
第 40卷 第4期 
2013年 4月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．40 No．4 

Apr 2013 

基于 CUDA的 SVM 算法并行化研究 
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摘 要 SVM算法在统计分类以及回归分析中得到了广泛的应用。而随着物联网的迅速发展，SVM 算法在各种应 

用中往往需要解决大量数据的快速处理问题。在SVM算法并行化研究中，首先对 SVM算法进行分析研究，提出了 

基于CUDA的SVM算法并行化方案；其次，进一步研究海量数据的处理，提出海量数据处理的并行化方案；最后，通 

过实验分析对比了并行化算法的性能。 
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Abstract SVM has been widdy used in statistica1 classification and regression analysis．With the rapid development of 

Internet of Things，SVM algorithms in various applications often need to address the challenges in the rapid processing 

of large amounts of data．Firstly，this paper studied SVM algorithm parallelization and proposed a parallel CUDA-based 

SVM algorithm scheme，and then further researched the massive data processing，raised a massive parallel data proees- 

sing program．Finally，the performance of the parallel algorithm  was compared via the experimental analysis comparing． 
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1 引言 

越来越多的传感器、移动终端和计算机通过网络联系起 

来，这也就是常说的物联网l_1]。物联网把传感器装备到电网、 

铁路、桥梁、隧道、公路、建筑、供水系统、大坝、油气管道以及 

家用电器等各种真实物体上，通过互联网联接起来，进而运行 

特定的程序，以达到远程控制或者实现物与物的直接通信。 

物联网融合各种信息技术，将物体接人信息网络，实现人 

与物、物与物之间的互联互通。未来信息产业的发展由信息 

网络向全面感知和智能应用两个方向拓展、延伸和突破。 

支持向量机(Support Vector Maehine，SVM 是一种监 

督式学习的方法，它广泛地应用于统计分类以及回归分析中。 

SVM在许多物联网的数据应用领域如数据质量[3]、异常数据 

检测E 、数据挖掘C53等都得到了广泛的应用。SVM是这些数 

据处理中一个重要的工具。 

CUDA(Compute Unified I~vice Architecture)E6]是 NVIDIA 

公司推出的GPU通用计算产品，能够有效地利用 GPU强劲 

的计算能力和巨大的存储带宽进行图形渲染以外的计算。与 

传统的并行计算_7]相比，CUDA编程更简单，功能更强大，应 

用利用更广。随着物联网的快速发展，存储系统中信息数据 

变得越来越庞大，通过CUDA来对数据进行快速处理，已经 

成为一个重要的研究领域。 

SVM在解决小样本、非线性以及高维模式识别问题中具 

有特有的优势。这里的小样本指的是SVM算法和问题的复 

杂度相对而言所需样本数比较少，而不是指样本的绝对数量。 

在Banko的研究中E。]显示，在各种分类算法中更多的样本总 

能具有更好的分类效果。随着物联网数据量处理的快速增 

大，对 SVM算法并行化的研究具有很重要的意义。在参考 

文献E9-11：]中对 SYM算法的加速、并行化都进行了相关研 

究。 

本文首先介绍 CUDA的基本概念、SVM算法的基本原 

理等相关背景；其次分析 s、 算法，提 出了基于 c1 A的 

SV1VI并行化算法；最后通过实验数据对算法进行了分析，验 

证了SYM并行算法具有很好的加速性能。 

2 研究背景 

2．1 C【JDA架构 

2．1．1 GPU和 CPU 

GPU和CPU的浮点计算能力差异的原因是：GPU是特 
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多个属性值，称其为样本向量。 
H1 

图 4 最大间隔分类 

给定训练样本向量 ER ( 一1，⋯，Z)，和对应的划分为 

两类的分类指示向量 yERz，Y ∈{1，一1}，在 C-SVC(C-Sup— 

port Vector Classification)E 将解决如下优化问题。 

mi oTo+ c 
．

2 
。
C l=_O,b l。 

s．t．÷ ( ( )-Fb)~l--§ (1) 

蚤≥O 

此处， (五)将向量 蕊映射到高维空间，C是正规化参 

数，C>O。向量变量0是高维的向量，需要解决下面的问题。 

min÷ ( —eT口 
口 厶 

S．t．yTa— O 

04m≤C 

=1，⋯，Z (2) 

e=[1，⋯，1] 是值全为 1的向量，z×z半正定矩阵Q， — 

YlYiK(xl，xj)，并且K(xl，xi) ( ) ( )是核函数。 

当问题(2)解决时，0将满足 

= (五) (3) 

这样,
~

决

Y

策

la

函数可以表示为 

sgn(6T~(x)+6)一sgn( 口 K(五，z)+6) (4) 

此处参与预测分类的数据有 yla V i，b。其他的数据还 

有支持向量 Xi、核心函数的参数等。 

2．3 分类准确度 

在Banko的研究中[ ，分类的准确度和训练的样本数有 

很大的相关性。在图5中显示了不同学习算法的学习曲线： 

memory-based，winnow，naive Bayes，perceptron learner of 

machine learning algorithms。每一个算法都使用上亿的单词 

量进行训练。从图 5可以看出，算法的准确度随着训练样本 

数的上升呈现对数上升。 

图5 学习曲线和训练样本 

从图 5可以看出，只有对足够多的训练样本进行学习训 

练后，分类算法才可以达到一个比较理想的分类准确度 所 

以通过并行算法，提高 SVM算法的执行效率，对数据量巨大 

的物联网应用具有重要的意义。 

3 SVM 算法并行化 

LibSVMcz_是一个得到广泛使用的SVM计算工具，具有 

程序执行速度快、分类效果好的特点。在 SVM算法中，主要 

经过 3个 阶段：学习阶段、交叉验证阶段和分类预测。而 

SVM算法在学习阶段是最消耗计算资源的，随着数据量的增 

加，如何提高数据处理效率是本文主要研究的内容。 

CUDA(Compute Unified I~vlee Architecture)c6_是 Nvidia公 

司开发的并行计算框架。开发者通过 CUDA提供的虚拟指 

令可以使用并行计算元素和 GPU 内存并使用。有了 CUDA 

的支持，开发者可以像使用 CPU一样方便地使用Nvidia公 

司最新版本的 GPU_1 。编程人员通过写简单的 GPU 内核 

程序，实现并行计算的功能。一个内核程序可以被多个线程 

并行执行。 

多个线程可以组织成一个线程块，线程块内的线程共享 

内存和寄存器等资源。多个线程块组成一个内核网格，内核 

网格内的线程块间相互独立地并行执行。我们的SVM算法 

并行化工作基于 LibSvIvI和 CUDA。 

在对 SVM算法的分析中，根据矩阵 和向量Y来计算 

矩阵Q， y~yjK(xl，≈)。 
Z Z 

Q= ∑ ∑YiY K(五，xj) (5) 

式中，K为核函数，矩阵Q的计算在CPU中占用大量的计算 

时间。将算法并行化，在 GPU 中每一个线程只对矩阵 Q的 

行向量 Q 进行计算： 
Z 

Qf一蚤 K(五，xj) (6) 
通过编写 GPU内核程序获得较高的并行计算能力。 

CUDA采用 SIMT架构，此架构中指令顺序执行，而且没有分 

支预测，如果有大量的逻辑判断，则会导致并行性能下降。因 

此在进行内核程序设计时，每个内核程序只做简单的循环，以 

提高程序的并行执行能力。 

算法 1 SVM 的并行算法 P_SⅥⅥ(Para11el Support Vec— 

tor Machine) 

1．在主存中初始化训练数据集 ∈ (i一1，⋯，1)和分类指示向量 

yERl，yi∈(1，一1)； 

2．初始化 Q，】【；，y在 GPU中的内存空间； 

3．将主存中 墨，Y复制到GPU内存； 

4．在 GPU调用内核程序并行计算矩阵Q，实现式(6)的功能； 

5．将计算结果从GPU内存复制到主存中； 

6．CPU计算 和 b等参数； 

7．根据参数对测试集进行分类。 

为了提高内核程序的运行效率，在数据前期处理时，对训 

练数据集的样本属性值进行了两种不同的处理：在 P-SVM 

中是普通表示方式，对每个样本向Xi进行所有属性值的填充 

处理，使X为z×m的方阵，z为测试样本数，m为样本的属性 

数；另一种为数据稀疏表示，只填入样本 中不为 0的属性值， 

样本训练集不再是一方阵。 

算法2 SVM的稀疏并行算法SP-SVM(Sparse Parallel 

Support Vector Machine) 

1．在主存中初始化训练数据集 ∈ (i=1，⋯，1)，和分类指示向量 

yERI，yi∈ {1，一1)， 为稀疏表示； 

2．初始化Q，】【；，Y在GPU中的内存空间； 

3．将主存中 xi，Y复制到GPU内存； 

4．在GPU调用内核程序并行计算矩阵Q，实现式(6)的功能； 
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5．将计算结果从 GPU内存复制到主存中； 

6．CPU计算 ∞和 b等参数； 

7．根据参数对测试集进行分类。 

显然，P-SVM适合样本属性值密集的情况，但在样本数 

据属性值稀疏情况下会导致空间浪费。而 SP-SVM适合样 

本属性值比较稀疏的情况，但在样本数据属性值密集的情况 

下，由于要增加属性的标识，会导致内存空间的浪费。 

对于 P-SVM和SP-SVM这两种算法，在实验中采用稀 

疏数据，对性能进行了分析与比较。 

4 实验与分析 

4．1 实验环境 

在实验中分别对训练样本数据量对于分类的准确度、并 

行算法对小数据量的运行效能和并行算法对大数据量的运行 

效能进行了对比与分析。实验数据采用文献[13]提供的数 

据。 

我们实验的硬件平台是 PC机，2．3GHz Intel i5 CPU， 

16GB内存和 NVIDIA Tesla C2o5o GPU。软件环境是 win— 

dows 7，Visual studio 2010，cI A4．0。 

4．2 训练样本数对准确度的影响 

为了分析训练集大小对分类准确度的影响，在实验中，采 

用不同数据量的训练样本进行测试。可以看出，随着训练样 

本数据量的增加 ，对测试样本分类的准确定度也所有提高，如 

图 6所示。 

罄  

，． 一、 ． · ^． 

f ＼ 、 
， 
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，  

训练数据集大 小／k 

图6 训练样本数和准确度 

实验采用在数据集上进行分片，模拟不同数据集大小的 

方式，准确度值的绝对变化范围并不明显。但根据文献E8]， 

随着训练样本数据量增大，对准确定度会有较强的相关性。 

由于是在 Li SVM基础上进行的并行化，因此 P-SVM 

和 sP_SVM 的分类准确度与 Lib-SVM 没有本质区别 ，故实验 

主要针对训练样本数据和分类准确度之间的关联性进行分析 

比较。 

4．3 并行算法性能分析 

在 C1 A中，计算机主存和GPU内存间的数据传输带 

宽为 4GB／s，其远小于 GPU内存 144GWs的带宽。当处理 

数据量比较小时，由于内核程序运行时间较短，而内存间数据 

传递占用了大量时间，因此显得并行算法的执行速度明显低 

于普通的串形算法。 

g()o一 ⋯ 一：=== ～ =  ⋯ ⋯ 一 
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图 7 小数据量算法性能比较 

在图7中，当训练集小于38．5k时，SP-SVM算法执行时 

间长于Lib~SVM；当训练集小于6O．5k时，P-SVM算法执行 

时间长于 Lib-SVM。但当训练集增大时，并行算法的运行效 

率明显提高。 

由于在实验所采用的是稀疏的数据，因此 SP-SVM 在小 

数据量时 ，也明显比 P-SVM 有更高的执行效率。 

从图8可以看出，当训练样本数据集大于 ll0k时，计算 

机主存和GPU内存间数据传输的时间在计算中所占比例下 

降，并行算法总的计算时间明显优于串行算法，并且随着数据 

量的增加，并行算法执行时间保持较小增加。 
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图 8 大数据量算法性能比较 

结束语 随着信息技术的爆炸式发展，大量数据的处理 

对实时性的要求越来越高。基于 GPU 的数据并行处理作为 
一 种有效提高数据处理速度、提高应用系统响应实时性的重 

要技术手段得到了广泛应用。 

SVM 是物联网、数据挖掘、机器学习等领域非常重要的 

数据分类技术。本文基于 CUDA对 SVM 算法进行并行化 ， 

取得了较高的运行效率，为 SVM 算法在大规模数据处理中 

的应用做出了基础性的研究工作。 

通过实验，我们对比了 Lib-SVM、P-SVM 和 SP-SVM 的 

运行效率，并对实验数据进行了实验对比与分析，其表明了 

SVM并行化算法的有效性。 

当前关于 SVM算法的并行化研究文献rio，11]也做 了 

相关工作。 

Thanh的研究l1。。对于 SVM 的样本训练过程也进行了并 

行化，取得了较高的运行效率。但在文献[-10]中直接使用了 

CUDA1．1提供的CUBLAS函数进行矩阵运算，而在本文的 

SVM并行化中直接使用 A4．0内核函数编程，可更好地 

对 GPU中的线程进行调度与控制。 

Qi Li的研究E“]对 SVM 算法的交叉验证选择参数的算 

法进行了并行化处理。交叉验证的可并行化程度 比较高，取 

得了很高的执行速度。而样本训练效率较低是 SVM 占用计 

算资源最大的一个问题，本文所做研究解决了样本训练并行 

计算的问题，可以结合文献El1]中的研究成果，进一步提高 

SVM算法的并行化效果。 
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均只对标签激活一次 ，不能用于动态标签环境，一旦标签以较 

快速度运动，新进入的标签均会被漏读。但即使是在静态标 

签环境下，M-TMA C的 也是最小的，仅为 AI HA算法 

的1／2、为树形算法的1／3，这是由于最优分组和帧长的选取 

降低了碰撞时隙和空时隙的发生概率，碰撞时隙内的标签平 

均数量也达到最小，这保证了查询树算法较小的识别时间；发 

现一个碰撞时隙即采用查询树算法解决一个，降低了将不同 

碰撞时隙内标签全放在一起再次识别时原先不同时隙内的标 

签间发生碰撞的可能性，减少了总识别时间。 

3000 
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。  

) 
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0 50。 l∞0 】5∞  ∞  

图 6，r血 理论值与仿真值的比较 图7传统静态MAC与 M-MAC 

的 比较 

图8为单读写器部署，P一99．9 ，P =1 ，M-TMAC 

协议 、‰ 和 Vma 的关系。可见， 相同时，‰ 与 ‰ 成反比， 

且 越小、 一相同时允许的 一越大。当 较小时(”=100)， 

‰ 为 0和60。时允许的z 分别高达 110m／s和60m／s以上； 

即使在 n很大的极端情况(n=2000)，‰ 为 0和 60。时 Vma 也 

分别达到8m／s和4m,／s左右，满足工程要求。 

图9反映了占用读写器资源的情况，SDepth数据是将仿 

真平均值向右取整得到。易见，即使标签数量为 2000时，实 

际查询栈栈深也不大于 8，因此 M_TMAC占用的额外读写器 

资源是很少的。 

一

6o 

· 50 

40 

3o 

20 

lO 

O 5∞ IO00 1500 2000 

图8 M-TMAC‰ 和‰ 的关系 图 9 查询栈深度变化情况 

结束语 由此可见，无论是动态或是静态密集标签环境， 

M-T~ C协议的标签识别时间均较短，即使在静态密集标签 

环境下，与传统静态 MAC协议相比，M-TMAC协议标签识 

别时间也仅为ALOHA算法的1／2、树形算法的1／3；在指定 

总识别率、信道干扰率的条件下，所支持的标签入射角及最大 

运行速度能满足绝大多数的应用场合。如 P=99．9 、P = 

1％、标签数量为 500时，O。和 60。人射角支持的标签最大速度 

分别达到 60m／s和 30m／s左右。将来的工作可在分析标签到 

达率与主要性能指标的关系、标签非直线运动情况及多读写 

器部署策略等方面展开。 
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