
Pure Mathematics 理论数学, 2023, 13(7), 1988-2006 
Published Online July 2023 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/pm 
https://doi.org/10.12677/pm.2023.137205  

文章引用: 潘邦勇, 刘敏. 鹈鹕初始化的灰狼算法在工程优化上的应用[J]. 理论数学, 2023, 13(7): 1988-2006.  
DOI: 10.12677/pm.2023.137205 

 
 

鹈鹕初始化的灰狼算法在工程优化上的应用 

潘邦勇，刘  敏 

贵州大学电气工程学院，贵州 贵阳 
 
收稿日期：2023年6月10日；录用日期：2023年7月14日；发布日期：2023年7月21日 

 
 

 
摘  要 

为了进一步提高灰狼算法(Grey Wolf Optimization, GWO)的开发能力和勘探能力，提出一种鹈鹕算法

(Pelican Optimization Algorithm, POA)初始化灰狼位置的算法(POAGWO)。POAGWO算法利用POA算
法来优化GWO算法的初始位置，这有助于增强POAGWO算法的开发能力和勘探能力。然后，通过不同

类型的单峰，高维多模态和固定维多模态的6个典型的测试函数对算法的性能进行测试。测试结果表明

POAGWO算法在开发能力和勘探能力上都超过了POA算法和GWO算法，并且从6个迭代曲线图中也可以

看出改进后的算法可更快地趋向于全局最优解。最后将POAGWO算法应用于4个工程优化设计问题中，

应用结果表明POAGWO算法具有很好的求解性能。 
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Abstract 
In order to further improve the development and exploration capabilities of Grey Wolf Optimiza-
tion (GWO), a Pelican Optimization Algorithm (POA) is proposed to initialize the position of Grey 
Wolf (POAGWO). POAGWO algorithm uses POA algorithm to optimize the initial position of GWO 
algorithm, which helps to enhance the development ability and exploration ability of POAGWO al-
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gorithm. Then, six typical test functions of different types of single peak, high-dimensional multi-
modal and fixed dimensional multimodal are used to test the performance of the algorithm. The 
test results show that POAGWO algorithm outperforms POA algorithm and GWO algorithm in both 
development and exploration capabilities, and it can also be seen from the six iteration curves that 
the improved algorithm can quickly approach the global optimal solution. Finally, POAGWO algo-
rithm is applied to four engineering optimization design problems, and the application results show 
that POAGWO algorithm has good performance. 
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1. 引言 

2014 年文献[1]提出了一种新型群体智能优化算法：灰狼优化算法。灰狼算法具有结构简单、需要调

节的参数少、容易实现等特点，其在对问题的求解精度和收敛速度方面都有良好的性能。因此，GWO 算

法被广泛应用于无人作战飞行器路径规划[2]、聚类分析[3]、特征子集选择[4]、多输入输出电力系统[5]
等诸多领域。由于 GWO 算法提出的时间不长，因此其理论研究尚未成体系，多数学者都是从特定角度，

针对具体问题对 GWO 进行改进和应用研究。这些改进虽然在一定程度提高了算法的性能，但在避免陷

入局部最优，以及全局搜索能力上仍不足。因此，更好地提高灰狼算法的收敛速度和寻优能力具有广阔

的研究空间[6]。 
POA 算法是一种新的元启发式优化算法[7]，灵感来自鹈鹕狩猎行为。它具有调整参数少、收敛速度

快、计算简单等优点。由于 POA 算法刚提出来的时间很短，目前对其应用研究尚未有之。 
综上所述，根据 GWO 算法存在的一些不足，本文将通过引进鹈鹕算法对灰狼初始种群进行优化，

使初始种群的质量大大提高，这有助于加快灰狼迅速搜寻到最优解。然后通过不同类型的单峰，高维多

模态和固定维多模态的 6 个典型的测试函数对算法的性能进行测试。最后将 POAGWO 算法应用于压力

容器设计、拉伸/压缩弹簧设计、三杆桁架设计和气体输送压缩机设计等 4 个工程优化设计问题。应用结

果表明 POAGWO 算法具有很好的求解性能，这也有望将其应用于求解其它的工程优化设计问题。 

2. 灰狼算法 

2.1. 灰狼算法数学模型 

2.1.1. 包围猎物 
在捕猎的过程中，将灰狼包围捕捉猎物的群体行为定义为[8]： 

( ) ( )p t t= −D CX X
  

                                  (1) 

( ) ( )1 pt t+ = −X X AD
  

                                 (2) 

其中，式(1)则表示了灰狼相对于猎物位置距离；式(2)是灰狼的下一步移动的方位公式；t 则是当前的迭
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代次数。 

2.1.2. 狩猎 
灰狼群体中的个体追捕猎物的数学模型可以用以下公式来描述[8]： 

1

2

3

α α

β β

δ δ

 = −

 = −


= −

D C X X

D C X X

D C X X

  

  

  

                                    (3) 

其中， αD


， βD


， δD


分别表示α 狼，β 狼，δ 狼与其他灰狼间的距离向量。 αX


， δX


， δX


分别表示α
狼，β 狼，δ 狼的当前位置向量； 1C



， 2C


， 3C


是随机的矩阵向量； X 则是狼群中当前地位低的狼的方

位向量。 

1 1

2 2

3 3

α α

β β

δ δ

 = −
 = −


= −

X X A D

X X A D

X X A D

  

  

  

                                    (4) 

( ) 1 2 31
3

t + +
+ =

X X XX
  



                                 (5) 

其中，式(14)分别定义了狼群中ω 狼各自朝α 狼， β 狼，δ 狼前进的步长和方位，式(15)定义了ω 狼的

下一步移动的方位[9]。 

2.2. 灰狼优化算法流程 

GWO 算法流程图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. GWO algorithm flow chart 
图 1. GWO 算法流程图 
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灰狼优化算法的基本步骤如下： 
步骤 1：初始化灰狼种群，以及α ， A



和C


。 
步骤 2：计算灰狼个体的适应度值，保存适应度最好的前 3 只狼α ， β 和δ 。 
步骤 3：根据式(6)~式(12)更新当前灰狼位置。 
步骤 4：判断是否达到最大迭代次数，若没有，则重复步骤 2~4；否则输出最优结果。 

2.3. 灰狼算法的应用 

2.3.1. PID 控制器参数的优化 
在工业系统的控制领域中，GWO 算法设计了一种新的最优 PID 控制器，来更好地提高系统的动态

性能，同时利用 GWO 算法优化模糊 PID 控制器，应用于互联的水火电力系统的自动控制和用于太阳能

热发电站的自动发电控制系统中。 

2.3.2. 英支持向量机参数的优化 
利用 GWO 算法来优化支持向量机(SVM)的参数，并用优化后的 SVM 来评估水质；利用 GWO 算法

调整 SVM 分类器，用于 iEEG 信号分类的案例研究中行。 

2.3.3. 神经网络参数的训练 
使用 GWO 算法为 BP 神经网络提供初始解决方案，并将 GWO 算法与监督人工神经网络分类器相结

合，通过选择人工神经网络的最优参数实现增强的大脑磁共振图像的分类精度。 

3. 鹈鹕算法 

鹈鹕算法是一种新的随机自然启发优化算法，其主要思想是模拟鹈鹕在狩猎过程中的自然行为。该

算法设计的主要思想是对鹈鹕在狩猎过程中的行为和策略进行建模[7]。 

3.1. 鹈鹕算法的数学模型 

在鹈鹕优化算法中，模拟了鹈鹕在攻击和狩猎时的行为和策略，以此来更新候选解。该狩猎过程分

为两个阶段：逼近猎物(勘探阶段)，水面飞行(开发阶段)。 

3.1.1. 初始化 
鹈鹕种群初始化数学描述如下式： 

( ),i j j j jx l rand u l= + ⋅ −                                  (6) 

式中： ,i jx 为第 i 个鹈鹕的第 j 维的位置； rand 是[0, 1]范围内的随机数； ju 和 jl 分别是求解问题的第 j
维的上下边界。 

在鹈鹕优化算法中，鹈鹕种群可以用以下种群矩阵表示： 

1,1 1, 1,1

,1 , ,2

,1 , ,

j m

i i j i m

N N j N mN N m N m

x x x

x x x

x x x
× ×

  
  
  
  = =
  
  
     

X

X X

X

 

    


 

    



 

                        (7) 

式中： X 为鹈鹕的种群矩阵；为第 iX 个鹈鹕的位置；N 为鹈鹕的种群数量；m 为求解问题的维度。 
在鹈鹕优化算法中，求解问题的目标函数可以用来计算鹈鹕的目标函数值；鹈鹕种群的目标函数值
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可以用目标函数值向量表示： 

( )

( )

( )

11

1 1

       

      
i i

N N N N

x

x

x× ×

  
  
  
  = =   
  
      

FF

F F F

F F









                                (8) 

3.1.2. 第一阶段：走向猎物(探索阶段) 
在第一阶段，鹈鹕识别猎物的位置，然后向这个确定的区域移动。对鹈鹕逼近猎物策略进行建模，

使得 POA 算法可以对搜索空间进行扫描，进而发挥 POA 算法在搜索空间中的不同区域的勘探能力。在

POA 算法中，需要重视的一点是：猎物的位置在搜索空间中是随机生成的，这样增加了 POA 算法在解

决精确搜索问题上的勘探能力。对上述概念和逼近猎物策略进行数学建模，如下： 

( )
( )

1
, ,

,
, ,

,   ;

,         else,

i j j i j p ip
i j

i j i j j

x rand p I x F F
x

x rand x p

 + ⋅ − ⋅ <= 
+ ⋅ −

                          (9) 

式中， 1
,
p

i jx 为基于第 1 阶段更新后第 i 个鹈鹕的第 j 维的位置；I 为 1 或 2 的随机整数； jp 为猎物的第 j
维的位置； pF 为猎物的目标函数值。 

在 POA 算法中，如果目标函数值在该位置得到改善，则接受鹈鹕的新位置。在这种类型的更新中，

也被称为有效更新，该算法不能移动到非最优区域。这个过程可以用如下公式描述： 

1 1,   ;
,       else,

P P
i i i

i
i

F F <= 


X
X

X
                                  (10) 

式中： 1P
iX 为第 i 个鹈鹕的新位置； 1P

iF 为基于第一阶段更新后的第 i 个鹈鹕的新位置的目标函数值 1p
iX 。 

3.1.3. 第二阶段：水面上穿起(开采阶段) 
在第二阶段，当鹈鹕到达水面后，它们在水面上展开翅膀，将鱼向上移动，然后把猎物放在它们的

喉咙袋里。鹈鹕水面飞行的这种策略可以使得它们在被攻击区域内捕获更多的鱼。鹈鹕在狩猎过程中的

这种行为在数学建模为： 

( )2
, , ,1 2 1P

i j i j i j
tx x R rand x
T

 = + ⋅ − ⋅ ⋅ − ⋅ 
 

                         (11) 

式中， 2
,
p

i jx 为基于第 2 阶段更新后第 i 个鹈鹕的第 j 维的位置；R 为 0 或 2 的随机整数；t 为当前迭代次数；

T 为最大迭代次数。 
在此阶段，还使用了有效的更新来接受或拒绝新的鹈鹕位置，该位置是否被接受的数学建模为： 

2 2,   ;
,       else,

P P
i i i

i
i

F F <= 


X
X

X
                                (12) 

式中： 2P
iX 为第 i 个鹈鹕的新位置； 2P

iF 为基于第一阶段更新后的第 i 个鹈鹕的新位置的目标函数值 2p
iX 。 

3.2. 鹈鹕优化算法流程 

鹈鹕优化算法的流程图如图 2 所示。 
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Figure 2. Pelican optimization algorithm flow chart 
图 2. 鹈鹕优化算法流程图 
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POA 算法伪代码如表 1 所示。 
 

Table 1. Pseudo-code of POA 
表 1. 鹈鹕优化算法伪代码 

开始 POA 

1. 输入优化问题信息 

2. 确定鹈鹕种群(N)和迭代次数(T) 

3. 初始化鹈鹕位置和计算目标函数值 

4. For t = 1:T 

5. 随机产生鹈鹕位置 

6. For I = 1:N 

7. 阶段 1：朝猎物移动(探索阶段) 

8. For j = 1:m 

9. 使用公式(9)计算第 j 维的新位置 

10. 结束 

11. 使用公式(10)更新第 i 只鹈鹕 

12. 阶段 2：第二阶段：水面上穿起(开采阶段) 

13. For j = 1:m 

14. 使用公式(11)计算第 j 维的新位置 

15. 结束 

16. 使用公式(12)更新第 i 只鹈鹕 

17. 结束 

18. 更新最佳候选解 

19. 结束 

20. 输出 POA 得到的最佳候选解 

结束 POA 

4. 鹈鹕初始化的灰狼算法 

正如我们所知道的那样，启发式算法对初始解的质量是极其依赖的。因为这将直接影响到启发式算

法的最终性能。所以，初始种群的选择尤关重要。因此，为了更好地提高灰狼算法初始种群的质量，将

用 POA 算法来初始化 GWO 算法的初始位置，故提出了基于鹈鹕初始化灰狼位置的算法，以达到增强灰

狼算法的求解性能。 
POAGWO 算法的基本步骤如下： 
步骤 1：初始化鹈鹕种群，设置鹈鹕数量为 N，最大迭代次数为 T。 
步骤 2：利用式(6)、式(7)和式(8)初始化鹈鹕的位置并计算目标函数。 
步骤 3：第一阶段：利用式(9)、式(10)更新鹈鹕位置。 
步骤 4：第二阶段：利用式(11)、式(12)更新鹈鹕位置。 
步骤 5：判断是否满足终止迭代条件。若满足，则输出最优位置；否则，返回步骤 3； 
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步骤 6：将鹈鹕算法得到的最优位置作为灰狼的初始位置。 
步骤 7：根据式(1)~式(5)更新当前狼位置。 
步骤 8：计算灰狼个体的适应度值，保存适应度最好的前 3 只狼作为α ， β 和δ 。 
步骤 9：判断是否满足终止迭代条件，若没有，则返回步骤 7；否则输出最优结果。 

5. 仿真分析 

5.1. 测试函数集及实验参数设置 

在测试函数中，GWO 算法、POA 算法和 GWOPOA 算法的种群规模和最大迭代次数分别均设置为

20、50。 
为了验证 POAGWO 算法的有效性能，分别将 GWO 算法、POA 算法、POAGWO 算法应用于不同类

型的单峰，高维多模态和固定维多模态的 6 个典型的测试函数。这 6 个测试函数如下所示。 
Rosenbrock 函数(也称为 Valley 或 Banana 函数)： 

( ) ( ) ( )
1 2 22

1 1
1

100 1
m

i i i
i

F x x x
−

+
=

 = − + −  ∑x  

Quartic 函数： 

( ) ( )4
2

1
0,1

m

i
i

F ix random
=

= +∑x  

Schwefel’s 函数： 

( ) ( )3
1

sin
m

i i
i

F x x
=

= −∑x  

Penalized 高维函数： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )2 22
4 1 1

1 1
10sin 1 1 10sin 1 ,10,100,4

m m

i i n i
i i

F y y y y u x
m +

= =

  = + − + + − +  
π

 
π π∑ ∑x  

Where: 

( )
( )

( )

,           ;
, , , 0,                    ;

,        .

n
i i

i i
n

i i

k x a x a
u x a i n a x a

k x a x a

 − >
= − ≤ ≤


− − < −

 

Penalized 固定维函数： 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

22 2
5 1

1

2 2

1

0.1 sin 3 2 1 sin 3 1

            1 1 sin 2 ,5,100,4

m

i i
i

m

n m i
i

F x x x

x x u x

=

=

π  = + − + +  
 + − + +

π


π 

∑

∑

x
 

Shekel’s Foxholes 函数： 

( )
( )

1

25

6 2 61

1

1 1
500 j

i ij
i

F
j x a

−

=

=

 
 
 = +
 + − 
 

∑
∑

x  
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对于选取的测试函数，其具体信息如表 2 所示： 
 

Table 2. Basic information of 6 test functions 
表 2. 6 个测试函数基本信息 

测试函数 搜索范围 维度 理论最优值 

( )1F x  [−30, 30] 30 0 

( )2F x  [−1.28, 1.28] 30 0 

( )3F x  [−500, 500] 30 −12,569 

( )4F x  [−50, 50] 30 0 

( )5F x  [−50, 50] 30 0 

( )6F x  [−65.53, 65.53] 2 0.998 

5.2. 结果数据分析 

开发能力证明了该算法在局部搜索并尽可能收敛到全局最优的能力。根据这一概念，一个好的优化

算法应该能够准确地扫描所确定的最优区域周围的空间，以提供合适的准最优值(opt)。探索能力展示了

算法在问题解决空间中进行全局搜索并跨越局部最优区域以发现主要最优区域的能力，以提供合适的平

均值(avg)。因此，在比较几种优化算法时，更准确地扫描搜索空间并能够识别包含全局最优区域的算法

具有更高的勘探能力。勘探能力在优化除全局最优外还具有多个局部最优的问题中尤为重要。 
对选取的测试函数，分别利用 GWO 算法、POA 算法、POAGWO 算法独立运行 30 次，统计得到的

最优值与平均值的结果如表 3 所示。 
 

Table 3. Optimization performance comparison of three algorithms in test function 
表 3. 3 种算法在测试函数的寻优性能对比 

算法  ( )1F x  ( )2F x  ( )3F x  ( )4F x  ( )5F x  ( )6F x  

POA 
opt 28.8819 −6705.6837 0.4277 2.5345 0.9980 1.3662E−04 

avg 28.9496 −5314.4642 0.7727 2.9870 1.5600 2.7494E−03 

GWO 
opt 684.4844 −6137.3029 1.1643 6.9361 0.9980 3.4846E−02 

avg 500.5553 −6137.4419 5.8061 23.5432 9.1621 1.1070E−01 

POAGWO 
opt 28.1349 −8312.4419 0.0492 1.1273 0.9980 4.0672E−05 

avg 28.7533 −6137.4419 0.1798 1.7891 1.4073 2.5936E−03 

 
从表 3 可以看出，与 GWO 算法、POA 算法相比，POAGWO 算法得到的最优值是最小的。因此，

POAGWO 算法具有非常强的竞争力和更高的开发能力。同时，POAGWO 算法得到的平均值也是最小。

因此，POAGWO 算法对于问题解决空间中的全局搜索具有很高的探索能力，并且能够识别出最佳的局部

区域。 
GWO 算法、POA 算法和 POAGWO 算法在 6 个测试函数上的迭代曲线如图 3~8 所示。 
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Figure 3. The convergence curve of ( )1F x  

图 3. ( )1F x 的收敛曲线 

 

 
Figure 4. The convergence curve of ( )2F x  

图 4. ( )2F x 的收敛曲线 

 

 
Figure 5. The convergence curve of ( )3F x  

图 5. ( )3F x 的收敛曲线 
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Figure 6. The convergence curve of ( )4F x  

图 6. ( )4F x 的收敛曲线 

 

 
Figure 7. The convergence curve of ( )5F x  

图 7. ( )5F x 的收敛曲线 

 

 
Figure 8. The convergence curve of ( )6F x  

图 8. ( )6F x 的收敛曲线 
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从图 3~8 可以很明显看出，在收敛速度和收敛精度上，POAGWO 算法都要优于 POA 算法和 GWO
算法。所以总体来说，与 POA 算法和 GWO 算法相比，POAGWO 算法表现较为优异。 

6. 工程优化应用 

在本节中，为了进一步验证本文提出的 POAGWO 算法在解决实际应用中的问题方面的表现。为此，

将该方法应用于压力容器设计优化、拉伸/压缩弹簧设计优化、三杆桁架设计优化和气体输送压缩机设计

优化等 4 个优化问题，并与其他优化算法做比较。 

6.1. 压力容器设计优化 

压力容器设计优化问题是一个经典的工程最小化设计问题，其示意图如图 9 所示[10]。该问题的数学

模型如下。 
Consider: 

[ ] [ ]1 2 3 4, , , , , ,s hx x x x T T R L= =x  

Minimize: 
2 2 2

1 3 4 2 3 1 4 1 30.6224 1.778 3.1661 19.84F x x x x x x x x x= + + +  

Subject to: 

( )1 1 30.0193 0g x x= − + ≤x  

( )2 2 30.0954 0g x x= − + ≤x  

( ) 2 3
3 3 4 3

4 1296000 0
3

g x x xπ π= − − + ≤x  

( )4 4 240 0g x= − ≤x  

With bounds: 

1 20 , 100x x≤ ≤ , 3 410 , 200x x≤ ≤  

 

 
Figure 9. Pressure vessel design diagram 
图 9. 压力容器设计示意图 

 
对压力容器设计优化问题采用 POAGWO 算法求解，并与利用文献[11]中的 SBSM 算法、文献[12]

中的 CPSO 算法、文献[13]中的 HPSO 算法、文献[14]中的 ES 算法和文献[11]中的 CS 算法求解压力容器

设计问题的结果进行比较。比较结果如表 4、表 5 所示。 
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Table 4. Performance test results of six algorithms for pressure vessel design optimization 
表 4. 6 种算法对压力容器设计优化的性能测试结果 

算法 最优值 平均值 最差值 标准值 

SBSM 6171.0000 6335.0500 6453.6500 --- 

CPSO 6061.0777 6147.1332 6363.8041 86.4500 

HPSO 6288.6770 6099.9393 6288.6700 86.2000 

ES 6059.7143 6355.3431 6846.6284 2.600E+2 

CS 6059.7143 6447.7360 6495.3470 505.6930 

POAGWO 5885.3328 5929.1756 6100.0740 68.8217 

 
从表 4 可以看出，在对压力容器设计优化问题的求解结果中的最优值、最差值、平均值和标准差的

比较中，POAGWO 算法都是要优于 SBSM 算法、CPSO 算法、HPSO 算法、ES 算法和 CS 算法，这足以

说明了 POAGWO 算法相比于与 SBSM 算法、CPSO 算法、HPSO 算法、ES 算法和 CS 算法在对拉伸/压
缩弹簧设计优化问题的求解中拥有更高的寻优性能。 

 
Table 5. Optimization results of six algorithms for pressure vessel design optimization 
表 5. 6 种算法对压力容器设计优化的优化结果 

算法 SBSM CPSO HPSO ES CS POAGWO 

Ts 0.8125 0.8125 0.8125 0.8125 0.8125 0.7811 

Th 0.4375 0.4375 0.4375 0.4375 0.4375 0.3862 

R 42.0984 42.0913 42.0984 42.0984 42.0984 40.4706 

L 176.6371 176.7465 176.6366 176.6371 176.6366 198.0507 

g1 −0.0023 −1.400E−03 −8.800E−07 −1.000E−6 --- −6.350E−05 

g2 −0.0359 −3.600E−03 −3.600E−02 −0.0359 −0.0359 −1.539E−04 

g3 −23420.5966 −118.77 3.1226 −0.8358 --- −727.6033 

g4 −57.71550 −63.2540 −463.3634 −63.3629 --- −41.9493 

F 6171.000 6061.0780 6059.7140 6059.7144 6059.7143 5885.3328 

 
从表 5 中可以看出，POAGWO 算法计算后的最小值为 5885.3328，而 SBSM 算法、CPSO 算法、HPSO

算法、ES 算法和 CS 算法计算后的结果分别为 6171.000，6061.0780，6059.7140，6059.7144，6059.7143，
均差于 POAGWO 算法。这表明 POAGWO 算法能够搜寻到更好的最优值，是解决压力容器设计优化问

题的一种更有效的优化算法。 

6.2. 拉伸/压缩弹簧设计优化 

拉伸/压缩弹簧设计优化问题是一个重量最小化问题，其示意图如图 10 所示[15]。该问题的数学模型
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如下： 
Consider: 

[ ] [ ]1 2 3, , , ,x x x d D P= =x  

Minimize: 

( ) 2
3 1 22F x x x= +  

Subject to: 

( )
3
2 3

1 4
1

1 0
71785

x xg
x

= − ≤x  

( )
2
2 1 2

2 3 2
2 1 1

4 11 0
12566 5108

x x xg
x x x

−
= − + + ≤x  

( ) 1
3 2

3 2

140.451 0xg
x x

= − ≤x  

( ) 1 2
4 1 0

1.5
x xg −

= − ≤x  

With bounds: 
 

 
Figure 10. Stretch/compression spring design schematic 
图 10. 拉伸/压缩弹簧设计示意图 

 
利用 POAGWO 算法对拉伸/压缩弹簧设计优化问题进行求解，并与利用文献[16]中的 CGFDE 算法、

CPSO 算法求解拉伸/压缩弹簧设计优化问题的结果进行比较。比较结果如表 6、表 7 所示。 
 

Table 6. Performance test results of three algorithms for tension/compression spring design optimization 
表 6. 3 种算法对拉伸/压缩弹簧设计优化的性能测试结果 

算法 Best Mean Worst Std 

CGFDE 0.0377 0.0457 0.0484 0.0156 

CPSO 0.0591 0.0978 0.104 0.0224 

POAGWO 0.0099 0.0101 0.0118 0.0004 

 
从表 6 可以看出，在对拉伸/压缩弹簧设计优化问题的求解结果中的最优值、最差值、平均值和标准

差的比较中，POAGWO 算法都是要优于 CGFDE 算法、CPSO 算法，这足以说明了 POAGWO 算法相比

于与 CGFDE 算法、CPSO 算法在对拉伸/压缩弹簧设计优化问题的求解中拥有更高的寻优性能。 
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Table 7. Optimization results of three algorithms for tension/compression spring design 
表 7. 3 种算法对拉伸/压缩弹簧设计的优化结果 

变量 CGFDE CPSO POAGWO 

d 0.0670 0.0760 0.005 

D 0.4940 0.6020 0.0372 

P 14.990 14.990 8.8278 

g1 −0.2493 −0.3655 −0.0107 

g2 −0.3720 −0.4823 −0.0069 

g3 −1.5724 −0.9649 −4.7568 

g4 −0.6260 −0.5480 −0.7188 

F 0.0377 0.0591 0.0099 

 
从表 7 中可以看出，POAGWO 算法计算后的最小值为 0.0099，而 CGFDE 算法和 CPSO 算法计算后

的结果分别为 0.0377、0.0591，均差于 POAGWO 算法。这表明 POAGWO 算法能够搜寻到更好的最优值，

是解决拉/压弹簧设计优化问题的一种更有效的优化算法。 

6.3. 三杆桁架设计优化 

三杆桁架设计优化问题是土木工程中的经典设计优化问题[17]，常用于评估不同算法的性能。其优化

目标是最小化三杆桁架的重量。两个变量( 1x , 2x )需要优化以调整杆的横截面积。这个问题的数学模型

如下： 
Consider: 

[ ]1,x x=x 2  

Minimize: 

( )2 12 2F l x x= +  

Subject to: 

( ) 2
1 2

1 2 1

0
2 2

xg P
x x x

σ= − ≤
+

x  

( ) 2 1
2 2

1 2 1

2 0
2 2

x xg P
x x x

σ
+

= − ≤
+

x  

( )3
1 2

1 0
2

g P
x x

σ= − ≤
+

x  

Where: 
100l = , 2P = , 2σ =  

With bound: 

1 20 , 1x x≤ ≤  
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利用 POAGWO 算法对三杆桁架设计优化问题进行求解，并与利用文献[18]中的 AOA 算法，文献[19]
中的 CJAYA 算法，文献[20]中的 mGWO 算法、JADE 算法、CMA-ES 算法、modGWO 算法和 GABC 算

法，文献[21]中的 m-SCA 算法、SCA 算法和 CS 算法，文献[22]中的 MFO 算法，文献[23]中的 HHO-SCA
算法，文献[24]中的 CCSA 算法和 Best-so-far 算法求解三杆桁架设计优化问题的结果进行比较。比较结

果如表 8 所示。 
 

Table 8. Optimization results of 15 algorithms for three-bar truss design optimization 
表 8. 15 种算法对三杆桁架设计优化的优化结果 

变量 x1 x2 F 

AOA 0.79369 0.39426 263.9154 

CJAYA 0.7886925585 0.4081990117 263.895844 

mGWO 0.7885845 0.4085071 263.8961 

JADE 0.78753 0.41150 263.8968 

CMA-ES 0.78623 0.41608 263.9867 

modGWO 0.7878452 0.410618 263.8974 

GABC 9.78784 0.41062 263.8966 

m-SCA 0.81915 0.36956 263.8972 

SCA 0.78669 0.41426 263.9348 

CS 0.78867 0.40902 263.9716 

MFO 0.7882447709 0.4094669058 263.8959797 

HHO-SCA 0.788498 0.40875 263.8958665 

CCSA 0.78865625 0.40830170 263.895844 

Best-so-far 0.7886711 0.40912463 263.895976 

POAGWO 0.78867513 0.4082482952 263.895843 

 
从表8可以看出，POAGWO算法在三杆桁架设计三杆桁架设计问题中获得的最小重量为263.895843。

AOA 算法、CJAYA 算法、mGWO 算法、JADE 算法、CMA-ES 算法、modGWO 算法、GABC 算法、

m-SCA 算法、SCA 算法、CS 算法、MFO 算法、HHO-SCA 算法、CCSA 算法、Best-so-far 算法得到的结

果分别为 263.9154，263.895844，263.8961，263.8968，263.9867，263.8974，263.8966，263.8972，263.9348，
263.9716，263.895979682，263.8958665，263.895844 和 263.895976，均比 POAGWO 算法得出的结果大。

因此，POAGWO 算法得出的结果更符合实际工程中效益最大化的制造需求。可以看出，POAGWO 算法

比其他算法具有更好的可搜索性。 

6.4. 气体输送压缩机设计优化 

气体输送压缩机设计优化问题是机械工程领域流行的优化设计问题。它有四个优化变量和一个不等

式约束[25]。气体输送压缩机设计问题的数学模型描述如下： 
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Consider: 

[ ] [ ]1 3 4, , , , , ,2x x x x h l t b= =x  

Minimize: 
5 2 3 4 8 1 0.219 6 1

1 2 3 4 3
1 2 1 2

1 2 18.61 10 3.69 10 7.72 10 765.43 10F x x x x x x x x− − − −= × + × + × − ×  

Subject to: 

( ) 2 2
4 2 2 1 0g x x x− −= + − ≤x  

With bounds: 

120 50x≤ ≤ , 21 2x≤ ≤ , 320 50x≤ ≤  and 40.1 60x≤ ≤  

利用 POAGWO 算法对气体输送压缩机设计问题进行求解，并与利用文献[26]中的 WOAmM 算法、

WOA 算法、SOS 算法、BOA 算法、SSA 算法、PSO 算法和 DE 算法求解气体输送压缩机设计优化问题

的结果进行比较。比较结果如表 9 所示： 
 

Table 9. Optimization results of 8 algorithms for gas transport compressor design optimization 
表 9. 8 种算法对气体输送压缩机设计优化的优化结果 

变量 h l t b F 

WOAmM 50 1.18 24.83 0.3831 2.9649E+06 

WOA 50 1.18 24.58 0.3883 2.9658E+06 

SOS 50 1.18 24.58 0.3883 2.9649E+06 

BOA 33.19 1.10 26.48 0.2162 3.0070E+06 

SSA 26.19 1.10 21.47 0.2119 3.0341E+06 

PSO 31.79 1.10 31.57 0.2224 3.0509E+06 

DE 50 1.18 24.59 0.3884 2.9649E+06 

POAGWO 49.96 1.1778 24.314 0.3874 2.9649E+06 

 
从表 9 中可以看出，POAGWO 算法计算后的最小值为 2.964895E+06，而 WOAmM 算法、WOA 算

法、SOS 算法、BOA 算法、SSA 算法、PSO 算法、DE 算法计算后的结果分别为 2.9649E+06、2.9658E+06、
2.9649E+06、3.007E+06、3.0341E+06、3.0509E+06、2.9649E+06，均差于 POAGWO 算法。这表明 POAGWO
算法在求解气体输送压缩机设计优化问题的上性能优越，可以找到更好的最优值。 

7. 总结 

1) 本文中提出一种基于鹈鹕初始化的灰狼算法，通过求解单峰、高维多模态和固定维多模态的 6 个

目标函数对算法进行了测试。此外，为了进一步分析所提算法的性能，将 POAGWO 算法的优化结果与

POA 算法和 GWO 算法的优化结果进行了比较。结果表明，POAGWO 算法具有很强的全局寻优能力，

并且 POAGWO 算法在有效检查搜索空间和寻找最优区域方面具有很强的开发能力和勘探能力。 
2) 通过应用 POAGWO 算法求解压力容器设计优化、拉伸/压缩弹簧设计优化、三杆桁架设计优化和

气体输送压缩机设计优化等 4 个工程设计问题，并与其他智能算法进行比较。结果表明，POAGWO 算法
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解决实际应用中的设计优化问题方面具有令人满意的性能。另外，也证明了该算法具有很强的求解实际

问题的能力。 
3) 在实际工程中，POAGWO 算法可以用来解决各种科学领域的优化问题，例如信号去噪、机器学

习、电力系统优化等。除此之外，POAGWO 算法中的某些参数是否可以优化，使算法的搜索精度更高，

这是有待进一步研究的问题。 
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