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具有强开发能力的风驱动优化算法 

任作琳 田雨波 孙菲艳 

(江苏科技大学电子信息学院 镇江 212003) 

摘 要 风驱动优化算法是一种新兴的基于群体的迭代启发式全局优化算法。针对风驱动优化算法易陷入局部最优 

值的问题 ，实现了5种带有不同变异策略的风驱动优化算法，这些变异策略分别是小波变异策略、混沌变异策略、非均 

匀变异策略、高斯变异策略以及柯西变异策略。应用不同变异策略的风驱动优化算法对不同维度的经典测试函数进 

行 了仿真实验 ，并与粒子群优化算法进行了比较。实验结果表明，小波变异风驱动优化算法具有较强的开发能力，可 

有效跳出局部最优，其寻优速率、收敛精度及算法稳定性均优于粒子群优化算法、风驱动优化算法和其他改进算法。 
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Improved W ind Driven Optimization Algorithm with Strong Development Ability 
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Abstract The wind driven optimization(WDO)algorithm is a population-based iterative heuristic global optimization 

algorithm．However，in order to deal with the problem that WDO algorithm is easily trapped into local optima，we intro— 

duced five WDO algorithms based on different mutation strategies．They are wavelet mutation strategy，chaotic mutation 

strategy，non-uniform mutation strategy，Gaussian mutation strategy and Cauehy mutation strategy．Different WDO mu— 

tation strategies were used tO implement simulation experiments for several typical test functions and compared with 

particle swarm optimization(PSO)algorithm．Experiments show that the WDO with wavelet mutation(WDOWM)al— 

gorithm has a strong developing ability，which has capability to jump out of the local optima．The WDOWM algorithm is 

superior to the PSO algorithm，W DO algorithm and other improved WDO algorithms in terms of convergence rate，con— 

vergence accuracy and stability． 
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风驱动优化(Wind Driven Optimization，WIN))算法是 由 

Bayraktar Z等人在 2010年提出的一种基于群体的全局优化 

算法_】]。该算法基于对简化的空气质点受力运动模型的模 

拟，其核心是研究空气质点在大气中的受力运动情况，结合牛 

顿第二定律及理想气体状态方程，推导出空气质点在每次迭 

代中的速度和位置更新方程。相 比于其他智能优化算法，该 

算法更新方程具有一定的物理意义，能够保证空气质点的全 

局“探索”能力与局部“开发”能力的平衡。WDO在概念上易 

于理解，在实现上可调参数较少，越来越引起众多学者的关 

注。WDO因其全局搜索能力较强、收敛速度较快、寻优效率 

较高、鲁棒性强，可以解决多维和多模态问题，也可以处理连 

续和离散优化问题等优点，被广泛地应用于电磁优化[2]、图像 

处理_3]、云资源调度分配_4 等多个领域。 

传统的 WDO算法存在易陷入局部最优、早熟收敛、后期 

种群多样性丧失等问题 ，而变异操作是群智能算法中群体多 

样性的产生机制之一[5]。为了探索开发能力较强的 WDO算 

法，本文实现了 5种带有不同变异策略的算法：小波变异风驱 

动优 化 (Wind Driven Optimization with Wavelet Mutation， 

WDOWM)算法、混沌变异风驱动优化 (wind Driven Optimi— 

zation with Chaotic Mutation，WIX)CTM)算法、非均匀变异 

风驱动优 化 (Wind Driven Optimization with Non-Uniforrn 

Mutation，WDONUM)算 法、高 斯变 异风 驱动优 化 (Wind 

Driven Optimization with Gaussian Mutation，WDOGM)算法 

以及柯西变异风驱动优化 (Wind Driven Optimization with 

Cauehy Mutation，WlXX；M)算法，将 5种不 同变异策略 的 

WDO算法分别对 7个经典测试函数进行仿真实验，对比各变 

异策略实验结果 ，综合分析各算法性能指标，提出了一种具有 

较强开发能力的 WDO算法——wDowM算法 。实验表明， 

WI~WM算法具有收敛速度快、寻优精度高、稳定性好、开发 

能力强的特点 ，同时能够保持全局“探索”能力与局部“开发” 

能力之间的平衡 ，改善了群体的多样性 ，增强了算法 的实用 

性 。 

1 风驱动优化算法(、Ⅵ，O) 

1．1 算法原理 

地球大气成分和结构十分复杂，大气的任一微小部分(空 
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气微团)可以作为“点”来处理，称为空气质点l_6]。根据非惯性 

坐标系中牛顿第二定律并结合理想气体状态方程，可以简化 

模型得出 WDO算法_2]。WDO算法中每一个空气质点代表 
一 个候选解，通过速度更新方程和位置更新方程来开发解空 

间，引用大气动力学中“压力值”这一术语表示空气质点的适 

应度值。种群数为 m的空气质点组成群体{X ”， }，其 

第 i个解的位置通常表示为： 一( ，z；z， s，⋯， ，⋯， 

)，N代表优化问题的维数，t代表 当前迭代次数 ，矗 (1≤ 

≤N)表示在第 ￡次迭代中第 i个空气质点第 是维的位置。 

空气质点位置更新方程为： 
一  + (Ut

一
+ A ) (1) 

其中，z 表示更新后的空气质点位置，“ 为更新后的空气 

质点速度。为了简化方程，令时间间隔 At 1。WI)O算法空 

气质点速度更新方程为： 

空气质点搜索到的最优解 ；另一个是具有“社会认知能力”的 

全局最优值，即迄今为止整个种群搜索到的最优解 gbest。全 

局最优空气质点 gbest的性能和行为对算法最终性能有至关 

重要的影响。 

为了描述方便、清晰，表 1列出了风驱动优化算法中用到 

的各个术语。 

表 l 风驱动优化算法相关术语及其描述 

查堡 
空气质点 一个独立的个体，其坐标值代表当前优化问题的候选解 

群体 一群预定数量的空气质点 

位置 空气质点的坐标，其可被映射到当前优化问题的维度上 

速度 每次迭代中位置移动的变化量 

分配给空气质点的一个值，代表空气质点与所需设计性 

压力 能的匹配程度，可与其它优化算法中的适值函数、成本函 

数以及罚函数进行类比 

排列 根据压力值在每次送代中对空气质点的排序 

一 (1一口)“ --gx +[R丁f了1—1 1( 咖 一矗)]十 1
． 2 

(c~tiothe
,rdim) (2) 

其中，“ 表示在第t次迭代中第i个空气质点第 维的速度，a 

为摩擦系数，g为重力加速度常数，RT和C为系数， 为整 

个种群到目前为止搜索到的全局最优位置，“ 表示在第 

t次迭代中第i个空气质点除k维以外的其他维度的速度，此 

速度的加入增强了WDO算法的鲁棒性 ，保证了算法探索能 

力和开发能力之间的平衡。 代表所有空气质点依据压力值 

(适应度值)的一个升序排列，j一1时表示压力值最小，即适 

应度值最小，可认为 一1时的压力值是空气质点迄今为止找 

到的最优解(个体最优解)。对于每一维的空气质点，其搜索 

位置范围可以根据具体问题进行设定，其更新速度也具有一 

定的范围，可以设置如下 ： 

c 一{ ， f t+l_< 
⋯  

㈣  

其中，( ) 为已经判断是否越界后的更新速度，“n值 为速度 

最大值(边界值)。 

由大气动力学知识可知，影响风吹动的力主要有 4种，分 

别是：摩擦力、重力、气压梯度力、科里奥利力[6]。式(2)由4 

部分组成，第一部分是摩擦力对空气质点的影响，是空气质点 

对先前速度的“继承”。a的大小决定了空气质点对当前速度 

继承的多少，表示空气质点对当前 自身运动状态的信任。第 

二部分代表空气质点受重力的影响，是“自我认知”部分，表示 

空气质点本身的思考。重力使空气质点从当前位置按照常数 

g成 比例向坐标中心靠近，避免了空气质点困在或跳出搜索 

边界，加快了收敛速度，反映为一个增强学习的过程。第三部 

分是空气质点对 自身位置的“探测”部分，是气压梯度力对空 

气质点的影响。空气质点受气压梯度力的作用移向最优压力 

点(即全局最优位置)，空气质点综合考虑 自身以往的经历从 

而实现对下一步行为的决策，进而使其全局探测能力有所提 

高。第四部分为“开发”部分，也可称为“社会认知”部分，此部 

分是科里奥利力(科氏力)对空气质点的影响。在搜索过程中 

空气质点结合同伴的经验进行适当的调整，不仅增强了空气 

质点之间信息的共享以及相互合作，同时也避免了算法陷入 

局部最优，使算法的开发能力有所提高。 

WDO算法通过跟踪两个极值来搜索解空间的最优值， 
一 个为具有“自我认知能力”的个体最优值 pbest，即迄今为止 
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算法流程 

风驱动优化算法的流程如下： 

Step 1 初始化群体规模 ，设置最大迭代次数、相关参数 

(a、y、RT、c)、搜索速度边界、搜索位置边界 ，定义压力函数 

(即适值函数)。 

Step 2 随机初始化空气质点，随机分配起始速度和位 

置 。 

Step 3 计算当前迭代中空气质点的压力值 (适应值)， 

并按照压力值将种群重新排列。 

Step 4 通过式(2)更新空气质点的速度。 

Step 5 通过式(1)更新空气质点的位置。 

Step 6 若未达到终止条件，则转 Step 3。 

最后一次迭代过程中的压力值被记为最优结果。一般将 

终止条件设定为一个足够好的压力值(适应值)或达到一个预 

设的最大迭代代数。 

2 不同变异策略的风驱动优化算法 

若在WDO算法搜索过程中找到的个体最优值为局部最 

优值，则算法很容易陷入局部最优邻域，会出现早熟收敛现 

象，导致种群多样性降低 ，算法进入“进化停滞”状态。实验表 

明，WDO算法在某些单峰函数和多峰函数优化问题上容易 

陷入局部最优值。通过增加变异算子，使空气质点位置更新 

后加入一个随机扰动，有可能使算法跳出当前局部陷阱，增加 

了算法在搜索空间寻找新的候选解的机会 ，从而保证所有空 

气质点在精英学习机制的前提下，使种群多样性有所提高，进 

而提高搜索到全局最优解的概率 ，加强算法的局部开发能力。 

2．1 变异策略确定机制 

选择不同的变异策略对 WDO算法的改进影响重大，变 

异算子的确定主要依据以下 3个准则： 

①该变异算子在智能优化算法领域应用比较广泛，其有 

效性已在多种优化算法改进中得到证明。 

②变异算子的选择以简单、易操作为准则。 

③变异算子具有不同遍历性 ，搜索动力学特征有差异。 

2．2 不同变异策略风驱动优化算法描述 

基于对算法开发性能的探索，本文在 WZK)算法中加入 

不同的变异策略，借用“控制变量法”的思想将改进算法统一 

为一个通用模型，该模型框架的主要“变量”为变异因子。因 

模型仅有一项“变量”，故通过测试结果对比分析能更科学地、 



直观地探索出开发性能较优的改进 WDO算法。其算法流程 

如图 1所示，rand为[o，1]之间的均匀随机数，设每个空气质 

点的变异概率为pmQ[O，13，在 WDO算法每次位置更新后， 

通过判断产生的均匀随机数是否小于变异概率来决定空气质 

点是否进行变异操作，对进行变异操作后的质点判断其是否 

位置越界，此过程视为变异后 的筛选 ，筛选后 回归 到基本 

WDO算法，进人下一次迭代，直到满足预设条件，结束算法。 

特别需要指出，混沌变异策略的变异条件是将空气质点按照 

适应度值进行排序，前 50 的优胜个体不进行变异操作，后 

5O 的非优胜个体进行混沌变异操作，并未在流程图中具体 

体现。 

算法参数，速度、位置边界设置 

初始化种群各粒子速度、位置 

计算个体适应度值并将其按升序排列 

初始化种群全局最优值 

更新各粒子速度 

粒子速度越界?一=≥占———— 置于速度边界 

N 

更新各粒子位置 

Y 

rand<pro? =≥———+l粒子位置进行变异操作 

N 

置于位置边界 

计算个体适应度值并将其按升序排列 
更新种群全局最优值 

图 1 带有变异操作的风驱动优化算法流程 

2．3 小波变异策略 

文献t-73给出了基于小波变异的粒子群优化算法，该改进 

算法证明小波变异功能可以实现粒子微调，通过变异可以使 

粒子偏离当前位置从而获得更多的搜索信息。若算法满足变 

异条件，将引用如下变异公式对 WDO算法中的空气质点进 

行变异： 

， 
f + ×(Lz 一-z )， a>O 

(商 ) 一{ (4) I 十
口×(商 一zt⋯ )， 0％-0 

其中，(吐) 为进行小波变异后空气质点的位置， 和 分 

别表示该空气质点此次迭代搜索的位置下界和上界，即矗 ∈ 

[ ⋯，z ]， 为小波函数值 ，在这里选择 Morlet小波函数， 

其计算公式如下： 

一

( )0 

一  e
手 cos(5( )) (5) 

4a a 

如果 a(a>O)越接近 1，则空气质点变异后的值越接近 

；反之，若 ( <O)越接近一1，则空气质点变异后的值越 

接近 ⋯t 。 

由文献[7]可知式 (5)中 a一1时，Morlet小波函数的 

99 的能量都包含在[一2．5，2．5]区间中，所以式(5)中 取 

值范围为[一2．5a，2．5a3中的伪随机数。a为尺度参数，其计 

算公式如下： 
+  

口一e一 “‘ ‘ 一手 ” “ (6) 

其中， 是单调递增函数的形状参数 ，g为 n的上限值 ，t为 

当前迭代次数，T为最大迭代次数。 

2．4 混沌变异策略 

混沌是 自然界广泛存在的一种非线性现象，具有随机性、 

遍历性、初始条件敏感性等特点，已被广泛应用于随机优化问 

题中，在局部寻优领域具有优越的性能[8]。混沌优化算法的 

基本思想就是把混沌变量线性映射到优化变量的取值区间， 

然后利用混沌变量进行搜索_g]。混沌动力学模型种类繁多， 

根据变异策略确定机制，这里选用一种最为简单的一维非线 

性映射模型——L0gistic映射模型，其迭代方程为： 

( ) ： (1一矗 ) (7) 

其中， 为控制参量 ，当 一4时，系统处于完全混沌状态，L0一 

gistic映射是[O，1]区间上的满映射，称式(7)产生的序列为混 

沌变量。 

若算法满足变异条件，将所需变异的空气质点按照式(8) 

映射为混沌变量： 

一

Sm。 (8) 

其中， z 为该空气质点此次迭代搜索的位置下界 ， 为该 

空气质点此次迭代搜索的位置上界。将得到的混沌变量按照 

式(7)进行变异 ，得到混沌变异后的空气质点(吐 ) 。将变异 

后空气质点根据式(9)映射为位置向量： 

(z ) = + t·(z ) ·( 一矗 ) (9) 

即得到利用混沌变量进行搜索的优化变量(矗 ) 。 

2．5 非均匀变异策略 

非均匀变异运算将克隆复制产生的新粒子进行不同幅度 

的变异，使粒子得以不断进化_1 。非均匀变异运算的变异步 

长可以使算法在初期能均匀地搜索整个空间(迭代次数较少 

时)，随着算法的进行，搜索半径依概率减小，搜索主要集中在 

若干个局部狭小邻域中，这样能够保证对当前最优解的精确 

定位而不会再从当前邻域中“逃逸”，非均匀变异工作原理如 

下 ： 

， f-z +Lx(t，UB一面 )， rik<O．5 

Iz 一△(￡，-z 一LB)， ≥0．5 

其中，UB和LB分别为 已搜索位置的上界和下界 ，非均匀 
， 、  ̂

变异步长定义为 △( ， )一3J·(1一r 亍 )，是一种自适应调 

节步长的变异算子，t为当前迭代次数，T为最大迭代次数，b 

是决定对迭代次数依赖程度的系统参数，rik是[O，1]问的均匀 

随机数。 

2．6 高斯变异策略 

高斯分布是一类在数学、物理及工程等领域都非常重要 

的概率分布，在统计学的许多方面有着重大的影响力，自然界 

中很多随机因素和影响都可以近似地用高斯分布(正态分布) 

来描述 】̈ 。高斯变异就是在原有个体的状态上加一个服从 

高斯分布的随机向量，均值为 方差为 的一维高斯密度函 

数为： 
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( )一 1 
exp 

、， 丁c 

(11) 3 实验结果及性能分析 

其中一。。< <+。。，在已有的众多高斯变异研究中，通常选 

取 为 0， 为 1的标准高斯概率分布函数，高斯变异具体公 

式如下 ： 

(砖 ) 一 + N(0，1) (12) 

其中，N(0，1)为正态分布高斯随机数，60g为[O， (O)]中产 

生的均匀随机数。 

2．7 柯西变异策略 

柯西变异与高斯变异的原理基本相同，都是在需要变异 

的个体上增加一个服从其一维分布的随机变量，一维的柯西 

分布概率密度函数为 ： 

(z)一{· t (13) 
其中一C×。<z<+Cx。，式(13)中当 t取 1时称为标准柯西分 

布。记 C(0，1)为标准柯西分布函数所产生的随机数 。 

柯西变异的具体公式如下 ： 

( ) 一矗 + C(O，1) (14) 

其中，~0c为[O， (o)]中产生的均匀随机数。文献E123指出， 

柯西变异与高斯变异的优势在于其实现较为简单，可以加快 

收敛速度，可以有效地使算法跳出局部最优。 

3．1 测试函数 

为了探求具有较强开发能力的 WDO优化算法，本文选 

择 7个经典测试函数作为测试对象，7个测试函数初始化信 

息如表 2所列 ，其中函数 ， ， ， 为单峰函数，Sphere函 

数为较为简单的单峰函数，主要用来测试算法的寻优精度，考 

察算法的执行能力 ；Rosenbrock函数也称为“香蕉函数”，是 

一 个非凸的病态函数，其全局最优与局部最优之间有一条平 

滑、狭窄的抛物线形山谷，由于函数为优化算法提供的信息比 

较有限，因此大多数算法不能正确辨别搜索方向找到其最优 

解 ，此函数 常用来评价算法的执行效率；Quadratic函数 和 

Schwefel函数均为单峰函数，这两个函数都可以用来检测算 

法的执行性能。函数 ， ，_厂7为多峰函数 ，Rastrigrin函数 

是在 Sphere函数的基础上增加 了一个余弦函数来产生大量 

的局部极值点；Griewank函数也具有很多局部极小值，两个 

多峰函数都因其局部极值点较多而不易优化，一般的算法都 

很难找到其全局最优值；Ackley函数是经典多峰函数，通过 

增加余弦波来调整指数 函数 ，有很多局部最优点。3个多峰 

函数都用来测试算法跳出局部最优值的能力。 

表 2 测试函数基本信息 

3．2 实验设计及参数设置 

本实验分 为 3组进行，每组实验 分别用 WIX)算 法、 

WIX)WM算法、WIX)CTM 算法、WI~ NUM 算法 、WDOGM 

算法、WIX)CM算法和标准粒子群优化(Particle Swarm Opti— 

mization，PSO)算法这 7种优化算法优化上述 7个测试函数， 

7种算法对每个测试函数优化时初代空气质点的速度信息、 

位置信息以及适应度值均相同，算法按照 Monte Carlo规则 

独立运行 5O次，记录 5O次优化后的最优适应值 (Best Fit— 

ness，BF)、平均最优适应值 (Mean Best Fitness，MBF)及标准 

差(Standard Deviation，SD)。3组实验的测试函数维数 N分 

别选取1O、2O、3O，测试函数维数的增加会使函数搜索难度加 

大，更能考察算法寻优性能。 

对于 3组实验，每个算法的参数设置固定不变，依据实验 

经验，每个算法参数的设置都能发挥出其较优的搜索作用，具 

体参数设置如下：最大迭代次数 T一200，种群个数为 3O，搜 

索范围如表 2所列 ，不同测试函数最大搜索速度为相应搜索 

范围的 1 ，基本 WDO算法参数口一0．7，g一0．4，RT=4，c一 
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0．2，变异概率 pm一0．2；WIX)WM 算法 中 ￡ 一0．5，g一 

1000；WIX~TM算法中 一4；WDONUM 算法中 b一30；标 

准 PSO算法设权重为 1，学习因子 C 一2．05，c2—2．05。实验 

仿真均在 MATLAB R2012b环境下运行。 

3．3 实验结果及分析 

图 2为不 同 WDO算法优化不同函数时 5O次 Monte 

Carlo优化的平均最佳适应度值曲线 ，每个函数维数 N分别 

取 1O、2O、3O。表 3为各组实验最优适应值、平均最优适应值 

及标准差结果对比。 

为探究高开发能力的 WDO算法 ，将从以下 3个方面对 

实验结果进行性能分析： 

①通过对比最优适应值和平均最优适应值分析算法的求 

解精度； 

②根据标准差评估算法稳定性 ，标准差越小算法稳定性 

越高； 

③根据平均最佳适应度值 曲线 比较 7种算法收敛速 

度 。 
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图 2 不同WDO算法优化函数的平均最佳适应度值曲线 

表3 仿真结果对比 
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(续表) 

由上述仿真结果可以得出以下结论： 

①由表 3最优适应值和平均最优适应值可以看出，对于 

函数 _厂1、-厂4、_厂6、_厂7，WDOWM 算法、WDOCTM 算 法 以及 

wD0NUM 算法在寻优精度上均有 5个数量级的提高 ，尤其 

在解决高维复杂化问题时表现出了较强的开发能力。对于函 

数 ．厂2和 ，5，WIX)WM算法和WDOGM 算法可以找到较为满 

意的解，而其他算法因陷入早熟使搜索结果不理想。对于函 

数 ．厂3，WIX)WM算法在求解精度上有一个数量级的提升。 

②表 3中标准差值反映出算法稳定性 的信息，如表中加 

粗部分显示 ，稳定性最好的算法为 WDOWM算法 ，PSO算法 

稳定性最差。 

③ 由图 2可以看出，大部分改进算法加快 了WDO算法 

的寻优速率，提高了算法的求解精度 ，得到了较为满意的结 

果。在相同迭代次数情况下，针对函数 ，l、 、 、_厂7的不同 

维度的实验结果显示，增加高斯变异算子和柯西变异算子的 

WDO算法曲线趋于平缓，未对算法性能有明显提升，而其他 

改进算法几乎呈直线型下降。对于不同维度的函数 和 

厂5，WDO算法、PSO算法 、WDONUM 算法、WDOCTM 算法 

以及 WDOCM算法均出现了早熟收敛及算法陷入局部最优 

解的问题，而此时 WD0wM算法和 WIX)GM 算法可以保持 

较强的开发能力，种群多样性得以改善，算法可以成功跳出局 

部最优值，搜索到全局最优解。对于函数 ，WI~ WM 算法 

和 wD0GM 算法在较少的迭代次数内就可以取得较为满意 

的结果 。 

④WDO算法是近几年提 出的新型群智能优化算法，无 

论是从性能曲线显示还是从数值记录分析，WDO算法性能 

都优于传统 PSO算法。 

⑤结合图 2信息并综合表 3指标，可以将 7种算法的寻 

优性能作如下排序：wD >wD0NUM>wD()CTM> 

WlX)>wD()CM>WD0GM>PSO。无论是从算法稳定性角 

度还是算法收敛速率和寻优精度角度来看，WDOWM 算法均 

能表现出较强的开发能力 ，可以有效跳出局部最优值，适合在 

今后研究中加以推广。 

结束语 针对风驱动优化算法存在诸如其他群智能优化 

算法的易陷入局部最优、早熟收敛等问题，提出了一种具有较 

强开发 能力 的改 进算 法——小 波变 异 风驱 动优 化算 法 

(WDOWM)。该算法在空气质点进行位置更新后依据变异 

概率选择性地对空气质点进行小波变异，同时本文将混沌变 

异策略、非均匀变异策略、高斯变异策略以及柯西变异策略分 

别引入风驱动优化算法，用 7个测试函数对不同变异算子改 

进的算法进行测试 。实验证明增加小波变异算子使 WDO算 

法鲁棒性明显增强，WDOWM 算法丰富了种群多样性，该算 

法具有较强开发能力，能有效跳出局部最优邻域 ，同时保持了 

算法探索能力与开发能力之间的平衡。WI~WM 算法在寻 

优速率及求解精度上明显优于 PSO算法、WDO算法以及其 

他改进算法，该算法不仅求解质量高而且稳定性良好，适合在 

日后研究中加以推广，具有一定的实用价值。 
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