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摘要:为提高支持向量机分类精度,提出一种基于遗传程序设计的进化多核算法. 算法中每个个体表示一个多核
函数,并采用树形结构进行编码,增强了多核函数的非线性;初始种群由生长法产生,经过遗传操作后得到适合具体
问题的进化多核函数. 遗传程序设计的全局搜索性能使得算法设计不需要先验知识. 与单核函数及其他多核函数
的对比实验结果表明,进化多核有效提高了支持向量机分类性能.
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Abstract: To boost the classification accuracy of support-vector-machines(SVM), we propose an algorithm with evo-
lutionary multiple kernels(EMK), based on the genetic programming(GP). In this algorithm, each individual represents a
multiple kernel function, and is encoded by the tree-structure for enhancing the non-linearity of the multiple kernel function.
Grow method is applied to initialize the GP population, from which the EMK adapting to practical problems is obtained
by genetic operations. No priori knowledge is required due to the global search of GP. Comparisons of experimental re-
sults of EMK with the single kernel function and other multiple kernel functions show that EMK effectively improves the
classification performance of SVM.
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1 引引引言言言(Introduction)
支持向量机是一种建立在核函数基础上的机器

学习算法[1]. 随着支持向量机应用领域的扩展,基于
单一核函数的支持向量机分类算法很难满足复杂分

类问题的需要,尤其对于多源异构数据分类问题,单
核算法更是显得力不从心[2]. 为提高支持向量机泛
化能力,多核函数开始引起广泛关注[3]. 与单核函数
相比,多核函数具有3个优点[4, 5]: 一是多核函数对数
据特征的描述能力更强,不同核函数对应不同的特
征空间和非线性映射,多核函数面对的是一组函数
集而非单个函数,因此能够更全面地描述数据特征;
二是多核函数具有更强的推广能力. 多核函数是单
核函数的线性组合或复杂组合,其自由参数可以通
过经验获取,也可以通过学习机器自动调整获得,单
核函数可以看成多核函数的退化形式. 因此,多核函
数比单核函数具有更强的鲁棒性; 三是增强了决策

函数的可解释性.

目前, 关于多核函数的研究成果主要有: Lanck-
riet等[5]基于核矩阵对称半正定的事实, 提出利用
半定规划(semidefinite programming, SDP)技术进行
核矩阵处理, 并将混合核的组合参数优化问题
转化为求解一个二次限制二次规划(quadratically-
constrained quadratic program, QCQP)凸最优化问题;
Bach等[6]延续了Lanckriet等的工作,提出了QCQP的
一种新的对偶表达式, 并利用传统SMO技术进行
了求解; Sonnenburg等[7, 8]在Lanckriet等基础上将二
分类多核学习问题描述为半无限线性规划(semi-
infinite linear program, SILP), 并用现有的线性规
划求解器和标准SVM算法进行了求解. 此外还有
线性组合核[9, 10]、多加性回归核[11]、SimpleMKL方
法[12]等等.

这些方法都是人工选择现有核函数进行组合,
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并采取相应算法对组合参数进行优化, 虽然在一定
程度上提高了算法性能, 但仍存在以下不足: 一是
组合核中单核的选择过分依赖先验知识. 由于不同
核函数对应不同映射函数和特征空间, 针对具体问
题选择合适的单核显得非常重要,这就需要掌握足
够的先验知识; 二是上述组合核非线性表达能力不
强. 对于复杂分类问题, 往往需要更为复杂的非线
性组合核,而上述组合核只是对单核进行简单组合,
无法有效提高算法在复杂分类问题上的性能.为此,
本文提出一种基于遗传程序设计(genetic program-
ming, GP)的进化多核(evolutionary multiple kernels,
EMK)设计方法,用于构造更为有效的核函数.

2 支支支持持持向向向量量量机机机(Support vector machine)
支持向量机是从线性可分情况下的最优超平面

发展而来的[13]. 对于两类问题,设样本集为(xi, yi),
其中xi ∈ Rn, yi ∈ {−1, 1},学习的目的就是寻找最
优分类面(w ·x) + b = 0,使得它不仅能将两类样本
正确分开,并且分类间隔最大.支持向量机学习问题
可表示为




min
1
2
||w||2 + C

m∑
i=1

εi,

s.t. yi((w · xi) + b) > 1− εi,

εi > 0, i = 1, · · · ,m,

(1)

其中: εi为松弛项, εi = 0表示线性可分情况, εi > 0
表示线性不可分情况下允许一定的错分; 惩罚因
子C用于控制错分程度.利用Lagrange乘数法可以把
上式变成其对偶形式




max
m∑

i=1

αi − 1
2

m∑
i,j=1

αiyiαjyj(xi · xj),

s.t.
m∑

i=1

αiyi = 0, αi ∈ [0, C],

i = 1, · · · ,m.

(2)

这是典型的二次规划问题,已有算法求解. 结果中少
部分不为零的αi对应的样本即为支持向量.

对于非线性分类问题, 可以通过非线性映射函
数φ : Rn → H将数据从原空间映射到高维线性

特征空间H中, 然后在H中寻找最优分类面. 虽然
特征空间H的维数极高, 但支持向量机算法巧妙地
运用满足Mercer条件[14]的核函数代替内积运算,即
K(xi,xj) = (φ(xi) · φ(xj)), 从而不必明确知道
函数φ(x)的表达式, 有效避免了“维数灾难”问题.
常用的核函数有多项式(polynomial)核函数、径向
基(radial basis function, RBF)核函数、多层感知器
(sigmoid)核函数[13]等, 如表1所示. 求得支持向量
后得到相应的支持向量机最优分类函数为

f(x) = sgn(
∑
sv

αiyiK(xi · x) + b). (3)

表 1 常用核函数表达式
Table 1 Expressions of major kernel functions

核函数名 核函数表达式

多项式核函数 KPol(x, y) = ((x · y) + c)d, c > 0

KRBF(x, y) = exp(−σ||x− y||2),
径向基核函数

σ > 0

KSig(x, y) = tanh(κ(x · y) + υ),
多层感知器核函数

κ > 0, υ < 0

3 基基基于于于GP的的的EMK设设设计计计(EMK design based on
GP)

3.1 算算算法法法基基基本本本模模模型型型(Basic model of the algorithm)
GP是在遗传算法基础上发展起来的一种新的进

化计算方法[15], 其基本思想是: 用树的分层结构表
示解空间, 每个树结构对应于问题解空间中的一个
计算机程序; 通过选择、交叉和变异等遗传操作动
态地改变这些树结构,并且一代一代地演化下去,直
到找到适合于问题求解的计算机程序.

在本文中每个树结构对应于一个多核函数, 基
于GP的支持向量机EMK基本模型如图1所示.

图 1 支持向量机进化多核模型

Fig. 1 Model of evolutionary multiple kernels for SVM

该模型由GP和SVM两部分组成, GP部分首先按
照产生规则生成由指定数量个体组成的初始种群,
每个个体是一棵对组合核进行编码的算法树. 然后
由SVM根据训练数据集和测试数据集进行训练和
测试, 产生携带适应度(即每个个体对应的测试精
度)的新种群fEMKs. 判断终止条件是否满足, 若满
足, 则结束; 否则对fEMKs进行遗传操作, 产生下一
代种群EMKs. 如此循环直到设定的终止条件满足
为止.
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3.2 个个个体体体的的的算算算法法法树树树表表表示示示(Expression tree of the in-
dividual)
为说明EMK的算法树表示, 首先介绍核函数构

造方法.
核函数的构造主要有两种途径: 第1种方法是根

据具体问题,直接构造满足核函数定义的新函数. 这
种方法比较难,一般很少使用; 第2种方法是选择一
些比较常用的单核函数进行合理组合,从而构成新
的核函数,并有如下定理[14].

定定定理理理 1 设K1和K2是X ×X上的核, X ∈ Rn.
设常数α > 0,则下面的函数均是核:

1) K(xi,xj) = K1(xi,xj) + K2(xi,xj);
2) K(xi,xj) = αK1(xi,xj);
3) K(xi,xj) = K1(xi,xj)K2(xi,xj);
4) K(xi,xj) = exp(K1(xi,xj)).

定理1的证明可参考文献[14],此处略去. 由定理
1可知,核函数对{+,×, exp}3种运算封闭.
基于GP的EMK设计中, 个体是一棵对进化多核

数学表达式进行编码的算法树, 由根节点、中间
结点和叶节点构成. 个体的生成就是在给定的函
数集(function set, FS)和终端集(terminal set, TS)中随
机选择元素, 逐层生成算法树. 本文中, 函数集取
FS = {+,×, exp},终端集取

TS = {Kc,d
Pol,K

σ
RBF,Kκ,υ

Sig , αi, i = 1, 2, · · · , n},
其中: Kc,d

Pol, Kσ
RBF和Kκ,υ

Sig是带有参数的单核函数,
αi是正常数. 在生成算法树过程中,一般将根节点的
选择限制在函数集FS中,以便生成层次化的复杂结
构. 如果从函数集FS中选出的函数f有arg(f)个自
变量, 则该节点有arg(f)个分支. 对于每个分支, 需
要从终端集TS和函数集FS的并集C = FS ∪ TS中
随机选出一个元素作为该分支的尾节点. 如果选出
的元素是一个函数,则重复执行上述过程;如果选出
的是终端集中的元素,或算法树深度达到了设定的
最大深度值,则该分支上的树就终止生长.
树形结构增强了个体的非线性表达能力和对层

次化问题的描述能力. 图2描述了一个个体为(K1 +
α1K2) exp(K3)的算法树模型, 定理1保证了生成的
个体是一个核函数.

图 2 个体的算法树结构
Fig. 2 Tree-structure of individual

3.3 初初初始始始种种种群群群产产产生生生与与与适适适应应应度度度计计计算算算(Population ini-
tialization and fitness computation)
初始种群采用生长法(grow method, GM)[16]产生,

产生过程中必须遵循以下原则:

1) 根节点必须从函数集FS中选择元素;

2) 某一节点元素来自函数集FS,则其子节点既
可以从函数集FS中选取, 也可以从终端集TS中选
取;

3) 叶节点必须从终端集TS中选择元素;

4) 每棵算法树至少包含一个单核函数元素;

5) 当算法树达到设定的最大深度,初始化过程
结束;

6) 设定的算法树最大深度必须足够大,以保证
算法树的性能.
个体适应度是驱使GP算法进化的源动力. 由于

支持向量机分类精度很好地描述了核函数性能,本
文中采用分类精度作为相应个体的适应度.

3.4 遗遗遗传传传操操操作作作(Genetic operation)
遗传程序设计中的遗传操作与遗传算法中的遗

传操作相同,主要包括复制、交叉和变异,文中不再
赘述.

4 算算算法法法描描描述述述与与与复复复杂杂杂度度度分分分析析析(Algorithm de-
scription and complexity analysis)

4.1 算算算法法法描描描述述述(Algorithm description)
本算法中,以是否达到最大进化代数或同一代中

个体适应度的最大差值是否小于设定值作为终止准

则,并以进化过程中保存的最佳个体作为运行结果.
具体算法描述如下:

1) 设定核参数取值范围和正常数αi取值, 建立
终端集TS;

2) 设定控制参数, 包括种群规模M、最大进

化代数G、算法树最大深度D、复制概率Pr、交叉概

率Pc、变异概率Pm和迭代停止条件等;

3) 按生长法产生初始个体集合;

4) 设置l = 0;

5) 利用SVM和训练数据集、测试数据集计算
初始个体的分类精度, 并作为个体的适应度f l

i , 其
中i = 1, 2, · · · ,M , 记携带适应度的初始个体集合
为初始种群EMKs(l);

6) 若max
i,j

|f (l)
i − f

(l)
j | < ε或达到最大进化代

数G, 则算法停止; 否则对种群EMKs(l)进行遗传操

作,产生新的个体集合,同时置l = l + 1,并返回5).

4.2 复复复杂杂杂度度度分分分析析析(Complexity analysis)
进化多核算法计算时间来源于两部分: 遗传操

作和SVM训练. 遗传操作部分以遗传算法为核心,
其时间复杂度为O(Tm2),其中: T为进化代数, m为
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种群规模. 在种群规模为M、最大进化代数为G的

情况下,遗传操作部分最大时间复杂度为O(GM 2).
SVM训练部分用于计算每个个体对应的SVM分类
精度,并作为适应度,驱动遗传操作进行迭代.因此,
每一个个体的适应度计算都是一个标准的SVM训
练过程, 其实质是求解二次规划问题, 时间复杂度
为O(n3),其中n是训练样本数. 在种群规模为M ,最
大进化代数为G的情况下, SVM训练部分的最大时
间复杂度为O(MGn3). 因此, 进化多核算法的最
大时间复杂度为O(GM 2) + O(MGn3). 由于一般
情况下M ¿ n, 所以进化多核算法的实际复杂度
为O(MGn3).

5 数数数据据据实实实验验验(Numerical experiments)
为验证进化多核算法的有效性和优越性, 本部

分将所提算法与单核函数以及部分有代表性的多

核函数进行对比实验. 实验中单核函数选择鲁棒性
较强的高斯径向基核函数,多核算法选择SILP[7, 8]和

SimpleMKL[12]. 实验数据选用UCI数据库中的6组
二分类数据集Ionosphere, Breast-cancer, A1a, Mush-
rooms, Pima, Liver-disorders[17],数据特征描述见表2.
所有实验均在酷睿双核3.0 G, 2 G内存的微机上进
行,并采用MATLAB R2007a编程实现.

表 2 UCI数据集特征描述
Table 2 Feature description of UCI datasets

数据集 #样本 #属性 #类别

Ionosphere 351 34 2
Breast-cancer 683 10 2

Ala 1605 123 2
Mushrooms 8124 112 2

Pima 768 8 2
Liver-disorders 345 6 2

为了更好地分析实验结果,将实验分为两组: 第
1组实验中正则化参数C固定. 固定正则化参数C

虽然没有考虑模型选择问题,但可以更好地对比分
析不同算法的性能; 第 2组则不固定正则化参数C,
通过寻优准则寻找最佳的C, 并分析不同算法在寻
优过程中的性能差异.

5.1 固固固定定定正正正则则则化化化参参参数数数C(Fixed regularization pa-
rameter C)
固定正则化参数C = 100, 并按表3对核参数进

行设定.

由核参数的设定可知, 实验中用到的单核函
数Kc,d

Pol有10个, Kσ
RBF有50个, Kκ,υ

Sig有150个,总共210
个单核函数. 此外, EMK算法中还有TS集非负常
数αi和控制参数需要设定. 由文献 [5, 9]可知, 终端
集TS中非负常数αi代表了单核函数的相对权值,且

其建议取值范围为[0, 1]. 本文在[0, 1]区间内随机
选取10个值, 与单核函数组成终端集TS. 控制参数
用来控制算法的运行过程, EMK算法中主要控制参
数有种群规模M、最大进化代数G、算法树最大深

度D、复制概率Pr、交叉概率Pc和变异概率Pm,具体
设置如表4所示.

表 3 核参数设定
Table 3 Settings of kernel parameters

核函数 核参数

Kc,d
Pol c = 1, d = {1, 2, · · · , 10}

σ = η · 10τ , η = {1, 2, · · · , 10}
Kσ

RBF
τ = {−5,−4, · · · ,−1}

Kκ,υ
Sig κ = σ, υ = {0.1, 1, 10}

表 4 控制参数设定
Table 4 Settings of control parameters

参数名称 参数设定值

种群规模 M = 100

最大进化代数 G = 50

算法树最大深度 D = 8

复制概率 Pr = 0.1

交叉概率 Pc = 0.9

变异概率 Pm = 0.01

本文提出的EMK算法采用MATLAB编程实现,
文献[8]提供了SILP算法的源代码下载地址, 文献
[12]提供了SimpleMKL算法的源代码下载地址, 两
者均采用MATLAB编程实现.

为增加可比性, 所有算法中采用相同的停机准
则, 即对偶间隙小于0.01或者迭代次数超过1000时,
算法停止.

针对每一个数据集,算法运行50次,每次从数据
集中随机选取70%作为训练样本, 30%作为测试样
本, 记录平均实验结果.实验之前, 已对所有样本进
行归一化处理.

表5记录了上述算法的实验结果. 其中: M表示

训练样本数, N表示单核函数个数.

表 5 UCI数据集实验结果
Table 5 Experimental results on UCI datasets

Ionosphere M = 246, N = 210

算法 RBF SILP SimpleMKL EMK

测试精度/% 89.8±2.392.2±1.8 92.4±1.7 94.1±1.5
训练时间/s 47±19 408±91 114±35 79±28
单核函数个数 1±0 18±3.2 21±3.6 25±4.2
迭代的次数 21±6 382±44 104±33 62±20

(转下页)



第 6期 李仁兵等: 支持向量机的进化多核设计 797

(接上页)

Breast-cancer M = 478, N = 210

算法 RBF SILP SimpleMKL EMK

测试精度/% 90.1±1.1 92.6±1.4 92.5±1.5 95.1±0.8
训练时间/s 35±11 192±35 86±22 53±19
单核函数个数 1±0 17±1.6 18±1.2 26±1.2
迭代的次数 18±7 104±22 33±16 21±17

Ala M = 1124, N = 210

算法 RBF SILP SimpleMKL EMK

测试精度/% 82.1±3.9 84.3±1.1 84.3±1.2 87.5±0.9
训练时间/s 70±12 547±49 213±33 111±22
单核函数个数 1±0 21±2.1 25±2.8 29±2.7
迭代的次数 20±2 179±29 68±18 38±15

Mushrooms M = 5687, N = 210

算法 RBF SILP SimpleMKL EMK

测试精度/% 89.3±1.1 92.6±1.0 92.5±1.4 95.1±1.6
训练时间/s 533±88 2011±106 1861±118 844±96
单核函数个数 1±0 32±4.1 39±3.6 45±3.4
迭代的次数 14±11 221±26 99±29 58±18

Pima M = 538, N = 210

算法 RBF SILP SimpleMKL EMK

测试精度/% 74.6±1.8 77.2±2.2 77.2±2.4 81.1±2.9
训练时间/s 38±9 205±32 99±19 66±14
单核函数个数 1±0 14±1.6 15±2.1 21±3.3
迭代的次数 18±5 113±19 38±11 25±8

Liver-disorders M = 242, N = 210

算法 RBF SILP SimpleMKL EMK

测试精度/% 60.1±1.9 65.9±2.6 65.9±2.3 66.8±2.5
训练时间/s 14.8±8.256.6±10.5 26.7±14.3 18.4±14.1
单核函数个数 1±0 16.6±1.3 17.8±1.2 24.9±1.5
迭代的次数 19±6 106±22 44±19 31±15

从分类精度来看, RBF单核算法的分类精度最
低, SILP和SimpleMKL基本相同, EMK算法的分类
精度最高. 这一点充分说明了多核函数能够更好地
描述数据特征, 尤其是EMK函数, 由于其具有较强
的非线性表达能力而大大提高了算法的分类精度.
这一点也可以从基于不同核函数算法中用到的单核

函数个数进行分析, 由表5可以看出, SimpleMKL选
择的单核函数略多于SILP,而EMK选择的单核函数
最少比SimpleMKL多出15%以上(Mushrooms), 最多
的则达到了44%(Breast-cancer). 由前文分析可知,不
同核函数对应不同映射函数和特征空间,因此,单核
函数选择越多,组合的非线性越强,算法对实际问题
的描述能力也就越强. 这也是EMK算法分类精度高
于其他多核算法的原因.
从训练时间来看, RBF单核算法的训练时间最

少, 3种多核算法中以EMK训练速度最快, SILP最慢.
这一点可以从迭代次数来分析,由表5可以看出,单
核函数RBF迭代次数最少, 而多核算法中SILP迭代
次数最多, SimpleMKL次之, EMK迭代次数最少. 由
于上述算法的迭代过程即是支持向量机训练过程,
因此,迭代次数的多少直接反映了训练速度的大小.

5.2 寻寻寻优优优正正正则则则化化化参参参数数数C(Searching optimal regu-
larization parameter C)
实际应用中, 正则化参数C的最优值并不知道,

只能通过多次求解支持向量机,在一定范围内搜索
其最优值,而交叉验证方法是其常用的判断准则.
本节实验用到的数据与5.1节相同, 目的是通

过实验对比分析不同核函数在正则化参数C的

寻优过程中所耗费的时间差异. 实验中采用5–折
交叉验证方法作为判断准则, 在区间[0.01,1000]内
以10的幂次级均匀抽样获得C值.表6记录了不同算
法在10次C寻优过程中耗费的平均时间.

由表6结果可以看出, 多核算法中, EMK的寻优
效率最高, SimpleMKL次之, SILP最差. 同时,多核算
法的寻优时间均高于单核函数RBF.

表 6 寻优正则化参数耗时对比
Table 6 Comparison of consuming time in searching optimal regularization coefficient

数据集 RBF SILP SimpleMKL EMK

Ionosphere 242±106 7980±1912 1189±762 866±641
Breast-cancer 181±97 3120±867 967±536 802±443

Ala 396±145 8641±1421 2017±1211 1113±988
Mushrooms 2663±912 14771±5662 9982±2110 5321±1449

Pima 210±81 5906±1163 986±201 667±186
Liver-disorders 62±8 824±119 132±31 89±22

5.3 结结结果果果讨讨讨论论论(Result and discussion)
显然, 进化多核算法EMK比现有多核算法具

有更高的分类精度和更快的训练速度, 这一结论
可以从实验结果得出. 但还应注意到, 与单核算
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法RBF相比,多核算法在提高分类精度的同时,却
降低了训练效率.

限于篇幅,文中没有给出进化多核算法EMK在
大规模数据集上的性能讨论, 以及随着单核函数
集合数量的变化, EMK性能变化情况. 有兴趣的读
者可与作者进一步交流.

6 结结结论论论(Conclusion)
本文借助GP思想,构造了进化多核函数. 算法

中采用树形结构对多核函数的数学表达式进行编

码,丰富了多核函数的层次化结构,提高了其非线
性表达能力. 此外, 由于GP算法是在搜索空间中
进行全局搜索, 因而可以在没有具体问题先验知
识的前提下得到最优解. 对比实验结果表明: 进化
多核算法EMK比现有多核算法具有更高的泛化能
力和收敛速度.

下一步将研究如何根据具体问题确定最佳的

算法树最大深度,并将EMK方法应用到回归问题
和多分类问题中.
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