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支持向量机 (Support Vector Machine，SVM)作为

基于统计学习理论的新的机器学习方法，由于其在

实际分类问题应用中所展示的出色学习性能和泛化

能力，已在诸多领域得到广泛应用。相对而言，SVM
在医疗卫生领域的应用起步较晚，但近年来随着医

疗信息化工程的快速发展，医疗信息的数字化、大数

据化，催生了对医疗数据分析领域的研究，从而促使

SVM成为辅助医学的有效数据分析工具，在临床诊

断、医学影像、信号识别、疾病类型区分、预后判断、

基因微阵列等应用中发挥出愈来愈重要的作用。本

文将对近年来SVM在临床医学中的应用状况进行综

述，并展望其应用前景。

1 概述
Cherkassky自20世纪60~70年代开始致力于统

计学习理论方面的研究，但是直到1995年，才正式提

出这种基于统计学习理论的机器学习方法-SVM［1-2］。

SVM是在统计学习理论 (Statistical Learning Theory，
SLT)［2］和VC维的基础上发展起来的一门专门研究

有限样本的分类学习方法。统计学习理论脱离了传

统统计学研究的样本数目趋于无穷大时的渐进性能，

能有效地解决过学习问题，具有很好的泛化能力和较

好的分类精准性，它在解决小样本、非线性及高维模

式识别等问题中表现出许多特有的优势，在很大程度

上克服了过学习及数据高维化的复杂运算的问题。

SVM的基本原理［3］是通过寻找一个能够满足分

类要求的最大分离超平面，同时保证分类精度的情

况下使分类间隔达到最大，最终使SVM问题转化为

一个受约束的凸二次规划 (Quadratic Programming，
QP)问题。理论上，SVM能够实现对线性可分数据

的最优分类。

SVM还是一种基于核函数的学习机器，其泛化

能力在很大程度上依赖于所选择的核函数。SVM的

学习效率取决于样本数据集的规模，为了不断提高

现有的SVM对于实际问题的大规模样本数据集的训

练效率，研究者们渐渐将SVM与其他学科不断融合

构造出的新型支持向量，以期望降低分类误差，提

高训练效率及泛化能力，并且取得了很多成果。由

于SVM算法的潜在应用价值，吸引了国内外很多的

学者，尤其近几年，出现了许多新的SVM算法。如

2001年 Inoue等［4］将模糊数学和SVM结合，提出的

F-SVM模糊SVM算法，主要用来处理训练样本中的

噪声数据，优化了分类效果。2005年Chen等［5］提出

了v-SVM算法，参数v的引入便于在不均衡数据中

集中发现孤立点，很好的简化支持向量，进而提高

SVM算法的速度。可见，对于SVM算法本身的完善

和改进将会促进SVM的应用研究领域的拓展。

2 SVM在临床医学中的应用
在医学研究中，有时取得足够的样本量并非一

件易事，面对复杂的医学数据，SVM为我们提供了一

种新的方法。2001年Dreiseitl等［6］首次将SVM用于

诊断皮肤色素病变，SVM模型开始出现。随之SVM
被应用于影像医学、检验学诊断，取得较好的效果。
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经过最近几年的应用研究和推广，尤其是与其他分

类优化模型、技术相结合，使得SVM在临床医学的

应用领域更为广泛和深入，不仅扩大了临床诊断的

疾病类型，提高了疾病分类的精度，提升了基因诊断

与治疗的选择有效性，更在建立诊断系统、医疗大数

据模型等方面做出有益尝试。基于这种新兴的机器

学习方法SVM在分类问题方面表现的良好学习和泛

化能力，现已被广泛应用于诸多研究领域。

2.1 临床诊断 SVM最成熟的分类应用是解决两

类问题的判别分类，所以在临床诊断中的应用最早

起源于肿瘤良恶性的判别，即癌症的辅助诊断研究，

包括皮肤癌、脑神经胶质细胞瘤、乳腺癌、胃癌的诊

断等。SVM作为有效地癌症分类方法，其分类的精

度依赖于它的核心参数和输入特征，研究者为进一

步提高其分类预测的准确度，常常以SVM为基础算

法将其他算法与SVM相结合来进一步优化支持向量

机。有研究发现［7］，SVM递归特征消除法 (SVM-RFE)
对每个特征得分进行排序，来逐渐剔除冗余特征，再

用SVM分类算法进行卵巢癌疾病诊断，这种改进的

模型得到了96.64%的准确率，94.59%的灵敏度；为

了克服训练样本中的噪声数据，文献［8］也提出将模

糊变换和SVM分类器相结合的疾病诊断模型，在多

种疾病数据集上进行诊断应用。医疗疾病的诊断模

型是常见的监督分类问题，利用SVM能自动学习的

能力，有研究［9］提出以SVM学习技术为智能诊断模

型的核心，将医学知识的特征提取过程与基于计算

机智能的特征选择机制如朴素贝叶斯、SMO优化算

法、K-邻算法相对比，SVM大大优化了诊断模型，

丰富了临床诊断模型的思路和研究方向。2015年梁

丽军等［10］提出的结合弹性网和SVM的疾病诊断模

型，有效地去除了原始样本中的不相关特征，提高了

诊断系统的泛化能力。2016年张萍萍等［11］分别应

用BP神经网络算法和SVM算法建立胃癌的数学辅

助诊断模型，并通过测试集评价其效果，验证支持向

量机诊断模型的诊断准确率、敏感性、特异性均高于

BP神经网络算法建立的诊断模型。可预见SVM在

临床诊断模型对某些疾病的早期预测及诊断有重要

的参考价值。

2.2 影像诊断 SVM在医学影像中的应用已显现

出比传统方法更大的优势。2003年Change等［12］利

用SVM对乳腺癌的超声影像进行研究，分析了250例
肿瘤患者，提出了基于SVM的图像特征因子构建方

法，经SVM训练和测试，总准确率85.6%，灵敏度达

到了95.45%，并证实SVM的分类能力及训练速度高

于多层感知的神经网络。医学影像中，脑MRI是发

现脑结构和诊断脑疾病细微解剖结构的重要一环，

有文献［13］提到利用SVM对大脑灰质、白质、脑脊液

等脑组织进行了的图像自动分割实验，实验结果表

明SVM方法在对小样本、目标边界模糊目标灰度不

均及不连续等情况下图像分割，其应用也许是一种

有效的方法。由于SVM在学习能力和处理非线性问

题的独特优势，有学者［14］提出了一种使用SVM的SAR
图像识别方法，充分利用了SVM的分类能力。2013年，

张德发和何亮［15］利用粗糙集和SVM优点提出基于

粗糙集和SVM相融合的图像分割算法。该方法利用

粗糙集图像区域特征进行约简，以降低特征向量维

数，然后采用SVM对这些特征进行学习，建立图像

分割模型，从而实现图像的分割。最终不仅提高图

像分割精度，缩短训练时间，也很好地满足了图像处

理的实时性要求。

2.3 电生理诊断 将SVM及其与优化方法的结合

应用于脑电信号的分析，获得了良好的识别效果。

研究发现［16］，采用小波分析对心音信号进行降噪预

处理，将提取的心音信号的Mel频率倒谱系数作为

心音信号特征，采用SVM建立信号分类器，对采集

心音信号数据的识别性能进行验证。结果表明，该

方法可提高心音信号自动识别的正确率。脑电信号

有高度的复杂性、非线性和非平稳性，信号特征会随

受试者的年龄和心理状态而变化，有研究表明［17］，

抑郁症患者脑电信号在节律、波形幅度和功率谱幅

值等参数中存在有别于健康人的特征，该研究采用

小波变换和小波包变换的能量特征提取方法及特征

向量估计方法对脑电信号功率谱幅值进行特征提

取，将提取的特征参数作为分类器的输入向量，然后

用SVM分类器进行训练和分类测试，发现抑郁症患

者和健康人的脑电信号在能量特征和功率谱特征上

表现出较高的模式可分性，并取理想的分类效果，准

确率达到了98%。该研究将为精神抑郁症的病理临

床诊断提供一定的参考依据，将为未来研究基于自发

脑电的抑郁症疾病诊断实用系统开发奠定实践基础。

2.4 判断疾病的预后 SVM在疾病预后判断中的应

用已逐渐成熟，有效地提高了预测的准确率。有研

究表明［18］，采用583例宫颈癌患者术后资料作为实

例分别训练和建立两个SVM的模型，将Logistic回归

的结果与两个SVM模型的结果进行比较。结果表明，

SVM技术的结果比Logistic回归的预测结果在灵敏

度、特异度、Youden指数和错分率方面均要好，SVM
的技术方法值得在疾病预后的领域中进一步应用推

广。此外2013年张黎明等［19］对SVM及Logistic回归

模型两种方法对结肠腺瘤高级别上皮内瘤变的发生

的预测结果进行比较，在应用SVM预测部分进行反

复的训练及预测，得出平均预测正确率及特异度、敏
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感度，相比较Logistic回归分析部分，得出应用SVM建

立的预测模型在小样本的基础上对结肠腺瘤发生高

级别上皮内瘤变可以获得了较好的预测效果的结论。

2.5 基因微阵列数据分析 由于基因微阵列数据通

常具有容量大、高维度、小样本、非线性等特征，对

其进行数据分析有较大难度，使得无法用传统的机

器学习方法来做分类识别，且存在的大量与分类无

关的噪声基因造成分类性能严重下降，而SVM在解

决小样本、非线性、高维模式问题中具有突出的优

势，因此在分析基因表达数据中得到了广泛的关注。

这对获取特征基因和定位药物靶点起到重要作用。

有研究发现［20］，在疾病的诊断中，通常只有少部分

基因决定着疾病的发生。无论是从诊断还是从治疗

的角度看，都有必要通过数据挖掘技术将少数致病

基因选择出来。

利用机器学习从海量的基因表达谱数据中寻找

对疾病有鉴别力或与疾病相关的特征基因，遗传算

法模拟生物的自然进化过程，可以避免局部极值问

题，在结合SVM自身优点，有文献［21-22］提出将遗传

算法与SVM相结合的基因选择算法，进而选择出数

目较少的关键诊断基因。基因在复杂疾病的病因学

中可能存在着遗传效应，基因与基因之间有时存在

某种相互作用，当疾病的变异是罕见的或者样本非常

有限，尤其样本自变量存在非线性关系时，传统的统

计方法将非常有限，基于SVM在解决非线性问题中

的独特优势将提供给大家一种新的思路，有文献［23］

表明，将SVM与神经网络、随机森林等其他算法进

行比较后，发现对于基因表达谱数据而言，SVM的

处理效果较佳。

2.6 其他领域的应用 由于SVM的优越性，其应用

研究的开展目前已日渐广泛，贝尔实验室率先对美

国邮政手写数字库识别研究方面应用了SVM方法，

取得了较大的成功。在随后的近几年内，有关SVM
的应用研究得到了很多领域的学者的重视，在文本识

别、人脸图像识别、语音识别、蛋白质结构预测［24-25］

及其他应用研究等方面取得了大量的研究成果。

3 展望
统计学习理论系统地研究了机器学习问题，尤

其是在有限样本情况下的统计学习问题。这一理论

框架下产生的SVM是一种通用的机器学习新方法，

在理论和实际应用中表现出很多优越的性能，并在

其理论与算法及应用研究方面取得了长足的进步，

但与其理论研究相比，应用研究还比较滞后，目前只

有比较有限的实验研究报道，且多属于仿真及对比

试验。SVM最初是基于二分类问题提出的，而在实

际的问题中，我们需要处理大量的多分类问题，因

此，对多分类问题建立快速有效地算法也是一个亟

待解决的问题。未来，随着相关研究方法的扩展与

更新，特别是针对多分类变量数据分析方法及软件

被开发后，SVM在临床医学领域的应用会更广泛，可

为疾病早期诊断、后期预防、高危人群中的筛查等提

供可靠的依据。
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本刊文稿中缩略语的书写要求

在本刊发表的学术论文中，已被公知公认的缩略语在摘要和正文中可以不加注释直接使用 (表1)；不常

用的和尚未被公知公认的缩略语以及原词过长、在文中多次出现者，若为中文可于文中第1次出现时写明全

称，在圆括号内写出缩略语，如：流行性脑脊髓膜炎 (流脑 )；若为外文可于文中第1次出现时写出中文全称，

在圆括号内写出外文全称及其缩略语，如：阿尔茨海默病 (Alzheimer Disease， AD)。若该缩略语已经公知，也

可不注出其英文全称。不超过4个汉字的名词不宜使用缩略语，以免影响论文的可读性。西文缩略语不得拆

开转行。
表1　神经疾病与精神卫生杂志常用缩略语

缩略语 中文全称 缩略语 中文全称 缩略语 中文全称

CNS 中枢神经系统 CSF 脑脊液 GABA γ- 氨基丁酸

IL 白细胞介素 AD 老年痴呆症 ( 阿尔茨海默病 ) PD 帕金森病

MRI 磁共振成像 CT 电子计算机体层扫描 DSA 数字减影血管造影

PCR 聚合酶链式反应 EEG 脑电图 MR 磁共振

HE 苏木素 - 伊红 BDNF 脑源性神经营养因子 PET 单光子发射计算机断层扫描

SOD 超氧化物歧化酶 ELISA 酶联免疫吸附剂测定 CRP C 反应蛋白

MMSE 简易精神状态检查 NIHSS 美国国立卫生研究院卒中评分 TIA 短暂性脑缺血发作

TNF 肿瘤坏死因子 WHO 世界卫生组织 HAMD 汉密尔顿抑郁量表

HAMA 汉密尔顿焦虑量表 PANSS 阳性与阴性症状量表 rTMS 重复经颅磁刺激

5-HT 5- 羟色胺 SSRIs 选择性 5- 羟色胺再摄取抑制剂 MoCA 蒙特利尔认知评估量表

PTSD 创伤后应激障碍 ICD-10 国际疾病分类第十版 DSM 美国精神障碍诊断与统计手册

CCMD-3 中国精神障碍分类与诊断标准
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