
基于混沌鲶鱼效应的人工蜂群算法及应用

王生生１，２，杨娟娟１，２，柴 胜１，２

（１．吉林大学计算机科学与技术学院，吉林长春 １３００１２；２．吉林大学符号计算与知识工程教育部重点实验室，吉林长春 １３００１２）

摘 要： 针对目前人工蜂群算法的早熟收敛、陷入局部极值等问题，提出一种基于混沌鲶鱼效应的改进人工蜂

群算法．首先，采用随机性更高的混沌序列初始化蜂群以扩大其遍布范围；其次，集成了鲶鱼效应和混沌理论提出了混
沌鲶鱼蜂，并引入了它与跌入局部极值的蜂群之间的有效竞争协调机制，从而增进蜜蜂群体跳出局部最优解、加速收

敛的能力．支持向量机的学习能力主要取决于其惩罚因子 Ｃ和核函数参数的合理选择，对其参数的优化可以提升其
学习效果，然而现行算法均存在一定局限性．基于我们提出的改进人工蜂群算法，对支持向量机的参数进行了优化．最
后，在ＵＣＩ（加州大学欧文分校）数据集和行为识别真实数据集上进行了测试，验证基于改进人工蜂群算法的支持向量
机具有更强的分类性能．
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１ 引言

人工蜂群算法（ＡｒｔｉｃｉａｌＢｅｅＣｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＢＣ）是
Ｋａｒａｂｏｇａ［１］于２００５年提出的一种求解函数优化问题的
进化算法，也是继蚁群算法（ＡｎｔＣｏｌｏｎｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＡＣＯ）、粒子群算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）之后
的又一新型群体智能随机优化算法．该算法控制参数
少、实现简单、计算简洁且在解决某些复杂问题上比

ＡＣＯ和ＰＳＯ颇具优势，目前被广泛应用于多种研究领

域［２，３］．然而，同 ＡＣＯ算法、ＰＳＯ算法类似，随着迭代搜
索接近尾声，蜂群个体的多样性及搜索速度会逐渐降低

而种群整体出现早熟收敛、陷入局部极值的可能性却显

著提高．鉴于混沌系统的类随机性、规律性及互不相关
性等特征，文献［４～６］特将其作为一种提高各自算法性
能的有效机制．

本文一方面通过使用混沌映射方法代替原一般随

机化方法初始化蜜蜂种群，在不失随机性的同时加强了

蜂群的多样性；另一方面，则采用有别于文献［５，６］在
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ＡＢＣ算法中加入混沌局部搜索的做法，将鲶鱼效应［７］

施加到蜜蜂种群内，并以混沌波动的方式衍生出一种

新型的混沌鲶鱼蜂，用来代替原侦查蜂负责开采新蜜

源的任务，且同原蜂群个体之间形成了有效的竞争、协

作机制，以此提高整个种群的搜索速率及增强个体跳

出局部最优解的能力．
支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）是由

Ｖａｐｎｉｋ［８］等人根据统计学习理论提出的一种非常适用
于解决小样本、非线性及高维模式识别问题的新型机

器学习方法．在利用训练样本建立分类模型的过程中，
ＳＶＭ的惩罚因子、核函数及核函数参数的选择与设置
对ＳＶＭ的最终分类结果均有着至关重要的影响［９］；因
此，对ＳＶＭ模型参数寻优问题的探究逐渐成为该领域
的研究热点［１０～１４］，其中文献［１２～１４］更是巧妙地将
ＡＣＯ算法、ＰＳＯ算法和 ＡＢＣ算法融入到 ＳＶＭ最佳参数
的搜索求解过程中，它们各自提出的 ＡＣＯＳＶＭ模型、
ＰＳＯＳＶＭ模型及 ＡＢＣＳＶＭ模型在同基于网格搜索法
（ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈＭｅｔｈｏｄ，ＧＳＭ）和遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＧＡ）优化的 ＳＶＭ性能对比时，均表现出较强的优势．然
而，群智能算法本身易受初始条件制约且都存在早熟

收敛和陷入局部极值等的可能性，故目前并未获得有

效的 ＳＶＭ参数寻优模式．本文将上述过程得到的混沌
鲶鱼蜂群算法作为优化ＳＶＭ参数的一种策略，并经ＵＣＩ
数据集和行为识别真实数据集测试验证表明该方法明

显提升了对未知行为的判别准确率．

２ 基于混沌鲶鱼效应的人工蜂群算法

２１ ＡＢＣ算法基本原理
ＡＢＣ算法受自然界蜜蜂采蜜机理的启示，将整个

蜂群分为引领蜂、跟随蜂和侦察蜂三类．其中，引领蜂
和跟随蜂的个数均为种群数量的一半，侦查蜂的个数

为１；引领蜂和跟随蜂负责食物源的开采过程，而侦查
蜂执行新食物源的探索过程．该算法在求解优化问题
时，每个食物源的位置对应优化问题的一个可行解，蜜

源的含蜜量则代表求解问题的适应度值，最优食物源

便是优化问题的最优解，蜜蜂搜索食物源的速度等同

于优化目标的求解速度．ＡＢＣ算法的整体执行过程可
概括为：蜜蜂种群初始化部分、引领蜂和跟随蜂搜索求

解部分和侦查蜂开采新蜜源部分．
２．１．１ 蜜蜂种群初始化

ＡＢＣ算法首先根据式（１），随机初始化生成ＮＦ个 ｄ
维食物源向量 Ｆｉ＝（ｆｉ１，ｆｉ２，…，ｆｉｄ），ｉ＝１，２，…，ＮＦ；然
后，计算出每个食物源所对应的适应度值．

ｆｉ，ｊ＝ｆｍｉｎｉ，ｊ＋ｒａｎｄ（０，１）×（ｆｍａｘｉ，ｊ－ｆｍｉｎｉ，ｊ） （１）
式中，ｊ∈｛１，２，…，ｄ｝，ｆｉ，ｊ为Ｆｉ的第ｊ维分量，ｆｍａｘｉ，ｊ和ｆｍｉｎｉ，ｊ
为 ｆｉ，ｊ的上、下限．

２．１．２ 引领蜂和跟随蜂搜索求解

引领蜂通过式（２），对相应的食物源进行邻域搜
索，若搜索到的食物源的含蜜量更高，则用新食物源位

置 Ｓｉ＝（ｓｉ１，ｓｉ２，…，ｓｉｄ）代替旧食物源位置 Ｆｉ，否则，将
继续保持原位置不变．

ｓｉ，ｊ＝ｆｉ，ｊ＋ηｉ，ｊ×（ｆｉ，ｊ－ｆｋ，ｊ） （２）
式中，ｋ∈｛１，２，…，ＮＦ｝代表随机选取的不同于 ｉ的食
物源，ηｉ，ｊ是［－１，１］上的一个随机数．

当所有的引领蜂完成搜索回到蜂巢并把自身携带

的信息传达给跟随蜂后，跟随蜂则按一定的概率 Ｐｉ选
择所要跟随的引领蜂，再按照式（２）在其所选择的食物
源附近完成一次邻域搜索，并判断是否需要更新蜜源．

Ｐｉ＝ｆｉｔｉ∑
ＮＦ

ｉ＝１
ｆｉｔｉ （３）

式中，ｆｉｔｉ代表第ｉ个食物源的适应度值且一般通过式
（４）计算求得：

ｆｉｔｉ＝
１／（１＋ｖａｌｉ）， ｉｆ ｖａｌｉ０
１＋ａｂｓ（ｖａｌｉ）， ｉｆ ｖａｌｉ{ ＜０

（４）

其中，ｖａｌｉ表示与第ｉ食物源Ｆｉ相对应的目标函数值．
２．１．３ 侦查蜂开采新蜜源

若某个食物源 Ｆｉ在连续经过“ｌｉｍｉｔ”次循环后一直
都未得到替换，该处的引领蜂便会转变成侦查蜂．侦查
蜂根据式（１）在解空间中随机产生一个新位置来代替
Ｆｉ，并记录下新蜜源的适应度值．
综上所述，ＡＢＣ算法主要执行了四个选择过程：

①跟随蜂按照式（３）发现较好食物源的全局选择过程；

②引领蜂和跟随蜂按照式（２）进行邻域搜索的局部选
择过程；③引领蜂和跟随蜂对新旧食物源进行判断，保

留优异蜜源的贪婪选择过程；④侦查蜂按照式（１）发现
新蜜源的随机选择过程．
２２ 应用混沌鲶鱼效应改进人工蜂群算法

２．２．１ 蜂群混沌初始化

种群初始化是进化算法中的一个重要环节，它不

仅影响算法的收敛速度而且制约问题最终解的质量．
鉴于混沌运动能够在指定范围内按其自身“规律”无重

复地遍历所有状态，本文将通过混沌映射充分地提取

和捕捉解空间里的信息，以增强蜜蜂种群的多样性．
在混沌理论研究中，应用较为广泛的一种映射机

制是一维的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射［１５］，其数学迭代方程式为：

λｔ＋１＝μ×λｔ（１－λｔ），ｔ＝０，１，２，…，Ｔ （５）
式中，Ｔ是预设的最大混沌迭代次数，λｔ为区间［０，１］上
均匀分布的随机数且λ０ ｛０，０．２５，０．５，０．７５，１｝，μ是
混沌控制参数，当μ＝４时，系统将处于完全混沌状态．

起初，利用式（５）产生一组混沌变量λｔ；接着，运用
混沌序列依次将ＮＦ个 ｄ维食物源向量Ｆｉ按照式（６）映
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射到混沌区间［Ｆｍｉｎ，Ｆｍａｘ］内，其中 Ｆｍａｘ和 Ｆｍｉｎ代表 Ｆｉ
的最大、最小边界；最后，根据式（４）计算出每个食物源
对应的适应度值．

ｆｉ，ｊ＝ｆｍｉｎ，ｊ＋λｉ，ｔ×（ｆｍａｘ，ｊ－ｆｍｉｎ，ｊ） （６）
２．２．２ 混沌鲶鱼蜂开采新蜜源

鲶鱼效应是指在某个基本懈怠停滞的自治系统

中，通过适当引入若干异体强者而使系统整体重新恢

复活力的一种负激励策略，它出自于贩卖沙丁鱼为生

的挪威商人仅凭几条鲶鱼即可救活整槽沙丁鱼的典

故．这种凭借对手的牵制刺激而使自身得到提升的有
效竞争机制，在金融界和企业管理中得到了广泛应用，

文献［１６］将鲶鱼效应运用到粒子群算法中，通过鲶鱼粒
子的介入，进而成功地改善了算法求解问题的能力．

本文将鲶鱼效应融合到 ＡＢＣ算法中．若引领蜂和
跟随蜂在搜索过程中遇到了历经“ｌｉｍｉｔ”次仍未更新的
食物源，表明蜂群已经陷入局部最优值，下一代蜜蜂个

体便会在此极值附近停滞，这不但削弱了整个种群的

搜索能力，而且可能导致算法最终无法收敛于全局最

优值．类似地，我们将处于此状态下的蜜蜂种群视为
“沙丁鱼”群，通过引入若干混沌鲶鱼蜂来诱导引领蜂

和跟随蜂向新的广阔搜索空间移动，以增强算法获得

全局最优值的几率．其具体操作如下：
（１）升序排列当前 ＮＦ个食物源的适应度值，并标

记出前１０％×ＮＦ个最差蜜源位置；
（２）淘汰最差蜜源处的蜜蜂，以等量混沌鲶鱼蜂代

替，设鲶鱼蜂个数为 Ｍ，则 Ｍ＝１０％×ＮＦ；
（３）按式（７）设置混沌鲶鱼蜂初始位置向量 Ｖｄｍ（０）

＝（ｖ１ｍ（０），ｖ２ｍ（０），…，ｖｄｍ（０）），ｍ＝１，２，…，Ｍ

ｖｊｍ（０）＝
ｖｍａｘｍ，ｊ， ｉｆｒ＞０．５

ｖｍｉｎｍ，ｊ， ｉｆｒ≤０．{ ５
（７）

其中，ｖｍａｘｍ，ｊ和ｖｍｉｎｍ，ｊ分别表示第ｍ个鲶鱼蜂第ｊ维上的最
大、最小值；ｒ是［０，１］内的一个随机数，并令 ｒ以０．５为
界点，以使得 ｖｊｍ在两极值处的取值分布近似．

（４）混沌鲶鱼蜂根据式（８）进行位置更新，其中，Ｔ
为混沌迭代阀值；

Ｖｄｍ（ｔ）＝Ｖｍｉｎ＋（Ｖｍａｘ－Ｖｍｉｎ）×Ｖｄｍ（ｔ）， Ｖｄｍ∈［Ｖｍｉｎ，Ｖｍａｘ］

Ｖｄｍ（ｔ＋１）＝μ×Ｖ
ｄ
ｍ（ｔ）×（１－Ｖｄｍ（ｔ））， ｔ＝０，１，…，{ Ｔ

（８）
（５）利用式（３）与式（４）计算各混沌鲶鱼蜂所处食物

源的适应度值，以替换原蜂群中适应度最小的 Ｍ个值，
并同引领蜂和跟随蜂一起进入下一次循环搜索过程．

３ ＳＶＭ参数优化应用

３１ 支持向量机

ＳＶＭ的核心思想就是构造一个最优分类超平面，

进而能够将两类待分样本集准确地区分开．设输入样
本集为（ｘｉ，ｙｉ），ｘｉ∈Ｒｄ，ｙｉ∈｛＋１，－１｝；就线性可分问
题而言，求解最优分类超平面所对应的二次规划问题

为：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ

１
２

 

ｗ ２＋Ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
ξｉ

ｓ．ｔ．
ｙｉ（ｗＴ×ｘｉ＋ｂ）＋ξｉ－１０

ξｉ
{ ０

（９）

式中，ｗ为可调整的系数向量，ｂ为偏移量；ξｉ为松弛
变量，用以衡量样本被错分的程度；Ｃ为非负惩罚因
子，用来获取最少错分样本与最大分类间隔 ２／

 

ｗ 两
者间的平衡．可见，Ｃ是决定ＳＶＭ学习能力和经验风险
协调度的一个关键因素；若 Ｃ过大，就会引起过学习，
致使分类器的泛化能力降低，反之，则会导致分类器的

分类正确率过低，甚至使整个分类器模型失效．
利用Ｌａｇｒａｎｇｅ法求解式（９），最终得到的最优分类

超平面函数为：

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ｛（ｗＴ×ｘ）＋ｂ｝

＝ｓｇｎ∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ（ｘＴｉ×ｘ）＋ｂ{ } （１０）

式中，ｓｇｎ（ｘ）为符号函数，αｉ为支持向量所对应的 Ｌａ
ｇｒａｎｇｅ系数；ｂ为分类阈值，它既可以用任一个满足式
（９）的支持向量求得，也可通过两类中任意一对支持向
量取中值求得．

通过在式（９）中引入核函数 Ｋ（ｘｉ，ｘ），以将低维空
间内的线性不可分样本映射到高维空间内而使之成为

线性可分的，便可得到非线性分类问题下的最优分类

超平面函数：

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉＫ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ{ } ，

Ｋ（ｘｉ，ｘ）＝ｆ（ｘｉ）Ｔ×ｆ（ｘ）

（１１）

其中，径向基核函数ＲＢＦ是最常使用的核函数［１７］，相应
的数学表达式为：

Ｋ（ｘｉ，ｘ）＝ｅｘｐ（－γ ｘｉ－

 

ｘ２），γ＞０ （１２）
综上可知，惩罚参数 Ｃ和 ＲＢＦ核函数参数γ的设

定是影响ＳＶＭ分类器性能好坏的主要因素．
３２ 混沌鲶鱼蜂群算法优化 ＳＶＭ 参数模型

（ＣＣＡＢＣＳＶＭ）
把ＳＶＭ惩罚因子 Ｃ和 ＲＢＦ核参数γ的组合变量

（Ｃ，γ）作为改进 ＡＢＣ算法的寻优搜索对象，以找到使
ＳＶＭ分类正确率最高化的组合变量值，是本文混沌鲶
鱼蜂群算法优化 ＳＶＭ参数模型的最终目标．该模型所
需参数及适应度函数的设置如下：

首先，初始化种群规模；其中包括：蜜源数目 ＮＦ、食
物源位置（Ｃ，γ）、混沌序列的最大迭代次数 Ｔ、蜜源最
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大更新次数ｌｉｍｉｔ和循环终止次数ＭＣ．
其次，确定模型适应度函数形式；本文算法是将

ＳＶＭ分类器的分类正确率作为评价准则，故适应度函
数定义为：

ｆｉｔ＝ １
１Ａｃｃｕｒａｃｙ （１３）

式中，分类正确率Ａｃｃｕｒａｃｙ由 ｋ折交叉验证法求得的平
均交叉验证识别率获得．ｋ折交叉验证法是指：将样本
数据集随机划分成 Ｋ个子集，依次把其中的一个子集
作为测试集，剩余的 Ｋ１组子集作为训练集，重复进行
Ｋ次训练，而得到 Ｋ个分类器模型的过程，再利用得到
的这 Ｋ个分类器的分类准确率的平均值作为整个数据
集分类器的性能指标，即式（１３）中的Ａｃｃｕｒａｃｙ值．

最后，设定惩罚因子 Ｃ及 ＲＢＦ核参数γ的搜索范
围；用以减少模型求解的时间［１３］．

ＣＣＡＢＣＳＶＭ模型的整体运行过程，如图１所示：

４ ＣＣＡＢＣＳＶＭ模型实验及应用

４１ ＵＣＩ数据测试
本文提出的 ＣＣＡＢＣＳＶＭ参数优化模型通过 Ｍａｔ

ｌａｂＲ２０１３ａ编译实现，算法中的 ＳＶＭ由 ＬＩＢＳＶＭ［１８］开源
软件包提供，为了验证该模型的有效性和评估其性能，

使用来自ＵＣＩ中的８个标准数据集来完成实验测试，数
据集的相关信息如表 １所示．实验平台在 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ２、
２．８ＧＨｚＣＰＵ、２０ＧＢ内存、操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ７的计算

机上搭建．
表１ ＵＣＩ数据集说明

数据集名
样本种

类数

样本

特征数

样本

总数

训练

样本数

测试

样本数

Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ２类 １５ ６９０ ３５０ ３４０
Ｈｅａｒｔ ２类 １３ ２７０ １７０ １００
Ｉｒｉｓ ３类 ４ １５０ ８０ ７０

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ２类 ３４ ３５１ ２００ １５１
Ｇｌａｓｓ ６类 ９ ２１４ １２０ ９４
Ｓｏｎａｒ ２类 ６０ ２０８ １０８ １００
Ｖｏｗｅｌ １１类 １０ ５２８ ２７８ ２５０
Ｗｉｎｅ ３类 １３ １７８ ９０ ８８

为方便 ＬＩＢＳＶＭ对数据的处理以及消除因数据尺
度不统一对分类准确率所造成的影响，数据集中的数

据均先按照式（１４），归一化到区间［－１，＋１］上．

ｘ′＝２×
ｘ－Ｌｉ
Ｕｉ－Ｌｉ

－１ （１４）

其中，ｘ′为处理后的值，ｘ为原数据值，Ｕｉ和Ｌｉ则分别
表示第ｉ个特征取值的上、下界．

便于对比其他模型的测试结果，经实验将本模型

中的各参数设置为：蜜源数目ＮＦ＝２０，食物源最大更新
次数 ｌｉｍｉｔ＝５，最大循环次数ＭＣ＝１００，最大混沌迭代次
数 Ｔ＝３００，惩罚因子 Ｃ的取值范围为［０．０１，３５０００］，
ＲＢＦ核函数参数γ的范围为［０．０００１，３２］，交叉验证度
ｋ＝１０．然后，利用 ＣＣＡＢＣＳＶＭ模型和 ＡＢＣＳＶＭ模型共
同在上述８个ＵＣＩ数据集上进行分类测试实验，并将它
们各自得到的 Ａｃｃｕｒａｃｙ同特征染色体遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ
ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈＦｅａｔｕｒｅＣｈｒｏｍｏｓｏｍｅｓ，ＦＣＧＡ）优化 ＳＶＭ参数
模型（ＦＣＧＡＳＶＭ）［１１］、蚁群算法优化 ＳＶＭ参数模型
（ＡＣＯＲＳＶＭ）［１２］及粒子群算法优化 ＳＶＭ参数模型（ＰＳＯ
ＳＶＭ）［１３］依次对比：

由表２可知，ＣＣＡＢＣＳＶＭ模型较其他四种模型在处
理分类问题上更具优势，在提高ＳＶＭ分类正确率的同时
也强化了 ＳＶＭ的学习性能．为便于更加具体地说明
ＣＣＡＢＣ算法拥有比基本ＡＢＣ算法更好的求解能力，将它
们在处理２类样本集Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ、３类样本集Ｉｒｉｓ、６类样本
集Ｇｌａｓｓ和１１类样本集 Ｖｏｗｅｌ的分类问题中，所得到的
循环迭代次数Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ和每代最优分类正确率Ａｃｃｕｒａ
ｃｙ之间的关系以曲线图的形式分别绘制如图２．

图２中，曲线的倾斜程度反映了算法寻优的速度，
水平线表示种群已陷入局部最优解，曲线的拐点代表

种群已跳出局部极值．从图中可明显看出，与 ＡＢＣ算法
相比，混沌鲶鱼蜂群算法具有更高效的搜索寻优速度，

即使进入迭代后期，算法同样具有很强的摆脱局部停

滞的能力；尽管在数据集 Ｉｒｉｓ上两个算法都获得了
１００％的分类正确率，但是ＣＣＡＢＣ算法比基本ＡＢＣ算法
更早收敛于全局最优值．
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表２ 模型的分类正确率

数据集名 ＣＣＡＢＣＳＶＭ ＡＢＣＳＶＭ ＡＣＯＲＳＶＭ ＰＳＯＳＶＭ ＦＣＧＡＳＶＭ
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ９２．０２％ ９０．２１％ ９１．９０％ ８８．０９％ ８６．８１％
Ｈｅａｒｔ ９６．２５％ ９３．７５％ ９４．８７％ ８８．１７％ ９１．１１％
Ｉｒｉｓ １００．００％ １００．００％ ９９．８７％ ９８．００％ ９６．００％

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ９９．３４％ ９８．１７％ ９７．７６％ ９７．５０％ ９８．５７％
Ｇｌａｓｓ ８２．２３％ ７７．７８％ － ７９．００％ ８０．８０％

ＰｉｍａＩｎｄｉａｎＤｉａｂｅｔｅｓ ８８．４２％ ８２．３１％ ８８．００％ ８０．１９％ ８１．９７％
Ｓｏｎａｒ ９８．７８％ ９５．５６％ ９８．３６％ ８８．３２％ ９５．００％
Ｖｏｗｅｌ １００．００％ ９９．５１％ － ９９．２７％ ９８．８９％
Ｗｉｎｅ １００．００％ １００．００％ － ９９．５６％ １００．００％

４２ 行为识别真实数据测试

随着智能手机与人们日常生活联系的日益紧密，

智能手机的功能也逐渐多样化，其内嵌的各式传感器

不仅能为用户提供语音识别、位置锁定及健康监测等

服务，而且也因它们具有比其他用于行为姿态识别研

究的专用硬件设备更低的成本且携带便捷、不易受外

界环境限制等优势，目前已被广泛应用于对特定的行

为动作进行实效数据采集上［１９～２１］．然而，基于智能手
机传感器的行为识别模型，均需要附加额外的分类器

对这些已有的行为数据进行学习，以便通过预测或判

别某未知行为来方便人们做出最佳决策．
通过利用智能手机里的加速度传感器和陀螺仪传

感器对１０名志愿者的７种日常行为进行信号采集，这７

种日常行为分别是：站立、行走、就坐、平躺、上楼、下楼

和慢跑．记录下各行为所对应的加速度等传感器值并
附上行为标签，在经过降噪等处理后，最终获得了行为

识别真实数据集．
将上述收集的数据集输入到ＣＣＡＢＣＳＶＭ模型中进

行行为识别测试，并与文献［１９］中基于网格搜索的ＳＶＭ
（ＧＳＭＳＶＭ）方法及传统 ＳＶＭ方法的学习结果进行对
照，如表３所示．其中，三分之二的数据记录作为训练
集，剩余的用作测试集；鉴于数据集的特性及便于结果

对比，现将蜜源的数量 ＮＦ设为４０，食物源最大更新次
数 ｌｉｍｉｔ为５０，最大循环次数 ＭＣ为１０００，最大混沌迭代
次数 Ｔ为３００，惩罚因子 Ｃ的取值范围为［０．１，１０００］，
ＲＢＦ核函数参数γ的范围为［１０－５，１０］，交叉验证度 ｋ
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为１０．
表３ 三种ＳＶＭ的识别结果

行为活动 ＣＣＡＢＣＳＶＭ（％） ＧＳＭＳＶＭ（％） ＳＶＭ（％）
站立 １００ ９７．８ ９７．１
行走 ９３．７ ８７．２ ８７．２
就坐 ９９．４ ９４．７ ９５．６
平躺 １００ １００ １００
上楼 ９４．６ ８１．７ ８７．２
下楼 ９２．８ ７４．０ ７２．６
慢跑 ９０．４ － －

平均识别率 ９５．９ ８９．０ ８９．３

由表３所示，本文所提的 ＣＣＡＢＣＳＶＭ在７种行为
活动中均获得了较高的识别率，特别是明显提高了对

动态活动行为的辨别能力，这在一定程度上也预示了

本模型亦可用于更复杂的行为活动分辨上．

５ 结论

惩罚因子 Ｃ和ＲＢＦ核函数γ是决定支持向量机学
习能力的两个重要因素，本文将混沌鲶鱼蜂群算法应

用于求解此问题，进而提出一种新的 ＣＣＡＢＣＳＶＭ寻优
参数模型，并从可行性和实用性两方面对其有效性加

以验证．测试结果表明本模型具有比基本 ＡＢＣ算法更
快的收敛速度和更强的跳出局部极值的能力，明显地

改善了 ＳＶＭ的学习能力，提高了其分类性能．在未来研
究中，将考虑采用特征选择理论对样本数据集进行预

处理，以消除其中的冗余特征，使得ＳＶＭ的学习能力进
一步提升并做出更准确的判断．另外，本文提出的混沌
鲶鱼蜂群算法同样适用于解决其他核函数的 ＳＶＭ参数
优化问题．
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