
什么是支持向量机 

 

支持向量机（Support Vector Machine, SVM）是一个非常特立独行的存在，它和符号学派不

沾边，既不属于贝叶斯学派，也不属于连接学派，基本的假设就是样本离哪个类近，就属于

哪个类。尽管假设如此简单，SVM 却是机器学习中应用最广泛的分类器，在绝大多数任务

中表现出优异的性能。 

 

事实上，很少有一个模型能包含两种天才思想，SVM 却是个例外，而这两个天才思想都是

由 Vladimir Vapnik 本人或联合其他合作者提出的，不得不说 Vapnik 是天才中的天才。 

 

1963 年，Vladimir N. Vapnik 和 Alexey Ya. Chervonenkis 首先提出了第一个天才思想，后人称

之为“最大边界准则”。什么叫最大边界呢？如图 1 所示，如果我们想找一条分界线将蓝圈

和红框分开，一个天然的想法是这两类之间距离最大。两类之间的距离称为边界（Margin），

最大化这一边界即是最大边界准则。看起来似乎很自然，但里边的内涵却非常深刻。列举几

点如下：(1)我们在选择分类面时，只需考虑每边界上的点，类内的点则不需考虑。换句话

说，SVM 是“捡硬柿子捏”的，硬柿子都捏了，软柿子就更不在话下。 

因此，SVM 具有天然的鲁棒性。（2）只考虑边界点意味着 SVM 不受数据分布假设的限制，

因而可应用于分布复杂的真实数据；（3）只考虑边界点使得训练不受训练样本量的影响，

因而对类间的数据不均衡具有天然鲁棒性。 

 

 

 

 
图 1：SVM 模型最大化两类的边界 

 

1992 年，Bernhard Boser, Isabelle Guyon and Vladimir Vapnik 等人提出了第二个天才思想，后

人称之为“核方法”。我们知道数据如果比较复杂的话，线性模型是无法实现合理分类的。

如图 2 左图所示，一类数据围绕在另一类数据周围，这时无法找到一个好的线性模型将这两

类分开。一种方法是用一个非线性映射将数据映射到一个高维特征空间，并在该空间中训练

线性分类器模型，如图 2 中右图所示。 
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如何得到这个非线性映射呢？神经网络采用的是一种数据学习方法，而 Vapnik 的核方法采

用了另一种思路：把映射函数的设计归结为数据间距离度量的设计，这意味着如果能设计出

一个合理的距离度量，就等价于设计了一个非线性映射。基于这一距离度量，就可以在特征

空间中设计线性模型，并将该模型上的所有操作转化为对距离度量的操作，从而实现“隐性”

的特征映射和线性建模。利用距离来定义映射是个非常有趣的思路，一是对距离的定义相对

直观、简单，且有很多先验知识可用； 二是通过定义距离可以定义非常复杂的映射，把数

据映射到极高维度的特征空间甚至是无穷维空间，极大提高了模型的表达能力；第三，也是

最重要的，即便距离定义的再复杂，在映射空间中建立的依然是线性模型，因此依然可得到

全局最优解。保持训练过程的全局可优化是核方法对神经网络模型的最大优势。 

 

核方法极大扩展了 SVM 模型建模能力，使 SVM 的性能大幅提高。1993 年，Corinna Cortes 和 

Vapnik 引入松驰变量以处理错分类的训练样本，进一步扩展了 SVM 模型，奠定了目前广泛

使用的 SVM 模型的基础。值得说明的是，线性 SVM 中的两大思想--最大边界和核方法--是互

相独立的，各自都有广泛应用。 
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