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摘要 :  为提高支持向量机性能, 提出一种支持向量机核函数的迭代改进新算法1 利用与数据有

关的保角映射 ,使核函数包含了全部学习样本的信息, 即核函数具有数据依赖性1 基本核函数的

参数可取随机初值,通过对核函数进行多次迭代改进, 直至得到满意的学习效果1 与传统方法相

比,新算法不需要筛选核函数的参数1 对一元连续函数和强地震事件的仿真计算结果表明,改进

SVR( support vector regression)的学习效果优于传统方法, 并且随着迭代次数的增加, 学习风险下降收

敛,收敛速度依赖于传统方法的基本参数和改进方法的参数1 
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引   言

近年来,由Vapnik等[ 1]提出的一种新的模式分类算法 ) ) ) 支持向量机( support vector ma-
chine( SVM) ) , 成为解决非线性分类、函数估计和密度估计等问题的有力工具1 与传统的神经
网络不同, SVM 应用的是结构风险最小化原则,而不是经验风险最小化原则, 即SVM 寻求的是

一般误差上界的最小化而不是单纯训练误差的最小化1 由于 SVM 具有全局最优解以及对于

小样本良好的学习能力等特性,引起了越来越多研究者的兴趣[ 2-4] , SVM 在回归( support vector

regression( SVR) ) ,尤其是非线性时间序列预测中的应用[ 5- 7]近年来颇受人们的关注1 

SVM的性能主要决定于核函数, Smola[ 8]等指出了 SVM 的核函数方法与标准正规化理论

之间的联系, 但目前还没有关于数据依赖的核函数选择理论1 文献[ 9]针对 SVM 用于模式分

类,根据核函数所导出的 Riemann度量的性质对核函数进行了改进,将初始训练得到的支持向量

信息融进核函数,用改进的核函数对样本重新训练,扩大两类间的距离,使得分类效果更好1 这
种引入支持向量进行核函数的改进是保角的,这是针对所给训练数据来改进核函数形式的开

创性工作1 而文献[ 10]针对回归问题,仍然利用 Riemann度量的性质对核函数进行了局部的

改进,只是用一些关键点来替代初始支持向量进入核函数, 用改进的核函数对样本重新训练得

到新的回归模型1 使用该方法对股票价格进行预测得到较常规 SVM更好的结果1 
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这些方法虽然比传统 SVM算法效果要好,但仍然需要对核函数参数以及改进方法的参数

进行仔细斟酌, 以利于找到与训练样本相匹配的核函数,获得更好的结果1 受文献[ 9-10]的启
发,本文提出一种关于SVM用于回归的新改进算法,对核函数进行多次迭代改进, 直至得到满

意的学习效果1 与传统 SVM 以及文献[ 10]的算法相比,其核函数的参数不需要筛选对比1 数
值模拟结果表明,迭代改进的 SVM算法具有良好的学习效果1 

1  SVR及其核函数

设 ( xi , yi ) ( i = 1, 2, ,, l ) 是容量为 l 的训练样本, ( xi , yi ) I R
n @ R, 则 SVR模型为

  f ( x) = 3w, <( x) 4+ b, ( 1)

其中, w为权值向量, b 为偏差, <( x) 为输入空间 S 到特征空间F 的非线性映射, 3#, #4表示
Hilbert空间中的内积1 

常用的损失函数是Vapnik引进的 E不敏感损失函数
[ 1]
,即

  LE( x i ) =
| f ( xi ) - yi | - E,

0,
  

| f ( x i ) - y i | \ E,

| f ( x i ) - y i | < E1 
( 2)

为了训练 w和 b , 需要最小化下面的泛函:

  minZ =
1
2 +w +2

+ C 6
i

( N
+
i + N

-
i )

  s. t.
yi - 3w, <( x i )4- b [ E+ N+

i ,

- yi + 3w, <( xi ) 4+ b [ E+ N-
i ,

  N+
i , N-

i \ 0; i = 1, 2, ,, l , ( 3)

其中, C 称为正规化常数, 为预先指定的1 它确定了经验误差项与正规化项之间的某种平衡
关系1 

在引人松弛变量以及 Lagrange算子后,模型( 3)等价于一个标准二次规划问题1 将式( 1)
改写为

  f ( x) = 6
x
i

I I
SV

( Ai - A
c
i ) k ( xi , x) + b, ( 4)

其中, k ( x, xc) = 3<( x) , <( xc)4, ISV 表示支持向量的集合, Ai 和 Ac
i 是模型( 3)的最优解1 

并不是所有的函数都可作为 SVR中的核函数, 理论上已经证明,必须满足Mercer 定理[ 11]

条件的函数才能作为 SVR的核函数1 核函数在 SVR中有重要的地位,它的选择对学习精度的

影响很大1 下面针对核函数的特点,对其改造,采用保角映射方法, 使核函数与给定的数据有
关1 

2  数据依赖的核函数

在传统的 SVM 和 SVR中,核函数的选择以及 Lagrange算子的优化都未考虑数据的影响,

而对于某些时间序列,如金融、气象数据等,由于数据本身具有高噪声、非平稳等特点, 为了提

高对其预测的精度, 有必要从数据的角度重新定义核函数1 本节介绍一种基于信息几何[ 9-11]

的方法,对核函数进行数据依赖性改进1 
从几何的观点看,非线性映射是一个曲子流形,它定义了从输入空间 S 到特征空间F 的一

个嵌入 1 一般 F 为再生核Hilbert空间( RKHS) , RKHS 是Hilbert空间的子空间1 因此,可以在
S 空间中引入一个可以用核函数 k ( x, xc) 表示的 Riemann度量[ 9] 1 令

  gij ( x) = 3
5

5x ( i)
<( x) ,

5
5x ( j )

<( x) 4 =
52

5x ( i) 5x
c
( j )

k ( x, xc) | xc= x1 ( 5)
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因此,特征空间 F 中的微体元可表示为

  dV = g( x) dx ( 1) dx ( 2) ,dx ( n) , ( 6)

其中, g ( x) = det( g ij ( x ) ) ,而 x (1) , x (2) , ,, x ( n) 是 x的全部分量,因子 g ( x) 表示在 <( x )映

射作用下特征空间 F 中的局部缩放系数[ 9] 1 
当核函数取为径向基函数( RBF) :

  k ( x, xc) = exp[- + x - xc+2
/ (2R2) ] 1 ( 7)

此时,Riemann度量为

  gij ( x) = Dij / R
2
, ( 8)

其中   Dij =
1,   i = j ,

0,   i X j 1 
定义

  �<( x) = c( x) <( x) , ( 9)

其中, c( x) : R
n

| y R为一正的保角映射,则相应的改进核函数为

  �k ( x, xc) = c( x) c( xc) k ( x, xc)1 ( 10)

容易证明, �k ( x , xc) 也能满足 Mercer 定理条件1 对于核函数 �k ( x, xc) , 相应的 Riemann

度量为

  �g ij ( x) =
5 c( x)
5x ( i )

5 c( x)
5x ( j )

+ c
2
( x) g ij ( x) 1 ( 11)

在文献[ 9]中,取

  c( x) = 6
x
i

I I
SV

h iexp[- +x - xi +2
/ (2S2) ] , ( 12)

其中, I SV为指标集, 取为支持向量集[ 9] 1 在支持向量 x i 附近, 有

  �g ( x) = ( h
n
i / Rn

) exp[- nr
2
/ (2S2) ] 1 + R2r2/ S4, ( 13)

其中, r = + x - xi +为两点距离1 

3  迭代改进的核函数算法

为了提高 SVM 的性能, 核函数改进后要能够保证在支持向量 xi 附近 �g ( x ) 应该扩张 1 

在函数回归时, 在大部分区域 �g ( x ) 应该压缩1 

为保证缩放系数 �g ( x) 是压缩的,令

  c( x) = 6
x

i
I I

hiexp[- + x - xi +2
/ (2S

2
) ] , ( 14)

  �k s( x, xc) = c
s
( x) c

s
( xc) k ( x, xc) , ( 15)

其中, s 是一正整数, I 为指标集,取为全部训练样本,可以简化改进型 SVR的学习过程1 此时有

  �g s ij ( x) =
52

5x ( i )5x
c
( j )
�k s( x, xc) | xc= x1 ( 16)

在本文中采用 RBF 核函数1 对于训练样本 xi 附近的点x , 有

  �g s( x ) = ( h
ns
i / Rn

) exp[- nsr
2
/ (2S2) ] 1+ s

2R2r 2/ S41 ( 17)

容易验证如下结论:

1) 当 hi < min R, 1 时, Ps = 1, 2, ,, �g s( x ) 在训练样本 xi 附近是压缩的;

2) 当 1 [ hi < e, s > M 时, 对 �g s( x ) 在训练样本 xi 附近是压缩的, M是一个充分大的

122 一种基于训练数据的迭代改进核函数



正数;

3) 当 x 远离所有训练样本x i 时, �g s( x ) 是压缩的1 
下面将依赖于数据的迭代改进 SVR方法的执行步骤简述如下:

步骤 1  R, E, C, h i , S任取 5个随机值,给定学习误差 er;

步骤 2  k 0( x , xc) = k ( x, xc) , j = 0;

步骤 3  函数 kj ( x, xc) 训练 SVR, 对全体训练样本计算学习风险

  D= 6
i

[ y i - f ( xi ) ]
2 6

i

( yi - �y )
2
;

步骤 4  R > er 时, kj+ 1( x, xc) = c( x ) c( xc) kj ( x, xc) , j = j + 1, 返回步骤 3;否则迭代

结束1 
上述算法结束后,改进的核函数为

  �k ( x, xc) = c
s
( x) c

s
( xc) k ( x, xc) , ( 18)

其中, s 为迭代次数1 

4  仿   真

这一节将进行一些仿真实验以观察改进方法的效果, 在同样的数据上对比改进方法与传

  ( a) 传统 SVR的学习效果

统方法,两种方法的基本参数取相同值1 为了评价
模型的逼近效果和推广能力, 学习风险采用如下定

义:

D= 6
i

[ yi - f ( x i ) ]
2 6

i

( yi - �y )
2
, ( 19)

其中, ( xi , yi ) | i = 1, 2, ,, m 是测试集合, �y =

6
i

yi / m1 

4. 1  一元函数学习
图1显示了改进的SVR和传统方法对于函数

  f ( x ) = sinx + ( sin3x ) / 3 -

    2sin( x / 2) ,   x I [ 0, 2P]

( b) 第 1次改进和第 2 次改进 ( c) 第 10 次改进后的 SVR学习效果

SVR的学习效果

(参数取 R = 0. 1, E= 0. 1, C = 0. 05, h i = 0. 1, S = 1 )

图 1 改进 SVR和传统方法用于一元函数的学习效果
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的学习效果,改进方法分别取了3组不同的 h i 和S, 学习样本是区间[0 ,2 P]上均匀采样的 63

个点,测试数据是区间[ 0, 2P]上均匀采样的 126个点1 两种方法的参数和学习风险见表 11 
图2显示了对上述函数的另一个学习效果, 相应的参数和学习风险 R = 0. 1, E= 0. 1, C

= 011, D= 0. 790 2 (见表 1) 1 
表 1 对一元函数的学习效果及相关参数

传统方法的相关参数及

学习风险 R, E, C, D

改进方法的相关

参数 hi, S

第 1次改进方法的

学习风险 D1

第 2次改进方法的

学习风险 D2

第 10次改进后的

学习风险 D10

0. 1, 0. 1, 0. 05, 0. 895

0. 1, 1 0. 571 9 0. 159 8 0. 101 4

0. 1, 0. 8 0. 682 1 0. 349 1 0. 101 4

0. 08, 0. 8 0. 784 1 0. 609 9 0. 143 9

0. 1, 0. 1, 0. 1, 0. 790 2 0. 8, 1 0. 104 4 0. 103 8 0. 103 8

(参数取 R = 0. 1, E= 0. 1,

C = 0. 1, h i = 0. 8, S = 1 )

图 2  改进 SVR和传统方法用于

一元函数的学习效果

4. 2  多元函数学习
将上述改进的 SVR 和传统方法用于青藏高

原强震震级的学习, 从 1411年至 2001年共 26次

6级以上的强震事件1 由断裂力学理论可知, 地

震震级与地表破裂长度及垂直位错量有关[ 12] ,因

此, 输入空间有二维,分别是地表破裂长度及垂直

位错量, 输出为地震震级1 图 3 显示了改进的

SVR和传统方法的学习效果, 学习样本取 20次强

震事件,测试数据是 26次强震事件,两种方法的

参数和学习风险见表 2, 强震事件的相关参数和

学习结果见表 31 
从上述几个结果对比可以发现,在学习模型

的基本参数都固定的情况下, 传统 SVR的学习效

果远不如迭代改进的 SVR,对于不同的参数取值,

有的一次改进就能取得较好效果, 有的需要多次改进1 由于文献[ 10]的算法就是一次改进的
方法, 因此,迭代改进的 SVR效果也是优于文献[ 10]的算法1 随着迭代次数的增加,学习风险
下降收敛,收敛速度依赖于传统方法的基本参数和改进方法的参数1 

( a) 传统 SVR的学习效果 ( b) 第 1 次改进 SVR的学习效果

(参数取 R = 0. 04, E= 0. 01, C = 2, hi = 4, S = 0. 06 )

图 3  改进 SVR和传统方法用于多元函数的学习效果
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  表 2 对多元函数的学习效果及相关参数

传统方法的相关参数及

学习风险 R, E, C , D

改进方法的相关

参数 h i, S

第 1次改进方法的

学习风险 D1

第 2次改进方法的

学习风险 D2

0. 04, 0. 01, 4, 0. 629 1 4, 0. 1 0. 111 3 0. 111 3

  表 3 青藏高原地区强地震事件的地表破裂参数和震级预测值

破裂长度

L / km

垂直位移

H / m

实际震级

Mr

传统方法预测

的震级 M t

第 1次改进 SVR预测

的震级 M 1

第 2次改进 SVR预测

的震级 M 2

81  8. 000 0 7. 760 0 7. 760 0 7. 760 0

136 8~ 9 8. 000 0 7. 990 0 7. 990 0 7. 990 0

57. 7 5~ 5. 5 7. 500 0 7. 510 0 7. 510 0 7. 510 0

50 0. 3 7. 500 0 7. 510 0 7. 510 0 7. 510 0

14 0. 9 7. 000 0 7. 010 0 7. 010 0 7. 010 0

60 0. 5 7. 700 0 7. 676 2 7. 690 0 7. 690 0

90 2 8. 000 0 7. 686 2 7. 990 0 7. 990 0

150 2 7. 750 0 7. 740 0 7. 740 0 7. 740 0

81  7. 750 0 7. 760 0 7. 760 0 7. 760 0

90 5. 6 7. 500 0 7. 686 2 7. 510 0 7. 510 0

35 2~ 5 7. 750 0 7. 740 0 7. 740 0 7. 740 0

44  6. 900 0 6. 910 0 6. 910 0 6. 910 0

90 0. 5 7. 600 0 7. 686 2 7. 610 0 7. 609 6

90 5~ 6 7. 700 0 7. 686 2 7. 690 0 7. 690 0

180 5~ 6 7. 500 0 7. 510 0 7. 510 0 7. 510 0

60 1~ 2 7. 250 0 7. 676 2 7. 260 0 7. 260 0

38 4 7. 500 0 7. 490 0 7. 510 0 7. 510 0

38 0. 6 6. 250 0 7. 490 0 6. 260 0 6. 260 0

100 1. 5 7. 500 0 7. 510 0 7. 510 0 7. 510 0

237 4. 7 8. 500 0 8. 490 0 8. 490 0 8. 490 0

110 7. 4 8. 000 0 7. 990 0 7. 990 0 7. 990 0

190 4 8. 000 0 7. 990 0 7. 990 0 7. 990 0

130 2. 7 8. 000 0 7. 990 0 7. 990 0 7. 990 0

120 1. 7 8. 000 0 7. 990 0 7. 990 0 7. 990 0

73 5. 4 7. 600 0 7. 610 0 7. 610 0 7. 609 6

25 4 7. 600 0 7. 610 0 7. 610 0 7. 609 6

5  总   结

综上,本文提出了一种关于SVR的改进算法,通过对核函数的改造, 利用与数据有关的保

角映射,使核函数具有了数据依赖性1 在处理回归问题和数据具有高噪声的情形,用支持向量
是不适宜的1 本文工作与当前已有的研究不同,在构造保角映射时不是利用支持向量,而是利
用全部学习样本1 并且基本核函数的参数 R可取任意随机值, 通过对核函数进行多次迭代改

进,直至得到满意的效果1 应用于仿真计算的结果表明,无论是一维连续函数还是多维强震数
据,改进的 SVR都比传统方法具有更好的学习效果,随着迭代次数的增加,学习风险下降收敛1 
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An Iterative Modified Kernel Based on Training Data

ZHOU Zh-i xiang1,  HAN Feng-qing2

( 1. College of Civ il En gin eer ing an d Architectur e , Chongqin g Jia oton g Un iver sity ,

Chon gqing 400074, P . R . China ;

2. School of Science , Chon gqing Jia oton g Univer sity , Chon gqing 400074, P . R . Chin a )

Abstract: In order to improve the performance of a support vector regression, a new method for

modified kernel function is proposed. In this method the information of whole samples is included in

kernel function by conformal mapping. So the kernel function is data- dependent. With random initial

parameter of kernel function, the kernel function is modified repeatedly until a satisfactory effect is

achieved. Compared with the conventional model, the improved approach needs not selecting parame-

ters of kernel function. Simulation was finished for one-dimension continue function and strong earth-

quake event. The results show that the improved approach has better learning ability and forecasting

precision than the traditional model. With the iteration number increasing, the figure of merit will de-

crease and converge. The speed of convergence depends on the parameters in the algorithm.

Key words: support vector regression; data-dependent; kernel function; iteration
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