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一种基于膜系统理论的多目标演化算法

韩 敏 1 刘 闯 1 邢 军 2

摘 要 提出一种用于求解多目标优化问题的基于膜系统理论的演化算法. 受膜系统理论的功能和处理化合物方式的启发,

设计了求解多目标优化问题的演化操作. 此外, 在表层膜中, 引入了非支配排序和拥挤距离两种机制改善算法的搜索效率. 采

用 ZDT (Zitzler-Deb-Thiele) 和 DTLZ (Deb-Thiele-Laumanns-Zitzler) 多目标问题对所提算法进行测试, 所提算法求得的候

选解既能较好地逼近真实 Pareto 前沿, 又能满足非支配解集多样性的要求. 仿真结果表明, 所提方法求解多目标优化问题是

可行和有效的.
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A Multi-objective Evolutionary Algorithm Based on Membrane System Theory
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Abstract In this paper, an evolutionary algorithm based on the membrane system theory has been proposed for multi-

objective optimization problems. Inspired by the function and the compound reaction of the membrane system theory, the

evolutionary operators are designed to solve the multi-objective optimization problems. In addition, the non-dominated

sorting and the crowding distance are introduced into the skin membrane to improve the search efficiency of the algorithm.

The multi-objective optimization problems including ZDT (Zitzler-Deb-Thiele) and DTLZ (Deb-Thiele-Laumanns-Zitzler)

are employed to evaluate the performance of the algorithm. The proposed algorithm can not only obtain quickly the

approximate Pareto front but also satisfy the requirement of diversity of Pareto front. Simulation results indicate that

the proposed algorithm is feasible and effective.
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现实生活的很多领域 (如科学研究和工程应用)
都存在着大量的多个目标彼此冲突的优化问题, 这
类问题被称为多目标优化问题. 近年来, 国内外学
者在使用自然计算方法求解多目标优化问题方面取

得了显著的研究成果. 以NSGAII[1] 和 SPEA2[2] 为

代表的用于求解多目标优化问题的算法相继被提出.
其中, 一些多目标算法是通过引入混合搜索[3]、小生

境[4] 和偏好信息[5−6] 等技术改善算法的收敛速度和

维护搜索过程中生成的解的多样性. 而另外一些算
法则是通过引入新的搜索技术, 提高算法求解多目
标优化问题的性能, 如粒子群[7]、差分进化[8]、免疫

系统[9] 和 memetic 算法[10] 等. 但就其研究现状而
言, 算法在加快收敛速度和维护解的多样性两方面
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有待进一步提高.
作为自然计算的一个新分支, 膜计算是由欧洲

科学院院士 Pǎun 受生物细胞的内部结构和处理
化合物方式的启发提出的一种细胞计算理论[11−12].
经验证, 大多数膜计算模型具有图灵机的通用性
和计算有效性[13−16], 这使得膜计算理论得到了广
泛的应用. 目前, 在优化领域膜计算理论也获得了
一些初步的研究成果. 2004 年, Nishida 首次提出
了用于求解旅行商优化问题的包含固定和动态收

缩两种膜结构的膜算法[17]. 2006 年, Zaharie 和
Ciobanu 通过对比膜算法与分布式演化算法的异
同, 受膜算法的启发提出了用于求解连续优化问题
的分布式演化算法[18]. Huang 等基于 P 系统提
出了求解二维目标 ZDT (Zitzler-Deb-Thiele) 问
题的膜算法, 强调先优化其中一个重要目标, 再
优化其它目标. 但重要目标的选取可能会影响算
法求解的结果[19−20]. Zhang 等将量子进化算法
中的量子比特概率幅编码和相位旋转的两种思想

引入到膜系统, 并提出了用于求解多目标组合背
包优化问题的膜算法[21]. Liu 等提出了将遗传机
制引入到膜系统的膜算法, 该算法求解 ZDT 优
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化问题表现出了较好的求解性能[22]. Zhang 等提出
了一种将组织型 P 系统和差分演化相结合的混合
算法, 并将其应用于求解一类带约束生产参数的优
化问题[23]. Zhao 等在高尔基体膜结构的单目标膜
算法的基础上提出了多目标膜计算仿生优化算法,
仿真实验说明该算法能以较高的精度收敛到 Pareto
前沿[24]. 刘沙沙等提出了基于动态膜计算系统的自
组织网络广播算法, 此系统对 P 系统的功能进行了
扩展, 使其能够动态产生规则[25]. Zhang 等将受量
子启发的演化算法和膜计算的机理及概念组合, 提
出了用于求解组合背包问题的MAQIS (Membrane
algorithm with quantum-inspired sub-algorithms)
算法, 并将其应用于图像稀疏分解[26].
虽然国内外学者基于膜计算理论提出了一些

用于求解优化问题的算法, 但就其研究现状而言还
有很多值得深入研究的方面. 针对多目标优化问
题, 本文提出一种用于求解多目标优化问题的基于
膜计算理论的演化算法, 即多目标优化演化膜算法
(Multi-objective optimization evolutionary mem-
brane algorithm, MOEMA). 该算法的主要思想是
受细胞的内部结构和处理化合物方式的启发, 通过
运用细胞的内部变化共享信息来加快算法的收敛

速度, 运用细胞膜内的反应规则来演化多目标优化
问题的非支配解集. 在表层膜中, 非支配排序和拥
挤距离两个机制维护了非支配解集的多样性. 当
所提 MOEMA 满足终止条件时, 表层膜内部的多
重集就是所要求解优化问题的解集. 仿真实验使
用二维目标 ZDT 和三维目标 DTLZ (Deb-Thiele-
Laumanns-Zitzler)问题测试所提MOEMA求解多
目标优化问题的能力和有效性.

1 多目标优化问题和膜计算理论

1.1 多目标优化问题描述

大多数规划、线性和非线性多目标优化问题都

可以使用多目标数学模型进行建模. 下面的定义可
以更好地描述多目标优化问题.
定义 1 (多目标优化问题[27]). 多目标数学模型

由两个基本部分组成, 即两个及以上的目标函数和
若干个约束条件. 以最小化问题为例, 多目标优化问
题的形式化描述为式 (1):

FFF (xxx) = min{f1(xxx), · · · , fm(xxx)}
s.t. gi(xxx) = 0, i = 1, · · · , q;

hj(xxx) ≥ 0, j = 1, · · · , p;

xxxl ≤ xxx ≤ xxxu,xxx ∈ Rn,FFF ∈ Rm (1)

其中, xxx = (x1, x2, · · · , xn) 为决策变量, 且取值在
xxxl ≤ xxx ≤ xxxu 之间. FFF (xxx) = min{f1(xxx), · · · , fm(xxx)}

表示目标函数. gi(xxx) 描述了 q 个等式约束, hj(xxx)
定义了 p 个不等式约束.

定义 2 (Pareto 支配[27]). 决策变量 UUU =
(u1, u2, · · · , uk) 和 VVV = (v1, v2, · · · , vk), 如果决
策变量 UUU Pareto 支配决策变量 VVV , 记为 UUU ≺ VVV ,
当且仅当 ∀i ∈ {1, 2, · · · , k}, f(ui) ≤ f(vi) 且
∃i ∈ {1, 2, · · · , k} 使得 f(ui) < f(vi) 成立, 称 UUU
Pareto 支配 VVV . 如果它们之间不存在 Pareto 支配
关系, 则称它们为非支配.
定义 3 (Pareto 最优解集, xxx∗[27]). 如果

xxx∗ = {xxx ∈ Rn|¬∃xxx′ ∈ Rn,xxx′ ≺ xxx}, 则称 xxx∗ 为
最优解集. 其中, Rn 为解集的决策空间.

定义 4 (Pareto 前沿 (Pareto front,
PF)[27]). Pareto 最优解集 (xxx∗) 在目标函数空间
上的映射, 即 PFPFPF = {f(xxx)|xxx ∈ xxx∗} , 称映射后的集
合为 Pareto 前沿.

1.2 膜计算

膜计算 (Membrane computing, MC) 是从构
成组织和器官的细胞中抽象出来的计算模型, 旨在
从生命细胞的分层结构和处理化合物的方式中抽象

出计算思想[11−12]. 由于膜系统由多个膜组合而成,
每一层膜都可以作为一个计算单元, 因此, 膜系统具
有分布式和并行计算的能力.
膜系统由膜结构、对象的多重集以及规则组

成[16]. 目前, 对膜系统的研究主要包括细胞型、组织
型和神经型三种模型[11, 23]. 本文的研究是建立在细
胞型膜系统的理论基础上展开的. 下面介绍度为 n
的细胞型膜系统的基本结构, 请见图 1 和式 (2).

∏
= {V, T, µ, w1, · · · , wn, R} (2)

其中,
1) V 是字母表, 其元素被称为字符对象. 字符

对象是细胞内原子、分子或其它化学物质的抽象化

表示;
2) T ⊆ V , T 是输出字母表;
3) µ 是包含 n 个膜的膜结构, 其中 n 称为膜系

统
∏
的度;

4) wi ∈ V ∗, 1 ≤ i ≤ m, wi 表示膜结构 µ 中第
i 个膜内含有字符对象的多重集, V ∗ 是由 V 组成的
字符对象多重集;

5) R表示进化规则的有限集合; Ri, 1 ≤ i ≤ m,
对应于 µ 中的区域 i 的进化规则集合.
细胞型膜系统的结构如图 1 所示, 它是由具有

层次排列的一系列膜组成[11, 23]. 图 1 中最外层的
膜是系统的表层膜 (Skin membrane), 它将细胞内
部结构和外界环境隔开. 每一个膜确定了一个隔室
(Compartments),又称区域 (Regions). 膜的区域中
包含了多重集和反应规则. 如果一个膜的区域不再
包含膜, 则称其为基本膜 (Elementary membrane).
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图 1 细胞型膜系统的结构

Fig. 1 The structure of the cell-like membrane system

2 MOEMA算法

本文的主要目标是设计一种受细胞结构和功能

的启发、以膜系统的概念和理论为基础、用于求解

多目标优化问题的演化算法. 膜系统由对象的多重
集、反应规则和膜结构三部分组成[16]. 在所提算法
中, 字符对象表示优化问题的一个可行解, 多重集表
示由字符对象构成的解集; 反应规则不仅说明了字
符对象的演化操作, 还包括对膜结构进行调整的操
作; 膜结构使算法具有分布式和并行计算的执行逻
辑.
在优化过程中, 为使算法所获得的多重集具有

较好的多样性, 需要引入维护多重集多样性的机制.
此外, 为加快算法收敛到 Pareto 前沿的速度, 需要
设计更新全局最优字符对象的操作. 综上, 本文利用
NSGAII 算法[1] 中的非支配排序和拥挤距离来实现

多重集的多样性; 利用外部档案来实现更新全局最
优字符对象的操作.
拥挤距离是指在同一非支配等级内的两个字符

对象的目标向量间的距离,它的计算公式如式 (3)所
示:

di =
n∑

m=1

f i+1
m − f i−1

m

fmax
m − fmin

m

(3)

式中, n 表示目标函数的个数, di 表示第 i 个字符对
象的相邻两个字符对象目标向量的距离, fmax

m 表示

第 m 个目标的最大值, fmin
m 表示第 m 个目标的最

小值, fmax
m 和 fmin

m 分别是第 i 个字符对象的第 m
个目标值.
拥挤距离排序是指根据式 (3) 计算出所有字符

对象拥挤距离后对其进行降序排序的操作.
非支配排序是将算法求得的多重集按照非支配

关系划分成不同的非支配等级. 非支配排序过程如
图 2 所示. 其中, Pt 表示进化前多重集, Qt 表示进

化后多重集. 图 2 的具体描述如下: 对组合多重集
Rt = Pt ∪ Qt 进行非支配排序操作, Rt 中不被任

何解支配的多重集作为第一级 F1; 在剩下的 Rt 多

重集中, 不被任何字符对象支配的多重集作为第二

级 F2; 依次类推, 算法求得的字符对象都获得对应
的等级后, 非支配排序结束. 然后, 按照非支配多重
集的等级重新组合下一代多重集 Pt+1. 如果 F1 和

F2 中的字符对象没有填满多重集 Pt+1, 而 F3 中的

字符对象都加入到多重集 Pt+1, 则导致 Pt+1 中字符

对象过多, 这就需要首先对 F3 中的字符对象进行拥

挤距离排序, 然后依次将 F3 中具有较大拥挤距离的

字符对象填入 Pt+1, 直到将多重集 Pt+1 填充满为

止.

图 2 非支配排序

Fig. 2 The non-dominated sort

图 3 所示的流程图可以说明所提 MOEMA 的
执行流程.

图 3 MOEMA 的示意图

Fig. 3 The schematic diagram of MOEMA

MOEMA 的步骤如下:
步骤 1. 初始化. 在满足优化问题约束条件的

前提下, 表层膜内部区域的 N 个字符对象被随机生
成, 其编码格式为十进制编码, 描述形式如式 (4) 所
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示:

si,j = smin
j + (smax

j − smin
j ) ∗ rand() (4)

其中, 1 ≤ i ≤ N , 1 ≤ j ≤ D, si,j 表示第 i 个字符
对象的第 j 维. smin

j 和 smax
j 分别为字符对象第 j 维

的最小值和最大值. rand() 为随机数函数, 可以生成
0 到 1 之间的随机数.
步骤 2. 评估. 根据优化问题的目标函数计算

每个字符对象的适应度值.
步骤 3. 分裂. 初始化操作结束后, 在表层膜内

部区域使用分裂规则分裂出M 个具有求解多目标

优化问题能力的基本膜, 然后将初始化的M 个多重

集分别发送到每个基本膜的内部区域. 该规则的形
式如式 (5) 所示:

[]0 → [[]1, []2, · · · , []n]0 (5)

其中, n 是基本膜个数, []0 表示表层膜, []i 表示第 i
个基本膜.
为了使每个基本膜的区域都有与之对应的对象

的多重集, 本文提出了划分对象的多重集的操作. 该
操作需要先按照各个字符对象的适应值大小进行非

支配排序, 再将排序后的多重集划分成等大小的子
多重集, 从而实现对多重集的划分. 具体形式见式
(6).

w′ = sort(w)
w′ = {w1, w2, · · · , wm}
wi = w′((i− 1)× n + l : n : i× n))
n = sizeof(s)/m (6)

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′ 是对多重集中字符对象进行非支配排
序得到的多重集; wi 是划分后的第 i 个子多重集,
w′((i− 1)× n + l : n : i× n) 表示从排序后的多重
集中的第 (i − 1) × n + l 个字符对象位置起顺序取
n 个字符对象.

为了增加算法搜索过程中解的多样性, 受细胞
内化学物质的相互作用启发, 本文构建了一个虚拟
的字符对象. 该对象被命名为均衡力字符对象, 它的
形式描述如式 (7) 所示:

sa,j = α ∗ 1
Q

Q∑
q=1

wq,j (7)

其中, sa,j 表示均衡字符对象的第 j 维. Q 是基本
膜中字符对象的个数. wq,j 是多重集中第 q 个对象
的第 j 维. α 是学习系数, 仿真实验中将其设置为
0.85.
步骤 4. 通信规则. 通信规则实现了发送表层膜

中的多重集到基本膜区域的操作. 在表层膜区域中,

当执行划分搜索空间规则后, 通过调用通信规则可
以将表层膜中的多重集发送到基本膜的区域.
步骤 5. 演化. 结合膜系统理论中反应规则的

特点, 提出了两类规则, 即选择规则 (Selection rule)
和重写规则 (Rewriting rule).
基本膜内部区域的演化过程如下: 在基本膜

内, 为了实现字符对象信息的更新, 需要调用 Se-
lection rule 对字符对象进行轮盘赌选择, 然后调用
Rewriting rule 重写被选择的字符对象, 进而产生
新的字符对象. 如果产生的字符对象优于当前区域
内字符对象, 则区域内受支配的字符对象被其替换.
通过执行以上反应规则, 各个基本膜的区域都会产
生所要求解多目标优化问题的部分非支配字符对

象.
接下来描述 Selection rule 和 Rewriting rule

两个规则的具体形式.
Selection rule 是基于拥挤距离机制的选择规

则, 通过比较两个字符对象拥挤距离的大小来选择
字符对象. 首先, 需要从当前基本膜内随机选择两
个字符对象; 其次, 比较两个字符对象拥挤距离的大
小; 最后, 选择拥挤距离较小的字符对象作为候选字
符对象. 它的具体描述形式如式 (8) 所示:

sk =

{
si, s

dis
i < sdis

j

sj, s
dis
i ≥ sdis

j

(8)

其中, sdis
i 表示第 i 个字符对象的拥挤距离. 如果

sdis
i 的值小于 sdis

j 的值, 则选择字符对象 si, 否则选
择 sj.

Rewriting rules 是细胞内使得化学物质发生物
理变化所进行的化学反应的抽象化表示. 在所提算
法中, 该操作可以更新字符对象, 从而产生具有更优
良性能的字符对象. 同时考虑到膜内字符对象在反
应规则的作用下做不规则布朗运动, 而高斯函数可
以表示布朗运动过程, 因此设计了用高斯分布函数
表示字符对象随机性的两种反应规则. 该规则可以
提高算法对已知解空间的开发能力.
反应规则 1 的具体形式如式 (9) 所示, 反应规

则 2 的具体形式如式 (10) 所示:

sk,j = r × (2× sa,j − sk,j) + (1− r)× sg,j (9)

sk,j = (1 + 2× r)× sg,j − 2× r × sk,j − sa,j (10)

其中, sk,j 表示由 Selection rule 选择得到的第 k 个
字符对象的第 j 维. r 是一个均值为 0 方差为 0.2
的高斯随机函数. sa,j 是均衡力字符对象的第 j 维.
sg,j 是从表层膜内的外部归档解集中随机选择的字

符对象的第 j 维.
步骤 6. 溶解. 各个基本膜内部区域里的演化规

则都被执行后, 调用基本膜区域内的溶解规则溶解
基本膜, 这样一来其内部区域产生的新字符对象就



3期 韩敏等: 一种基于膜系统理论的多目标演化算法 435

会自动释放到表层膜内部区域. 直到每个基本膜都
被溶解, 溶解操作结束. 表层膜内的基本膜都被溶解
后, 来自不同基本膜的字符对象都会被释放到表层
膜中, 然后将这些字符对象分别插入到外部归档中,
最后将归档的信息与表层膜中的字符对象进行非支

配排序, 选取非支配等级小的字符对象, 重新组合新
一代的多重集. 这个操作有利于各个基本膜之间的
信息共享, 提高算法对全局未知解空间的开发和探
索能力, 从而有效地增强解的多样性.
步骤 7. 外部档案. 它可以使算法沿着搜索空

间求得更优的非支配解, 加快算法收敛到真实目
标前沿的速度, 从而使得算法能够快速收敛到真实
Pareto 前沿. 外部档案的实现方式如下: 首先需要
计算每个字符对象的非支配等级和拥挤距离, 根据
计算结果对非支配字符对象进行选择操作; 其次, 比
较选择后的字符对象, 找出非支配等级最小的字符
对象, 如果二者的非支配等级相等, 则在比较拥挤距
离的大小之后找出拥挤距离大的字符对象; 最后, 将
选择的字符对象保存到归档中, 同时删除归档中受
支配字符对象, 保留非支配字符对象, 从而形成新的
下一代非支配多重集.
步骤 8. 迭代. 如果算法不满足终止条件, 则继

续执行步骤 2. 当算法满足终止条件时, 存放在表层
膜内部区域的多重集就是所求多目标问题的 Pareto
前沿.
图 4 用伪代码的形式描述了所提 MOEMA 的

基本步骤.

3 仿真实验

为验证所提算法的性能, 仿真实验采用多目标
演化算法中被广泛使用的二目标 ZDT 和三目标
DTLZ测试函数, 具体包括 ZDT1、ZDT2、ZDT3、
ZDT4、ZDT6、DTLZ5、DTLZ6 和 DTLZ7. 这些
测试函数具有 Pareto 前端为凸、非连续、分布不均
匀以及多模等特点, 可以测试算法在多目标优化问
题上的求解能力.
本次实验在 Intel Pentium 双核 2.93GHz,

2GB 内存的硬件环境和 Windows XP 操作系
统下运行, 选择了 NSGA-II[1]、OMOPSO[7] 和

AbYSS[27] 三个算法与所提MOEMA 进行比较. 三
个比较算法的参数见表 1, 其中参数 D 表示决策变
量的维数. 所提MOEMA 根据式 (11) 进行初始化.

图 4 MOEMA 的伪代码

Fig. 4 The pseudo-code of MOEMA

Π =





{wi,j, 1 ≤ i ≤ 10, 1 ≤ j ≤ 10},
[0[1]1, [2]2, · · · , [10]10]0,
w1, · · · , w10,

selection rule,

rewriting rule,

[wi]0 → [[wi]i]0,
[[wi]i]0 → [wi]0, 1 ≤ i ≤ 10





(11)

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, [[]1, []2, · · · , []n]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
selection rule 表示选择字符对象操作, 规则

表 1 算法的参数设置

Table 1 The parameters of the algorithms

NSGAII 参数[1] OMOPSO 参数[7] AbYSS 参数[28]

群体大小 100 个个体 100 个粒子 20 个个体

选择 二进制锦标赛法 – –

交叉 模拟二进制交叉, 交叉概率 Pc = 0.9 – 模拟二进制交叉, 交叉概率 Pc = 0.9

变异 多项式变异, 变异概率 Pm = 1/D 均匀变异 + 非均匀变异, 变异概率 Pm = 1/D 多项式变异, 变异概率 Pm = 1/D

Leaders 大小 – 100 –

Reference 大小 – – 20 个
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rewriting rule 表示重写字符对象操作, 规则
[wi]0 → [[wi]i]0 表示基本膜的分裂操作, 而规则
[[wi]i]0 → [wi]0 表示基本膜的溶解操作.
在实验中, 将二目标 ZDT 测试函数的决策变量

维数设置为 30, 三目标 DTLZ 测试函数的决策变
量维数设置为 12, 算法的适应度最大评估次数等于
25 000. 然后, 将比较方法和所提MOMA 分别独立
运行 30 次, 并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.
采用比较常用的四个指标函数 Error rate

(ER)、General distance (GD)、Diversity (∆) 和
MaxSpread (MS) 来评测算法求得非支配解的质
量[28]. ER 指标度量算法求得非支配解集在 Pareto
前沿上的比率. 若 ER = 0, 表示算法求得非支配
解集均属于 Pareto 前沿. GD 指标度量算法求得
非支配解集与真实 Pareto 前沿的逼近程度. Diver-
sity (∆)指标度量算法求得非支配解集的分散度.若
∆ = 0, 表示非支配解集能够均匀地分布在非劣解集
上. MS 指标度量算法求得非支配解集在 Pareto 前
沿上分布的宽广程度. 如果MS = 1, 表示所得非支
配解集与 Pareto 前沿的宽广程度相同.

3.1 实验结果与分析

表 2 到表 5 分别列出了与所提 MOEMA
进行比较的多目标演化化算法 NSGA-II[1]、
OMOPSO[7] 和 AbYSS[28] 在各个指标函数下求得

结果的平均值和标准差. 实验中多目标算法获得的
最好的统计结果用深颜色单元格表示, 次优的统计
结果用浅颜色单元格表示.
通过表 2 可知, 在 ZDT2、ZDT4 和 DTLZ7

问题上, 与多目标 OMOPSO、AbYSS 和 NSGA-II
相比, 所提算法在 ER 指标上具有较好的结果. 在
ZDT3, ZDT6 和 DTLZ6 问题上, 所提算法与比较
算法相比取得了次优的结果. 表 2 的 ER 指标统计
结果说明所提算法在这些测试问题上求得的解集能

够较好的分布在真实 Pareto 前沿上, 也证明了所提
算法具有较好的开发能力.

通过表 3 的仿真结果可以看出在 GD 指标上所
提算法在 ZDT1、ZDT2 和 ZDT3 问题上要优于与
之比较的多目标 OMOPSO、AbYSS 和 NSGA-II
三个算法. 表 3 的仿真结果说明所提算法在这些测
试问题上求得的 Pareto 前沿能较好地接近于真实
Pareto 前沿.

表 2 不同算法在 ER 上的仿真结果

Table 2 The simulation results of different algorithms in ER

MOEMA NSGAII[1] OMOPSO[7] AbYSS[28]

平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差

ZDT1 4.21E− 01 1.7E− 02 3.91E− 01 2.0E− 02 4.49E− 01 4.8E− 02 4.01E− 01 1.6E− 02

ZDT2 3.45E− 01 1.4E− 01 3.85E− 01 2.1E− 02 4.59E− 01 5.5E− 02 3.83E− 01 2.3E− 02

ZDT3 4.30E− 01 1.4E− 02 4.35E− 01 1.6E− 02 4.70E− 01 3.5E− 02 4.26E− 01 1.8E− 02

ZDT4 2.43E− 01 2.0E− 01 3.93E− 01 2.2E− 02 4.49E− 01 6.0E− 02 3.89E− 01 1.7E− 02

ZDT6 4.29E− 01 6.4E− 02 4.34E− 01 1.6E− 02 3.80E− 01 1.0E− 01 4.38E− 01 1.4E− 02

DTLZ5 2.77E− 01 1.5E− 02 2.62E− 01 1.4E− 02 3.13E− 01 1.6E− 02 2.76E− 01 9.0E− 03

DTLZ6 3.02E− 01 1.3E− 02 3.00E− 01 1.8E− 02 3.32E− 01 3.9E− 03 3.07E− 01 1.0E− 02

DTLZ7 2.68E− 01 7.0E− 02 3.15E− 01 6.4E− 03 3.30E− 01 7.0E− 03 3.11E− 01 7.9E− 03

表 3 不同算法在 GD 上的仿真结果

Table 3 The simulation results of different algorithms in GD

MOEMA NSGAII[1] OMOPSO[7] AbYSS[28]

平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差

ZDT1 1.35E− 04 2.2E− 05 2.18E− 04 3.4E− 05 8.51E− 01 1.8E− 01 1.95E− 04 5.4E− 05

ZDT2 3.97E− 05 1.6E− 05 1.76E− 04 4.1E− 05 1.63E + 00 3.8E− 01 1.19E− 04 5.1E− 05

ZDT3 1.91E− 04 8.9E− 06 2.15E− 04 1.9E− 05 4.68E− 01 8.8E− 02 1.96E− 04 3.8E− 05

ZDT4 1.57E− 01 3.2E− 01 5.82E− 04 1.1E− 03 5.30E + 01 1.4E + 01 6.27E− 04 3.5E− 04

ZDT6 1.10E− 02 2.7E− 02 1.04E− 03 9.4E− 05 3.29E + 00 7.0E− 01 5.49E− 04 1.3E− 05

DTLZ5 1.98E− 02 2.5E− 02 3.74E− 04 6.5E− 05 1.78E− 01 3.9E− 02 2.53E− 04 2.3E− 05

DTLZ6 3.95E− 01 3.9E− 01 1.77E− 01 2.2E− 02 1.31E + 00 2.5E− 01 1.20E− 01 3.8E− 02

DTLZ7 2.96E− 02 5.7E− 02 2.81E− 03 3.0E− 04 7.57E− 01 1.8E− 01 1.73E− 03 5.4E− 04
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表 4 不同算法在 ∆ 上的仿真结果

Table 4 The simulation results of different algorithms in ∆

MOEMA NSGAII[1] OMOPSO[7] AbYSS[28]

平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差

ZDT1 7.10E− 02 1.4E− 02 3.68E− 01 3.2E− 02 8.42E− 01 1.2E− 01 1.03E− 01 1.7E− 02

ZDT2 2.05E− 01 3.2E− 01 3.79E− 01 3.1E− 02 9.02E− 01 1.3E− 01 1.12E− 01 1.3E− 02

ZDT3 7.03E− 01 1.5E− 03 7.48E− 01 1.3E− 02 8.19E− 01 4.6E− 02 7.14E− 01 3.3E− 02

ZDT4 5.99E− 01 4.7E− 01 3.98E− 01 4.3E− 02 9.22E− 01 6.5E− 02 1.30E− 01 2.3E− 02

ZDT6 2.83E− 01 4.4E− 01 3.58E− 01 3.0E− 02 9.40E− 01 4.0E− 02 9.05E− 02 9.8E− 03

DTLZ5 7.85E− 01 3.6E− 01 4.34E− 01 5.2E− 02 5.83E− 01 1.1E− 01 1.34E− 01 1.2E− 02

DTLZ6 6.68E− 01 4.2E− 01 8.22E− 01 4.5E− 02 6.00E− 01 9.6E− 02 8.84E− 01 5.2E− 02

DTLZ7 8.42E− 01 2.2E− 01 7.39E− 01 4.0E− 02 6.59E− 01 6.5E− 02 6.96E− 01 5.9E− 02

表 5 不同算法在MS 上的仿真结果

Table 5 The simulation results of different algorithms in MS

MOEMA NSGAII[1] OMOPSO[7] AbYSS[28]

平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差

ZDT1 1.00E + 00 2.4E− 08 1.00E + 00 1.9E− 04 1.25E + 00 1.2E− 01 1.00E + 00 1.1E− 04

ZDT2 8.60E− 01 3.5E− 01 9.99E− 01 2.4E− 04 2.27E + 00 2.5E− 01 1.00E + 00 5.4E− 05

ZDT3 1.00E + 00 5.0E− 05 9.97E− 01 2.3E− 02 8.11E− 01 6.7E− 02 8.90E− 01 1.6E− 01

ZDT4 1.20E + 00 1.6E + 00 9.93E− 01 2.1E− 02 5.86E + 01 1.2E + 01 9.96E− 01 7.0E− 03

ZDT6 1.00E + 00 0.0E + 00 9.93E− 01 9.8E− 04 4.84E + 00 5.9E− 01 9.99E− 01 8.1E− 05

DTLZ5 1.00E + 00 0.0E + 00 1.00E + 00 0.0E + 00 9.79E− 01 1.6E− 02 1.00E + 00 1.1E− 08

DTLZ6 1.00E + 00 0.0E + 00 1.00E + 00 0.0E + 00 9.04E− 01 5.9E− 02 1.00E + 00 1.1E− 08

DTLZ7 8.41E− 01 2.2E− 01 9.99E− 01 4.4E− 04 1.47E + 00 1.3E− 01 6.20E− 01 2.3E− 01

通过表 4 的仿真结果可看出, 在 ∆ 指标上, 所
提算法在 ZDT 测试问题上的结果与 NSGAII 和
OMOPSO 相比具有一定的优势. 与 AbYSS 相比,
所提算法在 ZDT1, ZDT3 和 ZDT6 问题上具有较
好的结果. 在 DTLZ5 问题上, AbYSS 取得了最优
的结果. 在 DTLZ6 问题上, OMOPSO 取得了最优
的结果, 所提算法取得了次优的结果. 在 DTLZ7 问
题上, OMOPSO 取得了最优的结果. 这个仿真结果
说明所提算法能够较好的维持解的多样性.
表 5 的对比结果表明, 除了 ZDT2、ZDT4 和

DTLZ7问题, 本文提出的算法在MS 指标上的结果
均要优于三个比较算法的结果. 在MS 指标上, 仿真
结果说明了所提算法求得的近似 Pareto 前沿与真
实 Pareto 前沿分布的宽广程度大致相同.
综上所述, 在求解 Benchmark 的 ZDT 和

DTLZ 问题上, 四个评价指标的平均值和方差的
仿真结果说明所提算法与比较算法相比具有一定的

优势. 表 2 至表 5 评价指标的统计结果可以说明基
于膜系统模型的所提算法在求解这类多目标优化问

题的优势, 同时也说明了所提算法能够维持搜索过
程中探索与开发的平衡. 因此可以证明所提算法在
求解多目标优化问题是可行和有效的.

4 结论

基于膜系统理论, 本文提出了一种新的用于求
解多目标优化问题的多目标演化算法, 即MOEMA.
所提 MOEMA 引入了膜系统理论中的对象的多重
集、反应规则和膜结构等操作并设计了适合求解优

化问题的机制. 仿真实验结果说明了所提算法不仅
具有较好地逼近真实 Pareto 前沿的能力, 而且提高
了非支配解集的多样性. 所以, 基于膜系统模型的多
目标演化算法适用于求解多目标优化问题. 对其深
入研究可以促进膜计算理论和应用的发展, 且可以
为优化理论提供新的求解方法.
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