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（一）定义 

    支持向量机(Support vector machines ,SVM)顾名思义是支持向量和

机，“支持量”是支持或支撑平面上把两类类别划分开来的向量点，“机”

是机器学习领域里对一些算法的称呼。 

    SVM 是一种二类分类的模型， 分别有线性分类和非线性分类两类

模型。其中线性分类模型类似于感知机，但又有别于感知机，SVM 通

过支持向量间隔最大化使得其在线性分类场景下分类效果优于感知

机，同时还能够支持近似线性分类的场景 

  注：1.线性可分，是针对训练数据、测试数据等待处理数据是线性可

分的，通俗理解，一个平面上至少存在一条直线能够将数据分成两

堆。如下图所示： 

 



        2.近似线性可分，是指一条直线能把绝大多数数据分成两堆，有

少数在对方的那一堆里。如下图所示，在实线两侧有 x 跑到 o 里了，

也有 o 跑到 x 里了。 

 

        3. 线性不可分，通俗理解是在一个平面上找不到一条直线将数

据分成两堆，但数据又明显是两类。如下图所示： 

 



    本文着重讲线性可分情况的，其他 两种情况在后续文章中继续探

讨，因此，下面所述“模型”，“策略”，“算法”都针对线性可分支持向量

机。 

        在感知机一文中我们知道，其本质是对线性可分训练数据通过

寻找误分类最小的超平面 来实现，对数据的

分类，实际上这样的平面会有无穷多个，选择不同的 w,b 初值，不同

的学习步长，不同的迭代顺序都会得到不同的 w,b 最终值，但都能达

到将数据分类的目标。其缺点是这个计算得到的分类超平面对新输入

数据(不是训练集合里的数据，这里顺首说一下，机器学习一般先拿一

组已知数据用于训练得到模型，再用于对新输入的数据 进行运算)的

预测能力不一定是最优的。如下 图所示，其中两条绿色的线都可以将

已知的训练数据集准确的分开，但对地于由绿色线圈起来的新数据这

两条绿线就会分别做出错误的判断。基于上述原因，SVM 引入间隔最

大化来进一步约束感知机的最终结果（间隔有函数间隔和几何间隔，

自行脑补相关知识，笼统直观的可以理解为点到线或面的垂直距

离），图中红线所代表的就是通过间隔最大化求得的分类超平面，可

见他比绿线所代表的感知机方法所求的得分类超平面更优化。 



 
    

（二）模型 

与感知机模型相同， 

 

w 叫作权值，b 叫作偏置，表示 w 和 x 的内积，sign 是符号函数 

w,b 取不同值形成不同的 x 到 y 的映射空间（函数的集合） 

（三）策略 

a.目标：确定经验损失函数并将损失函数最小化。 

b. 经验损失函数可选择： 

函数间隔：训练数据任意一点 到

所标识的超平面的函数间隔为 ，所

有点到超平面函数间隔最小为  



几何间隔：训练数据任意一点 到

所标识的超平面的几何 间隔为

，其中，||w||为 w 的 L2

范数，所有点到超平台几休间隔最小值为 。 

    由此，策略：对已知训练数据集所有点求得几何间隔最大的超平面

即为最优化分类，即满足上述 最大超平面。这块有点绕大家好好

理解一下,通俗讲，对已知训练数据集有无穷多个 w,b 决定的超平面，

对于每个超平面所有点到他的几何间隔都有个最小值，这些最小值中

最大的那个超平面就是我们要的解。数学表示为： ，满足条

件  

进一步推导： 

    根上述两个间隔的定义可见函数间隔和几何间隔之间是||w||倍数关

系，代入可得 

 

进一步等价推导： 



1. 考虑到函数间隔对上面的不等式成立条件不会有影响（把 w,b 成经例

放大时，不会引起最小间隔数据点的变化）。所以函数间隔可直接取

单位数值 1 

2.  

 

  将上述两项等价替换得最终数学表达式为（即，SVM 线性可策

略）：  

 

（四）算法 

    至此，对于 SVM 的策略求解转化为纯数学问题求解，至于数学解

的存在性不在计述范围呢。该数据问题为一个典型的凸二次规划问

题，即约束最优化问题。其求解方法有原始和对偶两种算法，将在下

一章中与实例一起介绍 
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