测实验步骤

模式识别是一种对输入数据进行诊断并根据
诊断出的类别采取相应行为的学习方法ꎮ 其基本

实现过程是预处理、特征提取和分类ꎮ 利用 ＬＳ￣
ＳＶＭ 算法建立一个概率筛筛分效率的分类器对

输入数据赋予一个类别标记ꎬ研究该分类器的可

靠性以及推广能力ꎬ该 ＬＳ￣ＳＶＭ 筛分效率预测模

型是利用 ＭＡＴＬＡＢ ２０１８ 编写最小二次支持向量

机程序来实现的ꎬ实验数据为自同步概率筛筛分

实验记录的不同参数下的筛分效率情况ꎮ 程序流

程如图 ３ 所示ꎮ
(１)数据预处理ꎮ 实验中对各种参数情况下

自同步概率筛筛分产品进行收集ꎬ记录各筛面出

口产品重量ꎬ利用上述总效率公式计算各种工况

下概率筛筛分效率ꎮ
(２)确立 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型数据样本ꎮ 将影响概率

筛筛分性能的因素ꎬ即给料速度、振动圆频率、筛面

倾角和筛面振幅 ４ 个参数指标ꎬ记为 ｘｉ ꎻ分类阈值
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图 ３　 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型建立流程

Ｆｉｇ３　 ＬＳ￣ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

标准 ｙｉ ꎬ我们规定筛分效率大于 ８０％的样本记为

ｙ ＝ １ꎬ 筛分效率小于 ８０％的样本记为 ｙ ＝－１ꎮ
(３)输入学习样本( ｘｉꎬｙｉ )ꎮ 将实验获得的

１３０ 组数据分成两部分ꎬ其中 １００ 组作为训练样

本ꎬ３０ 组作为预测样本ꎮ
(４)对学习样本进行参数寻优ꎬ通过网格和

交叉算法ꎬ对核参数的选择进行优化ꎬ并以此进行

ＬＳ￣ＳＶＭ 模型的训练ꎮ
(５)把预测样本输入已建立的 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型

进行计算ꎬ将计算结果与实验真实值比较ꎬ误差采

用错分率 ｅ 来评价 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型的推广能力ꎬ如
式(１５):

ｅ ＝
∑

ｎ

ｉ
Ｙｔｅｓｔｉ ＝ Ｙｔｉ

ｎ
× １００％ (１５)

４　 核函数对预测建模的影响研究

合适的核函数参数和误差惩罚因子ꎬ能够增

强 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型的推广性能ꎮ 为了研究将 ＬＳ￣
ＳＶＭ 算法引入概率筛筛分效率预测建模的可行

性ꎬ同时选用不同核函数进行 ＬＳ￣ＳＶＭ 的建模ꎬ比
较 ３ 种常用核函数的建模预测情况ꎮ
４.１　 多项式核函数建模结果

采用多项式建模情况下ꎬ误差惩罚因子 Ｃ 的

改变对模型预测精度影响较小ꎬ而多项式核函数

阶数 ｄ 的改变对模型预测精度影响较大ꎮ 采用多

项式核函数建模ꎬ预测结果如表 ２ 所示ꎮ 比较各

个参数情况的建模结果ꎬ只在多项式阶数 ｄ ＝ ２ 时

建模预测精度最好ꎬ最高识别率达到 ９６.７％ꎬ达到

建模预测效果ꎬ所建模型有较好的泛化能力ꎬ但是

学习能力不足ꎬ并且多项式核函数的阶数比较高

时核矩阵的元素值将趋于无穷大或者无穷小ꎬ计
算复杂度会大到无法计算ꎮ
４.２　 ＲＢＦ 核函数建模预测结果

观察表 ３ 可得ꎬ误差惩罚因子 Ｃ 在一定范围

内增大能够提高模型的识别率ꎬ而 ＲＢＦ 核参数 σ２

的增大致使模型的识别率下降ꎬ所以建模时综合

考虑二者影响情况ꎬ合理选择 Ｃ和 σ２ 使模型的识

别率达到最高ꎮ 采用 ＲＢＦ 核函数建模预测获得

理想结果ꎬ当参数 Ｃ ＝ ２ 和 σ２ ＝ １５ꎻＣ ＝ ２０ꎬσ２ ＝
６０ꎻＣ ＝ ５０ꎬσ２ ＝ ６０ 时模型预测识别率都达到

１００％ꎬ达到理想建模预测效果ꎬ表明采用 ＲＢＦ 核

函数建模预测是可行的ꎬ所建模型具有较高的泛

化性能ꎮ
４.３　 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数建模预测结果

由表 ４ 可得ꎬ采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数建模预测不够

理想ꎬ无论对学习样本还是对预测样本的识别率都

低于 ８０％ꎬ建模分类效果最差ꎬ因此 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数

不适合应用于自同步概率筛筛分效率预测建模ꎮ

表 ２　 多项式核函数建模分类情况

Ｔａｂ.２　 ＬＳ￣ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

核函数
ＬＳ￣ＳＶＭ 参数

Ｃ ｔ

识别率 / ％

学习样本 预测样本

多项式核(ｄ＝ １)

０.０２ ０.０ ８３.０ ８３.３

０.０２ ０.６ ８３.０ ８３.３

０.０２ １.０ ８３.０ ８３.３

０.００２ ０.０ ８１.０ ８０.０

０.００２ ０.６ ８１.０ ８０.０

０.００２ １.０ ８１.０ ８０.０
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续表 ２

核函数
ＬＳ￣ＳＶＭ 参数

Ｃ ｔ

识别率 / ％

学习样本 预测样本

多项式核 (ｄ ＝ ２)

０.０２０ ０.０ ４９.０ ７０.０

０.０２０ ０.６ ９３.０ ９６.７

０.０２０ １.０ ４１.０ ３０.０

０.００２ ０.０ ９０.０ ９３.３

０.００２ ０.６ ９０.０ ９６.７

０.００２ １.０ ９０.０ ９６.７

多项式核 (ｄ ＝ ３)

０.０２０ ０.０ ６１.０ ３３.３

０.０２０ １.０ ６１.０ ３３.３

０.００２ ０.０ ６１.０ ３３.３

０.００２ １.０ ６１.０ ３３.３

表 ３　 ＲＢＦ 核函数建模分类情况

Ｔａｂ.３　 ＬＳ￣ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＲＢＦ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

核函数
ＬＳ￣ＳＶＭ 参数

Ｃ σ２

识别率 / ％

学习样本 预测样本

ＲＢＦ 核 ０.２ １.５ ５６.７ ４３.３

ＲＢＦ 核 ２.０ １.５ １００.０ ８３.３

ＲＢＦ 核 ２０.０ １.５ １００.０ ９６.７

ＲＢＦ 核 ５０.０ １.５ １００.０ ９６.７

ＲＢＦ 核 ０.２ １５.０ ９０.０ ９０.０

ＲＢＦ 核 ２.０ １５.０ ９８.０ １００.０

ＲＢＦ 核 ２０.０ １５.０ ９９.０ ９６.７

ＲＢＦ 核 ５０.０ １５.０ １００.０ ９６.７

ＲＢＦ 核 ０.２ ６０.０ ８８.０ ８６.７

ＲＢＦ 核 ２.０ ６０.０ ９２.０ ９６.７

ＲＢＦ 核 ２０.０ ６０.０ ９７.０ １００.０

ＲＢＦ 核 ５０.０ ６０.０ ９９.０ １００.０

表 ４　 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数建模分类情况

Ｔａｂ.４　 ＬＳ￣ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｕｓｉｎｇ Ｓｉｇｍｏｉｄ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

核函数
ＬＳ￣ＳＶＭ 参数

Ｃ ｖ ｔ

识别率 / ％

学习样本 预测样本

Ｓｉｇｍｏｉｄ 核 ０.０２ ０.２ ０ ６６.０ ６６.７

Ｓｉｇｍｏｉｄ 核 ０.２０ ０.２ ０ ６６.０ ６６.７

Ｓｉｇｍｏｉｄ 核 ０.０２ ０.２ ０.６ ６６.０ ６６.７

Ｓｉｇｍｏｉｄ 核 ０.２０ ０.２ ０.６ ６６.０ ６６.７

　 　 选择采用将交叉验证法(ＣＶ)和网格搜索法

结合的方法运用 ＭＡＴＬＡＢ 程序自动对核参数进

行寻优ꎬ获得优化核参数为 Ｃ ＝ ９.５ 和 σ２ ＝ ５６.６ꎬ

计算预测样本的估计输出与实验值的相对均方误

差为 ｅ ＝ １.４４％ ꎬ预测结果如图 ４ 所示ꎮ
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图 ４　 ＬＳ￣ＳＶＭ 建模的实验值与预测数据比较

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＬＳ￣ＳＶＭ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｄａｔａ

观察图 ４ 中 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型预测出的筛分效率

值与对应的实验中各中工艺参数下概率筛所获得

的筛分效率值大小非常接近ꎬ单次最大误差百分

比为 ３.１４％ꎮ ＬＳ￣ＳＶＭ 比 Ｓ－ＳＶＭ 大大简化了运算

算法ꎬ但由此却给建立的 ＬＳ￣ＳＶＭ 模型带来了鲁

棒性的不足ꎬ因此采用加权的方法来提高 ＬＳ￣
ＳＶＭ 模型的鲁棒性ꎮ 对已经建立的 ＬＳ￣ＳＶＭ 模

型ꎬ再进行 Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＬＳ￣ＳＶＭ 建模ꎬ增强模型的鲁

棒性ꎬ进行了鲁棒性训练后的预测结果ꎬ相对均方

误差 ｅ ＝ １.２２％ ꎬ模型预测精度有一定的提高ꎬ单
次预测最大误差百分比下降为 ２.２７％ꎬ表明此模

型具有更强的推广能力ꎬ进一步表明基于 ＬＳ￣
ＳＶＭ 的概率筛筛分效率预测建模的优越性ꎮ

５　 结论

分析 ３ 种核函数实验建模预测结果ꎬ可以得

到这样的结论:１)采用多项式( Ｐｏｌｙ)核函数和

ＲＢＦ 核函数建模预测都取得理想效果ꎬＳｉｇｍｏｉｄ 核

函数建模预测不够理想ꎬ分类效果最差ꎮ ２) Ｐｏｌｙ
核函数是一个全局性函数ꎬ具有较强的泛化能力ꎬ
但是学习能力较弱是导致实验模型预测识别率不

高的主要原因ꎮ ３)ＲＢＦ 核函数是一个典型的局

部性核函数ꎬ泛化能力不如 Ｐｏｌｙ 核函数ꎬ仅仅在

测试点附近小领域类对数据点有影响ꎬ因此当预

测样本数据在学习样本数据点附近时ꎬ建模核函

数选用 ＲＢＦ 核函数为最佳ꎮ ４)实验建模预测结

果也表明预测样本输入参数在学习样本参数附近

时ꎬ模型识别率都很理想ꎬ最高达到 １００％ꎮ
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