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基于改进蜂群算法优化的支持向量机研究与应用

朱范炳， 陈　 泽， 张　 翔

（信阳学院 大数据与人工智能学院， 河南 信阳 ４６４０００）

摘　 要： 支持向量机是一种应用广泛的机器学习方法，其分类性能主要取决于相关模型参数的选择。 本文提出了一种改进的

人工蜂群算法来优化支持向量机的参数，并将其应用于人体活动数据识别。 在标准数据集上测试，与基本人工群体算法、遗
传算法和粒子群算法等优化算法相比，改进蜂群算法优化的支持向量机可以获得更高的分类准确率。 验证了改进人工蜂群

算法的有效性。 利用改进人工蜂群算法优化的支持向量机对人体活动数据进行分类识别，结果显示该方法具有较高的分类

准确率，说明本文所提方法具有实用性。
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０　 引　 言

支持向量机［１］（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）
是一 种 应 用 广 泛 的 机 器 学 习 方 法， 其 基 础 是

Ｖａｐｎｉｋ［２］创立的统计学习理论。 可以解决小样本和

非线性的实际问题，现已广泛应用于智能故障诊

断［３］、图像识别［４］、负荷预测［５］ 等领域。 在使用支

持向量机进行分类时，模型参数的选择对分类准确

率影响很大。 如何选择模型参数以优化模型的性能

是支持向量机研究领域的一个热点问题。 目前常用

的模型参数优化方法有遗传算法［６］、高斯函数［７］、
模拟退火算法［８］、粒子群优化算法［９］ 等。 在优化过

程中，上述方法都不同程度地进入局部最优解，导致

分类模型的性能不能最大化。 文献［１０］提出了一

种多维更新的人工蜂群算法，该方法很好地保持了

挖掘搜索宽度和深度上的平衡，有效地避免了问题

陷入局部最优解，但求解方法采用全维搜索策略会

大大增加时间成本。
基于以上分析，本文提出一种进一步改进人工

蜂群算法的方法，通过选择最优的搜索方向，在保证

搜索精度的同时，能够降低算法的时间复杂度。 基

于 ＲＢＦ 核函数，采用改进的人工蜂群算法对支持向

量机模型参数进行优化。 本文首先通过在标准数据

集上的分类实验，验证改进人工蜂群算法优化支持

向量机的有效性；然后通过人体活动数据分类识别，
说明所提方法的实用性；最后得出结论。



１　 人工蜂群算法分析与改进

１．１　 基本人工蜂群算法

人 工 蜂 群 算 法［１１－１２］ （ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｂｅｅ Ｃｏｌｏｎｙ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＡＢＣ）是 Ｋａｒａｂｏｇａ 等学者于 ２００５ 年提出

的一种仿生计算算法，主要应用于函数极值优化问

题。 该算法模仿了蜂群的觅食行为，并将蜜蜂分为

３ 种不同的工作类型：采蜜蜂、观察蜂和侦察蜂。 采

蜜蜂、观察蜂分别占蜜蜂总数的一半，一个蜜源对应

一只蜜蜂。 蜜源优劣由适应度值评价，一个蜜源有

最大开采次数。 算法通过迭代搜索蜜源，进行目标

问题解的寻优，能够以较大的概率找到全局最优解。
人工蜂群算法的基本原理： 设有 Ｎ 个蜜源｛ｘ１，

ｘ２，…，ｘＮ｝， 每个蜜源 ｘｉ（ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ） 有 Ｄ 个分

量，即待优化问题的解空间包含Ｎ个可行解，每个可

行解是 Ｄ 维向量。 设定蜂群循环搜索的最大次数

和每个蜜源的可重复开采次数，同一蜜源开采超过

可重复开采次数则放弃该蜜源。 人工蜂群算法包括

以下阶段：
（１）蜂群的初始化阶段：利用式（１）对任一解的

任一分量进行全局随机初始化：
ｘｉｄ ＝ ｘｉｄｍｉｎ ＋ ｒａｎｄ（０，１）（ｘｉｄｍａｘ － ｘｉｄｍｉｎ） （１）

　 　 其中， ｘｉｄｍｉｎ 和 ｘｉｄｍａｘ 分别表示可行解空间第 ｄ 维

分量的上下限， ｒａｎｄ（０，１） 为［０，１］之间的随机数。
（２）采蜜蜂搜索阶段：采蜜蜂在初始蜜源邻域，

通过式（２）搜索产生一个新解，作为候选蜜源进行

开采：
ｖｉｄ ＝ ｘｉｄ ＋ ｒａｎｄ（ － １，１）（ｘｉｄ － ｘ ｊｄ） （２）

　 　 其中， ｊ ∈ ｛１，２，…，Ｎ｝， ｊ ≠ ｉ 表示在 Ｎ 个蜜源

中随机选取一个不同于 ｘｉ 的蜜源， ｒａｎｄ（ － １，１） 是

在［－１，１］之间均匀分布的随机数，决定采蜜蜂更新

位置的扰动幅度。 计算新解的适应度 ｆｉｔｉ 评价蜜源

质量，在 ｖｉ 和 ｘｉ 之中采用贪婪策略进行选择。
（３）观察蜂跟随阶段：所有采蜜蜂完成搜索后，

采蜜蜂会把解的信息及适应度分享给观察蜂。 观

察蜂通过选择概率 Ｐ ｉ 决定每只采蜜蜂被跟随的

概率：

Ｐ ｉ ＝
ｆｉｔｉ

∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｆｉｔｋ

（３）

　 　 或者

Ｐ ｉ ＝
ｆｉｔｉ

ｍａｘ（ ｆｉｔｋ）
（４）

　 　 观察蜂通过轮盘赌策略选择采蜜蜂跟随。 如果

采蜜蜂对应蜜源的选择概率值较大，则会被更多的

观察蜂跟随，即适应度较大的蜜源附近会有更多的

观察蜂进行搜索，蜜源对应解的邻域搜索范围更广。
若新解的适应度比之前的好，观察蜂将会更新解；反
之，观察蜂会将之前的解保留，同时解的迭代搜索次

数会加 １。
（４）侦察蜂阶段：所有观察蜂完成跟随搜索后，

如果某一蜜源在被搜索最大开采次数后仍没有被更

新，则认为该蜜源已被开采枯竭，对应的解陷入局部

最优。 相应的采蜜蜂和观察蜂则会放弃该蜜源，转
换为侦察蜂模式，按照式（１）进行全局随机搜索新

蜜源。 这是人工蜂群算法跳出局部最优的有效手

段。 然后返回到采蜜蜂的搜索阶段，３ 种蜜蜂依次

工作，重复循环搜索，最终找到目标问题的最优解。
１．２　 改进人工蜂群算法

基本人工蜂群算法中，采蜜蜂和观察蜂随机选

择蜜源的一个维度，按照式（２）进行搜索。 如果在

这个维度上有更好的解，但下一次迭代随机选择另

外一个维度，这可能会导致无法进一步开发当前维

度更优的解，后因达到最大开采次数而放弃这个蜜

源。 这会使算法错过很多寻找全局最优解的机会，
增加算法的收敛时间，也会影响最终解的精度。

为此，本文提出了一种改进的多维搜索策略。
该方法在第一次迭代时搜索蜜源的每个维度进行贪

婪选择。 如果当前维度选择成功，则在保留当前维

度更新的基础上，将该维度保存到外部文档 Ｄｉｍ
中，然后进行下一个维度的选择。 如果选择失败，更
新将不会被保留，外部文档也不会存储该维度。 结

合上述想法，本文将式（２）中随机更新一个维度替

换为同时更新 Ｄｉｍ 中的维度，即可得到新的更新公

式如下：
ｖｉ１ ＝ ｘｉ１ ＋ ｒａｎｄ（ － １，１）（ｘｉ１ － ｘ ｊ１）
ｖｉ２ ＝ ｘｉ２ ＋ ｒａｎｄ（ － １，１）（ｘｉ２ － ｘ ｊ２）

……
ｖｉｍ ＝ ｘｉｍ ＋ ｒａｎｄ（ － １，１）（ｘｉｍ － ｘ ｊｍ）

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（５）

其中， ｍ 表示 Ｄｉｍ 中保存维度的个数。
每次搜索迭代搜索都会进行贪婪选择，将每个

蜜源中有价值的维度存储到 Ｄｉｍ 中。 在下一次迭

代中，对 Ｄｉｍ 中存储的维度执行上述操作。 多次迭

代后， Ｄｉｍ 存储维度的数量将减少，说明算法进化

搜索的方向更加明确，直至算法达到稳定收敛。

２　 支持向量机参数选择

支持向量机在面对非线性分类问题时，通过高
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维空间变换将非线性分类问题转化为高维空间的线

性分类问题，并引入拉格朗日函数来解决不等式约

束下二次函数的极值问题。 在使用支持向量机进行

数据分类之前，应选择核函数类型、惩罚因子 Ｃ 和

核函数参数［１３］。 本文采用 ＲＢＦ 径向基函数作为核

函数，以 ＲＢＦ 核函数中的宽度参数 ｇ 和惩罚因子 Ｃ
为优化目标。 为了说明惩罚因子 Ｃ 和参数 ｇ 对模型

性能的影响，表１和表２给出了不同参数下数据分类

准确率。
表 １　 Ｃ＝２ 分类结果随 ｇ 值的变化

Ｔａｂ． １　 Ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｇ ｗｈｅｎ Ｃ＝２

ｇ 分类准确率 ／ ％

０．１ ５１．４３

１ ３５．２４

１０ １７．６２

１００ １７．６２

表 ２　 ｇ＝２ 分类结果随 Ｃ 值的变化

Ｔａｂ． ２　 Ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ Ｃ ｗｈｅｎ ｇ＝２

Ｃ 分类准确率 ／ ％

０．１ １７．６２

１ ２６．６７

１０ ２７．１４

１００ ２７．１４

　 　 惩罚因子 Ｃ 起到控制错误子样本惩罚的作用，
从而实现错误子样本比例与算法复杂度之间的权

衡。 当 Ｃ较小时，支持向量机对误差的容忍度较高，
模型的精度会降低，但泛化能力增强。 当 Ｃ较大时，
模型的精度提高，但复杂度增加，泛化能力也降低。
参数 ｇ 决定了数据样本在高维特征空间中的复杂

度，称为空间维数。 该维数决定在空间中可以构造

的线性分类曲面的最大维数。 维数越高，线性分类

面越复杂，经验风险越小，置信范围越大，反之亦

然。 从表 １和表 ２可以看出，惩罚因子 Ｃ和参数 ｇ对

分类准确率有显著影响。 因此，为了得到性能较好

的支持向量机，需要选择合适的宽度参数 ｇ，并在确

定的特征空间中寻找合适的惩罚因子 Ｃ，使模型的

拟合能力和泛化能力得到最佳的结合。

３　 改进人工蜂群算法优化支持向量机参数

利用智能计算方法优化支持向量机需要设置适

应度函数和寻优解空间。 由于使用算法对支持向量

机进行优化的目的是为了获得更高的分类准确率，
所以本文用分类准确率来设计算法的适应度函数；
由前文的分析可知，惩罚因子 Ｃ 和宽度参数 ｇ 会对

支持向量机的分类性能产生很大的影响。 因此，设
定惩罚因子 Ｃ 和宽度参数 ｇ 为优化参数。

为了验证本文改进的人工蜂群算法的有效性和

优越性，使用 ＵＣＩ 标准数据集中 ３ 组数据集进行支

持向量机的训练和测试验证。 使用的数据集名称、
样本规模、维度信息，见表 ３。 本文设计了不同改进

方法的人工蜂群算法优化支持向量机的纵向比较实

验和不同算法优化支持向量机的横向比较实验。
表 ３　 ＵＣＩ测试数据集信息

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＵＣＩ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集 数据维度 训练样本数 测试样本数

Ｗｉｎｅ １３ １２０ ５８

ＢｒｅａｓｔＴｉｓｓｕｅ ９ ８０ ２６

Ｇｌａｓｓ ９ １４０ ７４

３．１　 不同方法改进蜂群算法优化支持向量机参数

分别采用本文改进的人工蜂群算法（ＩＡＢＣ）、文
献［１０］提出的多维更新的人工蜂群算法（ＭＡＢＣ）和
基本人工蜂群算法（ＡＢＣ）对支持向量机模型参数

进行优化。 实验结果由 １０ 次实验计算平均值所得。
表 ４ 记录不同人工蜂群算法优化的支持向量机在不

同数据集下的分类准确率，表 ５ 记录对应算法的运

行时间。 由结果数据可以看出，本文改进人工蜂群

算法优化的支持向量机在保证分类准确率的同时，
能够有效降低算法收敛时间。

表 ４　 改进蜂群算法优化支持向量机分类准确率

Ｔａｂ． ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＳＶＭ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ＩＡＢＣ ％

算法
数据集

Ｗｉｎｅ ＢｒｅａｓｔＴｉｓｓｕｅ Ｇｌａｓｓ

ＡＢＣ ９４．８ ６７．７ ６４．２

ＭＡＢＣ ９６．５ ７３．１ ６６．８

ＩＡＢＣ ９５．９ ７２．５ ６７．６

表 ５　 改进蜂群算法优化支持向量机运行时间

Ｔａｂ． ５　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ＳＶＭ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ＩＡＢＣ ｓ

算法
数据集

Ｗｉｎｅ ＢｒｅａｓｔＴｉｓｓｕｅ Ｇｌａｓｓ

ＡＢＣ ９３．２６ ８２．８９ １８０．５７

ＭＡＢＣ １７６．１６ １５１．０２ ３３２．３５

ＩＡＢＣ １４３．８４ １２０．２７ ２６５．４４

３．２　 不同算法优化支持向量机参数

为了进一步验证改进算法的性能，利用 ＩＡＢＣ
算法与网格搜索算法（ＧＳ）、遗传算法（ＧＡ）和粒子

群算法（ＰＳＯ）优化支持向量机的参数。 分别进行

１０ 次实验计算结果平均值。 表 ６ 记录的是 ４ 种算

法在不同数据集下的分类准确率。 由结果数据可以
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看出，对于不同样本规模和维度的数据集，ＩＡＢＣ 优

化的 ＳＶＭ 模型都比其他算法具有更高的分类准确

率。 因此，采用 ＩＡＢＣ 优化的 ＳＶＭ 模型将局部最优

解的搜索与全局最优解的搜索结合起来，具有较好

的收敛性。
表 ６　 不同算法优化支持向量机分类准确率

Ｔａｂ． ６ 　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＳＶＭ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ％

算法
数据集

Ｗｉｎｅ ＢｒｅａｓｔＴｉｓｓｕｅ Ｇｌａｓｓ

ＩＡＢＣ ９５．９ ７２．５ ６７．６

ＧＳ ９４．５ ６９．２ ６３．５

ＧＡ ９３．７ ６３．５ ６２．７

ＰＳＯ ９３．１ ６５．３ ６３．１

４　 实例分析

４．１　 实验方案设计

应用改进蜂群算法优化的支持向量机对人体活

动的实测数据进行分类，验证改进算法的实用性。
数据采集过程中参与者需佩戴带有加速度、温度和

高度传感器的智能手表。 从加速度传感器采集的数

据包括 Ｘ， Ｙ 和 Ｚ 方向的加速度。 温度和高度传感

器的数据包括参与者的体表温度和佩戴手表距地面

的距离。 采样频率设置为 ５２ Ｈｚ，采集 ７ 种不同的人

体活动数据，数据的详细内容见表 ７。
表 ７　 人体活动数据信息

Ｔａｂ． ７　 Ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄａｔａ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

活动类别 具体描述

１ 坐，使用电脑学习或办公

２ 站立、行走、上下楼梯

３ 静止站立

４ 平面行走

５ 上下楼梯

６ 边走边与人交谈

７ 静止站立与人交谈

４．２　 实验与结果分析

在采集的人体活动数据中每类抽取 １００ 组样

本，共计 ７００ 组；在支持向量机训练和测试中，随机

抽取 ４９０ 个样本作为训练集，其余 ２１０ 个样本作为

测试集。 本文主要运用 ＡＢＣ 和 ＩＡＢＣ 算法对 ＳＶＭ
模型参数进行优化，从而进行人体活动识别。 实验

中设置蜂群算法的种群规模为 ２０，最大迭代次数为

５００。 ＡＢＣ 和 ＩＡＢＣ 算法优化的 ＳＶＭ 模型分类准确

率的迭代变化曲线分别如图 １ 和图 ２ 所示。
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图 １　 ＡＢＣ－ＳＶＭ 分类准确率变化曲线

Ｆｉｇ． １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＡＢＣ－ＳＶＭ

85.8

85.6

85.4

85.2

85.0
0 100 200 300 400 500

图 ２　 ＩＡＢＣ－ＳＶＭ 分类准确率变化曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＩＡＢＣ－ＳＶＭ

　 　 由图 １ 和图 ２ 可见，在算法迭代次数均为 ５００
的情况下，ＡＢＣ 算法优化的 ＳＶＭ 模型（ＡＢＣ－ＳＶＭ）
分类准确率收敛速度快，最高可达 ８４．３１％；ＩＡＢＣ 算

法优化的 ＳＶＭ 模型（ ＩＡＢＣ－ＳＶＭ）分类准确率收敛

速度较 ＡＢＣ － ＳＶＭ 慢，但分类准确率最高可达

８５．７３％，有显著提高。 对上述实验数据分别采用

ＳＶＭ、ＡＢＣ－ＳＶＭ、ＩＡＢＣ－ＳＶＭ 进行 １０ 次分类实验，
计算分类准确率平均值记录于表 ８ 中。

表 ８　 不同算法模型的分类准确率

Ｔａｂ． ８　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

模型 分类准确率 ／ ％

ＳＶＭ ８１．１３

ＡＢＣ－ＳＶＭ ８３．２９

ＩＡＢＣ－ＳＶＭ ８５．６３

５　 结束语

支持向量机模型参数是影响分类精度的重要因

素。 针对目前支持向量机训练算法计算量大、运行

时间长、分类准确率待提高的问题，本文提出了一种

改进的人工蜂群算法对支持向量机参数优化的方

法。 通过标准数据集的实验表明，改进的人工蜂群

算法优化的支持向量机模型提高了分类准确率，降
（下转第 ２０４ 页）
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