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摘　要: V apn ik 等学者首先提出了实现统计学习理论中结构风险最小化原则的实用算法—支持向量机, 比较成功

地解决了模式分类问题. 其后, 机器学习界兴起了研究统计学习理论和支持向量机的热潮, 引人瞩目的研究分支有从

最优化技术出发改进或改造支持向量机, 依据统计学习理论和支持向量机的优点设计新的非线性机器学习算法等.

对此, 较为系统地回顾了近 10 年来算法研究领域的新发展.
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Abstract: V apn ik and h is co llabo rato rs p ropo sed a usefu l a lgo rithm : suppo rt vecto r m ach ines, w h ich can imp lem ent

the structu ral risk m in im ization p rincip le in sta t ist ical learn ing theo ry. T h is novel algo rithm handles the

classificat ion p rob lem s successfu lly. Since then mo re atten tions have been paid to sta t ist ical learn ing theo ry and

suppo rt vecto r m ach ines. T he attract ive research areas are to imp rove o r modify suppo rt vecto r m ach ines by

op tim ization techn iques, and to design the novel non2linear m ach ine learn ing algo rithm s based on sta t ist ical learn ing

theo ry and som e ideas in suppo rt vecto r m ach ines, etc. T he advances in such algo rithm studies in the last ten years

are review ed.
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1　引　　言
　　V apn ik 等学者提出的支持向量机算法

(SVM ) [1～ 4 ]和机器学习的统计学分析专著——统计

学习理论 (SL T ) [5～ 7 ], 是近 10 年来机器学习、模式

识别以及神经网络界最有影响力的成果之一. 支持

向量机分类算法具有 4 个显著特点: 1) 利用大间隔

的思想降低分类器的V C 维, 实现结构风险最小化

原则, 控制分类器的推广能力; 2) 利用M ercer 核实

现线性算法的非线性化; 3) 稀疏性, 即少量样本 (支

持向量) 的系数不为零, 就推广性而言, 较少的支持

向量数在统计意义上对应好的推广能力, 从计算角

度看, 支持向量减少了核形式判别式的计算量; 4)算

法设计成凸二次规划问题, 避免了多解性.

自 1995 年以来, 在实用算法研究、设计和实现

方面已取得丰硕的成果, 可归结为几个大的研究方

向: 1) 提高 SVM 的计算速度, 以便于处理大规模问

题, 如序列最小化算法[8 ]等; 2) 利用最优化技术改进

或改造支持向量机形式 , 简化计算过程 , 如线性

　　收稿日期: 2003203231; 修回日期: 2003206209.

　　基金项目: 国家自然科学基金资助项目 (60275007).

　　作者简介: 许建华 (1962—) , 男, 浙江长兴人, 高级工程师, 博士, 从事模式识别、机器学习等研究; 李衍达 (1936—) ,

男, 广东南海人, 教授, 中国科学院院士, 从事信号处理、智能控制和生物信息学等研究.



© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

SVM [7 ] ,L S2SVM [9 ]等; 3) 依据结构风险最小化原则

和支持向量机的某些思想提出新的算法, 如 Μ2
SVM [10 ] , 广义 SVM [11 ]等算法; 4) 利用结构风险最

小原则、核思想和正则化技术等改造传统的线性算

法, 构造出相应的核形式, 如核主成份分析[12 ]等.

本文主要介绍上述与支持向量机二次规划形式

密切相关的 2)和 3)两个研究方向的新进展.

2　支持向量机分类和回归算法
　　依据统计学习理论中的结构风险最小化原则,

V apn ik 等人首先提出了模式分类算法[1, 2 ]以及回归

分析算法[3, 4 ]. 假设训练样本集为

(x 1, y 1) , (x 2, y 2) , ⋯, (x l, y l) , (1)

其中: x i ∈R n , i = 1, 2, ⋯, l (R 为实数域) ; 对于两类

的分类问题, y i ∈ {+ 1, - 1}; 对于回归问题, y i ∈

R.

支持向量机分类算法的原始形式可归结为下列

二次规划问题:

m in
1
2

(w ,w ) + C∑
l

i= 1

Νi,

s. t. y i ( (w , x i) + b) - 1 + Νi ≥ 0, (2)

其中: (õ, õ) 为两向量之间的内积[13 ]; Νi ≥ 0 为松弛

项, 表示错分样本的惩罚程度; C 为常数, 用于控制

对错分样本惩罚的程度, 实现在错分样本数与模型

复杂性之间的折衷; w 和 b 为判决函数 f (x ) = (w ,

x ) + b中的权向量和阈值. 当无错分样本时, 最小化

目标函数的第一项等价于最大化两类间的间隔, 可

降低分类器的V C 维, 实现结构风险最小化原则.

上述二次规划的对偶形式为

m ax ∑
l

i= 1
Αi -

1
2 ∑

l

i, j= 1
ΑiΑjy iy j (x i, x j ) ,

s. t. ∑
l

i= 1

Αiy i = 0, 0 ≤ Αi ≤C , i = 1, 2, ⋯, l,

(3)

其中 Αi 为 L agrange 乘子. 根据最优化理论中的

KKT 条件, 只有少量样本 (判决函数值等于 ± 1 的

样本和错分样本) 的 Αi 值不为零,V apn ik 等人称之

为支持向量, 这便是支持向量机名称的由来.

由于对偶形式 (3) 中只出现两向量间的内积运

算,V apn ik 等人用满足M ercer 条件的核函数 k (x i,

x j ) 来代替内积运算 (x i, x j ) , 实现线性算法的非线性

化. 常用的核函数包括: 多项式核, 径向基核以及二

层神经网[5～ 7 ]. 核形式的判别函数为

f (x ) = ∑
l

i= 1

Αiy ik (x i, x ) + b.

　　 在 SVM 分类算法取得成功后,V ap n ik 等人将

分类算法的思想推广到回归分析, 提出了支持向量

机回归算法, 采用 Ε线性不敏感损失函数、Ε平方不

敏感损失函数和H uber 损失函数代替经典回归分析

中的平方损失函数, 从而使支持向量机回归算法仍

可用二次规划来表达. 其中采用 Ε线性不敏感损失

函数的支持向量机回归算法的对偶形式为

m ax - Ε∑
l

i= 1

(Α3
i + Αi) + ∑

l

i= 1

y i (Α3
i - Αi) -

　　 1
2 ∑

l

i, j= 1

(Α3
i - Αi) (Α3

j - Αj ) (x i, x j ) ,

s. t. ∑
l

i= 1
Α3

i = ∑
l

i= 1
Αi,

　　0 ≤ Αi, Α3
i ≤C , i = 1, 2, ⋯, l. (4)

这时, 位于 Ε管道边缘和外侧的样本便成为支持向

量, Ε的大小可控制支持向量的数目.

与分类算法类似, 两向量间的内积运算可用核

函数来代替, 从而实现算法的非线性化. 采用其他损

失函数的支持向量机回归算法的形式参见文献 [ 3

～ 7 ] . 基于核的回归函数形式为

f (x ) = ∑
l

i= 1

(Α3
i - Αi) k (x i, x ) + b.

对于支持向量机分类和回归算法可参考两篇有影响

的指导性文献[ 14, 15 ].

3　 支持向量机的变形算法
　　 支持向量机的成功促使众多研究人员投入到

算法的设计和研究, 其中一个研究方向是对 SVM

的形式作某些改动, 简化求解过程或使算法参数具

有一定的物理意义.

文献[ 2 ] 建议采用 Νk
i (k ≥ 0) 形式的松弛项, 为

便于计算, 支持向量机算法取 k = 1. Keerth i 等[16 ]

将 SVM 分类算法的松弛项改成平方型, 即 Ν2
i , 此时

其对偶形式的目标函数为

m ax∑
l

i= 1

Αi -
1
2 ∑

l

i, j= 1

ΑiΑj y iy j (x i, x j ) +
∆ij

C
, (5)

这使得对偶形式 (5) 中的矩阵为正定阵 (一般核矩

阵至少是半正定的). 然而对于可分问题, 它的解只

有在C →∞时才是最大间隔分类面[17 ]. 文献[ 9 ] 将

不等式约束条件改成等式约束, 提出了 SVM 的最

小二乘形式 (L S2SVM ) , 其对偶问题仅为一线性方

程组, 即

8 + IöC y

yT 0

Α
Β

=
u

0
. (6)

其中: Α= [Α1, Α2, ⋯, Αl ]T , y = [y 1, y 2, ⋯, y l ]T , u =
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[ 1, 1, ⋯, 1 ]T , 矩阵8 的元素为8 ij = y iy j k (x i, x j ). 每

个样本的 Α值与误差 Νi 成正比, 没有支持向量. 为获

得稀疏表达, 文献[ 18 ] 提出训练后去掉一些小 Α值

再训练的思路, 使多数样本的 Α值为零.

为避开求解二次规划问题, 文献 [ 7 ] 用线性规

划来表达 SVM 回归算法的基本思想, 其形式为

m in

∑
l

i= 1
Αi + ∑

l

i= 1
Α3

i + C ∑
l

i= 1
Νi + ∑

l

i= 1
Ν3

i ,

s. t.

y i - ∑
l

j = 1

(Α3
j - Αj ) k (x i, x j ) - b ≤ Ε- Ν3

i ,

∑
l

j= 1

(Α3
j - Αj ) k (x i, x j ) + b - y i ≤ Ε- Νi,

Αi, Α3
i , Νi, Ν3

i ≥ 0, i = 1, 2, ⋯, l. (7)

这是用核形式回归函数直接构成的线性规划问题,

可采用熟悉的单纯形方法来求解.

由于支持向量机中的C 和 Ε等参数缺乏一定的

物理含义, Scho lkopf 等人[10 ] 用Μ代替原来的这些参

数, 提出了 Μ2SVM 分类和回归算法. 其中分类算法

的对偶形式为

m ax -
1
2 ∑

l

i, j= 1

ΑiΑjy iy jk (x i, x j ) ,

s. t ∑
l

i= 1
Αiy i = 0, 0 ≤ Αi ≤

1
l

,

　 ∑
l

i= 1
Αi ≥ Μ, i = 1, 2, ⋯, l. (8)

其中 Μ的物理含义是: 错分样本数占总样本数的上

界和支持向量数占总样本数的下界. 这种改造是非

常合理的, 因为原始 SVM 中支持向量由边界上的

样本和错分样本组成, 支持向量数一定大于错分样

本数, Μ正好表示二者之间的某个中间值.

原始 SVM 的解主要取决于两类分界面附近的

样本点, 实际数据不可避免地带有噪声或存在野值.

文献 [ 19 ] 提出了中心 SVM , 以减小随机噪声的影

响; [ 20 ] 则提出了中值 SVM , 以减小野值点的影

响. 从有限的实验结果看, 它们都能有效地提高算法

的鲁棒性.

4　 广义 SVM 及其特例
　　 从最优化理论和方法的角度出发, M anga2
sarian 等人提出了广义SVM 的框架 (GSVM ) [11 ] , 并

从中派生出若干特例. 在广义 SVM 框架中, 直接以

Α, Β和核矩阵 K (其元素为 k (x i, x j ) ) 构造出一个不

等式约束的非线性优化问题, 即

m in CuT Ν+ f (Α) ,

s. t. D (KD Α - uΒ) ≥ u - Ν. (9)

其中: f (Α) 是一凸函数, 如某一范数或半范数; Ν=

[Ν1, Ν2, ⋯, Νl ]T ,D = diag (y 1, y 2, ⋯, y l). 他们证明了

式 (9) 的对偶形式与 SVM 对偶形式 (3) 之间的等价

关系, 所以称为广义支持向量机. 但 GSVM 并不是

直接求解式 (9) 或对偶形式, 而是构造出若干特例:

1) 将广义 SVM 中目标函数的第 1 项改成

C ΝT Ν, 第 2 项取为 (ΑT Α+ Β2) ö2, 并将其转化为无约

束问题, 用二次收敛的N ew ton2A rm ijo 求解, 称为

光滑 SVM [21 ];

2) 如果从光滑 SVM 问题的L agrange 函数出

发, 直接构造一迭代算法求解, 这样的算法称为

L agrange SVM [22 ];

3) 简化 SVM [23 ] 则利用分块思想, 从样本集中

随机选取非常少的样本, 求解光滑 SVM 的无约束

目标函数;

4) 近似SVM [24 ] 采用光滑SVM 的目标函数, 将

不等式约束改为等式约束, 其解满足一线性方程组,

并用递推公式求解;

5) 增量SVM [25 ] 求解线性近似SVM 问题, 通过

去除旧样本加入新样本来修正线性分类器, 同时完

成矩阵更新.

广义 SVM 算法的特殊形式都采用迭代方法求

解, 可处理不同规模样本集的分类问题.

5　 分位数估计与新奇检测算法
　　文献[ 26 ] 提出了形式上类似于 SVM 算法的新

奇检测和高维分位数估计方法, 本质上是一种无监

督模式分类算法. 其目的是找到一个非线性的判别

函数, 在包含多数样本的小区域内取值为 + 1, 而在

区域外取值为 - 1. 算法实现分为两步: 1) 利用核函

数将样本数据映射到一特征空间; 2) 使原点和训练

样本之间的间隔最大. 算法的对偶形式为

m ax
1
2 ∑

l

i, j = 1
ΑiΑjk (x i, x j ) ,

s. t. ∑
l

i= 1
Αi = 1, 0 ≤ Αi ≤

1
Μl

, i = 1, 2, ⋯, l,

(10)

其中Μ∈ (0, 1 ] 具有明确的物理含义: 当Θ≠0时, 它

既是野值样本数占总样本数的上界, 也是支持向量

数占总样本数的下界. 最终的判别函数为

f (x ) = sign ∑
l

i= 1
Αik (x , x i) + Θ ,

其中 Θ的含义见文献[ 26 ].
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6　 讨　　论
　　自 20 世纪 90 年代中期以来, 综合统计学习理

论、支持向量机算法的优点和最优化技术, 设计实现

新算法成为机器学习领域的一个研究热点, 并取得

了丰硕的成果 1 本文主要综述了从 SVM 算法发展

而来的一些算法, 算法形式可分为 4 类: 1)二次规划

问题, 如 SVM 的一些变型算法和新奇检测算法; 2)

线性方程组, 如L S2SVM ; 3) 线性规划问题, 如线性

SVM ; 4)迭代求解的广义 SVM 特例.

在算法设计思路上, 多数算法的目标函数折衷

考虑数据的拟合程度 (或错分样本数目)与模型的复

杂程度, 通过正则化参数将二者线性组合起来, 可有

效地控制算法的推广能力; 然后将优化问题转换为

对偶形式, 使其只出现两样本向量的内积运算; 最后

用核函数来代替内积, 实现算法的非线性化. 另外,

采用满足M ercer 条件的核函数, 可保证核矩阵是半

正定的, 从而确保解的唯一性. 对于不等式约束, 支

持向量的出现是 KKT 条件的直接结果.

线性 SVM 和广义 SVM 则利用核形式的判决

函数或回归函数直接构造算法, 可以体现支持向量

机算法的主要思想 (即控制模型复杂性和核思想) ,

但不会自动出现支持向量. 这是另一条应引起人们

关注的算法研究思路.

大量仿真实验结果表明, 本文介绍的算法具有

较好的推广能力. 但实际应用中将面临核函数类型

及参数选取问题, 这是一个既有实际价值又有理论

意义的研究课题. 因此, 利用问题的启发式知识 (即

背景知识)来研究核参数的选择问题是值得重视的.
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对 x 1 和 x 2 分别施加幅值为 0. 000 1 和 0. 01 的

白噪声. 图 2 和图 3 分别显示了采用 FPE 和 PDC 控

制方法得到的控制效果. 图中, 虚线为设定值, 实线

为跟踪值.

通过对比图 2 和图 3 可以看出, 本文给出的基

于性能评估器的设计方法具有更好的控制性能和鲁

棒性.

图 3　 文献[3 ] 方法跟踪设定曲线

图 2　 本文方法跟踪设定曲线

7　 结　　语
　　通过对一类非线性时滞系统的分析, 提出了一

种基于模糊性能评估器的鲁棒控制器设计方法. 该

方法利用模糊性能评估器实现了 3 个功能:

1) 验证模糊模型的有效性;

2) 为控制器提供干扰抑制量信息;

3) 为模糊模型以及部分控制器参数调整提供

一种无损调试的手段.

　　理论分析和仿真结果都证明了该方法具有良好

的鲁棒性和实用性.
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