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TÓM TẮT 

Bài báo này trình bày một phương pháp tối ưu mới bằng cách kết hợp hai thuật toán metaheuristics 

mạnh mẽ: Thuật toán Tìm kiếm Flamingo (FSA) và thuật toán Tối ưu hóa Sói xám (GWO). FSA lấy 

cảm hứng từ hành vi di cư và tìm kiếm thức ăn của chim hồng hạc, trong khi GWO mô phỏng cơ chế 

săn bắt của sói xám. Thuật toán kết hợp này (được gọi là FGWO), tận dụng sức mạnh của cả FSA và 

GWO để cải thiện tốc độ hội tụ và khả năng tìm kiếm toàn cục của chúng. FGWO sử dụng GWO để 

tìm kiếm các giải pháp toàn cục sau đó áp dụng FSA cải thiện chất lượng giải pháp. Hiệu suất của 

FGWO được đánh giá trên một số hàm thử nghiệm và so sánh với các thuật toán tiên tiến khác. Kết quả 

thử nghiệm cho thấy FGWO vượt trội hơn các thuật toán khác về chất lượng giải pháp, độ ổn định và 

hiệu quả. Thuật toán kết hợp mới này góp phần vào sự phát triển của các phương pháp tối ưu hóa,  

cung cấp một góc nhìn mới về cách các thuật toán metaheuristics khác nhau có thể kết hợp để đạt được 

hiệu suất tốt hơn.  

Keywords: Thuật toán tối ưu, thuật toán metaheuristic, tối ưu hóa sói xám, tối ưu hóa chim hồng hạc, 

tối ưu hóa kết hợp. 

1. MỞ ĐẦU 

Các thuật toán metaheuristic được ứng dụng để tìm kiếm các lời giải tối ưu gần đúng cho các  

bài toán tối ưu khó, trong đó không có một phương pháp chính xác nào có thể giải được trong thời gian 

hợp lý. Theo định nghĩa, thuật toán metaheuristic là một thuật toán không phụ thuộc vào bài toán mà có 

thể tìm ra các lời giải gần đúng cho các bài toán khó. Các thuật toán metaheuristic thường lấy cảm hứng 

từ tự nhiên và cố gắng giải bài toán bằng cách mô phỏng các hiện tượng vật lý, sinh học, v.v.[1] 

Các thuật toán tiến hóa (EA) là những thuật toán metaheuristic dựa trên quần thể và có tính  

ngẫu nhiên. EA khác với các thuật toán thông thường khác bởi chúng thực hiện tiến hóa quần thể các 

lời giải để tiến đến một giải pháp tối ưu gần đúng. Thông thường, các EA thực hiện tìm kiếm trong 

không gian bài toán bằng cách phát sinh một quần thể các cá thể (lời giải) một cách ngẫu nhiên ban đầu, 

sau đó đánh giá độ thích nghi của chúng dựa trên hàm thích nghi. Trong các thế hệ tiếp theo, các cá thể 

tiến hóa theo xu hướng của cá thể tốt nhất và được hỗ trợ bởi hàm thích nghi. Quá trình này được  

tiếp tục cho đến khi đạt được số vòng lặp tối đa hoặc tìm được giải pháp gần đúng như mong đợi. 

Dưới đây là một số thuật toán tiến hóa phổ biến: 

• Thuật toán di truyền (Genetic Algorithm - GA): là một trong những thuật toán tiến hóa 

phổ biến nhất, sử dụng quy trình giải mã của di truyền học để tìm kiếm và tối ưu hóa các 

lời giải [2]. 

• Thuật toán tiến hóa đa nhiệm (Multi-Objective Evolutionary Algorithm - MOEA): được 

sử dụng để giải quyết các bài toán tối ưu đa mục tiêu, trong đó có nhiều hơn một hàm 

mục tiêu cần tối ưu [3]. 

• Thuật toán tối ưu hóa mạng nơ-ron (Neuro-evolution): sử dụng thuật toán tiến hóa để  

tối ưu hóa các mô hình mạng nơ-ron [4]. 

• Thuật toán lập trình di truyền (Genetic Programming - GP): sử dụng kỹ thuật di truyền 

để tạo ra các chương trình hoặc hàm tối ưu [5]. 
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• Thuật toán tiến hóa phân bố (Differential Evolution - DE): sử dụng các phép toán số học 

để tạo ra các bản sao của các lời giải hiện tại và áp dụng các quy tắc tiến hóa để tìm kiếm 

lời giải tốt hơn. [6] 

Trong bối cảnh đó, bài báo này đề xuất một phương pháp kết hợp độc đáo giữa thuật toán  

Grey Wolf Optimizer (GWO) [7-8] và Flamingo Search Algorithm (FSA) [9], mà chúng tôi gọi là 

Flamingo Grey-Wolf Optimizer (FGWO), nhằm tối ưu hóa hàm mục tiêu. GWO được lấy cảm hứng 

từ cách hoạt động của bầy sói xám trong tự nhiên, trong khi FSA lấy cảm hứng từ cách chim  

hồng hạc tìm kiếm thức ăn. Hai thuật toán này đã được chứng minh là hiệu quả trong nhiều bài toán 

tối ưu hóa, và việc kết hợp chúng có thể tạo ra một phương pháp mạnh mẽ và linh hoạt để giải quyết 

các bài toán phức tạp. 

Phương pháp kết hợp GWO và FSA được đề xuất trong bài báo này tận dụng sự hội tụ nhanh của 

GWO và khả năng tìm kiếm cục bộ mạnh mẽ của FSA. Quy trình tối ưu hóa được chia thành hai  

giai đoạn, trong đó GWO được áp dụng trong giai đoạn đầu để khám phá và tìm kiếm toàn cục, trong 

khi FSA được triển khai trong giai đoạn thứ hai để cải thiện và điều chỉnh kết quả tìm kiếm, tập trung 

vào tìm kiếm cục bộ và tối ưu hóa kỹ thuật. 

Với sự kết hợp này, phương pháp FGWO mang lại nhiều ưu điểm quan trọng. Nó không chỉ  

tạo ra một quá trình tìm kiếm mạnh mẽ và hiệu quả, mà còn mang lại tính linh hoạt và đa dạng trong 

quá trình tìm kiếm. Đồng thời, nó cũng có khả năng tối ưu hóa đa mục tiêu, mở ra cánh cửa cho tối ưu hóa 

hiệu quả của các bài toán đa mục tiêu phức tạp. 

Bài báo này đề xuất phương pháp FGWO và kiểm chứng hiệu quả thông qua thực nghiệm trên các 

hàm thử nghiệm phổ biến. Kết quả cho thấy rằng FGWO có khả năng tìm ra giá trị tối ưu tốt và hội tụ 

nhanh chóng.  

2. THUẬT TOÁN TỐI ƯU HÓA SÓI XÁM 

2.1. Ý tưởng thuật toán 

Thuật toán sói xám lấy cảm hứng từ hành vi xã hội của loài sói, hệ thống phân cấp xã hội của  

đàn sói xám. Theo đó trong bầy sói xám thông thường được phân cấp thành bốn nhóm được gọi tên 

theo thứ tự lần lượt từ cao đến thấp Alpha (α), Beta (β), Delta (δ) và Omega (ω) như thể hiện ở Hình 1. 

Mỗi vai trò trong bầy sói xám đảm bảo một nhiệm vụ khác nhau đảm bảo cho sự phát triển và tồn tại 

của bầy sói. Trong đó Alpha (α) là con đầu đàn và là con sói chiếm ưu thế nhất, Alpha (α) có thể là  

con đực hoặc con cái, chúng có nhiệm vụ đưa ra những quyết định về chiến lược săn mồi, tìm chỗ ở và 

phân chia thức ăn. Nhóm thứ hai là Beta (β), chúng có nhiệm vụ hỗ trợ cho Alpha (α) đưa ra quyết định. 

Những nhóm Beta (β) này có khả năng trở thành nhóm Alpha (α) trong trường hợp các con trong nhóm 

Alpha (α) rời đi hoặc chết đi chúng chiếm ưu thế cao hơn so với Delta (δ). Nhiệm vụ của những con sói 

này là đào tạo, lính canh gác và đảm bảo sự an toàn của bầy đàn. Nhóm cuối cùng có vị thế thấp nhất 

trong đàn là Omega (ω), đóng vai trò là con phải hy sinh, phải tuân theo những yêu cầu và mệnh lệnh 

của những con sói (α, β, δ) trong đàn.  

 

Hình 1. Phân cấp của bầy sói trong tự nhiên [7] 

Bên cạnh thứ bậc xã hội, sói xám có cách săn mồi rất đặc trưng với chiến lược độc đáo. Chúng  

đi săn theo bầy và hợp tác thành nhóm để tách con mồi ra khỏi đàn, sau đó một hoặc hai con sói sẽ  

đuổi theo và tấn công con mồi trong khi những con khác đuổi theo bất kỳ kẻ nào đi lạc. 
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Chiến lược săn mồi của bầy sói bao gồm: 

• Tiếp cận, theo dõi và đuổi theo con mồi. 

• Truy đuổi, quấy rối và bao vây xung quanh con mồi cho đến khi nó ngừng di chuyển. 

• Tấn công con mồi khi nó kiệt sức. 

2.2. Mô hình toán học và thuật toán 

Phần này trình bày mô hình toán học và giới thiệu về thuật toán GWO. Các công thức liên quan 

đến các hệ thống xã hội, theo dõi, bao vây và tấn công con mồi sẽ được trình bày chi tiết. 

2.2.1. Hệ thống phân cấp xã hội 

Trong GWO, các con sói alpha (α) ứng với các giải pháp phù hợp nhất (lời giải tốt nhất của bài toán 

tại thời điểm hiện tại), hai giải pháp phù hợp tiếp theo được đặt tên lần lượt là beta (β) và delta (δ). Các 

giải pháp ứng viên còn lại được giả định là omega (ω), cũng được gọi là các tác nhân tìm kiếm. Đây chính 

là hệ thống phân cấp trong GWO. Do đó, việc săn mồi (tối ưu hóa) được định hướng bởi α, β và δ. Những 

con sói ω tuân thủ theo ba con sói này. 

2.2.2. Bao vây con mồi  

Mô hình toán học các bước bao vây trong GWO được biểu thị bởi các phương trình sau đây [7]: 

  𝐷⃗⃗  ⃗ = | 𝐶⃗⃗  ⃗ ×   𝑋𝑝
⃗⃗ ⃗⃗  ⃗(𝑡) −  𝑋⃗⃗  ⃗(𝑡)| (1) 

  𝑋⃗⃗  ⃗(𝑡 + 1) =  𝑋𝑝
⃗⃗ ⃗⃗  ⃗(𝑡) −   𝐴⃗⃗  ⃗  ×  𝐷⃗⃗  ⃗ (2) 

trong đó t xác định thời điểm hiện tại (bước lặp),  𝐴⃗⃗  ⃗ và  𝐶⃗⃗  ⃗ là các vector hệ số,  𝑋𝑝 ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗   là vector vị trí 

của con mồi, và  𝑋 ⃗⃗ ⃗⃗  biểu thị vector vị trí của một con sói xám. Với 

  𝐴⃗⃗  ⃗ = 2 ×  𝑎⃗⃗⃗  ×   𝑟1⃗⃗⃗⃗ −  𝑎⃗⃗⃗   (3) 

  𝐶⃗⃗  ⃗ = 2 ×  𝑟2⃗⃗⃗⃗   (4) 

trong đó các thành phần của  𝑎⃗⃗⃗   sẽ được giảm tuyến tính từ 2 xuống 0 trong quá trình lặp lại và r1, 

r2 là các vector ngẫu nhiên trong [0, 1]. Do đó, một con sói xám có thể cập nhật vị trí của nó theo tọa 

độ (X, Y) trong không gian xung quanh con mồi ở bất kỳ vị trí ngẫu nhiên nào bằng cách sử dụng các 

phương trình (1) và (4) thể hiện như Hình 2. 

 

Hình 2. Mô phỏng vector vị trí 2D và 3D và các vị trí tiếp theo của sói xám 

2.2.3. Săn mồi 

Sói xám có khả năng nhận biết vị trí của con mồi và tập trung bao vây chúng trong quá trình 

săn. Trong quá trình tối ưu hóa, alpha (α) thường được sử dụng để định hướng cho các giải pháp 

omega (ω). Tuy nhiên, khi không có thông tin về vị trí tối ưu (con mồi) trong không gian tìm kiếm, 

beta (β) và delta (δ) đồng thời được sử dụng. Vì vậy, thuật toán GWO lưu trữ ba giải pháp tốt nhất 

(bao gồm alpha (α), beta (β), delta (δ)), và yêu cầu các omega (ω) cập nhật vị trí theo vị trí của các 

giải pháp tốt nhất. Công thức được đề xuất cho vấn đề này như sau. 
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 𝐷α
⃗⃗ ⃗⃗  =  |𝐶1 ⃗⃗⃗⃗  ⃗ ×   𝑋α ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  −    𝑋 ⃗⃗ ⃗⃗  | , 𝐷β

⃗⃗ ⃗⃗  =  |𝐶2 ⃗⃗⃗⃗  ⃗ ×   𝑋β ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  −   𝑋 ⃗⃗ ⃗⃗  |, 𝐷δ
⃗⃗ ⃗⃗  =  |𝐶3 ⃗⃗⃗⃗  ⃗ ×   𝑋β ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  −   𝑋 ⃗⃗ ⃗⃗  | (5) 

  𝑋1 ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  =  𝑋α ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  −   𝐴1
⃗⃗ ⃗⃗  ⃗  ×  (𝐷α )⃗⃗⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗  ,  𝑋2 ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  =  𝑋β ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  −   𝐴2

⃗⃗ ⃗⃗  ⃗  ×  (𝐷β
⃗⃗ ⃗⃗  ),  𝑋3 ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  =  𝑋δ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  −   𝐴3

⃗⃗ ⃗⃗  ⃗  ×  (𝐷δ )⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ (6) 

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

3
 (7) 

Với các phương trình trên, các tác nhân tìm kiếm sẽ cập nhật vị trí theo vị trí của alpha, beta và delta 

trong không gian tìm kiếm. Kết quả cuối cùng sẽ được định vị trong một vòng tròn xung quanh alpha (α), 

beta (β) và delta (δ). Nói cách khác, alpha (α), beta (β) và delta (δ) sẽ xác định vị trí của con mồi và các 

tác nhân tìm kiếm sẽ cập nhật vị trí của mình xung quanh con mồi theo cách ngẫu nhiên như Hình 3. 

Hình 3. Mô phỏng quá trình cập nhật vị trí của sói xám trong GWO 

2.2.4. Tấn công con mồi (khai thác) 

Sói xám kết thúc cuộc săn bằng cách tấn công con mồi khi con mồi ngừng di chuyển. Để lập mô hình 

toán học tiếp cận con mồi, thuật toán giảm giá trị của  𝑎⃗⃗⃗   . Lưu ý rằng biên độ dao động của  𝐴⃗⃗  ⃗ cũng giảm 

theo 𝑎⃗⃗⃗   . Nói cách khác, các phần tử của  𝐴⃗⃗  ⃗  sẽ là một giá trị ngẫu nhiên trong khoảng [-2a, 2a] trong đó a 

giảm từ 2 xuống 0 một cách tuyến tính qua quá trình lặp. Khi các phần tử của  𝐴⃗⃗  ⃗  nằm trong [-1, 1], vị trí 

tiếp theo của các tác nhân tìm kiếm có thể ở bất kỳ vị trí nào giữa vị trí hiện tại của nó và vị trí của  

con mồi. Hình 4 cho thấy khi |A| < 1, đàn sói tấn công về phía con mồi. 

2.2.5. Tìm kiếm con mồi (thăm dò) 

Trong thuật toán GWO, sói xám chủ yếu tìm kiếm con mồi theo vị trí của alpha (α), beta (β) và 

delta (δ). Chúng tách ra khỏi nhau để tìm kiếm con mồi và hội tụ để tấn công con mồi, tương tự như trong 

tự nhiên. Trong trường hợp phân kỳ (lời giải không hội tụ), các giá trị của  𝐴⃗⃗  ⃗  lớn hơn 1 hoặc nhỏ hơn -1 

được sử dụng để bắt buộc các tác nhân tìm kiếm phải chuyển hướng khỏi con mồi, tạo ra sự đa dạng trong 

quá trình tìm kiếm và khám phá toàn diện.   

Hình 4 cho thấy khi | 𝐴⃗⃗  ⃗| >1 buộc những con sói phải tách khỏi con mồi để hy vọng tìm kiếm con mồi 

khác tốt hơn. Thành phần khác của GWO là 𝐶⃗⃗  ⃗, chứa các giá trị ngẫu nhiên trong [0, 2], cung cấp các 

trọng số ngẫu nhiên cho con mồi để xác định khoảng cách. Thành phần này hỗ trợ quá trình khám phá 

và tránh tối ưu hóa cục bộ, bằng cách tạo ra nhiều hành vi ngẫu nhiên hơn trong quá trình tối ưu hóa. 

Các chướng ngại vật trong tự nhiên cũng có thể được xem như tác động của  𝐶 ⃗⃗⃗⃗ đối với việc tiếp cận con mồi. 

Quá trình tìm kiếm bắt đầu bằng việc tạo ra một quần thể sói xám ngẫu nhiên, sau đó các sói 

alpha (α), beta (β) và delta (δ) ước tính vị trí có thể xảy ra của con mồi và cập nhật khoảng cách của 

mỗi giải pháp ứng cử viên với con mồi. Tham số được giảm để tăng hoạt động thăm dò và khai thác 

tương ứng. Các giải pháp ứng cử viên có xu hướng khác với con mồi khi  |𝐴|⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗   > 1 và hội tụ về phía 

con mồi khi  |𝐴|⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗   < 1. Cuối cùng, thuật toán GWO kết thúc khi thỏa mãn một tiêu chí cuối cùng. 
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Hình 1. Mô phỏng quá trình tấn công con mồi so với tìm kiếm con mồi của sói xám 

3. THUẬT TOÁN TÌM KIẾM CHIM HỒNG HẠC 

3.1. Đặc điểm của thuật toán 

Chim hồng hạc là loài chim di cư sống theo bầy đàn, thức ăn chủ yếu là tảo, tôm nhỏ, nghêu, 

giun nhỏ và ấu trùng côn trùng. Chim hồng hạc cũng kiếm ăn theo một cách đặc biệt, bằng cách cúi 

chiếc cổ dài xuống và quay đầu lại, sau đó đi bộ. Trong khi quét chiếc mỏ cong của chúng quanh cơ thể 

và chạm vào đáy nước để kiếm ăn [9]. Các quần thể và cá thể chim hồng hạc trong tự nhiên được  

thể hiện trong Hình 5. 

Hai đặc điểm tập tính chính của chim hồng hạc là tập tính kiếm ăn và di cư. Quần thể chim hồng hạc 

chủ yếu sinh sống ở những khu vực có nhiều thức ăn. Sau một thời gian kiếm ăn rộng rãi, quần thể  

chim hồng hạc di cư khi thức ăn trong khu vực bị giảm đến mức không thể đáp ứng quần thể.  

 

Hình 5. Quần thể và cá thể chim hồng hạc trong tự nhiên 

Các ý tưởng tối ưu hóa chính của mô hình FSA được trình bày như sau: Chim hồng hạc hát cho 

nhau nghe để thông báo vị trí của chúng và thức ăn tại địa điểm. Quần thể chim hồng hạc không biết 

nơi nào có nhiều thức ăn nhất trong khu vực tìm kiếm hiện tại. Thay vào đó, chúng cập nhật qua tiếng hát 

của đồng loại xung quanh. Hành vi này của hồng hạc phù hợp với ý tưởng tối ưu hóa trí thông minh 

bầy đàn. Và chúng ta không biết không gian tìm kiếm là bao nhiêu, tác nhân tìm kiếm là chim hồng hạc, 

hồng hạc khám phá ra không gian tìm kiếm và trao đổi thông tin với nhau và cố định vị trí tìm thấy đó. 

Từ đó rút ra được giải pháp tối ưu. Quy tắc thay đổi vị trí dựa trên hành vi của chim hồng hạc. Hành vi 

chính của nó chủ yếu có hai loại: hành vi kiếm ăn và hành vi di cư. Hành vi kiếm ăn có thể được chia 

thành hai đặc điểm hành vi: Quét mỏ và di chuyển chân. 

3.2. Ý tưởng và mô hình toán học của thuật toán 

Tìm hiểu hành vi: Hành vi giao tiếp khi con hạc phát hiện chỗ có thức ăn nó sẽ gọi những con hạc 

khác đến vị trí đó. Chỗ tụ tập nhiều nhất là chỗ có nhiều thức ăn nhất. Theo lí thuyết những con hạc này 
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không biết chỗ nào có nhiều thức ăn. Nhưng trong thuật toán chúng ta có thể biết vì ta có thể thiết lập 

điều kiện kết thúc chương trình. 

FSA là một thuật toán mô phỏng chim hồng hạc cố gắng tìm giải pháp tối ưu trong khu vực tìm 

kiếm (tức là vị trí có nhiều thức ăn nhất) dựa trên nguồn thông tin hạn chế có sẵn.  

 

Hình 6. Hành vi quét mỏ                                Hình 7. Hành vi di chuyển hai chân 

Mỏ của chim hồng hạc khi úp ngược trong nước có chức năng tương tự như một cái sàng lớn, 

giúp hút nước và lọc thức ăn nhanh chóng nhờ vào các rãnh sâu ở mỏ dưới và các rãnh nông, có nắp 

ở mỏ trên. Khi chim hồng hạc đang kiếm ăn, chúng cúi đầu, lộn miệng ngược và ăn thức ăn vào 

miệng, sau đó thải ra nước thừa và cặn bã không ăn được. Cách kiếm ăn này phụ thuộc vào sự  

dồi dào thức ăn trong khu vực. Khi mỏ của chim hồng hạc quét qua một khu vực có nhiều thức ăn 

hơn, chúng sẽ quét khu vực đó một cách cẩn thận hơn và cổ của chim sẽ dần duỗi ra, làm tăng  

bán kính quét của mỏ. Xác suất quét khu vực để tìm thức ăn cũng sẽ tăng lên. Mô hình hành vi quét 

mỏ của chim hồng hạc được mô tả trong Hình 6. 

Khi có nhiều con chim hồng hạc trong quần thể đồng thời hội tụ tại một vị trí, khả năng có nhiều 

thức ăn ở khu vực đó càng cao. Hành vi quét mỏ của chim hồng hạc được mô phỏng trong không gian 

đa chiều của quần thể được ký hiệu là 𝑥𝑖𝑗 , và mô hình tính đến sự thay đổi trong lựa chọn của từng  

cá thể chim hồng hạc trong tự nhiên cũng như tác động của sự biến động đột ngột của môi trường đến 

hành vi kiếm ăn của chúng. Hành vi tìm kiếm thức ăn của từng con chim hồng hạc sẽ có sai số khi 

truyền thông tin. Để mô phỏng sai số này, ta sử dụng một phân phối ngẫu nhiên theo phân phối chuẩn, 

trong đó việc quét mỏ của chim hồng hạc có xác suất cao hướng về vị trí có nhiều thức ăn nhất.  

Tuy nhiên, cũng có một xác suất nhỏ cho sai sót dựa trên thông tin này. 

Khoảng cách tối đa mà mỏ chim hồng hạc quét qua trong quá trình tìm kiếm thức ăn được biểu diễn 

bằng công thức [9]: |𝐺1 × 𝑥𝑖𝑗  +  𝜀2  ×  𝑥𝑖𝑗| trong đó 𝜀2 là một số ngẫu nhiên có giá trị -1 hoặc 1.  

Mục đích chính của khoảng cách tối đa này là mở rộng phạm vi tìm kiếm của mỏ chim hồng hạc trong 

quá trình tìm thức ăn. Trong đó, 𝐺1 là một số ngẫu nhiên tuân theo phân phối chuẩn thông thường 𝑁(0,1). 

Phạm vi quét mỏ của chim hồng hạc trong hành vi tìm kiếm được gọi là quét mỏ lần hai, và được 

biểu diễn bằng công thức [9]: 𝐺2 ×  | 𝐺1 ×  𝑥𝑏𝑗  +  𝜀2  ×  𝑥𝑖𝑗 | trong đó 𝐺2 là một số ngẫu nhiên tuân 

theo phân phối chuẩn 𝑁(0,1). 

Mô hình hành vi di chuyển bằng hai chân của hồng hạc được thể hiện trong Hình 7. Khi hồng hạc 

kiếm thức ăn, trong lúc quét bằng mỏ, móng vuốt của chúng sẽ di chuyển về phía nơi có nhiều thức ăn 

nhất. Nói một cách dễ hiểu là chúng vừa di chuyển vừa quét mỏ. Giả sử vị trí nơi thức ăn phong phú 

nhất trong quần thể là 𝑥𝑏𝑗, khoảng cách đã đi được đo bằng "𝜀1×𝑥𝑏𝑗, trong đó "𝜀1 là một số ngẫu nhiên 

-1 hoặc 1, chủ yếu là để tăng phạm vi tìm kiếm của hồng hạc và định lượng sự khác biệt của cá thể trong 

việc lựa chọn. 

Tổng kết lại, bước di chuyển của chim hồng hạc trong quá trình tìm kiếm thức ăn ở vòng lặp thứ 

t là tổng khoảng quét mỏ chim hồng hạc cộng với khoảng cách di chuyển của hai chân, như được  

hiển thị trong (8). 

 𝑏𝑖𝑗
𝑡 = 𝜀1 × 𝑥𝑏𝑗

𝑡 + 𝐺2 × |𝐺1 × 𝑥𝑏𝑗
𝑡 + 𝜀2 × 𝑥𝑖𝑗

𝑡 |  (8) 



Đinh Nguyễn Trọng Nghĩa, Nguyễn Thị Thu Tâm 

 

196 

Công thức cập nhật vị trí kiếm ăn của chim hồng hạc được thể hiện như sau: 

 𝑥𝑖𝑗
𝑡+1 = (𝑥𝑖𝑗

𝑡 + 𝜀1 × 𝑥𝑏𝑗
𝑡 + 𝐺2 × |𝐺1 × 𝑥𝑏𝑗

𝑡 + 𝜀2 × 𝑥𝑖𝑗
𝑡 |)/𝐾  (9) 

Trong (9), 𝑥𝑖𝑗
𝑡+1 đại diện vị trí của con hồng hạc thứ i trong chiều thứ j của quần thể trong lần lặp 

thứ t+1. 𝑥𝑖𝑗
𝑡  đại diện vị trí của con hồng hạc thứ i trong chiều thứ j trong lần lặp thứ t của quần thể  

chim hồng hạc cụ thể là vị trí bàn chân chim hồng hạc 𝑥𝑏𝑗
𝑡: đại diện cho vị trí chiều thứ j của chim hồng hạc 

có độ thích nghi tốt nhất trong quần thể ở lần di cư. 𝐾 =  𝐾(𝑛): là hệ số khuếch tán, là một số ngẫu nhiên 

tuân theo phân phối chuẩn. Nó được sử dụng để tăng quy mô phạm vi kiếm ăn của chim hồng hạc và 

để mô phỏng cơ hội lựa chọn cá thể trong tự nhiên, tăng khả năng tìm kiếm toàn cục của nó 𝐺1 = 𝐺2 =
𝑁(0,1) là một số ngẫu nhiên tuân theo phân phối chuẩn. 𝜀1 và 𝜀2 là một số ngẫu nhiên -1 hoặc 1. 

Khi thức ăn ít trong khu vực tìm kiếm hiện tại, quần thể hồng hạc di cư đến khu vực tiếp theo có 

thức ăn phong phú hơn. Giả sử vị trí của khu vực giàu thức ăn trong chiều thứ j là 𝑥𝑏𝑗, công thức cho 

sự di cư của quần thể hồng hạc như sau: 

 𝑥𝑖𝑗
𝑡+1 = 𝑥𝑖𝑗

𝑡 + 𝜔 × ( 𝑥𝑏𝑗
𝑡 − 𝑥𝑖𝑗

𝑡 )  (10) 

Trong (10), 𝑥𝑖𝑗
𝑡+1 đại diện vị trí của con hồng hạc thứ i trong chiều thứ j của quần thể trong lần lặp 

thứ t+1. 𝑥𝑖𝑗
𝑡  đại diện vị trí của con hồng hạc thứ i trong chiều thứ j trong lần lặp thứ t của quần thể chim 

hồng hạc cụ thể là vị trí bàn chân chim hồng hạc 𝑥𝑏𝑗
𝑡: đại diện cho vị trí chiều thứ j của chim hồng hạc có 

độ thích nghi tốt nhất trong quần thể ở lần di cư. 𝜔 = 𝑁(0, 𝑛): là một số ngẫu nhiên Gaussian với n bậc 

tự do, được sử dựng để tăng không gian tìm kiếm trong quá trình di cư của chim hồng hạc và mô phỏng 

tính ngẫu nhiên của các hành vi riêng lẻ của chim hồng hạc trong quá trình di cư cụ thể. 

4. THUẬT TOÁN KẾT HỢP FLAMINGO GREY WOLF OPTIMIZATION (FGWO) 

4.1. Ý tưởng 

Ý tưởng chính của phương pháp kết hợp này là tận dụng sự hội tụ nhanh của Grey Wolf Optimizer 

(GWO) và khả năng tìm kiếm cục bộ mạnh mẽ của Flamingo Search (FSA). Quy trình tối ưu hóa được 

chia thành hai giai đoạn, trong đó GWO được áp dụng trong giai đoạn đầu để khám phá và tìm kiếm 

toàn cục, trong khi FSA được triển khai trong giai đoạn thứ hai để cải thiện và điều chỉnh kết quả  

tìm kiếm, tập trung vào tìm kiếm cục bộ và tối ưu hóa kỹ thuật. 

Thuật toán FGWO có thể được viết dưới dạng lưu đồ sau 

Hình 8. Lưu đồ thuật toán FGWO 
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4.2. Tối ưu hóa hàm toán học sử dụng thuật toán FGWO 

Bài toán tối ưu hóa hàm nói chung có thể được áp dụng để xác định giá trị cực tiểu và cực đại của 

các hàm số trong một không gian tìm kiếm giới hạn. Trong bối cảnh đó, bài báo này trình bày sự  

áp dụng thuật toán FGWO để tối ưu hóa các hàm thử nghiệm được mô tả trong Bảng 1. 

Bảng 1. Các hàm thử nghiệm được sử dụng 

Tên hàm Công thức toán học Phạm vi 

F1 𝐹1(𝑥) = ∑ 𝑥𝑖
2

𝑛

𝑖=1
 

[-2, 2] 
F2 𝐹2(𝑥) =  ∑ |𝑥𝑖|

𝑛

𝑖=1
+ ∏ |𝑥𝑖|

𝑛

𝑖=1
 

F3 𝐹3(𝑥) = ∑ (∑ 𝑥𝑗

𝑖

𝑗=1
)

2𝑛

𝑖=1
 

F4 𝐹4(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥𝑖{|𝑥𝑖|, 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛} 

Các hàm 𝐹𝑛 trong bảng 1 đều có cực tiểu toàn cục 𝐹 = 0 khi 𝑥 = 0. Bài báo sử dụng các hàm  

thử nghiệm này để đánh giá khả năng tối ưu hóa của các thuật toán mục tiêu. Áp dụng thuật toán  

đề xuất FGWO lên các hàm này và đánh giá khả năng tìm kiếm điểm tối ưu (điểm cực tiểu) của  

thuật toán thông qua một số độ đo. Phạm vi của các hàm quy định giá trị ngẫu nhiên ban đầu được  

thiết lập, đồng thời cũng quy định điều kiện biên cho không gian tìm kiếm của bài toán. 

Thuật toán FGWO để tối ưu hóa hàm mục tiêu có thể được triển khai theo các bước cụ thể sau: 

• Bước 1: Khởi tạo quần thể ban đầu 

✓ Thiết lập số lượng cá thể và các tham số khác nhau cho GWO và FSA, như số lượng  

sói xám trong GWO và số lượng chim hồng hạc trong FSA. 

✓ Khởi tạo vị trí và tốc độ ban đầu của cá thể trong không gian tìm kiếm. 

• Bước 2: Áp dụng GWO để tìm kiếm toàn cục 

✓ Tính toán giá trị hàm mục tiêu cho từng cá thể trong quần thể. 

✓ Xác định sói alpha, beta và delta trong GWO, đại diện cho các giải pháp tiềm năng tốt 

nhất trong quần thể. 

✓ Sử dụng công thức cập nhật GWO để di chuyển các cá thể trong quần thể theo sự hướng dẫn 

của sói alpha, beta và delta. 

✓ Tính toán lại giá trị hàm mục tiêu sau khi di chuyển. 

• Bước 3: Áp dụng Flamingo Search (FSA) để điều chỉnh kết quả 

✓ Tính toán giá trị hàm mục tiêu cho từng cá thể trong quần thể sau giai đoạn GWO. 

✓ Áp dụng các phép biến đổi và tìm kiếm cục bộ trong FSA để cải thiện vị trí của các cá thể 

và giá trị hàm mục tiêu. 

✓ Cập nhật vị trí và tốc độ của các cá thể theo quy tắc của FSA. 

✓ Tính toán lại giá trị hàm mục tiêu sau khi di chuyển. 

• Bước 4: Tiếp tục lặp lại giai đoạn GWO và FSA 

✓ Lặp lại giai đoạn GWO và FS theo số lần lặp được xác định trước đến khi điều kiện dừng 

được đáp ứng (ví dụ: số lần lặp tối đa, giá trị hàm mục tiêu đạt một ngưỡng xác định). 

✓ Trong mỗi lần lặp lại, áp dụng GWO để khám phá toàn cục và FSA để điều chỉnh kết quả. 

• Bước 5: Đánh giá và chọn giải pháp tối ưu 

✓ Tính toán giá trị hàm mục tiêu cho tất cả các cá thể trong quần thể sau khi hoàn thành 

tất cả các lần lặp. 

✓ So sánh và lựa chọn giải pháp tốt nhất dựa trên giá trị hàm mục tiêu. 

• Bước 6: Kết thúc quá trình tối ưu hóa 

✓ Trả về giải pháp tối ưu được chọn và giá trị hàm mục tiêu tương ứng. 

✓ Kết thúc quá trình tối ưu hóa. 
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5. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM 

Trong bài báo này, tất cả các kết quả kiểm chứng được thực hiện trên máy tính có cấu hình AMD 

Ryzen 5 3550H, 16GB RAM và tốc độ xử lý 2.10 GHz, sử dụng phiên bản Python 3.11.2. Chúng tôi 

tiến hành đánh giá chất lượng của phương pháp kết hợp FGWO bằng cách so sánh với các thuật toán 

PSO [10], GOA [11], MFO [12], MPA [13], GWO [7], HHO [14], SSA [15], WOA [16]. Quá trình 

hội tụ và giá trị tối ưu nhất được tìm thấy cho các hàm thử nghiệm được mô tả trong Bảng 4. 

Bảng 2. Giá trị khởi tạo ban đầu cho thuật toán 

population_size 10 

phạm vi [-2,2] 

dimension 3 

MP_b (tỉ lệ di cư) 0.1 

Bảng 2 mô tả các tham số điều khiển của thuật toán GWO và FSA. Vì các thuật toán trong  

thực nghiệm đều là thuật toán tối ưu ngẫu nhiên, thuật toán được lặp lại nhiều lần để thu thập thống kê 

các giá trị tìm kiếm của các trị tối ưu nhất và giá trị trung bình. Các hàm 𝐹𝑛 sử dụng trong thực nghiệm 

được lấy từ Bảng 1. Dữ liệu đầu vào của các cá thể trong quần thể là các giá trị ngẫu nhiên trong khoảng  

[-2, 2] theo quy ước phạm vi của các hàm số này. 

Điều này giúp đảm bảo tính chính xác và đáng tin cậy của các kết quả thu được từ phương pháp 

kết hợp FGWO. 

Bảng 3. Thống kê trung bình kết quả thu được của các thuật toán 

 F1 F2 F3 F4 

PSO 8,64E-22 9,46E-36 4,86E-11 6,50E-08 

GOA 1,03E-06 4,37E-02 8,96E-01 4,41E-03 

MFO 6,34E-16 8,92E-12 3,76E+01 8,51E-02 

MPA 9,44E-41 2,32E-21 4,90E-24 1,42E-17 

GWO 1,33E-41 7,10E-25 5,19E-18 4,13E-12 

HHO 6,61E-86 7,79E-48 7,55E-28 8,89E-38 

SSA 1,58E-05 9,22E-06 8,86E-06 5,05E-04 

WOA 2,76E-48 9,54E-36 2,67E+01 5,80E-02 

FGWO 4,81E-281 3,14E-142 7,84E-251 1,39E-142 

Bảng 4. Thống kê kết quả tốt nhất thu được của các thuật toán  

 F1 F2 F3 F4 

PSO 3,86E-29 9,18E-38 4,42E-14 7,82E-09 

GOA 3,99E-08 9,95E-03 7,29E-02 8,50E-04 

MFO 4,85E-19 3,72E-15 2,70E+01 7,31E-02 

MPA 1,27E-42 3,74E-23 2,37E-25 7,37E-18 

GWO 2,94E-42 4,91E-27 5,30E-20 7,77E-13 

HHO 7,93E-87 7,19E-49 6,85E-31 5,72E-39 

SSA 4,39E-08 9,47E-07 6,55E-09 6,34E-06 

WOA 8,76E-52 3,82E-38 5,83E+00 8,43E-03 

FGWO 2,29E-291 1,98E-149 1,64E-260 3,64E-144 



Thuật toán tối ưu hóa kết hợp: kết hợp tối ưu hóa sói xám với thuật toán tìm kiếm chim hồng hạc. 

 

199 

 

  

Hình 9. Biểu đồ thống kê kết quả thu được của 

các thuật toán ở hàm mục tiêu F1 

Hình 10. Biểu đồ thống kê kết quả thu ở hàm 

mục tiêu F2 

  

Hình 11. Biểu đồ thống kê kết quả thu ở hàm mục 

tiêu F3 

Hình 12: Biểu đồ thống kê kết quả thu ở hàm mục 

tiêu F4 

Qua việc so sánh với các thuật toán tối ưu khác như PSO, GOA, MFO, MPA, GWO, HHO, SSA, 

WOA ở Hình 9, Hình 10, Hình 11 và Hình 12 phương pháp FGWO đã đạt được quá trình hội tụ tốt hơn 

và tìm được giá trị tối ưu nhất cho các hàm thử nghiệm. Dựa trên các đồ thị, đối với các 4 hàm, bắt đầu 

khoảng vòng lặp thứ 200 là có sự hội tụ nhanh rõ rệt hơn các hàm khác. Ngoài ra, cho đến vòng lặp thứ 

500 như trong các thực nghiệm, FGWO cho kết quả vượt trội hơn hẳn các hàm khác, thuật toán này đã 

tìm được kết quả tiệm cận nhất với cực tiểu toàn cục (~0) của các hàm thử nghiệm. Điều này cho thấy 

khả năng của FGWO trong tìm kiếm và khai thác không gian tìm kiếm một cách hiệu quả, đồng thời 

cung cấp kết quả tối ưu cao hơn so với các phương pháp khác. Thực nghiệm cũng đã xác nhận rằng việc 

kết hợp sự hội tụ nhanh của thuật toán Grey Wolf Optimizer (GWO) và khả năng tìm kiếm cục bộ mạnh 

mẽ của Flamingo Search (FSA) mang lại lợi ích đáng kể. Quy trình tối ưu hóa hai giai đoạn của  

phương pháp FGWO giúp tận dụng sự mạnh mẽ của cả hai thuật toán, bù trừ nhược điểm và tạo ra  

quá trình tìm kiếm mạnh mẽ và linh hoạt. 

Kết quả tốt của phương pháp FGWO cũng được chứng minh thông qua việc thực nghiệm lặp lại 

quy trình nhiều lần. Các giá trị tìm kiếm của các trị tối ưu nhất và giá trị trung bình đã cung cấp sự  

tin cậy và chính xác cho phương pháp FGWO. 

6. KẾT LUẬN 

Mặc dù phương pháp tối ưu hóa FGWO đã chứng minh sức mạnh của mình trong việc tối ưu hóa 

không gian tìm kiếm, nhưng cũng cần nhấn mạnh rằng nó vẫn còn nhược điểm nhất định. Một trong 

những hạn chế đáng lưu ý là hiệu suất của FGWO chưa được chứng minh đối với các hàm tuần hoàn, 

nơi mà sự phức tạp của bài toán thường làm giảm hiệu suất của thuật toán. 
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Tuy nhiên, điều này không làm giảm đi giá trị của phương pháp này. Sự kết hợp giữa sự hội tụ 

nhanh của GWO và khả năng tìm kiếm cục bộ mạnh mẽ của FSA vẫn là một điểm mạnh đáng kể.  

Đặc biệt, trong các bài toán không gian tìm kiếm phức tạp, FGWO đã chứng tỏ khả năng tối ưu hóa 

hiệu quả và đáng kể. 

Để tận dụng tối đa tiềm năng của FGWO, nghiên cứu tiếp theo có thể tập trung vào áp dụng phương 

pháp này vào các bài toán thực tế. Cụ thể, việc áp dụng FGWO cho các bài toán như lập lịch, tìm đường, 

hoặc các bài toán tối ưu hóa thực tế khác có thể mang lại những tiến bộ đáng kể và ứng dụng rộng rãi trong 

thực tế. Bằng cách này, FGWO không chỉ là một công cụ mạnh mẽ trong nghiên cứu khoa học mà còn có 

tiềm năng để giải quyết các vấn đề thực tiễn đang tồn tại trong các lĩnh vực khác nhau. 
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ABSTRACT 

HYBRID METAHEURISTIC OPTIMIZATION: COMBINING GREY WOLF 

OPTIMIZATION WITH FLAMINGO SEARCH ALGORITHM 

Dinh Nguyen Trong Nghia, Nguyen Thi Thu Tam* 

Ho Chi Minh City University of Industry and Trade  

*Email: tamntt@huit.edu.vn 

This paper introduces a novel and innovative optimization method by combining two powerful 

metaheuristic algorithms: the Flamingo Search Algorithm (FSA) and the Grey Wolf Optimization 

(GWO) algorithm. FSA draws inspiration from the migration and foraging behavior of flamingos, while 

GWO simulates the hunting mechanism of grey wolves. The proposed hybrid algorithm, named FGWO, 

leverages the strengths of both FSA and GWO, capitalizing on their exploration and exploitation 

capabilities, convergence speed, and global search abilities. FGWO utilizes GWO for global solution 

search and subsequently employs FSA to enhance solution quality. The performance of FGWO is 

evaluated on a set of benchmark functions and compared against other state-of-the-art algorithms. Our 

experimental results demonstrate that FGWO outperforms other algorithms in terms of solution quality, 

stability, and efficiency. This novel hybrid algorithm contributes to the advancement of optimization 

methods, offering a fresh perspective on integrating diverse metaheuristic algorithms to achieve superior 

performance. 

Keywords: Optimization Algorithm, Metaheuristic algorithm, Grey Wolf Optimizer, Flamingo Search 

Algorithm, Hybrid Optimization Algorithm. 
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