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Abstract 

In the era of big data, machine learning is indispensable for data processing. Various colleges and 
universities are carrying out the course of machine learning in many majors. As one of the impor-
tant contents, support vector machine algorithm is widely favored by students. But in the process 
of teaching, we find that its theory is rather obscure in some aspects. After summarizing the theory 
of support vector machine classification, this paper summarizes several key points’ understanding, 
such as, the understanding of maximizing margin in support vector machine linear classifier mod-
el; the understanding of some knowledge points in the derivation of objective functions and con-
straints in linear classifier model; in the process of solving linear classifier model, why is the data 
point corresponding to Lagrange multiplier greater than 0 support vector? Is the support vector 
machine classification face unique? Then, the experimental codes of several softwares such as 
MATLAB, R language and python on iris data and the understanding of relevant results are ex-
pounded. The understanding of these details and the software experiment have carried on the 
thorough analysis and the fusion to the support vector machine model, which is helpful for the 
preliminary exploration and in-depth study of SVM classification learning, having provided the 
important reference for the broad support vector machine learner and the user. 
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摘  要 

目前的大数据时代，机器学习作为数据处理的关键技术，不可缺少。各个高校在很多专业都在开展机器

学习这门课程，其中的支持向量机算法作为重要内容之一，广受学生青睐。但在教学过程中，我们发现

其理论在某些方面比较晦涩难懂，本文在简要概述完支持向量机分类的理论后，总结了几个关键细节的

理解，比如：支持向量机线性分类器模型中的最大化Margin的理解；线性分类器模型中目标函数和约束

条件的推导过程中某些知识点的理解；线性分类器模型求解过程中，为什么拉格朗日乘子大于0对应的

数据点就是支持向量？支持向量机的分类面唯一吗？最后，给出了Matlab、R语言、python等几种软件

在iris数据上的实验代码及实验中得到的支持向量机模型的获取方法。这些细节的理解及软件实验，对

支持向量机模型都进行了透彻的剖析和融会贯通，有助于支持向量机分类学习中的初步探索和深入的研

究，给广大支持向量机的学习者和使用者提供了重要的参考。 
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1. 支持向量机的基本理论框架 

处在大数据的时代，从数据中挖掘各种信息和关联关系，机器学习方法在其中的应用显得非常重要。

统计学习理论基础上发展起来的支持向量机(support vector machine, SVM)，有一套严实的统计学习理论

作为支撑[1]，是机器学习的重要算法之一，在处理有限样本的问题上很有优势，已经广泛应用于各行各

业，比如：图像识别与分类、文本分类、股票预测、生物医学等等[2] [3] [4] [5] [6]。其理论过程的一般

形式如下面几个方面[7] [8] [9] [10]，从这些知识点中，我们给出一些细节的精细理解。 
1) SVM 的线性分类器模型 
一般，先从感知机的二分类问题进行引入。当感知机就一个神经元用于处理信息时，其结构图如图 1。 
当其中的激活函数 f 取符号函数 sign 时，设 ( )T

1 2,W w w= ， ( )T
1 2,x x x= ，则这个神经元处理完信息

以后的输出是： 
 

 
Figure 1. Information processing of a neuron 
图 1. 单神经元的信息处理情况 
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Figure 2. Binary classification problem 
图 2. 二分类问题 

 

( ) ( )T
1 1 2 2o sign w x w x b sign W x b= ∗ + ∗ + = + ，其中 ( )

1, 0
0, 0

1, 0

x
sign x x

x

>
= =
− <

。 

这实际上相当于图 2 中的二分类问题，圆点数据点这一类对应输出是−1，三角数据点一类对应输出

是 1。也就相当于在两类样本点中间找一条直线把它们分开。这样的直线有很多，如下图 3，支持向量机

就是围绕着去寻找中间那条最好的直线而进行推导。二维空间里是分类线；三维空间里是分类平面；四

维空间以上，则称为分类超平面，为了便于理解和观察，以下主要在二维空间上作图和进行阐述。 
 

 
Figure 3. Classification lines in binary classification 
problem 
图 3. 二分类问题的多条分类直线 

 

 
Figure 4. The best classification line in binary 
classification problem 
图 4. 二分类问题中最好的分类线情况 

https://doi.org/10.12677/hjdm.2020.103017


杜芳芳，熊令纯 
 

 

DOI: 10.12677/hjdm.2020.103017 166 数据挖掘 

 

分类线距离哪一侧的样本点越远，那么这类样本点就被分类得更好，并且对于这类中新来的测试样

本点也会被分得更好，从而具有更好的泛化性。两侧的样本点都按照这样的原则，那么就会出现图 4 的

情形，中间那条分类线只能是距离两边最近的样本点都一样远，最近的样本点叫支持向量，并且过两边

的支持向量分别作平行于分类线的直线，那么最好的分类线就是要使得过两边支持向量的平行线之间的

距离最大，即图 4 中的 ρ最大。这是从两条平行线的“函数间隔”来分析出 ρ 的最大化。那么，得到初

步的线性分类器模型可以是这样： 

( )T

max

s.t. 2, 1, 2, ,i iy W x b i n

ρ

ρ+ ≥ = 

                               (1) 

于是，中间那条分类线相当于 T 0iW x b+ = ；对于圆点的数据点有 T 2iW x b ρ+ ≤ − ，对于三角的数据点有
T 2iW x b ρ+ ≥ 。 
再根据支持向量数据点到分类线的距离，推导出关于“几何间隔”最大化的模型： 

( )T

max

s.t. 2, 1, 2, ,i i

W

y W x b i n

ρ

ρ+ ≥ = 

                               (2) 

最后，经过重新量化，去掉 ρ，得到最终的线性分类器模型如下： 

( )

T

T

1min
2

s.t. 1, 1, 2, ,i i

W W

y W x b i n+ ≥ = 

                                (3) 

这里的约束条件，相当于，对于圆点的数据点有 T 1iW x b+ ≤ − ，对于三角的数据点有 T 1iW x b+ ≥ 。 
模型(3)的求解过程是通过拉格朗日乘子法，为每一个训练数据点添加拉格朗日乘子 0, 1,2, ,i i nα ≥ =  ，

原问题转化为 

( ) ( )( )T T

, 0 1

1, , min max 1 ,
2i

n

P i i i iw b i
L W b W W y W x b

α
α α

≥ =

 = − + − 
 

∑  

再通过 PL 对 ,W b 求偏导等于 0，得到 

( )
1

,
0 0

n

i i i
i

L W b
W y X

W
α

=

∂
= ⇒ − =

∂ ∑                                 (4) 

( )
1

,
0 0

n

i i
i

L W b
y

b
α

=

∂
= ⇒ =

∂ ∑  

于是，得到对偶问题 

( ) T

1 ,

1

1max
2

s.t. 0, 0

n

D i i j i j i j
i i j

n

i i i
i

L y y X X

y

α α α α

α α

=

=

= −

= ≥

∑ ∑

∑
 

然后，用 SMO 算法进行对偶问题求解，求出各个 , 1, 2, ,i i nα =  ，再带回(4)式，就得到 W 的值。这里求

出来的 iα 中大于 0 的就对应支持向量 i。再由各个支持向量满足的表达式 ( )T 1 0i i iy W X bα  + − =  求出 b、
并进行平均得到最终的 b̂ ，从而得到最终的分类线如下 

( ) T

1

ˆˆ .
sn

i i i
i

f X y X X bα
=

= ⋅ +∑  
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2) SVM 的软边界模型 
实际生产和生活中，很多数据往往是线性不可分的，但，如果还想用线性分类器去分，又想尽量减

少分类错误，那么可以像下图 5 那样，为每个数据点加上松弛变量 0iξ ≥ ，使得，对于三角的数据点，

由原来的 T 1W X b+ ≥ 松弛到 T 1 iW X b ξ+ ≥ − ；对于圆点的数据点，由原来的 T 1W X b+ ≤ − 松弛到
T 1 iW X b ξ+ ≤ − + 。 

 

 
Figure 5. Soft margin classification problem 
图 5. 软边界分类问题 

 

得到的相应“软边界”模型如下： 

( )
( )

T

T

min 1 2

s.t. 1 , 0, 1, 2, ,
i

i i i i

W W W C

y W x b i n

ξ

ξ ξ

Φ = +

+ ≥ − ≥ =

∑


 

对于这个模型，把松弛变量 iξ 加进目标函数里作为惩罚，惩罚的力度由参数 C 来决定。其求解过程和上

面线性分类器模型的求解过程类似。 
3) SVM 中的核函数 
通过函数映射 ( )Xϕ ，把数据从低维空间映射到高维空间，使得低维空间里线性不可分的数据到了

高维空间里变成线性可分，从而构造高维空间里的线性 SVM 分类器进行解决，如下图 6。 
 

 
Figure 6. The mapping of linearly inseparable data in two-dimensional space 
to three-dimensional space to make it linearly separable 
图 6. 把二维空间线性不可分的数据映射到三维空间使其线性可分 

 

但那样的映射，一般很难找，而在 SVM 的模型求解过程的对偶问题模型中以及求解的结果中，主要

涉及到数据点的内积形式，比如下面两个式子中类似 T
iX X 形式， 

( ) ( )T

1 1 1

1max
2

Q Q Q

D i i j i j i j
i i j

L y y X Xλ λ λ λ
= = =

= −∑ ∑∑  
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( ) T

1

ˆˆ
sn

i i i
i

f X y X X bα
=

= ⋅ +∑  

如果想象一下，数据点映射到高维空间，上面两个式子里也就对应 ( ) ( )T
i jX Xϕ ϕ 形式，于是研究者们想

到去找这样的函数 ( ) ( ) ( )T,i j i jK X X X Xϕ ϕ= ，即找 K 函数，这就是核函数，而不是去找ϕ 。于是，在

引入核函数以后，得到 SVM 的分类超平面为： 

( ) ( )T

1

ˆˆ
sn

i i i
i

f X y K X X bα
=

= ⋅ +∑  

对于新来的测试样本 X，可以带入上式，算出其决策函数值 ( )f X ，从而决定其类属。这样的 K 函数在

一般的软件里通常有： 
线性核函数： ( ),i j i jK X X X X′= ∗ ； 

多项式核函数： ( ) ( ),
p

i j i jK X X X X bσ ′= ∗ ∗ + ； 

径向基核函数(或者叫高斯核函数)： ( )
2

2, exp
2

i j
i j

X X
K X X

σ

 − = −
 
 

； 

sigmoid 核函数： ( ) ( ), tanhi j i jK X X X X bσ ′= ∗ ∗ + 。 

2. 理论教学中的几个关键细节理解 

在上面描述的支持向量机理论过程中，有很多关键细节，在教学过程中，理解起来非常有难度，我

们给出详细的解释。 
理解 1：“函数间隔”与“几何间隔”，以及 SVM 最大化的 Margin 究竟是什么？ 
解释：将图 4 进一步细化，把其中的直线方程补充上，如下图 7。 

 

 
Figure 7. Three lines and margin in binary classification problem 
图 7. 二分类中三条直线及 Margin 等情况 

 

在上面线性分类器模型的推导过程中，图 7 中的 z2 和 z3 线就分别是两类样本点的边界，最大化两

类样本的分类边界间的间隔，这个间隔，比较难理解，模型的推导过程，目标函数是怎么从最大化 ρ， 

到了最大化 T1
2

W W 的？ 

事实上，z2 和 z3 线之间的“函数间隔”就是这两条平行线的表达式做差的绝对值，就是 ρ，所以得

到式(1)的模型；而它们之间的“几何间隔”就是其中一条线上的点到另一条线的距离，比如 z2 上的点

( )1 2,X x x= ，首先满足方程 1 1 2 2 2w x w x b ρ⋅ + ⋅ + = − ，然后到 z3 ( 1 1 2 2 2 0w x w x b ρ⋅ + ⋅ + − = )距离为 
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1 1 2 2

2 2 2 2 2 2
1 2 1 2 1 2

2 2 2
,

w x w x b
r

Ww w w w w w

ρ ρ ρ ρ ρ⋅ + ⋅ + − − −
= = = =

+ + +
 

所以，得到式(2)的模型。这样，最大化的“Margin”从代数上讲是 ρ，从几何上讲是
W
ρ

。那么，最大

化哪一个更好呢？ 
实际上，要讲“几何间隔”最大，而不讲“函数间隔”最大。因为同一条直线的方程，将其各个项

都乘以同一个倍数，它还是这条直线，但两条平行直线之间的“函数间隔”就变了，因为各自的常数项

被乘以了倍数，做的差也比原来多了个倍数！比如，z2 和 z3 线都变成： 

1 1 2 2

1 1 2 2

2 : 2 2 2 0
3 : 2 2 2 0

z w x w x b
z w x w x b

ρ
ρ

⋅ + ⋅ + + =
⋅ + ⋅ + − =

 

那么，“函数间隔”就变成 2ρ。而“几何间隔”
W
ρ

没变，因为求距离式子的分子分母都增大了同一个

倍数， 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1 1 2 2

2 2 2 2 2 2
1 2 1 2 1 2

2 2 2 2

2 2 2 2 2 2

w x w x b
r

Ww w w w w w

ρ ρ ρ ρ ρ⋅ + ⋅ + − − −
= = = =

+ + +
 

所以要讲“几何间隔”
W
ρ

最大。当然，在下面一条理解里，当把图 7 中的三条直线一起重新量化后，

发现要最大化的 Margin 实际上是量化后的
2

W
。解释完毕！ 

 

理解 2：线性分类器模型中的目标函数如何由
W
ρ

变成 T1
2

W W 的？约束条件又如何从 

( )T 2i iy W x b ρ+ ≥ 变成 ( )T 1i iy W x b+ ≥ 的？ 

解释：如果把图 7 中的三条直线的方程分别都除以 ρ/2，以改变比例、重新量化，得到 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

1 1 2 2

1 1 2 2

1 1 2 2

3 : 2 2 2 1

1: 2 2 2 0

2 : 2 2 2 1

z w x w x b

z w x w x b

z w x w x b

ρ ρ ρ

ρ ρ ρ

ρ ρ ρ

⋅ + ⋅ + =

⋅ + ⋅ + =

⋅ + ⋅ + = −

 

或者，写成 

1 1 2 2

1 1 2 2

1 1 2 2

3 : 1

1: 0

2 : 1

z w x w x b

z w x w x b

z w x w x b

⋅ + ⋅ + =

⋅ + ⋅ + =

⋅ + ⋅ + = −

 

或者，再写成 

1 1 2 2

1 1 2 2

1 1 2 2

3 : 1
1: 0
2 : 1

z w x w x b
z w x w x b
z w x w x b

⋅ + ⋅ + =
⋅ + ⋅ + =
⋅ + ⋅ + = −

                                   (5) 

则，一个支持向量到分类线的距离就变成
1r

W
= ，那么分类线两侧的距离之和，也就是 z2 和 z3 线之间
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的距离就是
2

W
，于是，应该追求

2
W

的最大化，即这就是支持向量机最终要最大化的 Margin。同时，

为了求解的方便，也相当于追求
21

2
W 的最小化，或者追求 T1

2
W W 的最小化。 

另外，根据(5)式，z2 和 z3 线两边的数据点必须满足约束条件 ( )T 1i iy W X b+ ≥ 。于是，最终的线性

分类器模型就是： 

( )

T

T

1min
2

s.t. 1, 1, 2, , .i i

W W

y W X b i n+ ≥ = 

 

解释完毕！ 
理解 3：把线性分类器模型转换成对偶问题求解以后，得到的 ( )T

1ˆ ˆ ˆ, , nα α α=  ，为什么其中 ˆ 0iα > 对

应的样本 i 就是支持向量[11]？ 
解释：在下面式子中 

( ) ( )( )T T

, 0 1

1, , min max 1 ,
2i

n

P i i i iw b i
L W b W W y W X b

α
α α

≥ =

 = − + − 
 

∑  

关于 iα 求最大时(把 W 和 b 当常数看)，得到 

( ) ( )( )T T

0 0 1

1max , , max 1 ,
2i i

n

P i i i
i

L W b W W y W X b
α α

α α
≥ ≥ =

= − + −∑                       (6) 

如果 iX 是支持向量，那么就有 ( )T 1 0i iy W X b+ − = ，即 ( )T 1i iy W X b+ = ，则(6)式的最大化就只由 T1
2

W W

决定，而 iα 取任何值都对目标函数的最大化没有影响，其中就可以取大于 0 的值；而对于非支持向量，

则有 ( )T 1 0i iy W X b+ − > ，即 ( )T 1i iy W X b+ > ，而 0iα ≥ ，则有 ( )( )T

1
1 0

n

i i i
i

y W X bα
=

+ − ≥∑ ，为了满足最

大化的要求，必须 0iα = ，才能使得 ( )( )T

1
1 0

n

i i i
i

y W X bα
=

+ − =∑ ，从而使得(3)式最大化。这样一来，只有

对应支持向量的 iα 有可能大于 0，而非支持向量对应的 iα 一定等于 0；当然， iα 等于 0 的不一定是非支

持向量。综上， 0iα > 对应的数据点 iX 就一定是支持向量。解释完毕！ 

理解 4：对于同一个训练集，得到的分类超平面，唯一吗？ 
解释：分类超平面，在二维平面里，就是分类直线。从下面图 8 中的三个图来看，图(1)中实线是分

类线，在保持两条虚线之间距离不变的同时(即保持 Margin 不变)，三条线一起做适当的旋转，得到图(2)
中的三条粗一点的线，此时，图(1)中的支持向量和图(2)中的支持向量稍微有些变化。旋转以后形成的支 
 

 
Figure 8. Non-unique case of support vector machine classification line 
图 8. 支持向量机分类直线的不唯一情况 
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持向量机分类情况如图(3)。由此可以看出，从理论上讲，对于同一个训练集，得到分类直线可以不唯一，

或者得到的分类超平面可以不唯一，但从实验出发，很多数据点都只能算出来一个分类超平面，而不是

恰好能有两个分类超平面的情况，实验方面还需要恰好能产生这样的数据点来进行实践。 
解释完毕！ 

3. Matlab、R 语言和 Python 在 Iris 数据上的实验 

下面给出三个软件上的实验代码及得到的实验结果中如何获取支持向量机模型。 
1) Matlab 实验代码 
我们的实验，使用了台湾林志仁教授他们开发 Matlab 工具包 libsvm [12]。这个包，需要按照一定的

流程在 matlab 里进行安装，才可以使用。 
① 代码 

 
② 实验中得到的 SVM 模型的获取 
当 model 这个变量生成以后，可以在 matlab 命令窗口执行它，得到下面结果 
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要获得最后的分类超平面 ( ) ( )T

1

ˆˆsn

i i i
i

f X y K X X bλ
=

= ⋅ +∑ ，需要针对每个支持向量 i 获得核函数前面的 

系数 î iyλ ，以及分类面的截距 b̂ 。这个实验，分三类，构造了三个分类超平面，即第一类和第二类之间

的一个分类面，第一类和第三类之间一个分类面，第二类和第三类之间一个分类面，可以分别记为 1/2，
1/3，2/3 的三个分类面。那么需要找到每个分类面涉及到的系数和截距。 

首先，截距的获得比较简单，在 Matlab 命令窗口执行 model.rho，就得到三个数：0.0745、0.2416、
0.0592，这就是那三分类面截距的相反数。 

其次，在命令窗口执行 model.sv_coef 就可以得到 36 × 2 的向量，这是那 36 个支持向量中每个支持

向量对应的两个系数，为什么是两个系数呢？因为我们的分类面是 1/2，1/3 和 2/3，那么第一类的样本就

有可能在 1/2 分类面里是支持向量，也有可能在 1/3 里是支持向量；第二类的样本有可能在 1/2 中是支持

向量，也有可能在 2/3 中是支持向量；同理，第三类的样本有可能在 1/3 里是支持向量，也有可能在 2/3
里是支持向量，且这些系数值的正负情况，就表明它们在一个分类面的相应正负类里当作支持向量的。

具体地，我们取出第 2、3 号样本支持向量对应的系数、以及第 41、90 号样本对应的系数出来稍做分析，

它们的系数值见下面的表 1，为了节省空间，其他支持向量的系数就不再列入表格。 
2 号样本的两个系数的值都是 2，都非零，且 2 号样本本身是第一类的，说明它在 1/2 和 1/3 中都当

了支持向量，并且这两个系数值就相当于它在下面分类面中的 2 2
ˆ yλ 的值； 

3 号样本的两个系数值分别是 0.2580 和 0，后面一个系数值是 0，且 3 号样本本身是第一类的，说明

它只在 1/2 分类面中当了支持向量，而在 1/3 中不是支持向量，且在 1/2 中的作用相当于 1/2 分类面上面

方程中的 3 3
ˆ yλ 的值； 

41 号样本的两个系数的值是−0.2144 和 2，都非零，根据上面第④项中关于 sv_indices 的分析来看，

该样本本身属于第二类，那么它有在 1/2 和 2/3 这两个分类面中都当了支持向量，第一个系数是−0.2144，
说明它在 1/2 中当了支持向量，且这个系数值是负数，说明它在 1/2 分类面的负类中当了支持向量；第二

个系数值 2，说明它在 2/3 中当了支持向量，且是正类的支持向量； 
90 号样本，是训练集中的最后一个样本，且它本身是第三类的，其两个结果系数是−0.4835 和 0，说

明它在 1/3 当了支持向量，而在 2/3 中没有当支持向量，且因为它的值为负的，更说明了该样本在 1/3 这

个分类面的负类中当作了支持向量的，这个非零系数值就是它在分类面 1/3 中的 90 90
ˆ yλ 。 

实际上，根据 SVM 的原理、实验所选取的核函数和 model.sv_coef 中的数据，就可以把三个分类面

依次写出来。由于这里数据太多，就不再一一分析和整理，留给读者去实验和把三个模型写出来。 
 
Table 1. The coefficients of support vector in the classification plane 
表 1. 支持向量在分类面中的系数结果 

样本序号 2 3 41 90 

系数 1 2 0.2580 −0.2144 −0.4835 

系数 2 2 0 2 0 

 

2) 基于 R 语言的实验 
R 语言里，使用了 e1071 包，它提供了对 libsvm 的接口。 
① 代码 
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② 实验中得到的 SVM 模型的获取 
在 Rstudio 命令窗口(Console)，输入 svmfit$就可以看到如下提示 
 

 
 

在提示里，我们就可以选择所提示的各个项并回车，去查看一些实验参数及结果。 
接下来，如果在上面图里的界面里$后面选择 rho，即在 Console 窗口执行了 svmfit$rho，就得到三个

分类面的截距；同理，执行了 svmfit$coefs，就能得到各个分类面的系数；这二者都和上面 Matlab 实验

里的解释类似，这里不再多说。 
3) 基于 python 的实验代码 
Python 实验里使用了其中的 sklearn 中的 svm 包，sklearn.svm 模块提供了很多模型供我们使用，本文

使用的是 svm.SVC，它是基于 libsvm 实现的。. 
① 代码 
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② 实验中得到的 SVM 模型的获取 
在 Python 的 Console 窗口写 classifier.，然后按 Tab 键，就可以得到下图所示的下拉选项，在选项里

选择某项，并回车，就得到了相应的实验结果参数 
 

 
 
同样的，可以在上面窗口里进行选择，找到三个分类面的系数和截距。 

4. 总结 

本文将 SVM 分类的理论知识的主体结构进行了概述，将 SVM 模型本身及其推导过程中的某些细节

的理解进行了精细的解释；最后还给出了目前大家常用的三个软件上的实验，即 Matlab、R 语言和 Python
在 iris 数据上的实验，还给出了寻找各个实验中所用到的相应支持向量机模型的方法。这些工作，从不

同的角度、不同的计算机语言针对支持向量机的分类进行了理解和分析，这对于 SVM 的学习和使用提供

了重要的参考，使得支持向量机的教学过程得到了进一步的提升。 
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