
 

基于改进灰狼算法优化 SVM 的机器人坡口类型识别
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摘要： 基于双目视觉传感器的机器人移动平台建立图像采集系统，研究了一种改进的灰狼算法和最小化参数策略结合，来优化

支持向量机，实现对不同焊缝类型进行识别。首先，在灰狼算法中引入佳点集理论生成初始种群，减少灰狼种群种类数，为算

法全局搜索的快捷和稳定性奠定基础。然后，在分类器 SVM中引入非线性收敛因子，并结合最小化参数的策略，加强最优参数

的泛化能力。最后，通过基于最优参数建立的 SVM模型进行焊缝类型识别试验。证明了改进算法优化的 SVM模型相对于粒

子群算法、遗传算法、布谷鸟算法和基本灰狼算法，在识别准确率和优化速度方面都有了较大的提升。
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Abstract：An image acquisition system based on binocular visual sensors for robot mobile platforms was established, and an improved grey
wolf algorithm combined with a minimization parameter strategy was studied to optimize support vector machines and achieve recognition of
different weld types. Firstly, introducing the theory of the best point set into the Grey Wolf algorithm to generate an initial population, reducing
the number  of  species  in  the Grey Wolf  population and laying the foundation for  the fast  and stable  global  search of  the algorithm. Then,  a
nonlinear convergence factor was introduced into the classifier SVM and combined with a strategy of minimizing parameters to enhance the
generalization  ability  of  the  optimal  parameters.  Finally,  an  SVM  model  based  on  the  optimal  parameters  was  used  for  weld  seam  type
recognition experiments. It is proved that the improved algorithm optimized SVM model has significantly improved recognition accuracy and
optimization speed compared to particle swarm optimization, genetic algorithm, cuckoo bird algorithm, and basic grey wolf algorithm.
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0　前言

焊接是最为重要的制造工艺之一，高水平的焊接

制造对中国工业的长期向好发展具有极大的促进作

用。焊接技术作为制造业生产领域的关键环节，如

何自动高效地检测出焊缝类型对焊接效果起着决定

性的作用 [1]。

焊缝类型识别是焊接自动化的重要一环，有助于

提高焊接的质量和效率 [2]，其中，（Support vector mach-
ines, SVM）是一种基于监督学习的图像分类器，其分

类效果优于大多数机器学习分类方法 [3]。Lu等人 [4]

提出开发了一种结合模糊去除冗余限制玻尔兹曼机
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与支持向量机的模型，实现不同图像样本数据的快

速高精度自动分类。葛亮等人 [5] 利用主成分分析提

取焊缝缺陷主要特征，并导入支持向量机中进行有

效识别。由于焊缝的类型具有一定的多样性，为了

实现对焊缝的分类，需要提取不同类型焊缝的特征

信息 [6]。Zernike矩是一组正交矩 ,具有旋转不变性的

特性 [7]，提取的特征有利于支持向量机识别焊缝。刘

军等人 [8] 提出一种基于 Zernike矩的亚像素方法，可

快速提取焊缝中心线的直线特征。

支持向量机具有结构简单、泛化能力强等优点，

但内部参数的复杂性影响分类精度 [9]。为提高支持

向量机的有效分类，需要对其参数进行优化。群优

化算法对这类参数寻优问题有着不错的效果，使分

类准确率有了极大地提升，避免了效率低下的网格

搜索方式 [10]。陈玉喜等人 [11] 基于支持向量机和粒子

群算法，构建焊缝形状预测模型，实现对焊缝类型的

自动检测和精确识别。佐磊等人 [12] 利用遗传算法改

进最小二乘支持向量机提高对焊接点状态点的分类

准确率。杜必强等人 [13] 采用粒子群算法优化支持向

量机的惩罚因子和核函数参数，有效识别焊缝缺陷。

Shi 等人 [14] 采用灰狼算法对 SVM进行阈值调整，提

高分类器故障检测的有效性。常用的优化算法有粒

子群算法（Particle swarm optimization, PSO）、遗传算

法（Genetic  algorithm,  GA）、 布 谷 鸟 算 法 （Cuckoo
search, CS）和灰狼算法（Grey wolf algorithm, GWO）等。

由于灰狼算法具有参数少和局部寻优能力强等优

点 [15]，文中结合灰狼算法和支持向量机实现焊缝类型

有效分类。

为提高焊缝类型识别的准确率和速度，基于焊缝

图像的特点，研究了一种改进灰狼优化算法（IGWO）

与最小化参数策略优化支持向量机相结合的焊缝分

类方法。首先，采用佳点集法生成初始种群，使算法

的初代解空间具有高的均匀性和稳定性，避免搜索

效率产生波动；其次，针对数据特点，减少灰狼种群

的种类数，提高了算法运行效率；引入非线性收敛因

子并结合最小化参数的策略，增强最优参数的泛化

能力；最后，通过基于最优参数建立的支持向量机分

类器识别焊缝类型。 

1　试验平台检测系统

基于双目视觉的机器人焊缝识别系统如图 1所

示，整个系统主要包括：工业计算机、焊接机器人、1

个激光视觉传感器。其中，激光视觉传感器搭载在

焊接机器人上，协同工业计算机采集焊缝图像，对焊

缝类型进行智能识别。激光视觉传感器由 2个相同

的 CCD相机和 1个一字线激光器构成，一字线激光

器安装在 2个 CCD相机的中下方。其中，双目视觉

可以实现三维立体空间转化为二维平面空间的一个

过程。通过同一时刻不同角度拍摄，可以得到 1张更

具有深度和颜色信息的清晰焊缝图像，较于单目视

觉，双目视觉获取的信息更丰富，有效提高了焊缝类

型检测的准确率。
  

工业计算机 焊接机器人

协同

采集焊缝
图像

焊缝图像处理

焊缝类型
识别

CCD

激光线

CCD

机器人焊缝识别系统

I 形

V 形

T 形

圆弧形搭接型

无焊缝

图 1　基于双目视觉的机器人焊缝识别系统 

2　焊缝特征理论建模
 

2.1　Zernike矩

|Zpq|
Zernike矩 [16] 具有较小冗余性和相关性的优点，

且可以构造到任意高阶，故一般用模 作为图像的

形状特征向量。目标图像的整体形状特征可由低阶

特征向量描述，而细节则可通过高阶特征向量反映。

f (x,y)

(p+q)

设定二维离散图像的灰度分布函数为 ，其

阶矩为

mpq =

M∑
x=1

N∑
y=1

xpyp f (x,y), p,q = 0,1,2 · · · （1）

(p+q)的中心矩表示为

µpq =

M∑
x=1

N∑
y=1

(x− x0)p(y− y0)q f (x,y), p,q = 0,1,2 · · · （2）

x̄ ȳ和 代表着图像的重心，其定义为

x̄ =
m10

m00
, ȳ =

m01

m00
（3）

对中心矩归一化得

npq =
µpq

µr
00

（4）
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r =
p+q+2

2
; p+q = 2,3, · · ·式中： 。

将目标质心移到图像中心，则平移后的图像为

f1(x,y) = f (x− x̄,y− ȳ) （5）

对平移后图像进行尺度变换，此时图像可表示为

g(x,y) = f
( x− x̄
α
,
y− ȳ
α

)
（6）

式中：α为尺度因子。

f (x,y)

根据 Zernike多项式的正交完备性，在单位圆内

将图像 展开为

f (x,y) =
∞∑

p=0

∞∑
q=0

ZpqVpq(ρ,θ) （7）

Vpq(ρ,θ) Zpq式中： 为 Zernike多项式； 为 Zernike矩。

Zpq =
p+1
π

x
x2+y2⩽1

f (x,y)V∗pq(ρ,θ)dxdy （8）

变为累加形式就可以应用于离散的数字图像。

Zpq =
p+1
π

∑
x

∑
y

f (x,y)V∗pq(ρ,θ) , x2+ y2 ⩽ 1 （9）
 

2.2　支持向量机

SVM分类器是通过几何间隔最大化来寻找最佳

的分割平面，进一步实现对未知样本数据的分类。

假设导入 SVM分类器的样本数据集为 S，即

S = {(x1,y1), (x2,y2), · · · , (xn,yn)} , xi ∈ Rn,yi ∈ {−1,+1}（10）
xi yi xi式中： i=1, 2, 3, ···, n； 为特征向量； 为 所对应的

类型。

分离所有不同类型样本的超平面方程为

f (x) = wT x+b （11）

式中：w是超平面上的 m维法向量；b为截距。几何

示意图如图 2所示。
 
 

2

wTw

f (x)

x0

范围

f (x) = wTx + b

图 2　SVM超平面几何示意图
 

ξi引入非负松弛变量 ，将分类问题转变成优化

问题。

min
1
2

wT w + C
l∑

i=1

ξi （12）

其约束条件为

yi(wT xi+b) ⩾ 1− ξi, ξi ⩾ 0, i = 1, · · · ,n （13）

式中：C>0为惩罚因子。

通过拉格朗日函数把式（12）和式（13）转化为对

偶问题，引入核函数，即
max−1

2

n∑
i=1

n∑
j=1

αiα jyiy jK(xi, x)+
n∑

i=1

αi

n∑
i=1

αiyi = 0, C ⩾ 0, αi ⩾ 0

（14）

αi α j式中： ， 均为拉格朗日系数；n为样本个数。

在 SVM中，惩罚因子 C与核函数参数 g均影响

着分类器的分类精度及稳定性。为有利于参数优化，

选择高斯径向基核函数，如图 3所示。
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图 3　径向基核函数的作用范围
 

使用径向基核函数构造的 SVM分类器可表示为

K(xi, x) = exp
(
−∥xi− x∥2

2δ2

)
（15）

最终，超平面的求解公式为

f (x) = sgn

 n∑
i=1

αiyiK(xi, x)+b

 （16）

g = 1
/
2δ2令 ，宽度参数 δ控制了径向基核函数式

（15）作用范围，以控制分类器的泛化能力。δ越小，g
值过大，高斯分布变窄会造成过训练现象，则样本分

类效果变差，使交叉验证的训练准确率变低，从而测

试准确率不高；δ越大，g值过小，高斯分布变宽，无法

在训练集上收获较高准确率，影响测试集的分类精

确性。 

2.3　灰狼算法

灰狼算法是一种基于狼群捕食行动的智能寻优
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算法。如图 4所示，金字塔顶层为种群中的头狼，称

为 α，是狼群的主要管理者。金字塔第 2层狼为 β，是
α的协助者，补充 α空缺时的位置，具有协调反馈的

作用，对其余成员具有支配权。金字塔第 3层狼为 δ，
δ听从 α及 β的指令，可以指挥其他底层个体。金字

塔最底层为 ω狼，数量最多。

 
 

α

β

δ

ω

图 4　灰狼种群等级金字塔示意图
 

在追捕猎物的过程中，灰狼首先要确定与猎物之

间的距离，完成对猎物的包围，表达式为

D =
∣∣∣EXp(t)−X(t)

∣∣∣ （17）

c = 2r1 （18）

式中：Xp 表示猎物的位置；X（t）表示在 t代时灰狼个

体的位置；常数 c为摆动因子；r1 为 [0,1]的随机数。

同时，更新灰狼的位置，为

X(t+1) = Xp−AD （19）

A = 2ar2−a （20）

式中：A为系数因子；r2 为 [0,1]的随机数；a为收敛因

子，其计算式为

a = 2−2
t

Tmax
（21）

Tmax式中： 是最大迭代次数。

如图 5所示，α，β，δ跟踪猎物方位的行为可由下

式进行描述，为 
Dα = |E1Xα(t)−X(t)|
Dβ =

∣∣∣E2Xβ(t)−X(t)
∣∣∣

Dδ = |E3Xδ(t)−X(t)|
（22）


X1 = Xα−A1Dα

X2 = Xβ−A2Dβ

X3 = Xδ−A3Dδ

（23）

X(t+1) =
X1+X2+X3

3
（24）

通过式（22）和式（23）确定当前候选灰狼分别与

α，β，δ的距离，由式（24）确定灰狼个体向猎物移动的

方向。 

2.4　基于灰狼算法的改进

为提高 SVM分类的有效性，基于改进的灰狼算

法优化 SVM分类模型，并从 3个方面进行优化：①遍

历性：采用佳点集理论优化种群，提高种群的遍历性，

提高寻优的全局搜索能力；②收敛性：降低灰狼种群

组数，提高寻优收敛性；③有效性：引入非线性收敛

因子提高寻优能力。 

2.4.1　基于佳点集理论的种群初始化

在生成相同的种群个数时，佳点集法产生的二维

初始种群较随机法更加均匀，如图 6所示。在种群数

为 100时，随机产生的种群杂乱无章，而经过佳点集

法产生的种群更加均匀有序。因此，当优化算法的

 

移动 Dδ

Dβ

Dα

a
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a
2

C
1

C
2

a
3

c
3

R
α 狼
β 狼
δ 狼
ω 狼
猎物

图 5　GWO算法中灰狼位置更新示意图

 

0 10 20 30 40

种群数 N

种群数 N

(a) 随机法 (N = 100)

50 60 70 80 90 100
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

(b) 佳点集法 (N = 100)

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

种
群

数
 N

种
群

数
 N

图 6　二维初始种群分布图
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求解空间采用佳点法时，使得初始种群的遍历性变

得更强，且只要种群数量一定，其产生的图形是稳定

不变的，达到了优化算法的全局搜索能力的目的。

设 Gs是 s维欧氏空间中的单位立方体， r∈Gs，
所以，佳点集需满足的条件为

Pn(k) =
{({

r(n)
1 ∗ k

}
,
{
r(n)

2 ∗ k
}
, · · · ,

{
r(n)

s ∗ k
})
, 1 ⩽ k ⩽ s

}
φ(n) =C(r, ε)n−1+ε

r =
{
2cos

2πk
p
, 1 ⩽ k ⩽ s

}
（25）

C(r, ε) Pn(k)

式中：ε为任意正数；p是满足（p−3）/2≥s的最小素数。

若 是只与 r和 ε有关的常数，则称 为佳点

集，r为佳点。 

2.4.2　降低种群组数

降低灰狼种群组数就是将隶属度较低的狼和最

小等级的狼群进行合并，即种群被分为 α，β和 ω 3组，

达到降低算法计算复杂度和提高收敛性的目的。所

以，判断个体向猎物移动的方向表达式为Dα = |E1Xα(t)−X(t)|
Dβ =

∣∣∣E2Xβ(t)−X(t)
∣∣∣ （26）

X1 = Xα−A1Dα

X2 = Xβ−A2Dβ
（27）

X(t+1) =
X1+X2

2
（28）

 

2.4.3　引入非线性收敛因子调制参数

基于种群的元启发式算法须在探索和开发之间

取得良好的平衡，才能实现有效的全局和局部搜索。

在经典的 GWO算法中，自适应收敛因子 a保证了算

法的探索和开发，较大时可促进全局搜索，较小时可

促进局部搜索。

GWO算法的搜索过程是非线性的、高度复杂的，

故线性递减的收敛因子 a不能真实反映实际的搜索

过程。而适当选择收敛因子 a可以提供全局能力和

局部能力之间的平衡。因此，在保证 GWO算法的勘

探与开发特性基本平衡的基础上，考虑采用一种新

的非线性收敛方式加强对最小化 g的搜索，表达式为

a = 2−2
(

t
Tmax

)k

（29）

Tmax式中：k为调制参数；t是当前迭代次数； 是最大迭

代次数；当 k分别取值 2，1，0.5时，随着 t的递增，收

敛因子 a的非线性递减如图 7所示。图中，探索代表

研究寻找新的更好个体的搜索能力，开发代表在一

个好的个体附近寻找最优个体的能力。 

2.0

1.8

1.6

1.4

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

收
敛

因
子

 a

0 20 40 60 80 100

迭代次数 t/次

k = 0.5

k = 1

k = 2

探索
开发

图 7　收敛因子 a对比 

3　类型识别模型

为保证焊缝特征信息提取精度，需要对焊缝图像

进行模式识别。图像特征主要包括纹理、形状、颜色

以及局部特征等。其中，图像的不变性特征因具有很

强的准确性，而被广泛地应用于图像分类领域。基于

Zernike矩的特征向量具有相关性和冗余性小的特点，

有利于构建基于图像形状特征的特征向量，进行分类。

通过 Zernike矩提取图像的特征，并导入改进的

IGWO-SVM分类器中，构建具有特征提取和模式识

别的分类模型中，对图像进行分类。图 8是模式识别

模型 Zernike矩 + IGWO-SVM的流程图。
  

特征提取

优化

Zernike 矩焊缝样本

导入

SVM 分离

··· ···

···

IGWO

M
ar

gi
n

··
· ···

图 8　类型识别模型 Zernike矩+IGWO-SVM的流程图 

4　焊缝类型识别试验

试验平台是轮式机器人双目视觉焊缝识别系统。

软件操作平台为基于 Windows10系统的 MATLAB，
Intel（R）Core（TM）i5-8300H@2.30GHz处理器，8 G内存。

图 9为试验流程，通过双目传感器采集焊缝图像，

并通过 PC进行图像预处理，将采集的灰度图像转为

更直观的特征图像。通过 Zernike不变矩进行特征提

取，提炼每种焊缝类型的特征信息，并将特征信息导

入 IGWO-SVM分类模型中，实现焊缝类型识别。 
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4.1　焊缝图像预处理

采集的焊缝图像有 6种类型，包括无焊缝、V形

焊缝、 I形焊缝、T形焊缝、搭接型焊缝和圆弧型焊

缝。该试验采集每种类型焊缝图像各 150幅，共计

900幅。图 10为 6种焊缝类型的灰度图。

为了降低图像的内存大小，优化机器运算速度，

采用MATLAB中的自带函数 imresize将图片以 64×64
分辨率进行存储。在特征提取之前，对图像进行二

值化操作，进行图像分割，将焊缝图形与背景区分开。

选择 3×3的中值滤波提取原始图像中焊缝的轮廓图

像。当系统检测到光干扰时，需进一步去除图像干

扰，以便提高特征信息的有效性和模式识别的准确

度。图 11为 V形焊缝提取特征前的预处理过程。
 

4.2　Zernike + IGWO-SVM识别焊缝试验

系统利用图像预处理技术，精确提取焊缝图像的

轮廓图像，并利用 Zernike不变矩提取轮廓图像的特

征信息，得到每种焊缝类型特征信息。表 1记录了 6
种类型的焊缝图像 Zernike不变矩特征值。

将 Zernike不变矩提取的特征信息导入改进的

SVM中，对每种焊缝类型进行分类，构建具有特征提

取和模式识别的分类模型。为检验 IGWO-SVM模型

的性能，分别选择粒子群算法（PSO）、遗传算法（GA）、

布谷鸟算法（CS）、灰狼算法（GWO）和改进后的灰狼

算法（IGWO）优化 SVM。为保证寻优效率、运行时间

以及收敛性方面的公平，设置表 2是试验参数。图 12

 

无焊缝 V 形I 形

T 形 搭接型 圆弧型

焊缝
类型
识别

焊缝
图像
采集

···
ZERNIKE+

IGWO-SVM

焊缝图像
数据

图像处理

SVM 分类器 

图 9　类型识别试验流程图
 

(a) 无焊缝 (b) V 形 (c) I 形

(d) T 形 (e) 搭接型 (f) 圆弧型

图 10　6种焊缝类型的灰度图

 

灰度化

分割化

去干扰

V 形焊缝
图像采集

图像处理

图 11　V形焊缝的图像处理过程图
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表1    6 类焊缝图像的 Zernike 不变矩特征向量

类型
|Zpq |Zernike不变矩特征向量

|Z00 | |Z11 | |Z20 | |Z22 | |Z31 | |Z33 | |Z40 | |Z42 | |Z44 |

无焊缝

6.855 2 7.804 5 2.316 6 5.857 9 6.889 4 2.960 9 5.460 2 6.920 1 0.952 2

6.802 4 7.741 9 2.284 7 5.794 5 6.817 7 2.888 6 5.393 4 6.853 3 0.875 3

6.913 5 7.884 0 2.299 6 5.926 4 6.941 3 3.002 6 5.614 1 6.982 1 0.903 7

V形

4.777 3 5.619 6 1.612 2 4.564 5 5.233 2 2.791 5 4.287 2 5.813 6 1.196 2

4.641 8 5.471 2 1.521 4 4.454 5 5.042 1 2.736 0 4.183 1 5.626 0 1.193 9

4.733 8 5.594 0 1.538 1 4.560 1 5.196 7 2.818 1 4.395 1 5.793 8 1.266 5

I形

4.381 9 5.295 4 0.929 9 4.310 1 4.487 5 2.509 0 4.256 8 5.267 7 0.853 8

4.237 5 5.124 6 0.866 0 4.172 1 4.291 1 2.428 9 4.060 9 5.052 3 0.857 2

4.128 2 4.824 2 1.602 2 3.876 0 4.791 7 2.292 3 3.642 2 5.215 3 0.791 5

T形

1.519 7 1.882 8 0.334 9 1.625 2 1.696 3 1.079 5 1.680 1 2.122 6 0.498 9

1.691 8 2.072 3 0.424 0 1.761 8 1.896 3 1.138 6 1.785 0 2.313 2 0.490 6

1.686 0 2.058 4 0.450 0 1.746 5 1.912 3 1.131 3 1.770 9 2.306 7 0.498 3

搭接型

6.462 7 7.030 5 3.345 7 5.226 3 6.979 1 2.850 2 3.669 0 6.472 2 1.408 9

6.784 0 7.015 5 4.016 6 4.680 0 7.290 9 1.861 2 3.796 5 5.879 4 0.146 2

6.839 6 7.289 3 3.992 8 5.136 7 7.800 5 2.314 3 3.637 4 6.988 8 0.696 1

圆弧型

5.567 0 6.357 5 1.444 5 4.876 9 4.778 7 2.820 0 4.196 0 4.787 5 1.620 1

5.935 7 6.632 8 2.661 1 5.041 1 6.443 7 2.810 9 4.206 9 6.379 1 1.270 0

5.856 3 6.528 5 2.671 6 4.942 9 6.390 2 2.737 9 4.123 9 6.289 4 1.236 7

 

表2    SVM 试验参数

训练集样本数 测试集样本数 种群规模 N 最大迭代次数 Tmax/次 交叉验证次数 CV 惩罚因子 C取值范围 核函数 g取值范围

300 600 10 100 3 [0.01, 100 0] [0.001, 100]
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图 12　Zernike+IGWO-SVM模型训练 50次的性能表现图
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为焊缝图像数据经 Zernike  + IGWO-SVM模型训练

50次的性能表现图。比较不同的分类模型，具体的

识别准确率及收敛代数、运行时间的平均值见表 3。
不同优化算法参数均值和标准差见表 4，结果为训练

10次的平均值。
  

表3    IGWO-SVM 焊缝图像识别结果

算法
CV准确率

δ′(%)

准确率

δ(%)
收敛代数

运行时间

t′/s

PSO-SVM 99.85 98.30 12.1 11.45

GA-SVM 99.96 97.86 50.4 9.80

CS-SVM 100 98.32 11.8 23.24

GWO-SVM 99.98 98.00 4.8 4.75

IGWO-SVM 99.97 99.63 4.1 4.13

  
表4    参数均值和标准差对比

算法
惩罚因子 C 核函数参数 g

平均值 标准差 平均值 标准差

PSO-SVM 222.48 222.16 0.180 4 0.154 0

GA-SVM 103.55 103.06 0.308 3 0.136 8

CS-SVM 558.19 283.66 0.220 4 0.134 2

GWO-SVM 526.00 288.86 0.264 4 0.121 0

IGWO-SVM 358.38 272.84 0.041 7 0.015 9
 

结果表明， IGWO-SVM模型具有极佳的分类效

果、较高的收敛速度和运行速度。同时，基于文中改

进措施的核函数参数 g有着更小的标准差，这表明

IGWO-SVM模型拥有更高的稳定性。改进后的灰狼

优化算法复杂度低，求解速度快，非常适合对复杂求

解过程的优化。经过优化的 SVM分类器，在新的特

征空间中分类更精确，训练时间更短。 

5　结论

（1） 研究了一种具有类型识别功能的分类模型

IGWO-SVM，该模型基于分类器 SVM结合灰狼算法

进行改进，通过选择 SVM最优参数值来提高焊缝的

分类精度，并优化速度。

（2） 构建具有特征提取和分类功能的 Zernike +

IGWO-SVM模型，同时，基于双目视觉的机器人移动

平台对模型进行有效性验证。结果表明，所提出的

IGWO-SVM识别模型的分类准确度达到 99.833%。同

时，比较其他的寻优  + SVM模型。在准确率、稳定

性、收敛速度以及运行时间方面，IGWO-SVM明显优

于粒子群算法、遗传算法、布谷鸟算法和基本灰狼算

法优化的支持向量机分类模型。
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