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柳回春 ?@!A年生=博士生<主要研究

方向为模式识别=图象处理=支持向量机=
神经网络等
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这是本刊特为海内外正在就读和学成立业的博士D博士
后青年学者们开辟的一片科普园地<深学浅著是一门德识D
慧学D素质修养的学问<你们的新知识D新调研D新观察D新目
光D新展望=能够用尽可能深入浅出D通俗流畅的语言=汇报
给祖国人民D家乡父老子弟乡亲们吗E中华博士园地=乃耕耘
忠孝之地=科教兴国D民族昌盛之地<要用慈母听得懂的语
言=写出你们的心声F
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支持向量机的研究现状

柳回春 马树元
"北京理工大学机械工程及自动化学院=北京 ?’’’M?$

N 理论背景

基于数据的机器学习是现代智能技术中十分重

要的一个方面<机器学习的目的是根据给定的训练
样本求对某系统输入输出之间依赖关系的估计=使
它能够对未知输出作出尽可能准确的预测<机器学
习一般地可以表示为O?PG变量 Q与 R存在一定的未
知依赖关系=即遵循某一未知的联合概率 S"R=Q$=
"R和 Q之间的确定性关系可以看作是其特例$=机
器学习问题就是根据 T个独立同分布观测样本

"R?=Q?$="R&=Q&$=U="RT=QT$ "?$
在一组函数VW"R=X$Y中=求一个最优的函数

W"R=X’$=用以对 R和 Q之间的依赖关系进行估计=
使期望风险最小=即G

18,Z"X$[\]"Q=W"R=X$$4S"R=Q$ "&$

其中=预测函数集VW"R=X$Y可以表示任何函数集
合=X为函数的广义参数=]"Q=W"R=X$$为用

W"R=X$对 Q进行预测而造成的损失=不同类型的学
习问题有不同形式的损失函数<
统计模式识别的传统方法都是在样本数目足够

多的前提下进行研究的=所提出的各种方法只有在
样本数趋于无穷大时其性能才有理论上的保证<而
在实际的应用中=样本数目通常是有限的=于是=人
们采用了所谓的经验风险最小化 "̂ 168+89-._8:‘
a8,818b-c8),=̂_a$准则=即用样本定义经验风险

Z316"X$[ ?
Td

T

e[?
]"Qe=W"fe=X$$ "J$

机器学习就是要设计学习算法=使 Z316"X$最
小化=作为对式"&$的估计<多年来=人们将大部分注
意力集中到如何更好地最小化经验风险上=但是=从

ggggggggggggggggggggggggggggggggggggggggggggggggggggggggggggggggggg

期望风险最小化到经验风险最小化并没有可靠的理
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论依据!"#$首先%&’()*+和%)*+都是*的函数,概率
论中的大数定理只说明了在一定条件下,当样本数
趋于无穷大时,%&’()*+将在概率意义上趋近于

%)*+,并没有保证使 %&’()*+最小的 *-与使 %)*+
最小的 *--是同一个点,更不能保证 %&’()*-+能够
趋近于 %)*--+.其次,即使有办法使这些条件在样
本数无穷大时得到保证,也无法认定在这些前提下
得到的经验风险最小化方法在样本数有限时仍能得

到好的结果$/0(123等人早在 "4世纪 54年代就开
始研究有限样本情况下的机器学习问题,但直到 64
年代以前,也没有提出能够将其理论付诸实现的较
好办法,直到 64年代中,有限样本情况下的机器学
习理论研究才逐渐成熟起来,形成了一个较完善的
理论体系77 统计学习理论)89092:92;0<<&0=121>
9?&@=A,简称 8BC+!D#$它能将很多现有方法纳入其
中,可望解决许多原来难以解决的问题,如学习能力
和推广能力的统一$E66"年FE66G年,/0(123等人
又在统计学习理论的基础上,发展出了一种新的通
用的学习方法77支持向量机)8H((@=9I&;9@=’0J
;?21&,简称 8/K+,其在解决小样本L非线性及高维
模式识别问题中表现出许多特有的优势,并且能够
推广到函数逼近和概率密度估计等其他机器学习问

题中$目前,8/K 算法在模式识别L回归估计L概率
密度函数估计等方面都有应用$例如,在模式识别方
面,对于手写体识别!M#L语音识别L人脸识别L文本分
类等问题,8/K算法在精度上已经超过传统的学习
算法或与之不相上下$统计学习理论和支持向量机
已经成为国际上机器学习领域新的研究热点$

N OPQ维R和O推广性的界R

为了研究学习过程一致收敛的速度和推广性,统
计学习理论定义了一系列有关函数集学习性能的指

标,其中最重要的是 /0(123和 S?&=I@1&132:提出
的 /S维!D#)/S就是取 /0(123和 S?&=I@1&132:名
字的首字而成+$/S维是统计学习理论中的一个核
心概念,它是目前为止,对函数集学习性能最好的描
述指标$一个函数集的 /S维可以理解为由其分类函
数能正确给以所有可能二值标识的最大训练样本数,
也就是说,如果存在 T个样本的样本集能够被函数集
打散,而不存在有 TUE个样本的样本集能够被函数
集打散,则函数集的 /S维就是 T$如果对于任意的
样本数,总能找到一个样本集能够被这个函数集打

散,则函数集的 /S维就是无穷大$应当指出,这里是
存在 T个样本的样本集能够被函数集打散,不是指任
意 T个样本的样本集能够被函数集打散$是函数集的

/S维)而不是其自由参数个数+影响了学习机器的
推广性能$这给我们克服所谓的O维数灾难R创造了一
个很好的机会V以一个包含很多参数但却有较小的

/S维的函数集为基础实现较好的推广性$
统计学习理论系统地研究了各种类型函数集的

经验风险和实际风险之间的关系,即推广性的界!D#$
关于两类分类问题有如下结论V对指示函数集中的
所有函数)包括使经验风险最小化的函数+,经验风

险 %&’()*+和实际风险 %)*+之间至少以概率 EWX
满足下列关系V

%)*+Y %&’()*+U Z)[\T+ )M+
其中,T是函数集的 /S维,[是样本数,X是满足

4]X]E的参数,Z)[\T+称作置信范围);@1̂2_&1;&
219&=I0<+,也 有 人 把 它 叫 做 /S 信 任 )/S
;@1̂2_&1;&+$置信范围不但受置信水平 EWX的影
响,而且更是函数集的 /S维和训练样本数目的函
数,且随着它们比值的增加而单调减少$因为这个界
限反映了根据经验风险最小化原则得到的机器学习

的推广能力,所以称它为推广性的界$
可以看出,置信界限反映了真实风险和经验风

险差值的上确界,它和学习机器的 /S维 T及训练
样本数 [有关$因此,要想得到期望风险最小值,除
了控制经验风险最小外,还要控制函数集的置信界
限,而置信界限随着函数集 /S维的增长而增大$在
有限训练样本下,学习机器的复杂性越高,/S维越
高,则置信界限越大,也就会导致真实风险与经验风
险之间可能的差别越大$在神经网络中存在一个过
学习现象,其原因首先是学习样本不充分,其次是学
习机器的复杂性过高,导致它的 /S维过大,以至于
在经验风险最小的情况下,函数集的置信界限很大,
所以其推广能力仍然很差$
经验风险最小化原则在样本有限时,不尽合理,

一般需要同时最小化经验风险和置信界限$统计学习
理论提出了一种新的策略,即把函数集构造为一个函
数子集序列,使各个子集按照 /S维的大小)亦即 Z
的大小+排列.在每个子集中寻找最小经验风险,在子
集间折衷考虑经验风险和置信界限,取得实际风险的
最小$这种思想称为结构风险最小化)89=H;9H=0<
‘2:3K212’2a092@1,8‘K+,即 8‘K准则$
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! 支持向量机

支持向量机理论是从线性可分情况下的最优分

类面发展而来的"基本思想可用图 #的两维情况来
说明"

图 # $%&分界面的比较

图中实心点和空心点分别代表两类样本’( 为
分类线’(#)(*分别为过各类中离分类线最近的样

本且平行于分类线的直线’它们之间的距离叫做分
类间隔+,-./012"所谓最优分类线就是要求分类线
不但能将两类正确分开+训练错误率为 32’而且使
分类间隔最大"分类线方程为 4567893’可以对
它进行归一化’使得对线性可分的样本集+4:’;:2’

:9#’<’=’4>?+@2’;>A7#’B#C’满足

;:D+6E4:27 8FB #G 3’:9 #’<’= +H2
此时分类间隔等于

II II

*J6 ’使间隔最大等价于使

II II

6 *J*最小"满足式+H2’且使

II II

6 *J*最小的分类
面就叫做最优分类面’(#)(*上的训练样本点就称

作支持向量"利用 K-/.-1/L优化方法可以把上述最
优分类面问题转化为其对偶问题

,-M
N
O+N29P

Q

:9#
R:B #

*P
Q

:9#
P
Q

S9#
R:RS;:;S4:E4S

9TEUB #
*TEVET +W2

满足约束

P
Q

:9#
;:R:9 3 R:G 3 :9 #’*’<’Q

N9 AR#’<’RQC +X2
其中’T9+R#’R*’<’RQ2’U9+#’<’#2’V是 QYQ的
对称矩阵’各个单元为

V:S9 ;:;S4:E4S +Z2

R:为原问题中’与每个约束条件式+X2对应的 K-[
/.-1/L乘子"这是一个不等式约束下’二次函数寻
优的问题’存在唯一解"容易证明’解中将只有一部
分+通常是少部分2R:不为零’其对应的样本就是支

持向量"解上述问题后得到的最优分类函数是

\+429]/1A+6E427 8C

9]/1P
=

:9#
R^:;:+4:E427 8A C^ +_2

式中的求和实际上只对支持向量进行"R^: 为 R:的最

优解’8^是分类阈值’可以用任一个支持向量+满足
式+H2中的等号2求得’或通过两类中任意一对支持
向量取中值求得"
在线性不可分的情况下’引入非负松弛变量集

合 ‘9+a#’a*’<’aQ2’这样将式+H2的线性约束条件
转化为b

;:+6E4:7 82G #B a:’:9 #’<’Q +#32
当样本 4:满足不等式+H2时’a:为零’否则

a:c3’表示此样本为造成线性不可分的点"利用 K-[

/.-1/L乘子法及对偶原理对式+#32进行处理’可得
到线性不可分条件下的对偶问题

,-M
N
O+N29P

Q

:9#
R:B #

*P
Q

:9#
P
Q

S9#
R:RS;:;Sd:EdS

9eEUB #
*eEVEe +##2

满足约束

P
Q

:9#
;:R:9 3’3f R:f g’:9 #’*’<’Q+#*2

其中’g为大于零的常数"
在对这类约束优化问题的求解和分析中’库恩[

塔克条件+h-.i]j[hij1[kilmL.’hhk2DHF起着重要
的作用’hhk条件为
若 R:93’则 a:93’;:+654:782G#n
若 3oR:og’则 a:93’;:+654:7829#n
若 R:9g’则 a:G3’;:+654:

p
q

r 782f#
+#s2

hhk条件是最优解应满足的充要条件’所以目
前提出的一些算法几乎都是以是否违反 hhk条件
作为迭代策略的准则"
以上都是在线性分界超平面的基础上进行的讨

论’在很多问题中需要将其推广到非线性分类超平
面中"$%& 的非线性特性可以这样来实现’把输入
样本 4映射到高维特征空间+可能是无穷维2t中’
并在 t中使用线性分类器来完成分类’即将 4做变
换 ub?+@2vtb前面的分析同样适用"当在特征空间

t中构造最优超平面时’训练算法仅使用空间中的
点积’即仅仅使用u+4:25u+4S2’而没有单独的

u+4:2出现"因此’如果能够找到一个函数 w使得

w+4:’4S29u+4:25u+4S2’那么’在高维空间实际上
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只需进行内积运算!而这种内积运算是可以用原空
间中的函数来实现的!甚至没有必要知道 "的形
式#根据泛函的有关理论!只要一种核函数$%&’!&()
满足 *+,-+,条件!它就对应某一变换空间中的内
积#常用的核函数有多项式.径向基函数./012304
函数.样条%56708+)函数核和 93:,0+,核等#因此!在
最优分类面中!采用适当的内积函数 $%&’!&()就可
以实现某一非线性变换后的线性分类!而计算复杂
度却没有增加#这一特点为算法可能导致的;维数灾
难<问题提供了解决方法=在构造判别函数时!不是
对输入空间的样本作非线性变换!而后再在特征空
间中求解>而是先在输入空间比较向量%例如求点积
或是某种距离)!然后再对结果作非线性变换!这样!
大的工作量将在输入空间而不是在高维特征空间中

完成#

? 支持向量机目前的研究状况

由于支持向量机坚实的理论基础和它在很多领

域表现出的良好的推广性能!目前!国际上正在广泛
开展对支持向量机方法的研究#许多关于 /@* 方
法的研究!包括算法本身的改进和算法的实际应用!
都陆续提了出来#以下是其中主要的研究热点#
?#A 改进训练算法
由于 /@* 对偶问题的求解过程相当于解一个

线性约束的二项规划问题%BC)!需要计算和存储
核函数矩阵!其大小与训练样本数的平方相关!因
此!随着样本数目的增多!所需要的内存也就增大!
例如!当样本数目超过DEEE时!存储核函数矩阵需
要多达 FGH* 内存>其次!/@* 在二次型寻优过程
中要进行大量的矩阵运算!多数情况下!寻优算法是
占用算法时间的主要部分#通常!训练算法改进的思
路是把要求解的问题分成许多子问题!然后通过反
复求解子问题来求得最终的解!方法有以下几种=

%F)块处理算法IJK%-L:8M081N713,0OL2) 它
的思想是将样本集分成工作样本集和测试样本集!
每次对工作样本集利用二项规划求得最优解!剔除
其中的非支持向量!并用训练结果对剩余样本进行
检验!将不符合训练结果%一般是指违反 PPQ条
件)的样本%或其中的一部分)与本次结果的支持向
量合并!成为一个新的工作样本集!然后重新训练#
如此重复下去!直到获得最优结果#其依据是去掉

RN1,N81+乘子等于零的训练样本不会影响原问题

的解#块算法的一个前提是=支持向量的数目比较
少#然而如果支持向量的数目本身就比较多!那么随
着训练迭代次数的增加!工作样本数也越来越大!就
会导致算法无法实施#

%G)固定工作样本集算法 它使样本数目固定
在足以包含所有的支持向量!且算法速度在计算机
可以容忍的限度内#迭代过程中只是将剩余样本中
部分;情况最糟的样本<与工作样本集中的样本进行
等量交换#即使支持向量的个数超过工作样本集的
大小!也不改变工作样本集的规模#文献ISK介绍了
一种具体的算法!将样本集分为 T和 U两个集合!
集合 T作为子问题的工作样本集进行 /@* 训练!
集合 U中所有样本的 RN1,N81+乘子均置为零#显
然!如果把集合 T中!对应 RN1,N81+乘子为零的样
本 ’%即 V’WE!’XT)与集合 U中的样本 (%即 V(WE!
(XU)交换!不会改变子问题与原问题的可行性%即
仍旧满足约束条件)#于是可以按照以下步骤迭代求
解=Y选择集合 T!构造子问题>Z求子问题最优解

V’!’XT及 [!并置 V(WE!(XU>\计算 ]%&()̂ (!

(XU!找出其 中 ]%&()_(‘ F的 样 本 (!%其 中

]%&()Wa
b

cWF
Vĉ $%&(!&c)d [)!与 T 中 满 足

V’WE的样本 ’交换!构成新的子问题#需要指出=如果
集合 T不足以包括所有的支持向量!该算法没有提
出改变 T的大小的策略!那么有可能得不到结果#

%e)/*f算法IHK /*f是固定工作样本集算
法的一个极端情况!其工作样本数目为 G#需要两个
样本!是因为等式线性约束的存在使得同时至少有
两个 RN1,N81+乘子发生变化#由于只有两个变量!
而且应用等式约束可以将其中一个用另一个表示出

来!所以迭代过程中!每一步子问题的最优解都可以
直接用解析的方法求出来!这样!算法就避开了复杂
的数值求解优化问题的过程>此外!算法还设计了一
个两层嵌套循环!分别选择进入工作样本集的样本!
这种启发式策略大大加快了算法的收敛速度#标准
样本集的实验结果证明!/*f在速度方面表现出良
好性能#
?#g 提高测试速度
从式%h)中可以看到!/@* 判决函数的计算量

和支持向量的数目成正比#对于大训练集合!其支持
向量的数目会达到几千个!这就使 /@* 对实验样
本的测试判决速度变慢!因此!提高 /@* 的测试速
度是另一个研究热点#
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在式!"#中$对所有 %&个支持向量求和$计算
量很大$如果可以减少求和的数目$使其达到

’!’(%&#个$则可以大大提高速度)判决函数*!+#
的近似式如下,

*!+#-.
’

/-0
1/2!+$+/#3 4 !05#

据此$6789:提出 ;种方案<"=,
!0#对 *!+#在特征空间中进行拟合$得到一个

近似的判决函数 *>!+#,

*>!+#-.
?>

/-0
1/2!+$@/#3 4 !0A#

其中$?>(%&$@/是特征空间中的合成向量$不
一定是样本点$1/是权重)

!B#判决函数 *!+#在特征空间中近似为

*>!+#-.
?>

/-0
1/2!+$+/#3 4 !0C#

其中$?>(%&$1/是与支持向量 +/对应的权重)
!;#对原问题重新定义$得到新的判决函数为

*!+#-.
?>

/-0
1/D/2!+$+/#3 4 !0E#

其中$?>(%&$+/是某些训练样本点$但不一定是支
持向量$1/是权重$D/是样本点的类别标号)
其中$第 0个方案已经被 F8GHI7论证$并实

现<0J=$其基本思想是,在 KLM 的高维特征空间中$
运用比原来少得多的精简集合!NIO8PIOKIQ$NK#
向量来拟合原来所有 KL所构成的分界超平面$可
以在损失极少信息的基础上$大大提高测试速度)
R)R 核函数的构造S改进以及相应参数的调整

KLM 的核函数有多项式核函数S径向基函数
等)尽管一些实验结果表明核函数的具体形式对分
类效果的影响不大$但是核函数的形式以及其参数
的确决定了分类器的类型和复杂程度$它显然应该
作为控制分类器性能的手段)
最常用的模型参数选择方法是最小化T留一法

!U66#V错误率)其步骤是,
!0#对于W-0$B$X$?个训练样本$每次取出其

中一个样本 /$而对其余的 ?Y0个训练样本求解式

!00#Z
!B#对 ?Y0个样本的训练结果$采用式!"#对

第 /个样本进行测试Z
!;#反复重复上述步骤)
U66的错误率是,

[!+0$D0$X$+\$D?#- 0Y

.
?

W-0

7H9.
?Y0

/-0
]/D/2!+/ +̂W#3 4_ ‘a Y D/

B? !0b#

可以看出$用 U66估计错误率的方法来调整
参数需要的训练量很大$因此有人提出用估计错误
率上限的方法来调整 KLM 的参数)文献<00=中提
出了几种估计错误率上限的方法$其中有逐个确认
估计S留一法上限估计S用支持向量数与训练样本数
的比值估计上限Sc::ddef:gh:877fIG上限S6iiIGg
jk9QlIG上限SN:Ok87gm:GHk9上限SKi:9上限)
同时$还实现了根据错误率上限的估计来调整

KLM 参数的算法$其具体思路是,初始化 KLM 的
核函数参数$求解式!00#$然后利用求得的结果估计
错误率上限$再利用对错误率上限的梯度下降法调
整核函数参数$反复执行上述步骤$直到得到最小的
错误率上限)nl:iIffI等人于 BJJJ年使用基于矩阵
的二项规划方法实现了利用 U66上限来调整

KLM 参数的方法<0B=)应当指出的是$即使对于只有
几千个样本的中型问题$也很难在内存中容下整个
核函数矩阵$并进行相应的矩阵操作$这种方法有时
会带来问题$因此$应当找到一种合适的迭代策略来
解决这个问题)
R)o 利用 pqr解决多分类的问题
由于支持向量机是针对两分类问题提出的$因

此$存在一个如何将其推广到多分类问题上$特别是
对极大类别分类的问题上)目前有以下几种方案,

!0#一 对 多 !69IPf:77LIG787:ff6QlIG7$
6L6# 其基本想法是把某一种类别的样本当作一
个类别$剩余其他类别的样本当作另一个类别$这样
就变成了一个两分类问题)这种分类方案的缺点是
训练样本数目大$训练困难)

!B#一对一!69IPf:77LIG787s9eQlIGPf:77$
6Ls#<0;= 其做法是在多类别中$任意抽取两类进
行两两配对$转化成两类问题进行训练学习)识别
时$对所构成的多个 KLM 进行综合判断$一般可采
用投票方式来完成多类识别)这种分类方案存在一
个明显的缺点$就是子分类器过多$测试时需要对每
两类都进行比较$导致测试速度慢)tsu方案<05=在
训练阶段也是采用一对一的配对训练方式$它的优
点在于$对训练结果的推广性进行了分析$另外$它
的测试速度也比一对一的方案要快)

!;#KLM 决 策 树 !tIPk7ke9vGIIMIQleO$
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!"#$%&’( 它通常和二叉决策树结合起来)构成多
类别的识别器*这种方法的缺点是如果在某个节点
上发生了分类错误)将会把错误延续下去)该节点后
续下一级节点上的分类就失去了意义*

+,$#-./012.34456# 它直接在目标函数上
进行改进)建立 7分类支持向量机%&8(*由二分类支
持向量机进行推广得到目标函数9

:0;
<)=)>
?+<)=$@ &AB

7

C@&
<

DD DD

C
AE FB

G

H@&
B
CIJH

=CH +&K$

满足约束9
<"JH?+LH$E >JHM <

"
C?+LH$E >CE AN =CH +AO$

=CHM O)H@ &)P)G CQ R&)P)7STJH +A&$
这样目标决策函数为

U+L$@ 3VW:3X
Y@&)P)7

+<";?+L$E >% (Y +AA$

利用 Z3WV3;W[优化方法同样可以把上述最优分类
面问题转化为其对偶问题)得到的函数变量数为

7G*这种方法因为变量数目过多)所以只在小型问题
的求解中才能使用*
另外)56#的研究点还有如何把56# 中的核函

数内积思想应用到其他方面*5\]̂_.‘̂ab等学者首先
把核函数的概念引入到 c2d中%&e()用核函数实现非
线性主元分析)它是传统主元分析+cV0;\0a3.2̂:â1
;[;/d;3.f404)c2d$方法的推广*对经典的 56# 算
法的改进也是一个研究点*5\]̂_.‘̂ab提出了一类新
的支持向量算法%&g()它运用参数 h来控制支持向量的
数目及误差)使新的 h156i回归算法更加实用)并把

h156i的思想运用到了 h156的分类问题中*他还提
出了56i的一种新算法)从j156i到h156i)具有更
好的适应性及鲁棒性*此外)有人研究如何处理样本集
合中的一些特殊点或远点)尤其是样本集中的一些离
散点)进一步提高56#识别器的泛化能力*

k 结束语

总之)支持向量机是一种基于统计学习理论的
新的机器学习方法)它可以用于模式识别l回归分析
和函数拟合等问题中)并且有一套坚实的理论基础*
遗憾的是)虽然支持向量机在理论上有很突出的优
势)但与其理论研究相比)应用研究尚相对比较滞
后)目前只有比较有限的实验研究报道)且多属仿真
和对比实验*支持向量机的应用研究应该是一个大
有作为的方向*我们相信支持向量机是一个值得大

力研究的领域)对它的研究将对机器学习等学科领
域产生重要影响*
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#[/]̂v415-aâV/6[\/̂V.[3V;0;W%2(*#3443\]-4[//49"][#x"
cV[44)&KKK9&g’oAOg*

K "4-;3yvW3V)}0V̂40z[v[V0\̂*i[v-\0;W/][V-;1/0:[\̂:a.[X01
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