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一种新型的全局优化算法———细胞膜优化算法 倡
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摘　要： 通过研究细胞膜的特性及其物质转运方式，从中进行提取优化模型，并结合全局优化算法的基本思想，
提出了一种新型的全局优化算法———细胞膜优化算法（ＣＭＯ）。 通过数值实验，验证了细胞膜优化算法具有很
好的全局寻优能力、快速的收敛能力和获取高精度解的能力，并与标准粒子群算法 （ＰＳＯ）和人口迁移算法
（ＰＭＡ）进行比较，结果表明，细胞膜优化算法在解决高维优化问题时具有更好的收敛性能。
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ｐｒｏｖｅｄ ＣＭＯ ｈａｄ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ， ｒａｐｉｄ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａｃｃｕｒａｔｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ．Ｃｏｍ唱
ｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ＰＳＯ） ａｎｄ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＰＭＡ）．Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ＣＭＯ ｈａｓ ｂｅｔｔｅｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｓｏｌｖｉｎｇ ｈｉｇｈ唱ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ．
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　　近几十年来，在全局优化计算领域出现了许多新型的优化
算法。 这些算法主要是通过研究和模拟自然界中具有某种优
化特性的群体或现象而建立起来的。 例如，遗传算法是通过模
拟达尔文生物进化论的自然选择和遗传学机理的生物进化过

程而提出来的［１］ ；蚁群优化算法的设计灵感源于蚁群寻找食
物的过程［２］ ；粒子群优化算法是从模拟鸟类的飞行行为过程
中提出来的［３］ ；人工鱼群算法是通过构造人工鱼来模仿鱼群
的觅食、聚群、追尾及随机行为，从而实现寻优的［４］ ；混合蛙跳
算法是通过模拟群体青蛙的觅食特性而提出来的［５］ ；人口迁
移算法是模拟人口迁移机理———人口随经济重心转移和随人
口压力增大而扩散来实现全局优化［６，７］ ；蜂群算法主要是根据
蜂群寻蜜源的特性提出的［８］ 。

这些智能优化算法已经成功地应用于工业、经济管理、交
通运输、工业设计等不同领域，如可靠性优化、流水车间调度、
作业车间调度、机器调度、设备布局设计、图像处理以及数据挖
掘等，解决了许多实际问题，产生了巨大的经济效益。

本文通过研究细胞膜的特性及其物质转运方式，从中构造
优化模型，并结合全局优化算法的基本思想，提出了一种新型
的全局优化算法———细胞膜优化算法。

1　细胞膜的基本特性
细胞膜（ｃｅｌｌ ｍｅｍｂｒａｎｅ，ＣＭ）是细胞表面的一层薄膜。 它

对进出入细胞的物质有很强的选择透过性，具有物质转运功

能，实现细胞与周围环境之间的物质交换，以维持细胞内外的
平衡和有序。 物质转运方式主要有自由扩散、协助扩散、主动
转运、入胞和出胞作用等。 前三种方式是最主要的，本文专门
研究了前三种方式。
脂溶性物质（ ｆａｔ唱ｓｏｌｕｂｌｅ ｓｕｂｓｔａｎｃｅｓ，ＦＳ）由膜的高浓度（或

高电位）侧向低浓度（或低电位）侧的扩散过程，称为自由扩
散。 非脂溶性物质在膜蛋白（即载体）的帮助下，顺浓度差（或
电位差）跨膜扩散的过程，称为协助扩散。 离子或小分子物质
在膜上“泵”的作用下，被逆浓度差（或逆电位差）的跨膜转运
过程，称为主动运输。 自由扩散不需要载体也不需要能量，协
助扩散只需要载体而不需要能量，而主动运输既需要载体也需
要能量。

2　细胞膜优化算法(CMO)
根据细胞膜转运物质的过程，本文把物质分为三种：脂溶

性物质、高浓度非脂溶性物质（ｈｉｇｈ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｎｏｎ唱ｆａｔ唱ｓｏｌｕｂｌｅ
ｓｕｂｓｔａｎｃｅｓ，ＨＳ）和低浓度非脂溶性物质（ ｌｏｗ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｎｏｎ唱
ｆａｔ唱ｓｏｌｕｂｌｅ ｓｕｂｓｔａｎｃｅｓ，ＬＳ）。 在解决优化问题时，一个物质对应
优化问题的一个解，上述三种不同类型的物质对应着三种不同
特性的解。 若干个物质组成一个物质群，它是细胞膜优化算法
进行优化计算的一个种群。 在细胞膜优化算法中，需要把一个
物质群划分为三种小物质群。 在最小（大）化问题时，把结果
数值小（大）的物质划分为脂溶性物质群，结果数值大（小）的
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物质划分为非脂溶性物质群，接着需要把非脂溶性物质群进一
步划分为两个子物质群。 用物质某一邻域范围内包含的物质
数占总物质数的百分比作为浓度的定义。 根据非脂溶性物质
所处的浓度，对非脂溶性物质群进一步划分为低浓度非脂溶性
物质群和高浓度非脂溶性物质群。 算法中常用的术语及其含
义说明如表 １所示。

表 １　算法中常用术语及其含义说明

术语 含义说明

物质 解

浓度 某一邻域范围内包含的物质数占总物质数的百分比

脂溶性物质 当代优质的解

非脂溶性物质 当代劣质的解

　　本文研究的优化问题是针对形如式（１）的无约束函数优
化问题。

ｍｉｎ f（x）
ｓ．ｔ．　x∈［ l　u］

（１）

其中：［ l　u］： ＝｛x∈Rn ｜lk≤xk≤uk，k ＝１，⋯，n｝。 假定式（１）
恒有解，即全局最优值存在。

细胞膜优化算法（ＣＭＯ）的总体流程如图 １所示。

图 １　ＣＭＯ 的总体流程
１）物质初始化

在解空间 S＝∏
n

k＝１
［ lk，uk］内，随机生成 m个 n维的物质，每

个物质都随机分布于解空间内，分别计算它们的函数值，并把
最优的物质保留在 Xｂｅｓｔ中。

２）物质类型划分
首先把每个物质的函数值从小到大排序，排在前 Ps比例的

物质划分为脂溶性物质，排在后面的物质划分为非脂溶性物质；
然后对非脂溶性物质作进一步的划分，将它分为两种类型：高浓
度和低浓度。 对于某物质 Y，它所处的浓度定义为其邻域范围
内所包含的物质数占总物质数的百分比，如式（２）。

Ｃｏｎ ＝ n
m （２）

其中：n表示 Xi（ i＝１，⋯，m）中到 Y的距离小于 r×（u －l）（即
对于橙k，有｜Xk

i －Yk ｜＜r ×（uk －lk））的物质数。 所有浓度的
平均值为 ＭｅａｎＣｏｎ，见式（３）。

ＭｅａｎＣｏｎ ＝１
m ∑

m

i＝１
Ｃｏｎ i （３）

若某非脂溶性物质所处的浓度大于 ＭｅａｎＣｏｎ，那么该物质
划分为高浓度非脂溶性物质，否则划分为低浓度非脂溶性物质。

３）脂溶性物质自由扩散
对于每个脂溶性物质 fsXi，在以该物质为中心和以 Ｒａｄｉｕｓ１

为半径的搜索区域内，随机生成新的一个物质 ｎｅｗfsXi，并对
ｎｅｗfsXi超出搜索范围的部分进行修正。 若 f（ｎｅｗfsXi）优于 f
（fsXi），则 ｎｅｗfsXi 替换 fsXi。 接着搜索半径向量进行收缩：Ｒａｄｉ唱

ｕｓ１ ＝Ｒａｄｉｕｓ１ ×Pb，重复上述过程，直到 ｍａｘ｛Ｒａｄｉｕｓ１k，橙k｝ ＞Pa
为止。 开始时搜索半径向量 Ｒａｄｉｕｓ１ 计算方法见式（４）。

Ｒａｄｉｕｓ１ ＝ u －１
２ ×m１

（４）

搜索范围修正方法：对于橙k，若 ｎｅｗfsXk
i ＞uk，则令

ｎｅｗfsXk
i ＝uk；若 ｎｅｗfsXk

i ＜lk，则令 ｎｅｗfsXi
k ＝lk。 在下文出现的

对新物质的范围进行修正，其方法与此相同，不再具体描述。
４）高浓度非脂溶性物质运动
假设每个高浓度非脂溶性物质存在载体的概率都是相同

的，设概率为 Pc１ ，若随机生成［０，１］内的数 ｒａｎｄ（）≤Pc１ ，则该
物质（如 hsXi）可以协助扩散，从高浓度侧运动到低浓度侧，并
令新位置为局部搜索中心（记为 hsXCi）；否则令原位为局部搜
索中心。 接着，该物质会进行 locn 次的局部搜索运动。 在此
之前，需要初始化搜索半径向量Ｒａｄｉｕｓ２ ，见式（５）。

Ｒａｄｉｕｓ２ ＝ u －１
２ ×m２ （５）

然后，在以 hsXCi 为中心和以Ｒａｄｉｕｓ２ 为半径的搜索区域
内，随机运动 locn次（即生成 locn个物质），并对它们的范围进
行修正。 记录 locn 个物质中的最优物质 ｂｅｓｔｈｓXi。 若 f
（ｂｅｓｔｈｓXi） ＜f（hsXCi），那么 ｂｅｓｔｈｓXi 替换 hsXi，否则 hsXCi 替

换 hsXi。
５）低浓度非脂溶性物质运动
假设每个低浓度非脂溶性物质存在载体的概率都是相同

的，设概率为 Pc２ 。 每个低浓度非脂溶性物质都存在着能量，
并且能量值都处于［０，１］内。 假设它们的能量分布不尽相同，
并按线性分布，其中优质物质对应的能量小，劣质物质的能量
大。 首先计算每个低浓度非脂溶性物质的函数值 f （ lsXi ）
（ i＝１，⋯，m３ ），再将这些函数值进行从小到大排序。 函数值
最小的物质其能量 Ei 为 Eｍｉｎ，函数值最大的物质其能量 Ei 为

Eｍａｘ，其他物质的能量 Ei 介于 Eｍｉｎ与 Eｍａｘ之间，并按照排序的
顺序线性计算。 其中，Eｍｉｎ和 Eｍａｘ为［０，１］内的常数，在这里
Eｍｉｎ取为 ０，Eｍａｘ取为 １。

如果某物质（如 lsXi）存在载体和足够的能量（即［０，１］内
的随机数 ｒａｎｄ（）≤Pc２ ，同时另一［０，１］内的随机数 ｒａｎｄ（）≤
Ei），那么它可以进行主动运输，从低浓度侧到高浓度侧，并令
新位置为局部搜索中心（记为 lsXCi），否则令原位为局部搜索
中心。 高浓度物质不容易随机生成，考虑到一般情况下的当前
最优物质附近比较密集，可以将最优物质附近生成的物质作为
高浓度物质。 低浓度非脂溶性物质（ lsXi）主动运输后的新位
置（ lsXCi）如式（６）。

lsXCi ＝lsXi ＋（Xｂｅｓｔ －lsXi）（０．５ ＋０．５ ×ｒａｎｄ（）） （６）

接着，初始化搜索半径向量 Ｒａｄｉｕｓ３ ，如式（７）。

Ｒａｄｉｕｓ３ ＝ u －l
２ ×m３

（７）

然后，在以 lsXCi 为中心和以 Ｒａｄｉｕｓ３ 为半径的搜索区域内，随
机运动 locn次（即生成 locn 个物质），并对它们的范围进行修
正。 记录 locn 个物质中的最优物质 ｂｅｓｔlsXi。 若f（ｂｅｓｔlsXi） ＜f
（lsXCi），那么 ｂｅｓｔlsXi 替换 lsXi，否则 lsXCi 替换 lsXi。

６）更新物质
将脂溶性物质、高浓度非脂溶性物质和低浓度非脂溶性物

质组成的新物质群替换旧物质群 Xi （ i ＝１，⋯，m）。 算法采用
了保留最优解策略，即把上一代的最优解随机替换成当代物质
群的其中一个。
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3　数值实验
在 ＣＭＯ 中，有八个可调参数：最大迭代代数 G 一般取

［１０，１００］；非脂溶性物质局部搜索的次数 ｌｏｃｎ 一般取［１０，
１００］；物质总数量 m一般取［１０，５０］；脂溶性物质数目占种群
的百分比 Ps一般取［０．１，０．３］；脂溶性物质停止自由扩散的临
界值 Pa一般取［１ｅ－６，１ｅ－３］；搜索半径的收缩率 Pb一般取
［０．８，０．９９］，以及高、低浓度非脂溶性物质存在载体的概率
Pc１、Pc２ 一般取［０．２，０．８］。 由于计算物质浓度采用的半径系
数 r大小对算法的性能影响较小，可以设定为常数，不纳入可
调参数，一般取［０．２，０．５］。

为了测试 ＣＭＯ克服早熟收敛现象的能力、全局寻优能力、
收敛速度和解的精度，以及解决低、高维优化问题等方面的性
能，使用具有多峰值、非连续、很难极小（极大）化等特点的低
维函数和高维函数进行测试，并与标准粒子群优化算法
（ＰＳＯ）［９］和人口迁移算法（ＰＭＡ）［６］测试效果进行比较。

选取 F１ ～F３ 三个函数作为低维测试函数，F４ 作为高维测

试函数，见式（８） ～（１１）。 这些测试函数具有多峰值，并且只
有唯一的全局最优点。 其具体说明如表 ２所示。

表 ２　测试函数说明

函数 变量取值范围 全局最优解

F１ D［ －６５ M．５３６， ６５．５３６］ ｍｉｎ（F１） ≈F１（ －３２， －３２）≈１ �
F２ D［ －１００， １００］ ｍａｘ（F２） ＝F２（０， ０） ＝１ 厖
F３ D［ －１００， １００］ ｍｉｎ（F３） ＝F３（０， ０） ＝０ 亖
F４ D［ －１００， １００］ ｍｉｎ（F４） ＝F４（０ ，⋯， ０） ＝０

　　在优化 F１ ～F３ 函数时，ＣＭＯ 参数设定为 G ＝３０，ｌｏｃｎ ＝
１０，m＝２０，Ps＝０．２，Pa＝１e－５，Pb＝０．９，Pc１ ＝０．８，Pc２ ＝０．５，
r＝０．４。 ＰＳＯ相关参数设定为迭种群数 PＳｉｚｅ ＝３０，加速常数
c１ ＝c２ ＝２，惯性权重ω＝０．８，比例系数γ分别为 ０．０２、０．０１５、
０．００５（γ是最大速度 Vｍａｘ与粒子的搜索最大空间 Xｍａｘ的比例系
数，即 Vｍａｘ ＝γXｍａｘ ），代数 ＮＩｔｅｒ 分别为 １ ２８０、１ ３００、１ ３００。
ＰＭＡ相关参数设定为人口规模 N＝３，人口流动次数 l ＝１０，收
缩系数Δ分别为 ０．２、０．０１、０．０１，人口压力参数α分别为 １ｅ－
６、１ｅ－４、１ｅ－６，迭代次数 M分别为 １５０、１０、８。

在优化 F４ 函数时，ＣＭＯ 相关参数设定为 G ＝２０，ｌｏｃｎ ＝
１０，m＝２０，Ps＝０．２，Pa＝１ｅ－５，Pb＝０．９，Pc１ ＝０．８，Pc２ ＝０．５，
r＝０．４。 ＰＳＯ 相关参数设定为 ＮＩｔｅｒ ＝２ ０００，PＳｉｚｅ ＝３０，c１ ＝
c２ ＝２，ω＝０．８，γ为 ０畅００２ ５。 ＰＭＡ 相关参数设定为 M ＝１０，
N＝３，l＝２ ０００，Δ＝１ｅ－４，α＝１ｅ－１０。

F１ （X） ＝ ０．００２ ＋∑
２５

j＝１
１

j＋∑
２

i ＝１
（xi －aij） ６

－１

（８）

ｗｈｅｒｅ
（aij） ２ ×２５ ＝

－３２ －１６ ０ ⋯ ０ １６ ３２

－３２ －３２ －３２ ⋯ ３２ ３２ ３２

F２ （X） ＝０．５ －
ｓｉｎ２ x１ ２ ＋x２ ２ －０．５

［１ ＋０．００１（ x１ ２ ＋x２ ２ ）］ ２ （９）

F３ （X） ＝（ x１ ２ ＋x２ ２ ）０．２５ ［ ｓｉｎ２ （５０（x１ ２ ＋x２ ２ ） ０．１ ） ＋１］ （１０）

F４ （X） ＝∑
１００

i＝１
xi ２ （１１）

算法用 ＭＡＴＬＡＢ ７畅０ 实现，每个函数均随机求解 １００ 次。
表 ３为函数测试结果。 在表 ３ 中，采用了四项的性能指标。 其
中，ｂｅｓｔ和 ｗｏｒｓｔ分别表示在运行设定的代数后得到的最佳值和
最差值，ｈｉｔ表示算法在运行设定的代数后收敛的次数。 在本文

中，若优化结果与全局最优解相差小于 １ｅ－３，则称算法收敛，否
则不收敛。 ｃａｌｃfs表示算法收敛时所求函数值次数的平均值。
由表 ３中 F１ ～F３ 测试结果可见，在优化多峰值的低维函

数时，ＣＭＯ能克服早熟，具有良好的全局寻优能力，能快速收
敛到最优解，并且最优解的精度高。 总体上看，ＣＭＯ的寻优性
能与 ＰＭＡ的寻优性能相当，而 ＰＳＯ 的寻优性能最差。 由表 ３
中 F４ 测试结果可见，ＣＭＯ在解决高维优化问题时依然具有很
好的全局寻优能力、快速的收敛能力和获取高精度解的能力，
而 ＰＳＯ和 ＰＭＡ在面对高维优化问题时就显得力不从心。

表 ３　函数测试结果

函数 算法 ｂｅｓｔ ｗｏｒｓｔ ｈｉｔ ｃａｌｃｆｓ

F１ 汉
ＣＭＯ ０ 3．９９８ ００４ ２ @．９８２ １０５ ７３ 弿１７ １７８ 3
ＰＳＯ ０ 3．９９８ ００４ ６ @．９０３ ３３６ ５７ 弿１６ ３１５ 3
ＰＭＡ ０ 3．９９８ ００４ ２ @．９８２ １０５ ９３ 弿１０ ９９９ 3

F２ 汉
ＣＭＯ １ 汉０ 4．９９０ ０２８ ９９ 弿９ ６７９ "
ＰＳＯ １ 汉０ 4．９９０ ０２８ ５７ 弿２０ ７７７ 3
ＰＭＡ １ 汉０ 4．９９０ ０２８ ７４ 弿２１ ９９１ 3

F３ 汉
ＣＭＯ ０ 汉０ 乔１００ 　７ ６３７ "
ＰＳＯ ７ -．３４ｅ －１１ ４ L．８５ｅ －７ １００ 　９ ６８９ "
ＰＭＡ ６ ?．６８ｅ －５ ５ L．０３ｅ －４ １００ 　５ ２０５ "

F４ 汉
ＣＭＯ ０ 汉０ 乔１００ 　２６ ０２０ 3
ＰＳＯ ０ 厖．１６ ０ 拻．４５ ０ ~６０ ０３０ 3
ＰＭＡ ５ -．３０ｅ －１９ ７ ;．６０ｅ －１９ １００ 　８ ０１９ ３６３

4　结束语
本文在细胞膜的物质转运方式基础上提出了一种新型的

全局优化算法———细胞膜优化算法。 低维函数和高维函数数
值实验表明，该算法具有良好的全局优化性能。 细胞膜优化算
法还有许多方面有待研究，例如如何从数学角度去证明其收敛
性、相关参数设置对收敛性能的影响，以及充实和完善现有的
算法等。

参考文献：
［１］ ＨＯＬＬＡＮＤ Ｊ Ｈ．Ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｎａｔｕｒａｌ ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ ［Ｍ］．

Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ： ＭＩＴ Ｐｒｅｓｓ，１９７５．
［２］ ＣＯＬＯＲＮＩ Ａ， ＤＯＲＩＧＯ Ｍ， ＭＡＮＩＥＺＺＯ Ｖ．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｂｙ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｉｅｓ［Ｃ］ ／／Ｐｒｏｃ ｏｆ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｌｉｆｅ．
１９９１： １３４唱１４２．

［３］ ＫＥＮＮＥＤＹ Ｊ， ＥＢＥＲＨＡＲＴ Ｒ．Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／／

Ｐｒｏｃ ｏｆ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｐｅｒｔｈ： ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓ，
１９９５：１９４２唱１９４８．

［４］ 李晓磊．一种新型的智能优化方法———人工鱼群算法［Ｄ］．杭州：

浙江大学，２００３．

［５］ ＥＵＳＵＦＦＭ Ｍ， ＬＡＮＳＥＹ Ｋ Ｅ．Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｎｅｔ唱
ｗｏｒｋ ｄｅｓｉｇｎ ｕｓｉｎｇ ｓｈｕｆｆｌｅｄ ｆｒｏｇ ｌｅａｐｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［ Ｊ］．Journal of
Water Resources Planning and Management，２００３，129 （ ３ ）：

２１０唱２２５．

［６］ 周永华，毛宗源．一种新的全局优化搜索算法———人口迁移算法

（Ⅰ） ［ Ｊ］．华南理工大学学报： 自然科学版，２００３，31（３）：１唱５．
［７］ 周永华，毛宗源．一种新的全局优化搜索算法———人口迁移算法

（Ⅱ）［ Ｊ］．华南理工大学学报： 自然科学版，２００３，31（４）：４１唱４３．
［８］ ＫＡＲＡＢＯＧＡ Ｄ．Ａｎ ｉｄｅａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｏｎｅｙ ｂｅｅ ｓｗａｒｍ ｆｏｒ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｏｐ唱

ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｒｅｐｏｒｔ唱ＴＲ０６［Ｒ］．［ Ｓ．ｌ．］：Ｅｒｃｉｙｅｓ Ｕｎｉｖｅｒｓｔｉｙ，
２００５．

［９］ 王维博．粒子群算法中参数的实验与分析［ Ｊ］．西华大学学报：自

然科学版，２００８，27（１）：７６唱８０．

·７５４·第 ２ 期 谭世恒，等：一种新型的全局优化算法———细胞膜优化算法 　　　


