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熵修正的混合人工蜂群￣蝙蝠算法人群疏散模型
郁彤彤ꎬ王　 坚ꎬ陈晓薇

(同济大学 ＣＩＭＳ 研究中心ꎬ上海 ２０１８０４)

摘　 要: 目前的群智能疏散模型多仅考虑单一的经典的群体智能ꎬ不足以描述复杂的群体疏散行为特征ꎬ且鲜有考虑人群混

乱程度对人群疏散的影响ꎮ 为研究描述多种群体疏散行为的群智能疏散模型ꎬ综合使用多种群智能算法ꎬ并考虑了人群混乱

程度对疏散的影响ꎬ构建了熵修正的混合人工蜂群￣蝙蝠算法人群疏散模型ꎮ 首先ꎬ采用 ＤＢＳＣＡＮ(ｄｅｎｓｉｔｙ￣ｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ｃｌｕｓｔｅ￣
ｒｉｎｇ ｏｆ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ)算法进行群组划分ꎮ 然后ꎬ将人群分为群组引导者、群组成员和离散人员 ３ 类ꎬ并针对每类人群

的特点ꎬ基于蝙蝠算法描述群组引导者ꎬ基于人工蜂群算法描述群组成员ꎬ基于粒子群算法描述离散人员ꎮ 最后ꎬ引入定量描

述人群混乱程度的疏散熵对群组引导者进行位置修正ꎬ构建了熵修正的混合人工蜂群￣蝙蝠算法人群疏散模型ꎮ 仿真结果表

明ꎬ该模型可以模拟群组疏散ꎬ比较符合真实的群组疏散形状ꎬ以群组形式疏散一定程度提高了疏散效率ꎻ同时ꎬ引入疏散熵

进行修正后ꎬ群组引导者可以引导群组成员避开前方混乱区域ꎬ避免了人群过度集中ꎬ增强了疏散的安全性与快速性ꎮ
关键词: 人群疏散ꎻ蝙蝠算法ꎻ人工蜂群算法ꎻ粒子群算法ꎻ疏散熵
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　 　 发生突发事件时ꎬ能否高效安全疏散直接关系

到公众生命财产安全ꎬ是对安保能力的巨大挑战ꎮ
因此ꎬ研究人群的安全有序疏散ꎬ建立合理安全快速

的疏散模型并利用计算机进行模拟仿真ꎬ是国内外

一直以来的重要研究课题ꎮ 目前人群疏散模型主要

分为微观模型[１ － ２]、介观模型[３] 和宏观模型[４]ꎮ 由

于微观疏散模型以个体建模为出发点ꎬ能够对复杂

动态疏散环境中个体间的微观相互作用进行描述ꎬ
在目前研究中更为广泛ꎮ



相比社会力、元胞自动机等微观模型ꎬ群智能疏

散模型由于模型简单、运算速度快、且能够较真实的

模拟行人运动等优点ꎬ 为越来越多学者关注ꎮ
Ａｙｍａｚ 等[５]针对火灾疏散场景ꎬ采用 ＰＳＯ 算法对疏

散路径进行了优化ꎻ王超等[６] 基于静态地面场模型

和粒子群优化模型ꎬ构建了地面场 ＰＳＯ(ＦＦ￣ＰＳＯ)人
群疏散模型ꎬ可用于高密度人群的拥挤管理和快速

疏散问题ꎻＹａｍａｍｏｔｏ 等[７]使用蚁群算法对东京市中

心的疏散路线安全性进行了量化评估ꎻＹａｎ 等[８] 构

建了一种基于 ＡＣＯ 算法的实时消防疏散系统

(ＲＦＥＳ￣ＡＣＯ)ꎬ公众可以使用移动 Ｗｅｂ３Ｄ 设备顺畅

地实时体验火灾疏散演练ꎮ
然而这些模型大多只考虑了粒子群算法、蚁群

算法等单一的经典算法ꎬ不足以描述复杂的群体疏

散行为ꎬ且应用新型群智能算法进行人群疏散建模

的研究较少ꎮ 由于生物群体动力学与人群疏散动力

学具有一定的相似性[９]ꎬ许多新型群智能算法十分

适合描述疏散中的不同场景ꎮ 如ꎬ萤火虫算法适合

描述疏散中的从众心理与行为ꎻ人工鱼群算法适合

描述团体逃生、小群体聚集行为ꎻ人工蜂群算法适合

描述引导行为ꎻ蝙蝠算法适合描述亲情行为、对出口

有感知力的人群(如引导者)行为等ꎮ 因此ꎬ本文在

构建人群疏散模型时ꎬ将人群分类ꎬ并尝试综合使用

多种群智能算法对各类人群进行建模ꎬ以使模型更

加符合实际ꎮ
除此以外ꎬ疏散过程中的恐慌情绪会导致一系

列混乱无序的非适应性行为ꎬ增加踩踏等事故发生

的可能ꎬ同时人群也会自发产生小群体聚集等自组

织行为ꎬ对疏散起到积极的作用ꎮ 因此ꎬ疏散人群的

混乱与有序程度会对人群疏散的效率、安全性等产

生重要影响ꎬ然而现有模型较少考虑这一因素ꎬ也较

少将定量表征混乱程度的疏散熵[１０] 用于构建人群

疏散模型ꎮ 因此本文在人群疏散模型中引入描述人

群混乱程度的疏散熵模型ꎬ使模型更加贴合实际ꎬ更
具实际指导意义ꎮ

１　 相关方法

１. １　 蝙蝠算法

蝙蝠算法是一种高效的生物启发式优化算法ꎬ
其模拟了蝙蝠利用回声定位来捕食猎物的行为[１１]ꎮ
主要包括位置更新、局部搜索和脉冲频率与响度更

新 ３ 个步骤ꎮ
１. １. １　 位置更新

蝙蝠算法通过调整频率、追寻全局最优蝙蝠来

控制速度与位置的更新ꎬ公式如下:
ｆｉ ＝ ｆｍｉｎ ＋ ( ｆｍａｘ － ｆｍｉｎ)β (１)

ｖｔ ＋ １
ｉ ＝ ｖｔ

ｉ ＋ (ｘｔ
ｉ － ｘ∗) ｆｉ (２)

ｘｔ ＋ １
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ ＋ ｖｔ ＋ １
ｉ (３)

式中:ｆｉ 为蝙蝠 ｉ 的脉冲频率ꎻｆｍｉｎ、ｆｍａｘ分别为频率最

小、最大值ꎬ且为常数ꎻβ 为值在[０ꎬ１]之间的随机函

数ꎻｘｉ 为蝙蝠 ｉ 的位置ꎻｖｉ 为蝙蝠 ｉ 的速度ꎻｘ∗为整

个空间具有最佳适应度的蝙蝠所在的位置ꎮ
１. １. ２　 局部搜索

若脉冲发射率较低ꎬ则在全局最优蝙蝠附近进

行随机搜索ꎬ公式为

ｘｔ ＋ １
ｉ ＝ ｘ∗ ＋∈Ａｔ (４)

式中∈为值在[ － １ꎬ１]之间的随机数ꎬＡｔ 为 ｔ 时刻所

有蝙蝠的响度平均值ꎮ
１. １. ３　 脉冲频率与响度更新

蝙蝠在寻找猎物初期ꎬ脉冲发射率低、响度高ꎬ
便于广泛寻找ꎮ 当感知到猎物后会提高脉冲发射

率ꎬ降低响度ꎬ由广泛搜索慢慢转向向着目标前进ꎮ
故随着向最优解的靠近ꎬ脉冲发射率与响度按如下

公式更新:
Ａｔ ＋ １

ｉ ＝ αＡｔ
ｉ (５)

ｒｔ ＋ １
ｉ ＝ ｒ０ｉ [１ － ｅｘｐ( － γｔ)] (６)

式中:Ａｉ 为蝙蝠 ｉ 响度ꎻｒ０ｉ 为蝙蝠 ｉ 的最大脉冲发射

率ꎻα、γ 分别为响度与脉冲发射率的控制参数ꎬ且为

常数ꎮ
１. ２　 疏散熵

疏散熵由魏心泉等[１０] 在 ２０１５ 年提出ꎬ用于定

量刻画人群运动的混乱与有序程度ꎮ 首先将疏散空

间离散化成均匀网格ꎬ将每个离散网格里人群的速

度方向和大小分别离散化成等间距的 ８ 个区间ꎬ得
到群体速度方向和大小的离散化如图 １ 所示ꎬ其中

Ｖｍａｘ为疏散个体前进的最大速度ꎮ

图 １　 速度方向与大小的离散化

Ｆｉｇ. １　 Ｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｌｏｃｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ

然后通过统计每个区间上的疏散个体总数计算

疏散熵值ꎮ 每个离散网格内群体运动速度方向熵值

Ｅｎ１、速度大小熵值 Ｅｎ２ 和总疏散熵值 Ｅｎ 计算公式

为:

Ｅｎ１ ＝ － ∑
８

ｉ ＝ １

ｎｉ

Ｎ ｌｏｇ
ｎｉ

Ｎ ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬ８ (７)
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Ｅｎ２ ＝ － ∑
８

ｊ ＝ １

ｍ ｊ

Ｎ ｌｏｇ
ｍ ｊ

Ｎ ꎬｊ ＝ １ꎬ２ꎬꎬ８ (８)

Ｅｎ ＝ α１Ｅｎ１ ＋ α２Ｅｎ２ (９)
式中:Ｎ 为每个离散化网格中个体的总数ꎬｎｉ 为第 ｉ
个速度方向区间上个体的总数ꎬｍ ｊ 为第 ｊ 个速度大

小区间上个体的总数ꎬαｉ 为权重系数ꎬ一般设定

α１ ＝ α２ ＝ ０. ５ꎮ
最后根据疏散熵的大小ꎬ将每一个离散网格的

疏散熵值映射到疏散场景中ꎬ即可得到整个场景的

疏散熵图ꎬ整个求解过程如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 整个空间疏散熵图的求解过程

Ｆｉｇ. ２　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｖａｃｕａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｄｉａｇｒａｍ

２　 模型构建

目前疏散模型大多将人群视为无差别的个体ꎬ
但实际上人群疏散是一个由不同行人组成的复杂系

统ꎮ 通过对真实疏散视频中的行人行为进行研究发

现ꎬ人群疏散过程中会形成自组织群组ꎬ普遍存在群

组引导者、群组成员和离散人员 ３ 类人群[１２ － １３]ꎮ 因

此为了使疏散过程更加符合实际ꎬ本文在构建疏散

模型时将人群分为群组引导者、群组成员和离散

人员ꎮ
２. １　 群组划分

本文采用 ＤＢＳＣＡＮ(ｄｅｎｓｉｔｙ￣ｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｏｆ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ)算法达到群组划分目的ꎮ
具体步骤如下:随机选择一个没有被访问过的个体ꎬ
将所有在距离 ε 内的个体都视为邻居点ꎮ 若邻居点

不大于 ｍｉｎｐｏｉｎｔｓꎬ则该个体标记为离散人员ꎬ否则

将该点及邻居点ꎬ以及邻居点的邻居点ꎬ即所有在 ε
临域内的个体聚集为一个新群组ꎮ 不断重复该过

程ꎬ直到所有个体都被访问ꎬ即每个个体都被标记为

属于一个群组或为离散人员ꎮ
２. ２　 位置更新模型

在每个群体内部群组引导者一般始终在群组的

前方引导其他人ꎬ因此基于人工蜂群算法ꎬ将适应度

高的前百分比例 ｐｅｒ 疏散个体确定为群组引导者、
剩下的为群组成员ꎮ 到目前为止ꎬ疏散环境中的人

群被分为了群组引导者、群组成员和离散人员ꎮ
２. ２. １　 群组引导者位置与速度更新

群组引导者是指对疏散环境较为熟悉ꎬ对出口

有较强感知ꎬ能够快速向出口疏散的人员ꎮ 蝙蝠算

法模拟了蝙蝠通过回声定位感知并捕食猎物的能

力ꎬ十分适合模拟对出口感知力较强的引导者行为ꎮ
因此群组引导者的位置更新机制基于蝙蝠算法ꎬ包
含位置更新、局部搜索、脉冲发射率与响度更新 ３ 个

步骤ꎬ并针对蝙蝠算法中不适用于人群疏散建模的

部分进行改进ꎬ使模型更加合理ꎮ
１)位置更新ꎮ 由于人每一步的前进距离是有

限的ꎬ故将疏散个体的速度分为速度大小 Ｓｉ 和速度

方向 Ｄｉ ＝ [ＤｉｘꎬＤｉｙ] Ｔ 两部分ꎬ位置更新公式如下:
Ｄｔ ＋ １

ｉ ＝Ｄｔ
ｉ ＋ (ｘ∗－ ｘｔ

ｉ) ｆｉ (１０)
ｘｔ ＋ １
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ ＋ Ｓｔ ＋ １
ｉ ×Ｄｔ ＋ １

ｉ (１１)
式中:ｆｉ 为个体 ｉ 的脉冲频率ꎻｘ∗－ ｘｔ

ｉ 是个体 ｉ 指向

全最优个体的方向ꎬ取单位向量ꎻＳｉ 取值范围为[０ꎬ
Ｓｍａｘ]ꎬ受障碍物位置的影响ꎮ

２)局部搜索ꎮ 若个体离出口较远ꎬ不知道出口

所在位置ꎬ则在得到疏散个体的更新位置后ꎬ在个体

附近进行随机局部搜索ꎮ 若局部搜索后的位置优于

更新位置ꎬ则接受搜索位置为更新位置ꎬ即 ｘｔ ＋ １
ｉ ＝

ｓ － ｘｔ ＋ １
ｉ ꎮ 局部搜索公式如下:

ｓ － Ｄｔ ＋ １
ｉ ＝Ｄｔ

ｉ ＋∈Ａｔ (１２)
ｓ － ｘｔ ＋ １

ｉ ＝ ｘｔ
ｉ ＋ Ｓｔ ＋ １

ｉ × ｓ － Ｄｔ ＋ １
ｉ (１３)

式中 ｓ － Ｄｉ 为个体 ｉ 的搜索方向ꎮ
３)脉冲发射率与响度更新ꎮ 脉冲发射率与响

度的更新公式同式(５)、(６)ꎬ表示疏散个体正向着

出口坚定快速的前进ꎮ
２. ２. ２　 群组成员位置与速度更新

群组成员对出口感知力弱ꎬ易受周围人影响ꎬ在
疏散过程中倾向跟随他人一起疏散ꎮ 人工蜂群算法

基于蜂群采蜜行为ꎬ核心是分工与合作ꎬ观察蜂受引

领蜂指引得到蜜源信息进行采蜜[１４]ꎬ与人群疏散中

群组成员跟随群组引导者疏散类似ꎬ因此群组成员

基于人工蜂群算法进行位置更新ꎮ
群组成员基于轮盘赌算法选择引导者进行跟

随ꎬ引导者适应度越高被选择的概率越大ꎬ选择概率

公式为

ｐｃꎬｉ ＝
ｆｉｔｃꎬｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｆｉｔｃꎬｉ

(１４)

式中:ｐｃꎬｉ为群体 ｃ 中群组引导者 ｉ 被选择的概率ꎬ
ｆｉｔｃꎬｉ为群体 ｃ 中群组引导者 ｉ 的适应度ꎬｎ 为群体
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ｃ 中群组引导者的数量ꎮ
进而ꎬ群组成员跟随选择的群组引导者进行位

置更新ꎬ公式为:
Ｄｔ ＋ １

ｉ ＝Ｄｔ
ｉ ＋ ｃ(ｘｉｇｏｓ － ｘｔ

ｉ) (１５)
ｘｔ ＋ １
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ ＋ Ｓｔ ＋ １
ｉ ×Ｄｔ ＋ １

ｉ (１６)
式中:ｘｉｇｏｓ为群组成员 ｉ 的跟随目标位置ꎬｘｔ

ｉ 为 ｔ 时
刻群组成员 ｉ 的位置ꎬｘｉｇｏｓ － ｘｔ

ｉ 是 ｔ 时刻群组成员 ｉ
指向群组引导者 ｉｇｏｓ 的方向的单位向量ꎻＤｔ

ｉ ＝
[Ｄｔ

ｉｘꎬＤｔ
ｉｙ] Ｔ 为 ｔ 时刻群组成员 ｉ 的速度方向ꎬＳｔ

ｉ 为 ｔ
时刻群组成员 ｉ 的速度大小ꎬ取值范围为[０ꎬＳｍａｘ]ꎬ
受障碍物位置的影响ꎻｃ 是群组成员参考群组引导

者位置的权重ꎮ
２. ２. ３　 离散人员位置与速度更新

离散人员对出口感知力弱于群组引导者ꎬ不能

马上定位出出口位置ꎬ且距离群组有一定距离ꎬ需要

依靠自身搜索出口进行疏散ꎮ 故基于粒子群算法进

行速度与位置更新[１５]ꎬ公式如下:
　 Ｄｔ ＋ １

ｉ ＝ ωＤｔ
ｉ ＋ ｃ１ ｒ１(ｘｔ

ｉｂｅｓｔ － ｘｔ
ｉ) ＋ ｃ２ ｒ２(ｘ∗ － ｘｔ

ｉ) (１７)
ｘｔ ＋ １
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ ＋ Ｓｔ ＋ １
ｉ ×Ｄｔ ＋ １

ｉ (１８)
式中:ｘｔ

ｉｂｅｓｔ － ｘｔ
ｉ 是个体 ｉ 指向自身历史最优位置的方

向ꎬ取单位向量ꎻｘ∗－ ｘｔ
ｉ 是个体 ｉ 指向全局最优个体

位置的方向ꎬ取单位向量ꎻω 为速度的惯性权重ꎻｃ１、
ｃ２ 分别为疏散个体对历史最优位置和全局最优位置

的参考权重ꎻｒ１、ｒ２ 为随机函数ꎬ取值范围在[０ꎬ１]之间ꎮ
２. ３　 疏散熵修正模型

疏散熵修正是指在得到的预计更新位置的基础

上ꎬ考虑混乱程度对疏散的影响ꎬ对群组引导者的位

置进行修正ꎬ主要步骤如下ꎮ
１)判断是否进行修正ꎮ 是否进行疏散熵修正

取决于疏散熵修正阈值ꎮ 判断个体相邻的 ８ 个区域

的疏散熵值是否都小于疏散熵修正阈值ꎬ若存在大

于阈值的区域ꎬ则进行疏散熵修正ꎬ否则不进行修

正ꎮ 当个体周围疏散熵值都较低时ꎬ表示周围疏散

环境较为稳定ꎬ不需要引导个体朝相对稳定的区域

前进ꎮ
２)确定修正方向ꎮ 若进行疏散熵修正ꎬ则选择

视野内疏散熵值最低的区域为修正方向ꎮ 根据个体

速度方向确定视野内的 ５ 个相邻区域ꎬ选择其中疏

散熵值最低的区域为修正方向ꎬ若存在两个及以上

熵值同为最低的区域ꎬ则选择速度夹角最小的区域ꎮ
如图 ３ 所示ꎬ黑色箭头为预计更新方向ꎬ蓝色虚

线箭头为修正方向ꎬ１ － ５ 为视野内的 ５ 个相邻区

域ꎮ 图 ３(ａ)为个体选择视野内熵值最低的区域为

修正方向ꎬ图 ３(ｂ)为当存在多个熵值最低区域时ꎬ
选择夹角最小的区域为修正方向ꎬ图 ３(ｃ)为当个体

相邻区域熵值均小于疏散熵修正阈值时ꎬ不进行方

向修正ꎮ

图 ３　 方向修正

Ｆｉｇ. ３　 Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

３)确定修正参数ꎮ 确定修正方向后ꎬ按照以下

公式进行速度与位置的修正:
ｅ － Ｄｔ ＋ １

ｉ ＝Ｄｔ ＋ １
ｉ ＋ ｃｅｃ － Ｄｔ ＋ １

ｉ (１９)
ｅ － ｘｔ ＋ １

ｉ ＝ ｘｔ
ｉ ＋ Ｓｔ ＋ １

ｉ × ｅ － Ｄｔ ＋ １
ｉ (２０)

式中:ｅ － Ｄｉ 为个体 ｉ 进行疏散熵修正后的速度方

向ꎬｅ － ｘｉ 为个体 ｉ 进行疏散熵修正后的位置ꎬｃ － Ｄｉ

为修正方向ꎻｃｅ 为修正参数ꎬ表示参考修正方向的权

重ꎬ根据是否看见出口确定ꎬ若个体不能看见出口ꎬ
会倾向选择稳定的区域进行疏散ꎬ此时 ｃｅ ＝ ２ꎬ若个

体看见出口ꎬ则会倾向于向着出口前进ꎬ此时 ｃｅ ＝ ０ꎮ
２. ４　 避障机制

在得到疏散个体下一步的位置以后ꎬ需要判断

新位置是否可达ꎬ即新位置上是否存在静态障碍物

和其他疏散个体ꎮ 若新位置存在障碍物ꎬ则需要进

行避障ꎮ 本文利用代价值确定下一步可接受的概

率ꎬ当可接受概率为 ０ 时ꎬ即新位置不可接受ꎬ则采

取避障措施[１５]ꎮ
避障机制采用周边搜索的方式ꎮ 具体规则为:

若新位置不可接受ꎬ则选择下一步方向偏差 － １０° ~
１０°的随机角度为新方向ꎬ若此方向对应的位置仍不

可接受ꎬ则再扩大 １０°ꎬ选择下一步方向偏差 － ２０° ~
２０°的随机角度为新方向依次类推ꎬ直到下一步

位置可达ꎮ
熵修正的混合人工蜂群￣蝙蝠算法人群疏散模

型流程如图 ４ 所示ꎮ

３　 仿真与分析

３. １　 疏散环境与参数设定

疏散场景设定为 ４０ ｍ × ４０ ｍ 的单出口二维矩

形区域ꎬ四周灰色部分为墙壁ꎬ红色矩形为出口ꎬ并
随机放置了一些深灰色矩形和圆形障碍物ꎬ设定疏

散人数为 ８０ 人ꎮ 参数的设定见表 １ꎮ
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图 ４　 熵修正的混合人工蜂群￣蝙蝠算法人群疏散模型流程图

Ｆｉｇ. ４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｈｙｂｒｉｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ￣ｂａｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ￣
ｂａｓｅｄ ｅｖａｃｕａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

表 １　 参数取值

Ｔａｂ. １　 Ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｓｍａｘ / ｍ Ｒ / ｍ ｆｍｉｎ ｆｍａｘ α γ

１. ５ ０. ４ ０ ２ ０. ５ ０. ５

ｒ０ｉ Ｃｏｂｓ ｋ ε / ｍ ｍｉｎｐｏｉｎｔｓ ｐｅｒ / ％

０. ００１ ０. １ １ ３ ３ １

ｃ ω ｃ１ ｃ２ ｂｌｏｃｋ＿ｓｉｚｅ / ｍ２

２ １ ０. ２ １ ２. ５ × ２. ５

表 １ 中:Ｓｍａｘ为疏散者运动的最大步长ꎻＲ 为个

体半径ꎻｆｍｉｎ、ｆｍａｘ、α、γ、ｒ０ｉ 为蝙蝠算法中的参数ꎬ分别

表示最小频率、最大频率、响度控制参数、脉冲发射

率控制参数、最大脉冲发射率ꎻＣｏｂｓ为计算适应度值

时的障碍物权重系数ꎻｋ 为避障机制里的行为常量ꎻ
ε、ｍｉｎｐｏｉｎｔｓ 为 ＤＢＳＣＡＮ 算法中的参数ꎬ分别表示同

一群组个体间的最远距离、同一群组最少人数ꎻｐｅｒ
为群组中引导者所占比例ꎻｃ 为群组成员参考跟随

群组引导者的权重ꎻω、ｃ１、ｃ２ 为 ＰＳＯ 中的参数ꎬ表示

离散人员速度更新时各部分的权重ꎻｂｌｏｃｋ＿ｓｉｚｅ 为计

算疏散熵值所离散的网格大小ꎮ

３. ２　 群组疏散仿真效果

首先ꎬ不引入疏散熵修正模型ꎬ将本模型与文献

[１５]中的 ＰＳＯ 疏散模型(即所有个体为离散个体)
进行对比ꎬ验证群组疏散效果ꎮ 将两个模型的初始

位置设为相同ꎬ分别试验了 ２００ 组取平均值ꎬ以减轻

初始位置及群组分布随机性的影响ꎬ得到表 ２ꎮ

表 ２　 ２００ 组实验结果对比

Ｔａｂ. ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ２００ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 每个个体平均疏散时间 疏散完成时间

本模型 ３７. １８ ７４. ５６

ＰＳＯ 疏散模型 ３９. ２７ ８０. ８３

注:时间单位为一个仿真步长ꎮ

由表 ２ 可以看到ꎬ本模型的每个个体的平均疏

散时间和疏散完成时间均小于 ＰＳＯ 疏散模型ꎬ其中

每个个体平均疏散时间减少 ５. ３％ ꎬ疏散完成时间

减少 ７. ７６％ ꎮ 这说明相比每个个体单独疏散ꎬ以合

适的群组形式疏散可以提高疏散效率ꎮ
图 ５ 为仿真过程图ꎬ对比了 ＰＳＯ 疏散模型和本

模型的疏散过程ꎮ 文献[１４]通过对真实疏散视频

中的行人行为进行研究ꎬ归纳了疏散过程中自组织

群组的形状特点:疏散群组多呈现队列行或排行ꎬ群
组内部有一定程度的弯曲且相对紧密ꎮ

如图 ５ 可以看到ꎬ在疏散初期ꎬ相比 ＰＳＯ 疏散

模型ꎬ本模型出现了明显的疏散群组ꎬ群组内部较为

紧密ꎻ在疏散中期ꎬ本模型中的疏散群组呈现队列形

状ꎬ群组后方的个体跟随群组前方的引导者向出口

前进ꎬ且群组内部有一定程度的弯曲ꎬ符合真实群组

的疏散形状ꎻ在疏散后期ꎬ由于人群在出口处聚集ꎬ
群组被一定程度的冲散ꎬ但相比 ＰＳＯ 疏散模型ꎬ人
群更为紧密ꎮ 两个模型都复现了“出口拱形”现象ꎬ
本模型中的疏散群组也符合真实群组的疏散形状ꎬ
证明了模型的有效性ꎮ

图 ６ 为疏散空间中不同种类人群的变化趋势ꎮ
可以看到ꎬ群组个体的下降速度快于离散个体ꎮ 在

群组个体多于离散个体的初始条件下ꎬ出现了离散

个体晚于群组个体疏散出去的情况ꎮ 这说明在疏散

过程中ꎬ群组成员在引导者的带领下能迅速向出口

处疏散ꎬ避免了寻找出口等造成的时间浪费ꎬ能一定

程度上提高疏散效率ꎮ
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图 ５　 ＰＳＯ 疏散模型和本模型疏散过程对比

Ｆｉｇ. ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｃｕａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＰＳＯ ｅｖａｃｕａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ

图 ６　 疏散空间中不同种类人群的变化趋势

Ｆｉｇ. ６ 　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｐｅｏｐｌｅ ｉｎ
ｅｖａｃｕａｔｉｏｎ ｓｐａｃｅ

３. ３　 疏散熵修正仿真效果

３. ３. １　 疏散熵修正阈值对疏散时间的影响

在相同设定下改变疏散熵修正阈值仿真 ５０ 遍

取平均值得到图 ７ꎮ 由图 ７ 可以观察出ꎬ整体上随

着疏散熵修正阈值的增大ꎬ疏散完成时间和每个个

体平均疏散时间呈先减小后增大的趋势ꎬ当疏散熵

修正阈值为 ０. ４ 时ꎬ疏散完成时间和每个个体平均

疏散时间最小ꎮ
分析可知ꎬ当疏散熵修正阈值较小时ꎬ个体在前

进时过多考虑疏散混乱程度的影响ꎬ即使前方不是

特别混乱也会朝向混乱程度更低的方向前进ꎬ延长

　

图 ７　 疏散熵修正阈值与疏散时间的关系

Ｆｉｇ. ７　 Ｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｖａｃｕａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
ａｎｄ ｅｖａｃｕａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ
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了疏散路线进而增加了疏散时间ꎻ随着疏散熵修正

阈值的提高ꎬ个体只有在前方特别混乱时才会进行

速度修正ꎬ以避开混乱区域尽快到达出口ꎻ当疏散熵

修正阈值较大时ꎬ个体基本不进行速度修正ꎬ即使前

方混乱也会向其前进ꎬ进一步加剧了混乱程度ꎬ导致

了疏散时间的增加ꎮ 下面的仿真将疏散熵修正阈值

设定为 ０. ４ꎮ
３. ３. ２　 引入疏散熵对疏散过程的影响

图 ８ 对比了有无疏散熵修正对疏散过程的影

响ꎮ 疏散初期ꎬ两个模型的差别不大ꎬ疏散个体的分

布都较为分散ꎬ每个网格的疏散熵值较低ꎬ此时基本

不进行疏散熵修正ꎮ 疏散中后期ꎬ疏散熵修正的作

用明显起来ꎬ无疏散熵修正的模型ꎬ人群尤其是群组

倾向于选择图 ８(ｂ)中的红色箭头对应的路径进行

疏散ꎬ导致这条路变得拥挤ꎻ引入疏散熵修正后ꎬ后
面的绿色和蓝色群组中的引导者引导各自群组成

员ꎬ向图 ８(ｅ)中的红色箭头对应的路径疏散ꎬ有效

避免了混乱拥挤ꎬ提高了疏散效率ꎬ也增加了疏散安

全性ꎬ一定程度上避免了因拥堵造成的二次伤害ꎮ

图 ８　 疏散熵修正对疏散过程的影响

Ｆｉｇ. ８　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ｅｖａｃｕａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 图 ９(ａ)为疏散时间与总疏散熵值的关系ꎬ反映

整体混乱程度的变化趋势ꎬ图 ９(ｂ)为疏散时间与个

体分布网格平均疏散熵值的关系ꎬ反映局部混乱程

度的变化趋势ꎮ 下面分别分析总疏散熵值的变化趋

势、个体分布网格平均疏散熵值的变化趋势、以及疏

散熵修正对两者的影响ꎮ

图 ９　 疏散熵修正对疏散混乱程度的影响

Ｆｉｇ. ９　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ｅｖａｃｕａｔｉｏｎ ｃｈａｏｓ
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　 　 总疏散熵值在疏散前期迅速升高ꎬ中期在较高

值处波动ꎬ后期逐渐降低ꎮ 这是因为疏散前期群组

成员迅速向各自的引导者靠近ꎬ运动方向不一致导

致整体的混乱程度迅速上升ꎻ疏散中期人群逐渐聚

集到出口附近ꎬ个体与个体、个体与障碍物相互作

用ꎬ混乱程度较高ꎻ疏散后期随着人数的减少总熵值

逐渐降低ꎮ
个体分布网格的平均疏散熵值在疏散前期上升

缓慢ꎬ中期持续波动并略微升高ꎬ后期剧烈波动下

降ꎮ 这是因为疏散前期人群整体分散ꎬ局部混乱程

度较低ꎻ随着人群的聚集ꎬ局部混乱程度升高ꎻ疏散

后期人数较少且分布集中ꎬ局部混乱程度的变化变

得敏感ꎬ波动剧烈ꎮ
结合两图来看ꎬ疏散前期ꎬ由于疏散熵修正未发

挥作用ꎬ曲线高度重合ꎻ疏散中期ꎬ相比未引入疏散

熵修正的模型ꎬ引入疏散熵修正的模型降低了混乱

程度ꎬ局部混乱程度降低的更为明显ꎬ这是因为经过

速度修正后ꎬ疏散个体的分布更加均匀化ꎬ减轻了局

部的拥堵混乱程度ꎻ疏散后期ꎬ引入疏散熵修正的模

型剩余个体更少ꎬ整体混乱程度和局部混乱程度均

低于未引入疏散熵修正的模型ꎮ
３. ４　 应用探讨

人群疏散问题是关切民生安全的问题ꎬ需对应

用问题进行考量ꎮ 该模型可以为人群仿真推演系统

提供模型参考ꎬ人群仿真推演系统可以模拟推演疏

散全过程ꎬ并给出疏散方案ꎮ 该系统的疏散模拟步

骤如下:
１)确定事故发生点、疏散区域、疏散时间ꎮ
２)确定出口数量及分布ꎬ获取疏散时间对应的

疏散区域内疏散人群数量及分布ꎮ
３)对疏散过程进行推演仿真(该疏散模型可为

本步骤提供模型参考)ꎮ
４)给出疏散过程及疏散方案ꎮ 示意图如图 １０

所示ꎬ可以查看人群的疏散路径、每个时刻人群的疏

散情况、每个出口所疏散的人数等具体疏散信息ꎮ
通过人群仿真推演系统进行仿真推演ꎬ具有很

好的应用价值ꎬ探讨如下:
１)安全评估ꎮ 针对新建的建筑物、风景区、娱

乐场所等等ꎬ通过仿真可以知道现布局的安全性如

何ꎬ并可以通过仿真来改进布局提高安全性ꎮ
２)人群疏散演练预案ꎮ 针对场景人员比较固

定的区域ꎬ如学校、住宅区ꎮ 在进行疏散演练前ꎬ可

利用该系统进行仿真ꎬ确定较好的疏散方案ꎬ进而根

据该疏散方案组织疏散演练ꎮ
３)疏散工具准备ꎮ 通过仿真可以了解各疏散

出口所疏散的人数、时间等信息ꎬ可以据此设计疏散

预案ꎬ为每个出口提前准备合适的撤离交通工具类

别(如公交、地铁、出租车等)及数量ꎮ

图 １０　 疏散过程及疏散方案示意

Ｆｉｇ. １０　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｅｖａｃｕａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｅｖａｃｕａｔｉｏｎ ｐｌａｎ

４　 结　 论

１)本文将疏散人群分为群组引导者、群组成

员、离散人员 ３ 类以合理化疏散模型ꎬ并引入定量表

征人群混乱程度的疏散熵模型ꎬ对模型进行了进一

步的优化ꎬ构建了熵修正的混合人工蜂群￣蝙蝠算法

人群疏散模型ꎮ
２)仿真结果表明ꎬ该模型中的疏散群组较符合

真实疏散群组的疏散形状ꎬ以群组形式疏散可以减

少疏散时间ꎮ 引入疏散熵修正模型后ꎬ引导者可以

引导群组成员避开混乱方向ꎬ避免拥挤造成的二次

伤害ꎬ提高疏散安全性ꎻ同时ꎬ也避免了人群过度集

中于某一条疏散路径上ꎬ提高了空间利用率ꎬ一定程

度提高了疏散效率ꎮ
３)本文虽然对应用方向进行了探讨ꎬ但是并没

有针对具体的突发事件情境进行应用仿真分析ꎬ后
续可对其进一步研究ꎬ使模型更具应用价值ꎮ
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