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摘 要:作为当前国际机器学习前沿热点的支持向量机是一种新型的机器学习算法，具有卓越的

学习效果。文中分析了该方法的核心思想及常用训练算法，并给出其具体应用。
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支持向量机(Support Vector Machines ，简称 SVM)是一种基于统计学习理论的新型机器学习算法，由于

其具有出色的学习性能，已成功应用于人脸识别、手写体数字识别、图像检索等许多领域。本文在介绍最优

超平面概念的基础上，分析 SVM 的特点，给出常用的 SVM 训练算法及其具体应用。

1 最优超平面

设给定训练数据为! (叭 • Y \ ) • (X2 ,y 2) •. . . • (町 ，y!) 1 ，其中 z εRn ， y ε! - 1, + 11 .又若 π 维空间中的线

性判别函数一般形式为 :g(x) = (ω . x) + b ，且集合中的所有数据都可以被分类面(w'x)+b=O 所正确

划分，则该分类面就是最优超平面。而距离该最优超平面最近的异类向量就是所谓的支持向量( Support 

Vecter) ，支持向量与超平面之间的距离最大(即边缘最大化) ，一组

支持向量可以唯一的确定一个超平面。如图 1 所示。

图中，实心点和空心点代表两类样本 ，H 为分类线 ， H\ ， H2 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(M缸gin) 。由于支持向量与超平面之间的

臣离为1I 11wll ，则支持由量间距为2/川ω11 ，寻找超平面的问题，

可转化为求解以下二次规划问题:

HI 
O 

φ(ω)=÷(ω ω) (1) 图 1 SVM 算法原理示意图

约束条件为不等式 y.[ (ω-Z )+b]221 i =1 ,2 ,… ,l (2) 

对一个规范超平面子集，其 VC 维 h 满足不等式:

h~min( [R2A2 +b] ， π)+1 (3) 

式中 n 为向量空间的维数 ， R 为覆盖所有向量的超半球半径， 11ω11 三 A。

由式(3) 可以得到，通过最小化 11ω11 可使 vc 置信度最小，若固定经验风险，则最小化期望风险的问题

就是最小化川ω11 的问题，此即 SVM 算法的理论出发点。

2 构造最优超平面

可知，在线性条件下式(1)的最优解为下面Lagrange 函数的鞍点:
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巾 ， b ，o:) = ~ 11 W 11
2 -土问|归 x+b)-11 (4) 

式中，α 为非负Lagrange 乘子。在鞍点处，由于 ω 和 b 的梯度均为零，则可知最优超平面系数 q 满足:

主αι=0，此时最优超平面是训练集合中的向量的线性组合:

w = 工 αiY，x， (5) 

因为只有支持向量可以在ω 的展开式中具有非零系数屿，这时的支持向量就是使式(2) 成立的向量，即

只有支持向量影响最终的分类结果，数学表述如下:

ω= 艺 α，y，xi (6) 
支持向量

根据 Kühn - Tucker 条件可知，最优解满足:

αi I [ (w . x) + b] y, - 11 = 0 (7) 

将式(6) 、 (7) 代人式(5) 中，构造最优超平面的问题就转化为一个较为简单的二次规划问题，可知分类平面

为

f(x) = sgn( 三 α，YiX， . X + b) (8) 

对于线性不可分的情况，SVM 引人松弛变量和惩罚因子，使目标函数变为
N 

φ(ω ，() =言(w.w) +C(L{.) (9) 

此外，SVM 通过非线性变换将输入空间变换到高维空间，然后在新空间中求解最优分类面，线性可分情

况下的点积运算变为 k(x ， y) = (φ(x) . φ(y)) 。由此得到的分类函数为

f(x) = sgn( 立 α，y， . k(衔 ， x) + b) 

支持向量机实现的是如下的思想:通过事先选择好的非线性映射将输入向量 Z 映射到一个高维特征空

间 Z ，在这个空间构造最优分类超平面。 SVM 的分类函数在形式上类似神经网络，输出是中间节点的线性组

合，每个中间节点对应一个支持向量，如图 2 所示。

由以上对最优超平面的讨论可知，向量之间只进行点

积运算。因此，如果采用核函数(Kernal Function) ，就可以避

免在高维特征空间进行复杂的运算。该过程可以表述如下:

首先将输入向量 z 通过映射 :1Ji':R
n

→H 映射到高维 H曲ert

空间 H 中。该核函数K满足 :k( 矶 'Yj) = (φ (x) . φ (y)) , 

显然不同的核函数将形成不同的算法(即不同的支持向量

机) ，目前，主要有:①多项式核函数:k(x ， 与) = [ (x • x,) + 

1 ]气得到 d 阶多项式分类器;②径向基函数( RBF) : k (x ,y ) 

=exp[ -~子屿，所得分类器与传统 RBF 的回悔:这
σ 

里每个基函数中心对应一个支持向量，它们及输出权值都是

由算法自动确定的。另外，还有其它一些核函数。

3 支持向量机

4 应用研究
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图 2 支持向量机示意图

SVM 是一种未成熟的新技术，仍然存在很多局限。但是

由于 SVM 找到的是全局最优解。因此在很多问题上都有着其它统计学习技术难以比拟的优越性，并在一些

领域已经获得成功。
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模式识别中，最突出的应用研究是字符识别。表 1 是贝尔实验室对美国邮政手写字体识别的实验结果。

表 1 各种分类器结果比较

分类器 错误率

人工表现

决策树 C4.5

5 层神经网络

2.5% 

16.2% 

5.1% 

SVMRBF 分类器 4.1% 

SVM 多项式分类器 4.0% 

表 1 一方面说明 SVM 方法较传统方法有明显优势，同时也看到不同 SVM 方法得到相近的结果，说明

SVM 对不同方法具有一定的不敏感性，(目前该点只能从试验说明，尚未找到数学证明)而不象神经网络那

样对模型的依赖型很强。

在函数拟合方面，SVM 主要应用于函数逼近、时间序列预测和数据压缩等。

图 3 是原始数据的曲线，图 4 是采用 RBF 函数为核函数进行拟合的结果，可以看到曲线拟合效果良好。

(图 4 中的小圆代表对原始数据进行插值的点。)
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图 3 原始数据
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Support Vector Machines and its Application 

LU Hu1 , LI Yan2 , XIAO Ying2 
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Abstract : Support Vector Machines are a kind of novel machine learning methods , which has become a hotpot of 

machine learning because of their excellent learning effect. In this paper SVM豆 core thinking and popular training 

algorithms are presented and the concrete applications are given. 
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