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摘 要： 针对全局数值优化问题，本文提出了一种基于膜计算理论的启发式全局优化算法．受细胞内液体分子
做无规则运动的启发，该算法构建了液体分子沿任意和某一方向运动的机制，实现了算法全局探索和局部开发的能

力．８个ｂｅｎｃｈｍａｒｋ测试优化函数的仿真结果表明，所提算法具有保持解的多样性和跳出局部极值的全局寻优能力．
关键词： 进化膜算法；膜计算；全局优化；细胞自动机

中图分类号： ＴＰ１８ 文献标识码： Ａ 文章编号： ０３７２２１１２（２０１３）０５０８７１０７
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１３．０５．００７

ＡＧｌｏｂａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＭｅｍｂｒａｎｅＳｙｓｔｅｍｓ

ＬＩＵＣｈｕａｎｇ１，ＨＡＮＭｉｎ１，ＸＩＮＧＪｕｎ２
（１．ＦａｃｕｌｔｙｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＤａｌｉａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｄａｌｉａｎ，Ｌｉａｏｎｉｎｇ１１６０２３，Ｃｈｉｎａ；

２．ＦａｃｕｌｔｙｏｆｔｈｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＤａｌｉａｎＰｌｏｙｔｅｃｈｎｉｃＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｄａｌｉａｎ，Ｌｉａｏｎｉｎｇ１１６０３４，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｆｏｒｇｌｏｂａｌｎｕｍｅｒｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｅｓｅｎｔｓａｎｏｖｅｌｈｅｕｒｉｓｔｉｃｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄ
ｏｎｍｅｍｂｒａｎｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｉｎｓｐｉｒｅｄｂｙｔｈｅｉｒｒｅｇｕｌａｒｍｏｖｅｍｅｎｔｏｆｌｉｑｕｉｄｍｏｌｅｃｕｌｅｓ，ｔｗｏｍｅｃｈａｎｉｓｍｓａｒｅｄｅｓｉｇｎｅｄｔｏｓｉｍｕｌａｔｅｔｈｅ
ｍｏｖｅｍｅｎｔｏｆｍｏｌｅｃｕｌｅｓａｌｏｎｇａｎａｒｂｉｔｒａｒｙｄｉｒｅｃｔｉｏｎｏｒａｃｅｒｔａｉｎｄｉｒｅｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅｓｅｔｗｏｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｅｎａｂｌｅｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｉｍｐｌｅｍｅｎｔ
ｇｌｏｂａｌｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎａｎｄｌｏｃａｌｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｅｉｇｈｔｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎ
ｍａｉｎｔａｉｎｔｈｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆｓｏｌｕｔｉｏｎｓ，ａｎｄｊｕｍｐｏｕｔｏｆｌｏｃａｌｍｉｎｉｍａ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｅｍｂｒａｎｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｍｅｍｂｒａｎｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ；ｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｃｅｌｌｕｌａｒａｕｔｏｍａｔａ

１ 引言

现实世界中存在着具有单模和多模等特点的优化

问题，特别是在科学研究和工程应用等领域．由于进化
算法可以有效地求解这类问题，所以国内外学者对其进

行了广泛的研究．目前，进化算法的研究包括遗传算法、
免疫算法以及群智能等［１～４］．虽然这些方法都可以求解
不同种类的复杂优化问题，但它们在全局寻优能力和快

速收敛问题上难以令人满意．因此，本文尝试设计一种
新的进化算法改善其不足．

欧洲科学院院士、罗马尼亚科学家 Ｐǎｕｎ受生物细
胞功能和结构的启发，提出了作为自然计算的一个新分

支———分子级细胞计算理论，即膜计算［５～７］．多数膜计
算模型被证明具有 Ｔｕｒｉｎｇ通用性［８，９］和计算有效
性［１０～１２］．目前，膜计算理论已被应用于生物系统建模、
经济、语言处理、和优化等领域［１３］．然而，膜计算在优化
领域的应用研究虽然引起了学者的关注，但就其现状而

言还有很多值得深入研究的方面．文献［１４］首次提出了

膜内嵌套局部优化算法的膜算法求解 ＮＰ优化问题．文
献［１５，１６］受膜计算理论的启发，提出了可以求解单目
标和多目标问题的优化算法．文献［１７］提出了量子进化
方法与Ｐ系统相结合的优化算法用于求解０／１背包组
合的优化问题．文献［１８］阐述了对膜优化算法的收敛性
和多样性的分析．文献［１９］提出了用ＭＯＭＣ算法求解多
目标优化问题的思想，并在维护解的多样性和提高算法

收敛速度方面取得了较好的效果．
本文受液体分子做无规则运动的启发，提出了一种

基于膜计算理论的求解全局优化问题的高效进化算法，

即进化膜算法（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＭｅｍｂｒａｎｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＭＡ）．为
使算法具有跳出局部极值和高效全局寻优能力，本文构

建了让液体分子沿任意和某一方向运动的两种机制．考
虑到实现这两种机制的复杂性，引入了细胞自动机和混

沌搜索加以辅助．细胞自动机可以模拟复杂的运动，因
此可以利用其特点描述液体分子运动轨迹，进而有效地

遍历解空间．混沌搜索具有伪随机和遍历等特性，利用
其特性更新液体分子的位置可以产生更多新位置，进而
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增强候选解的多样性，避免算法陷入局部极值．通过对
数值仿真实验的仿真分析，验证了所提ＥＭＡ的有效性．

２ 膜计算

膜计算是Ｐǎｕｎ受生物细胞结构和功能启发而提出
的一种分布式和并行计算的分子计算理论［５］．式（１）列
出了度为 ｎ的膜计算的基本结构．

Π＝（Ｖ，Ｔ，μ，ｗ１，…，ｗｎ，Ｒ） （１）
其中，

（１）Ｖ是字母表，其元素被称为字符对象．字符对象
是原子、分子或其他化学物质的抽象表示；

（２）ＴＶ，其中 Ｔ是输出字母表；
（３）μ是包含ｎ个膜的膜结构，其中 ｎ称为系统Π

的度；

（４）ｗｉ∈Ｖ，ｗｉ表示膜结构μ中的第ｉ个区域中包
含的多重集，Ｖ是由 Ｖ中元素组成的多重集的集合；

（５）Ｒ表示对膜和字符对象作用的规则．
如图 １所示，膜结构是由一系列分层排列的膜构

成．膜的内部又称区域（ｒｅｇｉｏｎｓ）包含了膜、多重集（ｍｕｌｔｉ
ｓｅｔ）和规则．最外层的膜是系统的表层膜（ｓｋｉｎｍｅｍ
ｂｒａｎｅ）．表层膜将环境与其内部分开，它的内部包含了
非基本膜（ｍｅｍｂｒａｎｅ）和基本膜（ｅｌｅｍｅｎｔａｒｙｍｅｍｂｒａｎｅ）．非
基本膜的区域可以嵌套任何非基本膜或基本膜，而基

本膜的区域则不再包含任何膜．

３ 进化膜算法的提出

本文的主要目的是设计一个基于膜计算理论的用

于求解优化问题的全局启发式并行搜索演化算法．一
个完整的膜计算系统由多重集、反应规则和膜结构这

三部分组成．当使用进化膜算法求解优化问题时，多重
集中的字符对象表示优化问题的一个可行解；反应规

则不仅描述了字符对象的演化规则，还包括了对膜操

作的规则；膜结构定义了算法执行的整体架构．
３１ 多重集及其初始化

在膜计算中，字符对象是原子或液体分子等化学

物质的抽象化表示，而多重集是由字符对象组合成的

集合．在所提ＥＭＡ中，字符对象表示优化问题的解，多
重集表示优化问题的解集．在满足约束条件下，字符对

象按十进制进行编码．
考虑到字符对象（液体分子）分布具有随机的特

点，而混沌系统可以通过确定的方程生成具有随机性

的状态，因此，本文采用 ＳｉｎｕｓｏｉｄａｌＩｔｅｒａｔｏｒ混沌系统［２０］，
对 Ｄ维的字符对象初始化．具体描述如下：

步骤１ 设置混沌变量初始值 ｙ０＝０７；
步骤２ 根据 ＳｉｎｕｓｏｉｄａｌＩｔｅｒａｔｏｒ混沌系统的迭代式

（２），本文计算了混沌变量 ｙｋ的下一代混沌变量ｙｋ＋１．
其中 ａ＝２３；

ｙｋ＋１＝ａ（ｙｋ）２ｓｉｎ（πｙｋ） （２）
步骤３ 通过式（３）将混沌变量 ｙｋ＋１转换为字符对

象 ｘｋ＋１．其中，ｘｍａｘｋ 表示字符对象第ｋ维的取值上界，而
ｘｍｉｎｋ 表示字符对象第ｋ维的取值下界；

ｘｋ＋１＝ｘｍｉｎｋ ＋ｙｋ＋１（ｘｍａｘｋ －ｘｍｉｎｋ） （３）
步骤４ 如果维数 ｋ＝ｋ＋１大于 Ｄ，结束初始化字

符对象操作，否则执行步骤２．
步骤５ 计算该字符对象的适应度值．

３２ 反应规则

在所提ＥＭＡ中，反应规则由演化规则和操作规则
两部分组成．演化规则模拟了字符对象（液体分子）的
游动过程；操作规则实现了基本膜创建、搜索空间的划

分、膜间的通信和膜的溶解操作．
３．２．１ 演化规则

演化规则１实现了当前字符对象对二个活跃相邻
字符对象综合作用后形成新的字符对象．这个规则增
强了算法在已知解空间开发的能力，具体形式如式（４）
所示．

ｘｎｂＳｅｔ１＝ｘｎｂＳｅｔ１＋（ｘｂｅｓｔＭｅｍｂｅｒ－ｘｎｂＳｅｔ２）α
ｘｎｂＳｅｔ２＝ｘｎｂＳｅｔ２＋（ｘｂｅｓｔＭｅｍｂｅｒ－ｘｎｂＳｅｔ１）α

（４）

其中，ｘｎｂＳｅｔｉ是当前字符对象相邻状态为 １的第 ｉ个字
符对象；ｘｂｅｓｔＭｅｍｂｅｒ是全局最好字符对象；通过仿真实验
发现，当α为［０，２５］之间的随机数时，能较好的维护解
的多样性．

演化规则２实现了当前字符对象对三个活跃相邻字
符对象综合作用后形成的新字符对象．这个规则增强了算
法在已知解空间开发的能力，具体形式如式（５）所示．
ｘｎｂＳｅｔ１＝ｘｎｂＳｅｔ１＋（２ｘｂｅｓｔＭｅｍｂｅｒ－ｘｎｂＳｅｔ２－ｘｎｂＳｅｔ３）α
ｘｎｂＳｅｔ２＝ｘｎｂＳｅｔ２＋（２ｘｂｅｓｔＭｅｍｂｅｒ－ｘｎｂＳｅｔ１－ｘｎｂＳｅｔ３）α
ｘｎｂＳｅｔ３＝ｘｎｂＳｅｔ３＋（２ｘｂｅｓｔＭｅｍｂｅｒ－ｘｎｂＳｅｔ１－ｘｎｂＳｅｔ２）α

（５）

其中，ｘｎｂＳｅｔｉ是当前字符对象相邻状态为 １的第 ｉ个字
符对象；ｘｂｅｓｔＭｅｍｂｅｒ是全局最好字符对象；通过仿真实验
发现，当α为［０，２５］之间的随机数时，能较好的维护解
的多样性．

演化规则３描述了基本膜内字符对象受到相邻对
象的相互作用，此规则可以保持所提 ＥＭＡ求得候选解
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的多样性，具体形式如式（６）所示．

ｘｉ，ｊ＝
ｘｌｏｃａｌＳｔｒＯｂｊｊ ， ｒ＜１／Ｄ
ｘｉ，ｊ， ｒ≥１／{ Ｄ

（６）

其中，ｘｉ，ｊ表示当前多重集中第ｉ个字符对象的第ｊ维．
ｘｌｏｃａｌＳｔｒＯｂｊｊ 是多重集中局部最好的字符对象的第ｊ维；Ｄ
表示优化问题的维数；ｒ＝ｒａｎｄ是［０，１］的随机数．

演化规则４设计了字符对象状态更新操作，它的具
体形式如式（７）所示：

ｘｓｔａｔｅ＝
１， ｉｆ∑

８

ｉ＝１
ｘｉ，ｓｔａｔｅ＝２，３

０
{
， 其他

（７）

其中，ｘｓｔａｔｅ表示当前字符对象状态，ｘｉ，ｓｔａｔｅ表示其相邻的
第 ｉ个字符对象状态的累加和．

演化规则５模拟了当前字符对象在某一个方向受
到的撞击作用强致使字符对象向其方向运动这一过

程．本文使用 ＴｅｎｔＭａｐ混沌系统（见式（８））模拟了一个
Ｄ维字符对象碰撞过程．

ｘｎ＋１＝
ｘｎ／０．７， ｘｎ＜０．７

１
０．３ｘｎ（１－ｘｎ

{ ）， 否则
（８）

其中，ｎ表示迭代的代数．Ｘｎ∈（０，１）是第 ｎ个混沌变
量．演化规则５的具体描述如下：

步骤１ 选择多重集中的字符对象 ｘｉｋ，使用式（９）
将 ｘｉｋ从决策空间映射到混沌空间的混沌变量ｙｉｋ．

ｙｉｋ＝
ｘｉｋ－ｘｍｉｎｋ
ｘｍａｘｋ －ｘｍｉｎｋ

（９）

其中，ｘｍｉｎｋ 表示字符对象第ｉ维取值的下界，而 ｘｍａｘｋ 表
示字符对象第ｉ维取值的上界．

步骤２ 混沌变量 ｙｉｋ使用式（１０）产生下一代混沌
变量 ｙｉｋ＋１．

ｙｉｋ＋１＝
ｙｉｋ／０．７， ｙｉｋ＜０．７

１
０．３ｙ

ｉ
ｋ（１－ｙｉｋ{ ）， 否则

（１０）

步骤３ 将混沌变量 ｙｉｋ＋１转换为字符对象 ｘｉｋ＋１，计
算公式如式（１１）所示．

ｘｉｋ＋１＝ｘｍｉｎｋ ＋ｙｉｋ＋１（ｘｍａｘｋ －ｘｍｉｎｋ） （１１）
步骤４ 如果 ｋ＝ｋ＋１大于维数 Ｄ，混沌搜索操作

结束，否则算法将继续步骤１．
步骤５ 比较混沌搜索前和搜索后字符对象 ｘｋｉ和

ｘｋ＋１ｉ 的适应度值，并选择适应度最优的字符对象．
３．２．２ 操作规则

在表层膜的区域，创建基本膜规则可以产生若干具有

求解优化问题能力的基本膜，规则的形式如式（１２）所示：
［］ →０ ［［］１，［］２，…，［］ｎ］０ （１２）

其中，ｎ是基本膜个数；［］０表示表层膜；而［］ｉ表示第ｉ
个基本膜．

为使每个基本膜的区域都有与之对应的多重集，本

文提出了划分搜索空间的规则．此规则可以对优化问题
的搜索空间进行划分加快算法的搜索效率和提高解的

多样性．该规则的具体实现思路如下：先通过目标函数
评估多重集中字符对象的适应度值；然后根据适应度值

大小，对多重集中字符对象进行排序；并将排序后的多

重集划分成等大小的子多重集．具体形式见式（１３）．
Ｗ′＝ｓｏｒｔ（Ｗ）；
Ｗ′＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ｝
ｗｉ＝Ｗ′（（ｉ－１）ｎ＋１：ｎ：ｉｎ）
ｎ＝ｓｉｚｅｏｆ（Ｗ）／ｍ

（１３）

其中，１ｉｍ，ｍ是基本膜个数；Ｗ是在表层膜中的
多重集，ｓｉｚｅｏｆ（Ｗ）表示多重集中字符对象个数；而 Ｗ′是
按照多重集中字符对象的适应度排序后的多重集；ｗｉ
是划分后的第ｉ个基本膜的子多重集，Ｗ′（（ｉ－１）ｎ
＋１：ｎ：ｉｎ）表示从排序后的多重集中的第（ｉ－１）ｎ
＋１个字符对象位置起顺序取 ｎ个字符对象．
通信规则是实现发送表层膜的多重集到基本膜区域

的一个过程．在表层膜区域中，当执行划分搜索空间规则
后，调用通信规则，可以依次地发送表层膜中的子多重集

到不同的基本膜．这使得基本膜可以在子多重集对应的搜
索空间内搜索近似最优解，具体形式如式（１４）所示：
［ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ］０→［［ｗ１］１，［ｗ２］２，…，［ｗｍ］ｍ］０ （１４）
其中，ｍ是基本膜个数；［］０表示表层膜，［］ｉ表示第ｉ个
基本膜；ｗｉ为根据Ｗ划分的第ｉ个子多重集．

当基本膜内的规则执行结束后，调用溶解规则，溶

解当前膜，直到所有的膜都被溶解，才进行下一步操

作．溶解规则可以使基本膜中的多重集（近似最优解
集）释放到表层膜中，进而使得来自不同基本膜的多重

集被有效共享，它有利于加速算法找到全局最优近似

解．具体形式如式（１５）所示：
［［ｗ１］１，［ｗ２］２，…，［ｗｍ］ｍ］０→［ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ］０ （１５）
其中，ｍ是基本膜个数，［］０表示表层膜，［］ｉ表示第ｉ个
基础膜，ｗｉ是第ｉ个子多重集．
３３ 膜结构

从前文的图１中可以看出，膜计算有着由一个表层
膜包含多个嵌套膜组成的多层结构．在所提ＥＭＡ中，本
文将膜计算的结构简化成了只有一个表层膜包含多个

基本膜的二层特殊结构．它可以表示为 ［０［１］１，［２］２，…，
［ｍ］ｍ］０，其中，０表示表层膜的标号，１…ｍ表示基本膜
的标号，ｍ是基本膜的最大个数．
３．３．１ 表层膜

表层膜是膜计算的最外层膜．它实现了来自不同
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基本膜中字符对象的信息交换，建立于膜计算参数的

初始化操作结束之后．在表层膜内部区域，如果字符对
象未被初始化，则需要先初始化字符对象，然后将这些

字符对象组成多重集．初始化过程见３．１节．
３．３．２ 基本膜

每个基本膜的区域都包含着与之对应的多重集和

反应规则．在基本膜的区域，通过细胞自动机调用进化
规则更新多重集中的字符对象来实现字符对象间的碰

撞模拟．
由于单一的进化规则很难模拟字符对象间碰撞后沿

任意方向运动的过程，因此，需要某种机制调用多个进化

规则共同模拟这一复杂过程．细胞自动机可以模拟从简单
的状态到复杂的现象，所以引入细胞自动机调用进化规则

模拟这一复杂的碰撞过程．细胞自动机调用规则的具体流
程如图２所示．值得一提的是细胞自动机中的细胞与算法
中的字符对象（液体分子）是一一对应的．

为使基本膜中子多重集内字符对象都能填入图 ２
中的解空间网格，则需要先创建解空间网格，网格的行

数等于 ｓｉｚｅ（ｗｉ槡 ） （子多重集大小开平方的下取

整），而网格的列数等于子多重集中字符对象个数除以

其行数的下取整．例如，多重集的大小为１００，则网格的

行数等于 槡１００ ＝１０，而列数等于 １００／１０ ＝１０，

从而形成了１０×１０的网格．而后将字符对象依次地填
入到解空间网格；同时生成与解空间网格一一对应的

状态网格，每个网格的状态值分别随机取为 ０或者 １．
其中，０表示活跃的字符对象，而 １表示非活跃的字符
对象．接下来，需要从解空间网格中随机选取一个字符
对象并查找其相邻字符对象，然后查找与之对应的状

态和其相邻状态：当前字符对象状态为 １，相邻状态的
累加和为２时，则执行演化规则 １，见式（４）；当前字符
对象状态为１，其相邻状态的累加和为 ３时，则执行演
化规则２，见式（５）；否则，则执行演化规则３，见式（６）．
如果需要更新字符对象状态，则执行规则４，见式（７）．

上述内容描述了细胞自动机模拟字符对象碰撞后

沿任意方向运动的过程．接下来，本文模拟当前字符对
象在某一个方向受到的撞击作用强致使字符对象向其

方向运动这一过程．本文引入 ＴｅｎｔＭａｐ混沌系统模拟
字符对象下一步可能运动的位置．ＴｅｎｔＭａｐ混沌系统的
引入能有效的提高近似最优解的多样性，提升算法在

搜索空间内探索的能力．具体实现过程见演化规则５．
３４ 结束条件

当算法总的适应度评估次数超过给定上限时（上

限设置为１００００乘以问题维数），进化膜算法将停止执
行；否则，进化膜算法将继续执行循环体内的操作．
３５ 伪代码

为便于理解所提 ＥＭＡ，根据上述设计流程，下面给
出了所提算法的伪代码．
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４ 仿真实验

４１ 测试问题及实验设置

为验证所提 ＥＭＡ的性能，下面将通过表 １中的 ８
个具有单模和多模等特性的测试函数对算法进行测

试．单模函数可以测试算法的收敛性，而多模函数可以
测试算法的全局寻优能力．与单模函数相比，多模函数
求解更加困难，易陷入局部极值点．仿真实验中使用的
测试函数 Ｆ１是简单不可分离的单模函数，Ｆ２到 Ｆ８是
具有现实优化问题特点的多模函数．

表１ 测试函数

Ｆ１：∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ，

－１００ｘｉ１００

Ｆ（０，…，０）＝０

Ｆ２：２０＋ｅｘｐ（１）－２０ｅｘｐ（－０．２
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｘ２槡 ｉ）

－ｅｘｐ（１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（２πｘｉ）），

－３２ｘｉ３２

Ｆ（０，…，０）＝０

Ｆ３：∑
Ｎ

ｉ＝１

ｘ２ｉ
４０００－∏

Ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ
ｘｉ
槡ｉ
＋１，

－６００ｘｉ６００

Ｆ（０，…，０）＝０

Ｆ４：１０Ｎ＋∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）），

－５ｘｉ５

Ｆ（０，…，０）＝０

Ｆ５：－ｃｏｓ ２π ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘ２槡( )ｉ ＋０．１ ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｘ２槡 ｉ＋

１，

－１００ｘｉ１００

Ｆ（０，…，０）＝０

Ｆ６：∑
Ｎ

ｊ＝１
∑
Ｎ

ｉ＝１

ｙ２ｉ，ｊ
４０００－ｃｏｓ（ｙｉ，ｊ）( )＋１ ｙｉ，ｊ

＝１００（ｘｊ－ｘ２ｉ）２＋（１－ｘｉ）２，

－１００ｘｉ１００

Ｆ（１，…，１）＝０

Ｆ７：πＮ｛１０ｓｉｎ
２（πｙ１）＋∑

Ｎ－１

ｉ＝１
（ｙｉ－１）２

×［１＋１０ｓｉｎ２（πｙｉ＋１）］＋（ｙＮ－１）２｝

＋∑
Ｎ

ｉ＝１
ｕ（ｘｉ，１０，１００，４），ｙｉ＝１＋

１
４（ｘｉ＋１），

－５０ｘｉ５０

Ｆ（－１，…，－１）
＝０

Ｆ８：０．１｛ｓｉｎ２（π３ｘ１）＋∑
Ｎ－１

ｉ＝１
（ｘｉ－１）２

×［１＋ｓｉｎ２（３πｘｉ＋１）］＋（ｘＮ－１）２×

［１＋ｓｉｎ２（２πｘＮ）］｝＋∑
Ｎ

ｉ＝１
ｕ（ｘｉ，５，１００，４），

－５０ｘｉ５０

Ｆ（１，…，１）＝０

本次实验在 ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ双核２９３ＧＨｚ，２Ｇ内存的
硬件环境上和ｗｉｎｄｏｗｓＸＰ操作系统下运行，采用 ｍａｔｌａｂ
７１１工具进行编程．本文选择了两个比较算法
ＣＭＡＥＳ［２１］和ＯＸＤＥ［２２］，它们的参数设置请见文献．在实
验中，测试函数维数分别为５、１０和３０维．适应度最大
评估次数等于 １００００维数．在每次试验中，比较方法
和所提 ＥＭＡ分别独立运行２５次，然后对运行结果进行
统计分析，以便进一步比较算法的求解性能．本文设计
了Ｍｅａｎ和Ｓｔｄ指标．其中，指标 Ｍｅａｎ表示执行２５次独
立实验的平均适应度值，反映了算法求解的集中趋势；

指标Ｓｔｄ表示标准方差，反映了算法的稳定性和鲁棒
性．最后，所提 ＥＭＡ根据式（１６）进行初始化．

Π＝

｛ｗｉ，ｊ ｜ １ｉ１０， １ｊ１０｝，
［０［１］１，［２］２，…，［１０］１０］０，

ｗ１…ｗ１０，

｛ｗｉ，１，…ｗｉ，１０→ｗｉ，ｊ，ｗｉ，ｊ１ｗｉ，ｊ２→ｗ′ｉ，ｊ１ｗ′ｉ，ｊ２，

ｗｉ，ｊ→ｗ′ｉ，ｊ，［］０→［［］１，［］２，…，［］１０］０，
［ｗｉ］０→［［ｗｉ］ｉ］０
［［ｗｉ］ｉ］０→［ｗｉ］０，１ｉ１０

















｝

（１６）

其中，Π表示膜系统，“ｗｉ，ｊ”表示第 ｉ个多重集中的第ｊ
个字符对象，“［０［１］１，［２］２，…，［１０］１０］０”表示标记为０的
表层膜中包含了１０个基本膜，“ｗ１，…，ｗ１０”表示由字符
对象组合而成的１至１０个多重集，规则“ｗｉ，１，…ｗｉ，１０→
ｗｉ，ｊ”表示选择字符对象操作，规则“ｗｉ，ｊ１ｗｉ，ｊ２→ｗ′ｉ，ｊ１
ｗ′ｉ，ｊ２”表示细胞自动机进化操作，规则“ｗｉ，ｊ→ｗ′ｉ，ｊ”表示
混沌搜索操作，规则“［］０→［［］１，［］２，…，［］１０］０”表示创
建基本膜的操作，规则［ｗｉ］０→［［ｗｉ］ｉ］０表示通信规则，
规则“［［ｗｉ］ｉ］０→［ｗｉ］０”表示基本膜的溶解操作．
４２ 分析及讨论

由表２可知，对于５维ｂｅｎｃｈｍａｒｋ问题，除了函数Ｆ１
和 Ｆ７，所提 ＥＭＡ均求得了较好的结果．在函数 Ｆ１和 Ｆ７
上，所提 ＥＭＡ求得的结果虽然没有 ＣＭＡＥＳ方法的精度
高，但它的结果是稳定的．而与 ＯＸＤＥ相比，所提 ＥＭＡ
优势明显．

表３的实验结果表明，本文提出的方法 ＥＭＡ在函
数Ｆ２，Ｆ３，Ｆ４，Ｆ５，Ｆ６和 Ｆ８上均取得了较好的结果．在函
数Ｆ１和 Ｆ７上，尽管 ＯＸＤＥ和 ＣＭＡＥＳ分别求得了最优
的结果，但所提 ＥＭＡ的结果精度还是可以接受的．

从表４实验结果可以看出，在函数 Ｆ３，Ｆ４，Ｆ６，Ｆ７和
Ｆ８上，所提ＥＭＡ求得了较好的结果．但在函数Ｆ１，Ｆ２和
Ｆ５上，ＯＸＤＥ取得了较好的结果．
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表２ 在５维ｂｅｎｃｈｍａｒｋ问题上的测试结果比较

指标 ＣＭＡＥＳ［２１］ ＯＸＤＥ［２２］ ＥＭＡ

Ｆ１
Ｍｅａｎ ８．８２ｅ－８４ ２．９３ｅ＋０１ １．９８ｅ－２０
Ｓｔｄ １．３１ｅ－８３ ５．１９ｅ＋０１ ３．２６ｅ－２０

Ｆ２
Ｍｅａｎ １．８５ｅ＋０１ ３．０６ｅ＋００ １．６２ｅ－１０
Ｓｔｄ ３．９１ｅ＋００ ３．４８ｅ＋００ ２．３６ｅ－１０

Ｆ３
Ｍｅａｎ ７．１８ｅ＋００ １．１０ｅ＋００ ５．６３ｅ－０３
Ｓｔｄ ２．２９ｅ＋０１ １．８９ｅ＋００ ５．８１ｅ－０３

Ｆ４
Ｍｅａｎ ４．０１ｅ＋０１ ４．５６ｅ＋００ ４．４２ｅ－０２
Ｓｔｄ １．７５ｅ＋０１ １．７５ｅ＋０１ １．９９ｅ－０１

Ｆ５
Ｍｅａｎ １．３０ｅ＋０１ ９．７９ｅ－０１ ９．９８ｅ－０２
Ｓｔｄ ２．３０ｅ＋００ ７．８０ｅ－０１ ７．７８ｅ－０７

Ｆ６
Ｍｅａｎ ６．２８ｅ＋００ ２．４０ｅ＋１１ １．５６ｅ－０１
Ｓｔｄ ３．５８ｅ＋００ １．１６ｅ＋１２ ３．８２ｅ－０１

Ｆ７
Ｍｅａｎ ２．４６ｅ－３１ ３．２７ｅ＋０３ ４．７０ｅ－２１
Ｓｔｄ ９．５４ｅ－３２ １．６３ｅ＋０４ １．５３ｅ－２０

Ｆ８
Ｍｅａｎ ２．１９ｅ－０３ ２．２４ｅ＋０３ ８．４６ｅ－２０
Ｓｔｄ ４．４８ｅ－０３ ９．１２ｅ＋０３ ３．５４ｅ－１９

表３ 在１０维ｂｅｎｃｈｍａｒｋ问题上的测试结果比较

指标 ＣＭＡＥＳ［２１］ ＯＸＤＥ［２２］ ＥＭＡ

Ｆ１
Ｍｅａｎ ５．９９ｅ－３９ ９．５５ｅ－１７１ ９．９２ｅ－２０
Ｓｔｄ ３．２０ｅ－３９ ０ ２．１２ｅ－１９

Ｆ２
Ｍｅａｎ １．９４ｅ＋０１ ７．０１ｅ－０１ ９．６０ｅ－０２
Ｓｔｄ ３．４８ｅ－０１ １．６６ｅ＋００ ３．３２ｅ－０１

Ｆ３
Ｍｅａｎ ７．７８ｅ－０３ ５．９２ｅ－０２ ３．８５ｅ－０３
Ｓｔｄ ８．４８ｅ－０３ ４．９３ｅ－０２ ６．９５ｅ－０３

Ｆ４
Ｍｅａｎ ７．２７ｅ＋０１ ４．１７ｅ＋００ ９．１３ｅ－０１
Ｓｔｄ ２．６６ｅ＋０１ ２．９４ｅ＋００ ８．４１ｅ－０１

Ｆ５
Ｍｅａｎ １．６８ｅ＋０１ ４．５５ｅ－０１ １．４８ｅ－０１
Ｓｔｄ ５．４０ｅ＋００ ６．６２ｅ－０１ ５．０３ｅ－０２

Ｆ６
Ｍｅａｎ ３．１４ｅ＋０１ １．６３ｅ＋０１ １．１３ｅ－０１
Ｓｔｄ １．２４ｅ＋０１ １．３８ｅ＋０１ ５．６８ｅ－０１

Ｆ７
Ｍｅａｎ ２．６１ｅ－３１ ６．２１ｅ－０２ ４．９９ｅ－２０
Ｓｔｄ ６．７４ｅ－３２ ３．１０ｅ－０１ １．６４ｅ－１９

Ｆ８
Ｍｅａｎ １．７５ｅ－０３ ４．４３ｅ－０１ ７．６５ｅ－２０
Ｓｔｄ ４．１１ｅ－０３ ９．５９ｅ－０１ １．９７ｅ－１９

由表２、表３和表４可知，所提 ＥＭＡ在单模测试函
数Ｆ１上均取得了较好的结果，说明其具有较好的寻优
速度和精度．随着问题维度的增加，算法ＣＭＡＥＳ较难找
到全局最优解；而随着问题维数降低，算法 ＯＸＤＥ寻找
最优解的性能也随之下降．然而，对所提 ＥＭＡ而言，在
低维的ｂｅｎｃｈｍａｒｋ问题上，它在收敛精度和鲁棒性方面
有较好的结果；随着问题维数的增加，虽然所提ＥＭＡ在
多模函数Ｆ２和 Ｆ５上没有取得最优的结果，但在所有实
验中其结果是稳定的．仿真数据表明无论是在低维函
数优化还是高维函数优化中所提ＥＭＡ都能够并行地遍
历搜索空间内潜在的优化解，有效地搜索解空间，进而

使它能跳出局部极值，保持候选解的多样性．这些结论
说明了基于膜计算的所提算法求解不同特点的测试优

化问题均表现出了较好的求解性能，从而证明了所提

ＥＭＡ在收敛速度慢和易陷入局部极值点的优化问题中
求解是有效的．

表４ 在３０维ｂｅｎｃｈｍａｒｋ问题上的测试结果比较

指标 ＣＭＡＥＳ［２１］ ＯＸＤＥ［２２］ ＥＭＡ

Ｆ１
Ｍｅａｎ ６．４１ｅ－２９ ６．３７ｅ－５９ ３．０３ｅ－１７
Ｓｔｄ １．５２ｅ－２９ １．３９ｅ－５８ ２．１６ｅ－１７

Ｆ２
Ｍｅａｎ １．９５ｅ＋０１ ４．６２ｅ－０２ ９．９８ｅ－０２
Ｓｔｄ １．０３ｅ－０１ ２．３１ｅ－０１ ３．４３ｅ－０１

Ｆ３
Ｍｅａｎ ８．８７ｅ－０４ ２．８５ｅ－０３ ８．７２ｅ－１１
Ｓｔｄ ２．４５ｅ－０３ ６．１８ｅ－０３ ４．３５ｅ－１０

Ｆ４
Ｍｅａｎ ２．３１ｅ＋０２ ９．３１ｅ＋００ １．５２ｅ＋００
Ｓｔｄ ４．７３ｅ＋０１ ３．２９ｅ＋００ １．９６ｅ＋００

Ｆ５
Ｍｅａｎ ３．０５ｅ＋０１ ２．０３ｅ－０１ ７．０６ｅ－０１
Ｓｔｄ ６．３４ｅ＋００ ４．５４ｅ－０２ ４．５４ｅ－０２

Ｆ６
Ｍｅａｎ ４．１６ｅ＋０２ ３．３３ｅ＋０２ ４．７５ｅ＋０１
Ｓｔｄ ６．９９ｅ＋０１ ５．４９ｅ＋０１ ６．７５ｅ＋０１

Ｆ７
Ｍｅａｎ ４．１４ｅ－０３ ２．４８ｅ－０２ ３．４０ｅ－１９
Ｓｔｄ ２．０７ｅ－０２ ８．６１ｅ－０２ ３．７９ｅ－１９

Ｆ８
Ｍｅａｎ ４．３９ｅ－０４ １．７５ｅ－０３ ７．９７ｅ－１８
Ｓｔｄ ２．１９ｅ－０３ ４．１１ｅ－０３ ６．７４ｅ－１８

５ 结论

本文提出了一种基于膜计算理论的求解优化问题

的全局优化方法，即进化膜算法．所提算法引入了细胞
自动机和混沌搜索模拟液体分子做无规则运动的两个

机制，很大程度地保持了候选解的多样性，避免进化膜

算法陷入局部极值，增强了算法的全局寻优能力．针对
不同维的单模和多模测试函数，使用所提算法与 ＣＭＡＥＳ
和ＯＸＤＥ算法进行了比较，结果表明所提 ＥＭＡ具有较好
地收敛速度和保持候选解的多样性等优势．因此，进化
膜算法在优化相关领域中有着良好的应用前景．

本文认为基于膜计算的进化膜算法有待更深入的

研究，后续将从膜结构、反应规则、空间划分策略和膜

之间的协同关系的设计等方向深入研究．
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