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基于混合核 函数的 SVM 及其应用 
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摘 要：支持向量机可以很好地应用于函数拟合中．其中核函数的选择尤其重要。由于普通核函数各有其利弊，为了得到 

学习能力和泛化性能都很强的核函数，文中采用了混合核函数，并将由其构造的支持向量机运用于函数拟合中，且与普通 

核函数构造的支持向量机的实验结果进行了比较。结果表明其性能明显优于由普通核函数构造的支持向量机。 
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SVM  and Its Application Based on M ixtures of Kernels 

ZHANG Fen 一，TAO Liang ．一，SUN Yan ，2 

(1．Ministry of Edu．Key Lab．of Intelligent Computing and Signal Processing of Anhui Univ．，Hefei 230039，China； 

2．Institute of Electronic Science and Technology，Anhui University，Hefei 230039，China) 

Abstract：Support vector machine(SVM)can be used in function regression．It is important to choose an optimal kernel in order to an— 

hance the characteristics of the SVM ．Since every traditional kernel has its~vantages an d disadvan tages for the SVM ，in this paper，choose 

mixtures of keme~ which have the desirable characteristics for SVM learning an d generalization，an d adopt it tO function regression，then 

compare with the SVM using traditional kemels．The results show that the SVM pe rformance by using mixtures of kemels is much better 

thantha t byusing traditional kernels． 
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O 引 言 

支持向量机通过核函数定义的非线性特征映射，将待 

分类数据映射到一个高维的特征空间中，从而能够线性可 

分，然后在新特征空间中构造(广义)最优分类面，形成样 

本分类的决策规则。支持向量机的许多特性是由所选择 

的核函数来决定的，为了得到性能更为优良的支持向量 

机，一种改进的方法是把多个核函数组合起来，形成一种 

混合核函数⋯，由这种混合核函数构造的支持向量机不仅 

学习能力强，而且具有很好的推广性。文中将这种支持向 

量机用于血浆脂蛋白样本与其血浆胆固醇的含量的测定 

中，并将结果与由其它核函数构造的支持向量机方法进行 

比较，意在提出一个更合适的核函数来解决函数拟合问题。 

1 基于混合核函数的支持向量机 

1．1 用于函数拟合的支持向量机 

SVM的方法在函数拟合中表现出很好的效果 ·引， 
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其思路与在模式识别中十分类似。这里考虑给定训练数 

据 {( ，Y )，i=1，2，⋯， }，其中 ∈R 是第i个学习样 

本的输入值，且为一 d维列向量 =[ ， 2∥ 一， ]’r，Yi 

∈R为对应的目标值。对于非线性不可分问题，通过非线 

性变换 (·)将 映射到某个特征空间，因而转化成线性 

可分问题，线性估计函数可定义为： 

Y=f( ， )= w ( )+b (1) 

假设所有训练数据都可以以精度 ￡无误差地用线性函数 

拟合，即 

l y一，( )l ：{l 0一，( )I-~ yy-一f．，．((x )) 善 (2) 
则可以通过求下列代数式的最小值来获得最小风险： 

专ll u，l l + ∑l Y 一，( u·)I (3) 
常数 C>0，C表示对超出误差E的样本的惩罚程度。采用 

优化方法可以得到其对偶问题。 

f w( ㈩)=一e∑(a +a，)+∑(a —a ， 
f 一 

{ 一告∑∑(a 一a a／～aj)K(x ， ) (4) l 
㈠ ～ 

l s．t．∑(a 一a )=0；a ∈[0，c] 

构造拉格朗日函数求解式(4)，可得到支持向量机回 
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归函数为： 

—  

f(x)=2 (a 一a )K( ， )+b (5) 
l=l 

其中 K( ，Xi)称为核函数，q，a 将只有小部分不为 0， 

它们对应的样本就是支持向量。 

1．2 核函数 

所谓核函数就是存在一非线性变换 (·)，使 K( ， 

xs)= (暑)· (xs)成立的一类函数。正是核函数的引入 

使SVM得以实用化，因为它避免了显示高维空间中向量 

内积而造成的大量运算。目前研究最多的核函数主要有 3 

类： 

1)多项式核函数： 

K( ，Xi)=[( · )+1] (6) 

2)径向基核函数(RBF)： 

K( ， )=exp(一ll — ll 2／ 2) (7) 

3)Sigmoid函数： 

K( ， )=tanh( ( ·Xi)+C) (8) 

式(6～8)中q， ，C等参数都是实常数。在实际运用中，通 

常要根据问题的具体情况选择合适的核函数以及相应的 

参数。 

1．3 局部性核函数和全局性核函数 

SⅥvI的许多特性都是由所用核函数的类型决定 

的⋯，其非线性水平是由核函数决定的。在 SⅥvI中，通 

常所选的核函数必须满足Mercer条件。核函数的类型有 

许多，解释它们各自的特性比较困难，然而，归结起来，核 

函数有两种主要类型，即：局部性核函数和全局性核函数。 

RBF函数即式(7)就是一个典型的局部性核函数。图 1为 

当。分另 取 0．1，0．2，0．3，0．4，0．5时 RBF函数的曲线图 

(其中图例中的 P即为 o)，0．2为测试输入，从中可以看 

出，局部性核函数仅仅在测试点附近小领域类对数据点有 

影响。而多项式核函数即式(6)是一个典型的全局性核函 

数。图2为当q分别取 1，2，3，4，5时多项式核函数的曲 

线图，这里依然取0．2为测试输入，从图中可以看出，全局 

1 ．0 5 0 0 5 

图 1 RBF函数曲线图 

图2 多项式核函数曲线图 

性核函数允许远离测试输入的数据点对核函数的值也有 

影响。 

1．4 混合核函数 

因为局部性核函数学习能力强、泛化性能较弱，而全 

局性核函数泛化性能强、学习能力较弱，因此考虑把这两 

类核函数混合起来l 。函数 K =itKpa +(1一 )Krbf 

就是混和核函数其中的一种，并且满足 Mercer条件。这里 

还需要确定最优混合系数 ∈(0，1)，通过实验得出 一 

般在0．50～0．99之间，且当 值较大时(例如 取0．98)， 

更能体现混合核函数的性能。为了保证混合核函数具有更 

好的学习能力和推广性，RBF核函数 即 K(置，Xi)= 

exp(一ll 一 )中 取值宜在0．01～0．5之间； 

对于多项式核函数 K(x， )=[( · )+1] ，q值一般 

取 1或2。 

2 实验结果与分析 

在文献[5]中曾利用 264个病人血样值样本，构造了 

标准算法的支持向量机用于回归估计 3种血浆脂蛋 白 

(HDL，U)L和VU)L)的胆固醇含量，取得了不错的效果。 

文中考虑用混合核函数的 SVM算法对它进行学习，并分 

别与各个核函数学习的结果进行了比较。 

随机取数据样本的三分之一进行训练，测试时使用全 

部数据样本。实验中同样利用回归估计出的血样值样本 

对应的每种血浆脂蛋白的胆固醇含量与相应的实际含量 

之间的相关系数 R来反映回归估计性能的优劣，即 

R= [ 兰2 ] 
ll f( )ll·ll Y ll (9) 

其中 I R I≤ 1，f( )为回归估计出的血样值样本对应的 

每种血浆脂蛋白的胆固醇含量(264*1列向量)，Y为相应 

的实际含量(264*1列向量)。如果存在一种理想的回归 

估计过程，也就是说回归估计值和相应的实际值恰好完全 

相同，此时R的值为1，也就是说，R越接近于1，回归估计 

的精度就越高。 

在前面的讨论中知道，对于混合核函数 K =|=LKDdy 

+(1一 )Krbf， 一般在 0．50～0．99之间，因此实验中取 

= 0．98，取 e=0．1，C=1000，同时为了保证混合核函 

数有更好的学习能力和推广性，对于核函数 RBF，实验中 

= 0．01时不同训练样本训练后进行拟合的R值最好， 

而多项式核函数K( ， ，)=[( ， )+1]q中q=1。由于 

= 0．01时单个核函数的结果很差，为了更好地体现混合 

核函数的效果，实验中对采用不同训练样本训练后进行回 

归的R值的进行了比较，并与单个核函数的最好结果进 

行了比较，如表1所示。从表 1中可以看出采用混合核函数 

进行函数拟合的效果更好，尤其是VLDL的精确度得到了 

大幅度的提高。 

表2是混合核函数在 =0．98，q=1， 取不同值时 

进行拟合的结果，由表2可以看出 在0．01～0．5之间时 

效果较好。 

∞三∞>lauJ∞>1面u0一 ∞三 > 一∞uJ le正口一 
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表 l 用不同训 练样本训 练后进行 拟合 的 R值 的比较 

训练样 多项式 rbf核 混合核 

本取法 核函数 函数 函数 

隔值取法 1 0．9O3 0 737 0．92 

HDL 隔值取法 2 0．886 O．719 0 9O8 

前三分之一 0 883 0 661 0 893 

隔值取法 1 O．886 0．703 0 898 

LDL 隔值取法 2 0．823 0．703 0．879 

前三分之一 O．816 O 613 0 859 

隔值取法 1 O．51 0 594 0 685 

Ⅵ Dl 隔值取法 2 0．532 0 547 0 59 

前三分之一 0．437 O．589 0．644 

表 2 不同d参数值下进行回归的R值的比较 

HDL LDL VLDL 

O．O1 O．92 0．898 0．685 

O．1 O．92 0．898 0．683 

O．2 0．923 0．898 0．675 

O．5 0．929 0．886 0．601 

1 0．895 0．856 0．435 

2 0．874 0．859 O．26 

5 O．57 0．582 0．0861 

表 3 不同的 C值下平均训练时间的比较 

C值 107 l0s 103 10z 

平均训 
练时间 11．1 3．6 2．9 2．5 2．4 

不仅如此，实验中还发现，C值的选取影响训练时间 

的长短，C值越小平均训练时间越短，但当C值过小(C≤ 

10。)时，实验结果的精度会下降。表3是 C取不同值时平 

均训练时间的值，因此本实验中采用 C=1000是较合理 

的，并且有效提高了SVM方法的训练速度。以上实验均利 

用Matlab 6．1编程，运行于PentiumⅣ／2G，256M内存PC。 

3 结束语 

文中简要介绍了由混合核函数构造的支持向量机，并 

将其运用于函数拟合中。通过对 3种不同类别血浆脂蛋 

白样本与其血浆胆固醇的含量的测定，验证了选择这种混 

合核函数的实验具有很好的效果，实验中 VLDL的精确 

度有明显提高，而且本实验中训练时间只有 2．5秒左右， 

很好地解决了训练速度慢的问题。当然，还可以考虑用其 

它的核函数来进行混合，形成不同的混合核函数，譬如将 

两个或多个 核函数混合，或者将两个或多个多项式 

核函数混合形成混合核函数，或许会得到更好的效果，以 

便找到选择最优核函数的某些规律，这是以后值得研究的 

一 个课题。 
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4 结束语 

主题地图是一个新兴的 ISO标准，它提供 了一种用 

于组织信息的系统。文中首先提出了主题地图的概念，描 

述了主题地图的 3要素：主题、联系和事件的含义，并介绍 

了其描述语言 XTM。最后 ，将主题地图的概念方法应用 

到扬州宝军电子有限公司的信息系统扩建项目中，对其现 

有数据库，设计了一种扩展关系数据库，实现多个关系数 

据库之间数据交换的方法。 

随着人们对主题地图的不断认识了解，相信这样一种 

数据描述与组织的技术，必将在更加广泛的领域中得以应 

用。 
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