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摘要 作为机器学习的主要方法之一, 支持向量机不仅有坚实的统计学习理论基础, 而且在众多领域

中表现出优秀的泛化性能, 因此受到了广泛关注. 然而近几年来, 相比于深度学习的蓬勃发展, 支持向

量机的研究进展缓慢. 本文从支持向量机的本质出发, 探讨支持向量机的理论方法与深度学习等机器

学习热点研究的交叉与融合,提出一些新的思路. 具体地,包括 3个方面: 支持向量机的大间隔原则及

其带来的低密度性、核映射的高维划分技巧及其统计学习理论, 以及支持向量机的浅层学习模式向深

度学习和广度学习的拓展. 同时, 从这 3 个方面分别提出支持向量机研究中可以进一步挖掘的优良性

质, 并展望未来可能诱导出的理论和方法.
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1 前言

支持向量机 (support vector machine, SVM) [1, 2] 是机器学习领域最重要的方法之一, 是借助于

统计与优化方法解决机器学习问题的强有力的工具. 它受到了国内外学者和工业界的广泛青睐 (参

见文献 [3, 4]). 最初的 SVM [1] 是针对两分类问题提出的. 它的基本思想是, 先将在较低维空间中的

原始数据映射到近似线性可分的一个高维空间中, 然后在高维空间中进行基于最大间隔原则的线性

学习. SVM 利用核函数进行映射, 并使用稀疏损失等技巧, 巧妙地实现了上述思想, 从而获得了巨大

成功.
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上述思想和做法很快便渗透到机器学习的其他领域, 这不仅包括比较经典的回归问题 [2]、多分类

问题 [5]、多示例问题 [6]、多标记问题 [7]、多视角问题 [8]、特征压缩问题 [9]、时间序列问题 [10]、半监督

学习问题 [11] 和无监督学习问题 [12], 而且包括深度学习 [13] 和广度学习 [14] 等新的研究热点. SVM 能

够迅速发展的主要原因是, 它的原理简单、清晰, 有坚实的统计学习理论基础, 实际计算效果突出, 并

在多个应用领域表现出色. 当前关于 SVM 的理论、模型和算法的研究仍在继续, 例如, 从理论上研究

如何提高各种 SVM 的泛化能力使其达到期望风险更紧的上界 [2, 3], 从模型上研究新的正则化项、损

失函数和核函数 [15–17] 的构建及其适用范围. 此外, 由于 SVM 需要求解优化问题, 相应的快速求解算

法 [18–20] 也是一个研究方向.

在传统机器学习中, SVM 已被公认为是处理小样本机器学习问题的典范技术. 然而, 到了当今大

数据时代, 数据多呈现规模巨大和数据价值密度低等新的特点, 这使得 SVM 的发展遇到了新的重大

挑战. 同时, 相对于深度学习和强化学习等新学习范式的蓬勃发展, SVM 的研究陷入了低谷. 本文摒

弃将它们对立的观点, 而强调它们的融合与交叉. 我们将从剖析支持向量机的本质出发, 探讨一些新

的研究思路. 具体包括支持向量机 3 个方面的问题: 最大间隔思想与稀疏性、核函数与相应的统计学

习理论, 以及浅层学习到深度学习与广度学习. 同时, 从这 3 个方面分别提出潜在的挑战性课题, 并展

望可能的发展方向.

如前所述, SVM 涉及了机器学习中众多问题. 为了便于讨论, 这里重点以监督学习的两分类问题

为例展开论述. 两分类学习问题可描述为: 给定训练集

T = {(xi, yi) | i = 1, . . . ,m} ∈ (Rn × Y)m, (1.1)

其中 xi ∈ R
n为第 i个数据点的输入向量, yi ∈ Y = {+1,−1}为第 i个数据点的输出类别标记, yi = +1

和 yi = −1 分别对应正类和负类, i = 1, . . . ,m, m 是数据点的个数. 试据此寻找 R
n 空间上的一个实

值函数 g(x), 以便用决策函数

f(x) = sign(g(x)), (1.2)

推断任一输入 x 对应的输出 y.

图 1 是两分类学习的一个示例, 图 1(a) 绘出了具有 20 个数据点的训练集 T = {(xi, yi) | i = 1,

. . . , 20} ∈ (R2 × Y)20, 其中输入 xi = ([xi]1, [xi]2)
⊤ 是二维向量, 它对应的输出 yi = +1 和 yi = −1 分

别用星号和圆点表示, i = 1, . . . , 20. 考虑如何构造 g(x) 以推断任一新的输入 x 对应的输出 y.

我们用上述示例说明 SVM 的基本思想. 从图 1(a) 中可以看出, 不能采取用一条直线把两类输入

分开的方式,即不能期望对该数据直接使用线性分类器. 所以, SVM首先通过一个映射 φ将图 1(a)中

的数据输入 xi = ([xi]1, [xi]2)
⊤ 映射到一个容易线性划分的空间 xi = ([xi]1, [xi]2)

⊤, i = 1, . . . , 20, 如

图 1(b) 所示. 然后在映射后的空间中构造一个由两条平行直线构成的能够正确分划两类数据点的带

子, 并从中找到带宽最大者, 即两条平行直线之间间隔最大者, 参见图 1(c). 最后用这两条平行直线的

中间线作为分类的分划线.

把上述基本思想应用于一般的两分类学习问题 (1.1) 和 (1.2), 便得到最优化模型

min
w,b,ξ

1

2
∥w∥2 + C

m
∑

i=1

ξi

s.t. yi(⟨w, φ(xi)⟩+ b) > 1− ξi, ξi > 0, i = 1, . . . ,m,

(1.3)
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(a) (b) (c)

图 1 (网络版彩图) 两分类学习问题 SVM 示意图

其中 ⟨·, ·⟩ 是内积, C > 0 是调节参数, φ(·) 是对输入数据的映射函数. ⟨w, φ(x)⟩+ b = 0 对应于示例中

的分划直线, 称为决策超平面. ⟨w, φ(x)⟩ + b = 1 和 ⟨w, φ(x)⟩ + b = −1 称为支撑超平面. 约束条件是

使得给定的输入尽可能地在支撑超平面的两侧. 变量 ξ 的引入是允许训练数据的输入违反必须在两

侧的限制. 极小化目标函数的第二项意味着希望违反的程度尽可能小些. 最后, 极小化目标函数的第

一项使得两个支撑超平面之间的距离 ( 2
∥w∥2 ) 尽可能大, 它体现了最大间隔原则.

优化问题 (1.3) 可以通过其对偶问题求解, 其对偶问题为

min
α

1

2
α⊤G α− e⊤α

s.t. α⊤
y, 0 6 α 6 C,

(1.4)

其中 α = (α1, . . . , αm)⊤ 是对偶变量; e 是 m 维的全 1 向量; y = (y1, . . . , ym)⊤; 矩阵 G 定义为

Gij = yiyj [φ]ij = yiyj⟨φ(xi), φ(xj)⟩, i = 1, . . . ,m, j = 1, . . . ,m. SVM 的一个精彩之处在于往往

并不需要给出 φ(x) 的具体形式. 注意到 φ(x) 在 (1.4) 中总是以内积的形式出现, 所以引入核函数

K(xi, xj) = ⟨φ(xi), φ(xj)⟩, 就可以用核函数替代 φ(x). 从而得到 SVM 的对偶问题的另一形式

min
α

1

2
α⊤Ḡ(K) α− e⊤α

s.t. α⊤
y, 0 6 α 6 C,

(1.5)

其中矩阵 Ḡ(K) 定义为

Ḡij(K) = yiyj [K]ij = yiyjK(xi, xj), i = 1, . . . ,m, j = 1, . . . ,m.

在得到对偶问题 (1.5) 的最优解 α∗ = (α∗
1, . . . , α

∗
m)⊤ 后, 决策函数可写为

f(x) = sign

( m
∑

i=1

yiα
∗
iK(xi, x) + b∗

)

, (1.6)

其中

b∗ = yj −

m
∑

i=1

yiα
∗
iK(xi, xj),

这里 j 是位于开区间 (0, C) 内的 α∗ 的某个分量 α∗
j 的下标. 显然, (1.6) 就是所要的 (1.2) 的形式.

1235



邵元海等: 支持向量机的关键问题和展望

以上介绍了两分类学习问题 SVM 的基本思想和实施步骤. 下面将从 3 个方面对 SVM 进行分析

和展望.

2 最大间隔原则与稀疏性

2.1 最大间隔原则与低密度区域

首先, 再明确一下最大间隔原则的几何意义. 仍以图 1 中的数据为例, 图 2(a) 给出了 SVM 构造

的一对最大间隔支撑超平面 ⟨w∗, φ(x)⟩ + b∗ = 1 和 ⟨w∗, φ(x)⟩ + b∗ = −1, 它们的法方向为 w∗, 它们

之间的间隔为 2
∥w∗∥ . 两条支撑超平面所夹区域即蓝色区域, 没有数据点. 最大化支撑超平面之间的距

离即使得蓝色区域达到最大,它们中间的决策超平面距离两类数据点的距离也是最大化的. 可以想象,

这是最稳妥的方案.

现在从概率分布角度考察最大间隔的含义.假设数据服从 Gauss分布.如果将数据点向法方向 w∗

投影, 同时标记出支撑超平面对应的位置, 应该大体可以得到图 2(b) 所示的情形. 容易看出对应两个

支撑超平面之间的部分是两类数据点分布交叉且都属于低密度的区域. 因此, 最大化间隔法可以理解

为寻找造成最低密度交叉区域的投影, 然后选取适当的中间位置作为决策超平面, 从而使得潜在的犯

错风险最小. 应该指出, 这一解释不仅适用于图中所示的线性可分情形, 而且对一般情形也成立.

下面指出低密度交叉区域与支持向量所在区域的关系. 这里支持向量定义为对偶问题 (1.4) 最优

解 α∗ 中非零分量 α∗
i 对应的输入 xi, 即在决策函数 (1.6)中起作用的数据点. 可以证明, 在图 2(b)中,

每类的支持向量都落在它的分布曲线形成的网格区域的下方.图 2(c)明确描述了这一现象.由此可见,

支持向量所在区域即为支撑超平面对应的低密度区域一侧, 它们也是容易被错分的输入.

下面列出最大间隔原则与低密度区域的性质.

性质 1 最大间隔原则得到的间隔带子对应着两类数据交叉且都是低密度的区域, 该区域是容易

错分的区域, 在该区域决策即找到犯错尽可能少的区域进行决策 ⇒ 最大化间隔对应着寻找数据交叉

且低密度区域.

(a) (b) (c)

图 2 (网络版彩图) 最大间隔的投影示意图
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由以上性质可知, 处理两分类问题的最大间隔原则即寻找数据分布最低密度的区域. 这一思想可

以推广到其他的机器学习中. 这里以图 3 所示的回归问题为例, 说明支持向量回归机是如何联系到

“低密度区域” 的. 图 3(a) 中红色的圆数据点构成了训练集 T = {(x1, y1), . . . , (x10, y10)}, 其中 xi ∈ R

是输入, yi ∈ R 是输出, i = 1, . . . , 10. 支持向量回归机构造一对函数 f∗(x) = ⟨w∗, φ(x)⟩ + b∗ − ε 和

f
∗
(x) = ⟨w∗, φ(x)⟩ + b∗ + ε, ε > 0, 两个函数构成 ε- 带, 如图中蓝色区域所示. 希望 ε- 带尽可能包含

所有数据点, 同时希望 ε 不能太大. 最终得到回归函数 f∗(x) = ⟨w∗, φ(x)⟩ + b∗. 与图 2(b) 对应, 可画

出数据点向法方向 w∗ 上投影的概率分布图, 如图 3(b) 所示. 显然, ε- 带应该是数据点分布的高密度

区域, 而 ε- 带外面应该是数据点分布的低密度区域, 也是支持向量的所在区域.

2.2 损失函数与稀疏性

SVM 通过极小化结构风险 [3] 来近似极小化期望风险是有理论依据的. 从原始优化问题 (1.3) 出

发, 有

ξi = (1− yi(⟨w, φ(xi)⟩+ b))+ = (1− yig(xi))+,

其中 (·)+ 表示取正函数.
∑m

i=1 ξi 可推广为一般的经验风险或训练数据的损失
∑m

i=1 l(g(xi), (xi, yi)),
1
2∥w∥

2 可推广为一般的正则项 1
2∥g∥F ,于是, SVM模型可表示为如下极小化结构风险 (正则项 +训练

损失) 的一般形式:

min
g

1

2
∥g∥F + C

m
∑

i=1

l(g(xi), (xi, yi)). (2.1)

就损失而言, SVM 最主要的特点是具有稀疏性, 即训练数据的损失函数值 l(g(xi), (xi, yi)) 会有大量

的 0 元素或取值相同的元素的情形. 如果损失值为 0, 则相应数据点无损失; 如果取值相同, 则相

应数据点都可集中到同一个数据点. 两分类问题 SVM 常用的几个损失函数 l(g(x), (x, y)) 可表示为

图 4(a) 中的形式, 包括铰链激活函数、L2 铰链激活函数、斜坡激活函数和硬间隔激活函数, 其中横坐

标为 y(⟨w, φ(x)⟩+b),纵坐标是损失值的大小. 从图 4(a)可以看出,训练数据点落入某些区域将不被损

失函数惩罚或具有相同的惩罚. 稀疏性使得损失函数对某些训练数据点不起作用或具有相同的作用,

(a) (b)

图 3 (网络版彩图) 回归问题 SVM 最大间隔 (低密度区域) 的示意图

1237



邵元海等: 支持向量机的关键问题和展望

(a) (b)

图 4 (网络版彩图) SVM 稀疏损失函数示例

从而, 这些训练数据对 SVM 的决策没有影响或具有一致的影响. 这些没有影响的训练输入也称之为

非支持向量, 删去非支持向量对 SVM 来说也是允许的.

下面给出 SVM 损失函数的性质.

性质 2 稀疏损失函数是对大量训练数据点出现 0 损失或具有相同损失值的损失函数 ⇒ 损失为

0 或具有相同损失值的数据点对模型无效 (可剔除) 或效用相同.

具有稀疏性的损失函数不仅可以识别出对模型无效的训练数据点, 增强模型的可解释性, 而且剔

除无效数据点后, 可提高模型的预测或训练速度. 因此, 稀疏损失函数在机器学习中被广泛研究并应

用到各个领域. 以回归问题为例, 图 4(b) 给出了支持向量回归机常用的稀疏损失函数, 包括 ε- 不敏感

损失、ε-L2 不敏感损失和 ε- 不敏感斜坡损失, 其中横坐标为 y − (⟨w, φ(x)⟩+ b), 纵坐标是损失值的大

小. 更多稀疏损失函数的研究参见文献 [21–24].

2.3 展望

如何在大规模和数据价值密度低的数据中找到有价值的信息,是当今大数据时代的主要课题之一.

因此, SVM 最大间隔 (寻找数据边界低密度区域思想) 和稀疏损失函数的进一步研究意义非凡. 展望

的研究工作如下:

(i)经典 SVM最大间隔是对两类数据中点与点之间而言的,最大间隔还可考虑数据粒度之间的间

隔、数据局部的间隔、数据分布之间的间隔和不同度量意义下的间隔等多种形式 [25]. 利用不同的最大

间隔思想识别不同数据边界低密度区域的研究 [26] 很有意义, 特别是对大规模数据的处理.

(ii) 支持向量是数据边界稀疏一侧且不易充分正确划分的数据点输入, 支持向量具有构造决策和

重构数据边界等功能, 价值密度较高. 因此, 在大数据中支持向量及其价值值得深入研究. 例如, 利用

支持向量进行数据压缩和数据表达,利用支持向量寻找或构造重要数据和特征等问题.此外,构造更加

稀疏的支持向量的模型和寻求高效算法也是很有价值的问题.

(iii) 构造并研究新的稀疏损失函数也是当前研究的热点, 这里包括将稀疏损失函数与最大间隔思

想融合的研究, 更加稀疏的鲁棒非凸稀疏损失函数的研究, 定义在簇、局部和分布上的稀疏损失函数

的研究, 以及大规模或超大规模数据问题的稀疏损失模型与算法的研究.
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3 核与统计学习理论

尽管线性学习以其简单、易实现而被广泛应用, 但非线性学习问题更为普遍. 因而, 非线性学习一

直是机器学习研究的热点. SVM 通过引入核函数, 巧妙地实现了从非线性学习到线性学习的过渡. 本

节的重点是从非线性学习引出核学习的问题.

3.1 非线性学习与核函数

前面简要地介绍了使用核函数进行非线性学习的算法,现在对核函数和非线性学习做进一步的分

析.首先,以简单的示例说明核函数如何把非线性学习转化为线性学习.以图 1(a)中二维输入的两分类

数据为例, 显然, 它不能用线性学习得到的直线进行分划, 而应该用非线性学习得到的曲线进行分划,

例如, 选择分划曲线为圆: [x]21 + [x]22 = r2, 其中 [·]1 和 [·]2 分别表示 “·” 的第 1 和 2 个分量, 如图 5(a)

所示. 下面希望把寻找分划曲线 (圆)的问题转化为寻找分划直线的问题.为此只需引进从原来的 x空

间到 x 空间的变换

x = φ(x) :⇒ [x]1 = [x]21, [x]2 = [x]22,

这样就把 x 空间的圆 [x]21 + [x]22 = r2 变为 x 空间的直线 [x]1 + [x]2 − r2 = 0 了.

我们知道, SVM 从 x 到 x = φ(x) 的变换是通过核函数实现的. 现在讨论核函数引起的度量上的

差异. 事实上, 度量两个输入 x 与 x′ 之间的距离, 在未引入核函数之前, 采用的是它们本身所在的 x

空间中的 Euclid 距离 ∥x− x′∥; 而在引入核函数 K(x, x′) 之后, 采用的是变换后的 x 空间中的 Euclid

距离 ∥x− x
′∥. 注意到

∥x− x
′∥2 = ((x− x

′) · (x− x
′)) = (x · x) + (x′ · x′)− 2(x · x′),

= (φ(x) · φ(x)) + (φ(x′) · φ(x′))− 2(φ(x) · φ(x′)),

= K(x, x) +K(x′, x′)− 2K(x, x′). (3.1)

可见引进核函数 K(x, x′) 后, 认定 x 与 x′ 的距离的平方 d2(x, x′) 已经变为

d2(x, x′) = K(x, x) +K(x′, x′)− 2K(x, x′), (3.2)

这里并没有用到 φ 具体是什么.

下面再用简单的例子具体说明核函数引起的度量变化. 考虑两分类问题, 给定只有两个输入点的

训练集

T = {(x1, y1), (x2, y2)} = {(x+, 1), (x−,−1)} ∈ (R2 × y)2,

其中 x+, x− ∈ R
2, y ∈ {1,−1}, 如图 6 所示. 考察以下 3 种不同的核函数产生的分类结果.

(i) 取核函数 K(x, x′) = ⟨φ(x) · φ(x′)⟩ = ⟨x · x′⟩.

求解对偶问题 (1.5),当 C > 2/∥x+ −x−∥
2 时,可得分划直线 ((x+ −x−)× (x− (x+ +x−)/2)) = 0,

如图 6(a) 所示. 此时距离度量为通常的 Euclid 距离

d2(x, x′) = K(x, x) +K(x′, x′)− 2K(x, x′) = ⟨x, x⟩+ ⟨x′, x′⟩ − 2⟨x, x′⟩ = ∥x− x′∥2. (3.3)

(ii) 取核函数 K(x, x′) = ⟨φ(x) · φ(x′)⟩ = ⟨[x]1 · [x
′]1⟩, 这里 [·]1 表示向量 “·” 的第一个分量.
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(a) (b)

图 5 (网络版彩图) 从非线性到线性映射的示例

(a) (b) (c)

图 6 (网络版彩图) 核与度量之间关系的示例

求解对偶问题 (1.5), 当 C > 2/∥[x+]1 − [x−]1∥
2 时, 可得分划直线 (([x+]1 − [x−]1)× (x− ([x+]1 +

[x−]1)/2)) = 0, 如图 6(b) 所示. 此时距离度量为

d2(x, x′) = K(x, x) +K(x′, x′)− 2K(x, x′)

= ⟨[x]1, [x]1⟩+ ⟨[x′]1, [x
′]1⟩ − 2⟨[x]1, [x

′]1⟩

= ([x]1 − [x′]1)
2. (3.4)

(iii) 取核函数

K(x, x′) = ⟨φ(x) · φ(x′)⟩ =
⟨x · x′⟩

∥x∥∥x′∥
.

求解对偶问题 (1.5), 当 C > 2/(∥ x+

∥x+∥ − x−

∥x−∥∥
2) 时, 可得分划直线

(

x+

∥x+∥
−

x−

∥x−∥

)

× (x− 0) = 0,
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如图 6(c) 所示. 此时距离度量为

d2(x, x′) = K(x, x) +K(x′, x′)− 2K(x, x′)

=

(

⟨x · x⟩

∥x∥∥x∥

)

+

(

⟨x′ · x′⟩

∥x′∥∥x′∥

)

− 2

(

⟨x · x′⟩

∥x∥∥x′∥

)

=

∣

∣

∣

∣

x′

∥x′∥
−

x

∥x∥

∣

∣

∣

∣

. (3.5)

上面讨论的是对分类问题引进的核函数, 核函数也容易推广到其他机器学习问题中. 如图 7 所示

的简单的一维回归问题, 显然不能用直线而应该用曲线作为它的回归函数, 例如, 选择二次函数 y =

wx2 + b. 为了把二次函数转化为线性函数, 考虑从 x 空间到 x 空间的变换

x = φ(x) :⇒ x = x2, (3.6)

这样,二次函数 y = wx2+ b变为线性函数 y = wx+ b. 若取核函数 K(x, x′) = ⟨φ(x) ·φ(x′)⟩ = ⟨x2 ·x′2⟩,

则得到该问题的支持向量回归机核模型.

3.2 结构风险最小化与最优核学习

由 (2.1) 可知, SVM 极小化的是结构风险. 下面给出 SVM 极小化结构风险的泛化误差界的估计.

根据统计学习理论 [2, 27], 假设在核空间中 SVM 经验风险为 0 时的最大间隔为 γ∗ = 2
∥w∗∥2 , 则对任意

的 δ ∈ (0, 1], SVM 的泛化误差 ErrorTest 至少以 1− δ 的概率满足

ErrorTest 6
4
√

tr(K)

mγ∗
+ 3

√

ln(2/δ)

2m
, (3.7)

其中 m 是训练数据点的个数,
√

tr(K) 是核矩阵的迹.

由此可知, 泛化误差不仅与模型的最大间隔 γ∗ 有关, 而且与核矩阵的迹
√

tr(K) 有关. 极小化泛

化误差需要同时极大化间隔和极小化核矩阵的迹,于是,人们考虑规范化的有界映射 SVM模型 [28–30].

(a) (b)

图 7 (网络版彩图) 回归问题的核映射示例
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特别地, 为了寻找 SVM 最优的核矩阵, 文献 [31] 提出了如下模型:

min
K∈K

min
α

1

2
α⊤G(K)α− e⊤α

s.t. α⊤
y, 0 6 α 6 C,

tr(K) = r,

(3.8)

其中 K 是所有核函数构成的集合, r 是一个正的参数. 问题 (3.8) 开启了从理论上学习最优核的研究.

然而此问题不易求解, 因此, 该文献假设最优核矩阵可由一组 (k 个) 恰当的核矩阵作为基底线性组合

而成, 即设

K =
k

∑

j=1

µjKj , µj > 0, j ∈ {1, . . . , k}. (3.9)

将上式代入问题 (3.8), 便将其转化为一个半定规划问题了.

3.3 展望

非线性学习是机器学习最重要的学习问题之一, 以 SVM 为代表的核方法为非线性学习提供了一

种非常好的实现路径. 然而, 如何寻找最优的核映射, 以及核方法如何有效应用于大规模问题等依然

有很长的路要走. 展望的工作如下.

(i) 核函数的构造及理论研究. 以上核函数对应的是 Hilbert 空间中的核映射, 而现实中不同数据

结构 (字符串、图、空间数据等) 下可能需要构造相应的更广泛空间映射意义下的核, 如不定核 [32, 33]

和图核 [34, 35] 等,而对非 Hilbert空间中的核映射研究还很不充分. 针对不同数据构造具有良好解释性

的、适用性更广泛的、更易于计算的核, 并研究其统计学习意义下的性质和理论等有广阔的前景.

(ii) 大型核矩阵的存储与计算. 由于核方法中大多需要核矩阵, 而对于大规模问题而言, 核矩阵往

往很大, 这对存储和计算都带来了困难. 如何求解相应的大型核矩阵是核方法发展的一个瓶颈. 构造

适用于大规模问题的核模型与算法 (如随机核模型、可并行计算的核模型 [36, 37] 等) 都值得深入研究.

(iii) 寻找或选择最优核映射. 尽管文献 [31] 为学习最优核矩阵提供了良好的开端, 但实践中, 如

何选择或构造出合适的核矩阵基底并求得最优核等问题尚未解决. 目前, 利用深度学习和启发式学

习 [38, 39] 等方式的研究为最优核学习提供了一个新的方向.

此外, 核方法在其他机器学习问题中也大有可为.

4 浅层学习、深度学习和广度学习

4.1 神经网络与 SVM 网络

神经网络 [40] 是实现非线性机器学习的有力工具之一. 它的基本思想是针对数据, 构造并学习出

一个具体的网络,从而利用该网络进行学习和预测等. 我们用图 8来说明经典的神经网络 [41] 结构. 令

x 为输入层节点, y 为输出层节点, 连接输入层与输出层之间的节点为隐层节点. 神经网络对输入层数

据节点 x 进行线性映射后, 由激活函数激活得到新的隐层节点, 然后类似地构造一系列隐层节点, 直

到最后的输出层节点为 y. 这样便得到了如图 8 所示的含有输入层、L 个隐层和输出层的神经网络模

型. 当学习得到连接各层的权重系数和激活函数后, 即可进行预测.
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图 8 (网络版彩图) 神经网络多层映射示意图

事实上, SVM 可以看成是一类特殊形式的神经网络模型. 如前所述, SVM 首先对原始数据做映

射 φ(x), 然后在映射后的空间进行线性学习, 得到输出 y. 与图 8 相对应, 在图 9 中, 若令 x 为输入层

节点, y 为输出层节点, φ(x) 为隐层节点, 则可视 SVM 为一个含有输入层、一个隐层和输出层的神经

网络模型, 这是对原始空间而言的. 我们知道 SVM 通常不需要给出 φ 的具体形式, 而可以用核函数

K 替代, 因此, 隐层节点 φ(x) 可以用 K(·, x) 替代. 它也是一个只有一个隐层的神经网络模型, 不过是

对对偶空间而言的. 特别地, 若 φ(x) = K(·, x) = x, 则对应没有隐层 (单层) 神经网络模型.

传统神经网络的每一层映射都是线性映射, 但允许多个隐层. 它通过构造多层不同的线性映射进

行学习, 即利用多个简单映射的组合得到一个相对复杂的非线性学习器. 而 SVM 只有一个隐层映射,

但映射是非线性的, 它对该映射进行线性组合得到学习器. 二者比较而言, 神经网络是多隐层的, 参数

很多, 但它是容易处理的线性的; 而 SVM 是单隐层的, 结构简单且解释性好, 但它的映射是难以处理

的非线性的. 事实上, 要想取得好的学习效果, 对隐层非线性核映射的选取提出的要求的确很高.

4.2 深度 SVM 与广度 SVM

借助于 SVM 的理论与方法, 构造多隐层网络模型是一个自然的想法. 这方面的研究已经有了一

些初步成果 (参见文献 [13,42–44]). 其中一个角度的研究是直接构造多个核映射的隐层,并实现层与层

之间叠加. 图 10(a) 给出了深度非线性映射示例, 这里层与层间是复合映射. 显然随着层数的增加, 非

线性映射的复合运算的复杂度和计算量会急剧增加. 对此,人们尝试利用容易计算的特殊的核映射 [13],

使复合函数尽量简单, 从而实际计算变为可行. 此外, 考虑原始对偶问题的共轭性质, 构造基于原始对

偶耦合的途径的深度模型, 也取得了较好的效果 (参见文献 [43]). 然而总的来说, 目前深度核模型的

研究只是处于起步阶段. 另一个角度的研究是与 SVM 中稀疏损失函数相对应, 具有稀疏性质的激活

函数在深度学习研究中已被广泛应用, 相应具有稀疏性质的深度网络结构模型与算法 [42] 也已受到关

注. 图 10(b) 给出了几个深度学习中常用的稀疏激活函数. 对比图 4(a) 的损失函数和图 10(b) 的激活

函数可以看出, 它们很相似.

一个不争的事实是,多层非线性映射依然是一个非线性映射,如图 10(a)所示. 因此, SVM原则上

应该可以只找一个非线性映射就能达到目的. 是否有必要增加网络的深度来构造多层非线性模型, 是
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SVM SVM SVM 

图 9 (网络版彩图) SVM 网络示意图

SVM 研究中的一个争论焦点. 对 SVM 来说, 的确找到一个恰当的非线性映射即可解决问题, 然而实

际中要找到恰当的非线性映射往往是非常困难的. 利用深度网络结构进行多层简单非线性映射的组

合, 无疑是一种有益尝试.

除了将 SVM 的网络结构向深度学习拓展, 人们还在研究向广度学习拓展, 即将数据映射到不同

的核空间再进行组合. 广度 SVM 研究的对象往往是数据来源或学习任务是多样化的情形, 如多视角

学习 [45]、多任务学习 [46] 和迁移学习 [47] 等. 此时, 用同一映射往往不能充分学习各种数据或任务的

特异性. 对应的广度 SVM [14, 48–50] 进行多对一的核映射或多对多的核映射学习,每个核映射除了要充

分利用自己对应的数据, 还希望用到尽可能多的有关的其他数据. 这里要注意的是各数据源或各任务

的一致性和特异性.

多核学习是广度 SVM 的典型代表, 它的基本思想是将数据映射到多个不同核空间并组合学习得
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(a) (b)

L2 

图 10 (网络版彩图) (a) 多层非线性映射示例; (b) 稀疏激活函数示例

图 11 (网络版彩图) 多核学习示意图

到最终的学习器. 由若干核矩阵为基底线性组合而得到如 (3.8) 中最优核就是多核学习的思想, 但实

现多个不同的核映射以及它们的组合方式可根据多视角或多任务学习等任务特点不同而不同. 图 11

给出了多核学习 SVM 的基本网络结构. 假设输入数据 X 可分为 d 组数据, 各组数据之间可以独立,

也可以交叉. 对这 d 个数据源生成 d 个核映射, 最后融合这些核矩阵并得到最终的学习器. 显然, 得

到 d 组数据以及组合这些核映射可以有多种方式 (参见文献 [14, 50]).

4.3 展望

深度学习和广度学习是当前大规模复杂数据问题的研究热点. SVM 作为一种特殊结构的神经

网络模型,由于其核映射的非线性和稀疏性等特点,在深度网络和广度网络的研究中也受到了关注. 但

是这方面的研究还很不充分, 许多基础理论问题尚未解决, 有效的模型和算法也不多. 因此, 存在着较

大发展潜力. 展望的研究工作如下.

(i) 研究深度学习 SVM 的理论模型. 深度学习 SVM 的理论基础尚缺, 关于是否需要多层 SVM

的争论还在继续. 近年来, 深度学习不同网络结构的研究取得了较大进展, 而不同网络结构的 SVM 模

型研究才刚刚起步, 容易计算且可以解决大规模问题的深度 SVM 网络结构缺乏, 这极大限制了 SVM

在深度学习中的发展.
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(ii) 研究深度 SVM和广度 SVM的算法. 多层非线性映射模型、稀疏损失的深度模型和多核学习

模型的复杂度往往都很高,这是制约深度 SVM和广度 SVM研究的现实问题.如果能在存储和计算方

面有所突破, 将为以上模型提供现实可行的路径.

(iii) 研究深度学习 SVM 与广度学习 SVM 的结合. 深度学习 SVM 与广度学习 SVM 模型都构

造非线性映射从而构成最终的学习器, 它们都是研究复杂数据问题的有力手段. 如何针对特定的问题,

将二者进行融合等是值得期待的新领域.

(iv) 研究可以实现端到端的深度和广度核模型与算法. 端到端将特征学习和学习器学习融为一

体, 是深度学习的主要优点之一. 核映射具有广泛适用性, 构造核映射可以生成不同的特征. 可以期望

利用深度学习和广度学习的网络结构, 构造出适当的核和学习器融合, 从而有效地实现端到端的学习

过程.

5 结论

本文总结了支持向量机研究的若干关键问题, 包括 3 个方面: 支持向量机的大间隔原则及其带来

的稀疏性、核映射的高维划分技巧及其统计学习理论、支持向量机的浅层学习模式及其到深度学习的

拓展. 同时, 从这 3 个方面分别提出潜在的科学问题, 展望支持向量机可能的发展方向. 随着人工智能

和大数据的快速发展, 深度学习等新方法不断涌现, 我们希望本文不仅为支持向量机本身的研究提供

一些新的思路, 更为支持向量机与其他方法交叉融合提供研究线索.
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Key issues of support vector machines and future prospects

Yuanhai Shao, Liming Liu, Lingwei Huang & Naiyang Deng

Abstract As one of the main methods of machine learning, the support vector machine (SVM) not only has a
solid theoretical foundation of statistical learning, but also shows excellent generalization performance in many
fields, so it has received extensive attention. However, in recent years, compared with the vigorous development
of deep learning, the research on SVM has fallen into a trough. This paper starts from the essence of SVM,
discusses the intersection and fusion of the research methods of machine learning methods, such as deep learning
and the SVM, and then puts forward some new ideas. Specifically, it includes three aspects: the principle of large
margin with the low density property of SVM, the high-dimensional division technique of kernel mapping and its
statistical learning theory, the shallow learning of SVM and its extension to deep learning and broad learning. At
the same time, the excellent properties that can be further explored from these three aspects, and the theories
and methods that may be induced in the future are expected.

Keywords support vector machine, statistical learning, kernel learning, machine learning, optimization,

deep learning
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