
 

 

增量支持向量机核函数的优化①

李村合,  马敏敏

(中国石油大学(华东) 计算机与通信工程学院, 青岛 266580)

摘　要: 支持向量机的核函数类型分为两类: 局部核函数和全局核函数. 局部核函数的值只受到相距很近数据点的

影响, 有很好的学习能力. 全局核函数的值会受到距离较远数据点的影响, 有很好的推广泛化能力. 针对局部核函数

学习能力良好但泛化能力差的缺点, 提出一种结合局部核函数和全局核函数构造新联合函数的方法. 实验结果表

明, 与局部核函数和全局核函数相比, 新联合核函数有更好的预测能力, 并且能够适应增量学习的过程.
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Abstract: The Kernel function to support vector machines can be divided into two types: the local kernel function and the
global kernel function. Because the local kernel function has excellent learning ability, but its generalization ability is
limited, we structure a joint kernel function with two kinds of functions, so that it can combine the advantages of the two
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引言

解决线性不可分问题是支持向量机的一个优势.

支持向量机引入非线性特征映射解决了非线性分类的

问题, 即将待分类的数据从低维输入空间映射到高维

特征空间. 在算法中, 这个非线性映射通过适当的核函

数实现, 而且不需要计算非线性变换后的具体形式, 只

要核函数满足Mercer条件.

2015 年 08 月重庆师范大学邬啸等人提出将混合

核函数应用于支持向量机[1], 用组合核函数的支持向量

机分类器的整体性能得到了进一步的提高, 验证了相

对于单独使用的核函数, 组合核函数很有优势. 但文中

提出的组合核函数权值为变量, 需要对其做进一步的

定量分析. 本文提出一个依赖数据构建核函数的方法.

找到分类空间中的边界区域, 构造相应的核函数. 不需

要对所有数据计算核函数.

1   核函数的主要形式

ϕ(·)

核函数有多种形式, 不同的核函数表现的特点也

各有不同, 相应的由它们构建的支持向量机也会有不

同的性能. 当前, 支持向量机的核函数类型分为两类:
局部核函数[4]和全局核函数[5]. 局部核函数的值只受到

相距很近数据点的影响, 有很好的学习能力[2]. 全局核

函数的值会受到距离较远数据点的影响, 有很好的推

广泛化能力[3]. 核函数就是存在一个非线性的变换 ,
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K(xi, x j) = ϕ(xi) ·ϕ(x j)使 成立. 主要的核函数形式有如

下几种.
(1) 多项式核函数[6]:

K(x, xi) = (x · xi+ c)d (1)

其中, c 为多项式偏差值, d 为多项式阶数. c 值的一般

经验取值为 1. 准确率会随着 d 的增加而提高, 但多项

式阶数的增加会使特征空间的维数迅速增加, 导致支

持向量机的数目增多, 从而使运算时间复杂度增加. 综
合考虑, 多项式的阶数多取 2、3 阶. 多项式核函数具

有较好的全局性质. 全局核函数允许远离测试的数据

点对核函数值也有影响.
(2) 径向基核函数(RBF)[7]:

K(x, xi) = exp(−∥x− xi∥2
2σ2 ) (2)

σ2

σ2

σ2

σ2

σ2

∥x− xi∥2 σ2

σ2

σ2

σ2 σ2

的选择值对使用径向基核函数的支持向量机分

类结果有显著影响,  选值不当会导致严重的“欠学

习”或者“过学习”现象. 过学习即 趋近于 0 时, 训练

样本能够被正确分开, 但对测试样本的泛化能力趋近

于无. 欠学习即当 趋近于无穷大时, 训练样本会被划

分到样本数较多的一类. 从上式中可以看出 的大小

相对 来计算的. 在实际应用中, 只要 的取值

比训练样本之间的最小距离小得多就可以达到 趋向

于 0的效果. 相同的, 只要 的取值比训练样本之间的

距离大得多就可以达到 趋向于无穷的效果. 则 的

可行搜索范围如下:

[min∥x− xi∥2 ∗10−2,max∥x− xi∥+2] (3)

上式只是一种定性分析, 取值需要实验反复验证.
无论维数高低或者样本多少, 径向基核函数都有较好

的收敛. 径向基函数具有很好的局部性, 而局部核函数

仅对测试点附近小领域内对数据点有影响 .  同时 ,
RBF 核函数只对样本分布比较集中的数据点作用明

显, 虽然它的学习能力很强, 但是推广能力不是很好.

2   核函数的构造与证明

Mercer定理[8]描述了函数 K(x, z)为核函数的性质.
定理如下:

Tk : L2(X)→ L2(X) (Tk f )(·) =
∫
X

K(·, x)

f (x)dx

令 X 是 Rn 的紧子集, 设 K 是连续对称函数, 存在

积分算子 ,  使得 :  

是正的, 也就是:∫
X×X

K (x,z) f (x) f (z)dxdz ≥ 0 ∀ f ∈ L2 (X) (4)

Tk : L2(X)→ L2(X)

K(x,z)

ϕ j ∈ L2(X)∥∥∥ϕ j
∥∥∥

L2
= 1 λ j ≥ 0

对于所有的 成立 ,  然后扩展

到一个一致收敛的序列(在 X×X 上), 这个序列

由 T K 的特征函数 构成 ,  归一化使得

, 并且 , 则有:

K(x,z) =
∞∑

i=1

λ jϕ j(x)ϕ j(z) (5)

Mercer 定理的条件等价于对 X 中任意有限子集

合, 对应的矩阵是半正定的. 即确定一个对称函数是否

为核函数的关键条件是该函数在任意有限点集上定义

的矩阵是半正定的.
多项式核函数对分布比较分散的数据(即距离测

试点比较远的点有一定的影响)可以有较好的影响(即
拟合效果)即多项式核函数 kd 能够获取与待测点相距

较远的全局信息, 推广能力强. RBF核函数只对样本分

布比较集中的数据点作用明显, 虽然它的学习能力很

强, 但是推广能力不是很好. 结合两类核函数特点设定

联合核函数的组合形式为:
f (x,z) = ηKd + (1−η)KRBF , (0 < η < 1)

两者加权和为 1, 保证 f 为凸函数.

α ∈ Rn α ∈ Rn α′Kdα ≥ 0;α′KRBFα ≥ 0

证明: 固定一个有限点集{x1, ……, xn}, 考虑任意

向量 . 则对所有 , 有 .
则有:

α′(ηKd+(1−η)KRBF)α= ηα′Kdα+(1−η)α′KRBFα≥ 0 (6)

Knew(x,z) = ηKd + (1−η)KRBF因此 是半正定的 ,
Knew是核函数[9,10].

3   加权值的确定

依据上节描述的多项式核函数和径向基核函数的

分析, 考虑将两类核函数组合起来构成联合核函数, 利
用两类核函数的优点, 减少缺陷的影响程度.

e−σ
2

针对径向基核函数的特点引入权值 , 即:

Knew(x,z) = e−σ
2
Kd + (1− e−σ

2
)KRBF (7)

σ2

σ2

e−σ
2

σ2

由上文知, 当 趋近于 0时, 会影响 KRBF学习能

力增强而泛化能力趋近于无. 引入该权值后, 当 趋近

于 0 时,  趋近于 1, 增大了 Kd 的权重值并降低了

KRBF 的权重值, 因此可以提高其泛化推广能力. 解决

了 取值过小引起的泛化能力差的问题.
针对支持向量机的增量学习, 在多次增量训练过

程中可以根据学习效果的好坏来调节加权值. 进行支
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持向量训练时, 平衡数据训练得到的训练样本能够正

确区分两类样本; 对正负类数量相差较大的样本, 训练

得到的分类超平面会向数量较少一类偏移, 数量较少

类的样本到超平面的平均距离要小于数量较多类样本

到超平面的平均距离, 引起分类准确率下降. 再次学习

时可以调节核函数的权重来改善这种情况[11].

∆ =
|d+−d− |
d++d−

设 d+是正类样本到超平面距离的平均值, d-是负

类样本到超平面距离的平均值. 利用文献[12]中提供的

公式可以求出这两个值. 当|d+-d-|的值较大时, 说明分

类超平面不在两类样本中间, 发生了偏移. 在公式(7)中
引入算子 , 构成联合核函数:

Knew(x,z) = ∆ · e−σ2
Kd + (1−∆ · e−σ2

)KRBF (8)

当|d+-d-|较大时, Δ算子增大, 因此增强了算法的泛

化能力, 减少了分类误差.

0 < ∆ · e−σ2
< 1

经过分析, 最终得到核函数的形式为公式(8), 其中

仍有 且两类核函数权重和为 1. 初始训

练时, 设定Δ算子为 1. 在下节中进行实验验证.

4   实验结果与分析

4.1   实验设计

用 Matlab7.0 进行仿真实验, 引入 LibSVM-mat-
2.83 算法包, 从 http://www.csie.ntu.edu.tw/cjlin/libsv-
mtools/datasets/中下载 libsvm格式的 uci数据集: liver-
disorders和 mushrooms数据集.

Libsvm 工具箱中自带核函数及其计算形式主

要有:
(1) 线性核函数, 计算公式: u'*v
(2)  多项式核函数 ,  计算公式 :   (gamma*u'*v+

coef0)^degree
(3) 径向基核函数, 计算公式: exp(-gamma*|u-v|^2)
(4) 感知机核函数, 计算公式: tanh(gamma*u'*v+

coef0)
本文中构造的联合核函数为公式(8), 在 libsvm 中

应用自定义核函数需要构造核矩阵[12].

H(i, j) = ∆ · e−σ2 ∗ (gamma∗ xi ∗ x j
′+ c)∧d+

(1−∆ · e−σ2
)∗ exp(−gamma∗ |xi− x j| ∧2)

(9)

H(i, j)为联合核函数对应的核矩阵. 在进行训练时

xi 和 xj 为训练样本集的样本点, 测试过程中, xi 为测试

样本点, xj 为训练样本点. 分别利用 libsvm 自带核函

数 1和自带核函数 2以及自定义核函数进行实验.

4.2   实验结果分析

分析特征维数小且数量较少的样本集 l i v e r -
disorders. 将前 100 个样本作为初始训练集, 依次将后

面 50 个作为增量训练集 1, 100 个作为增量训练集 2,
50 个作为增量训练集 3, 最后 45 个作为测试集. 训练

集中的正负类数量如表 1所示.
 

表 1     liver-disorders样本构成
 

类别
初始

训练集

增量

训练集1
增量

训练集2
增量

训练集3
测试

训练集

正类 46 19 45 13 22
负类 54 31 55 37 23
 
 

在训练过程中, 使用启发式算法 GA进行参数寻优

得到最优惩罚函数值 c=66.5730, 参数值 g=0.9756. 进
行初始训练和增量训练后得到分类准确率如表 2所示.
 

表 2     不同核函数得到的不同分类准确率
 

核函数多项式 径向基核函数 联合核函数

初始训练集 57.8 55.6 60.1
增量训练集1 64.4 73.3 77.8
增量训练集2 66.7 64.4 78
增量训练集3 70.1 65 79

 
 

根据表 2 的数据得到图 1, 能够更直观的看出, 对
liver-disorders样本, 在初始训练中和所有增量训练中,
应用联合核函数训练的准确率都要高于应用其他两类

核函数的准确率.
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图 1    应用不同核函数的分类准确率

 

分析特征维度较多且样本数量很大的 mushrooms
样本集 .  将前 3000 个样本作为初始训练集 ,  中间

2000个样本作为增量样本集, 最后 2000个样本作为测

试集. 其中正负类样本数量如表 3所示.

表 3    mushrooms样本构成
 

类别
初始

训练集

增量

训练集1
增量

训练集2
增量

训练集3
测试

训练集

正类 237 54 1266 763 1539
负类 1763 946 734 237 461
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在训练过程中, 使用启发式算法 GA 进行参数寻

优得到最优惩罚函数值 C=170, 最优参数 g=0.0001. 进
行初始训练和增量训练后得到分类准确率如表 4所示.
 

表 4     不同核函数得到的分类准确率
 

多项式核函数 径向基核函数 联合核函数

初始训练集 75.4 80.7 80.5
增量训练集1 75.5 83 85.5
增量训练集2 80 89.1 90
增量训练集3 90.8 92.8 98.4

 
 

由表 4 的数据得到图 2 ,  能够直观看出 ,  对
mushrooms数据, 在初始训练和所有增量训练中, 应用

联合核函数训练的准确率要高于应用其他两种核函数

的分类准确率. 而且应用三种核函数进行增量学习后,
分类准确率都有明显提高.
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图 2    不同核函数的分类准确率

 

根据上述得到的分类准确率进行分析, 针对特征

维度较少的样本, 应用联合核函数得到的分类准确率

大幅度提高, 增量训练后比原初始训练的准确率也有

了提高. 针对特征维度较高的样本, 应用联合核函数取

得分类效果也高于应用前两种核函数的分类效果. 由
图 1和图 2可以看出, 在增量训练过程中, 多项式核函

数和联合核函数的分类准确率是依次增加的, 而径向

基核函数的分类准确率不稳定, 可以看出多项式核函

数有很好的泛化能力, 联合核函数继承了它的优点, 准
确率能够随着增量学习稳定增长.

5   结束语

通过对支持向量机中核函数的分析, 得出不同核

函数对应支持向量机算法的分类效果不同. 全局核函

数的值会受到相距很远的数据点的影响, 具有较好的

外推能力. 局部核函数的值只受到相距很近数据点的

影响, 有很好的学习能力. 分析两类函数的缺陷和优点,
对分类过程中出现的问题综合利用两类核函数的优点

来解决. 使联合核函数能够结合两者的优点, 提高分类准

确率. 将构造的联合核函数应用于信息的分类, 并选取

两种类型的数据集, 同多项式核函数的实验结果和径

向基核函数的实验结果进行了对比, 取得了良好的效果.
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