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【摘 要】本文基于传统的多元宇宙优化算法和模拟退火算法，结合两种算法的优点提出了多元宇宙-模拟退火 (MVO-

SA)算法，该算法相较原始的多元宇宙优化算法有更好的全局搜索能力以及更快的收敛速度。本文将 MVO-SA算法应用于

二维熵最大阈值图像分割，试验结果表明该算法可以实现快速、准确图像分割。
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1 引言

图像分割就是把图像中具有不同含义的区域

区分开来，这些区域是互不相交的，每一个区域都

满足这一区域的一致性 [1]。图像分割是图像处理

中的重要问题，也是计算机视觉研究中的一个经

典难题。计算机视觉中的图像理解包括目标检测、

特征提取和目标识别等，都依耪于图像分割的质

量。尽管研究人员提出了许多分割方法 [2-4]，但是

到目前为止还不存在一种通用的方法．也不存在

一个判断分割是否成功的客观标准。阈值图像分

割分为两种：全局阈值分割和局部阈值分割 [5]。全

局阈值法利用全局信息，比如图像的灰度直方图，

对图像做出最优的分割。本文依据全局阈值分割

法结合熵，通过提出的 MVO-SA方法实现了对灰
度图像的分割。

2 MVO-SA算法

本文结合多元宇宙优化算法和模拟退火算法

提出了MVO-SA算法，最终将MVO-SA算法应用
于图像分割。下面将详细介绍多元宇宙算法、模拟

退火算法和结合之后的MVO-SA算法。

2.1 MVO算法

2.1.1 背景介绍

2015年，S Mirjalili，SMMirjalili和 A Hatam-
lou [6]三人创造性提出了一种基于物理学中多元宇
宙理论的群智能优化算法——多元宇宙优化算法，

该算法的主要灵感来自宇宙学中的三个概念：黑

洞、白洞和虫洞。黑洞、白洞和虫洞示意图如图1。

图 1 白洞 黑洞 虫洞

这三个概念的数学模型分别用于执行勘探、开

发和局部搜索。并成功将其应用于函数优化和工

程设计。文章将MVO与智能算法中非常著名的四
种算法进行了比较：灰太狼优化算法、粒子群优化

算法、遗传算法和引力搜索算法。结果表明，该算

法具有非常优秀的性能，并在大多数实验中优于

上述四种算法。由于其具有参数少、结构简单、效

率高、易于理解等优点，多元宇宙优化算法的研究

有着重要的理论意义和应用价值。

在理论研究方面，有许多学者对多元宇宙算

法提出了改进的多元宇宙优化算法 [7]。另外还有

许多学者将多元宇宙优化算法结合其他算法提出

了新的算法，聂颖 [8]等人针对支持向量机参数难

以选择和确定的问题,采用多元宇宙优化算法，并
在传统多元宇宙优化算法的基础上针对 TDR值下
降速度慢而导致旅行距离增加的问题,提出改进多
元宇宙优化算法。任丽莉 [9]等人为提高多元宇宙

优化算法求解实际问题的能力,提出了一种黏菌觅
食的多元宇宙优化算法，该算法利用黏菌觅食行

为在局部最优和全局最优之间寻求最优解，相较

传统的多元宇宙优化算法具有更好的求解能力和

优化性能。
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多元宇宙优化也被广泛应用于函数优化与工

业设计中。2017年，A Fathy和 A Darwish将多元
宇宙优化算法应用于求解质子交换膜燃料电池的

参数识别问题。[10-11]2019 年，来文豪等人 [12]将多

元宇宙优化算法应用于煤矿突水的检测。2020年，
马骏 [13]等人提出一种基于混合改进的多元宇宙优

化算法优化支持向量机的短期光伏发电功率预测

模型。同年，黄元 [14]等人针对林区道路图像检测

难的问题,提出一种基于多元宇宙优化算法的林区
道路图像检测方法。2021年，任丽莉 [9]等人基于

多元宇宙优化算法,结合时域仿真模型,对DFIG变
流器的控制参数进行智能优化。

2.1.2 算法介绍

多元宇宙优化算法利用白洞和虫洞的概念来

探索搜索空间，相反，虫洞在多元宇宙优化算法中

协助开发搜索空间，其对应关系如表1。

表 1 对应关系
宇宙名词 对应名词

黑洞 勘探

白洞 开发

虫洞 搜索

假设每个解都是一个宇宙，每个解中的变量

都是一个宇宙中的对象。在解决优化问题过程中，

以下规则被应用到多元宇宙优化算法中:物体是可
以通过白洞、黑洞道在不同的宇宙之间移动。当

白洞，黑洞间建立两个宇宙，宇宙有一个膨胀率，

利用具有较高膨胀率的宇宙有白洞，具有较低膨

胀率的宇宙被认为有黑洞，宇宙中的粒子通过虫

洞从白洞向黑洞位置转移的原理进行搜索的模拟。

转移如图2所示，将宇宙按照膨胀率从大到小排列，
在最上端的宇宙 1的膨胀率最大，在底部的宇宙
N 膨胀率最小，彩色的圆代表宇宙中的粒子。自
然膨胀率大的宇宙会向膨胀率小的宇宙传递粒子，

在图中可以看到有宇宙 1到其他宇宙的黑洞隧道。
同时，除了黑洞隧道与白洞隧道之外还有虫洞隧

道，在图中可以看到所有的宇宙都会建立虫洞隧

道到最优宇宙，而这允许了最优宇宙把粒子传递

给其他宇宙，需要注意的是这里的虫洞隧道并不

是双向的，而是建立在虫洞宇宙到其他宇宙的单

单项隧道。

图 2 粒子转移

在整个宇宙中的迭代次数，可以确保改善平

均膨胀率。在每一次迭代过程中，根据他们的膨胀

率大小的分类，依靠轮盘赌机制来产生个白洞。

算法的个体构成如下：
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公式1中 𝑑是变量的数目，𝑛是宇宙的数目。

𝑥𝑗
𝑖 =

⎧{
⎨{⎩

𝑥𝑘
𝑖 𝑟 < 𝑁𝐼(𝑈𝑖)

𝑥𝑗
𝑖 𝑟 ≥ 𝑁𝐼(𝑈𝑖)

(2)

公式2中 𝑥𝑗
𝑖 是第 𝑖 个宇宙第 𝑗 个位置的黑洞，

𝑁𝐼(𝑈𝑖) 代表第 𝑖 个宇宙的膨胀率，𝑟 为一个 [0, 1]
的随机数。如果随机数字 𝑟大于膨胀率，那么会根
据轮盘赌产生到第 𝑘个宇宙的黑洞,反之则不产生
黑洞。最优宇宙黑洞的位置更新如公式3:

𝑥𝑗
𝑖+1 =

⎧{
⎨{⎩

𝑋𝑗 + 𝑇 𝐷𝑅 ∗ ((𝑢𝑏𝑗 − 𝑙𝑏𝑗) ∗ 𝑟 + 𝑙𝑏𝑗) (𝑖)
𝑋𝑗 − 𝑇 𝐷𝑅 ∗ ((𝑢𝑏𝑗 − 𝑙𝑏𝑗) ∗ 𝑟 + 𝑙𝑏𝑗) (𝑖𝑖)

𝑥𝑗
𝑖 (𝑖𝑖𝑖)

(3)

i

在公式3中，(𝑖)代表着情况 𝑟1 < 𝐻 𝑎𝑛𝑑 𝑟2 <
𝑊𝐸𝑃，(𝑖𝑖) 代表着情况 𝑟1 ≥ 𝐻 𝑎𝑛𝑑 𝑟2 < 𝑊𝐸𝑃，
(𝑖𝑖𝑖)代表着情况 𝑟2 ≥ 𝑊𝐸𝑃。其中 𝐻 为阈值，𝑙𝑏𝑖

和 𝑢𝑏𝑖代表着 𝑥的下界与上界，r、𝑟1、𝑟2都是产生

在 [0, 1]的随机数字。TDR(Travelling distance rate)
为旅行距离率，WEP(Wormhole Existance Probality)
为虫洞存在概率。WEP和 TDR的更新公式分别如
公式4和公式5所示。

𝑊𝐸𝑃 = 𝑊𝐸𝑃𝑚𝑖𝑛 + 𝑙 × 𝑊𝐸𝑃𝑚𝑎𝑥 − 𝑊𝐸𝑃𝑚𝑖𝑛
𝐿 (4)
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𝑇 𝐷𝑅 = 1 − 𝑙1/𝑃

𝐿1/𝑝 (5)

其中 𝑙是当前迭代次数，而 𝐿是最大迭代次数
𝑊𝐸𝑃𝑚𝑖𝑛 与 𝑊𝐸𝑃𝑚𝑎𝑥 是设定好的参数，𝑝 是开采
度。

多元宇宙优化算法的算法流程图如图4所示。

图 3 MVO算法流程图

2.1.3 算法性能测试

为测试多元宇宙优化算法的性能，按照表2选
取一些函数进行测试。设定参数之后使用算法对

函数的极值进行计算。

表 2 测试函数
序号 函数 维度 范围

1 𝐹1(𝑥) = 𝑥2
1 + 𝑥2

2 2 [-10,10]

2 𝐹2(𝑥) = ∑10
𝑖=1(−𝑥𝑖 ⋅ 𝑠𝑖𝑛(√|𝑖|)) 10 [-500,500]

3 𝐹3(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(|𝑥𝑖)| 10 [-100,100]

函数 1为抛物面函数，其在限定区间的极值为

0，实验结果如4所示，左侧图片为函数在三维空间
的示意图，右侧图片为最佳宇宙膨胀率（适应值）

的变化曲线，注意到图片的 y周并不是等分的，实
际上曲线随着迭代次数的变化最终已经趋于收敛。

图 4 函数 1测试效果

另外还测试了其他两个函数，实验结果分别

如图5和6所示，函数均随着迭代次数的变化趋于
了收敛。

图 5 函数 2测试效果

图 6 函数 3测试效果

上述三个测试实验表明，该算法在解决单目

标的约束优化问题上面有较好的鲁棒性和收敛精

度。

2.2 SA算法

2.2.1 背景介绍

模拟退火算法最早的思想是由 N. Metropo-
lis [15]等人于 1953 年提出。它是基于蒙特卡洛迭
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代求解策略的一种随机寻优算法，其出发点是基

于物理中固体物质的退火过程与一般组合优化问

题之间的相似性。模拟退火算法有一设定初始高

温，随着温度的不断降低结合随机概率在解空间

中寻找全局最优。因为模拟退火独特的优化机制，

其对问题信息依赖少，通用性、灵活性较强，在优

化领域得到了广泛的应用。

2019年，褚鼎立 [16]等人针对鲸鱼优化算法容

易陷入局部极值和收敛速度慢的问题,提出了一种
结合自适应权重和模拟退火的鲸鱼优化算法。2021
年，闫群民 [17]等人为了提高粒子群算法的寻优速

度和精度,避免陷入局部优解,提出一种自适应模
拟退火粒子群优化算法。同年，尚正阳 [18]等人为

高效求解带能力约束的车辆路径优化问题,提出一
种带有回火操作的改进模拟退火算法。另外还有

许多学者对模拟退火算法做出的若干改进 [19-21]。

2.2.2 算法介绍

模拟退火算法会结合概率突跳特性在解空间

中随机寻找目标函数的全局最优解，具体策略为：

对原始解施加一定的随机扰动得到新的解，如果

新解比当前解更优，则接受新解；如果新的解并不

优于原来的姐，则基于Metropolis准则判断是否接
受新解。具体如公式6。

𝑃 =
⎧{
⎨{⎩

1 𝐸𝑡+1 < 𝐸𝑡

𝑒 −(𝐸𝑡+1−𝐸𝑡)
𝑘𝑇 𝐸𝑡+1 ≥ 𝐸𝑡

(6)

如果当前的解为 𝑥𝑡，这个解对应的能量为 𝐸𝑡，

对该解随机产生一个扰动 Δ𝑡，将让扰动添加到原

来的解得到新的解为 𝑥𝑡+1，如果新解的能量低于

原来解的能量那么就转化为新解，如果能量相较

原来更高，则按照公式6判断是否接受新解，由于
有随机扰动的存在，算法具有跳出局部最优解的

能力，当某一点处于局部最优解时其仍然有一定

概率跳出该局部最优解，随着温度的降低这种随

机扰动的影响变得越来越弱，系统也越来越趋于

稳定。由于模拟退火算法具有这样的特性，其相较

于其他智能算法有着更好的全局搜索能力。

模拟退火算法流程图如图7所示。

图 7 模拟退火算法流程

2.2.3 算法性能测试

可以用非常经典的 0-1 背包问题对模拟退火
算法进行测试。0-1背包问题描述如下：给定 n种
物品和一背包。物品 i的重量为 𝑤𝑖，其价值为 𝑣𝑖，

背包的容量为 c。问应该如何选择装入背包中的物
品，使得装入背包中物品的总价值最大？假定物体

重量以及价值如表2所示。

表 3 物体重量价值
序号 重量 价值

1 2 2

2 3 5

3 5 8

4 1 3

5 4 6

在MATLAB中编程，首先设定好参数，包括
物品价值、背包重量等参数，产生初始解后进入循

环，不断产生随机扰动，根据公式判断是否接受新

解，随着温度的降低最终得到问题的答案。最终得

到问题的答案为 [0, 0, 1, 1, 1]，0代表不选择该物体，
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1代表选择该物体，物体总价值为 17。同时使用了
搜索算法和动态规划算法求解 0-1背包问题，得到
相同的答案。上述实验表明，该算法可以解决单目

标的约束优化问题。

2.3 MVO-SA算法

由于多元宇宙优化算法中虫洞只存在与最优

宇宙与所有宇宙之间，这导致的所有宇宙都会趋

于最优宇宙而变化而缺少对于空间的探索能力。而

模拟退火算法中对于每一个温度态都会对当前解

产生随机扰动，并且以一定的概率随即变换，这样

就增强了算法的全局搜索能力。由于模拟退火算

法具有的良好特性，可以考虑在多元宇宙算法中

加入模拟退火算法来增强其全局搜索能力而避免

陷入局部最优解。

2.3.1 算法改进

考虑在某一次迭代中，宇宙会向其附近的空

间建立虫洞，示意图如图8。

图 8 新的虫洞

宇宙 𝑁−1 和宇宙 𝑁+1 并不是真正存在的宇宙，

而是对于宇宙 𝑁 产生随机扰动之后产生的新宇宙，

宇宙 𝑁 会以类似模拟退火中的 Metropolis准则向
新宇宙转移。准则定义如下：

𝑃 =
⎧{
⎨{⎩

1 𝐸𝑈𝑁
𝑡+1

< 𝐸𝑈𝑁
𝑡

𝑒 −(𝐸𝑡+1−𝐸𝑡)𝐿
𝑝 𝐸𝑈𝑁

𝑡+1
≥ 𝐸𝑈𝑁

𝑡

(7)

公式中 𝐸𝑈𝑁
𝑡
代表宇宙 𝑈𝑁 在第 t 次迭代中的

膨胀率，如果新产生的宇宙的膨胀率低于原先宇

宙的膨胀率，那么原来的宇宙就会通过虫洞将新

宇宙的粒子转移给自己。反之，如果新产生的宇宙

的膨胀率高于原来的宇宙并不会直接将概率定为

0，为了增加全局搜索能力，宇宙会按照概率7建立

虫洞。

由此 MVO-SA算法建立完毕，得到新的算法
的算法流程图如图9所示。

图 9 MVO-SA算法流程

2.3.2 实验测试

首先设定函数如8，函数是对每个分量的平方
求和。

𝐹(𝑥) =
50

∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 (8)

函数维度为 50，对于每一维的范围均为
[−600, 600]，函数的第一维与第二维在三维空间
中可以展示如图10。有图像可以轻易发现，该函数
在选定空间的极值为 0，当 x取为 [0, 0, 0, … , 0]时
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可以达到极值，下面分别使用传统的多元宇宙优

化算法和MVO-SA算法求解该函数的极值。

图 10 测试函数

首先使用原始多元宇宙优化算法，设定宇宙

数目为 60，最大迭代次数为 500，使用传统的多元
宇宙优化算法对函数求极值，得到的膨胀率变化

曲线如图11。膨胀率随着迭代次数的增加逐渐下
降，最终趋于稳定。

图 11 多元宇宙优化算法

同样设定宇宙数目为 60，最大迭代次数为 500，
模拟退火的循环次数为 10，p为 10，使用MVO-SA
算法计算上述函数的极值，得到的膨胀率变化曲

线如图12所示。

图 12 MVO-SA算法

发现 MVO-SA算法相较于传统的多元宇宙优
化算法收敛速度更快，由于 MVO-SA算法增加了
对于宇宙周边空间的搜索能力，所以其膨胀率曲

线更加平滑。MVO-SA算法在保留多元宇宙优化
算法的优良性的同时，增强了其全局搜索能力，同

时具有更好的收敛速度，在实际应用中也非常有

价值。

3 二维最大熵阈值分割

图像阈值分割 [22-23]中的阈值通常是指灰度级

阈值，而图像的灰度级直方图很好地反映了一幅

图像中的灰度分布信息，是阈值选取的重要参考

依据。现有的阈值选取方法大多利用了灰度级直

方图信息。

3.1 直方图区域划分

图 13 Lena
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对于图像13，先将其转化为灰度图像,然后统
计每一灰度值的频次以及其领域平均灰度级的频

次。可以画出一维灰度级直方图如图14所示。

图 14 一维灰度级直方图

在传统二位灰度直方图的情况下，记灰度级

为 𝑖、领域平均灰度级为 𝑗的像素数目为 ℎ𝑖𝑗，则相

应的像素出现概率为：

𝑝𝑖𝑗 = ℎ𝑖𝑗
𝑀 ∗ 𝑁 , 𝑝𝑖𝑗 ≥ 0 (9)

整幅图像的灰度级均值为：

𝑢𝑇 = (
𝐿−1
∑
𝑖=0

𝐿−1
∑
𝑗=0

𝑖𝑝𝑖𝑗,
𝐿−1
∑
𝑖=0

𝐿−1
∑
𝑗=0

𝑗𝑝𝑖𝑗) (10)

根据公式，统计 Lena图片的信息，画出的二
维灰度级直方图如图15所示。

图 15 二维灰度级直方图

对于一维直方图的划分较为简单，即选择阈

值划分直方图，将直方图划分为物体和背景两部

分。对于二位直方图的划分稍复杂，目前常用两种

方法，第一种方法是选取两条相互垂直的直线划

分二位灰度直方图。还有一种方法是利用一条斜

线划分二维直方图，划分如图16所示。

图 16 二维灰度级直方图划分

该方法认为目标像素和背景像素应该分布在

直方图区域的对角线附近，而直分法显然没有遵

循这一原则，存在将目标点和背景点当作边缘点

和噪声点以及相反的情况。该划分方式以垂直于

对角线的直线进行区域划分，对目标和背景像素

的划分更为准确。

3.2 二维最大熵图像阈值分割

Kapur等人 [24]于 1985年提出的最大熵法是另
一种广受关注的阈值选取方法，其是在 Pun等人
所做工作的启发下，经过一些修正而得出。该方法

以形式简单、意义明确的特点成为关注度最高、使

用最多的基于熵的阈值选取方法。最大熵法的阈

值选取准则是分割后的目标类和背景类的总熵值

最大，即信息量最大。二维直方图情况下的最大熵

计算公式为：

𝐻(𝑡, 𝑠) = −
𝑡

∑
𝑖=0

𝑠
∑
𝑗=0

𝑝𝑖𝑗
𝑤0(𝑡, 𝑠) 𝑙𝑛( 𝑝𝑖𝑗

𝑤0(𝑡, 𝑠) )−

𝐿−1
∑

𝑖=𝑡+1

𝐿−1
∑

𝑗=𝑠+1

𝑝𝑖𝑗
𝑤𝑏(𝑡, 𝑠) 𝑙𝑛( 𝑝𝑖𝑗

𝑤𝑏(𝑡, 𝑠) )
(11)

相应最佳的阈值为：

(𝑡∗, 𝑠∗) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥0≤𝑡≤𝐿−1,0≤𝑠≤𝐿−1𝐻(𝑡, 𝑠) (12)
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4 MVO-SA优化的图像分割算法

由上述二维最大熵阈值分割法的原理可知，要

得到最终的阈值，需要去寻找阈值（t,s），使得熵
值最大。于是可以利用智能优化算法进行阈值的

寻优，使得获得最佳阈值。于是优化的适应度函数

就是：

𝑓𝑢𝑛(𝑡, 𝑠) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥0≤𝑡≤𝐿−1,0≤𝑠≤𝐿−1𝐻(𝑡, 𝑠) (13)

算法由如下步骤完成：

(a)读取图片将图片转为灰度图像。

(b)统计灰度级频次以及领域平均灰度级，做
出二位灰度直方图。

(c)根据公式13，利用MVO-SA算法寻找到最
优的 s和 t划分图片。

(d)根据 s、t划分图片并展示结果。

5 实验结果

本实验的环境为 Inteli5处理器,16GB内存,编
程语言为 MATLAB。使用图像13作为实验对象。
首先统计灰度级频次以及领域平均灰度级。设定

MVO-SA算法中宇宙数目为 10，迭代次数 100，模
拟退火循环次数 10，对公式13进行优化。最终得
到 𝑠 = 76，𝑡 = 120使得整体的熵最大，为 14.9477。
熵的变化曲线如图17所示。

图 17 熵变化曲线

根据得到的结果，设定当灰度级小于 s 并且
其领域平均灰度级小于 t时为背景，同时其他部分
为前景，按此方法划分图像，最终得到的结果如

图18所示。

图 18 分割后的 Lena

6 结束语

图像的二维直方图反映了图像的点灰度分布

信息，还反映了邻域空间相关信息，本文基于二维

直方图使用熵最大的思想，通过 MVO-SA算法对
图像进行分割。相较于普通的分割方法该方法效

率更高，分割更加准确，可以高效的实现图像阈值

分割。
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7 附录

7.1 MVO代码

7.1.1 mvo_main.m

c l e a r ;
c l o s e a l l ;
c l c ;
% 多元宇宙优化

Unive r s e s_no =60; % 宇宙数量

Max_ i t e r a t i o n =50; % 最大迭代数

[ lb , ub , dim , f o b j ]= mvo_int ( ) ; % 初始化参数

[ Be s t _ s co r e , Bes t_pos , cg_cu rve ] = . . .
MVO( Unive r se s_no , Max_ i t e r a t i o n , lb , ub , dim , f o b j ) ; %MVO优化算法
p l o t ( cg_cu rve ) ;

7.1.2 mvo_int.m

f u n c t i o n [ lb , ub , dim , f o b j ]= mvo_int ( )
% 设置参数

l b =[ −5 , −5] ; % 下界

ub = [ 5 , 5 ] ; % 上界

dim =2; % 维数

f o b j =@F; % 函数

f u n c t i o n O=F ( x )
O=x (1 )^2+ x ( 2 ) ^ 2 ;

end
end

7.1.3 MVO.m

f u n c t i o n [ B e s t _ u n i v e r s e _ I n f l a t i o n _ r a t e , B e s t _ un i v e r s e , Conve rgence_cu rve ]=
MVO(N, Max_time , lb , ub , dim , f o b j )
% 虫洞存在的最大与最小值

WEP_Max=1;
WEP_Min=0 . 2 ;

B e s t _ u n i v e r s e = z e r o s ( 1 , dim ) ; % 最佳宇宙位置

B e s t _ u n i v e r s e _ I n f l a t i o n _ r a t e = i n f ; % 最佳宇宙适应值

Un iv e r s e s = z e r o s (N, dim ) ; % 初始化宇宙

f o r i =1 : dim
ub_ i=ub ( i ) ;
l b _ i = l b ( i ) ;
Un i v e r s e s ( : , i )= r and (N, 1 ) .* ( ub_i − l b _ i )+ l b _ i ;

end
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Conve rgence_cu rve= z e r o s ( 1 , Max_time ) ; % 收敛曲线

Time =1; % 迭代器

whi l e Time<Max_time+1
WEP=WEP_Min+Time* ( (WEP_Max−WEP_Min ) / Max_time ) ; % 更新WEP
TDR=1 −(( Time ) ^ ( 1 / 6 ) / ( Max_time ) ^ ( 1 / 6 ) ) ; % 计算TDR
I n f l a t i o n _ r a t e s = z e r o s ( 1 , s i z e ( Un ive r s e s , 1 ) ) ; % 膨胀率初始化

f o r i =1 : s i z e ( Un ive r s e s , 1 )
% 边界处理

Flag4ub=Un i v e r s e s ( i , : ) > ub ; % 超出上界

F l a g4 l b =Un i v e r s e s ( i , : ) < l b ; % 超出下界

Un iv e r s e s ( i , : ) = ( Un i v e r s e s ( i , : ) . * ( ~ ( F lag4ub+F l a g4 l b ) ) ) +
ub .* Flag4ub+ l b .* F l a g4 l b ;
% 计算膨胀率

I n f l a t i o n _ r a t e s ( 1 , i )= f o b j ( Un i v e r s e s ( i , : ) ) ;
% 更行最优宇宙

i f I n f l a t i o n _ r a t e s ( 1 , i ) < B e s t _ u n i v e r s e _ I n f l a t i o n _ r a t e
B e s t _ u n i v e r s e _ I n f l a t i o n _ r a t e = I n f l a t i o n _ r a t e s ( 1 , i ) ;
B e s t _ u n i v e r s e =Un i v e r s e s ( i , : ) ;

end
end
% 宇宙按膨胀率排序（升序）

[ s o r t e d _ I n f l a t i o n _ r a t e s , s o r t e d _ i n d e x e s ]= s o r t ( I n f l a t i o n _ r a t e s ) ;
S o r t e d _ u n i v e r s e s =Un i v e r s e s ;
f o r newindex =1:N

S o r t e d _ u n i v e r s e s ( newindex , : ) = Un i v e r s e s ( s o r t e d _ i n d e x e s ( newindex ) , : ) ;
end
% 标准化为单位向量或矩阵，规范化矩阵行

n o rm a l i z e d _ s o r t e d _ I n f l a t i o n _ r a t e s =normr ( s o r t e d _ I n f l a t i o n _ r a t e s ) ;
% 这里有问题

Un iv e r s e s ( 1 , : ) = S o r t e d _ u n i v e r s e s ( 1 , : ) ;

f o r i =2 : s i z e ( Un ive r s e s , 1 )
Back_ho l e_ index= i ;
f o r j =1 : s i z e ( Un ive r s e s , 2 ) % Un i v e r s e s列数

r1= rand ( ) ;
i f r1 < n o rm a l i z e d _ s o r t e d _ I n f l a t i o n _ r a t e s ( i )

% 轮盘赌，若随机数小于膨胀率，则白变为黑

Whi t e_ho l e_ index=Rou l e t t eWhe e l S e l e c t i o n ( − s o r t e d _ I n f l a t i o n _ r a t e s ) ;
i f Wh i t e_ho l e_ index ==−1

Whi t e_ho l e_ index =1;



12 计算智能基础与应用

end
Un i v e r s e s ( Back_ho le_ index , j )=
S o r t e d _ u n i v e r s e s ( Whi t e_ho le_ index , j ) ;

end
r2= rand ( ) ;
i f r2 <WEP

r3= rand ( ) ;
i f r3 <0 .5

Un i v e r s e s ( i , j )= B e s t _ u n i v e r s e ( 1 , j )+
TDR* ( ( ub ( j ) − l b ( j ) )* r and+ l b ( j ) ) ;

end
i f r3 >0 .5

Un i v e r s e s ( i , j )= B e s t _ u n i v e r s e ( 1 , j ) −
TDR* ( ( ub ( j ) − l b ( j ) )* r and+ l b ( j ) ) ;

end
end

end
end
Conve rgence_cu rve ( Time )= B e s t _ u n i v e r s e _ I n f l a t i o n _ r a t e ;
Time=Time +1;

end
end

7.1.4 RouletteWheelSelection.m

f u n c t i o n cho i c e = Rou l e t t eWhe e l S e l e c t i o n ( we i gh t s )
% 轮盘赌

a c cumu l a t i o n = cumsum ( we i gh t s ) ;
p = rand ( ) * a c cumu l a t i o n ( end ) ;
cho sen_ index = −1;
f o r i ndex = 1 : l e n g t h ( a c cumu l a t i o n )

i f ( a c cumu l a t i o n ( i ndex ) > p )
cho sen_ index = index ;
b r e ak ;

end
end
cho i c e = chosen_ index ;

end

7.2 SA代码

c l c
c l e a r a l l
c l o s e a l l
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a =0.95;%温度衰减速度
mar_ l eng th =1000;%马氏链长度
d=[2 3 5 1 4];%物品价值
k=[2 5 8 3 6];%物品重量
r e s t r i c t i o n =10;%背包能够承受的最大重量
num= l e n g t h ( k );%物品数量
sol_new=round ( r and ( 1 , num) ) ;%随机生成初始解
E_cu r r e n t = i n f ; E_bes t = i n f ;
%E_cu r r e n t 是当前解对应的目标函数， E_bes t是最优解，E_new是新解的目标函数值
t 0 =97; t f =3 ; t = t 0 ;
wh i l e t > t f

f o r i =1 : ma r_ l eng t h
%产生随机扰动
temp1= c e i l ( r and*num ) ;
sol_new (1 , temp1 )=~ sol_new (1 , temp1 ) ;
%检查是否满足约束
whi l e ( 1 )

s =( sol_new*d ’ > r e s t r i c t i o n ) ;
i f s

%如果不满足约束随机放弃一个物品
temp2= f i n d ( sol_new ==1) ;
temp3= c e i l ( r and* l e n g t h ( temp2 ) ) ;
so l_new ( temp2 ( temp3 ) )=~ sol_new ( temp2 ( temp3 ) ) ;

e l s e
b r e ak

end
end
%计算背包中物品的价值模拟退火算法只能求最小值，所以价值取负
E_new=sol_new*(−k ’ ) ;
i f E_new<E_cu r r e n t

E_ c u r r e n t =E_new ;
s o l _ c u r r e n t =sol_new ;
i f E_new<E_bes t

E_bes t =E_new ;
s o l _ b e s t =sol_new ;

end
e l s e

i f ( rand <exp ( −(E_new−E_cu r r e n t ) . / t ) )
E _ c u r r e n t =E_new ;
s o l _ c u r r e n t =sol_new ;

e l s e
sol_new= s o l _ c u r r e n t ;
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end
end

end
t = t*a ;

end
d i s p ( ’最优解为 ’ )
s o l _ b e s t
d i s p ( ’物品总价值为 ’ )
−E_bes t
d i s p ( ’背包中物品总重量 ’ )
s o l _ b e s t*d ’

7.3 MVO-SA代码

7.3.1 mvo_main.m

c l e a r ;
c l o s e a l l ;
c l c ;
% 多元宇宙优化

Unive r s e s_no =10; % 宇宙数量

Max_ i t e r a t i o n =200; % 最大迭代数

[ lb , ub , dim , f o b j ]= mvo_int ( ) ; % 初始化参数

[ Be s t _ s co r e , Bes t_pos , cg_cu rve ] = . . .
MVO( Unive r se s_no , Max_ i t e r a t i o n , lb , ub , dim , f o b j ) ; %MVO优化算法
p l o t ( cg_cu rve ) ;

7.3.2 mvo_inbt.m

f u n c t i o n [ lb , ub , dim , f o b j ]= mvo_int ( )
% 设置参数

l b = z e r o s (1 , 50 ) −600 ; % 下界

ub= z e r o s ( 1 , 5 0 )+600 ; % 上界

dim=50; % 维数

f o b j =@F; % 函数

f u n c t i o n O=F ( x )
O=0;
f o r i =1 : dim

O=O+x ( i ) ^ 2 ;
end

end
end

7.3.3 MVO.m

f u n c t i o n [ B e s t _ u n i v e r s e _ I n f l a t i o n _ r a t e , B e s t _ un i v e r s e , Conve rgence_cu rve ]=
MVO(N, Max_time , lb , ub , dim , f o b j )
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% 虫洞存在的最大与最小值

WEP_Max=1;
WEP_Min=0 . 2 ;
% 模拟退火循环次数

ML=10;
B e s t _ u n i v e r s e = z e r o s ( 1 , dim ) ; % 最佳宇宙位置

B e s t _ u n i v e r s e _ I n f l a t i o n _ r a t e = i n f ; % 最佳宇宙适应值

Un iv e r s e s = z e r o s (N, dim ) ; % 初始化宇宙

f o r i =1 : dim
ub_ i=ub ( i ) ;
l b _ i = l b ( i ) ;
Un i v e r s e s ( : , i )= r and (N, 1 ) .* ( ub_i − l b _ i )+ l b _ i ;

end
Conve rgence_cu rve= z e r o s ( 1 , Max_time ) ; % 收敛曲线

Time =1; % 迭代器

whi l e Time<Max_time+1
WEP=WEP_Min+Time* ( (WEP_Max−WEP_Min ) / Max_time ) ; % 更新WEP
TDR=1 −(( Time ) ^ ( 1 / 6 ) / ( Max_time ) ^ ( 1 / 6 ) ) ; % 计算TDR
I n f l a t i o n _ r a t e s = z e r o s ( 1 , s i z e ( Un ive r s e s , 1 ) ) ; % 膨胀率初始化

f o r i =1 : s i z e ( Un ive r s e s , 1 )
% 边界处理

Flag4ub=Un i v e r s e s ( i , : ) > ub ; % 超出上界

F l a g4 l b =Un i v e r s e s ( i , : ) < l b ; % 超出下界

Un iv e r s e s ( i , : ) = ( Un i v e r s e s ( i , : ) . * ( ~ ( F lag4ub+F l a g4 l b ) ) ) +
ub .* Flag4ub+ l b .* F l a g4 l b ;
% 计算膨胀率

I n f l a t i o n _ r a t e s ( 1 , i )= f o b j ( Un i v e r s e s ( i , : ) ) ;
% 更行最优宇宙

i f I n f l a t i o n _ r a t e s ( 1 , i ) < B e s t _ u n i v e r s e _ I n f l a t i o n _ r a t e
B e s t _ u n i v e r s e _ I n f l a t i o n _ r a t e = I n f l a t i o n _ r a t e s ( 1 , i ) ;
B e s t _ u n i v e r s e =Un i v e r s e s ( i , : ) ;

end
end
% 模拟退火

f o r kk =1:ML
f o r pp =1:N

r r = rand (1 ,50)*10 −5 ;
newUiverse=Un i v e r s e s ( pp , : ) + r r ;

F lag4ub=newUiverse >ub ; % 超出上界

F l a g4 l b =newUiverse < l b ; % 超出下界
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newUiverse =( newUiverse .* ( ~ ( F lag4ub+F l a g4 l b ) ) ) +
ub .* Flag4ub+ l b .* F l a g4 l b ;

new_ra t e= f o b j ( newUiverse ) ;
i f new_ra t e < I n f l a t i o n _ r a t e s ( pp )

Un i v e r s e s ( pp , : ) = newUiverse ;
I n f l a t i o n _ r a t e s ( pp )= new_ra t e ;

e l s e
r2= rand ( ) ;
Met=exp ( −( new_ra t e − I n f l a t i o n _ r a t e s ( pp ) )*Time / 1 0 ) ;
i f r2 <Met

Un i v e r s e s ( pp , : ) = newUiverse ;
I n f l a t i o n _ r a t e s ( pp )= new_ra t e ;

end
end

end
end

% 宇宙按膨胀率排序（升序）

[ s o r t e d _ I n f l a t i o n _ r a t e s , s o r t e d _ i n d e x e s ]= s o r t ( I n f l a t i o n _ r a t e s ) ;
S o r t e d _ u n i v e r s e s =Un i v e r s e s ;
f o r newindex =1:N

S o r t e d _ u n i v e r s e s ( newindex , : ) = Un i v e r s e s ( s o r t e d _ i n d e x e s ( newindex ) , : ) ;
end
% 标准化为单位向量或矩阵，规范化矩阵行

n o rm a l i z e d _ s o r t e d _ I n f l a t i o n _ r a t e s =normr ( s o r t e d _ I n f l a t i o n _ r a t e s ) ;
% 这里有问题

Un iv e r s e s ( 1 , : ) = S o r t e d _ u n i v e r s e s ( 1 , : ) ;

f o r i =2 : s i z e ( Un ive r s e s , 1 )
Back_ho l e_ index= i ;
f o r j =1 : s i z e ( Un ive r s e s , 2 ) % Un i v e r s e s列数

r1= rand ( ) ;
i f r1 < n o rm a l i z e d _ s o r t e d _ I n f l a t i o n _ r a t e s ( i )

% 轮盘赌，若随机数小于膨胀率，则白变为黑

Whi t e_ho l e_ index=Rou l e t t eWhe e l S e l e c t i o n ( − s o r t e d _ I n f l a t i o n _ r a t e s ) ;
i f Wh i t e_ho l e_ index ==−1

Whi t e_ho l e_ index =1;
end
Un i v e r s e s ( Back_ho le_ index , j )= S o r t e d _ u n i v e r s e s ( Whi t e_ho le_ index , j ) ;

end
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r2= rand ( ) ;
i f r2 <WEP

r3= rand ( ) ;
i f r3 <0 .5

Un i v e r s e s ( i , j )= B e s t _ u n i v e r s e ( 1 , j )+
TDR* ( ( ub ( j ) − l b ( j ) )* r and+ l b ( j ) ) ;

end
i f r3 >0 .5

Un i v e r s e s ( i , j )= B e s t _ u n i v e r s e ( 1 , j ) −
TDR* ( ( ub ( j ) − l b ( j ) )* r and+ l b ( j ) ) ;

end
end

end
end
Conve rgence_cu rve ( Time )= B e s t _ u n i v e r s e _ I n f l a t i o n _ r a t e ;
Time=Time +1;

end
end

7.3.4 RouletteWheelSelection.m

f u n c t i o n cho i c e = Rou l e t t eWhe e l S e l e c t i o n ( we i gh t s )
% 轮盘赌

a c cumu l a t i o n = cumsum ( we i gh t s ) ;
p = rand ( ) * a c cumu l a t i o n ( end ) ;
cho sen_ index = −1;
f o r i ndex = 1 : l e n g t h ( a c cumu l a t i o n )

i f ( a c cumu l a t i o n ( i ndex ) > p )
cho sen_ index = index ;
b r e ak ;

end
end
cho i c e = chosen_ index ;

end

8 图像分割

f u n c t i o n f2= r e a d p i c ( )
c l c ;
c l e a r a l l ;
c l o s e a l l ;
t i c
I = imread ( ’ l e n a30 . jpg ’ ) ;
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% I=doub l e ( I ) ;
f = rgb2g r ay ( I ) ;
f2= z e r o s ( 2 5 6 , 2 5 6 ) ;
pp= z e r o s ( 5 1 2 , 5 1 2 ) ;
f o r i =2:511

f o r j =2:511
f o r i i = i − 1 : 1 : i +1

f o r j j = j − 1 : 1 : j +1
f2 ( f ( i , j ) , f ( i i , j j ) ) = f2 ( f ( i , j ) , f ( i i , j j ) ) + 1 ;
pp ( i , j )= pp ( i , j )+ u i n t 1 6 ( f ( i i , j j ) ) ;

end
end

end
end
pp=round ( pp . / 9 ) ;
%
x1 =76;
x2 =120;
out im= f ;
f o r i =1:511

f o r j =1:511
i f f ( i , j ) < x1 && pp ( i , j ) < x2

out im ( i , j ) = 0 ;
e l s e

out im ( i , j ) =255 ;
end

end
end
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