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基于 Toy模型蛋白质折叠预测的多种群微粒群优化算法研究 

张晓龙 李婷婷 芦 进 

(武汉科技大学计算机学院 武汉430065) (华中科技大学 CAD中心 武汉 430074)。 

摘 要 基于Toy模型的蛋白质折叠结构预测问题是一个典型的NP问题。提出了多种群微粒群优化算法用于计算 

蛋白质能量最小值。该算法采用了一种新的算法结构，在该结构中，每一代的种群被分为精英子种群、开采子种群和 

勘探子种群三部分，通过改善种群的局部开采能力和全局勘探能力来提高算法的性能。分别采用 Fibonaeci蛋白质测 

试序列和真实蛋白质序列进行了折叠结构预测的仿真实验。实验结果表明该算法能够更精确地进行蛋白质折叠结构 

预测，为生物科学研究提供了一条有效途径。 
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Abstract Protein folding prediction problem with Toy model is a classical NP problem．A multi particle swarnl optimi— 

zation(MPSO)is proposed and applied successfully tO protein folding prediction．MPSO introduces a new architecture 

that is characterized by balancing exploitation capability and exploration capability of particle swarlTl optimization 

(PSO)．In the architecture，the population in each generation consists of three parts：an elitist part，an exploitative part， 

and an explorative part．With enhance of the global search and local search ability，MPSO can be effectively used for 

protein folding prediction．The algorithm has been tested in the two-dimensional Toy model for several Fibonacci pro— 

rein sequences and real protein sequences．The ground state energies predicted are lower than those reported in the 1it— 

eratures and show that MPSO iS correct and  effective． 
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1 前言 

生物信息学是一门运用数学、计算机科学和生物学的各 

种工具来阐明和理解大量数据所包含的生物学意义的交叉科 

学。狭义上，也可称作计算生物学。蛋白质工程是生物信息 

学的重要研究对象之一。对蛋白质结构预测问题的求解是后 

基因时代蛋白质工程的最重要的课题之一，其根本目的是要 

将天然存在的蛋白质按照人类的设想进行改造 ，或根据需要 

设计出具有某种特殊功能的非天然的新蛋白质 ，而这种改造 

和设计的重要基础之一是蛋白质折叠结构预测。因为蛋 白质 

折叠的形状在很大程度上决定其生物功能，所以对蛋白质折 

叠结构的预测和研究在蛋 白质工程中有着极其重要的意义。 

传统的蛋白质结构测定方法有很多，如 X射线晶体衍射方 

法，但其方法不但费时而且在技术上受到限制 ；还有核磁共振 

技术，而它对蛋白质结构测定的速度比较缓慢 ，只能限于较短 

蛋白质序列的结构的测定。因而，利用计算机的高效计算能 

力来预测蛋白质结构成为一个研究热点。 

蛋白质折叠结构预测是指由一个给定的蛋白质序列预测 

出蛋白质的天然结构。早在 1973年 AnfinsenE1]在《Science 5) 

杂志上提出了“蛋 白质的天然构象是自由能最低的构象”的理 

论，该理论奠定了蛋白质折叠预测的理论基础 ，即通过计算最 

小能量预测蛋白质结构的热力学理论基础。从数学角度上 

看，可以归结为一个全局优化问题。迄今为止，对蛋白质结构 

预测问题已提出了一些简化模型。其 中，一种是 ll等l_2]提 

出的 HP格点模型(HP Lattice Mode1)，但该模型仅考虑了蛋 

白质残基之间的疏水性，忽略了残基之间的亲水性 ，另外相邻 

残基之间的夹角只能是直角或平角；另一种是由 Stillinger 

等_3]提出的Toy模型(AB Off-Lattice Mode1)，该模型同时考 

虑了蛋白质残基之间的疏水性和亲水性，而且相邻残基之间 

的夹角是任意的。研究表明，Toy模型比 HP模型更接近真 

实蛋白质。因此，本文选用 Toy模型作为蛋 白质折叠预测的 

研究对象。Toy模型的势能函数是高度非线性的多变量函 

数，且具有极多的局部极小点。文献E4]提到，粗略估计， 个 

残基的蛋白质能量表面存在 1O“个局部极小点，求得势能函 

数的最小值是结构预测问题的目标。所以，基于 Toy模型的 

蛋白质折叠结构预测问题是一个典型 NP问题。寻找一种有 

效的全局优化算法是求解结构预测问题的关键。 

目前 ，已经有许多启发式算法应用到 Toy模型中进行结 

构预测。文献E5]是用 Monte-Carlo模拟方法来进行蛋白质 

折叠预测。它的优点在于基本概念简单、易于实现，但随着模 

*)基金项目：国家自然科学基金(No．60674115)，教育部回国人员科研启动基金(2005--2007)。张晓龙 教授，博士生导师，主要研究方向为机 

器学习、数据挖掘与生物信息学等；李婷婷 硕士生 ，主要研究方向为机器学习与生物信息学；芦 进 硕士生，主要研究方向为群体智能和智 

能计算。 
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拟次数逐渐增多，其计算分析效率较低，对于有较高复杂度的 

确定性分析过程，这一缺点尤其明显。文献[6]将遗传算法 

(GA)应用于此问题。GA与其他传统搜索方法相 比具有更 

强的鲁棒性，良好的全局搜索能力，减少了陷于局部最优解的 

风险，但同时也具有局部开采能力不足的缺点。文献ET]结合 

模拟退火算法和遗传算法提出了GAA算法，虽然该算法在 

性能上有一定的改进 ，但是仍然没有从根本上改变 GA的局 

部开采能力较弱的问题。 

1995年，Kennedy和 Eberhart等E。]提出了局部开采能力 

很强的微粒群优化算法(Particle Swarm Optimization，PSO)。 

相对其它进化算法，PSO局部收敛速度快，连续型数值求解 

效率高。文献[9]已将标准PSO算法应用到Toy模型中进行 

蛋白质折叠预测。当解空间维数较低时，局部搜索效率很高。 

然而当解空间维数变大后 ，全局搜索能力稍显不足，容易陷入 

局部最优。于是，为了提高预测速度和精度，针对 Toy模型 

中势能函数多变量多极值的特点和 PSO算法先天性的不足， 

本文将一种新的算法结构引入标准 PSO算法中，提出了多种 

群微粒群优化算法(MPSO)。 

本文首先简要地介绍了蛋白质结构预测中的 Toy模型， 

简略地介绍了标准 PSO算法模型；然后，详细描述了 MPS0 

的改进策略和方法 ，并 给出 MPSO的结构图。最后，对 Fi— 

bonacci蛋白质测试序列和真实蛋白质序列进行仿真实验并 

对实验结果进行分析。 

2 Toy模型的简单介绍 

1993年，Stillinger 3]提出了 Toy模型，它将实际的二十 

种氨基酸根据疏水性和亲水性分为两类 ，分别由 A(hydro— 

phobic or non-polar)和 B(hydrophilic or polar)表示 ，在二维 

平面上用单位长度的键把 A和B连成一个非定向的线性链。 

任何一个 由 个残基组成的蛋 白质序列，对应 n一2个角度 

，⋯，Oi，⋯ ，如图 1所示，其中 的取值范围为[一 ， ]， 

当 一0时，表示相邻的三个氨基酸在一条直线上。 

图 1 多个连续的残基形成的蛋白质序列在二维空间中的折叠表示 

Toy模型任何一个蛋白质序列的能量是 由两部分组成： 

主链能量( 1)和任意两个不相邻的残基之间的能量(V2)。 

前者与残基的极性无关 ，只与折叠角度相关 ；后者与任意两个 

不相邻的残基的极性和相隔的距离相关。将残基用一组二进 

制变量 a⋯8进行编码 ，如果第 i个残基为A，则 8—1；如果 

第i个残基为B，则毫一一1。一个长度为 的蛋白质序列的 

能量势函数定义，如式(1)： 
n一 1 一 2 

中一∑V1( )十 ∑ ∑ v2( ，8，8) (1) 
l= Z t= 1，： t十 2 

距离 记作键角函数，如式(2)： 

rlj一{El+ ∑ cos∑ ]。+[ ∑ sin∑ ] )专 (2) 

V 是一个关于 的简单三角函数，如式(3)： 

V1( )一÷(1--cosOi) (3) 

的函数表达式如式(4)： 

V2( ，8，￡)一4(rj”--C($，￡)* ) (4) 

其中，系数 C(毫，e)为： 
1 

c(e，e)一寺(1+8+￡+8*￡) (5) 
U 

从式(5)可以看出，当AA相邻时，C(e，8)一1；BB相邻 

时，C(8，8)一O．5；AB相邻时，c(毫，e)一一0．5。表明了两 

个疏水残基之间有很强的引力，两个亲水残基之间有轻微的 

引力，疏水残基和亲水残基之间则有轻微的斥力，这在一定程 

度上能够真实地反映出真实蛋白质的性质。 

3 多种群微粒群优化算法 

PSO算法是一种演化计算算法，其基本思想来源于对鸟 

群简化社会模型的研究及行为模拟，与其它的演化算法相比， 

PSO具有简单、容易实现、搜索速度快的特点，同时又具有深 

刻的智能背景，所以从出现至今已经在很多领域有广泛的应 

用，而且在性能上有很大程度的改进。 

3．1 标准微粒群优化算法 

在标准 PSO算法模型中，将每个个体看作寻优空间中的 
一 个没有质量没有体积的微粒，在搜索空间中以一定的速度 

飞行，并根据个体自身的飞行经验以及同伴的飞行经验对自 

身的飞行速度进行动态调整，即每个个体通过统计迭代过程 

中自身的最优值和种群的最优值来不断地修正自身的前进方 

向和速度大小 ，从而形成寻优的正反馈机制，并继续搜索，最 

终寻找到问题的最优解。在连续空间中，第 i个微粒同时受 

到 自身历史最优位置(P )和种群最优位置( )的吸引， 

通过迭代公式(6)和(7)，直到满足停止条件。 

Vi一 *Wi+fl*randl()*(P觑“一-z )+C2*rand2()* 

(户 --Xi) (6) 

一z + (7) 

其中， 是惯性权重系数；rand ()和randz()是[0，1]之问的 

随机数；C1和 C2是学习因子，通常 f1一c2—2．O5。 

3．2 多种群微粒群优化算法原理 

标准 PSO算法模型是存在缺陷的，目前已经提出了许多 

的改进策略。主要包括三个方面：(1)对算法的参数设定和调 

整，如文献[-lO~分别针对 PSO模型不同参数对收敛性能的影 

响进行讨论；(2)与其它智能算法的结合，如文献[11]提出的 

免疫微粒群算法，文献[-12~提出的遗传微粒群算法等；(3)对 

算法的总体结构和组织模式的改进，如文献[13]提出的一种 

新的多种群遗传算法结构，并进一步证明了其收敛性。因为 

算法结构更具有一般推广性，可以直接应用于其他群集智能 

算法，所以对算法结构的改进受到更多的关注，本文的主要改 

进也是针对 PSO算法的总体结构而提出的。 
一 种有效的算法应该同时具备局部开采能力和全局勘探 

能力。局部开采能力是引导算法朝着问题的解空间中可能最 

优区域进行搜索的能力；全局勘探能力是指引导算法在整个 

解空间中不断搜索，提高解的多样性标准 PS0算法存在的问 

题是 ：开采能力较强 ，勘探能力不足。在进化后期，粒子将追 

随当前已知的最优位置，并且吸引其它粒子进入该区域搜索， 

增加了搜索到局部最优值的概率。这种进化策略利用有效信 
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息提高了局部开采能力，但同时减弱了种群的全局勘探能力 ， 

很难再寻找到更优解。因此，在求解复杂问题时，如何在开采 

和勘探之间进行有效的权衡是 PSO算法能否获得高效的关 

键 。基于这个认识，本文对标准 PSO算法结构进行改进，使 

其能够有效地跳出局部最优解 ，搜索到更优解。 

本文在标准 PSO算法的框架下 ，基于不同分工种群建 

模，提出了一种新的 PSO算法结构。在该结构中， +1时刻 

的种群 P(t+1)由精英种群 P ( )，开采种群 Pz(￡)，勘探种群 

P。(￡)三部分进化而来。首先将种群 P(f)中的 n个粒子按其 

适应值由低到高排序并编号，精英种群由群体中适应值较低 

的 1～ 号粒子组成，开采种群由 n +1～m+ z号粒子组 

成，勘探种群由适应值较高的 ” + z+1～n 十 z+ns号粒 

子组成( +n。十瑰一 )。当种群最优粒子位置在不断变化 

时，精英种群通过对适应值低的 个粒子进行微调获得，当 

种群最优粒子位置连续无变化或者连续变化非常小时，精英 

种群由变异策略对适应值低的n 个粒子进行变异获得；开采 

种群在整个进化过程中选择上一代种群中适应值较低 nz个 

粒子通过标准 PSO算法进化获得；勘探种群是从上一代种群 

中适应值高的 枷 个粒子通过勘探策略获得。其中，开采种群 

的数量体现算法对开采能力的重视程度，而精英种群和勘探 

种群的数量体现算法对勘探能力的重视程度。 

3．3 MPSo算法的改进策略 

MPSO算法相对标准 PSO算法主要有三个改进策略。 

分别为微调策略、变异策略和勘探策略，下面对它们进行详细 

说明。 

3．3．1 微调策略 

由公式(7)可知，每个粒子的下一时刻的位置是由当前位 

置和当前速度共同决定，因此可能出现粒子位置已经趋近于 

全局最优位置，但是由于公式(6)中 * 这一分量较大，引 

起更新位置矢量 西 的速度矢量 72 较大，有可能越过全局最 

优位置 ，降低求解的效率。当解空问维度较大时，可能出现当 

前最优粒子某些维的位置已经达到更优解相应维度的位置 ， 

因此通过公式(7)就很难使粒子达到全局最优位置。为提高 

算法的精度 ，精英种群 P (￡)根据公式(8)进行局部微调。 

一  

。‘。 一  

To 
㈣  — r 、 ‘ 【 

z 十G( ) 丁(￡)> 、一 

其中，rand()和 为均匀分布在[O，1]间的随机数，系数 厂(a) 

如公式(9)： 

厂(d)： (9) 
l l 0．5 

丁(￡)表示迭代次数计数器，如式(30)，To表示 r，(f)的阈值， 

初始状态 T(O)一O， 

，一 ㈣ ， 

e表示相邻两代最低能量值之差，如式(̈ )： 

￡一 ( +1)一 (f) (11) 

R ( )表示 t时刻的最优适应值，￡。表示 ￡的阈值 。 

在公式(8)中，当 T(￡)≤To时，表示当种群历史最优位 

置在不断变化时，精英种群中每个粒子是在其附近很小 的范 

围内进行扰动 ，提高寻找较优解的速度 ，避免粒子越过更优解 

的情况出现 ，在一定程度上了提高算法的效率和精度；当 丁 

(￡)>To时，表示当种群历史最优位置连续无变化或者变化 

非常小时采用的变异策略。 

3．3．2 变异策略 

公式(6)中粒子的当前速度由三个分量决定 ：粒子上一时 

刻速度 ，粒子历 史最优 位置 和种群历史 最优位置 

枷 。迭代后期 ，PSO算法收敛速度较快，粒子逐渐向种群历 

史最优位置 加 聚集，粒子的速度 将会逐渐变小，所有的 

粒子将逐渐逼近 幽 并且停止运动。实际上 ，PSO算法并不 

能保证收敛到全局最优位置 ，而仅仅是收敛到种群的历史最 

优位置 算法可能出现早熟收敛。此时采用变异策略， 

有效地使部分粒子跳出局部搜索区域，如图 2所示。种群历 

史最优位置 经过高斯变异变更为新的位置 p如 (图 2一 

a)，通过改变公式(6)一个分量 幽 来改变粒子的前进方向 

和大小，从而让粒子进入其它区域进行搜索(图 2_b)。由于 

仍然保留了粒子上一时刻速度 Vi和粒子当前极值 这两 

个分量，使得新的搜索区域有一定的指导性，接近全局最优解 

的周围区域，提高搜索的速度。高斯变异函数如下： 

户 f一户咖f*(1@Gaussian(7] )) (12) 

其中， 为满足标准高斯分布的随机数，田的初始值为 1．0，每 

隔 20代 叩一J9*叩，卢为[O．01，0．9]之间的随机数。公式(8)中 

的 G( )即可以看作为： 

( )： *vi+c1*rand1()*(‰ ～五)+C2*rant&()* 

( ～z ) (13) 

变异策略提高种群的多样性，从而为寻找更优解提供一 

个较为合适的群体多样性保持策略。 

图2 变异策略原理示意图 

3．3．3 勘探策略 

算法容易陷入局部最优解的主要原因是在进化后期中由 
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(b) 采用变异策略后 

全局最优位置 

高斯变异后形成 
的局部搜索区域 

高斯变异前的 
局部搜索区域 

全局搜索区域 

X 

于所有粒子都集中在某个局部区域内无法跳出，因此，将上一 

代种群中适应值高的粒子用随机搜索产生的粒子代替，加强 



种群的多样性。这里的随机搜索是有指导的随机搜索，并不 

是盲目的随机搜索。本文定义了如下函数： 

Xi— +R*rand()*厂(d) (14) 

其中，％  表示当前种群最优位置，R表示 随机勘探半径， 

rand()是[一1，1]之间的随机数，_厂(a)与公式(9)相同。公式 

(14)表示以上一时刻的种群历史最优位置为中心，以 R为半 

径进行勘探 ，R是一个动态调整函数： 

R一{R + TT ( t )≤~ To (15 
引入控制参数 T(￡)和 ，r0与公式 (10)中表示的含义相 

同，目的是判断勘探范围是否扩大； 表示勘探范围的扩大 

率。种群历史最优粒子位置在不断变化时，随机勘探的范围 

不变，以此提高搜索的速度；当种群最优粒子的位置连续无变 

化或者连续变化非常小时，将不断扩大随机勘探的范围直至 

整个解空间，进行大范围的勘探 ，能够更好地搜索到更优解。 

3．4 MPSO算法的算法结构 

根据 3．2节所述的 MPSO算法的原理和 3．3节所述的 

改进策略，面向Toy模型的 MPSO算法 的寻优过程是：随机 

产生一个包含 个粒子的群体 P，并根据 Toy模型中的势能 

函数计算群体中每个粒子的能量值，然后按照升序排列，同时 

保存最低能量值和具有最低能量值的粒子。按能量值由低到 

高将种群划分为三部分 ：精英种群、开采种群、勘探种群。在 

每次的进化过程中按照微调策略，变异策略和勘探策略进行 

全局和局部搜索，再对群体进行升序排序，并记录最低能量值 

和对应粒子的位置，直到算法结束，如图 3所示。 

图 3 MPSO算法的流程图 

4 实验结果 

为了评价和比较算法的性能，本文基于 Toy模型采用若 

干人工和真实蛋白质序列进行 了折叠结构预测的实验，应用 

MPs0算法求解蛋白质序列的能量最低值。仿真实验条件： 

Intel IA Sever(Sever)，Inte[Xeon 3．06GHZ(CPU)，1GB 

DRR2／667MHZ(RAM)，Window Sever 2003(Operation Sys— 

tem)，VC++6．0，Matlab7．0。 

4．1 人工蛋白质序列仿真实验 

首先选用标准 Fibonacci测试序列进行仿真实验。Fi— 

bonacci序列为：So—A，S1一B，Si4-1一Si一1*S，其中 *是 

连接算子。则 S2=AB，Ss—BAB，S =ABBAB等 ，S 由 Fi— 

bonacci序列给出，在序列中疏水性残基A被孤立，亲水性残 

基 B成对或单个被孤立。本实验首先采用文献[43中较短的 

Fibonacci序列作为测试序列，判断本算法是否得到最低能量 

值。再对采用文献中长度为13，21，34和55的蛋白质序列作 

为测试序列 ，并与之比对。在预测复杂度方面，长度为 34，55 

的测试蛋白质序列接近于真实的蛋白质序列，具有结构复杂、 

目标势能函数中极小值数量巨大等特点。这里的较短序列指 

的是序列长度在 3～5的序列，而长序列指的是长度为 13～ 

55的序列。 

对较短的蛋白质测试序列进行预测时，迭代次数 Itera一 

D 一50；对长的测试序列时，迭代次数 Iterationm~ 一 

5000。其它参数初始化如下：种群个数 一2000，在公式(6) 

中，惯性权重系数 是从 0．9到0．4线性递减，保 留因子 rl一 

100，开采因子 r2—1300，勘探 因子 一600，To一50，￡o一 
一 0．01， 一 0．01，R 一 0．5。 

表1列出了对短序列的测试结果，与文献J-4]中的结果相 

符 ，表明通过本算法可以迅速得到蛋白质序列的最低能量值， 

说明本算法是可行有效的。 

表 1 短 Fibonacci测试序列的最低能量值 

表 2 长 Fibonacci测试序列的结果比较 

表 2列 出了不同算法对长度为 13，21，34和 55的 Fi— 

bonacci序列进行预测得到的最低能量值。E．m 是文献[5] 

得到的最低能量值 ，EpERM是通过 PREM[ ]的方法得到的最 

低能量值 ，E 一 是先用 PREM 方法再用共扼梯度法得到的 

最低能量值 ，即首先采用 PREM方法得到的最低能量值和最 

优粒子，并将最优粒子作为新种群的初始化的基础 ，接着采用 

共扼梯度法进行再次预测 ，得到新的最低能量值和最优粒子。 
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因此，用 PREM 方法和共扼梯度法得到的最低能量值 E．v~eoa 

被认为是最低能量值。E sD是本文提出的MPSO算法得到 

的最低能量值。 

由表2可见，对于长度为 21，34，55的序列，用本文算法 

得到的最低能量值均明显优于用 HTML方法和用 PREM方 

法得到的最低能量值；对于长度为 13的序列，本文的最低能 

量值略有提高。对于所有序列，用本文算法得到的最低能量 

值与最低能量值(先用 PREM方法再用共扼梯度法得到的最 

优能量值)近似，而是对长度为 55的序列有较好的改善。 

从 MPSO算法得到的蛋 白质序列的构像 (如图 4)中发 

现：在长度为 13的蛋白质序列的构像中，A类残基(疏水性残 

基)形成了一个紧密的疏水核 ，被 B类残基(亲水性残基)包 

围，完全符合蛋白质的特性。在长度分别为 21，34，55的蛋白 

质序列的构像中，A类残基形成多个束，基本上是被 B类残 

基包围，较为符合真实蛋白质的特性。 

L=34 工=55 

图 4 测试蛋白质序列二维最低能量构像(黑色球和白色球分别代 

表疏水性残基A和亲水性残基 B) 

为了更好地说明 MPSO算法用于蛋白质折叠预测的性 

能和特点，图5表示长度为 55的蛋白质序列的最低能量值在 

迭代过程中的变化曲线图，图 6表示在相应的迭代过程中随 

机勘探半径R的变化曲线图。 
最怔 

图5 L55的最低能量值曲线 
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图 6 Ls5的随机勘探半径R曲线 

由图5可见，在迭代初期，算法的收敛速度很快，进入局 

部区域搜索最优解(A区)，当预测蛋白质序列的最低能量值 

长时间无变化或变化非常小时，勘探种群通过扩大随机勘探 

半径进行搜索，对应图6中的迭代过程(C区)中的随机勘探 

半径逐渐增大，直至随机勘探区域扩大到整个解空间。迭代 

多次后 ，粒子跳出局部最优解(B区)寻找到更优解。随之，随 

机勘探半径回到初始值(D区)。实验结果表明，MPSO算法 

能够有效逃离各个阶段的局部最优解，并能在保持高精度的 

条件下快速收敛到更优解。 

4．2 真实蛋白质序列仿真实验 

从 PDB库(http：／／www．rcsb．org／pdb／)中选取两条真 

实的蛋白质序列，采用 MPSO算法求解其能量最低值并进行 

结构预测，检验 MPSO算法对真实蛋白质序列结构预测的有 

效性。本文同样采用 K-D方法_】 ]来区别它们的疏水和亲水 

性质，简单地说，I，V，L，P，C，M，A，G是疏水性 ；D，E，F，H， 

K，N，Q，R，s，T，w，Y是亲水性。为评价 MPSO算法的性 

能，将得到的实验结果与文献[9，16]中结果相比较，并且得到 

最低能量的构像，如图 7和图 8所示。 

表 3 两个真实蛋白质的最低能量 

图 7 1AGT的最低能量构象 图 8 1AH0的最低能量构形 

从表 3中的结果可以看出，对于“1AGT”，MPSO得出的 

最低能量值比通过 PSO得到的最低能量值略优，但明显优于 

SA算法 ；对于“1AHO”，我们 的结果明显优于通过 PSO和 

SA算法得到 的结果。同时从图 7和 图 8中也可 以看 出， 

“1AGT”的构像中具有一个较为稀疏的疏水核 ，“1AHO”的构 

像中疏水性残基形成多个束 ，被亲水性残基包围。虽然 Toy 

模型能够模拟真实蛋白质的一些特性，但是与真正的蛋白质 

的特性相比，还是有一些不同之处，Toy模型还有待进一步改 

善。 

结束语 本文提出了一种基于新结构的多种群微粒群优 

化算法，并将此算法应用于二维的Toy模型中进行蛋白质折 

叠结构预测。通过本文算法得到的结果与已有的研究结果相 

比，显示了多种群微粒群优化算法良好的性能。并且通过实 

验结果的分析发现二维的 Toy模型能在一定程度上反映蛋 

白质天然结构的一些特点，即在蛋白质序列的构像中，疏水性 

氨基酸形成束，总是被亲水性氨基酸包围。然而，如何提高多 

种群微粒群优化算法的计算性能，如何将多种群微粒群优化 

算法并行化并推广到蛋白质折叠问题的三维 Toy模型中，使 



其成为蛋白质折叠预测问题的有效预测方法将是我们下一步 

的主要研究内容。 

参 考 文 献 

Eli Anfinsen C B．Principles that Govern the Folding of Protein 

Chains．Science，1973，181(4096)：223 227 

E2] 

I-3] 

[4] 

E5] 

[6] 

C7] 

E8] 

Dil1 K A Theory for the Folding and Stability of Globular Pro 

teins．Biochemistry，1985，24：15O1 1512 

Stillinger F H，Gordon T H，Hirshfeld C L．Toy Mode1 for Pro— 

tein Folding．Physical Review E，1993，48(2)：1469 1477 

邹承鲁．第二遗传密码：新生肽链及蛋白质折叠的研究．长沙：湖 

南科学技术出版社，1997：24 96 
Stillinger F H．Collective Aspects of Protein Folding Illustrated 

by a Toy Mode1．Physical Review E，1 995，52：2872—2877 

Rainer K，Thomas n Improving Genetic Algorithms for Protein 

Folding Simulation by Systematic Crossover．BioSystems，1999， 

5O(5)：17—25 

Zhang X L，Lin X L Protein Folding Prediction Using an Im— 

proved Genetic~Annealing Algorithm／／The 19th Australian 

Joint Conference on Artificia1 Intelligence．Australian，2006： 

1196—112O 

Kennedy J，Eberhart R．Particle swarm optimization／／IEEE In— 

ternational Conference on Neural Networks——Co nference Pro— 

ceedings．Perth，Aust，1995：1942—1948 

[9] Liu J，Wang I H，He I L．Analysis of Toy Model for Protein 

Folding Based on Particle Swarm Optimization Mgorithm I In— 

ternational Co nference on Natural Co mputation．2005：636—645 

ElO]Eberhart R C，Shi Y．Comparing inertia weights and constric— 

tion factors in particle swarm optimization? Proceedings of the 
IEEE Co nference on Evolutionary Co mputation．California， 

2000：84—88 

[11]高鹰，谢胜利．免疫粒子群优化算法．计算机工程与应用，2004 
(1)：47 50 

[12]高尚，杨静宇，吴小俊．求解指派问题的交叉粒子群优化算法． 

计算机工程与应用，2004(8)：54 55 

E13]江瑞，罗予频，胡东成，等．一种协调勘探和开采的遗传算法：收 

敛性及性能分析．计算机学报，2001(12)：1233—1241 

E142 Hsiao P H，Vishal M。Peter G．Structure Optimization in an 
Off-lattice Protein Mode1． Physical Review E，2003，68(3)： 

037703 

215]Mount D w．sequence and genome analysis．Bioinformatics， 

2001 

[16]Wang L H，Zhou H．Perspective roles of short—and long—range 

interactions in protein folding．Wuhan University Journal of 

Natural Sciences。2004．9：182—187 

(上接 第 222页) 

下，改变节点运动轨迹的采样次数，即每个节点添加虚节点的 

数目，与 MA-MDS-MAP(P)算法进行比较。结果如图 5所 

示。随着采样次数的增加，添加的虚节点数目也越多，两种算 

法的定位误差都呈下降的趋势。对 MA-MDS-MAP(P)算法 

而言，采样次数越多 ，其最短路径算法得到的距离误差也就越 

小 ；对 NMDS~LRA(M)算法而言，采样次数越多，得到的距离 

信息也就越多，相异性矩阵的重构误差也就越小。从图中不 

难看出，在不同采样次数条件下 NMDS-LRA(M)算法都能取 

得较小的定位误差。 

以上是所有节点均可移动的情况，下面考察网络中只有 

部分节点可移动的情形。同样，在上面实验的两种拓扑条件 

下，改变网络中移动节点所占比重 ，比较了两种算法的定位性 

能。结果如 图 6所示 。不难 看 出，改 变 移动 节 点数 目， 

NMDS-LRA(M)均能取得较好的性能，可移动节点数目越多 

定位精度越高。即使只有少数移动节点，也可以显著提升定 

位性能。当移动节点的比重超过全部节点数的 4O 就可取 

得较为理想的定位性能。在保证足够定位精度的前提下，减 

少移动节点 ，降低能耗，延长网络生存周期。 

P roportJon of mobile nodes 

图 6 不同移动节点数的定位性能 

结束语 针对移动定位问题 ，无线传感器网络节点距离 

矩阵各元素间存在冗余的特性，本文提出了 NMDS-LRA(M) 

算法 。该算法通过对移动节点运动轨迹采样添加虚节点，利 

用部分节点的距离信息通过奇异值分解计算距离矩阵的逼近 

阵，然后用非度量多维标度技术进行定位，从而避免以往定位 

算法采用节点问最短路径算法来构造距离矩阵而引入的误 

差。仿真分析表明，在方形和 C形网络拓扑条件下该算法能 

有效地提高定位精度 ，对存在测距误差和较低网络连通度环 

境下的定位具备较强的适应性以及较高的可靠性。 
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