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基于群体智能优化的MKL-SVM算法及肺结节识别

李    阳，常佳乐，王宇阳苣

长春工业大学计算机科学与工程学院，长春 130012

苣通信作者，E-mail：liyangyaya1979@sina.com

摘    要    针对单核学习支持向量机无法兼顾学习能力与泛化能力以及多核函数参数寻优问题，提出了一种基于群体智能优

化的多核学习支持向量机算法.  首先，研究了五种单核函数对支持向量机分类性能的影响，进一步提出具有全局性质的多项

式核和局部性质的拉普拉斯核凸组合形式的多核学习支持向量机算法；其次，为增加粒子多样性及快速寻优，将粒子群优化

算法引入了遗传算法中的杂交操作，并用此改进的群体智能优化算法对多核学习支持向量机进行参数寻优.  最后，分别采用

深度特征与手工特征作为识别算法的输入，研究表明采用深度特征优于手工特征.  故本文采用深度特征作为多核学习支持

向量机的输入，以交叉遗传与粒子群混合智能优化算法作为其寻优方式.  实验选取合作医院数据集对所提算法进行训练并

初步测试，进一步为了验证所提算法的泛化能力，选取公开数据集 LUNA16进行测试.  实验结果表明，本文算法易于跳出局

部最优解，提升了算法的学习能力与泛化能力，具有较优的分类性能.

关键词    核函数；支持向量机；交叉遗传；粒子群优化；深度特征
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ABSTRACT    To  solve  the  problem  that  a  single  kernel  learning  support  vector  machine  (SVM)  cannot  consider  the  learning  and

generalization  abilities  and  parameter  optimization  of  the  multiple  kernel  function,  a  multiple  kernel  learning  support  vector  machine

(MKL-SVM) algorithm based on swarm intelligence optimization was proposed. First, the impact of five single kernel functions on the

classification indexes of SVM was discussed. These kernel functions include two global kernel functions — the polynomial and sigmoid

kernel  functions  —  and  three  local  kernel  functions—the  radial  basis  function,  exponential  kernel  function,  and  Laplacian  kernel

function.  Next,  an MKL-SVM algorithm with a  convex combination of  a  polynomial  kernel  having global  properties  and a Laplacian

kernel having local properties was proposed. Then, to improve particle diversity to avoid falling into local optimal solutions during the

iteration, and to reduce the model’s training time, the crossover operation in the genetic algorithm was introduced into the particle swarm

optimization (PSO) algorithm. This improved swarm intelligence optimization was used to optimize the parameters of the MKL-SVM.

Finally,  deep learning features  based on the  classical  model  VGG16 and handcrafted  features  according to  doctors’  suggestions  were

used as inputs for the recognition algorithm. In this algorithm, transfer learning was used to extract deep learning features and principal

component analysis was used to reduce computational complexity through dimensionality reduction. The results show that using deep 
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learning features is better than handcrafted features. Therefore, this paper adopts the deep learning features as input for the MKL-SVM

algorithm  and  the  hybrid  swarm  intelligent  optimization  algorithm  of  crossover  genetic  and  the  PSO  algorithm  as  the  optimization

method.  To  verify  the  generalization  ability  of  the  proposed  algorithm,  the  public  dataset  LUNA16  was  selected  for  testing.  The

experimental results show that the proposed algorithm is easy to jump out of the local optimal solution, improves the learning ability and

generalization ability of the algorithm, and has a better classification performance.

KEY WORDS    kernel function；support vector machine；crossover genetic；particle swarm optimization；deep learning features

 

肺癌被认为是一种侵入性疾病，对人类生命健

康具有重大威胁，是癌症死亡的主要原因[1–2].  计算

机断层扫描成像 (Computed tomography, CT)技术是

检测早期肺癌的重要手段.  在 CT图像上，早期肺癌

表现为直径小于 30 mm的圆形或类圆形致密影，即

肺结节.  因此，肺结节的早期识别可以有效地提高

肺癌患者的生存率，避免错过最佳治疗机会[3].
机器学习算法被广泛应用于医学图像处理

中，主要分为传统的机器学习算法及深度学习算

法.  传统机器学习算法中，包括支持向量机 (Support
vector machine, SVM)算法、随机森林 (Random forest,
RF)算法等，其中 SVM应用最为广泛 [4–6].  核函数

是 SVM的必要理论工具，能将原始数据映射到高

维特征空间，实现非线性变换，构造适合给定问题

的核函数可以提升分类器的性能.   Shankar等 [7] 为

解决甲状腺疾病的健康诊断问题，采用线性核和

高斯核组合形式的多核学习支持向量机 (Multiple
kernel learning support vector machine, MKL-SVM)算
法对甲状腺数据进行分类，多核函数较单一使用线

性核函数或高斯核函数的结果更优，准确度达到

97.49%.   Peng等[8] 提出一种线性核、多项式核和高

斯核混合的 MKL-SVM算法识别抑郁症，与单核

SVM、朴素贝叶斯、决策树等方法相比错误率更

低，可降低到 16.54%.  核函数的改进在一定程度上

可以提高 SVM的分类性能，但 SVM模型参数选

择的影响也不容忽视.  群体智能优化思想因其效

率高、适应性强等特点被广泛应用于经典机器学

习算法模型的参数寻优.  常用的群体智能优化算

法包括粒子群优化算法 (Particle swarm optimization,
PSO)、遗传算法 (Genetic algorithm, GA)、人工鱼群

算法 (Artificial fish swarm algorithm, AFSA)等[9–11].
近年来，深度学习被广泛应用于医学领域 [12].

传统的机器学习方法有着深厚的理论基础，但对

于大规模数据集仍存在挑战.  深度学习算法具有

更高效的处理能力，但缺乏可解释性，且对于计算

设备的要求较高.  因此，对传统机器学习算法的研

究仍然存有意义，将深度学习算法与传统机器学

习算法相结合也备受关注[13–15].

本文分别采用根据医生建议设计的手工特征

和深度网络提取的深度特征作为所提识别算法的

输入，以确定最终的特征输入方式.  为了提高肺结

节识别算法的准确度，首先研究了五种单核函数

对 SVM分类性能的影响，进一步为兼顾学习能力

与泛化能力的提升且避免算法陷入局部最优的情

况，提出了一种基于群体智能优化的 MKL-SVM
算法，多核函数加权了具有全局性质的多项式核

和局部性质的拉普拉斯核，从而达到模型快速寻

优、准确识别的目的. 

1    MKL-SVM算法
 

1.1    SVM算法

SVM算法是一种以统计理论为基础的传统机

器学习方法，可以最小化结构误差和最大化几何边

缘，常用于分类任务和回归分析.   SVM以结构风险

最小化为准则，在经验风险最小化的同时，兼顾了期

望风险最小化[16].  在二分类情况中，SVM模型的原

问题可以通过拉格朗日乘子法转化为对偶问题：

min
α

1
2

l∑
i=1

l∑
j=1

yiy jαiα jK(xi, x j)−
l∑

j=1

α j;

s.t.
l∑

i=1

yiαi = 0;

0 ⩽ αi ⩽C, i = 1,2, · · · , l.

（1）

构造决策函数为

f (x) = sgn(g (x));

g (x) =
l∑

i=1

αiyiK(xi, x j)+b
（2）

偏置 b 的求解如式（3）所示：

b = y j−
l∑

i=1

yiαiK(xi, x j) （3）

K(xi, x j)

式中，xi 和 xj 为第 i 和 j 个样本输入的特征变量，

yi 和 yj 为第 i 和 j 个样本对应的标签，αi 和 αj 为拉

格朗日乘子， 为核函数，C 为正则化系数，

描述了对错分样本的惩罚程度.  很多情况下，训练

数据集是线性不可分的，通过核函数映射至高维

特征空间，转换为高维空间中的线性问题，在这个

· 1158 · 工程科学学报，第 43 卷，第 9 期



高维空间中寻找最优分类面. 

1.2    核函数

核函数直接决定了特征空间的结构，核函数

的选择是 SVM的关键 .  核函数有诸多形式，但必

须满足 Mercer定理.  核函数分为线性核和非线性

核，线性核一般应用于线性可分的情况，其特征空

间到输入空间的维度是一致的，如式（4）所示：

K(x, x′) = (x, x′) （4）

实际问题大多是非线性的，故非线性核更为

常用，包括多项式核函数、感知机核函数和径向基核

函数等，本文讨论的几种单核函数的具体表示如下：

（1）多项式核 (Polynomial kernel).

Kpoly
(
x, x′

)
=

((
x, x′

)
+ 1

)d （5）

式中，d 为多项式阶数，取大于 1的正整数，随着参数

d 的增大，泛化能力增强，但是当特征空间维数很高

时，d 值会很大，使得计算量激增，甚至对某些情况无

法得到正确结果.  故实际应用中 d 一般取值 2～3.
（2）感知机核 (Sigmoid kernel).

Ksigmoid
(
x, x′

)
= tanh

(
a
(
x, x′

)
+ r

)
（6）

式中，a 为斜率，r 为截距常数 .   Sigmoid核来源于

神经网络，常用作深度学习中的激活函数，使用

Sigmoid核的 SVM相当于一个两层的感知机网络.
（3）径向基核函数 (Radial basis function, RBF).

Krbf
(
x, x′

)
= exp

(
−||x− x′||2

2g2

)
（7）

式中，g 为 RBF核的宽度，决定了函数作用范围，

超过此范围，数据的作用就会减弱.   RBF核是一种

经典的径向基核，也称为高斯核 (Gaussian kernel)，
取值仅依赖于特定点距离.

（4）指数核 (Exponential kernel).

Kexponent
(
x, x′

)
= exp

(
−||x− x′||

2g2

)
（8）

指数核也是一种径向基核，将向量之间的

L2 距离调整为 L1 距离，降低了对参数的依赖性，

但是适用范围较小.
（5）拉普拉斯核 (Laplacian kernel).

KLaplacian
(
x, x′

)
= exp

(
−||x− x′||

g

)
（9）

拉普拉斯核也是一种径向基核，与指数核相类似.

x− x′ K(x, x′) x→ x′ K(x, x′)→ 1
x′

图 1给出不同核函数全局性与局部性分析的

仿真曲线.  局部性核函数仅对样本中心点附近的

点有较大影响，影响会随距离的增大而减弱，具有

较好的拟合效果与较强的学习能力；全局性核函

数对与样本中心点距离较远的点也产生影响，有

较好的泛化能力 .   如图 1所示，图中横轴 X 表示

，纵轴 Y 表示 ，当 时， ，

即 x 与 越接近，核函数的作用越明显.  通过仿真

结果分析，多项式核是一种经典的全局性核函数，

允许对多项式级的特征连接进行建模.   Sigmoid核

也是一种全局性核函数 .   RBF核、指数核与拉普

拉斯核均为径向基核函数，是典型的局部性核函

数.  与全局性核函数相比，局部性核函数学习能力

较强，而泛化能力较弱.
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图 1    不同核函数的全局性与局部性分析. （a）多项式核；（b）感知机核；（c）高斯核；（d）指数核；（e）拉普拉斯核

Fig.1      Global  and  local  analyses  of  various  kernel  functions:  (a)  polynomial  kernel;  (b)  sigmoid  kernel;  (c)  Gaussian  kernel;  (d)  exponential  kernel;
(e) Laplacian kernel
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1.3    MKL-SVM算法

MKL-SVM通过选择合适的核函数或不同单

核函数的加权组合形式，能够充分利用单个核函

数的特性 .  经证明核函数的加权凸组合形式满足

Mercer定理，仍为核函数，可用于 SVM模型 [4]，如

式（10）所示：

Kmultiple (x, x′) =
N∑
α=1

mαKα
(
x, x′

)
;

N∑
α=1

mα = 1, 0 < mα < 1, α = 1, · · · ,N
（10）

mα式中， 是每种基本内核在多核函数中所占的权

重，多核函数共采用 N 种基本内核函数，其权重之

和取为 1. 

2    基于群体智能优化的 MKL-SVM识别
算法

 

2.1    群体智能优化算法

群体智能优化是一种启发式算法，主要模拟

自然界中各种生物的生活行为，如昆虫、鱼群、鸟

群等，它们通过一种合作的方式觅食，群体中的各

个生物通过累积经验不断更新搜索方向 [17].  群体

智能优化算法灵活、高效、适应性强且易于实现，

广泛应用于各种问题.
GA算法由 Holland于 1975年提出，是一种借

鉴生物界自然选择与进化机制而发展的全局优化

算法 .   GA算法随机产生初始解，通过一定的选

择、交叉、变异操作，逐步迭代产生解.   GA算法的

适应性广泛，不依赖于问题的具体领域，隐含并行

搜索特性，减少了陷入局部最优解的情况.   PSO算

法最早由 Kennedy和 Eberhart于 1955年提出，从

鸟群觅食行为特征中得到启发，并应用于求解优

化问题中.  算法中每个粒子代表问题的一个潜在

解，且对应于一个适应度值，粒子的速度决定其移

动方向和距离，速度随粒子的变换经验进行调整，

从而达到寻优的目的 .   与网格搜索算法相比，

PSO算法无需遍历所有组合参数，能节约模型的

训练时间；PSO算法与 GA算法相比，无需进行选

择、交叉、变异的操作，通过粒子在解空间追踪最

优的粒子进行搜索.  虽然 PSO算法能够更快地得

到最优解，但其缺点是随着迭代次数的增加，种群

多样性减少，易引起粒子早熟现象，从而易陷入局

部最优[18].  为提高 PSO算法的整体性能，可以从参

数设置、收敛性及与其他算法结合等方面进行改

进[19].   Choudhary等[20] 为声表面波工艺参数优化研

究了 PSO和 GA的混合算法，利用 GA算法中的遗

传变异算子来避免粒子出现早熟收敛现象，实验

结果表明混合算法在最优解、均值、计算时间等

指标上均表现优异 .   Koessler等 [21] 为提高算法的

鲁棒性，提出了模式搜索和 PSO混合的优化算法，

先运行 PSO寻求最佳位置后，再利用模式搜索方

法以进一步最小化适应度函数，实验结果表明混

合算法在提高精度和鲁棒性方面取得了成功.
本文借鉴 GA算法中的杂交操作，以增加 PSO

算法中粒子的多样性，即在 PSO算法每次迭代过

程中根据杂交概率选取一定数量的粒子放入杂交

池，用两两杂交产生相同数目的子代粒子替换亲

代粒子 .   子代粒子的位置和速度计算公式如式

（11）所示：

Cx = β ·P1(x)+ (1−β) ·P2(x)

Cv =
P1(v)+P2(v)
|P1(v)+P2(v)| · |P1(v)|

（11）

Cx Cv

β

式中， 代表子代粒子的位置， 代表子代粒子的

速度，P1 和 P2 代表亲代粒子， x 代表粒子位置，

v 代表粒子速度， 为 0到 1之间的随机数，代表杂

交概率.  提出的基于交叉遗传与粒子群混合的群

体智能优化 (GAPSO)算法的过程如图 2所示.
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图 2    GAPSO的算法流程图

Fig.2    Flowchart of the GAPSO algorithm
  

2.2    群体智能优化的MKL-SVM算法

本文进一步提出了一种改进的 MKL-SVM算

法，基本内核采用具有较强泛化能力的多项式核

函数和具有较强学习能力的拉普拉斯核函数进行
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线性凸组合，可以更好地兼顾样本的全局特征与

局部特征，提高学习能力与泛化能力.  多核函数的

具体构成如式（12）所示：

K
(
x, x′

)
= λKpoly

(
x, x′

)
+ (1−λ) KLaplacian

(
x, x′

)
（12）

λ式中， 能够自由调节不同的内核在多核函数中的

权重，范围取 (0,1).

λ

基于上述群体智能优化思想，本文最终使用

提出的 GAPSO算法作为 MKL-SVM的惩罚参数

C、权重 、核函数参数 d 和 g 的寻优方法.  将 5折

交叉验证下的 ACC作为 GAPSO优化算法的适应

度函数值，最终达到准确分类的目的，ACC定义如

式（13）所示:

ACC =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
（13）

式中，TP为识别出的真阳性结节，TN为识别出的

真阴性，即非结节，FP为假阳性结节，FN为假阴性

结节. 

3    实验数据及结果分析

实验数据采用吉林省某大型三甲专科医院的

20组病例共约 700幅图像，一部分用于模型训练，

一部分用于模型测试.  识别的前期准备，包括图像

预处理、肺结节感兴趣区域 (Region  of  interests,
ROI)获取和 ROI特征提取等，具体步骤与文献 [4]
相同，共提取出 270个肺结节候选 ROI（80个结节，

190个非结节），每个 ROI分别提取 13维手工特征

和降至 49维的深度特征作为所提识别算法的输

入数据 .  这些数据经过随机打散后分为 170个训

练样本与 100个测试样本，并进行归一化处理.  进
一步，为了验证模型的泛化能力，采用公开数据集

LUNA16作为测试集 [22].  实验平台采用 MATLAB，
利用 libsvm工具箱进行仿真实验.

λ

λ

在实验参数选取中，设置种群粒子数为 20，最
大迭代次数为 200，粒子维度为 3，分别代表权值

、正则化系数 C 和多核函数中拉普拉斯核的参

数 g，其中 取值范围为 [0, 1]，速度为 [ –0.6,0.6]；
参数 C 取值范围为 [2–9,29]，速度为 [ –29×0.6,  29×
0.6]；参数 g 取值范围为 [2–7,27]，速度为 [ –27×0.6,
27×0.6]；杂交概率设置为 0.6，多项式核函数的阶数

选取 2及 3.  实验采用 ACC、SEN、SPE三个评价

指标，分别代表总体识别正确率、结节的检出率和

非结节识别正确率，进一步采用 PRE、F1-score、MCC
综合指标，表达式分别如下所示：

SEN(Recall) =
TP

TP+FN
（14）

SPE =
TN

TN+FP
（15）

PRE =
TP

TP+FP
（16）

F1− score =
2 ·SEN ·PRE
SEN+PRE

（17）

MCC =
TP ·TN−FP ·FN

√
(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)

（18）

式中，PRE表示模型对负样本的区分能力，F1-score
表示 PRE和 SEN的调和平均评估指标，MCC表示

预测分类与实际分类结果之间的相关系数. 

3.1    手工特征实验

手工特征为根据医生建议设计的特征，与文

献 [4]相同，将 7个形态学特征、2个灰度特征以

及 4个纹理特征共计 13维手工特征作为提出识别

算法的输入 .  其中选取的 7个形态学特征为：面

积、直径、周长、矩形度、扁度、圆形度和细长度.
灰度特征采用灰度均值和灰度方差.  纹理特征采

用灰度共生矩阵的能量、对比度、熵和逆差矩.  为
保证实验的有效性，每组实验重复进行 10次，实

验结果取统计均值.  测试阶段的受试者操作特征

曲线 (Receiver operating curve, ROC)与查准率–查
全率曲线 (Precision –recall  curve,  PR)如图 3所

示.  表 1列出了在合作医院测试数据集上，前述五

种单核函数 SVM算法在所提 GAPSO寻优方式下

的结果和本文 MKL-SVM算法不同寻优方式下的

识别结果.  其中，ACC_mean为平均准确度，ACC_max
代表最大 ACC，ACC_max相应的 SEN和 SPE分别

用 MASEN和 MASPE表示，AUC代表 ROC曲线

下的面积，AP代表 PR曲线下的面积 .   ROC曲线

代表真阳率与假阳率的比例，左上顶点越接近于

(0,1)点 ， 代 表 分 类 器 性 能 越 佳 .   PR曲 线 代 表

PRE与 SEN的关系，更易受到样本分布的影响，右

上顶点越接近于 (1,1)点，针对不均衡样本的分类

器性能越佳 .  由表 1可知，仅采用 GAPSO算法对

单核 SVM寻优时，全局性质的多项式核函数的

ACC和 SEN均高于 Sigmoid核，性能较优.  局部性

质的拉普拉斯核函数的 ACC_mean为 90.60%，高

于其他四种核函数，其ACC_max为 91.00%，MASEN
为 92.59%，MASPE为 90.41%，性能均较优 .   故本

文算法采用多项式核函数和拉普拉斯核函数凸

组合的多核函数 .  如图 3所示，本文算法的 ROC
曲线左上顶点更趋近于 (0,1)点，PR曲线右上顶点

更趋近于 (1,1)点，AUC与 AP值均更接近于 1，具
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有较优分类性能 .   综合比较，本文算法的 ACC_
mean、F1-score、MCC及 AP均为其中最大值，比单

独使用多项式核函数和拉普拉斯核函数的实验结

果更优.
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图 3    不同算法的 ROC曲线图及 PR曲线图. （a）不同核函数 SVM算法的 ROC曲线；（b）不同核函数 SVM算法的 PR曲线；（c）不同寻优方式

MKL-SVM算法的 ROC曲线；（d）不同寻优方式MKL-SVM算法的 PR曲线

Fig.3    ROC and PR curves of various algorithms: (a) ROC curves of SVM algorithms with various kernel functions; (b) PR curves of SVM algorithms
with  various  kernel  functions;  (c)  ROC  curves  of  the  MKL-SVM  algorithm  with  various  optimization  algorithms;  (d)  PR  curves  of  the  MKL-SVM
algorithm with various optimization algorithms
 
 

表 1    不同核函数的实验结果

Table 1   Experimental results of various kernel functions

Algorithm ACC_mean/% ACC_max/% MASEN/% MASPE/% F1_score/% MCC/% AUC AP

Polynomial kernel + GAPSO 90.00 90.00 85.19 91.78 82.14 75.30 0.9584 0.8506

Sigmoid kernel + GAPSO 89.00 89.00 77.78 93.15 81.26 74.35 0.9482 0.7990

RBF kernel + GAPSO 90.50 91.00 88.89 91.78 82.85 76.39 0.9498 0.8022

Exponential kernel + GAPSO 90.40 91.00 92.59 90.41 83.71 77.60 0.9604 0.8470

Laplacian kernel + GAPSO 90.60 91.00 92.59 90.41 84.18 78.23 0.9655 0.8464

MKL-SVM + PSO 90.80 92.00 88.89 93.15 83.68 77.44 0.9609 0.8726

MKL-SVM + GA 89.50 90.00 92.59 89.04 82.50 75.93 0.9619 0.8830

MKL-SVM + GAPSO 91.10 92.00 88.89 93.15 84.30 78.29 0.9650 0.8984
 
 

采用GA、PSO和GAPSO对MKL-SVM算法进

行参数寻优，采用所提 GAPSO算法的 ACC_mean
为 91.10%，高于 GA算法和 PSO算法；GAPSO算法

和 PSO算法的ACC_max均为 92.00%，高于GA算法

2%，MASEN低于GA算法3.7%，MASPE高于GA算法

4.11%.  综合比较，GAPSO算法的总体识别准确度更

高，但敏感度略低，这可能由于适应度函数选为ACC
导致的.  图 4为训练阶段本文算法的适应度曲线.

由图 4可见，本文算法学习能力较优，能够使

得粒子跳出局部最优，更易寻求全局最优解，10次
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训练结果的均值为 94.06%. 

3.2    深度特征实验

深度结构模型可以获取更丰富的特征信息，

故本文进一步采用深度网络模型 VGG16[23] 对合

作医院数据集提取深度特征.   VGG16模型的低层

是由卷积层和最大池化层交替组成，高层是全连

接层，利用 CNN特征提取的核心是卷积层和池化

层，将提取得到的特征图作为全连接层的输入，包

含肺结节最丰富的语义信息，可以更全面地描述

特征.  因此，本文采用原始的 VGG16模型，模型共

分为 6部分，前 5部分为卷积网络，最后为全连接

网络，具体结构见文献 [23].   本文将预训练的

VGG16第一个完全连接层前的权重，迁移到目标

网络中进行特征提取，从而得到 7×7×512 = 25088
维深度特征.  为避免产生维数灾难并且降低计算

量，采用主成分分析 (Principal component analysis,
PCA)方法将深度特征进行降维.  根据累计方差贡

献率及 VGG16模型的结构，同时降低计算复杂

度，最终选取了 7×7 = 49维的深度特征与本文提

出的算法结合，实验结果如表 2所示.
 
 

表 2    深度特征结合本文算法的实验结果

Table 2   Results of the proposed algorithm combined with deep learning features

Algorithm ACC_mean/% ACC_max/% MASEN/% MASPE/% F1_score/% MCC/% AUC AP

Handcrafted features + MKL-SVM + GAPSO 91.10 92.00 88.89 93.15 84.30 78.29 0.9650 0.8984

Deep learning features + MKL-SVM + GA 88.00 88.00 81.82 91.04 81.82 72.86 0.9038 0.8755

Deep learning features + MKL-SVM + PSO 89.80 91.00 75.76 97.01 82.57 76.81 0.9484 0.9038

Deep learning features + MKL-SVM + GAPSO
(Proposed work) 91.50 94.00 81.82 100 85.81 80.69 0.9588 0.9043

 
 

由表 2可知，采用深度特征作为本文算法的输入

向量，ACC_mean为 91.50%，ACC_max为 94.00%，均

高于GA及PSO寻优方式.  与手工特征相比，ACC_max
比手工特征提高 2%，MASPE可达 100%，但MASEN
仅为81.82%.  深度特征与本文算法结合的ACC_mean、
F1-score、MCC及 AP均为其中最大值，在 ACC和

SPE有明显提升，但 SEN检出率较低.  图 5为本文

算法采用深度特征在训练阶段的适应度曲线，

10次适应度函数的均值为 86.35%，但测试阶段的

10次平均准确度为 91.50%，泛化能力有所提升.
综上所述，本文提出基于 GAPSO的MKL-SVM

算法进行参数寻优，易于跳出局部最优解，提升了

学习能力与泛化能力，达到模型快速寻优、准确识

别的目的.  进一步，本文将深度特征作为所提识别

算法的输入，能够提升识别准确度，作为最终的肺

结节识别模式. 

3.3    公开数据集验证模型泛化能力实验

为了评估模型的有效性和泛化性，进一步采

用了 LUNA16数据集 [22] 进行验证实验.  该数据集

是公开的肺图像数据库联盟与图像数据库资源

计 划 （ Lung  image  database  consortium  and  image
database  resource  initiative,  LIDC-IDRI）的子集，包

括 888组低剂量肺部 CT影像，其中至少 3名放射

科专家标注的总共 1186个结节.  经本文的图像预

处理方法后，共选取 1140个肺结节 ROI（650个结

节，490个非结节），并用 VGG16模型提取 49维深

度特征作为提出算法的输入，以验证模型推广能
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力 .  表 3列出了本文算法与近年来当前主流算法

在 LIDC-IDRI和 LUNA16的实验结果.  当前，深度

学习方式备受关注，Zhao等 [24] 利用迁移学习方式

对 ResNet等模型进行微调，以达到肺结节分类的

目的.   Masood等[25] 提出基于多维区域的全卷积网

络用于肺结节检测，实验结果表明提出模型的灵

敏度与分类精度均较高 .   Mastouri等 [14] 将双线性

深度学习网络与 SVM算法相结合以实现肺结节

分类，结果表明将深度网络与传统机器学习方式

相结合能够提升分类准确度.
 
 

表 3    所提算法与当前主流算法的性能比较

Table 3   Performance comparison of the proposed algorithm with current state-of-the-art methods

References Year Datasets Methods ACC/% SEN/% SPE/% AUC

Zhao et al. [24] 2019 LIDC-IDRI (743 images) Transfer learning CNNs 85.00 94.00 — 0.94

Masood et al. [25] 2020 LIDC-IDRI (892 images) Enhanced multidimensional region-based fully CNN 97.91 98.1 93.2 0.9813

Mastouri et al. [14] 2020 LUNA16 (3186 images) Bilinear CNN + SVM 91.99 91.85 92.27 0.959

Proposed work 2021 LUNA16 (1140 images) Deep learning features+ Improved MKL-SVM 95.29 94.85 95.89 0.9803
 
 

由表 3可知，所提算法的AUC能够达到 0.9803，
进一步验证了本文算法的泛化能力 .  与文献 [24]
和文献 [14]相比，本文算法的评价指标均较高，

ACC与 SEN有所提升，具有较佳的分类性能 .  本
文算法较文献 [25]性能略低，但计算复杂度小于

文献 [25]中所提方法，能够节约时间成本，后续可

以通过增加标准数据库扩充训练样本，以达到提

升分类性能的目的. 

4    结论

针对单一核函数无法兼顾学习能力和泛化

能力以及模型参数寻优的问题，提出了基于群

体智能优化的 MKL-SVM识别算法 .  分别采用手

工特征与深度特征作为输入，验证提出算法的有

效性，实现了肺结节准确识别的目的 .  具体创新

如下：

（1）采用多项式核与拉普拉斯核的加权组合

形式作为 MKL-SVM的核函数，提出的算法兼顾

了学习能力与泛化能力.
（2）为解决 PSO算法迭代后期易缺乏粒子多

样性的问题，提出 GAPSO混合智能算法进行参数

寻优，更易寻求全局最优解.
（3）采用深度特征与提出算法相结合，能够提

高模型的分类性能.
在未来的研究中，针对敏感度略低的问题，将

进一步探讨多评价指标兼顾，以保证识别准确度

和敏感度的进一步提升，避免结节漏检.  同时改进

深度卷积神经网络进行特征提取并融合手工特

征，以保留完整的特征信息，提升识别指标.  此外，

通过增加标准数据库扩充训练样本，可以达到提

升分类性能的目的.
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