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Abstract Statistical learning theory(SLT)and support vector machine(SVM )are effective to solve problems of ma— 

chine learning under the COndition of finite samples．It is known that the performance of support vector machine is of- 

ten better than that of some neural networks in pattern recognition，especially in high dimensional space，and they are 

well used in many domains for recognition．This paper at first introduces the basic theory of SLT and SVM ．then 

points out the key problems of SVM and its research situation in recent years，and at last describes some applications 

of SVM  in the field of pattern recognition． 
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1 引言 

机器学 习是现代智能技术中的重要方面，对样本进行训 

练并寻找规律 ，利用这些规律 对未来数据或无法观测的数据 

进行预测是基于数据的机器学习的基本 思想。统计学理论是 

我们面对数据而又缺乏理论模型时最基本的也是唯一的分析 

手段[1 ]。传统统计学研 究的是渐进理论 ，即假设样本数 目无 

穷大 ，但在实际应用中样本数 目总是有限的，一些好的基于渐 

进理论的学习算法在实际应用当中往往表现得并不理想，因 

此研究小样本的机器学 习问题就具有非常重要的实际意义。 

Vladimir N．Vapnik等人从2O世纪6O年代开始就致力于 

研究有限样本的机器学 习问题 ，经过几十年的研究 ，终于到9O 

年代 中期形成 了一个较完整 的理论 体系 ，即统计学 习理论 

(Statistical Learning Theory)[ 。由于神经网络等学习方法在 

理论 上难 以有实质性的进展 ，因此统计学习理论受到人们广 

泛的重视．近几年来，在统计学 习理论的基础上又发展出一种 

新的学习机器——支持向量机(Support Vector Machine)，它 

在解决小样本 、非线性及高维模式识别问题中表现 出许多特 

有的优势 。支持 向量机是建立在统计学 习理论的 VC维理论 

和结构风险最小原理基础上的，根据有限的样本信息在模型 

的复 杂性和学习能力之间寻求最佳折衷 ，以获得最好的推广 

能力 “。 

目前 ，统计学 习理论 和支持向量机 已被越来越多地应用 

到模式识别领域 ，如手写体文字识别 、人脸识别、生物识别、三 

维对象识别等 ，并取得了良好的识别效果。本文着重介绍支持 

向量机的基本原理 、关键问题 、研究状况及其在模式识别领域 

中的一些成功应用示例 ，希望今后能有更多的人研究和应用 

这一优秀的学习机器。 

2 sVM 概述 

2．1 最优分类超平面 

对于线性可分的训练样本集 (xi，yi)，i一1，⋯，n，工∈R ， 

刘向东 博士生。讲师，研究方向为机器学习和模式识别． 

Y∈(+1，一1}，存在一个最优分类超平面 ·工+6=0，如 图1 

所示 ，该超平面将上述训练样本集无错误地分开CaP训练错误 

率 为O)，且离超平 面最近 的样本 点与超 平面之间的距离 (间 

隔)最大。一般情况下 ，归一化后的分类面可 以描述 为下列形 

式 ： 

·工+6≥ 1，当 Y．一1 

·工+6≤一1，当 ：一1 

+ 

图1 最优分类超平面 

上述的分类面可以采用一种等价的形式描述为 ：yi(co·工+6) 

≥1。经过一系列理论推导 ，发现构造最优分 类超平面实际上 

就 是在约束条件式(1)和式(2)下对式(3)所描述的泛函进行 

最大化 ， 

嘶≥ O，( 一1，⋯，1) (1) 

25a,y．一O 42) 
i-- l 

(。)一∑嘶一 ∑嘶 ，(五．工，) (3) 

其中 q为拉格朗 日乘子 。最后求解一个二次规划问题后得 出 

该最优分类超平面为下列的符号函数形式 ： 

厂(工)=sg小
i -

yiaOi(xi~工)+ “ 
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其中， (≥o)为拉格朗日系数．对于支持向量有 >o，bo是阈 

值 ，并且推出下列计算式 ： 

6。一专[( 。· (+1))+( 。· (一1))] 
∞ r

i 量 t ≥o 

【5) 

46) 

其 中 。4+1)表示属于第一类的某个支持 向量 ， 4一I)表 

示属于第二类的一个支持向量口]。 

以上是对线性可分情况而言的 。对于线性不可分的训练 

样本集，需引入一个非负的松弛项 ( ≥0)，此时的最优分类 

超平面被称为广义最优超平面，其求解过程与线性可分情况 

下几乎相同 ，只是拉格朗 日系数 嘶变为O≤嘶≤C， =1，⋯ ， ， 

其中 C是一个给定的值，它控制对错分样本 惩罚的程度 ，实 

现在错分样本的 比例和算法复杂度之间的折衷。 

2．2 支持向量机(SVM) 

在现实世界中，很多分类问题都是线性不可分的。也就是 

说在原来的样本空间中无法找到一个最优的线性分类函数 ， 

这使得支持 向量机的应用具有很大的局限性。但是根据上述 

的广义最优超平面的思想 ．可 以设法通过非线性变换而将原 

样本 空间的非线性 问题转化 为另一 个空 间中的线性 问题。 

SVM 就是基于这一 思想的，即首先通过非线性变换将输入空 

间变换到一个高维特征空间，在这 个高维空间中样本变得线 

性可分 ，然后在这个新的特征空间中求取最优线性分类面 ，而 

这种非线性变换是通过定义适当的内积核函数实现的。SVM 

分类函数的形式为 ： 

，( )=sgn4厶  K(x．· )+bo) 47) 
支持 向■ 

其中，K(x．· )为内积核函数。 

2．5 内积核函数 

在 SVM 中，核函数扮演着一个双重 的角色 。它一方面决 

定了分类函数的形式 。另一方面决定了错误惩罚参数[5]。采用 

不同的内积核 函数将形 成不同的 SVM 算法 ，目前研 究和应 

用较多的主要有三类 ： 

1)多项式核函数 

K( ．· )=[4x， 。)+1] 48) 

得到的是 g阶多项式分类器 。 

2)径向基 函数 (RBF) 
I’．一 ’． I 2 

( ， ．)=exp(一上 L} (9) 

得到的是径 向基函数分类器。 

3)Sigmoid函数 

K 4x．· )=tanh4v4x。 ．)+c) 410) 

得到的是一个两层的感知器神经网络。 

事实上 ，SVM 方法虽然使变换空 间的维数增 加很多 ，但 

是在求解最优分类面时并没有增加多少计算量 ，这是因为在 
一 般的情况下，变换空间的内积可以用原样本空间中的变量 

直接计 算得到 。 

5 SVM 关键技术 

虽然 SVM 方法有许多独特的优越性 。但 SVM 本身也存 

在一些缺陷。其主要表现在如下几个方面 ： 

5．1 核函数的选取和构造 

SVM 性能的优劣主要取决于核 函数，目前常用的几种核 

函数(如2．3节中所述)及其 函数参数的选择都是人为的、根据 

经验来选取的 ，带有一定的随意性 ，因此具有局限性。在不同 

的问题领域 ．核 函数应当具有不同的形式和参数．应将领域知 
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识引入进来．然而 目前还没有好 的方法来解决核 函数的选取 

问题 。 ． 

5．2 错误惩罚参数的 自动选择 

如前所述，错分样本惩罚参数 C实现在错分样本的比例 

和算法复杂度之间的折中，C值的确定一般是人为给定的 ，随 

意性很大 ，也很难知道所取 C值的好坏性 ，如何 消除 C值选 

取 的随意性 ，而采用某种方法 自动地选 择一个最佳的 C值 ， 

这个问题 目前 尚未解决 。 

3．3 速度和规模问题 

SVM 无论在训练阶段还是在测试阶段。如果 训练数据集 

规模较小 ，那么 SVM 方法的性能较好 ，而当数据集规模庞大 

时 ，生成的支持 向量数 目就会大幅度增加 ，从而使 SVM 分类 

方程 的复杂性大大增加 ．其分类速度大为下降 ，因此如何用 

SVM 很好地处理海量数据分类是一个有待解决的问题。 

5．4 SVM 多类分类器的构造 

SVM 本质上是一个解决二分类问题的学习机器 ，然而现 

实中所遇到的大量问题却是多分类问题 ，如文字识别 、人脸识 

别等都是典 型的多类问题．因此 SVM 不能直接 解决多类问 

题 。如何较好地将 SVM 方法应用到多分 类问题 中也是今后 

值得研究的方向。 

4 SVM 研究进展 

自 SVM 出现以来．世界许 多国家和地 区的研究人员对 

它产生了浓厚的兴趣 ，对 SVM 的发展作 出了许 多贡献 ．目前 

的研究状况和研究成果主要有 ： 

4．1 核函数的改进 

核函数在 SVM 算法 中起着 至关重要 的作用 。对核函数 

的改进既是重 点，也是难点 。目前如何从数据依赖的角度选择 
一 个好的核函数还没有任何的理论依据。 

Amari[阳等人对此作 了初次尝试 ，他们提 出一种利用 几 

何信息的方法来修改核函数 ，即所谓的动态核函数 ，从而改善 

SVM的性能，在该方法中采用2个步骤训练数据，第一步用传 

统的核函数如 RBF核 函数训练数据 ，从而得到支持向量集， 

然后根据支持向量的有关信息用数据依赖的方法修改传统的 

核函数。形成一个新的核 函数 ．第二步用新的核函数再次训练 

数据 。从而得到最终的性能更好的分类器。这种方法的思想基 

础是利用了黎曼几何结构的几何信息 。 

ScholkophE 、Barzilay[ 、Brailovsky[ 。 等人都曾试图通 

过将领域知识 引入 SVM 而改进核函数。Barzilay等人通过改 

进邻近核来达到改进核函数的 目的 ．但 不能较好地估计错误 

率 ，Brailovsky等人提出了所谓的局部核函数方法 ．将输入空 

间的窗口结构联系进来 ，取得了一定的效果。 

4．2 多值分类器的构造 

SVM 本质上是一个二值分类器 ，而现实中的许多问题都 

是多类分类问题 ，构造 k 4k为类数量)个 SVM 二值分类器是 

解决多值分类 的最原始 的方法[3]。如何利用 SVM 构造性能 

更好的多值分类器．引起 了研究者的广泛兴趣 。 

Weston⋯ 等人提 出了两种 SVM 多值分类器．即 k—class 

SVM 4k类 SVM)方法 和 k—class LPM 4k类 线性规划机 )方 

法 。其决策方程分别为式 411)和 412)，这两种新的分类器虽然 

不 比有 些 SVM 多值 分 类器 好 ，如 one—against—one方 法 和 

one—against—all方法 [j ．但 是它们却减 少了支持 向量 的数 

量 ，使得算法的复杂度降低了，其性能相应得到提高。 

Jonathon[1 在人脸识别同题中将多分类同题转化成一个 
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SVM 二分类问题，从而构造出一个多值分类器。该方法将多 

个训练样本分成二类 ，一类是同一个人的不同图像之间的差 

别 ，称为类内差别 ．另一类是不 同人的图像之 间的差别 ．称为 

类间差别 ，将这二类作为 SVM 的输入来训练 SVM ．得到分 

类器 ，然后用待识别 的人脸图像与训练集中某个人脸 图像 的 

差别输入 SVM 分类器，得出识别结果。其分类方程为式(13) 

所示 。 

Bredensteiner【】 等人在原来的多分类方法 M—RLP和 k— 

SVM 的基础上发展了两种新的多分类方法 ，即 k—RLP和 M— 

SVM 方法 。M—RLP是 在二 分类 的线性规划 (RLP)的基础上 

发展来的一种多分类方法．k—SVM 方法是在二次规划的基础 

上 ，构造多个二值分类的 SVM 分类器而形成的 k分类 SVM 

方法 ．它需要求解 k个二次规 划问题 ，k—RLP方法类似 于 k— 

SVM．它利用 线性规 划方 法构造 k个二值 分类器 ，但 是 k— 

RLP比 k—SVM 能更快地获得精确结果 。M—SVM 类似于 M— 

RLP，它只需要求解一个大的二次规划问题 ，并且生成最少的 

支持 向量，由于支持 向量 的数 量决定分类错误率 ，因此 M— 

SVM 具有更小的错误率。 

f(x，口)一arg max[- A。(z。·z)一 (矗·z)+6-] 
_ i 。 i‘ ≠ 

( 一 1，⋯ 。 ) (11) 

厂(z)=arg max(厶 a,K(x，矗)+ ) ( 一1，⋯ ， )(1Z) 
 ̂ t‘* I ^ 

N
J 

一 厶 a,yiK(si，gj--p)+6 
i-- J 

(舒：训练集中的个体 。P：待识别的个体) (13) 

4．3 SVM 精度和速度的提高 

“精 度”指 SVM 的 归纳能 力。“速度”指 SVM 的分类速 

度。Gurges和 Sch61kopf[7．IS．17]提出 Virtual support vector方 

法来提高 SVM 的归纳能力 。减小错误率 ，提 出 Reduced set 

方法来提高 SVM 分 类速度。在 Virtual support vector方法 

中结合了问题领域 中的一些 已知的不变性知识 。首先训练一 

个数据集。生成支持向量集 。然后利用问题领域中的不变性知 

识 构造一批虚样本(Virtual sample)生成虚支持向量 (Virtual 

support vectqrs)。这样就增加了支持 向量集的规模 ，最后在 

新 的支持 向量集上训练一个新系统 (另一个 SVM)。这种方法 

不仅增加了训练时间，而且由于支持向量数量的增加而降低 

了最后的分类速度 。但是这种方法要比其他引入领域知识的 

分类方法具有更好的归纳能力。另外 。在这里分类速度降低的 

问题可以通过 Reduced set方法解决，Reduced set方法能有 

效地提高分类速度 。通过实验 ，将这两种方法相结合使用 ，可 

以使分类速度提高zz倍且错误率为1．1 。 

4．4 海量数据的分类 

传统的 SVM 方法训练较小的数据集时效果非常好，但 

是对于大规模的数据集 ，由于支持向量数量急剧增加 。算法复 

杂度增大 ，用传统的 SVM 方法便难以很好地解决问题。早在 

1982年 Vapnik[】。】曾描述了一种所谓的chunking方法来解决 

这一 问题 ，后来 Osuna[ 】等人提 出了一种分解算法来解决海 

量数据的分类 问题 ，他们将原始的大规模二次规划问题分解 

成一系列较小的子 问题 ，由于这些子问题的数据规模较小，因 

此可 以用 SVM 方法来处理，同时从宏观 上保证全局最优的 

实现 。另外 。Platt【2 提 出了 SMO(Sequential Minimal Opti— 

mization)方法来处理这种大规模的问题 。 

5 SVM 应用 

SVM 已经被应用到搜式识别领域的许多问题 中，如文本 

识别、人脸识别 、对象识别 、时间序列预测 、DNA和蛋白质分 

析 、基因分析等 ，下面介绍一些 SVM 的应用实例 。 

5．1 文本识别 

支持向量机方法 已经有了一些成 功的应用 ，特别是在模 

式识别领域 ，它 比神经网络方法更具优越性 ，部分克服了神经 

网络方法的缺点。贝尔实验室曾利用美国邮政标准数字库采 

用 SVM 方法进行了识别 实验[1】，这个数据库包括 7300个训 

练模式和2000个测试模式 ．它们是从现实生活中的邮政编码 

采集来的，每个样本数字都是16×16点阵 ．实验分别采用 了多 

项式核函数 、RBF核函数和 Sigmoid函数构造判别函数 ，并与 

传统 的分类器 (如：决策树方 法、两层 神经 网络、LeNetl五层 

神经 网络)作 了对 比，结果 表明 SVM 方法 比传统方法优越 ， 

其测试错误率较传统方法小，并且不同的 SVM 方法可 以得 

到性能相近的结果 ，支持 向量本身对不 同的方 法具有一定的 

不敏感性。 

田盛丰等人[2 将 SVM 应用到手写体相似汉字识别问题 

上 ，他们在实验 中选择了三组相似的汉字 ，每个汉字选42个训 

练例，每组汉字选4z个测试例 ，训练例和测试例均是不同人写 

的汉字 ，在构造判别函数时采用了多项式核 函数和 RBF核 函 

数 。该实验虽未找 出使错分率降为0的配置参数 ，但还是取得 

了令人满意的效果。 

Rennie[。。】等人 将 SVM 方法用在 ECOC(Error Correct— 

ing Output Coding)方法中以对文本进行识别 ，ECOC通过学 

习大量不同的二值分类器 的输 出来识 别一个新样本 。Rennie 

等人用 SVM 作二值分类器 。采用 ECOC的学习方法 。构造 出 
一 个多类文本分类器对文本进行分类识别 ，实验结果表 明此 

方法的识别错误率要低于 Naive Bayes方法 。 

此外 ，Joachims[。 和 Leopold[2‘】等人也将 SVM 应用到文 

本分类中。 

5．2 人脸识别 

Jonsson[。 等人在将 SVM 方法应用到人脸识别 的过程 

中发现 SVM 方法的绝对性能对表示空间和预处理技术是相 

对不敏感的 。他们在实验 中考察了人脸识别过程 中的各个处 

理步骤。尤其是表示空间和光度标准化技术 ，SVM 对此是相 

对不敏感的，而且他们认 为 SVM 方法与特征脸方法相 比的 

最大优点在于 SVM 能从训练数据中抽取 有关的差别信息， 

因此 ，当表示空间中没有强调差别信息时 。SVM 方法效 果比 

特征脸方法更好 。 

Yongmin Litz5]等人结合 SVM 方法和特征脸方法的优 点 

提出了一种新的模式识别方法。并将此新方法用于多角度人 

脸检测 。SVM 方法精确度高 ，但 是由于支持向量较 多因而分 

类速度较慢，特征脸方法速度快 ，但是精度低 。结合两种方法 

的优点而形成的新方法不仅速度快而且精度高 。在多角度人 

脸检测中能 自动检测和跟踪人脸位置。 

Jeffrey Huang[。 等人采用 SVM 方法对三种人脸姿势进 

行识别 ，这三种姿势分别是正面 、左转 33．75。和右转33．75。， 

因此这是一个三分类 问题 ，他们构造 了三个 SVM 二 值分类 

器分别对这三种情况进行处理 ，并 以三个 SVM 分类器中最 

大的输出作为最终判别结果 ，实验以150个图像作为 训练集 ， 

450个图像作为测试集 ，以多项式和 RBF为核函数 ，识别率高 

达 100 。另外，他们也用 SVM 方法对多角度人脸进行检测 

和 自动姿势估计 。 

此外，Yinjie Wang[砧]等人将 SVM 用 于2D和3D人脸 图 

像的脸部特征检测和识别 。Oren[勰 和 Hearst[ 】等人将 SVM 
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用 于人脸 检测，Lu Chunyu rs1]和 Mayorazrsz]等人将 SVM 用 

于人脸识别中。都取得 了较好的效果 。 

5．5 其他应用 

卢增祥等人n’]提出了一种交互式 SVM ，并将其应用到 

网络信息过滤问题中，实验采用 Reuter一21578数据集，结果表 

明利用交互式 SVM 进行文本信息过滤可以有效地减少学习 

样本量 ，在达到同等分类准确率的情况下。交互式 SVM 方法 

使用的样本数是原来的1／20—1／5。 

阎辉等人C34]将 SVM 应用到油气勘探沉积相识别技术 

中，经过 SVM 预测得到的沉积相分 布图与手工绘制 的分布 

图相 比，其趋 势基本一致 。并且可 以看到采用 SVM 得到的结 

果受样本点数 目影响很小，即使在只有十几个样本点的情况 

下 ，也得到了与上百个样本点基本相同的趋势图。同时。他们 

还 采用 了径 向基 神经 网络 (RBFNN)进行 预测 ，发 现 采用 

RBFNN 方法不仅 出现了多个局部过学 习区，而且 RBFNN 

预测结果受样本点数 目和分布影响很 大，如果采用 RBFNN 

作预测器 ，则必须经过 大量的样本进行训练才能取得较好的 

预测效果 。 

闻芳等人Css]在基因识别中应用了SVM方法进行剪接位 

点的识别 ，实验选取 了大量真实样本和虚假样本作训练集和 

测试集 ，采用4次多项式作核函数构造判别函数 ，并设定阚值 

为0。实验结果表 明基于 SVM 的识别方法能更好地提取统计 

特性 。比已报道的一些神经 网络方法有更好的识别效果 ，最终 

实现的非线性分类器可 以比以往的方法更有效地区分真实样 

本和虚假样本。此外，他们还提出了一种普通 SVM 方法的改 

进方法 。即基于 SVM 的平衡取小法 ，并通过实验验证了其有 

效性 。 

Colin等人Css]还将 SVM 方法应用到生物识别技术中，他 

们采用 SVM 方法从 N种浮游植物中识别 出其中的单个品 

种 ，并 同时采用了 RBF神经网络方法进行 了相同的实验 。结 

果显示 SVM 方法的正确识别率 明显高于 RBF网络法。说明 

SVM 方法确实是一种值得追寻的能从连续变化的高维数据 

中实现生物分类识别的方法 。 

Hadzic r”】等人通过线性规划来训练 SVM，并将此方法用 

于图像压缩和数据分类 ，在他们的实验 中以 RBF为核函数， 

当压缩 比为20；1时仍然能保持较好的图像质量。 

除上述应用外 ，还有一些学者 将 SVM 方法用于三维对 

象识别0 ” ，并取得了较好的识别效果。 

结柬语 统计学习理论和支持向量机方法从20世纪90年 

代迅速发展到今天趋 于成熟不过 只有短短 的几年时间，但是 

却显示 出强大的生命 力，其核心是研究有限训练样本情况下 

的机器学习。很多传统 的机 器学习方法都可看作是支持 向量 

机方法的具体实现。因此很多人将统计学习理论和支持向量 

机看作机器学习问题 的理论框架和通用方法。遗憾 的是 。虽然 

支持向量机方法是一种极有发展前途的机器学习方法 ，并具 

有 比较完备的理论体系 ，但是其应用研究尚未普遍展开 ，国内 

对其研 究也只处于起步阶段。我们认为支持向量机在机器学 

习和模式识别领域将会 大有作为。希望人们能够认识到这一 

优秀工具的重要性 ，并将其充分应用到实际问题 中去。 
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