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一种改进的混合灰狼优化支持向量机预测算法及应用
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摘要　为了改善差分灰狼预测算法的早熟收敛、搜索能力不均衡、容易陷入局部最优等问题,提出了一种改进的混

合灰狼优化(HGWO)预测算法,可自适应改进和调整差分进化中的变异算子、交叉算子和变异策略.嵌入具有分

类预测功能的支持向量机(SVM),同时引入莱维飞行全局搜索更新狼群位置,优化SVM 核函数参数γ 和惩罚因

子C,构建了 HGWOＧSVM预测算法预测推焦车大车道内物体的运动轨迹.结果表明,与已有算法相比,该算法对

行人、自行车、电瓶车、电动三轮车、大中小型四轮汽车的位置预测相对实际值的误差分别降低了４．２１、４．１４、７．９１、

２．０３、２５．５３个百分点,预测时间减少了８．８~１０s.可以克服焦炉恶劣的环境影响,准确预测推焦车车道内运动对

象的轨迹,为推焦车无人化运行提供主动安全的预测控制方法.
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１　引　　言

灰狼优化(GWO)算法[１]是元启发式智能优化

算法,模拟了自然界中灰狼种群的社会等级和捕

食行为.具有基础设置参数少、便于编程等优点,
已成功应用于电力系统、无人机路径规划、自动控

制、PI控 制 器 优 化、机 器 学 习、车 间 调 度 等 领

域中.　
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标准的GWO算法探测能力弱、容易陷入局部

最优、收敛速度慢、优化精度低,为解决这些问题,
国内外学者对 GWO算法进行了多次改进[２].龙

文等[３]通过正切三角函数描述的非线性控制方法

调整位置更新公式改进GWO算法;徐松金等[４]利

用遗传算子对灰狼种群进行多样性变异,避免陷

入局部最优的问题,提高了算法的性能;张贾奎

等[５]通过Tent混沌映射改进 GWO算法,增加了

种群个体的多样性;Rodríguez等[６]使用模糊逻辑

动态自适应调整灰狼个体的权重,提高了灰狼优

化算法的性能;Rodríguez等[７]结合混合差分进化

算法和灰狼优化算法,求解了全局优化问题.
上述研究对 GWO算法的改进是通过修改控

制参数、位置更新方程或结合其他的优化算法引

入新的算子等,虽然改善了算法的性能,但仍存在

早熟收敛、局部和全局搜索全局能力不平衡、会陷

入局部最优的缺陷.而支持向量机(SVM)用于分

类预测小样本、高维度、局部极小点和非线性问题

时,在核函数参数γ 和罚因子C 的优化中也存在

许多问题,导致预测结果误差偏大.同时由于焦

炉区域环境恶劣、行人相对较少、运动类型特殊,
推焦车惯性大且刹车距离相对较长.用现有的预

测方法对轨道推焦车进行轨迹预测,实际中无法

保证正常安全生产.
为改善上述问题,增强算法的性能、提高算法

的预测精度,在文献[８]提出的标准差分进化优化

混合灰狼(DEＧGWO)预测算法的基础上进行改

进.考虑到差分算法的性能及控制参数之间存在

的相关性较大,对变异算子、交叉算子和变异策略

进行自适应调整和改进,避免陷入局部最优,提高

了算法的自适应收敛能力.结合莱维飞行扩大灰

狼优化算法的搜索范围,获得最优的SVM 核函数

参数γ和惩罚因子C 并进行分类预测等操作.使

用该算法预测了推焦车运行区域运动物体的轨

迹,实验结果表明,该算法在恶劣环境中依然具有

良好的实用性能.

２　改进的混合灰狼优化SVM算法

２．１　差分进化算法及自适应改进的GWO算法

差分进化(DE)是在种群演化过程中,根据个体

间的差异重新组合,得到竞争力较强的中间种群,后
代和父代通过竞争获得下一代种群,更具竞争力[９].

DE算法结构简单、参数少,主要通过变异、交叉和

选择三个步骤进行计算,文献[８]的DEＧGWO算法

具体步骤如下.

１)变异:选取任意两个相异的个体 Xr２(t)和
Xr３(t)经差值缩放后,与待变异个体 Xr１(t)组合,
组合后的中间个体Di(t＋１)可表示为

Di(t＋１)＝Xr１(t)＋F×[Xr２(t)－Xr３(t)],
(１)

式中,t为当前迭代次数,Di(t＋１)为第t＋１代种

群中第i个种群,F 为[０,２]内的变异算子,r１,r２
和r３为[１,N]内随机不相等且不为i的整数,N 为

种群大小.

２)交叉:利用前种群个体 Xi(t＋１)的部分分

量与变异的中间体Di(t＋１)的对应分量按照二项

交叉进行交换生成交叉种群,针对每个分量产生一

个０到１的随机小数与交叉算子进行比较,交叉操

作可表示为

Uij(t＋１)＝
Dij(t＋１),ifXrand≤XCRorj＝Xrand(１,N)

Xij(t＋１),ifXrand＞XCRorj≠Xrand(１,N){ ,

(２)
式中,XCR为[０,１]内的交叉算子,Xrand为[０,１]内的

随机数,与交叉算子比较,D 为解空间的维数,j 为

[１,D]内的随机整数,Dij(t＋１)为变异中间体Di

(t＋１)的第j 个分量;Xij(t＋１)为当前种群个体

Xi(t＋１)的第j个分量;.

３)选择:经变异、交叉操作得到第t＋１代种群

中第i个交叉个体Ui(t＋１)与第i个当前种群个体

Xi(t＋１)竞争,若父代个体优于新获得的子代,则
将父代个体保留给下一代,否则将子代个体保留给

下一代,即通过适应值函数f,将种群的个体映射为

一个实数.

Xi(t＋１)＝
Ui(t＋１),f[Ui(t＋１)]≤f[Xi(t)]

Xi(t),f[Ui(t＋１)]＞f[Xi(t)]{ , (３)

式中,Ui(t＋１)为第t＋１代种群中第i个交叉个

体,Xi(t＋１)为第t＋１代种群中第i个当前种群个

体.可以发现DE受 N,F 和交叉算子XCR以及变

异策略的影响,实验通过优化F、XCR和变异策略提

高种群的平均性能,得到最优的参数值.

２．１．１　自适应改进变异算子

由(１)式可以发现,F 的大小对算法的搜索范围

和变异目标矢量的计算有很大的影响.若F 取值

过大,会使算法的搜索效率降低,影响求解全局最优

解的精度;若F 取值过小,会降低种群的多样性,容
易早熟[１０].传统DE算法中,F 为常数,不能平衡
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全局搜索能力和收敛速度.本算法可自适应地改进

变异算子F,使算法整体具有更好的全局收敛能力

和速度,可表示为

F＝F０×２exp １－
T

T＋１－t( ) , (４)
式中,F０ 为改进前的变异算子,T 为最大进化代数.
可以看出,改进后的F 初期较大,但随进化次数的

增加会逐渐减小.

２．１．２　自适应改进交叉算子

从(２)式和(３)式中可以看出,XCR较大时有利

于增强算法的局部搜索能力,XCR较小时有利于维

护种群多样性.算法运行前期要避免出现局部最优

的情况,后期要注意加强局部收敛的能力.本算法

使XCR先小后大,可表示为

XCR＝０．８×(１－F), (５)
式中,XCR的变化趋势与F 相反,单调递增,取值范

围为[０,０．８].自适应调整XCR的取值范围,可保证

算法在运行前期有较大的种群多样性,后期有较快

的收敛速度.

２．１．３　改进变异策略

标准差分进化通常使用DE/rand/１变异策略,
即产生一个试验个体,差分和交叉建立新的变异试

验个体,并决定哪一个个体能够进入下一代.本算

法对其进行了调整和改进[１１],围绕Xr２(t)进行差值

缩放,但结果有局限性,不具有向最优解进行快速收

敛的能力,局部搜索能力有待提高.因此添加了随

机扰动进行扩容,对差值进行一个范围内的上下浮

动,以增加数据量,全局寻优,在一定程度上修正算

法运行中不可避免的误差,使结果更加精确、算法收

敛速度更快、更趋向最优解.改进的变异策略可表

示为

Di(t＋１)＝Xr１(t)＋F×
[Xrand×Xr２(t)－Xrandn ×Xr３(t)], (６)

式中,Xrand为[０,１]之间的随机取值,Xrandn为方差为

１均值为０正态分布的任意数,通过改进后的差分

进化优化GWO算法,提高了算法的收敛和局部搜

索的能力.

２．２　灰狼优化算法

GWO算法是一种新的优化算法,源于自然界

中灰狼种群的社会等级和捕食行为[１],灰狼群体的

等级结构如图１所示.
图１中顶层头狼(α狼)负责群体的决策,二层

β狼协助管理决策,三层δ 狼负责侦查、放哨、捕
猎、看护等行为,底层ω 狼,负责平衡内部关系[１２].
狼的捕食行为包括三个部分:搜索跟踪、包围和攻

图１ 灰狼群体的等级结构

Fig敭１ Hierarchicalstructureofthegraywolfgroup

击猎物.在搜索跟踪猎物时,灰狼个体与猎物的

距离为

d＝ D×Xp(t)－X(t), (７)
式中,Xp(t)为猎物的位置,X(t)为当前迭代ω 狼的

位置,D＝２m１ 为协同系数向量,m１ 为[０,１]之间的

随机向量.
灰狼种群捕食位置更新公式为

X(t＋１)＝Xp(t)－A×d
A＝２am２－a

a＝２－
２t
T

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

, (８)

式中,A 为协同系数向量,a 为距离控制参数,取值

为[０,２],m２ 为[０,１]之间的随机向量.狼群中其他

灰狼个体将α、β和δ 狼视为搜索的３个最优解,利
用(７)式更新ω 狼所处的位置.

dα ＝ D１Xα(t)－X(t)

dβ ＝ D２Xβ(t)－X(t)

dδ ＝ D３Xδ(t)－X(t)

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (９)

X１(t)＝Xα(t)－A１dα

X２(t)＝Xβ(t)－A２dβ

X３(t)＝Xδ(t)－A３dδ

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (１０)

X(t＋１)＝
X１(t)＋X２(t)＋X３(t)

３
, (１１)

式中,Xα(t)、Xβ(t)、Xδ(t)分别为α、β、δ 狼的位置

向量,dα、dβ、dδ 分别为当前狼趋向３个最优解的距

离,根据α、β、δ狼的位置,了判断猎物和灰狼个体ω
的位置关系.

２．３　莱维飞行改进位置更新公式

莱维飞行[１３]是一种搜索方法,本算法利用莱维

飞行 对 灰 狼 种 群 的 更 新 位 置 进 行 改 进,扩 大 了

GWO算法的搜索范围,避免了出现局部最优线性,
改进后的位置更新可表示为

L(t＋１)＝Xα(t)＋XalpahXLevy(v),(１２)
L(t＋１)＝Xβ(t)＋XalpahXLevy(v),(１３)
L(t＋１)＝Xδ(t)＋XalpahXLevy(v),(１４)

式中,Xalpha为步长控制量,取０．０１,为点对点乘
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法,XLevy(v)为随机搜索路径,可表示为

XLevy(v)＝Xstep[X(t)－Xm(t)]Xrandn

(１５)
式中,v 的取值区间为[１,３],实验中取v＝１．５,

Xstep＝
u

v １/v为随机步长,Xm(t)为当前迭代时α、β

和δ狼的位置,u 和v 服从正态分布.

v~N(０,１)

u~N(０,S２)

S＝
Γ(１＋v)sinπ

v
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

Γ １＋v
２

æ

è
ç

ö

ø
÷v２(v－１)/２

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

１
v

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

, (１６)

式中,Γ 为伽玛函数.本算法在GWO算法更新灰

狼种群位置公式的基础上,结合莱维飞行扩大了搜

索范围,再代入(７)式~(９)式中,分析猎物与灰狼个

体位置之间的关系,提升了算法搜索的灵活性,加强

了算法的性能.

３　改进的HGWOＧSVM预测算法

３．１　参数选择

考虑到推焦车大车道环境恶劣,影响因素较

多,运动对象数量少且类型特殊,选择具有非线性

映射能力的径向基函数(RBF)作为SVM[１４]预测

算法的核函数.均方误差(MSE)是预测值与实际

值差的平方期望值,MSE越小,表明预测算法的精

确度越高,因此选择为适应度函数.由(４)式可以

看出,SVM的核函数参数γ 和惩罚因子C 对算法

预测输出有很大的影响.本算法结合改进的差分

进化算法、莱维飞行、GWO算法对γ 和C 进行优

化,以减小恶劣环境对预测算法的影响,获取SVM
参数的最优解,可准确预测推焦车车道恶劣环境

中运动对象的轨迹,从而控制推焦车实现自动安

全运行.

３．２　HGWOＧSVM 算法

将自适应改进的差分算法融入GWO算法中,
可避免算法陷入局部最优.在更新Xα(t)、Xβ(t)和

Xδ(t)时,引入莱维飞行,避免了GWO算法早熟收

敛,提高了算法的搜索能力,得到最佳适应度函数下

的C 和γ.对SVM 进行优化,建立了基于自适应

差分和莱维飞行改进的 HGWOＧSVM 轨迹预测算

法.具体步骤如下.

１)初始化灰狼种群、灰狼个体的位置和目标函

数值C、γ.

２)遍历狼群全部个体,计算出狼群个体适应度

的 MSE,最优适应度作为α狼群,其次作为β狼群,
剩下作为δ和ω 狼群.

３)更新狼群位置,根据(７)式~(１１)式对灰狼

种群进行全局搜索,更新a、A、D 等参数的值.

４)对每个狼在新位置上的适应度进行计算,如
果新个体适应度优于旧个体,则用新个体的位置替

换原来的位置,同时更新适应度,反之保留旧个体,
保持原有的适应度不变.

５)依据(１)式~(６)式,选择灰狼父代个体通

过(１)式产生变异中间体种群,得到下一代子代种

群.计算个体适应度,再经过(３)式比较父代种群

与子代种群的适应度,选出较优的个体组成下一

代种群,由适应度函数决定下一代狼群种群.结

合(１２)式~(１６)式扩大搜索范围,更新α、β 和δ
狼的位置.

６)根据(６)式添加随机扰动策略,计算新产生

个体的适应度,若新个体适应度值优于旧个体,则更

新该个体.

７)令t＝t＋１,转至步骤２)继续运行,达到最大

迭代次数后,输出全局最优目标函数值.

８)输出α狼的位置,即最优参数C、γ.

９)采用最优参数C、γ 进行SVM建模,对测试

集进行预测和结果分析.

４　实验结果及分析

４．１　实验数据集

为验证本算法在推焦车车道环境中的可行性和

优越性,将本算法应用在宝钢四焦炉大车道内运动

对象的轨迹预测中.通过激光点云进行目标跟踪操

作[１５Ｇ１８],扫描推焦车运行区域,对运动目标(人和物

体)的实时位置进行定位,观察发现运动目标大致可

分为行人、自行车、电瓶车、电动三轮车、大中小型四

轮汽车五类.用改进的 HGWOＧSVM 算法预测运

动目标轨迹的实用性,现场得到的扫描图如图２
所示.

４．２　实验环境和开发工具箱

实验选用RSＧLiDARＧ１６激光雷达,进行轨迹数

据采集,采集数据作为物体的实际运动轨迹.实验

的硬件为 MicrosoftWindows７操作系统,软件平

台为 MatlabR２０１４a,工具箱为林智仁开发设计的

LIBSVM,操作简便.

４．３　样本数据选择和基础参数设置

在推焦车的大车道平面进行实验,推焦车在固
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图２ 现场扫描图.(a)行人;(b)自行车;(c)电瓶车;(d)电动三轮车;(e)四轮汽车

Fig敭２ Scanningscene敭 a Pedestrian  b bicycle  c batterycar  d electrictricycle  e fourＧwheelvehicle

定轨道上直行,因此不需要预测运动轨迹坐标的X
轴,仅对运动目标每一帧的Y 轴位置进行预测.每

类运动目标轨迹选取５０frame数据代入改进后的

HGWOＧSVM算法中对物体运动轨迹进行预测,行
人为第１组,自行车为第２组,电瓶车为第３组,电
动三轮车为第４组,四轮汽车为第５组.训练集为

各组 的 １~３２frame,测 试 集 为 各 组 的 ３３~
５０frame.灰狼种群大小为３０,迭代次数为３００,自
变量维数为２,即对两个参数进行优化,C 和γ 的寻

优范围分别为[０．１,１００]和[０．０１,１０００],缩放比例

因子 范 围 为 [０．２,０．８],交 叉 概 率 XCR 的 初 始

值为０．２.

４．４　推焦车车道现场行人轨迹预测实验

为验证改进后的 HGWOＧSVM 算法在预测推

焦车恶劣环境中运动对象轨迹方面的有效性和优越

性,用改进的HGWOＧSVM算法对五组数据进行训

练实验,与DEGWOＧSVM 算法预测的位置进行比

较,结果如图３所示.改进后的HGWOＧSVM算法

优化得到１~５组数据的最佳惩罚参数C 分别为

１２．４８４９、１５．５３５３、９．６３２２、９．４６７４、９．７１１１,最佳核函

数参数γ 均为０．０１.
图３中箭头表示整体的运动方向,可以明显看

出HGWOＧSVM估测的轨迹运动方向与现场扫描

得到的连线更加吻合,这表明改进后的算法预测结

果更接近物体的实际运动的趋势和轨迹.５组图像

的算法运行时间如表１所示,轨迹预测结果的相对

误差如表２所示.
从表 １ 可 以 看 出,在 参 考 文 献[８]提 出 的

DEGWOＧSVM算法上,分别改进变异算子、交叉算

子、变异策略、加入莱维飞行,均能提高算法的收敛

速度,减少运行时间,而本算法能明显缩短算法的运

行时间,可减少８．８~１０．０s.
现场 实 验 得 到 １~５ 组 的 MSE 值 分 别 为

０．０６３１７３２、０．０７４６２０９、０．０４３８４５８、０．０５８７１３２、

０．０６４６４８１m,这表明 HGWOＧSVM 算法具有较好

的精确度.
从表２中可以看出改进后的 HGWOＧSVM 算

法对各组轨迹位置预测的相对误差均比DEGWOＧ
SVM小,减小了２．０３至２５．５３个百分点.这表明改

进后的算法预测精度高.实验仅对物体的运动方向

进行预测,结合图３的轨迹预测图可以发现,改进后

的HGWOＧSVM预测算法相对误差更小,整体预测

的运动方向更准确,且运行时间更少、效率更高,可
以应用于区域内行人和物体运动的轨迹预测.

５　结　　论

以DEGWOＧSVM算法为参考,自适应地改进

算法的变异算子,交叉算子和变异策略,结合莱维飞

行优化SVM算法的核函数参数γ 和惩罚因子C,
训练SVM.在宝钢四焦炉大车道进行现场试验,结
果 表 明,与 DEGWOＧSVM 算 法 的 预 测 结 果

相比,改进后的算法建立的预测算法可以准确预测
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图３ 运动轨迹预测图.(a)行人;(b)自行车;(c)电瓶车;(d)电动三轮车;(e)四轮汽车

Fig敭３ Predictiongraphofmotiontrajectory敭 a Pedestrian  b bicycle  c batterycar  d electrictricycle 

 e fourＧwheelvehicle

表１　改进后的算法运行时间

Table１　Runtimeoftheimprovedalgorithm unit:s

Number
DEGWOＧ
SVM

Improved
mutation
operator

Improved
crossover
factor

Improved
mutation
strategy

Improved
levyflight

HGWOＧSVM

Group１ ４９．０２１７０１ ４３．２５３５５８ ４６．７３２３４６ ４７．６２５６７３ ４１．１４３５３２ ３９．０８３６５９
Group２ ４８．９５４６８２ ４４．０２４６４７ ４７．９２３１１３ ４６．２５３６３１ ４２．２５３６１２ ４０．１３８８３０
Group３ ４８．４８７８９６ ４３．６３８５７４ ４６．７４３２１３ ４６．１３２４３５ ４２．４１２６６３ ３９．９９０１９３
Group４ ５０．３６８１３３ ４２．３５４３２５ ４６．９３１３６７ ４７．７２１５７３ ４１．３１５２６２ ４０．３５８６６５
Group５ ５１．１５５３９８ ４４．３５６２３５ ４７．６２２４４２ ４８．２５６３６７ ４２．０４３４２２ ４１．３１５６９８

表２　运动目标位置预测的相对误差

Table２　Relativeerrorofthepositionpredictionof

movingtarget unit:％

Number DEGWOＧSVM HGWOＧSVM
Group１ ２６．１２ ２１．９１
Group２ ２２．１１ １７．９７
Group３ ３７．４６ ２９．５５
Group４ １９．３０ １７．２７
Group５ １１９．３６ ９５．８３

推焦车车道内对象(行人与车辆)的运动轨迹,且运

行时间更短、预测值与实际值的相对误差更小,可应

用于预测推焦车运行区域内运动对象的轨迹.
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