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基于 Fork/Join 框架的并行期望最大算法实现与仿真
孙晓静 1  王天赐 2  关智超 2  朱红磊 2* 

SUN Xiaojing   WANG Tianci   GUAN Zhichao    ZHU Honglei    

 摘　要               为解决期望最大算法（expectation-maximum, EM）在处理大规模数据时存在计算时间开销过长问题，文

章设计了一种基于 Fork/Join 框架实现并行多任务快速处理大规模数据的 EM 方法。该方法引入并应用

Fork/Join 在 EM 算法的每一次迭代过程中，通过创建 ForkJoinTask 任务和线程池，采用对任务进行拆分

和并行处理方式，实现数据的并行计算处理。实验结果表明，采用所设计方法在计算似然估计和期望结

果时，比常规 EM 算法减少计算时间约 2/3，极大提高了算法处理大规模数据的效率，降低了时间开销。   
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0  引言

期望最大化（expectation-maximum, EM）算法是一种通

过迭代进行极大似然估计的优化算法，广泛应用于对含有隐

变量的概率密度模型（如混合高斯模型）的参数估计 [1-2]。

当数据缺失、隐变量存在等数据不完整，有未知模型参数、

无法直接用极大对数似然函数求解时，便需使用期望最大算

法 [3-4] 。EM 算法对处理含隐变量的数据有非常好的效果，通

过迭代收敛即可得到最终模型参数，是最常见的隐变量估计

算法，在机器学习、数据挖掘中有着广泛用途 [5-11]。EM 算法

在多场景下具有较好结果，但是当进行含有隐变量的参数估

计时，若样本数据量过大，计算运行耗时较长。因此，研究

如何提高算法计算效率，减少运行时间具有重要意义，针对

EM 算法在处理大规模数据时耗时过长问题，常用的思想是

联合多处理机、结合并行算法实现任务的并行处理，加快处

理速度 [12-15]。如文献 [16] 提出一种并行参数 EM 算法来学习

具有缺省数据的贝叶斯网络参数，实验表明可有效降低参数

学习的时间复杂性。多处理器并行计算可缩短任务执行时间，

提高处理机的利用率和任务执行效率，目前 Java 中的 Fork/

join 是高并发处理任务的并行框架 [17-18]，可充分利用多核处

理机的优势，提高计算处理效率，但目前尚未使用 Fork/join

并行处理提升 EM 算法效率的成果。因此，本文提出一种基

于并行多任务的 EM 算法，该算法结合 Fork/join 框架，在迭

代过程中，通过对任务进行拆分和并行处理的方式实现提升

计算效率，解决了 EM 算法处理大规模数据运行耗时较长问

题。

1  基础知识 

1.1  EM 算法

期望最大化算法是一种从无标签数据中求解模型参数或

隐变量的估计方法，它首先对模型随机生成参数；然后，根

据上一步所得的隐变量值重新对模型参数估计，再将得到的

模型参数进行隐变量估计，对该过程反复迭代，直至参数收

敛，从而实现对数据参数最优求解。其中，样本分析处理过

程主要分为两步：E 步，初始化参数，极大似然估计隐变量，

计算期望；M 步，利用 E 步计算的期望，更新模型参数。对

存在隐变量或未知参数的数据，极大似然估计无法直接处理，

而 EM 算法通过初始化参数，结合现有数据计算极大似然估

计，估计隐变量并重新计算分布从而更新参数，通过持续迭

代不断优化参数得到最终解。 

1.2  Fork/Join

Fork/Join 是 JAVA 的 JUC 并行包中用来并行执行任务的

框架。该框架将大任务拆分为多个小任务，拆分的子任务在

线程池中并行执行，通过创建多个任务队列由不同线程并行

执行，同时利用工作窃取算法，让空闲线程获取其他线程中

未完成的任务并执行，最后把子任务执行结果汇总得到最终

结果，充分利用多核处理器的优势，提高 CPU 利用率，加快

任务执行。

Fork/Join 框架实现对任务拆分并通过多线程并行执行

子任务，充分利用多核处理机的空闲核，提高任务处理效率
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和 CPU 利用率。对于大型任务，可调用 Fork/Join 框架实现

并行处理任务，减少任务处理的时间消耗。因此，本文应用

该框架设计并行 EM 算法，并实例测试对比原始算法与并行

EM 算法性能。

2  并行改进期望最大算法设计

2.1  设计思想

期望最大算法通过循环迭代策略，有效处理含隐变量的

样本数据、估计模型参数，在最大期望算法实际应用时，大

规模或超大规模样本数据易造成处理时间过长，因此，利用

Fork/Join 框架通过将期望最大化算法中任务分割，实现任务

的并行处理，减少算法运算时间。

2.2  实现步骤 

并行期望最大化算法处理数据步骤如算法 1 所示。

算法 1  并行期望最大化算法步骤

Step1：输入样本数据，随机初始化模型参数 θ0。

Step2：循环，假设最大迭代次数 j：

（a）创建 ForkJoinTask 任务，设置任务拆分阈值并继承

相应类。

if( 问题规模 < 阈值 )   // 阈值默认为 1000

 覆写并执行 compute() 方法处理数据，

 即 E 步：

  (i) 由模型参数 θ j 计算极大似然估计求隐变量值和

期望

 (ii) 将部分期望值及相关统计量保存，为后面更新参

数处理。

else 

 将该任务拆分为两个子任务，调用 invokeAll() 或

Fork() 方法将子任务提交至线程池并行执行，后汇总子任务

处理所得期望值及相关统计量。

（b） M 步：参数更新，得到 θ j+1。汇总 compute() 方法

每个子任务完成后所得的部分隐变量值和期望值，统一归化

处理，得到 θ j+1，实现参数更新。

（c）如果 θ j+1 收敛或达到最大迭代次数，则算法结束。

否则回到步骤（a）继续迭代。

Step3：输出模型参数 θ。

使用EM算法处理大规模数据，每次迭代求解期望（E步）

需要进行大量运算，该过程最为耗时，是造成算法处理时间

过长的主要原因，所以对此进行改进：引入 Fork/Join 框架，

创建任务对象，设置任务分割阈值，若任务足够小，则直接

执行任务，计算并返回期望及相关统计量；若任务规模大于

阈值，则根据当前任务规模，新建两个子任务，子任务规模

为当前任务规模的一半，实现任务拆分，然后调用 Fork() 或

invokeAll() 方法将子任务提交至线程池，并行处理子任务，

最后合并子任务结果并返回。子任务处理结果是部分数据的

期望，不能进行参数更新，因此需汇总所有子任务处理结果。

并行处理得到期望及相关统计量后，执行 M 步：统一归化处

理，更新参数。改进算法将并行处理应用在每次 EM 的迭代

运算中，实现数据并行计算，同时充分调用空闲处理机，加

快任务处理速度，减少数据的计算处理时间，大幅提高了计

算效率。

3  实验仿真

为测试改进并行 EM 算法在数据处理时的性能，进行仿

真实验如下：

实验环境：软件工具 Eclipse，jdk 版本 1.8。使用三个测

试集数据，规模分别为测试集一（412 行 ×88 列），测试集

二（601 行 ×114 列），测试集三（1 087 行 ×130 列），三台

计算机，机器 1（联想 Y7000，英特尔 i7-8750H），机器 2

（台式 ThinkCentre，英特尔 i5-2400），机器 3（英特尔 i7-

8550U）。

实验内容：设计 JAVA 程序，程序一为经典 EM 算法处

理数据；程序二为改进并行处理 EM 算法，对程序设置计时

函数，统计数据处理时间。在三个不同型号机器上分别使用

两种方法对小中大三种规模数据集进行处理，对计算运行时

耗进行对比分析。

测试集格式如表 1 所示，每一行代表一名患者，每列代

表患者该症状的表现有无（0 表示无此症状，1 表示有此症

状）。对测试集可进行优化处理，若存在重复行则只记录为

一行，并添加 counts 记录重复数，处理重复行可优化数据集，

便于 EM 算法处理。 

表 1  测试数据集格式

症状 1 症状 2 症状 3 … 症状 n

患者 1 0 1 1 … 0

患者 2 1 0 1 … 1

患者 3 1 1 0 … 1

… … … … … …

患者 m 1 0 1 … 0

程序一使用经典 EM 算法处理数据；程序二使用改进并

行 EM 算法处理，其中相关条件设置如下：

（1）创建 ForkJoinTask 任务继承 RecursiveTask 类。

（2）数据集总行数作为任务规模大小，以行为标准对
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数据集拆分处理，设置任务分割阈值为 12。

为验证 Fork/Join 框架的并行处理任务时调用 CPU 的利

用率，在机器 1 处理测试集一时，记录 60 s 内 CPU 利用率

变化作为对比，如图 1~2 所示。

图 1  经典 EM 算法 CUP 利用率

图 2  并行 EM 算法 CPU 利用率

通过图 1~2 可以看出在程序运行过程中，使用 Fork/

Join 框架的并行 EM 算法在任务处理期间 CPU 利用率高达

100%，充分调动所有空闲处理机，而经典 EM 算法处理时的

CPU 利用率仅为 25% 左右，并行与非并行处理数据时 CPU

利用率有较大差别，并行 EM 算法显著提高了 CPU 利用率和

效率，实现了任务并发处理。 

为验证改进并行 EM 算法在处理不同规模数据时的差异，

对上述三台电脑分别使用改进并行 EM 算法和经典算法，在

三种不同规模数据集上进行仿真对比测试。得到结果如表 2

所示，三台机器在不同测试集的表现分别如图 3~5 所示。经

典 EM 算法处理数据时，需单线程逐行计算极大似然估计和

期望并更新参数，而并行 EM 算法通过 Fork/Join 框架算法将

该数据集按行拆分处理，使得每个子任务的行数均小于 12（阈

值），拆分的多个子任务在多核处理机上并行执行，充分利

用空闲处理机，从而缩短程序运行的时间。

表 2   三台机器在不同规模数据集的测试对比

程序处理
机器 1 测

试时长 /s
机器 2 测

试时长 /s
机器 3 测

试时长 /s

测试集

一

经典 EM 算法 32 41 32

并行 EM 算法 7 12 9

测试集

二

经典 EM 算法 97 124 102

并行 EM 算法 23 42 25

测试集

三

经典 EM 算法 617 910 898

并行 EM 算法 183 263 312

图 3  机器 1 并行测试结果对比

图 4  机器 2 并行测试结果对比

图 5  机器 3 并行测试结果对比
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结合图 3~5 可知，当测试集数据规模依次增大，改进并

行 EM 算法比经典 EM 算法处理数据所消耗时间明显减少，

且随着数据规模增大，改进并行 EM 算法处理数据效果越来

越好。在数据集三的测试上，改进并行 EM 算法的计算效率

约是经典算法的三倍，因为改进并行算法能减少程序分析处

理的时间，在实际的数据分析应用中，其计算效率也将较大

提升。

4  结语

本文设计一种 Fork/Join 应用在期望最大算法的并行多任

务处理数据方法，对期望最大算法在每次迭代计算似然估计

和期望时将处理数据集任务拆分，利用空闲的处理机并行处

理任务，实现并行多任务快速处理。改进的方法充分利用系

统资源，大大减少了程序运行时的时间消耗，解决了期望最

大算法在处理大数据任务时的时间开销过大问题。仿真测试

显示，与经典 EM 的单线程处理相比，使用改进并行期望最

大算法在不同机器处理不同规模数据时，能大大减少数据处

理时间，显著提高算法的计算效率。
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