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　　摘　要：局部多核学习算法（ＬＭＫＬ）是一种变系数的多核支持向量机算法，其利用选通函数局部的选取
合适的合成核函数；但是其选通函数有严重的参数沉余的问题，为此提出了改进的局部多核学习算法

（ＩＬＭＫＬ），在其目标函数中加入正则项，区别于ＬＭＫＬ中选通函数的ｌ１范数形式，使用选通函数的ｌｐ范数形
式，增强核函数间的“互补”作用；采用该算法在模拟数据集和ＵＣＩ数据集上实验，结果表明该算法取得较高
的分类能力。
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０　引　言

支持向量机［１］（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）是建立在核函数基础上的机器学习算法，在模式识别、机器学习
等领域有着广泛的应用．不同的核函数，同一核函数不同核参数，对于支持向量机泛化能力的影响是显著
的［２］，在一些复杂的问题中，特别是数据具有异构性，样本分布不平坦，单一核函数已经难以满足问题的需

要，为此Ｌａｎｃｋｒｉｅｔ提出来多核学习算法。多核学习算法通过将这些核函数组合起来学习，得到更高的泛化
能力。

关于多核学习算法的主要研究成果有Ｌａｎｃｋｒｉｅｔ等［３］首先使用了半正定规划技术，完成了对于核矩阵的

学习问题，但是其在大规模数据和高维数据的学习上面，学习效率较低 Ｓｏｎｎｅｎｂｕｒｇ等［６］在多核函数锥组合

的基础上，提出了一种通用而更有效的多核学习算法。该方法将多核学习问题改写为一种半无限线性规划

（Ｓｅｍｉ－ｉｎｆｉｎｉｔｅｌｉｎｅａｒｐｒｏｇｒａｍ，ＳＩＬＰ）形式，新的规划形式可以在标准的ＳＶＭ应用问题中，利用成熟的线性
规划方法进行求解．Ｒａｋｏｔｏｍａｍｏｎｊｙ等提出的简单多核学习 （ＳｉｍｐｌｅＭＫＬ）［７］，引入新的混合范数将候选核函
数的权系数包含在标准支持向量机的经验风险最小化中，目标函数转化为凸的、且光滑函数，在权系数的确

定中，使用梯度下降算法，ＳｉｍｐｌｅＭＫＬ，相比于其他算法获得更高的效率。
以上的多核学习算法对于所有输入样本，核函数的权系数是一样的，这无形中对样本进行了一种平均

处理，局部多核学习算法（ＬＭＫＬ）利用选通函数，局部的选用了合适的核函数，但是，ＬＭＫＬ有以下的不足：
ＬＭＫＬ算法所选用的选通函数有严重的参数参数沉余，其使用选通函数ｌ１范数的形式，提高了核函数间的稀
疏性，但是削弱了核函数间的“互补”作用。为此，本文提出了改进的局部多核学习算法（ＩＬＭＫＬ），针对选通
函数的参数沉余的问题，在其目标函数中加入正则项，并且使用选通函数的ｌｐ范数形式。



１　局部多核学习算法

假定训练集为｛（ｘｉ，ｘｉ）｝ｉ＝１…Ｎ，ｘｉ∈ＸＲ
ｎ，Ｎ为训练集的个数，ｙ∈｛－１，１｝，Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝＜φ（ｘｉ），φ（ｘｉ）＞为

核函数，针对平稳组合的合成核的权系数是常数，无法体现局部信息，Ｇｏ．．ｎｅｎａｎｄＡｌｐａｙｄｉｎ提出的局部多核学
习算法（ＬＭＫＬ），其合成核的构造：

Ｋβ（ｘｉ，ｘ）＝
Ｍ

ｍ＝１
βｍ（ｘｉ）βｍ（ｘ）Ｋｍ（ｘｉ，ｘ） （１）

其核函数Ｋｍ的权系数不再是常数，而是依赖于输入空间的样本数据，此时对应的判别函数为

ｆ（ｘ）＝
Ｍ

ｍ＝１
βｍ（ｘ）＜ｗｍ，φｍ（ｘ）＞＋ｂ （２）

　　若是直接求解 βｍ（ｘｉ）βｍ（ｘ），需要求解 Ｎ×Ｍ个参数，并且目标函数不是凸函数，为此，Ｇｏ
．．ｎｅｎａｎｄ

Ａｌｐａｙｄｉｎ使用选通函数局部的选取合成核函数．选通函数为

βｍ（ｘ）＝
ｅｘｐ（＜ｖｍ，ｘ＞＋ｖｍ０）


Ｍ

ｊ
ｅｘｐ（＜ｖｊ，ｘ＞＋ｖｊ０）

（３）

ｖｍ，ｖｍ０为选通函数的参数，选通函数建立了输入样本空间到核函数的权系数的函数关系，为输入空间中的每

一个样本局部的选取核函数，其分母使用ｌ１范数的形式，提高核函数的稀疏性。假设ｖ＝
ｖ１，…，ｖｍ
ｖ１０，…，ｖｍ０( )与单核

支持向量机类似，ＬＭＫＬ算法对应的优化形式可以表示下面的优化问题：

ｍａｘ
α，ｖ

Ｎ

ｉ＝１
αｉ－

１
２

ｎ

ｉ，ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊＫβ（ｘｉ，ｘｊ）

ｓ．ｔ．
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ＝０

Ｃ≥αｉ≥０　　　ｉ＝１，２，…，ｎ

（４）

２　改进的局部多核学习算法（ＩＬＭＫＬ）

在式（１）的合成核构造中，定义新的选通函数ηｍ（ｘ）为

ηｍ（ｘ）＝
ｅｘｐ（ｖｍｘ＋ｖｍ０）

（
Ｍ

ｊ
ｅｘｐｐ（ｖｊｘ＋ｖｍ０））

１
ｐ

（５）

　　其中ｖｍ≥０为参数，这里选用的是选通函数的ｌｐ范数形式，有助于增强各个核函数间的“互补”作用，提
高识别率。但是，不论是是式（３）还是式（５）中的选通函数都有参数“冗余”，可以看出，对于优化问题式
（４），若ｖ是上述问题的解，那么对于任意的常数 ｖ０，ｖ＋ｖ０还是上述问题的解．所以它们都有参数“冗余”，为
此，ＩＬＭＫＬ算法在目标函数中加入了正则项｜｜ｖ｜｜Ｆ，这里使用的是 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数．根据结构风险最小化原
则。其学习问题可以表示为

ｍｉｎ
｛ｗｍ｝，ｂ，ξ，｛β（ｘ）｝

１
２

Ｍ

ｍ＝１
｜｜ｗｍ｜｜

２
２＋Ｃ｜｜ξ｜｜１＋ｕ｜｜ｖ｜｜Ｆ

ｓ．ｔ．ｙｉ（
Ｍ

ｍ＝１
ηｍ（ｘ）＜ｗｍ，φｍ（ｘ）＞＋ｂ）≥１－ξｉ　ｉ＝１，…，Ｎ

ξ≥０

（６）

　　为继承传统多核学习中不断迭代标准支持向量机代码的优势，将上述优化问题表示为
ｍｉｎｖ≥０Ｔ（ｖ）＝Ｊ（ｖ）＋ｕ｜｜ｖ｜｜Ｆ （７）
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　　其中

Ｊ（ｖ）＝

ｍｉｎ
ｗｍ，ｂ，ξ
　
１
２

Ｍ
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｜｜ｗｍ｜｜

２
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ｓ．ｔ．ｙｉ（
Ｍ

ｍ＝１
ηｍ（ｘ）＜ｗｍ，φｍ（ｘ）＞＋ｂ）≥１－ξｉｉ＝１，…，Ｎ

ξ≥０













　　这里参数ｕ是用来平衡参数“冗余”和Ｊ（ｖ）的值，对于固定参数ｖ，将Ｊ（ｖ）转化为其拉格朗日对偶形式：

Ｗ（ｖ）＝

ｍａｘ
α

Ｎ

ｉ＝１
αｉ－

１
２

ｎ

ｉ，ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊＫη（ｘｉ，ｘｊ）

ｓ．ｔ．
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ＝０

Ｃ≥αｉ≥０　　　ｉ＝１，２，…，Ｎ













（８）

其中Ｋη（ｘｉ，ｘ）＝ Ｍ
ｍ＝１ηｍ（ｘｉ）ηｍ（ｘ）Ｋｍ（ｘｉ，ｘ），式（８）是一个标准的支持向量机问题，可以用现有的支持向

量机算法求解，本文使用的是ｓｍｏ算法［１３］．将Ｗ（ｖ）代入到问题式（７）中，问题式（７）化为
ｍｉｎ
ｖ≥０
Ｔ（ｖ）＝Ｗ（ｖ）＋ｕ｜｜ｖ｜｜Ｆ （９）

假设α＝（α１，…，αＮ）是问题式（８）的最优解，那么向量ｗｍ＝
Ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉβｍ（ｘ）φｍ（ｘｉ），此时判别函数为

ｆ（ｘ）＝
Ｎ

ｉ＝１

Ｍ

ｍ＝１
αｉｙｉηｍ（ｘ）Ｋｍ（ｘ，ｘｉ）ηｍ（ｘｉ）＋ｂ （１０）

在给定参数ｖ下，由于Ｗ（ｖ）的解α存在并且是唯一的［１］，于是Ｗ（ｖ）对参数ｖ的梯度向量存在，且等于如下
形式：

Ｗ（ｖ）
ｖｍ

＝－１
２ｉ，ｊαｉαｊｙｉｙｊ

Ｍ

ｋ＝１
ηｋ（ｘｉ）Ｋｋ（ｘｉ，ｘｊ）ηｋ（ｘｊ）［ｘｉ（σ

ｋ
ｍ －ηｍ（ｘｉ）

ｐ）＋ｘｊ（σ
ｋ
ｍ －ηｍ（ｘｊ）

ｐ）］

Ｗ（ｖ）
ｖｍ０

＝－１
２ｉ，ｊαｉαｊｙｉｙｊ

Ｍ

ｋ＝１
ηｋ（ｘｉ）Ｋｋ（ｘｉ，ｘｊ）ηｋ（ｘｊ）［（σ

ｋ
ｍ －ηｍ（ｘｉ）

ｐ）＋（σｋｍ －ηｍ（ｘｊ）
ｐ）］

　　这里σｋｍ＝１，当且仅当ｍ＝ｋ。进一步可以得到梯度向量
Ｔ（ｖ）
ｖｍ

，本文采用梯度下降算法求解问题式（９）。

每求解一次目标函数值，需要求解一次标准支持向量机问题，通过不断迭代，直至收敛，解得最优参数ｖ。
２．１　ＩＬＭＫＬ算法描述

ＩＬＭＫＬ算法以Ｔ（ｖ）前后两次迭代的值小于设定的值ε或者迭代次数达到最大值为停机准则，算法具体
描述如下：

１）设选定候选核函数Ｋ１，Ｋ２，…，ＫＭ和参数ｕ和ｐ，参数ｖ初始值ｖ
０，最大迭代次数Ｇ，迭代停止条件ε，

迭代次数ｋ＝０；利用ｖ０计算选通函数ηｍ（ｘ）ｍ＝１，２，…，Ｍ，进而得到初始合成核Ｋ
　０；

２）求解以Ｋ　ｋ为核函数的标准支持向量机，计算目标函数值Ｔ　ｋ（ｖ），梯度向量：

Ｄｋ（ｖ）＝

Ｔ
ｖ１
，
Ｔ
ｖ２
，…，

Ｔ
ｖＭ

Ｔ
ｖ１０
，
Ｔ
ｖ２０
，…，

Ｔ
ｖＭ０













Ｔ

　　３）线性搜索最优步长μｋ∈［０，＋∞］；
４）迭代ｖｋ＋１＝ｖｋ－μｋＤｋ（ｖ）；
５）计算Ｔ　ｋ＋１（ｖ），若｜Ｔｋ＋１（ｖ）－Ｔｋ（ｖ）｜≤ε，或者ｋ＝Ｇ，则算法停止，否则，ｋ＝ｋ＋１，转到步骤２）。

２．２　ＩＬＭＫＬ算法复杂度分析

ＩＬＭＫＬ算法的的时间复杂度主要来源于以下几个方面：所使用标准支持向量机的复杂度，算法的迭代
次数．本文使用的的是ＳＭＯ算法［１３］，其算法复杂度为在Ｏ（ｎ１．２）与Ｏ（ｎ２．２）之间，而其迭代次数受样本数据和
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迭代步长的选择的影响，假设迭代次数为ｋ，所以算法的复杂度介于Ｏ（ｋｎ１．２）与Ｏ（ｋｎ２．２）之间。

３　实验分析

３．１　模拟数据实验

为验证ＩＬＭＫＬ算法的有效性，本文模拟４个二元正态分布，从每个正态分布中产生１００个数据，４个二
元正态分布的均值分别为（－３，１），（－１，－２．５），（１，１），（３，－２．５），协方差矩阵分别为（０．８，０，０，２），（０．８，０，
０，４），（０．８，０，０，２），（０．８，０，０，４），将第１和第３个二元正态分布作为一类，第１和第３个二元正态分布作为
另一类．这里使用典型的传统多核学习算法ＳｉｍｐｌｅＭＫＬ、局部多核学习算法ＬＭＳＶＭ、和本文提出的ＩＬＭＫＬ算
法，分别对两类数据进行分类学习。选用３个线性核（ＫＬ－ＫＬ－ＫＬ），ＩＬＭＫＬ算法选取参数ｕ＝（０，０．１，１），选取

ｐ＝（１，２，３），由于知道数据的真实分布，所以贝叶斯分类器是最优得分类器［１４］。分别绘制了个算法的分类

界面与贝叶斯分类器比较。

图１　简单多核学习 图２　局部多核学习 图３　改进的局部多核学习

　　图１、图２、图３中，虚线表示贝叶斯分别类界面，
实线表示各个算法的分类界面，黑点表示支持向量。

将图２和图３与图１比较，明显地显示了局部多核学
习的优势。由于选用的核函数是３个线性核，传统多
核学习算法ＳｉｍｐｌｅＭＫＬ做出的类界面只是单纯的直
线，局部多核学习可以通过选通函数局部的结合３个
线性核，达到非线性分类的能力．比较图 ３和图 ２，
ＩＬＭＫＬ分类界面与虚线拟合的更好，从储存支持向
量的个角度，ＩＬＭＫＬ算法和 ＬＭＫＬ算法的支持向量
的个数最少。

表１　实验所采用的数据集

数据集 样本数 特征数 类别数

ｈｅａｒｔ ２７０ １３ ２
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３５１ ３４ ２
Ｌｉｖｅｒ ２４５ ６ ２
Ｓｏｎａｒ ２０８ ６０ ２
Ｓｐａｍｂａｓｅ ４６０１ ５７ ２
Ｗｂｄｃ １９８ ３３ ２
Ｉｒｉｓ １５０ １３ ２
Ｍｓｐｌｉｃｅ ３１７５ ２４０ ２
Ｇｌａｓｓ ２１４ ９ ２

３．２　ＵＣＩ数据实验

将ＩＬＭＫＬ算法、单核ＳＶＭ［１］、ＬＭＫＬ算法［４］、ＳｉｍｐｌｅＭＫＬ［７］算法应用到 ＵＣＩ数据库上，验证 ＩＬＭＫＬ算法
的有效性，实验选取 ９个ＵＣＩ数据集，数据集的信息如表１所示。

实验所选用的核函数是线性核函数ＫＬ，二项式核函数 Ｋｐ（ｘ，ｘ′）＝（１＋ｘ
Ｔｘ′）２，高斯核函数 ＫＧ，其中单核

ＳＶＭ分别使用上面的３个核函数计算，高斯核函数的参数 σ采用以下方式估计：计算每一个样本与其他样
本的最小欧式距离，将所有这些欧氏距离的平均作为核参数 σ。采用交叉验证确定单核 ＳＶＭ、ＩＬＭＫＬ、
ＬＭＫＬ、ＳｉｍｐｌｅＭＫＬ算法的惩罚系数Ｃ值，其中 Ｃ∈｛０．１，１，１０｝，选取 ＩＬＭＫＬ中参数 μ∈｛０．０１，０．１，１，１０｝，
ｐ∈｛１，２，３，４，５，６，７，８｝，表２记录了１０重交叉验证的平均准确率，和多核支持向量机存储的平均支持向量
数，所有实验结果，都是重复１０次的平均结果。
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表２　实验结果

ＫＬＫＰＫＧ
ＳＶＭ ＳｉｍｐｌｅＭＫＬ ＬＭＫＬ ＩＬＭＫＬ（ｐ＝１） ＩＭＫＬ（ｐ＞１）

Ａｃｃ ＳＶ Ａｃｃ ＳＶ Ａｃｃ ＳＶ Ａｃｃ ＳＶ
Ｈｅａｒｔ ８４．０７ ８２．５９ ８４．８１ ８２．９６ ４８．４０ ８５．９３ ４８．６０ ８５．９３ ３３．７０ ８６．３４ ３１．５０
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从分类精度的角度，ＬＭＫＬ，ＳｉｍｐｌｅＭＫＬ算法基本相同，ＩＬＭＫＬ算法分类精度最高，其中 ＩＬＭＫＬ（ｐ＞１）要
比ＩＬＭＫＬ（ｐ＝１）分类精度更高，这是因为核函数间不同的核映射有“互补”的作用，而使用１范数（ｐ＝１）会
提高核函数间的稀疏性，这样会消弱核函数间的“互补”作用，进而影响分类精度。与单核ＳＶＭ比较，ＩＬＭＫＬ
算法在这些数据集上都高于精度最高的单核ＳＶＭ，ＳｉｍｐｌｅＭＫＬ算法在除Ｈｅａｒｔ，Ｉｒｉｓ数据集以外，其他数据集
上都要高于精度最高的单核ＳＶＭ，ＬＭＫＬ算法在除 ＩｒｉｓＩｏｎｏｓｐｈｅｒｅ数据集以外，其他数据集上都要高于精度
最高的单核 ＳＶＭ，这点也表明多核学习算法有更好的分类精度。从存储的支持向量上来看，ＩＬＭＫＬ算法存
储的支持向量最少。

４　结　论

本文提出改进的局部多核学习算法，针对ＬＭＫＬ算法中选通函数的参数沉余的问题，在其目标函数中加
入正则项，并且使用选通函数的ｐ范数形式。对比实验结果表明：ＩＬＭＫＬ有更高的泛化能力和存储更少的
支持向量．未来的工作，将进一步提升该算法的泛化才能和效率，并将考虑将该方法推广到多分类或回归等
其他领域。
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