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主要内容
6.1 分段线性判别函数


6.2 ⼆次判别函数


6.3 多层感知器神经⽹络


6.4 ⽀持向量机


6.5 核函数机器



线性判别函数 VS ⾮线性判别函数
• 线性判别函数


– 简单、实⽤、经济


– 线性不可分时错误率可能较⼤


• ⾮线性判别函数


– 各种函数的集合


– 分段线性分类器、⼆次判别函数、多层感知器、⽀持向量机（⾮线性）等



6.1 分段线性判别函数
• 定义 

– ⽤多个线性分类器⽚段来实现⾮线性分类


– ⽤多段线性函数来逼近⾮线性函数



6.1.1 分段线性距离分类器
• 最⼩距离分类器 

– 有 个类，均值是 


– 对样本 ，如果 ，则决策 属于 类


– 两类情况下，最⼩距离分类器就是两类均值之间连线的垂直平分⾯（超平
⾯）

ω1, ⋯, ωc μi(i = 1,⋯, c)

x ∥x − μk∥2 = min
i=1,⋯,c

∥x − μi∥2 x ωk



6.1.1 分段线性距离分类器
• 分段线性距离分类器 

– 把属于 类的样本区域 划分（ ）为 个⼦区域

， ，每个⼦类的均值 ，对样本 ， 类的
判别函数定义为





– 对⼀个待分类样本，把它分到距离最近的⼦类所属于的类


– 决策规则


若 ，则决策

ωi Ri i = 1,2,⋯, c li
Rl

i l = 1,2,⋯, li 𝒎𝑙
𝑖 x ωi

gi(x) = min
l=1,⋯,li

∥x − ml
i∥

gk(x) = min
i=1,⋯,c

gi(x) x ∈ ωk



6.1.2 ⼀般的分段线性判别函数
• 对每个⼦类建⽴⼀般形式的线性判别函数 

– 把每个类别划分成 个⼦类





– 对每个⼦类定义线性判别函数





– 类 的分段线性判别函数就定义为





– 决策规则


若 ，则决策

li
ωi = {ω1

i , ω2
i , ⋯, ω li

i }, i = 1,2,⋯, c

gl
i(x) = wl

i ∙ x + ωl
i0, l = 1,⋯, li, i = 1,⋯, c

ωi

gi(x) = max
l=1,⋯,li

gl
i(x), i = 1,⋯, c

gk(x) = min
i=1,⋯,c

gi(x) x ∈ ωk



6.1.2 ⼀般的分段线性判别函数
• ⼦类划分的三种设计⽅法 

– ⼈⼯确定⼦类的划分⽅案：多类分类器投票


– 已知或可假定⼦类数⽬，但不知⼦类的划分：错误修正法，边划分边分类


– ⼦类数⽬⽆法事先确定：树状分段线性分类器



6.1.2 ⼀般的分段线性判别函数
• 已知或可以假定⼦类数⽬，但不知道⼦类的划分： ， ， 类中有 个⼦类， 为⼦类权值


(a) 初始化权值， ， ， 


(b) 已对某个样本 ，找出 类的⼦类中最⼤的判别函数





✓是若 ， ， ， , 则 不变


✓若对某个 ，存在⼦类 ，有 ，则 被错分，对其中最⼤者（记为 ），修正：








(c) 对下⼀个样本重复 (b)，直到收敛

𝜔𝑖 𝑖 = 1,⋯, 𝑐 𝜔𝑖 𝑙𝑖 αl
i(k)

αl
i(0) 𝑖 = 1,⋯, 𝑐 𝑙 = 1,⋯, 𝑙𝑖

yk ∈ ωj ωj

αm
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{αl
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αm
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i(t)

i ≠ j l αm
j (t)T yk ≤ αl

i(t)
T yk yk i, n

αm
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j (t) + ρk yk

αn
i (t + 1) = αn

i (t) − ρk yk



6.2 ⼆次判别函数
• ⼆次判别函数是⼀种常⽤的固定函数类型的分类⽅法，⼀般形式





– 参数多、计算复杂；样本数量不够时，可靠性和泛化性难以保证


• 假定每⼀类数据符合正态分布，可以定义如下⼆次判别函数





其中， ， 


- 适⽤于两类分布较成团的情况， 阈值，控制决策椭球⼤⼩

g(x) = x𝖳Wx + w𝖳x + w0 =
d

∑
k=1

wkkx2
k + 2

d−1

∑
j=1

d

∑
k=j+1

wjkxjxk +
d

∑
j=1

wjxj + w0

gi(x) = Ki
i − (x − mi)TΣ−1

i (x − mi)

m̂i =
1
Ni

Ni

∑
j=1

xj Σ̂i =
1

Ni − 1

Ni

∑
j=1

(xj − m̂i)(xj − m̂i)T

Ki



6.2 ⼆次判别函数
• 假定⼀类 近似正态分布，另⼀类 均匀分布在第⼀类附近，只要对第⼀类
求解其⼆次判别函数即可





其中， ，

ω1 ω2

g(x) = K2 − (x − m̂1)T ̂
∑−1

i (x − m̂1)

m̂i =
1
Ni

Ni

∑
j=1

xj Σ̂i =
1

Ni − 1

Ni

∑
j=1

(xj − m̂i)(xj − m̂i)T



6.3 多层感知器神经⽹络
• ⼈⼯神经⽹络的定义 

按美国神经⽹络学者Nielsen的定义 


– ⼈⼯神经⽹络是⼀个并⾏、分布式处理结构，由处理单元及其称为联接的⽆向通
道互连⽽成。


– 这些处理单元具有局部内存，可以完成局部操作。该操作由输⼊⾄该单元的信号
值和存储在该单元中的信号值来确定。


– 每个处理单元有⼀个单⼀的输出联接，输出信号可以是任何需要的数学模型。


是⼀种模仿⽣物神经⽹络的结构和功能的数学模型或计算模型。



6.3 多层感知器神经⽹络
• ⼈脑 

– ⼤脑⾥有许许多多(约800亿) 神经细胞（神经元）。每个神经细胞由两个
部分组成:细胞体和突起


– 每个神经元可看作是⼀个⼩的处理单元，这些神经元按某种⽅式连接起
来，形成⼤脑内部的⽣理神经元⽹络。 


– 神经元⽹络中各神经元之间联结的强弱，按外部的激励信号做⾃适应变
化，⽽每个神经元⼜随着所接收到的多个接收信号的综合⼤⼩⽽呈现兴
奋或抑制状态。


– 现已明确⼤脑的学习过程就是神经元之间连接强度随外部激励信息做⾃
适应变化的过程，⽽⼤脑处理信息的结果  则由神经元的状态表现出来。



6.3 多层感知器神经⽹络
• ⼈⼯神经⽹络发展历程 



6.3.1 神经元与感知机
• 神经元（neuron） 

– 由细胞体（cell body）和突起组成。 


– 突起分为两种：树突（dendrites）、轴突
（axon）、突触


‣ 短的叫树突，从其它神经细胞接收信号传递给 
细胞体的


‣ ⻓的叫轴突，将信号传递给其它神经细胞的树
突的。


‣ 突触：突轴末端的分⽀。



6.3.1 神经元与感知机
• 神经元（neuron） 

– 神经元之间通过突触两两相连。


– 轴突记录了神经元间联系的强弱。


– 只有达到⼀定的兴奋程度，神经元才向外界
传输信息。


– 每个神经元可抽象成⼀个激励函数 (⾮线性处
理)。 



6.3.1 神经元与感知机
• 神经元的基本⼯作机制 

– ⼀个神经元有两种状态—兴奋和抑制 


– 平时处于抑制状态的神经元，当接收到其它神经元
经由突触传来的冲击信号时，多个输⼊在神经元中
以代数和的⽅式叠加。


‣ 进⼊突触的信号会被加权，起兴奋作⽤的信号为
正， 起抑制作⽤的信号为负。


– 如果叠加总量超过某个阈值，神经元就会被激发进
⼊兴奋状态，发出输出脉冲，并由轴突的突触传递
给其它神经元。 



6.3.1 神经元与感知机
• ⼈⼯神经⽹络处理单元 

– 对每个输⼊信号进⾏加权处理(确定其强
度)；


– 确定所有输⼊信号的组合效果(求和)；


– 确定其输出(转移特性，即激励特性)。 



6.3.1 神经元与感知机
• 激励函数  

– 也称转移函数、传输函数或限幅函数。其作⽤是将可能的⽆限域变换到指
定的有限范围内进⾏输出(类似于⽣物神经元的⾮线性转移特性)。 


– 常⽤激励函数


‣ Sigmoid函数

‣ 符号函数


‣ …

f( ⋅ )



6.3.1 神经元与感知机
• 拓扑结构 

– 前馈神经⽹络 



6.3.1 神经元与感知机
• 拓扑结构 

– 反馈神经⽹络 



6.3.1 神经元与感知机
• 单层⽹络 

– McCulloch-Pitts Model (1943)


– 阈值逻辑单元(Threshold Logic Unit, TLU)


y = θ(
n

∑
i=1

wixi + w0)



6.3.2 ⽤多个感知器实现⾮线性分类
• 多层⽹络 

- 单个感知器神经元⽆法解决⾮线性问题；多个神经元分层组合实现复杂的
空间形状分割


- 虽然⽬前有很多⽹络模型，但它们的结点基本上都是按层排列的。这⼀点
模仿了⼤脑⽪层中的⽹络模块。


- 多层⽹络是由单层⽹络进⾏级联构成的，即上⼀层的输出作为下⼀层的输
⼊。



• 多层⽹络 

- 对于任意复杂形状的分类区域，总可以⽤
多个神经元组成⼀定的层次结构来实现分
类


y = θ
n

∑
j=1

vjθ(
m

∑
i=1

wijxi + w0j) + v0

6.3.2 ⽤多个感知器实现⾮线性分类



• 多层感知器（multi layer perceptron，MLP） 

– 是⼀种可普遍适⽤的⾮线性学习机器，能够实现任意复杂的函数映射

6.3.3 反向传播算法



6.3.3 反向传播算法



6.3.3 反向传播算法



• 误差反向传播(BP)算法 

– D. Rumelhart，J. McClelland于1985年提出了误差反向传播 (Back 
Propagation, BP)学习算法


– 基本原理 

‣ 利⽤输出后的误差来估计输出层的前⼀层的误差，再⽤这个误差估计更
前⼀层的误差，如此⼀层⼀层地反传下去，从⽽获得所有其它各层的误
差估计。

6.3.3 反向传播算法



• BP算法 

⽬标函数是均⽅误差，采⽤梯度下降法通过调整各层的权值求⽬标函数最⼩化





(1) ⽤⼩随机数进⾏权值初始化，设训练时间 


(2) 给出⼀个训练样本  和期望输出

t = 0

x = [x1, ⋯, xn]T ∈ Rn D = [d1, ⋯, dm]T ∈ Rm

6.3.3 反向传播算法



• BP算法 

(3) 计算在  输⼊下的实际输出 


(4) 从输出层开始调整权值


1)第 层，⽤下⾯的公式修正权值： ，

， 为学习步⻓


2)输出层： 


3)对中间层：

x yr = f(
nL−2

∑
s=1

wl=L−1
sr ⋯f

n1

∑
j=1

wl=2
jk f(

n

∑
i=1

wl=1
ij xi)) , r = 1,⋯, m

l wl
ij(t + 1) = wl

ij(t) + Δwl
ij(t), j = 1,⋯, nl, i = 1,⋯, nl−1

Δwl
ij(t) = − ηδl

j x
l
i 𝜂

δl
j = − yj(1 − yj)(dj − yj), j = 1,⋯, m

δl
j = xl

j(1 − xl
j)

nl+1

∑
k=1

δl+1
k wl+1

jk (t), j = 1,⋯, nl

6.3.3 反向传播算法



• BP算法 

(5) 重新计算输出，考查误差指标。如达到终⽌条件则终⽌，否则置
，返回(2)


注意，上述BP算法是针对sigmoid传递函数：







当改⽤其他传递函数时其梯度函数需要相应改变。

t = t + 1

f(α) = 1/(1 + e−α)

f′￼(α) = f(α)(1 − f(α))

6.3.3 反向传播算法



6.3.3 反向传播算法
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6.3.3 反向传播算法



6.3.3 反向传播算法



6.3.3 反向传播算法



• BP算法讨论 

–准则/损失函数：平⽅差、交叉熵


–激励函数：⾮线性、连续可导、单调


–输⼊层、隐含层、输出层节点数


–初始权重


–学习率

6.3.3 反向传播算法



• 线性⽀持向量机 

– 分类超平⾯ 

‣  

‣点 到超平⾯的距离： 


‣规范化的分类超平⾯： 


‣⽀持向量：每个样本都是⼀个向量，距离划分超平⾯最近的⼏个样本（使得等号成⽴）为⽀持向量


– 最优分类超平⾯ 

‣⼀个分类超平⾯，如果它能将训练样本没有错误地分开，且两类训练样本中离超平⾯最近的样本与超平
⾯之间的距离是最⼤的，则这个超平⾯称作最优分类超平⾯

g(x) = (w ∙ x) + b = 0

x r =
ω⊤x + b

∥ω∥

{(w ∙ xi) + b ≥ 1, yi = + 1
(w ∙ xi) + b ≤ − 1, yi = − 1

6.4 ⽀持向量机



• ⾮线性⽀持向量机 

– 硬间隔和软间隔：样本完全线性可分、⼤部分样本线性可分时适⽤


– 样本不是线性可分的情况如何处理

6.4 ⽀持向量机



例：右图所示⼆分类问题。样本特征 是⼀维；决策规则：如果 或

，则 ，如果 ，则 。


• 建⽴⼆次判别函数





• 决策规则


若 ，则

x x < b
x > a x ∈ ω1 b < x < a x ∈ ω2

g(x) = (x − a)(x − b)

g(x) ≷ 0 x ∈ {ω1
ω2

6.4.1 ⼴义线性判别函数



• ⼆次判别函数的⼀般形式





• 转化为  的线性函数





其中， ， ， 称为关于 的⼴义线性判别函数， 为⼴义权向量


• 通过低维向⾼维映射，把⾮线性转换为线性；维数⼤⼤增加，会陷⼊“维数灾难”


g(x) = c0 + c1x + c2x2

y

g(x) = aTy =
s

∑
i=1

aiyi

y =
y1
y2
y3

= [
1
x
x2] a =

a1
a2
a3

=
c0
c1
c2

g(x) = aTy y a

g(x) = xTWx + wT x + ω0 =
d

∑
i=1

ωiix2
i + 2

d−1

∑
j=1

d

∑
i=j+1

ωijxixj +
d

∑
j=1

ωjxj + ω0

6.4.1 ⼴义线性判别函数



• ⽀持向量机 

– 引⼊特征变换将⾮线性问题转化成线性问题


• 线性⽀持向量机的对偶问题 

– 线性⽀持向量机的分类器

，


– 为下列⼆次优化问题的解





，

f(x) = sgn((w ⋅ x) + b) = sgn (
N

∑
i=1

αiyi(xi ⋅ x) + b)
αi

maxQ(α) =
N

∑
i=1

αi −
1
2

N

∑
i,j=1

αiαjyiyj(xi ⋅ xj)

s . t .
N

∑
i=1

yiαi = 0 0 ≤ αi ≤ C, i = 1,⋯, N

6.4.2 核函数变换与⽀持向量机



• 判别函数





• ⽀持向量满⾜等式





• 特征 进⾏⾮线性变换为 ，则决策函数


f(x) = sgn((w ⋅ x) + b) = sgn (
N

∑
i=1

αiyi(xi ⋅ x) + b)

yi(
n

∑
i=1

αi(xi ⋅ xj) + b) − 1 = 0

𝒙 z = φ(x)

f(x) = sgn(wφ ⋅ z + b) = sgn(
n

∑
i=1

αiyi(φ(xi) ⋅ φ(x)) + b)

6.4.2 核函数变换与⽀持向量机



• 优化问题变成





， 


• ⽀持向量满⾜等式





• 核函数 

max Q(α) =
N

∑
i=1

αi −
1
2

N

∑
i,j=1

αiαjyiyj(φ(xi) ⋅ φ(xj))

s . t .
N

∑
i=1

yiαi = 0 0 ≤ αi ≤ C, i = 1,⋯, N

yj(
n

∑
i=1

αiyi(φ(xi) ⋅ φ(xj)) + b) − 1 = 0

K(xi, xj)
def= (φ(xi) ⋅ φ(xj))

6.4.2 核函数变换与⽀持向量机



• 变换空间⾥的⽀持向量机





• 系数 是下列优化问题的解


 


， 


• 通过满⾜下式的样本（⽀持向量）求得


f(x) = sgn(
n

∑
i=1

αiyiK(xi, x) + b)
𝛼

max
α

Q(α) =
n

∑
i=1

αi −
1
2

n

∑
i,j=1

αiαjyiyjK(xi ⋅ xj)

s . t .
n

∑
i=1

yiαi = 0 0 ≤ αi ≤ C, i = 1,⋯, n

𝑏

yj(
n

∑
i=1

αiyiK(xi ⋅ xj) + b) − 1 = 0

6.4.2 核函数变换与⽀持向量机



• 核函数的作⽤ 

– ：只是做个内积运算，为什么要有核函数？


– 降低计算量 

如果有核函数 ，使得 与  在特征空间的内积
等于它们在原始样本空间中通过函数 计算的结果，就不

需要计算⾼维甚⾄⽆穷维空间的内积了。


– 直接设计核函数 ，不⽤设计变换

K(xi, xj)
def= (φ(xi) ⋅ φ(xj))

k(x, y) = (ϕ(x), ϕ(y)) xi xj
φ(xi) ⋅ φ(xj) k(x, y)

k(x, y) ϕ(x)

6.4.2 核函数变换与⽀持向量机



6.4.2 核函数变换与⽀持向量机



• 定理（Mercer条件） 

– 对于任意的对称函数 ，它是某个特征空间中的内积运算的充分必要条件是，对

任意的 且 ，有 


• 正定核（positive definite kernels） 

– 对 是定义在空间 上的对称函数，且对任意的训练数据 和任意

的实系数 ，都有 


• 肯定存在 的空间称为可再⽣核希尔伯特空间RKHS
（reproducing kernel Hilbert space）

K(x, x′￼)

φ ≠ 0 ∫ 𝜑2(𝒙)𝑑𝒙 < ∞ ∭ K(x, x′￼)φ(x)φ(x′￼)dxdx′￼ > 0

K(xi, xj) 𝑋 x1, ⋯, xm ∈ X
𝑎1, ⋯, 𝑎𝑚 ∈ 𝑅 ∑

i,j

aiajK(xi, xj) ≥ 0

𝐾(𝒙, 𝒙′￼) = (𝜑(𝒙)𝜑(𝒙′￼))

6.4.2 核函数变换与⽀持向量机



• 常⽤核函数形式 

– 多项式核函数 




– 径向基（RBF）核函数 




– Sigmoid函数 

K(x, x′￼) = ((x ⋅ x′￼) + 1)q

K(x, x′￼) = exp −
x − x′￼

2

σ2

K(x, x′￼) = tanh(v(x ⋅ x′￼) + c)

6.4.2 核函数变换与⽀持向量机



• 核函数及其参数的选择 

– 具体问题具体分析：采⽤启发式⽅法或者累试的⽅法

– 参数先尝试简单的选择，再考虑⾮线性核


• 核函数与相似性度量 
– 不同核函数，可以看作不同相似性度量


• 维数和推⼴能⼒ 
– 采⽤核函数作为内积，避免了⾼维空间的计算

– 但核函数仍然是将特征映射到⾼维空间

6.4.2 核函数变换与⽀持向量机



• SVMlight  ：


http://svmlight.joachims.org/


• SVMTorch ：


http://bengio.abracadoudou.com/projects/SVMTorch.html


• LibSVM ：


https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/


• 更多软件 ：


http://www.kernel-machines.org/software

6.4.4 ⽀持向量机的实现算法

http://svmlight.joachims.org/
http://bengio.abracadoudou.com/projects/SVMTorch.html
https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
http://www.kernel-machines.org/software


• 核⽅法（ Kernel Method）


– ⼀类把低维空间的⾮线性可分问题，转化为⾼维空间的线性可分问题的⽅法


• 核函数（Kernel Function）

– 设 是输⼊空间（即 ， 是 的⼦集或离散集合），⼜设 为特征空间（ 是希尔伯特

空间），如果存在⼀个从 到 的映射

                                

使得对所有 ，函数 满⾜条件


                             

则称 为核函数，其中 为映射函数， 为内积。


• 核技巧（Kernel Trick）


– ⼀种利⽤核函数直接计算 ，以避开分别计算 和 ，从⽽加速核⽅法计算的技巧

𝒳 xi ∈ 𝒳 𝒳 ℝn ℋ ℋ
𝒳 ℋ

ϕ(x) : 𝒳 → ℋ
x, z ∈ 𝒳 K(x, z)

K(x, z) = ⟨ϕ(x), ϕ(z)⟩
K ϕ(x) ⟨ ⋅ , ⋅ ⟩

⟨ϕ(x), ϕ(z)⟩ ϕ(x) ϕ(z)

6.5 核函数机器



• ⾮线性变换存在的问题 

– 计算层⾯：维数过⾼，计算复杂度⾼


– 概念层⾯：样本数不变，维数升⾼，决策函数的参数增加，估计的可信度
降低，⾯对新样本泛化能⼒差


• ⽀持向量机核⼼思想 

– ⼤间隔⽅法：最⼤化分类间隔保证泛化能⼒


– 核函数⽅法：核函数实现特征的⾮线性变换，⽤变换空间中的线性问题求
解原空间中的⾮线性问题

6.5.1 ⼤间隔机器与核函数机器



• Fisher线性判别











• 其解为


max
w

J(w) =
wTSBw
wTSww

SB = (m1 − m2)(m1 − m2)T

Sw = ∑
q=1,2

∑
xi∈ωq

(xi − mq)(xi − mq)T

w = S−1
w (m1 − m2)

6.5.2 核Fisher判别



• 样本 ⾮线性变换⾄ 空间： 














• 通过核函数求解：根据可再⽣希尔伯特空间的有关理论，解 满⾜


𝑥 F x ⟶ Φ(x) ∈ F

J(w) =
wTSΦ

B w
wTSΦ

Ww

SΦ
B = (mΦ

1 − mΦ
2 )(mΦ

1 − mΦ
2 )T

SΦ
W = ∑

i=1,2
∑
x∈ωi

(Φ(x) − mΦ
i ) (Φ(x) − mΦ

i )T

mΦ
i =

1
li

li

∑
j=1

Φ(xi
j)

w ∈ F

w =
l

∑
j=1

αjΦ(xj)

6.5.2 核Fisher判别



• 可以推出





• 记





• 类间和类内离散度矩阵





wTm∅
i =

1
li

l

∑
j=1

li

∑
k=1

αjk (xj, xi
k) = αTMi

M := (M1 − M2)(M1 − M2)T

wTSΦ
B w = αTMα, wTSΦ

Ww = αTNα

N := ∑
j=1,2

Kj(I − 1lj)K
T
j

6.5.2 核Fisher判别



• ⽬标函数成为





• 最⼤化上式的解是 的最⼤本征值的本征向量


• 最优解的⽅向





• 原空间到Fisher判别的投影


J(α) =
αTMα
αTNα

𝑵−1𝑴 

α ∝ N−1(M1 − M2)

< w, Φ(x) > =
l

∑
i=1

αik(xi, x)

6.5.2 核Fisher判别



• ⽀持向量机 

– 核⼼思想：控制分类间隔实现分类；通过两类边界上的⽀持向量来定义。


– 对样本噪声和偏离数据分布的野值⾮常敏感


– 样本数⾮常少时，不确定性很⼤


• 中⼼⽀持向量机（Central SVM） 

– 对⽤中⼼间隔代替边界间隔：样本中⼼


– 综合基于均值和基于边界样本⽅法的优势


– 极少或含野值样本下能够得到更可靠的分类器

6.5.3 中⼼⽀持向量机



线性判别函数  


• 全部线性可分





– 引⼊⼩常数 :





– 极少或含野值样本下能够得到更可靠的分类器

y = w ⋅ x + b, yi ∈ {1, − 1}, i = 1,⋯, n

yi(w ⋅ xi + b) > 0, i = 1,⋯, n

𝜀 > 0

yi(w ⋅ xi + b) ≥ ε > 0, i = 1,⋯, n

6.5.3 中⼼⽀持向量机



线性判别函数  


• 全部线性可分


– 记两类中⼼为 和 ，到分类超平⾯的距离








– 中⼼分离间隔 




（第⼀类样本）， （第⼆类样本）； 为两类样本数量

y = w ⋅ x + b, yi ∈ {1, − 1}, i = 1,⋯, n

x+ x−

d+ =
w ⋅ x+ + b

w
=

y+(w ⋅ x+ + b)
w

d− =
w ⋅ x− + b

w
=

y−(w ⋅ x− + b)
w

d = d+ + d− =
∑n

i=1 liyi(w ⋅ xi + b)

∥w∥

li = 1/n+ li = 1/n− n+, n−

6.5.3 中⼼⽀持向量机



线性判别函数  


• 全部线性可分


– 记引⼊约束条件：两类样本可分





– 优化问题


y = w ⋅ x + b, yi ∈ {1, − 1}, i = 1,⋯, n

n

∑
i=1

liyi(w ⋅ xi) = 1

min
1
2

∥w∥2

6.5.3 中⼼⽀持向量机



线性判别函数  


• 线性不可分，引⼊ 





– ⽬标函数修正





– 对偶问题


y = w ⋅ x + b, yi ∈ {1, − 1}, i = 1,⋯, n

𝜉𝑖 > 0 

yi(w ⋅ xi + b) + ξi ≥ ε > 0, i = 1,⋯, n

min
1
2

w 2 + C(
n

∑
i=1

ξi)

max Q (α + β) =
n

∑
i=1

εαi + β −
1
2

n

∑
i,j=1

(αi + βli)(αj + βlj)yiyj(xi ⋅ xj)

6.5.3 中⼼⽀持向量机



线性判别函数  


• 线性不可分，引⼊ 


– 约束条件





– 最优解满⾜





y = w ⋅ x + b, yi ∈ {1, − 1}, i = 1,⋯, n

𝜉𝑖 > 0 

n

∑
i=1

yiαi = 0, 0 ≤ αi ≤ C, i = 1,⋯n, β ≥ 0

w* =
n

∑
i=1

(α*i + β*li) yixi =
n

∑
i=1

α*i yixi + β*(x+ − x−)

wCSVM = (1 − λ)wSVM + λ(x+ − x−)

6.5.3 中⼼⽀持向量机


