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一种改进的显性多核支持向量机

张凯军 1 梁 循 1

摘 要 在支持向量机 (Support vector machine, SVM) 中, 对核函数的定义非常重要, 不同的核会产生不同的分类结果. 如

何充分利用多个不同核函数的特点, 来共同提高 SVM 学习的效果, 已成为一个研究热点. 于是, 多核学习 (Multiple kernel

learning, MKL) 方法应运而生. 最近, 有的学者提出了一种简单有效的稀疏 MKL 算法, 即 GMKL (Generalized MKL) 算

法, 它结合了 L1 范式和 L2 范式的优点, 形成了一个对核权重的弹性限定. 然而, GMKL 算法也并没有考虑到如何在充分

利用已经选用的核函数中的共有信息. 另一方面, MultiK-MHKS 算法则考虑了利用典型关联分析 (Canonical correlation

analysis, CCA) 来获取核函数之间的共有信息, 但是却没有考虑到核函数的筛选问题. 本文模型则基于这两种算法进行了一

定程度的改进, 我们称我们的算法为改进的显性多核支持向量机 (Improved domain multiple kernel support vector machine,

IDMK-SVM). 我们证明了本文的模型保持了GMKL 的特性, 并且证明了算法的收敛性. 最后通过模拟实验, 本文证明了本文

的多核学习方法相比于传统的多核学习方法有一定的精确性优势.
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An Improved Domain Multiple Kernel Support Vector Machine

ZHANG Kai-Jun1 LIANG Xun1

Abstract In support vector machine (SVM), it is critical to define the kernel function and a different kernel would cause

different classification accuracy. People have started pursuing how to make the most use of multiple kernels harmoniously

to improve the SVM performance, hence, the multiple kernel learning (MKL). Recently, an efficient generalized multiple

kernel learning (GMKL) method was presented, which combines the advantages of L1-norm and L2-norm. However, the

GMKL algorithm does not make the most use of the common information among the selected kernels. On the other hand,

the MultiK-MHKS algorithm uses the canonical correlation analysis (CCA) to get the common information among the

kernels while ignoring the selecting of kernels. So this paper tries to combine them and an improved domain multiple

kernel support vector machine (IDMK-SVM) is presented. Simulation experiments demonstrate that the IDMK-SVM gets

a higher classification precision than the existing typical MKL algorithms.
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多核学习 (Multiple kernel learning, MKL) 模
型[1] 是近年来机器学习领域提出的一种新型的支持

向量机 (Support vector machine, SVM)[2−4] 学习

模型, 许多学者已经证明多核学习模型能够拥有较
高的分类精度, 会对不同的样本采用不同的核组合,
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其较高的灵活性能够在一定程度上提高模型的分类

精确度. 实际上, 多核学习就是寻求一个基于M 个

基本核的线性组合作为核函数, 从而获取更优的分
类结果. MKL 最简单也最常用的一种模型是 L1 范

式多核学习模型. L1 范式多核学习模型使用的是

多个基本核函数的凸组合, 其核权重域可表示为 K

=
∑M

j=1 θjKj, θj ≥ 0,
∑M

j=1 θj = 1, 其中 Kj 是第

j 个基本核函数, θj 为核权重, M 为核函数的个数.
通过将异构数据的不同特征分量分别通过对应的核

函数进行映射, 使数据在新的特征空间得到更好的
表达, 多核学习模型显著提高了预测精度[5−9]. 多核
学习的过程, 很重要的一个部分是设定核函数中核
权重. 如何合理有效地解决求解核权重的过程, 也
成为了多核学习研究的重点之一. Duan 等提出的
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DTMKL 对多核学习的交叉验证的方法做了新一步
的改进[10]; Wang 等提出的MultiK-MHKS 的多核
学习算法, 该算法从对每个不同核的样本的映射入
手, 对支持向量机中的超平面向量 www 和偏移 b 的更

新提出了新的一种思路[11].
在各种MKL 模型中, 常用的方法有 L1 范式的

MKL[12]、L2 范式的MKL[13] 等.
L1 范式的MKL 模型在确定核权重方面体现出

独到的优越性, 其对核权重的限制较为简单, 故其模
型的结果是稀疏的. 核函数的稀疏性是衡量模型优
劣的重要指标, 因为如果一个模型的核权重解空间
是非稀疏的, 那么意味着该模型将会利用大量的核
函数, 从而导致算法的复杂性增加. 相比之下, L2 范

式的MKL 及其扩展的 Lp 范式的MKL 的产生, 正
好弥补了 L1 范式MKL 的一些缺点, 通过在大规模
数据集下与L1 范式MKL的对比实验,结果显示L2

范式MKL 在抗噪声和特征集冗余方面具有较强的
鲁棒性. 然而, L2 范式 MKL 不能合理的区分核函
数的有效性, 会导致核权重的非稀疏解. 有鉴于此,
文献 [14] 通过结合 L1 范式MKL 和 L2 范式MKL,
给出 {θ|θj ≥ 0, v

∑M

j=1 θj + (1− v)
∑M

j=1 θ2
j ≤ 1}

的限定, 提出了一种新的稀疏多核学习算法, 即
GMKL (Generalized MKL) 模型, 实验证明很好地
保持了 L1 范式 MKL 和 L2 范式 MKL 各自的优
点. 该模型能有效地选取核函数, 并剔除掉对样本泛
化性能不高的核函数.

另一方面, 文献 [11] 提出的MultiK-MHKS 基
于MHKS 模型, 通过多核学习的方法, 提出了一种
多核学习的显性支持向量机模型, 通过典型关联分
析 (Canonical correlation analysis, CCA)[15] 获取
核映射空间的共有信息, 从而提升模型的分类精度.
为获取核映射, 该模型提出了一种粗放式的从核矩
阵到核映射的转化. 然而, MultiK-MHKS模型的问
题在于没有考虑剔除掉对样本泛化性能不高的核函

数, 从而进一步提升模型的泛化能力.
本文在 GMKL 及 MultiK-MHKS 的基础上,

对 MultiK-MHKS 引用了 GMKL 的核权重限定,
提出了一种改进的显性多核支持向量机模型. 本文
模型既有GMKL 模型的特点, 即能剔除掉泛化性能
不高的核函数, 同时在已选择的核函数中, 能获取这
些核映射的共有信息, 从而提升算法的泛化能力.
本文模型通过结合GMKL 模型, 能保持核函数

选取的稀疏性, 筛选出对分类效果较好的核函数, 在
此基础上, 结合Multi-MHKS 提出的多核学习模型
中利用 CCA 的思想, 尽可能获取核函数间的共性,
从而既保持了GMKL 模型筛选核函数的稀疏性, 又
提升了核函数间的共性. 本文结构如下: 第 1 节对

本文模型进行阐述; 第 2 节对算法的求解进行分析;
第 3 节对核权重的唯一性和核权重的稀疏性及算法
的收敛性进行证明; 第 4 节对改进的显性多核支持
向量机 (Improved domain multiple kernel support
vector machine, IDMK-SVM) 进行模拟实验, 对其
分类效率进行分析; 第 5 节对以上工作进行总结.

1 模型

对于给定的数据集 {xxxi, yi}l

i=1, xxxi ∈ Rd, yi ∈
{−1,+1}. 根据文献 [8], MKL 模型可表示为

min
θ

min
www,b

(
1
2

M∑
j=1

wwwT
j wwwj

θj

+ C
l∑

i=1

ξ2
i

)

s.t. yi

(
M∑

j=1

wwwT
j φj(xxxi) + b

)
≥ 1− ξi, ξi ≥ 0,

i = 1, · · · , l

(1)

在 GMKL 中, 核权重 θ 的限定为 {θ|θj ≥ 0,

v
∑M

j=1 θj + (1− v)
∑M

j=1 θ2
j ≤ 1}. 其中 0 < v < 1

表示 GMKL 中 L1 范式和 L2 范式弹性的限定, 当
v = 1 时, GMKL 退化为 L1 范式MKL, v = 0 时,
GMKL 退化为 L1 范式MKL.
通过令 wwwj → (wwwj; b), φj(xxxi) → (φj(xxxi); 1), 可

消去偏置量 b, 此时限定变为 yi(
∑M

j=1 wwwT
j φj(xxxi)) ≥

1 − ξi. 接下来, 采用文献 [8] 中的核映射矩阵的
定义及 CCA 抽取核函数两两间共有信息. 核映射
矩阵的定义为 Uj = [y1φj(xxx1), · · · , ylφj(xxxl)], j =
1, · · · ,M . 根据文献 [7], 对任意两个核矩阵采用
CCA, 找到相应的 wwws,wwwt, 使得 ‖Uswwws − Utwwwt‖ 最
小, 能够有效提高算法的泛化能力. 同时定义 1 =
(1, · · · , 1)T, ccc = (ccc1, · · · , cccl+1)T, ccci ≥ 0, i = 1, · · · ,
l + 1, 由文献 [12] 可知, 式 (1) 可转化为

min
θ

min
www,c

(
1
2

M∑
j=1

wwwT
j wwwj

θj

+

C

(
M∑

j=1

Uswwws − 111− ccc

)T

×
(

M∑
j=1

Uswwws − 111− ccc

)
+

D

M∑
s,t=1

(
Uswwws − Utwwwt

)T

×
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(
Uswwws − Utwwwt

))
(2)

式 (2)与MultiK-MHKS的区别在于, MultiK-
MHKS 模型未考虑核函数的权重, MultiK-MHKS
模型中所有的核函数均按同一的权重选取, 本文
的 IDMK-SVM 模型是要在 MultiK-MHKS 使用
GMKL 的核权重提升算法的泛化能力. 通过使
用

∑M

j=1 aj

∑M

j=1 bj ≥
∑M

j=1 ajbj, ccc → 1
M

ccc, 可得
IDMK-SVM 的标准形式:

min
θ

min
www,c

(
1
2

M∑
j=1

wwwT
j wwwj

θj

+

C

(
M∑

j=1

Uswwws − 111− ccc

)T

×
(

M∑
j=1

Uswwws − 111− ccc

)
+

D
M∑

s,t=1

(
Uswwws − Utwwwt

)T

×

(
Uswwws − Utwwwt

))

s.t.

{
θ|θj ≥ 0, v

M∑
j=1

θj + (1− v)
M∑

j=1

θ2
j ≤ 1

}

(3)

式 (3) 即本文提出的 IDMK-SVM 模型. 其与
GMKL 模型最大的区别是不再利用核矩阵, 而是回
归到利用核映射; 本文模型与 MultiK-MHKS 模型
的区别是充分利用了核权重这个概念, 能够有效合
理地选取核函数.
由于 IDMK-SVM 是利用了核映射, 那么如何

利用核矩阵 Kj 求取 Uj 是本文必须解决的问题. 由
于核函数对应的映射往往维度很大, 显然要得到一
个核函数的精确核映射非常困难, 文献 [7] 提出了一
种经验估计核映射的方法, 本文采用这种转变方法.
设核矩阵为 Kj, j = 1, · · · ,M , 样本的映射 φj : xxx

→ φj(xxx), j = 1, · · · ,M . 对于任意一个 l × l 矩阵,
都可映射为 Kj = Pl×rSr×rP

T
r×l, 其中 r 是 Kj 的

秩, Sr×r 为对角阵, Pl×r 是 Kj 特征向量所构成矩

阵.
文献 [7] 证明了 φj(xxxi) 可粗略表示为

Φj(xxxi) = S−
1
2 PT(Kj(xxxi,xxx1), · · · ,Kj(xxxi,xxxl)) (4)

通过式 (4) 即可根据一些常用的核函数求得其

对应的映射, 从而求得核映射矩阵 Uj.

2 算法

类似于 MutiK-SVM, 我们采用迭代法对
IDMK-SVM 求解. 首先固定 θ 和 β, 其中 β 是

式 (3) 用拉格朗日变换产生的变量, 对 www 和 ccc 进行

更新; 再根据更新的www 和 ccc, 对 θ 和 β 进行更新; 算
法不断循环, 直至满足停止准则. 对式 (3) 采用拉格
朗日变换, 可得

O(wwwwwwwww,ccc,θθθ, β) =
1
2

M∑
j=1

wwwT
j wwwj

θj

+

C
M∑

j=1

(
Uswwws − 1

M
111− ccc

)T

×
(

Uswwws − 1
M

111− ccc

)
+

D

(
M∑

s,t=1

(
Uswwws − Utwwwt

)T
)(

Uswwws − Utwwwt

)
+

β

(
v

M∑
j=1

θj +
(
1− v

) M∑
j=1

θ2
j − 1

)
(5)

在式 (5) 中分别对www, ccc 和 θ 求偏导可得

∂O

∂www
=

wwwj

θj

+ 2C

(
Uswwws − 1

M
111− ccc

)
+

2D((M − 1)Uswwws −
M∑

t=1,t6=j

Utwwwt) (6)

∂O

∂ccc
=− C

M∑
j=1

(
Uswwws − 1

M
111− ccc

)
(7)

∂O

∂θj

=− 1
2

wwwT
j wwwj

θj

+ β
(
v + 2

(
1− v

)
θj

)
(8)

根据式 (7) 和式 (8) 可知, ∂2O
∂ccc2 = MC, ∂2O

∂θ2
j

=
wwwT

j wwwj

θ3
j

+2(1− v)β. 其迭代步长设为以上得到公式的

负倒数.
通过求解式 (6), 可得

wwwj =
(
2θj

(
C + D

(
M − 1

)
UT

j Uj + I
))−1

UT
j ×

(
2θjC

M
111 + 2θjCccc + 2θjD

M∑
t=1,t6=j

Utwwwt

)
(9)

采用如下方法对 β 进行更新迭代
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β(k+1) =
1
M

M∑
j=1

(
wwwT

j

)(k)(
wwwj

)(k)

2
(
θ2

j

)(k)(
v + 2

(
1− v

)(
θj

)(k))

(10)

算法 1. IDMK-SVM 算法

输入. 设 {xxxi, yi}l
i=1, xxxi ∈ Rd, yi ∈ {−1, +1}. M 个核

函数, 惩罚权重 C, D, 核权重比 0 < v < 1, 阀值 γ.

初始化.

由 φj(xxxi) = S−
1
2 PT(Kj(xxxi,xxx1), · · · , Kj(xxxi,xxxl)), 计算

Uj , j = 1, · · · , M . 求解 vs + (1− v)s2 = 1/M , 令

β(1) =
1

M

M∑
j=1

(wwwT
j )

(1)
(wwwj)

(1)

2(θ2
j )(1)(v + 2(1− v)(θj)

(1))
, k = 1

Do

k′ = 1

Do

ccc(k′+1) =
1

M

M∑
j=1

(Ujwww
(k′)
j − 1

M
111−

ccc(k′)) + ccc(k′)

//更新 ccc

www
(k′+1)
j = (2θ

(k)
j (C + D(M − 1)×

UT
j Uj + I))−1UT

j ×

(
2θ

(k)
j C

M
111 + 2θ

(k)
j Cccc(k′) +

2θ
(k)
j D

M∑

t=1,t6=j

Utwww
(k′)
t ),

j = 1, · · · , M

//更新www

While (|ccc(k′+1) − ccc(k′)| ≤ γ)

k = k′

θ
(k+1)
j = θ

(k)
j −

1

(wwwT
j )(k)(wwwj)(k)

θ3
j

+ 2(1− v)β

×

(−1

2

(wwwT
j )

(k)
(wwwj)

(k)

θ2
j

+

β(v + 2(1− v)θj)),

j = 1, · · · , M

If (θ
(k+1)
j ≤ 0), θ

(k+1)
j = 0, 并且接下来的循环不再使

用这个核 //不使用泛化能力弱的核

β(k+1) =
1

M
×

M∑
j=1

(wwwT
j )

(k)
(wwwj)

(k)

2(θ2
j )(k)(v + 2(1− v)(θj)

(k))
,

j = 1, · · · , M

k = k + 1

While (|Ok+1 −Ok| ≤ γ)

End.

3 定理

定理 1. 当 0 < v < 1 时, 核权重 θj 是唯一的,
并且核权重的选取是稀疏的, 即泛化性能较弱的核
将不会被选取.

证明. 设www∗
j 和 θ∗j 为第 j 个核函数取得最优值

时wwwj 和 θj 的取值. 通过式 (8) 可知

−1
2

wwwT∗
j www∗

j

θ2∗
j

+ β(v + 2(1− v)θ∗j ) = 0 (11)

将式 (11) 变形, 结合 β 6= 0, 1− v 6= 0, 可得

θ3∗
j +

v

2(1− v)
θ2∗

j − wwwT∗
j www∗

j

4β(1− v)
= 0 (12)

视 θ∗j 为未知数, 求解该方程, 可得式 (12) 的解:

θ∗j =

3

√√√√√
( v

72(1− v)3
+

wwwT∗
j www∗

j

4β(1− v)

)
+
√

∆

2
+

3

√√√√√
( v

72(1− v)3
+

wwwT∗
j www∗

j

4β(1− v)

)
−√∆

2
−

v

6(1− v)
(13)

其中, ∆ 是一个正常数. 从式 (13) 中可以看出 θj 具

有不确定性, 当 θj < 0 时, 在迭代的过程中, θj = 0,
说明会有一部分泛化性能较弱的核函数不会被选中.
因此, IDMK-SVM 算法保留了 GMKL 算法的稀疏
性. ¤

推论 1. 当 v = 1 时, 核权重的解是稀疏并且不
是唯一的; 当 v = 0 时, 核权重的解是非稀疏的并且
是唯一的.
证明. 当 v = 1 时, 核权重的限定退化为∑M

j=1 θj ≤ 1, 即多核学习算法的 L1 范式模型. 此
时式 (11) 退化为

−1
2

wwwT∗
j www∗

j

θ2∗
j

+ β = 0 (14)

从式 (14) 中不难看出, 在采用迭代法对 θj 进行

更新的过程中, θj 既可能向大于 0 的方向进行变化,
也可能向小于 0的方向进行变化,从而造成了解的不
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唯一. 其中在迭代过程中小于 0 的部分将会被设置
为 0, 从而保证了泛化能力弱的核函数不会被选取.

当 v = 0, 核权重的限定退化为
∑M

j=1 θ2
j ≤ 1,

即多核学习算法的 L2 范式模型. 此时式 (11) 退化
为

−1
2

wwwT∗
j www∗

j

θ2∗
j

+ 2βθ∗j = 0 (15)

对式 (15), 其解 θ∗j > 0 总是成立. 说明 L2 范

式模型没有稀疏性, 即所有的核函数都会被选取, 同
时核权重是唯一的. 一方面虽然该模型保证了不会
错误的丢掉有用的核函数, 但另外一方面也可能导
致由于无用核过多而降低了算法的分类效果. ¤

从定理 1 可以看出, 本文的 IDMK-SVM 模型

及 GMKL 模型结合了 L1 范式和 L2 范式多核学习

模型的优点.
定理 2. IDMK-SVM 模型是收敛的.
证明. 我们只需证明内层循环收敛即可. 在迭代

过程中, www, c 交替进行更新, 我们先视其他变量为常
量, 分析变量wwwj, c 的变化. 由 IDMK-SVM 更新模
型可知

ccc(k+1) = ccc(k) +

1
M

M∑
j=1

(
Ujwww

(k)
j − 1

M
1− ccc(k)

)
=

1
M

M∑
j=1

(
Ujwww

(k)
j − 1

M
1
)

=

1
M

Ujwww
(k)
j + S1 (16)

www
(k+1)
j =

(
2θ

(k)
j (C + D(M − 1)UT

j Uj +

I)
)−1

UT
j

2θ
(k)
j C

M
1 + 2θ

(k)
j Cccc(k) +

2θ
(k)
j D

M∑
t=1,t6=j

Utwww
(k)
t =

S2

(
S3 + 2θ

(k)
j Cccc(k)

)
(17)

其中, S1 = 1
M

∑M

t=1,t6=j Utwww
(k)
t − 1

M
1 可视为常量;

S2 = (2θ
(k)
j (C + D(M − 1)UT

j Uj + I))−1UT
j , S3 =

2θ
(k)
j C

M
1 + 2θ

(k)
j D

∑M

t=1,t6=j Utwww
(k)
t 也可视为常量. 从

式 (16) 可以看出 ccc 的更新取决于 wwwj 的变化; 从式
(17) 可以看出 wwwj 的更新取决于 ccc 的变化. 利用式
(16) 和 (17), 消掉wwwj, 可得

ccc(k+2) = S1 +
1
M

Ujwww
(k+1)
j =

S1 +
1
M

Uj(S2(S3 + 2θ
(k)
j Cccc(k))) =

2θ
(k)
j

M
UjS2ccc

(k) +
1
M

UjS2S3 + S1 (18)

从式 (18) 不难看出, ccc 是否收敛完全取决于
2θ

(k)
j C

M
UjS2. 通过对 UjS2 进行变形, 可得

UjS2 =

Uj(2θ
(k)
j (C + D(M − 1)UT

j Uj + I))−1UT
j

(19)

设

U ′
j =

√
2θ

(k)
j (C + D(M − 1))Uj

式 (19) 变成

UjS2 =
1

2θ
(k)
j (C + D(M − 1))

U ′
j ×

(U
′T
j U ′

j + I)−1U
′T
j (20)

由 Woodbury 公式 (C + V V T)−1 = C−1 −
C−1V (I + V TC−1V )−1V TC−1 可知, 式 (20) 可变
为

UjS2 =
1

2θ
(k)
j (C + D(M − 1))

(I − (I + U ′
jU

T
j )

−1
) ¿

1

2θ
(k)
j (C + D(M − 1))

I (21)

于是易得
2θ

(k)
j ccc

M
UjS2 ¿ 1

M
I. 这样有 ccc(k+2) ¿

1
M

ccc(k) + 1
M

UjS2S3 + S1, 显然可得 ccc 是收敛的, 因此
wwwj 也是收敛的. ¤

4 实验

我们采用Matlab软件进行模拟实验. 所有的多
核函数由以下几种基本核构成: RBF 核 K(xxxi,xxxj)
= e−||xxxi−xxxj ||/σ2

, 其中 σ 取值为 {2−3, · · · , 26}, 多
项式核 K(xxxi,xxxj) = (xxxi

Txxxj + 1)s, 其中 s 取值为 1,
2, 3. 这样基本核共有 13 个. 核矩阵的构造方法和
GMKL 模型相同: 对样本 xxxi, i = 1, · · · , l, 选取其
中一个维度 xxxi

′, i = 1, · · · , l 构造核矩阵, 这样的核
函数的核矩阵有 13d 个, 其中 d 表示样本的维度. 然
后再对样本的所有维度构造一个核矩阵. 因此核函
数的数量为 13(d + 1).
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为证明对比实验的可靠性, 本文的多核模型
采用的终止条件 λ 设为 0.01, v 设为 0.5, 惩罚因
子 C 设为 10, D 设为 10. 在对比实验中, 我们
采用 L1 范式的 MKL (SimpleMKL), L1 范式的

MKL 及 GMKL 作为对比模型, 其模型参数均与
IDMK-SVM 相同. 训练集仿照 L2 范式的 MKL、
SimpleMKL 及 GMKL 随机抽取一半样本做为训
练集, 剩余的一半样本做为测试集, 每个模型均重复
10 次, 最后取均值作为分类结果和训练时间. 实验
采用的数据集为 UCI 数据集, 这些数据集均为二值
的分类问题 (见表 1). 计算机的配置为 CPU: Intel
Core2 T6400, 2.00 GHz, 2 G 内存, 256 G 硬盘.

表 1 数据集

Table 1 Database

名称 数据格式 维度

Autralian 690 14

Diabetes 768 9

Heart 270 13

Ionosphere 351 33

Liverdisorder 345 6

Sonar 208 60

表 2 和表 3 反映了分类模型的平均精确度、运
行时间和选取的核函数个数. 实验表明, IDMK-

SVM 的精确度高于 SimpleMKL 和 L2-MKL, 略高
于 GMKL 模型以及 MulitK-MHKS 模型, 平均高
于其他多核学习模型 1% 左右. 在 5 种多核学习
模型中, IDMK-SVM 表现出了较好的分类性能, 其
精确度为: 87.14, 76.37, 84.99, 92.45, 69.10, 81.73.
可见, IDMK-SVM 对于分类模型的确有一定的精

确度改进.
接下来本文讨论时间复杂度. 对于 IDMK-SVM

模型来说, 计算 Uj 所需的时间复杂度 O(Ml2), 及
迭代过程中耗费的时间, 其时间复杂度相对较高. 从
表 3 看出, IDMK-SVM 模型与 SimpleMKL 的运
行时间大致相同, 高于 GMKL, MulitK-MHKS 和
L2-MKL. 因此, IDMK-SVM 仍然不适合样本量很
大的分析. 在运行时间方面, 本文提出的模型并不具
有运算优势, 这是在今后的研究中值得改进的地方.

5 结论

GMKL 是近年来提出的一种新型的多核学习
模型, 具有较好的泛化性能. 与大多数多核学习模
型一样, GMKL 没有考虑在已选用核函数中, 如何
尽可能获取核函数间的共性. 另一方面, MultiK-
MHKS模型未能很好地考虑如何有效合理筛选泛化
能力较高的核函数. 本文提出的 IDMK-SVM 模型,
是基于MultiK-MHKS 和 GMKL 提出的一种新型
的多核学习模型, 能够先筛选出对分类精确度贡献
较大的核函数, 再利用 CCA 提升算法的泛化能力.

表 2 分类准确性 (%)

Table 2 Classification accuracy (%)

Australian Diabetes Heart Ionosphere Liverdisorder Sonar

SimpleMKL 84.30 73.44 83.70 91.48 43.35 76.70

GMKL 84.88 76.33 80.37 92.27 66.47 78.27

L2-MKL 83.63 75.32 82.44 90.05 67.98 77.44

MultiK-MHKS 85.80 71.46 82.96 90.05 68.20 75.96

IDMK-SVM 87.14 76.37 84.99 92.45 69.10 81.73

表 3 运行时间 (s)

Table 3 Runtime (s)

Australian Diabetes Heart Ionosphere Liverdisorder Sonar

SimpleMKL 55.25 21.83 14.36 28.95 10.95 153.41

GMKL 14.63 21.83 13.09 5.77 5.85 28.12

L2-MKL 24.94 17.46 10.06 7.14 7.41 30.76

MultiK-MHKS 37.24 21.13 13.43 10.76 13.23 128.11

IDMK-SVM 54.08 24.37 15.67 24.11 14.14 130.91



2294 自 动 化 学 报 40卷

通过实验可以看出, 相比于传统的 L1 范式和 L2 范

式的多核学习模型, IDMK-SVM 保持了 GMKL 的
优秀分类性能, 且在所有数据集上表现都比 GMKL
分类效果更加好. 然而, 本文提出的 IDMK-SVM 模
型运行时间较长, 一定程度上降低了实用性. 如何进
一步提高模型运行速度是继续研究的重点.
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