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摘 要 随着数据规模 的不断增加，支持 向量机(SVM)的并行化设计成为数据挖掘领域的一个研 究热点。针 对 

SVM 算法训练大规模数据时存在寻优速度慢、内存 占用大等问题，提 出了一种基于 Spark平台的并行支持向量机算 

法(SP-svM)。该方法通过调整层叠支持向量机(Cascade SVM)的合并策略和训练结构，并利用 Spark分布式计算框 

架实现；其次，进一步分析并行操作算子的性能，优化算法并行化实现方案，有效克服了层叠模型训练效率低的缺点。 

实验结果表明，新的并行训练方法在损失较小精度的前提下，在一定程度上减 少了训练时间，能够很好地提高模型的 

学习效率。 
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Research on Parallel SVM Algorithm Based on Spark 
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Abstract With the constant increasing of data scale，the parallel design of support vector machine(SVM)has become a 

hot research topic in data mining field．In view of the problems in model training including slow optimization and large 

memory，we proposed a new parallel SVM algorithm(SP-SVM)based on Spark．First of all，this paper implemented al— 

gorithm using Spark parallel computing framework．Secondly，this paper analyzed the performance of the parallel opera— 

tor and optimized the algorithm in parallel design scheme，solving the problem of low efficiency that cascade training 

model encounters．Experimental results show that the new parallel training method can save more training time and 

greatly improve the efficiency in the case of a small precision loss． 
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1 引言 

支持向量机_】]是一种具有完整理论推导和优异实践性能 

的机器学习算法，被广泛应用于文本分类、人脸识别和图像检 

测等领域。近年来，许多 SVM的软件模型得到了很好的发 

展，Libsvmc2_由于实际中应用效果良好而深受学者喜爱。但是 

当训练样本不断变大时，SVM算法训练的内存和时间消耗急 

剧增加，所以单机 SVM算法不能有效处理大规模数据集。 

针对 SVM算法处理大数据集的不足，近年来很多数据 

挖掘相关领域的专家对 SVM 的并行化设计提出了不同的策 

略，大体上分为两种：(1)并行化求解 SVM 算法的优化方法 ； 

(2)采用分而治之的策略进行数据分割，同时依靠高性能机器 

或者集群并行训练 SVM算法。Dong等人[3]提出了一种用 

块对角矩阵近似kernel矩阵的并行优化步骤，将原始问题分 

解成大量的子问题。Lin等人_4 利用置信域牛顿法并行优化 

线性 SVM算法，极大地提高了求解速度。而张巍等人 I贝Ⅱ 

借助GPU强大的计算能力并行化 SVM算法中的矩阵运算。 

Grafs等人_6]提出了层叠的支持向量机算法，将数据分割进行 

级联训练。Sun等人l_7]基于MapReducel8]并行框架实现了层 

叠支持向量机。张鹏翔等人_9]则利用 MapReduce结合层叠 

和分组两种训练模型实现了层叠分组并行 SVM算法。通过 

这些研究，SVM算法的并行化取得了一定的进展，但仍具有 

改进空间，比如并行优化后 的 SMO算法问题处理规模仍然 

有限；而 Cascade SvfⅥ算法的后面层级消耗 了大量的时间， 

但对剔除非支持向量的贡献度不是很大；MapReduce计算模 

型在迭代 处理 时需要 多次 访 问磁 盘，影 响 了训 练速 度。 

SparkE 作为一种基于内存计算的分布式集群框架 ，具有 

可扩展、高可靠性和负载均衡等优点，是一种高效处理大数据 

的并行计算模型。 

本文对 Cascade SVM算法和 Spark计算平台进行了深 

入分析，以数据划分为基础 ，实现了一种高性能的并行 SVM 

算法。具体工作主要有：(1)改进 Cascade SVM 的训练结构 

和合并策略，并利用 Spark并行框架具体实现了算法。(2)调 

整部分并行操作算子和参数，优化了新算法性能。实验对比 
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表明，该算法能够加快模型训练的收敛速度，提高算法分类效 

率，适合处理大规模数据集的应用。 

2 Apache Spark技术 

Spark是 UC Berkeley研发的通用大数据计算平台，采用 

Scala函数式编程语言实现，同时提供 Java、Python等语言的 

API用来开发应用程序。Spark完全兼容 Hadoop原有的生态 

系统，利用 HDFS作为分布式存储 系统，同时克服 了Map- 

Reduce在迭代运算和交互式数据分析中的不足。 

弹性分布式数据集(Ⅺ)D)_l2 是 Spark的数据存储核心 ， 

在迭代计算时可以高效地共享数据，目标是为基于工作集的 

应用提供一种抽象。RDD本质上是一个元数据结构，提供了 

一 种高度受限的内存模型，记录着只读的、分区记录的集合， 

存储着数据分区及其逻辑结构映射关系；在 Spark编程模型 

中RDD被表示为对象，相应的API为 RDD提供转换(Trans— 

formations)和动作(Actions)两种算子，其中Transformations 

算子是懒操作，执行后创建新的RDD，从而 RDD之间形成相 

互依赖关系，同时 RDD的依赖分为窄依赖和宽依赖，其中窄 

依赖是指子 RDD的分区只依赖父 RDD的某个分区，而宽依 

赖则指子 RDD的每个分区依赖父 RDD的多个分区；Action 

算子则真正触发程序的执行，结果是向 driver程序返回普通 

值类型或者向外部存储系统导出数据。再者，RDD实现了两 

种容错方式：记录转换信息和数据检查点，由于数据检查点操 

作代价很高，需要大量的网络带宽 ，因此对于一般的 RDD操 

作默认采用记录转换信息进行容错，以便恢复丢失的分区，当 

遇到宽依赖或者转换太多时可以采用检查点操作进行容错。 

3 相关概念和原理介绍 

3．1 支持向量机 

SVM算法在线性可分的情况下的学习策略是使边缘超 

平面的距离最大化，寻找具有最大边缘距离(Maximum Mar— 

gina1)的分类超平面，在一定程度上克服了传统机器学习算法 

中过拟合、维数灾难和局部最小值等不足，具有很强的学习和 

泛化能力等。对于给定的训练集，SVM算法训练的本质是求 

解一个优化问题，如式(1)所示： 

w ll (1) 

S．t．Y (wTx +6)≥1， 一1，⋯， 

这是一个凸二次规划问题，可 以通过 已有的 Quadratic 

Programming优化包进行求解；同时也可以引入拉格朗 日乘 

子并且对参数求偏导，进而求出与原问题对应的对偶问题，具 

体公式如下： 
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这样转换有两个目的：1)对偶问题比原问题更容易求解； 

2)为线性不可分的情况下引入核函数做好铺垫。 

最后通过 SMO等优方法求解对偶问题，从而得到原问 

题的解，当需要确定测试样本类别时，可通过式(3)所示的判 

别函数进行分类。由于非边界样本对应的参数 a 都是 0，因 

此只有支持向量样本对分类有贡献，进行测试时只需计算测 

试样本与支持向量的内积。 

_厂(z)一 +6一∑ Y ( ，z )+6 (3) 

对于线性不可分的情形 ，可以加入惩罚函数，在包容噪声 

点的同时也避免了过拟合的情况 ；而对于非线性问题，由于对 

偶函数和决策函数都有样本点的内积计算，因此引进核函数 

将样本从低维空间映射到高维空间，核函数很巧妙地避免了 

映射后的维数灾难问题，用核函数计算代替映射后高维空间 

的内积运算。其优点是直接在原始的低维空间进行内积计 

算，而实质的分类效果却表现在高维空间上，从而达到线性可 

分的目的。常用的核函数主要有多项式核、高斯核和线性核 ， 
一 般的核函数表达式为： 

K(．z， )一( (．r)· ( )> (4) 

3．2 层叠支持向量机 

Cascade SVM是一种分组级联的训练模型，基本思想是 

通过切分数据和剔除非支持向量达到加速训练的目的。层叠 

训练过程如图 1所示 ，在第一层开始训练时将大数据集分割 

成独立的训练子集，然后每个小数据集单独在处理器上进行 

SVM 训练以剔除大量的非边界样本 ，剩下局部支持向量两两 

组合形成层叠的效果作为下一层的输人，直到最后合并为一 

个数据集训练出全局的支持向量，此时判断全局支持向量是 

否满足训练的精度要求，如果满足则训练结束，否则将最后一 

层的全局支持向量反馈到第一层与原来的数据集一起分割进 

行迭代训练，直至最后收敛输出训练模型。 

图 1 层叠支持向量机的训练流程 

Cascade SVM通过这种特定的二分级联训练结构，在训 

练大规模数据集时能够节省大量的存储空间和计算时间，是 

一 种有效的SVM并行学习大数据集方法。但是由文献[-13] 

关于层叠 SVM 的性能分析可知，在分布式集群环境下层叠 

训练结构有两个不足 ：(1)~J EI练过程中集群资源利用率不高， 

出现大量空闲节点；(2)后面层级消耗大量的时间，但过滤的 

非支持向量较少。 

4 基于 Spark的并行 SVM 算法的设计与实现 

4．1 改进 Cascade SVM 算法的思路 

本文以 Cascade SVM算法为基础 ，从数据分块的思想出 

发 ，针对 SVM算法训练大规模数据存在的问题，提出了一种 

改进的 Cascade SVM 训练算法。针对上述层叠训练模型后 

面层级资源利用率低以及耗时长等缺点，改进 Cascade SVM 

算法在训练层次结构和合并策略上做出了相应的调整，即训 

练结构采取固定的 3层串联训练结构，层与层间的合并方式 

则由两两合并优化变为随机合并。新型 SVM算法的并行化 

思想继承了Cascade SVM算法的主要架构，把大规模数据的 

优化问题变成了小的、独立的优化问题，进而通过局部寻优达 

到全局最优。第一次训练采用层叠过滤方法，把大量的非边 

界样本剔除掉，此时得到的结果基本上是支持向量样本。如 

果此时把所有子集进行全局训练，则训练样本数量依然过多， 
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所以需要整合所有局部支持向量 ，再随机均分为 4份 ，进行 

SVM训练，得到 4个支持向量数据集。最后把这 4个局部模 

型整合成一个数据集进行全局训练。算法的详细流程如图2 

所示，模型分为 3个层次，TD表示训练的数据块 ，SV则为每 

个数据集训练后的局部支持向量。 

甲 甲 早 甲 甲 早 甲  
SV1 SV2 SV3 SV4 SV5 SV6 SV7 SV8 

囱  囱  回  印  
s 9 s0l0 s ll SV。I2 

图 2 改进的层叠支持向量机的训练流程 

第一层为分组训练层。基本上与标准 Cascade SVM 算 

法类似，采取剔除非支持向量的策略。当训练数据规模较大 

时，将数据集随机划分为 8个数据块(TD1一TD8)，切分处理 

后的数据分布与原数据集相似，从而避免了最后得到的全局 

支持向量与单机 SVM算法训练结果差别较大的问题。然后 

单独对每个数据子集进行 SVM 训练，第一次迭代剔除许多 

非边界样本后得到的是局部支持向量(SV1一SV8)。 

第二层称为混合训练层。考虑到数据子集两两合并后存 

在过滤非边界样本不足的缺点 ，将上层得到的局部支持向量 

先整合到一起，然后再随机分成 4个新的训练集 (TD9一 

TD12)，并做相应的并行 SVM训练。 

第三层则是全局训练层。将第二层的局部边界样本 

(SV9--SV12)整合成一个数据块(TD13)进行全局支持 向量 

的训练，得到最终的支持 向量模型，并判断是否满足停机条 

件。如果不满足，则将结果送 回反馈 ，重复训练，直至满足收 

敛条件。 

4．2 并行 SVlVl基于 Spark框架的实现 

根据上述对改进 Cascade SVM训练结构的描述，同时结 

合 Spark平台的并行编程模型，设计了基于 Spark的 SVM算 

法并行化实现方案。算法的详细实现步骤如图 3所示。在模 

型训练开始之前，需将数据集上传到 HDFS分布式文件存储 

系统。Spark集群的任务调度系统则会为分割后的每个数据 

子集在 Executor里创建新任务，并利用资源调度器给相应的 

任务分配计算资源。然后算法在 Spark集群上进行分层的并 

行 SVM训练并将局部支持向量进行合并操作，直至最后训 

练完成，输出全局最优模型到 HDFS文件系统。 

Training Training Training Output 

图 3 基于 Spark的并行 SVM的训练流程 

改进算法在 Spark分布式框架上的并行实现首先利用 

RDD编程模型提供的textFile函数从 HDFS文件系统读取 

训练集并自动转换成RDD数据模型，同时根据指定的parti— 

tion参数将大规模训练数据随机切分成大小适中的独立数据 
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分区。接着mapPartitions函数将每个数据块里的训练数据 

组织成 SVM算法的输入格式，随后再并行训练 SVM 算法 ； 

把大量非边界样本点剔除掉后保留了部分支持 向量 S ，从 

而减少了后面层级训练的数据样例，加快了算法的整体训练 

速度。在第一次训练完成后 ，repartition函数通过洗牌操作 

(shuffle)整合训练结果，并随机划分为小数据块 TD 作为本 

次训练的输入。数据块划分的具体数量可以根据集群规模而 

定，大致与集群拥有的节点数相等，这是因为每个集群节点都 

有一个合并后的大数据块，可以降低下一层合并的通信消耗 

并且提高算法的训练效率；同样，mapPartitions函数在每个数 

据块上单独训练 SVM 算法 ，过滤部分非支持向量后得到训 

练结果 S 。最后连接上层输出的局部边界结点，汇总得到 

一 个大的数据集 GTDi，在 GTD 上训练 SVM 算法，得到全 

局支持向量模型GModel。基于Spark的并行SVM算法的详 

细描述如算法 1所示。 

算法 1 基于Spark的并行 SVM算法 

input：TrainingDatasets，FilePath，Partition 

output：SVi，GModel 

1．val sc— newSparkcontext(conf) 

2．val DataRDD—se．textFile(FilePath，Partition) 

3．Doi一 1，⋯ ，L 

4．val SVi~--DataRDD．mapPartitions(Tra|n
—

SVM ) 

5．val TDi—。SV；．repartition() 

6．val SVi+。TDi．mapPartitions(Train
_

SVM ) 

7．val GTDi~-SVi．repartition() 

8．val GModeI-*-GTD~．mapPartitions(Train
_

SVM ) 

9．Until满足停机条件 Return GModel 

4．3 算法调优 

coalesce和 repartition是 RDD上两个重新划分数据分区 

的并行操作算子。两者的区别是 repartition算子在重新划分 

数据时使用了shuffle操作，可以减少或者增加数据分区的数 

量；而 coalesce则由于没有 shuffle步骤，只能减少原 RDD的 

数据分片。改进算法在把所有局部支持向量合并为一个数据 

块时，coalesce和repartition都能够得到算法要求的结果，但 

由于合并为一个数据块是一个非常极端的合并操作，如果使 

用 coalesce算子 ，则可能导致只在一个节点上进行所有的合 

并计算，将会严重影响合并的效率。为了避免这种情况的发 

生，在具体实现时选择使用 repartition算子，这样虽然在合并 

时多了一个 shuffle步骤 ，但是所有的数据将会并行执行合并 

操作，极大地缩短 了合并的时间，提高了算法整体的训练效 

率。 

5 实验过程与结果分析 

5．1 实验环境与数据集 

本文采用 的数据挖 掘工具是 bSVM3．17。利用 5台 

Dell服务器构建 Spark集群，包括 1台 Master节点和 4台 

Slave节点，集群的任务调度模式为 standalone。硬件配置：服 

务器拥有 8GB内存以及四核处理器。软件配置：集群搭建使 

用 spark-1．2．0-bin-hadoopl和 Hadoop-1．2．1稳定版 ，Java选用 

JDK1．7．0 71(Linux版 )，操 作 系 统 选 择 ubuntul2．04 

Server版。 

训练集采用 a9a、ijcnnl、covtype．binary这 3个标准数据 

集 。其中 a9a数据集用来预测一个成人的年收入 ，拥有 



123个属性 、32562个训练样本和 16281个测试样例；~cnnl 

则包括 49990个 22维的训练样本和 91701个测试样本；COY— 

type．binary数据集原始为森林覆盖率数据，有 581012个样 

本，每个样本具有54维特征。 

5．2 实验结果及性能分析 

5．2．1 coalesce和 repartition性能对比 

首先对 covtype．binary数据集进行抽样，选择出 7个不 

同大小的训练数据，然后在相同条件下使用 coalesce和 repar- 

tition算子实现的算法训练不同规模数据集，相关结果对比展 

示在图4中。从中可以看出，repartition算子编写的算法对 

每个数据集的训练时间都明显少于 coalesce算子，且随着样 

本数量的增加，两者的运行时间都在增大，但是差距也越来越 

大，这是因为 repartition算子中由于 shuffle操作能够对剧烈 

合并产生并行计算的效果，算法整体效率更高 ，极大地减少了 

合并时间。由于 repartition算子性能更优，因此最后选择采 

用 repartition算子把所有的局部支持向量合并到一个数据 

块。 

样本敦重(7i) 

图4 算子调优过程 

5．2．2 训 练结果与数据 分区的关 系 

为了评估算法在不同分区下训练时间和准确率的变化情 

况，选用了 a9a数据集进行实验，每个分区在数据集上的训练 

时间取 3次训练的平均时间，准确率则是由训练出的模型对 

相应测试集进行预测。最终结果如图 5所示。 

图5 分区数对测试精度和训练时间的影响 

从图 5中可看到，随着分区数目的增加，算法的训练时间 

先是急剧减少而后缓慢增加。这是由于分区数的变大导致算 

法的并行程度提高，虽然降低了分区的计算时间，但同时也增 

加了分区数据传输的通信开销。开始分区数量的增加会显著 

降低每个分区的计算时间，从而减少程序整体的运行时间；但 

是分区数达到一定的量后 ，单个分区的计算时间趋于平稳 ，而 

网络开销则随着分区的增大而迅速增加，从而训练时间将会 

呈现出小幅度增加的趋势。此外，算法的准确率则随着分 区 

数的增加一直下降，这是由于数据块划分过多，每个数据块与 

原数据集的分布差别较大，从而训练出来的全局支持向量与 

单机SVM训练的结果差别较大，因此测试准确率一直下降， 

所以对于分区数的设定，需要考虑集群的计算能力和数据集 

的大小，追求计算速度的同时须兼顾算法的准确率。 

5．2．3 算法运行时间对比 

同样从 covtype．binary数据集中抽样出 7个训练集，并 

利用单机 SVM算法、Cascade SVM算法和 SP-SVM算法训 

练选出来的数据集 ，图 6记录对 比了 3种算法在不同规模训 

练数据集上的运行时间。当数据集较小时，单机 SVM要 比 

在 Spark集群环境下运行 Cascade SVM 和 SP-SVM 算法训 

练时间少，这是由于集群计算需要初始化相关任务，包括新建 

作业、资源的分配和调度 ，而且不同任务之间也需要通信，这 

都需要消耗部分时间。随着样本规模增大，并行算法在集群 

上运行的优势也就越明显，产生这种结果是因为在大规模数 

据下训练支持向量的任务初始化和通信时间占整个作业运行 

时间的比重较小，同时并行 svM 算法会将样本分割为 固定 

大小的数据块在不同处理器上并行计算 ，从而节省了大量的 

训练时间。Spark集群上不同的并行 SVM算法在大样本集 

上的运行时间差别也很大，SP-SVM算法在效率要明显高于 

标准 Cascade SVM 算法，这是由于 SP-SVM算法在训练结构 

和合并策略上要优于标准的 Cascade SVM 算法，能够减少训 

练时间并提高分类效率。 

图 6 算法 的运行 时I司对 比 

5．2．4 算法准确率对比 

为了验证改进后的 SP-SVM算法的有效性，本次实验采 

用a9a、~cnnl和 covtype．binary数据集为训练数据，然后分别 

运行不同类型的 SVM 算法训练支持向量，并对预测精度进 

行分析对 比。图 7评价 了单机 SVM、Cascade SVM 和 SP- 

SVM 算法在不同数据集上的预测准确率 ，从中可看出 3种算 

法的精度会随着数据集的不同而产生变化。SP-SVM算法的 

准确率在3个数据集上明显高于 Cascade SVM 的准确率，而 

与单机 SVM算法相比，在 aga和 covtype．binary数据集的精 

度虽略有下降，但在 ijcnnl数据集上还有所提高，同时两个算 

法的误差不超过 0．01。在所有数据集上 Cascade SVM 算法 

的准确率都是最低的，而单机 SVM 的大部分测试精度比使 

用并行策略的 SVM 算法都要好。由此可以得出，SP-SVM 

算法的精度比Cascade SVM算法的准确率高，同时相比单机 

SVM 的准确率在部分训练集上有微小的损失 ，但是相差不 

大。总体而言，SP-SVM 算法精度高，分类效果好，能够有效 

地学习大规模数据。 

图7 算法的测试精度对比 



 

结束语 支持向量机是计算密集型学习算法，不论SVM 

还是 Cascade SVM算法 ，它们对大数据集的模型训练代价都 

较高，时间长。通过对 Cascade SVM 的并行策略进行深入的 

分析，结合 Spark计算平台，实现了一种基于 Spark的并行 

SVM训练算法 ，这个模型以数据划分和级联训练为基础 ，对 

Cascade svM 的训练结构进行了相应的改进 ，进而解决 了层 

叠模型训练效率低的缺点。通过大量实验分析表明，该算法 

在准确率没有明显降低的前提下，能够提高分类速度，是 

SVM算法求解大规模数据集的一种有效解决方案。但是该 

算法还存在很多问题需要研究，例如当数据集的支持向量太 

多时算法训练效率不高 ，数据分块过多时准确率会有所下降， 

并行设计的合理性没有严谨的数学证明和理论推导。 

在接下来的学习中，将对算法的理论支持和训练结构的 

优化做更加深入的研究，同时也会着重探讨 Spark平台的参 

数调优，以期获得更好的训练效果 ，满足广大学者对采用支持 

向量机训练大规模数据集的需求。 
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