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[摘要 ] � 基于支持向量的本质和并行计算方法,提出了一种新的分层并行的机器学习方法以加速支持向量机的训练过

程.该方法首先按照分而治之的思想将原分类问题分成若干子问题,然后将支持向量机的训练过程分解成级联的两个层次,

在每层采用并行的方法训练各个子支持向量机.各层训练集中的非支持向量被逐步筛选掉,交叉合并的规则保证问题的一

致性.仿真结果表明该方法在保证分类器推广能力的同时,缩短了训练支持向量机的时间.
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0� 引言

支持向量机 ( SVM )
[ 1, 2]
是一种重要的模式分

类方法,已被广泛地应用于文本分类、人脸检测与

识别和语音识别等领域.支持向量机的训练本质上

是求解一个二次优化问题. 因此, 支持向量机训练

过程的空间复杂度为 O (N
2
), 时间复杂度为

O (N
3
).由于大规模模式分类问题中训练样本数量

巨大, 训练样本不可能整体装入内存, 必需采用分

而治之的方法将问题分解.使用支持向量机解决大

规模模式分类问题,通常采用的学习方法有两种:

串行学习方法
[ 3, 4]
和并行学习方法

[ 5, 6]
. 串行学习

方法将一个问题分成若干子问题,然后对各子问题

进行串行处理, 学习过程随着子问题的不断加入而

不断延续. 但在处理大规模模式分类问题时, 使用

串行学习方法会导致迭代次数过多和训练时间过

长等问题. 并行学习方法按照分而治之的原则将原

问题分解成若干子问题, 将各个子问题并行处理后

再进行集成.并行学习方法的优点是能缩短训练时

间,具有良好可扩充性,但会增加支持向量的数目.

根据 Syed的结论
[ 7]
, 支持向量集包含了训练

样本集的全部分类信息, 也就是在训练样本中如果

只将支持向量留下来训练支持向量机将得到与使

用全部训练样本训练的支持向量机相同的结果.为

解决大规模模式分类问题,根据支持向量的这个特

点,本文在串行和并行学习方法的基础上, 提出了
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一种新的分层并行筛选训练样本的支持向量机方

法.该方法在保证分类器推广能力的同时减少了支

持向量机的训练时间,并减少了支持向量的数目.

1� 支持向量机

假设有训练集 S = { (X 1, Y1 ), �, (XN , YN ) },

X i � R
n
表示一个训练样本, Yi � { - 1, 1}, 其中

Yi = 1表示X i属于类别C1, Yi = - 1表示X i属于类

别 C2.定义在 S上的模式分类问题为: 根据训练集

S训练一个分类函数 f,对于未知类别的样本 X, 分

类函数 f要能够对 X所属的类别给出判断. 利用支

持向量机方法解决此问题,需要寻找一个分类超平

面: W
T
X + b = 0,其中 W为权值向量, b为偏值,以

f (X ) = sgn(W
T
X + b )为分类函数. 根据统计学习

理论
[ 1, 2]

, 为了使分类函数有尽可能好的推广能

力,当训练集线性可分时, 需对 W和 b施加以下约

束:对于 C1中的各样本X i要求W
T
X i + b� 1; 对于

C2中的各样本X i要求W
T
X i + b � - 1;同时还要求

超平面W
T
X + b = 1和 W

T
X + b = - 1之间的距离

尽可能远.根据数学规划理论, 要找出满足以上条

件的分类超平面,需要求解以下二次规划问题:

M in im ize: � (W ) =
1
2
W

T
W

Sub jec t to: Yi (W
T
X i + b ) � 1 i = 1, 2, �, N

(1)

满足 Yi (W
T
X i + b ) = 1的训练样本 X i称为支持向

量.

当训练集 S线性不可分时,采用非线性变换 X

� (X )可将训练样本映射到一个更高维的特征

空间, 这里X � R
n
, � (X ) = (�1 (X ), �, �m (X ) )

T

m > n为正整数或无穷大. 于是, 在原空间中的模

式分类问题被转化成一个在更高维空间中的模式

分类问题. 根据 Cover理论, 在此高维空间中模式

线性可分的可能性将增大.此时需要在新的特征空

间中寻求分类超平面:W
T
� (X ) + b = 0.要使分类

函数 f (X ) = sgn(W
T
� (X ) + b )有尽可能好的推广

能力, W和 b仍然必须满足前面的约束条件. 考虑

到在新的特征空间中训练集 S还是有可能线性不

可分,对应每个样本 X i引入非负的松弛变量 �i,以

衡量W和 b违背约束条件的程度.根据数学规划理

论,为了寻找此分类超平面, 需要求解下面的二次

规划问题:

M in im iz: � (W, �) =
1

2
W

T
W + C�

N

i= 1

�i

Sub jec t to: Yi (W
T
� (X i ) + b) � 1 - �i

i = 1, 2, �,N
�i � 0, i = 1, 2, �, N ( 2)

式中,正常数 C是对违背约束条件的一种惩罚,为

求解以上优化问题, 需要求解其对偶问题:

M in im ize: � (�) = �
N

i= 1

�i -

� � 1
2 �

N

i= 1
�
N

j= 1
�i�jYiYj ( � (X i )

T
� (X j ) )

Sub ject to: �
N

i= 1

�iYi = 0

0 � �i � C, i = 1, 2, �, N

( 3)

其中 �i为问题 (2)的拉格朗日乘子.由于在求解上

述对偶问题时, 并不需要知道 � (X i ) 的确切值.于

是,可记 K (X i, X ) = �
T
(X i )� (X ), 并将 K 称为核

函数.解对偶问题 (3),求得如下的分类函数:

f (X ) = sgn �
i� sv

�iYiK (X i, X ) + b ( 4)

上式中的 sv表示支持向量标号的集合,对应 �i > 0

的训练样本 X i 被称为支持向量. 因此, f (X ) � 0

时,可将未知样本 X判为 C1类; f (X ) < 0时, 可将

未知样本 X判为 C2类.

2� 分层并行筛选训练样本的方法

2�1� 分层并行筛选训练样本
� � 假设两类分类问题中属于类 C 1的样本集为:

P = {X i }
L
m
i= 1,属于类 C 2的样本集为: N = {X i }

L
n

i= 1.

其中: X i表示一个训练样本, Lm和Ln分别表示两类

样本的数目, 整个训练样本集可表示为 T = P �

N.分层筛选训练样本的过程可分为两步, 这个过

程如图 1所示:

图 1� 分层筛选训练样本示意图

第一步:根据事先确定的比率 r( 0 < r � 0�5),
r为 0�5,将原训练集 P和 N分别分解为两个子集:

P1 = {X i }
L
p1

i= 1, P2 = {X i }
L
m
i= L

p1
+ 1,

N 1 = {X i }
L
n 1
i= 1, N 2 = {X i }

L
n
i= L

n1
+ 1

( 5)

其中 Lp 1 = 「r* Lm?, Ln1
= 「r* Ln?.于是,原两类

分类问题 T 可以分解成下列 4个规模较小的两类
�9�
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分类问题:

T 1 = P 1 � N 1, T 2 = P 2 � N 2

T 3 = P 1 � N 2, T 4 = P 2 � N 1

(6)

将得到的这 4个子问题 T 1、T 2、T 3和T 4按照通常训

练 SVM的方法 (比如 SVM
ligh t
)

[ 4]
,并行地处理而得

到 4个支持向量机,它们的支持向量集合分别表示

为: SV1, SV2, SV3和 SV4.

第二步:将 SV1与 SV2及 SV3与 SV4分别合并成

两个训练集:

T 12 = SV 1 � SV2, � � T 34 = SV3 � SV4 (7)

以上这种将 T 1和 T 2、T 3和 T 4中的支持向量集

合并的方法被定义为 �交叉合并 �. 交叉合并能保
证原问题分解以后, 用于分类的信息几乎不会损

失,这可以从棋盘数据分类问题中得到直观的说

明.如果将 T 1和 T 3、T 2和 T 4的支持向量集合并,子

集 P 1将同时出现在T 1和T 3中,子集 P2也将同时出

现在 T 2和 T 4中, 这将在以后的训练集中人为带来

两类训练样本数量的不平衡,从而导致分类信息的

损失, 因为支持向量机在处理不平衡问题时, 分类

面会靠近训练样本较少的一类.

采用通常训练 SVM的方法对 T 12和 T 34进行并

行处理,可以得到 2个 SVM, 它们的支持向量集合

分别表示为: SV12和 SV34.将这两个集合合并得到:

T fina l = SV12 � SV34 (8)

T fina l将被作为最终支持向量机的训练集.由于

经过了前两步的阶层筛选, 非支持向量被逐步过

滤. T final将含有与原整个训练集 T 相比较少的样

本.由于在分层筛选的过程中采用了交叉合并的方

法, T final中几乎包含了原训练集 T 中全部的分类信

息.

2�2� 算法描述
前提:已知训练样本集 T = P � N, r. 算法:

( 1) 根据 r将P和N分解组合成 4个规模较小

的分类问题 T 1、T 2、T 3和 T4;

( 2) 用支持向量机方法将 T 1、T 2、T 3和 T 4并行

处理, 得到与之对应的 4个支持向量集合: SV1,

SV2, SV3和 SV4

( 3) 按照交叉合并的原则将它们组合成两个

分类问题T 12和 T 34,采用支持向量机方法将它们并

行处理得到两个支持向量集合 SV12和 SV34;

( 4) 令 T fin al = SV12 � SV34;

( 5) 以T final作为训练集获得最终支持向量机,

将其作为最终的模式分类器;

3� 试验结果和分析

为了验证本文所提方法的有效性,本文进行了

3个数值试验. 第一个试验采用人工数据, 其余两

个均采用实际问题的数据.各实验中采用的核函数

均为径向基函数.在以下试验中,用 �标准方法�表

示使用通常的训练方法
[ 4]
对全部样本训练 SVM.

用 �分层并行方法 �表示本文提出的训练方法. 实

验平台为: 2�4GH z 512MB RAM Pen tium 4 PC.

3�1� 棋盘 ( checkerboard)数据实验

一个 [ 0, 200] � [ 0, 200] 的棋盘被分成 4块,

所有训练样本均匀分布在这 4 块上. 位于

[ 0, 100] � [ 0, 100]和 [ 100, 200] � [ 100, 200]中

的样本为正例样本, 位于余下空间中的样本为反例

样本.为了检验本文所提出的方法的健壮性, 随机

生成了 4个不同的训练集和一个共同的测试集.每

个训练集包含 5 000个正例样本和 5 000个反例样

本,测试集中包含 10 000个正例样本和 10 000个反

例样本. 将这 4个两类分类问题分别记为: A 1、A 2、

A 3和 A 4.分解比例 r = 0�5. 从表 1可以看出本文提

出的方法确实有健壮性, 即在 4次试验中均能保持

推广能力, 同时减少了训练时间和支持向量. 由表

1得知:采用分层并行方法训练的 SVM与使用标准

方法训练的 SVM有几乎一致的推广能力. 但是分

层并行的方法减少了大约 59% 的训练时间, 同时

减少了大约 12% 的支持向量.

表 1� 当 � = 31�62, c = 1000和 r = 0�5时,棋盘数据的

4次试验情况, � av�表示 4次实验的平均结果

训练方法
准确率 /%

训练集 测试集

训练

时间 /s

支持向

量数目

A1 标准方法 99�84 99�81 46�39 93

分层并行方法 99�78 99�72 13�08 81

A2 标准方法 99�89 99�72 38�00 96

分层并行方法 99�85 99�70 15�34 83

A3 标准方法 99�93 99�84 32�44 88

分层并行方法 99�86 99�75 13�45 79

A4 标准方法 99�89 99�81 35�50 94

分层并行方法 99�92 99�83 19�87 84

av 标准方法 99�89 99�80 38�08 93

分层并行方法 99�85 99�75 15�44 82

3�2� ForestCoverType实验

Forest C overType数据来自 UC I
[ 8 ]
. 这个数据

库用来预测原始地区森林的覆盖情况.该数据集包

括 7类数据共计 581 012条. 本文抽取该数据集第

六类和第七类的数据构成分类问题 A 5, 抽取第四

类和第五类数据构成分类问题 A 6. 在每个问题中,

随机取一半数据作为训练数据,另一半作为测试数

据.

在这个实验中, 选择参数 � = 100, c = 1 000.

分解比例 r分别取值 0�1和 0�5,以检验 r对分层并

行筛选训练样本方法的影响. 从表 3和表 4中可以

�10�
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看出 r对最终支持向量机的推广能力没有影响,但

它会影响分层并行训练的总时间.显然 r = 0�5是
最好的分割比例.与串行学习方法不同, 由于被分

层筛选掉的样本不会再进入训练过程,采用分层并

行筛选训练样本的方法能加速支持向量机的训练

过程. 如果原问题中支持向量所占总训练样本的比

例较小,则本文提出的训练方法将非常有效.

表 3� 问题 A5 中两种训练方法在 r取不同值时的比较

标准

方法

分层并行方法

r = 0�1 r = 0�5

训练时间 /s 461�92 508�05 268�20

支持向量数目 3 943 3827 3 778

训练准确率 /% 100 100 100

测试准确率 /% 99�82 99�82 99�82

表 4� 问题 A 6中两种训练方法在 r取不同值时的比较

标准

方法

分层并行方法

r = 0�1 r = 0�5

训练时间 /s 27�02 36�66 24�69

支持向量数目 1 661 1605 1 571

训练准确率 /% 100 100 100

测试准确率 /% 96�93 96�93 96�93

3�3� 文本分类实验
文本分类试验的数据采用日本读卖新闻提供

的文本分类数据库. 经过特征提取后, 特征空间的

维数为 5 000. 本文从该数据库中提取了如表 5所

示的 3类数据.任选其中的两类构成一个两类分类

问题,于是得到 3个两类问题: A 7, A 8和A 9.这里 r =

0�5.
从表 6中可以看出分层并行方法在保证分类

器推广能力的同时, 大大减少了分类器的训练时

间,并且减少了支持向量. 由于在文本分类问题中

支持向量在训练样本集中所占的比例通常较小,因

此,本文提出的方法对于文本分类问题非常有效.

表 5� 文本分类数据的分布情况

类别
数据

训练集 测试集

事故 34044 8 483

健康 35932 7004

业余生活 33590 7 702

表 6� 当 � = 2, c = 64和 r = 0�5时,文本分类的数值仿真结果

训练方法 A7 A8 A9

训练集

准确率 /%

标准方法 97�74 97�93 96�67

分层并行方法 97�73 97�75 96�67

测试集

准确率 /%

标准方法 95�81 96�01 93�62

分层并行方法 95�83 96�02 93�62

训练时间 / s
标准方法 12 664 7 458 18 566

分层并行方法 9519 4 491 15 060

支持向

量数目

标准方法 10 933 9 445 12 750

分层并行方法 10 553 9 222 12 387

4� 结束语

基于支持向量能够代表整个训练集的分类信

息这一特点,为了加速支持向量机的训练, 本文提

出了一种分层并行筛选训练样本的支持向量机方

法.该方法降低了问题的规模.全部数值仿真试验

表明: 1)本文所提方法与串行方法相比, 在保证分

类器推广能力的前提下, 能提高支持向量机的训练

速度. 2)与并行方法相比, 本文提出的方法没有使

支持向量增加, 反而减少了支持向. 这一优点有利

于提高支持向量机进行识别时的响应速度,有利于

降低支持向量机在软件和硬件实现时的成本.本文

的实验表明支持向量减少不超过 10%时, 分类器

的推广能力不变, 这从另一个方面验证了 Syed
[ 7]

中有关支持向量减少数目的结论. 综上所述: 本文

提出的方法在解决大规模模式分类问题中有着很

强的实用价值.
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