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无线传感器网络下线性支持向量机分布式协同训练方法研究 
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摘  要：针对无线传感器网络中分散在各节点上的训练数据传输到数据融合中心集中训练支持向量机(Support 

Vector Machine, SVM)时存在的高通信代价和高能量消耗问题，该文研究了仅依靠相邻节点间的相互协作，在网

内分布式协同训练线性 SVM 的方法。首先，在各节点分类器决策变量与集中式分类器决策变量相一致的约束下，

对集中式 SVM 训练问题进行等价分解，然后利用增广拉格朗日乘子法，对分解后的 SVM 问题进行求解和推导，

进而提出基于全局平均一致性的线性 SVM 分布式训练算法(Average Consensus based Distributed Supported 

Vector Machine, AC-DSVM)；为了降低 AC-DSVM 算法中全局平均一致性的通信开销，利用相邻节点间的局部平

均一致性近似全局平均一致性，提出基于一次全局平均一致性的线性 SVM 分布式训练算法(Once Average 

Consensus based Distributed Supported Vector Machine, 1-AC-DSVM)。仿真实验结果表明，与已有算法相比，

AC-DSVM 算法的迭代次数和数据传输量略高，但其能够完全收敛到集中式训练结果；1-AC-DSVM 算法具有较好

的收敛性，而且在收敛速度和数据传输量上也表现出显著优势。 
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Abstract: In Wireless Sensor Network (WSN), transferring all training samples distributed across different nodes to 

a centralized fusion center for training Support Vector Machine (SVM) significantly increases the communication 

overhead and energy consumption. Therefore, this paper studies the distributed training approach for linear SVM 

through the collaboration of neighboring nodes within the networks. First, the centralized linear SVM problem is 

cast as the solution of coupled decentralized convex optimization sub-problems with consensus constraints on the 

classifier parameters. Second, the distributed linear SVM problem is solved and derived using the augmented 

Lagrange multipliers method, and a novel distributed training algorithm, called Average Consensus based 

Distributed Supported Vector Machine (AC-DSVM), is proposed. To decrease the communication overhead of 

global average consensus, an improved distributed training algorithm, named Once Average Consensus based 

Distributed Supported Vector Machine (1-AC-DSVM), is presented, which is only based on once global average 

consensus. Simulation results show that compared with existing algorithms, AC-DSVM has slightly higher 

iterations and data traffic, but can converge to the centralized training results; 1-AC-DSVM not only has better 

convergence, but also has remarkable advantage in convergence speed and data traffic.  

Key words: Wireless Sensor Network (WSN); Support Vector Machine (SVM); Distributed learning; Augmented 

Lagrange multiplier method; Average consensus  

1  引言  

在无线传感器网络(Wireless Sensor Network, 
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WSN)的众多应用中，对监测到的信息进行分类是

重要也是 基础的一项任务 [1,2]。支持向量机

(Support Vector Machine, SVM)作为一款性能非常

出色的分类器，因其坚实的理论基础和良好的分类

效果，在 WSN 中得到了越来越广泛的应用 [3 5]− 。然
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而，在 WSN 中，SVM 的训练数据都分散在各个传

感器节点上，仅依靠单个节点上的数据训练效果较

差；而通过多跳路由将所有训练数据传输到数据融

合中心进行集中式训练，需要占用大量的带宽、消

耗大量的能量，这与 WSN 节点上能源替换代价非

常高甚至不可替换、带宽资源非常有限相冲突，同

时也容易使数据中心周围的节点成为整个系统的瓶

颈。针对上述问题，通过相邻节点间的相互协作，

在网内分布式协同训练 SVM 的方法研究，近年来

引起越来越多研究者的关注。 
在 SVM 分布式协同训练的相关研究中，专门

针对 WSN 的特性提出训练 SVM 的算法比较少。其

中，文献[6,7]针对 WSN 的特性，提出了以在相邻节

点间传输支持向量的协作方式，每个节点使用局部

训练样本和从邻居节点发送过来的支持向量进行增

量训练，将全部节点训练完后得到的支持向量集合

作为集中式训练结果的近似。由于该算法对每个节

点的增量训练只进行一次，所以训练结果收敛性差，

而且当支持向量规模很大时，通信代价仍然会很大。

文献[8,9]提出了基于一致性约束的分布式线性SVM
的训练算法 MoM-DSVM，该算法在相邻节点决策

变量相等的约束下，利用并行优化技术，以在相邻

节点间传递少量决策结果的方式，经过多次迭代来

实现各节点训练结果的一致。由于仅依靠相邻节点

间的一致性约束，该算法存在收敛速度慢和收敛性

差等缺点。此外，为了解决 SVM 在大规模数据或

分布式数据上的训练问题，学者们提出了许多并行

或分布式训练 SVM 的算法 [10 12]− ，但这些算法没有

考虑 WSN 资源受限的特性，不适于 WSN 应用。 
针对已有研究中存在的通信代价高、收敛性差

和收敛速度慢等问题，本文致力于研究在不依赖数

据融合中心的 WSN 中，仅依靠相邻节点间的相互

协作，在各节点分类器决策变量与集中式分类器决

策变量相一致的约束下，利用分布式优化方法，对

分布式训练线性 SVM 的问题进行求解和推导。基

于此，提出了基于平均一致性的分布式线性 SVM 训

练算法 AC-DSVM 和改进算法 1-AC-DSVM(once 
Average Consensus based Distributed SVM)。仿真

实验从收敛性、收敛速度和通信代价 3 个方面对提

出的两个算法进行实验验证，并与已有算法进行对

比分析。 

2  分布式线性 SVM 协同训练 

2.1 问题描述 
考虑一个由J 个节点构成的 WSN。为了清楚表

达 WSN 节点间的相邻关系，使用无向图 = ,{ }G V E

对其进行表示，其中，V 表示 WSN 中J 个节点的

集合，E 代表相邻节点间边的集合，节点J 的所有

邻居节点用集合 jB 表示。此外，假定图G 是连通的，

即图中的任意两个节点之间至少存在一条路径，也

就是图中不存在孤立节点。为了方便表述节点上的

训练样本，每个节点 j J∈ 上的训练样本都用一个训

练样本集 := {( , ) : = 1,2, , }j jn jn jS x y n N⋅ ⋅ ⋅ 来表示，其

中 p
jn ∈x R 是训练样本的特征向量， p 是特征向量

维数， := { 1,1}jny ∈ −Y 是训练样本对应的分类标

签， jN 是训练样本的数量。本文针对线性 SVM 训

练的问题，研究在 WSN 下，仅依赖相邻节点间的

相互协作，在网内分布式协同训练 SVM 的方法。 
2.2 线性 SVM 训练问题的分解和推导 

SVM 的训练问题可以归结为求解一个受约束

的凸二次规划问题[13]。在 WSN 中，训练样本都分

散在各个传感器节点上，而且不同传感器节点上的

训练样本个数有可能不同。因此，本研究采用了文

献[14]中给出的与训练样本数量相关的二次规划问

题形式。线性 SVM 问题使用此形式的表示如式(1)：  
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在式(1)中，W 和b 分别表示要求解的 优分类超平

面的权向量和阈值。 ix 和 iy 对应的是第 i 个训练样

本的特征向量和类别标签。 iξ 和C 分别表示松弛变

量和惩罚因子，是对个别离群点训练样本进行间隔

放松和施加惩罚， iξ 是一个未知量，而 C 是一个给

定值。N 表示训练样本的个数。 

假定分散在各个传感器节点上的训练样本都可

以集中起来进行 SVM 训练，此时，线性 SVM 训练

问题对应的凸二次规划问题形式如式(2)：  
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式(2)是由J 组分散的训练样本构成的集中式训练

对应的凸二次规划问题形式，和同样训练样本条件

下不分组情况下的表示形式式(1)是完全一致的。为

了有利于 SVM 训练在各节点上进行，将式(2)变换

为等价的易于分解的形式[15]，如式(3)： 
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其中， *W 和 *b 是式(2)中集中式训练时要求解的权

向量和阈值，而 jW 和 jb 是节点 j 上要求解的权向量

和阈值。式 (2)和式 (3)的等价是通过等式约束
*

j =W W , *
jb b= 来保证的。式(3)的分解形式对应

到每个节点 j 上，即每个节点 j 上求解的二次规划问

题形式，如式(4)：  
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为求解在每个节点上如式(4)的优化问题，利用

增广拉格朗日方法对等式约束 *
j =W W (因为 jb 或

*b 的结果是由 jW 和 *W 计算得到的)构建增广拉格

朗日函数[16,17]，如式(5)： 
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其中，由 *
j −W W 构成的二次项是增广拉格朗日方

法中用以保证原目标函数的严格凸性[15]。 ( )j tp 是等

式约束 *
j =W W 上的拉格朗日乘子系数， c( )t 是一

个大于零的常数。对式(5)问题的求解，使用乘子方

法[15,16]，该方法采用乘子 ( +1)j tp 的迭代形式，如式

(6)所示。其中， *( +1)tW 是集中式训练结果的权向

量，是一个公共的耦合变量，即在每个节点 j 上都

存在该变量，为此，我们基于当变量 ( +1)j tW 的值

越接近 *( +1)tW 时 ( +1)j tp 的结果应该趋近 0 的事

实，利用 ( +1)j tp 的迭代形式，对各节点得到的局

部结果 ( )j tW , ( )j tp 求平均来得到 *( +1)tW 的迭代

形式，如式(7)所示。当 *( +1)tW 的值确定后，各个

节点就可以对式(5)的优化问题进行求解，从而求出

( +1)j tW ，如式(8)所示。这样，对于式(5)问题的

求解可以根据式(6)-式(8)的迭代形式进行求解。 
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其中，式(8)中 j jP∈W , jP 表示式(5)中的约束条件；

各个节点上对 ( +1)j tW 的求解，利用拉格朗日对偶

理论[13]，构建拉格朗日函数，如式(9)： 
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其中， jnλ 和 jnμ 为拉格朗日乘子，对偶问题形式如

式(10)所示。 
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其中，约束
L

0
j

∂
=

∂W
可以推导出 ( +1)j tW 的迭代

形式，如式(11)；而约束
L
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jb

∂
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∂
和

L
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jnξ
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别推导出式(12)和式(13)中的结果。 
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在式(11)中， =j j jA Y X , jY 是节点 j 上的所有训练

样本的标签列向量，而 jX 是对应的所有训练样本的

特征向量构成的特征矩阵； +1= 1+ c(( ))j ptu I , +1pI
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是 +1p 维的单位矩阵。 jλ 是由该节点上所有训练样

本的 jnλ 构成的列向量，是未知的。将式(11)，式(12)，
式(13)的结果代入式(10)的目标函数中，可以得到如

式(14)所示的目标函数： 
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这样，式(10)中的对偶问题可以简化为： 
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在式(15)的优化问题中，因只含有一个列变量 jλ ，

可以利用传统的二次规划问题进行求解。当求解得

到 jλ 后，利用式(11)，就可以求出每个节点上的

( +1)j tW 。至此，WSN 中线性 SVM 分布式协同训

练问题可以按照式(7)、式(15)、式(11)、式(6)的顺

序进行迭代求解。 

2.3 分布式线性 SVM 协同训练算法 
上述线性 SVM 训练的推导形式式(7)中，公共

变量 *( +1)tW 需要计算所有节点得到的局部训练

结果 ( )j tW 和 ( )j tp 的平均值，即各节点进行一次局

部训练后就需要对训练结果 ( )j tW 和 ( )j tp 进行一次

全局平均(简称“平均一致性”)。因每次迭代都是

基于平均一致性来进行训练，所以可以保证各节点

能够收敛到比较优的训练结果，而且也可以加快各

节点的局部收敛速度。为此，提出了基于平均一致

性的分布式线性SVM训练算法(Average Consensus 
based Distributed Supported Vector Machine, 
AC-DSVM )，具体描述如表 1 所示。 

在 AC-DSVM 算法中，每迭代一次就要进行一

次平均一致性的计算。然而，在 WSN 无数据融合

中心或特殊节点的情况下，只依靠相邻节点间的协

作来实现全局平均一致性，会大大增加网络的通信

开销。为了使 AC-DSVM 算法的思想能在无数据融

合中心的 WSN 中有效应用，降低节点间通信代价，

对其进行了改进。将 AC-DSVM 算法中的平均一致

性思想应用在相邻节点间，即在邻居节点间进行训

练结果的局部平均一致性，以此作为对全局平均一 

表 1  AC-DSVM 算法 

算法 1  AC-DSVM 算法 

步骤 1  初始化 = 0k ，初始化 *[0], [0], , [1]j j j∀W p W  

为 0 向量； 

步骤 2  设 = 1k ； 

步骤 3  每个节点利用式(15)、式(11)、式(6)，计算 [ ]j kW , 

[ ], [ ], j jb k k j∀p ； 

步骤 4  运行全局平均一致性算法，利用式(7)，计算 
*[ + 1]kW ；  

步骤 5  修改 = 1k k + ；如果满足收敛规则停止执行，否

则，转到步骤 3 执行。 

 
致性的近似，进行各节点的局部训练，直到各个节

点的训练结果局部收敛。然后通过一次全局的平均

一致性计算，得到 优训练结果的近似解。基于此

想法，提出了基于一次平均一致性的分布式线性

SVM 训练算法(Once Average Consensus based 
Distributed Supported Vector Machine, 1-AC- 
DSVM)，具体描述如表 2 所示。 

表 2 1-AC-DSVM 算法 

算法 2  1-AC-DSVM 算法 

步骤 1  初始化
*[0], [0],= 0,  , [1]j j jk ∀W p W ，为 0 向量；

步骤 2  每个节点利用式(15)、式(11)、式(6)，计算 [1]jW , 

[1], [1], j jb j∀p ； 

步骤 3  各节点将其结果广播给其邻居节点； 

步骤 4  各节点接受邻居节点发送过来的数据，和本地结果

利用式(7)，进行局部平均一致性操作； 

步骤 5  以步骤 4中得到的平均一致性结果进行下次迭代操

作，重复步骤 2~步骤 4，直到局部收敛； 

步骤 6  对各节点收敛到的局部结果
*

jW 和相应的
*
jb ，进

行一次全局平均一致性的计算。 

 

在上述两个算法中，都需要求全局平均一致性。

但是，在 WSN 中仅通过相邻节点间的相互协作对

各节点上数据求平均一致性，至今还没有成熟统一

的方法[17,18]。为此，本研究使用 简单的洪泛方法[17]

来实现全局平均一致性，其思想是各节点将自己的

训练结果和其邻居节点传递过来的 新训练结果保

存到本地，并将新接收到的训练结果转发给其它邻

居节点，在经过与网络结构相关的固定迭代次数后，

各节点可以得到网络中其它所有节点的数据，从而

求得全局平均一致。 

3  实验及结果分析 

本文以一个由 30 个节点构成的 WSN 网络为

例，使用模拟数据和 UCI 数据集进行了实验。以集

中式 C-SVM 训练结果为基准，对 AC-DSVM 算法，
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1-AC-DSVM 算法和文献[8]中的 MoM-DSVM 算法

从训练结果收敛性、收敛速度和数据传输量 3 个方

面进行了对比实验。 
3.1 模拟数据实验 

在实验中使用的模拟数据是由 2 维随机向量

(X,Y)服从 N(2,2,5,5,0)和 N(22,2,5,5,0)随机产生的

两类训练样本数据，每类训练样本个数均为 600。
将生成的训练数据平均分配给 WSN 中的 30 个节点

进行训练。同时，为了研究不同网络结构对算法训

练结果的影响，使用了链状结构和连通度为 0.0896
的网络结构进行了实验。 
3.1.1 训练结果收敛性  从图 1和表 3显示的训练结

果可以看出，AC-DSVM 算法和 1-AC-DSVM 算法

得到 优决策分类线能够很好地与集中式 C-SVM
算法的训练结果相吻合，尤其是 AC-DSVM 算法的

训练结果和集中式 C-SVM 算法的训练结果完全吻

合；而 MoM-DSVM 算法得到 优决策分类线与集

中式算法 C-SVM 的训练结果吻合得不好，尤其是

阈值 b 差异明显。从表 3 还可以看出，不同网络结

构对算法 AC-DSVM 和 1-AC-DSVM 的训练结果的

收敛性影响不明显，而对 MoM-DSVM 算法的收敛

性略有影响。 

表 3  4 种训练算法得到的最优分类决策线的权向量和阈值 

权向量和阈值 
算法 

链状网络结构 网状网络结构 

C-SVM 

 

AC-DSVM 

 

1-AC-DSVM 

 

MoM-DSVM 

-0.3816, -0.0091; 

0.1858 

-0.3816, -0.0091; 

0.1858 

-0.3816, -0.0091; 

0.1856 

-0.3817, -0.0093; 

0.1936 

-0.3816, -0.0091; 

0.1858 

-0.3816, -0.0091; 

0.1858 

-0.3816, -0.0091; 

0.1857 

-0.3816, -0.0092; 

0.1957 

 
3.1.2 收敛速度  从图 2 显示的结果可以看出，两种

不同网络结构下，算法 AC-DSVM, 1-AC-DSVM 和

MoM-DSVM 在网状结构下收敛迭代次数，分别比

链状结构下收敛迭代次数少 41.2%, 25.5%和 52.6%。

表明网络结构对 3 种算法的收敛速度影响很明显，

网状结构比链状结构收敛快；从图 2 还可以看出，

在链状结构下，AC-DSVM 算法比 MoM-DSVM 的

收敛迭代次数多 33.7%; 1-AC-DSVM 算法分别比

AC-DSVM 和 MoM-DSVM 的收敛迭代次数少

89.2%和 82.1%。在网状结构下，AC-DSVM 算法比

MoM-DSVM 的收敛迭代次数多 65.6%;  1-AC- 

DSVM 算法分别比 AC-DSVM 和 MoM- DSVM 的

收敛迭代次数少 91.5%和 88.6%。表明在两种网络

结构下，AC-DSVM 算法在收敛速度上明显慢于

MoM-DSVM 算法，而 1-AC-DSVM 算法在收敛速

度上要明显快于算法 AC-DSVM 和 MoM-DSVM。 
3.1.3 数据传输量  从图 3 显示的结果可以看出，两

种不同网络结构下，算法 AC-DSVM 和 1-AC- 
DSVM 在网状结构下数据传输量，分别比链状结构

下数据传输量多 3.4%和 2.6%，而算法 MoM-DSVM
在网状结构下数据传输量比链状结构下数据传输量

少 52.6%。表明算法 AC-DSVM 和 1-AC-DSVM 在

数据传输量上受网络结构影响不明显，而算法

MoM-DSVM 在数据传输量上受网络结构影响明

显；从图 3 还可以看出，在链状结构下，AC-DSVM
算法比 MoM-DSVM 的数据传输量多 70.2%，算法

1-AC-DSVM 分别比 AC-DSVM 和 MoM-DSVM 的

数据传输量少 92%和 86.4%；在网状结构下，AC- 
DSVM算法比MoM-DSVM的数据传输量多 271%，

算法 1-AC-DSVM 分别比 AC-DSVM 和 MoM- 
DSVM 的数据传输量少 92.1%和 70.8%。表明在两

种网络结构下，AC-DSVM 算法在数据传输量上明

显高于 MoM-DSVM 算法， 而 1-AC-DSVM 算法

在数据传输量上明显低于算法 AC-DSVM 和 MoM- 
DSVM。 
3.2 UCI 数据集实验 

为了验证算法 AC-DSVM 和 1-AC-DSVM 对实

际训练样本数据的有效性，使用 UCI 数据库中的

Wine 数据集进行实验。因 Wine 数据集的样本数据

是 13 维的高维数据，训练得到的 优分类超平面不

易平面表现，所以本实验只对 13 维权向量的分量及

阈值的收敛过程和收敛结果进行显示。本文选取了

13 维权向量的分量 w1, w3, w5 和阈值 b 在算法

AC-DSVM, 1-AC-DSVM, C-SVM 和 MoM-DSVM

下的收敛过程和收敛结果进行显示，如图 4(a)- 

4(d)。从图 4 中各子图的显示结果可以看出，算法

AC- DSVM和 1-AC-DSVM可以近似收敛到集中式

的训练结果，算法 AC-DSVM 收敛过程中呈现的阶

梯状收敛趋势的水平方向和算法 1-AC-DSVM 收敛

过程中 后的直接跳变反映了平均一致性算法的运

行；从图 4 中各子图的显示结果还可以看出，与算

法 MoM-DSVM 相比， 算法 AC-DSVM 的收敛速

度稍慢，而算法 1-AC-DSVM 明显快于算法 AC- 

DSVM 和 MoM-DSVM。 

4  结束语 

本文在各节点局部分类器决策变量与集中式决 
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图1 两类训练样本和4种训练                图2 两种网络结构下3种                  图3 两种网络结构下3种 

算法得到的 优分类决策线                    算法的迭代次数                        算法的数据传输量 

 

图 4  Wine 数据集下 4 种算法的收敛过程和收敛结果 

策变量相一致的约束下，利用分布式优化方法，研

究了仅依靠相邻节点间的相互协作，在网内分布式

协同训练线性 SVM 的方法，提出了基于平均一致

性的分布式线性 SVM 训练算法 AC-DSVM 和改进

算法 1-AC-DSVM。仿真实验结果表明：与算法

MoM-DSVM 相比，AC-DSVM 算法虽然在收敛速

度和数据传输量方面较差，但其可以准确地收敛到

集中式训练结果；1-AC-DSVM 算法具有较好收敛

性，而且在收敛速度和数据传输量上也表现出了显

著优势。此外，不同网络结构对两个算法在收敛性

和数据传输量上的影响不明显，对收敛速度影响较

明显。1-AC-DSVM 算法因其良好的性能为 WSN 下

SVM 分布式协同训练提供了一种非常有效的方法。

由于 SVM 的优势在于解决非线性问题，因此笔者

进一步的研究工作是将提出的算法扩展到非线性问

题的求解上。 
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