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摘 要：统计学习理论(SLT)是研究小样本情况下机器学习规律的理论。支持向量机(SVM)基于统 

计学习理论，可以处理高度非线性分类和回归等问题，不但较好地解决了小样本、过学习、高维数、 

局部最小等实际难题，而且具有很强的泛化(预测)能力。本文介绍了支持向量机的分类、回归方 

法，分析了这一方法的特点，讨论了该方法在地震预报中的应用前景。 
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Abstract：Statistical learning theory(SLT)is a small-sample statistics theory．Support vector machine 

(SVM)is a llew machine learning method based on statistical learning theory．It can process the hi 

nonlinear problems with classification and regression．SVM not only can solve some problems，such as 

smal1．sample-over·fitting，high—dimension and local minimum-but also has higher generalization(fore· 

casting)ability than that of the artificial neural networks．In this paper，the classification and regression 

methods of SVM are introduced，the characters of the methods are analyzed，and the application future of 

SVM in earthquake prediction is discussed also． 
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0 引言 

机器学习是现代智能技术中的重要方面。统计 

学习理论⋯(Statistical Learning Theory，简称 SLT) 

是一种专门研究小样本情况下机器学习规律的理 

论。V．Vapnik等人⋯从上世纪六、七十年代开始 

致力于此方面研究；到九十年代中期，随着其理论的 

不断发展和成熟，也由于神经网络等学习方法在理 

论上缺乏实质性进展，统计学习理论开始受到越来 

越广泛的重视。统计学习理论建立在一套较坚实的 

理论基础之上，为解决小样本学习问题提供了一个 

统一框架，能解决许多原来难以解决的问题；同时， 

在该理论基础上发展了一种新的通用学习方法—— 

支持向量机(Support Vector Machine，简称SVM)，它 

已表现出很多优于已有方法的性能。不少学者认 

为，SLT和SVM正在成为继神经网络研究之后新的 

研究热点，并将有力地推动机器学习理论和技术的 

发展。 
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SVM方法的基本思想是：基于Mercer核展开定 

理 ，可以通过非线性映射 ，把样本空间映射到一 

个高维乃至于无穷维的特征空间(Hilbert空间)，使 

在特征空间中可以应用线性学习机的方法解决样本 

空间中的高度非线性分类和回归等问题。降维是人 

们处理复杂问题时常用的简化方法之一，这样做可 

以降低计算的复杂性。而升维，即向高维空间做映 

射，一般只会增加计算的复杂性，甚至引起“维数 

灾”，因而人们很少问津。但是作为分类、回归等问 

题来说，很可能在低维样本空间无法线性处理的样 

本集在高维特征空间却可以通过一个线性超平面实 

现线性划分(或回归)，而与特征空间的线性划分 

(或回归)相对应的却是样本空间的非线性分类(或 

回归)。这样就自然发生的两个问题，即如何求得 

非线性映射 和解决算法的复杂性。SVM方法巧 

妙地解决了这两个难题：由于应用了核函数展开定 

理 J，所以根本不需要知道非线性映射的显式表达 

式；由于是在高维特征空问中应用线性学习机的方 

法，所以与线性模型相比几乎不增加计算的复杂性， 

这在某种程度上避免了“维数灾”。 

支持向量机是近年来倍受瞩目的一种处理高度 

非线性分类、回归等问题的新方法。研究发现支持 

向量机的各项性能、尤其是泛化(预测)能力优于传 

统的统计方法和人工神经网络方法，因此近几年来 

已在文字识别、人脸识别、医疗诊断、故障诊断、基因 

分类、遥感图像分析、函数逼近、勘察测井、气象、化 

学计量口 等领域得到了一些十分有意义的应用。 
一 些学者还研究了支持向量机在混沌时间序列预测 

方面的应用 J。各方面的应用结果表明支持向量 

机比传统的分类和预测方法具有更佳的性能。本文 

介绍了支持向量机的分类、回归方法，讨论了支持向 

量机方法在地震预报中的可能应用前景。 

2 支持向量机分类方法 ，卜加 

2．1 线性支持向量机 

2．1．1 线性可分情况 

支持向量机是从线性可分情况下的最优分类面 

发展而来的，其基本思想可用图1的两维情况说明。 

图中实心点和空心点代表两类样本； 为分类超平 

面； 、 分别为过各类中离分类超平面最近的样 

本且平行于分类超平面的平面，它们之间的距离称 

为分类间隔(margin)。所谓最优分类面就是要求分 

类面不但能将两类正确分开(训练错误率为0)，而 

且使分类问隔最大。 

Fig．1 Optimization classification plane in~near discriminability+ 

最大间隔和最优超平面只由落在边界上的样本 

点完全确定，我们称这样的样本点为支持向量。此 

时只需由少数训练样本点(支持向量)就能把最大 

间隔和最优超平面完全确定，其余非支持向量的样 

本点均不起作用。这具有重要的意义，它说明间隔 

最大化原则下的最优划分不是依赖于所有点，而只 

是由支持向量决定。求最优超平面和最大间隔等同 

于确定各个样本点是否为支持向量，这预示着该方 

法具有较好的鲁棒性(robust)。由支持向量确定的 

线性分类机称为线性支持向量机。 

设样本为凡维向量；样本集为( ，Y )， =l，2， 

⋯

， ， ∈R (尺为实数域)；)， ∈{～l，+l}。这里 

先讨论线形可分的二类划分的SVM分类器。此时 

／／,维空间中线性判别函数的一般形式为f( )=W· 

+b，其分类超平面日的方程为 

· +b=0 (1) 

这里(-)表示内积； 、b为待定参数；’．’为超平面日 

的法向向量。将判别函数归一化，使两类样本都满 

足l厂( )I≥1，即使离分类面最近样本的I，( )I≥ 

l。则对所有样本 应满足 

W- i+b≥l 若Y =1 

W· +b≤一1 若Y =一1 

可将上述不等式的规范形式合并为如下紧凑型式： 

Y (W· l+b)≥l i l，2，⋯， (2) 

可以证明此时分类间隔margin=2／ll W II，使间隔 

最大等价于使 ll W ll。最小。满足条件(2)且使 

l1 w l1 ／2最小的分类面称为最优分类面，H 、 上 

的训练样本点就称作支持向量。因此构造最优分类 

超平面的问题可转化为在满足式(2)约束条件下对 

(3)式的最小化的问题： 
1 

( ，b)=÷w·w (3) 
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在线性条件下(3)式的优化问题是典型的二次 

规划问题，其最优解为拉格朗日(Lagrange)函数的 

鞍点： 。 
．  

( ，b， )=— 1 ll ll 一∑ [yI( · i+6)一1] 
- i=l 

(4) 

式中 i为非负Lagrange乘子。在鞍点处由于 和 

b的梯度均为零，则可得到 

∑ y =0， =∑ajY (5) 

因为只有支持向量可以在 的展开式中具有非零 

系数 ，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。根据优化理 

论的KKT(Karush—Kuhn—Tucher)条件，最后可以 

得到最优超平面方程为 

∑ iyi · +b=0 (6) 

由此可得最优超平面的分类函数为(7)式，这里sgn 

为符号函数： 
k 

，( )=sgn(∑ iyi - +6) (7) 

2．1．2 线性不可分情况 

显然，以上介绍的方法是在样本能全部正确分 

类的情况下得到的。考虑到可能存在一些样本不能 

全部被超平面正确分类，因此引人松驰变量磊来允 

许错分样本的存在： 

≥0， =1，2，⋯，k (8) 

显然，当分类出现错误时 大于零， 是分类错误 

数量的一个上界。这时约束条件(2)式变为 

yi(w· i+b)≥1一 i， i=l，2，⋯，k(9) 

为此引人错误惩罚分量C，因此构造广义最优分类 

超平面问题就转化为在(8)、(9)式约束条件下的最 

小化函数 
， 

( ，6)=÷ · +c∑ (1o) 

的问题。上式中C为一正常数，C越大，对错误的惩 

罚越重。其中第1项为样本到超平面的距离，应尽 

量大，从而提高泛化能力；第2项使误差尽量小。即 

折衷考虑最少错分样本和和最大分类间隔，得到广 

义最优分类面。 

式(10)的优化问题同样是典型的二次规划问 

题，其最优解为下面拉格朗日(Lagrange)函数的鞍 

点： 
， 

k 

( ，b， ， ， )=÷ll ll +c∑ 一 

∑ i[)，i( · i+6)一1+￡]一∑7i￡(“) 

式中 ，7‘为非负Lagrange乘子。由于 、b、 的梯 

度均为零，则可得到 
k k 

∑oqy =0， =∑aiy ， 

C— i—yi=0 (12) 

将式(12)代人式(11)，可得优化问题的对偶形式， 

即在式(14)约束条件下，对 求解式(13)的最大 

值 
- k 

Q( )=∑ 一÷∑a~ajyl ( · )(13) 
I 1 _ IJ 1 

其约束条件为 
k 

∑ iyi=0， 0 t s C (14) 

这是一个二次函数寻优的问题，存在唯一解。容易 

证明解中只有一部分(通常是少部分)的 i>0，所 

对应的样本为支持向量。求解上述问题的最优分类 

函数与式(7)相同。 

2．2 非线性支持向量机 

SVM方法真正有价值的应用是用来解决非线 

性问题，方法是通过一个非线性映射 ，把样本空间 

映射到一个高维乃至于无穷维的特征空间，使在特 

征空间中可以应用线性支持向量机的方法解决样本 

空间中的高度非线性分类和回归等问题。图2对此 

给出二维样本数据的直观示意图。 
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问题可以避开求解空间映射 的显式形式，即通过 

引入所谓核函核K(x。， )=( ( )- ( ))，将变 

换空间中的内积转化为原空间中某个函数的计算， 

从而问接求解输入空间向高维特征空间的映射 。 

分类决策函数为 
k 

( )=sgn(∑ )， ( ， )+b) (16) 

任意满足 Mercer核 条件的对称函数均可作 

为核函数。常用的核函数有：①多项式核函数 

( ，xj)=( i· 1) ，d=1，2，⋯，所得到的是d 

阶多项式；②径向基核函数 (RBF)K( ，xj)= 

exp{一II — ／2 }；③Sigmoid核函数 K( ， 

)=tanh[b( · )+c]等。在核函数中，RBF函 

数因其优秀的局部逼近特性在 SVM中应用最为广 

泛。 

式(16)就是非线性支持向量学习机的最终分 

类决策函数。用支持向量机求得的分类决策函数在 

形式上类似于一个神经网络(图3)，其输出为若干 

层中间节点的线性组合。每个中间节点对应一个支 

持向量，因此也被称为支持向量网络。通过核函数 

的计算即可得到原来样本空间的非线性划分输出 

值。这样我们就通过核函数和线性 SVM方法解决 

了非线性SVM问题。而线性 SVM的算法归结为一 

个二次凸规划问题，对此已有很多成熟的算法和应 

用软件可供使用。 

图3 支持向量机示意图 

Fig．3 Sketch of support vector machine 

3 支持向量机回归方法 ] 

回归分析要解决的问题是：设样本为凡维向量， 

样本集为( ，Yi)， =1，2，⋯，k， E R (R为实数 

域)；)， 笆R。其中 为预报因子值，Y 为预报对象 

值，寻求一个反映样本数据的最优函数关系Y= 

f( )。如果所得函数关系Y=f( )是线性函数， 

则为线性回归，否则为非线性回归(图4)。与SVM 

分类问题不同的是：SVM回归的样本点只有一类， 

所寻求的最优超平面不是使两类样本点分得“最 

开”，而是使所有样本点离超平面的“总偏差”最小。 

这时样本点都在两条边界线之间，求最优回归超平 

面同样等价于求最大问隔，推导过程与SVM分类情 

况相同。 

用SVM进行回归，其基本思想同样是通过一个 

非线形映射 ：R 一 ( >N)，将输入空间映射到 

高维特征空间，在高维特征空间中进行线性回归。 

从几何意义上讲，就是寻找一个最优拟合样本集的 

超平面。在线性情况下其超平面函数为f( )= 

W- +b。当映射到高维特征空间时，拟合样本集 

为{ ( )，Y }，( =1，2，⋯，k)。这样以向量形式 

的回归函数表达为 

f( ， )=(W· ( ))+b (17) 

W， ( )为 维向量；b为阈值；(·)表示内积。定 

义不灵敏函数 作为误差函数(图4)，当所有样本 

点到所求超平面的距离都可以不大于 时(这相当 

于SVM分类时的线性可分的情况)，寻求最优回归 

超平面的问题转化为求解如下一个二次凸规划问 

题： 

mi
．nq~(W，b)=÷w·W (18) 

约束条件 

『Y —W· ( )一b≤ ， =1，2，⋯，k 

L—Y +W· ( i)+b≤ s， i=1，2，⋯，k 

同样，当个别样本点到所求超平面的距离大于 

时(这相当于SVM分类时的线性不可分的情况)， 

考虑到允许拟合误差的情况，引入正数松弛变量 

和 ，寻求最优回归超平面的二次凸规划问题转化 

为带约束条件的优化问题： 
1 

k 

m
⋯

in
． (w，b， ， )=专w·w+c∑( 。+ ’) 

．6．f，f 二 一i=l 

(19) 

约束条件 

rYi—W· ( )一b≤ + ， i=l，2，⋯，k 

{一Y +w· ( )+b≤ + ，i=l，2，’～，k 

≥ 0， l ≥ 0 

w· 代表模型的复杂程度，其作用将使函数更为 

平坦，从而提高泛化能力。第二项则为减小误差，c 

为惩罚因子，用于调整对超出拟合误差 ( >0)的 

惩罚程度。传统SVM求解过程、即函数 (19)的优 
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相同的资料和方法采用支持向量机进行预测，结果 

表明该方法预报效果优于BP神经网络。 

文献[12]中的方法(1)依次取前 13年中我国 

：赶陆每年的最大地震震级 +。， + ，⋯， 棚，预 

测第 14年的我国大陆最大地震震级 ⋯ ，( 1， 

2，⋯，m)。这样支持向量机的输入项为前 13年中 

每年的最大地震；输出项为 1个，即第 14年的我国 

：大陆最大地震震级 ⋯ 。文章②使用同样的方法 

：选取1900—2004年的中国大陆最大地震震级时间 

序列通过支持向量机进行学习与检验，共选取 1900 

— 1989年的地震资料78个学习样本，选取 1990— 

2003年资料 l4个待检验样本，预测 1991—2004年 

的最大地震震级。使用支持向量机对学习样本的内 

符检验效果很好，与实测值之差全部小于0．2级；而 

对14个外推检验样本的检验结果表明，如果取预测 

与实际最大地震震级之差小于等于0．5为报准，则 

有12个样本的检验结果正确，2个报错，报准率为 

12／14=0．86。 

考虑到我国大陆强震活动还受到一些外界因素 

的影响，如全球强震活动、太阳黑子等。因此在文献 

[12]中的方法(2)中，除使用与前述相同的时间序 

列模型，即输入项为前 l3年中每年的最大地震震级 

外，还增加8个输入项，分别是全球地震活动第 l2 

和13年的年频次，第 13年的年释放能量，第 12和 

13年与前一年的释放能量的差分值，第 l3年的太 

阳年平均黑子数，第 l2和13年与前一年的太阳黑 

子数差分值。这样支持向量机的输入项共为21个； 

输出项为1个，仍为所预测的我国大陆第 l4年的最 

大地震震级。文章②使用同样的方法选取 1900— 

2004年的中国大陆最大地震震级时间序列进行支 

持向量机的学习与检验，对 14个外推检验样本的检 

验结果表明，如果取预澳4与实际最大地震震级之差 

小于等于0．5为报准，则有13个样本的检验结果正 

确，1个报错。 

这样报准率为 13／14=0．93。这表明我国大陆 

强震活动除了与强震时间序列本身有关外，还与全 

球的强震活动、太阳黑子活动等有密切的关系。 

与文献[12]中的神经网络预测方法比较，文章 

②所用的支持向量机方法无论在报准率、预测的平 

均误差、均方差这三个方面，都要优于神经网络方 

法。 

4．3 支持向量机方法在地震预测中的应用前景 

除以上介绍了的一些工作成果外，支持向量机 

方法在地震预测中还有很多可应用的领域。 

(1)地震前兆异常识别与干扰排除。我们可以 

使用支持向量机的分类方法对地震前兆异常和正常 

数据进行分类，从而识别和提取地震前兆异常，甚至 

还可以寻找新的地震前兆等，也可以对前兆干扰因 

素进行排除。可以使用支持向量机对正常的地震前 

兆数据进行回归，或者建立起前兆数据与各类影响 

因子之间关系的模型，从而识别前兆数据的异常或 

干扰；还可以对前兆时间序列、尤其是具有混沌特性 

的前兆时间序列进行预测等。 

(2)地震学预报方法中的应用。通过支持向量 

机的分类方法可以对地震序列和地震活动图像进行 

深入研究，发现异常或正常地震序列及其异常或正 

常地震活动图像，也可以对异常或正常地震活动参 

数进行识别等。我们还可以使用支持向量机回归方 

法对某一地区的地震时间序列进行预测。 

(3)地震综合预报方法中的应用。在综合预报 

中可以将各类异常作为支持向量机输入项，而将所 

期望的预测结果作为输出项，比如建立起某一地区 

的各类主要预报指标与未来地震三要素的预测模 

型。 

(4)地震活动大形势预报方法中的应用。在大 

形势的分析中主要是根据一些与地震活动大形势有 

关的相关因素进行预报，这些相关因子与实际结论 

之间往往有着很明显的非线性关系。我们可以将各 

类相关因子作为支持向量机输入项，而将所期望的 

预测结果作为输出项。使用支持向量机的回归或分 

类方法建立起各种影响因子预测我国或某一地区未 

来地震活动大形势的模型等。 

(5)地震震后预测中的应用。震后预测包括当 

前序列是否为前震或余震序列?地震序列的类型? 

下一次强余震三要素的预测等内容。在震后趋势判 

定和预测中我们往往是使用多项指标进行预测和判 

断。我们可以通过支持向量机的分类方法对地震序 

列类型进行判定；使用支持向量机建立起前震序列 

或余震序列判定的模型；使用支持向量机对下一次 

强余震三要素进行预测等。 

5 结论 

本文介绍了支持向量机的分类、回归方法以及 

在地震预测中的一些应用，讨论了支持向量机方法 

在地震预报中的可能应用前景。 

大量研究的结果表明，支持向量机有如下一些 

特点：(1)基于结构风险最小化(SRM，Structural 

Risk Minimization)原则，具有良好的泛化(预测)能 
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力；(2)巧妙地解决了算法复杂度与输入向量维数 

密切相关的问题；(3)应用核技术，将输入空间中的 

非线性问题，通过非线性函数映射到高维特征空间 

中，在高维空间中构造线性判别函数；(4)与传统统 

计学不同，支持向量机专门针对小样本情况，它的最 

优解基于已有样本信息，而不是样本数趋于无穷大 

时的最优解；(5)算法最终转化为一个凸二次规划 

的优化问题，保证了算法的全局最优性，解决了神经 

网络无法避免的可能出现局部最小的问题；(6)神 

经网络、遗传算法等传统方法的实现中带有的很大 

的经验成分，而支持向量机具有更严格的理论和数 

学基础。 
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