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动态小生境微粒群优化技术在概念设计中的应用*】 

刘希玉 王文平 刘 弘 段会川 

(山东师范大学管理学院 济南250014) 

摘 要 本文提出了一种基于标准微利群优化算法和动态小生境技术的动态小生境微利群优化算法，该算法基于协 

同微粒和协同多群体模型。同时我们给出了算法在创新建筑概念中的应用。 
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Abstract Based on the standard particle swarm optimization(PSO)algorithm together with the widely used dynamic 

niche technology，this paper presents a new variation combined with the dynamic niche sharing technique on the basis of 

traditional PSO algorithm．We proposed a cooperative particle swarm optimization model with cooperative multi—。popu—_ 

lation． Applications are given on creative conceptual architectural design． 
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1 引言 

微粒群优化算法(Particle Swarm Optimization，PSO)是 

由James Kennedy和 Russell Everhart在 1995年提出来 

的[4 ]，是继蚁群算法之后的一种新的群体智能算法，已经成 

为进化计算的重要分支。微粒群算法自提出来之后，得到了 

众多相关领域学者的关注和研究[1 ]。从进化计算的角度 

来看，微粒群算法其实是一种特殊的进化技术，是一种基于种 

群搜索算法，其种群的初始化为随机的，个体被称作微粒。在 

遗传算法中，种群的进化依赖于交叉、变异和选择等遗传算 

子，相对应地，在微粒群中，微粒在搜索空间中按照一定的速 

度和方向“飞行”，同时这个速度和方向自动调整。调整过程 

依赖于微粒自己的历史信息和种群中其它微粒的历史信息。 

微粒群算法在提出后，已经得到了许多应用。2003年， 

IEEE召开了第一届群体智能国际学术会议，会议的 6O多篇 

论文中有2O多篇是关于 PSO的，这些论文已经部分发表在 

IEEE Transaction on Evolutionary Co mputation。Vol 8 No 3， 

范围包括算法、拓扑、参数、与其它进化计算技术的交叉、融合 

及应用等。其中，有若干文献探讨标准PSO的改进，如Frans 

van den Bergh and Andries P．EngelbrechtIn]提出了一种协 

同微粒群模型，CPSO。作者用这种CPSO模型协同优化解向 

量 的各个 分量。Konstantinos E．Parsopoulos and Michael 

N．Vrahatis_】2_提出了通过deflection和 stretching技术来寻 

找目标函数的所有全局极小点等。 

本文的另一个主题是动态小生境技术。小生境也是来源 

于生物界的一种模拟技术，它是自然界中环境的一个小环境， 

这个小环境可以用有限的同乡资源支持不同的生命类型。物 

种为具有相同生物特征的个体集合，它们可以在种群内部繁 

殖，但不能和种群之外的个体繁殖l】 。在人工模拟系统中， 

小生境一般认为是一个适应曲面上的峰，物种则为环绕峰的 

具有了类似特种的子群体。 

小生境技术的一个重要方面是共享技术，共享主要有适 

应共享和隐适应共享[1 。在适应共享中，适应值代表属于 

同一小生境的个体相互竞争的资源。适应共享需要建立鉴别 

个体属于同一小生境的机制，同时需要建立在它们之间共享 

适应度的准则。动态小生境技术由B I ．Miller and Shaw 

M．J．等在 1996年提出(Miller，Shaw~ ])。其主要特点为动 

态确定形成的小生境，用动态确定的小生境来对个体进行分 

类，包括属于某个小生境，或不属于任何小生境。动态小生境 

技术已经广泛应用于遗传算法中。 

本文的第三主题为创新设计。设计是一个复杂的过程， 

不管是建筑设计还是工程设计，所涉及到的参数都很多。在 

这其中，最复杂的是人的因素。一个设计是否成功，取决于它 

是否满足人们的功能、审美等需求，因此设计的优化从根本上 

是一个多目标优化过程。在确定任务之后，通过抽象化，拟定 

功能结构，寻求适当的作用原理及其组合等，确定出基本求解 

途径，得出求解方案，这一部分设计工作叫做概念设计。广义 

上的概念设计包含了从产品的需求分析到进行详细设计之前 

的设计过程。它包括功能设计、原理设计、形状设计、布局设 

计和初步的结构设计。概念设计的各个环节紧密相连，在设 

计过程中互相依赖，互为驱动。一般意义上的概念设计是指 

在产品的功能和原理基本确定的情况下产品外观造型的设计 

过程。 

概念设计是设计过程中一个非常重要的阶段。不但产品 

的创新设计主要在概念设计阶段，而且根据有关的统计资料 

表明，产品工本费的7O 是在产品设计阶段决定的。同时， 

一 旦概念设计被确定下来，产品设计的 6O ～7O 也就被确 

定下来。尤其需要提及的是，即使详细设计再好，也难以弥补 

*)山东省自然科学基金重大项目、国家自然科学基金项 El、山东省中青年科学家奖励基金、国家自然科学基金、山东省教育厅科技计划项目资 

助课题、“泰山学者”建设工程专项经费资助。 
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概念设计阶段所出现的缺陷。在概念设计和回溯问题中通常 

会遇到组合爆炸问题。概念设计一般可以根据设计类型分为 

概念创新和概念搜索两种。概念搜索主要根据设计任务在已 

有的较成熟的各种方案中选择一种较好的组合。由于为了不 

致使系统出现“死角”，必须考虑到所有可能的组合。而回溯 

问题就是当产品设计层次过多，且某一设计方案不满足要求 

时，需要进行回溯以产生新的可行方案。产品设计往往是一 

个多阶段多子任务的链式序列，容易出现方案组合数量膨胀 

或者回溯节点过多的问题，这些都会产生组合爆炸。这一问 

题用传统的方法难以处理，而人工神经网络(ANN)得以广泛 

应用的主要原因就在于它的学习能力、多输入并行处理能力、 

非线性映射和容错能力，以及通过新的学习获得自适应性的 

能力，是处理大规模问题的一种强有力的工具。所以神经网 

络可以很好地解决概念设计中的组合爆炸问题。 

在设计问题中，常见的优化方法有两种，即人工优化和机 

器优化。当这些方法与进化方法联系起来时，机器优化又称 

为 explorative。在这里，优化局限为一种穷举法，它仅提供问 

题可行解的若干方案，最终的优化过程仍由人来决定。这里 

面关键的问题是对设计的评价仍是一个复杂的问题，表现在 

量化上更是一个难以解决的问题。因此，所谓的机器优化只 

是一种穷举器(explorer)。 

本文给出了一种新的基于动态小生境技术的微粒群优化 

技术。该技术具有协同的学习机制。我们给出了创新概念设 

计应用，并对试验进行了分析。 

2 微粒群算法 

微粒群算法是一种随机搜索算法，来源于模拟鸟群的捕 

食行为。在自然界中，一群鸟在随机搜索食物，鸟知道当前的 

位置离食物还有多远，那么找到食物的最优策略就是搜寻目 

中，每个优化问题的解都是搜索空间中的一只鸟。我们称之 

值(fitness value)，每个微粒还有一个速度决定它们飞翔的方 

过叠代找到最优解。在每一次叠代中，粒子通过跟踪两个“极 

值”来更新自己。第一个就是粒子本身所找到的最优解，另一 

假设PSO在 维空间中进行搜索。设 一( ， ，⋯， 

)第i个微粒的当前位置，用Vi一(叫，讶，⋯， )表示其当前 

速度。设P 一( ， ，⋯， )表示第 i个微粒的个体最好位 

置，_厂( )表示待优化的目标函数。个体最好位置P 由下式确 

一 ㈩  

现在我们假定群体中微粒的数量为 s，所有微粒到目前 

为止发现的最佳位置为P (￡)，因此： 

fVi(￡+1) O)Vi(￡)+Cl rl(￡)(A(￡)一丑(￡)) 

+6"2r2( (￡)一 (￡)) (3) 

t,x (￡+1)一 (￡)+Vi(￡+1) 

其中c ，Cz表示加速系数，r 和rz为取值于(O，1)区间的随机 

序列。 

为保证微粒不会飞出搜索空间，速度Vi(￡)的各个分量要 

限制在某个区间[一 ， ]中。参数 称为惯性因子，一 

般它在 0和1之间线形变化。惯性因子的作用为改善收敛速 

度，加速系数控制在一次叠代中微粒的移动，一般来说，可以 

设为 2．0。 

2．2 带有收缩因子的改进 PSO 

标准PSO的一个变形是引入了一个成为收缩因子的参 

数。微粒群的运行方程为l2 ： 

fVi(￡+1)=Z(vi(￡)+cl rl(￡)(pi(￡)一丑(￡)) 

+C2r2(Pg(t)～丑(t))) (3) 

l (￡+1)一 (￡)+ (￡+1) 

这里 为收缩因子，它代表了社会和认知因素，其值常常选择 

为在[o，1]中的均匀分布。 的值有如下公式 

一  

2 

)(一 葡  
其中9l>4， 一1，9l— +Cz。有关收缩因子的不同选择以及 

其理论分析见文[21]。 

2．3 Lbest模型 

标准 PSO使用的实际上是一种全局最优模型，Gbest模 

型。为避免收敛的早熟，R．C．Eberhart，P．Simpson和 R． 

Dobbinsl1 ]提出了一种局部最优模型 Lbest模型。与Gbest 

模型使用全局吸引子不同，Lbest模型运用多重吸引子。首 

先将整个种群分解为若干个子群，在每一个子群中保留其局 

部最好位置或邻域最好位置。这样，PSO进化方程为： 

{著 一{PH+ la=O，1，⋯，2Z} + ∈{N }_厂 A + 一 } ￡+1)： (￡)+fl rl(￡)( (￡)一 (￡)) (4) +c2r2( (￡)一五(￡)) ￡+1)一 ，(￡)+Vi(￡+1) 
注意子群 N 中的微粒与其在搜索空间中所处的位置无 

关，仅依赖于微粒的索引或编码。这样一方面避免了微粒间 

的聚类分析，节省了计算时间，另一方面能够加快更好解在整 

个群体间的扩散。 

2．4 PSO的其它改进 

很多作者从其他方面对 PSO进行了改进。根据本文的 

目的，我们列出其中的一部分。首先，1998年 P．J．Angeline 

口 ]提出了一个基于选择的 PSO算法，作者根据联赛选择策 

略对微粒进行选择，选择的依据为适应值。过程为对微粒进 

行排序，然后将适应值低的一部分微粒用较好的微粒替换。 

具体过程如下： 

(1)选择一个个体，然后将它的适应值与其它的个体进行 

比较，如果适应值高，将个体的分值增加 1。重复这个过程直 

到每一个个体都有一个分值。 

(2)根据分值对个体排序。 

(3)将分值高的一半个体复制，取代分值低的一半个体。 

在另一篇文章l1 ]中，P．J．Angeline将标准 PSO扩充， 

允许繁殖操作。根据预先确定的繁殖概率，选择一部分个体 

到繁殖池中，然后繁殖池中的个体进行交叉操作产生一部分 

后代，将后代取代父代，群体的总体数量保持不变。交叉操作 

由下式定义 ： 

f (￡+1)：rl (￡)+(1一r1)xh(￡) ⋯ 

1 h(t+1)一r】 (￡)+(1一r】) (￡) 
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(￡)十 (￡) 
％( )十％(￡) (￡)ll (6) 

十1)一 ll vb(t)ll (7) 

这里参数n：U(0，1)。 

2．5 小生境技术和 PSO 

目前，将小生境技术与 PSO结合的研究已经出现，例如 

P N．SuganthanE ]
。 这种结合与Lbest模型类似，是它的一 

个变种，其邻域的定义基于空间位置而不是索引位置。在每 
一 代，计算微粒之间的距离，其最大距离用 表示，对每一 

对微粒，用比值 f}五一岛 }f／d= 作为定义邻域的度量，其中 

ll 38。一 Il表示微粒之间的距离。邻域结构是动态形成的， 

在初始时刻，邻域为微粒自身，然后邻域生长直至整个群体。 

还有作者J．KennedyE2~J讨论了邻域拓扑结构对PSO性 

能的影响，作者同时提出了几种基本的邻域结构：环状拓扑、 

轮状拓扑、邻域拓扑等。 

部分被选出并以一定的概率移植到其他子群体中。在这一模 

型中，子群体将交换好的遗传基因。其他的方式还有互相迁 

移、单向迁移、渗透等。 

3 一种改进的动态小生境模型 4 协同学习 

动态小生境技术最早由 B．L．Miller和 Shaw M．J．̈8 在 

1996年提出，其主要思想为动态确定小生境以及最优点，同 

时将所有点按照小生境以及tP／J'生境进行分类。在动态小生 

境中，在一个小生境内的适应值共享为其原始适应值除以小 

生境的大小。或者，个体不属于任何小生境。应用已经证明， 

动态小生境技术比标准的适应值共享具有更好的寻优效果。 

在本文中，我们引入了一个动态模型，即动态协同进化模 

型。此模型融合了动态小生境共享技术与进化算法的优点。 

事实上，动态小生境模型具有以下几个方面的特点。首先，整 

个群体可以动态地分成多个子群体。因为小生境核本身就是 

动态的，所以这一动态过程可以自动实现。其次，动态小生境 

模型中的小生境核包括了问题的当前最好解。第三，小生境 

核结构是动态的，这取决于所有子群体的进化过程，反过来它 

也影响小生境进化进程。 

动态协同小生境模型可以用来自动地给小生境定位。由 

于通常情况下最优解并不是均匀分布的，因而这一动态模型 

可以通过消除那些没有最优解的区域来有效地减少计算时 

间。通过这种技术，我们可以以一个可以接受的计算度找到 

所有可能的最优解。 

子群体之间的协同方式有两种：基于小生境核的共享协 

同和完全协同。一般来说，第一种协同方式简单直接。但是， 

完全协同也有它的优点，因为我们可以共享好的遗传基因和 

小生境半径、权等参数信息，这些信息对其它小生境也是有效 

的。因此通过这种方式这样可以加速整个子群体的进化进 

程 。 

图1表明了动态小生境模型中的协同关系，其中小生境 

核是所有子群体的中心的集合，它包含了共同进化模型中的 

最终最优解。在进化进程中，这一结构中的个体就是当前最 

优解。小生境核的初始化可以从显型空间中随机选择。 

群体由小生境核动态地分为许多子群体。这一动态过程 

按照一定的策略按照某种度量进行。例如，适应值、小生境间 

的距离都可能是决定这一动态方式的依据。在进化中每一个 

子群体将产生一小生境并增加到小生境核结构中。 

对于完全协同模型，一种普通的方式是迁移。在这种方 

式中，通过动态共享小生境技术所有子群体的进化是相互独 

立的。当新的小生境产生时，某一子群体中最好小生境的一 

图 1 动态小生境模型 

按照协同的观点，我们可以将遗传算法看作具有协同机 

制的学习机 “]。Clearwater等人 对协同作了如下定义： 

协同是指在解决问题时通过交流信息而互相影响的代理的集 

合。显然，通过把遗传算法的群体成员作为代理，并通过信息 

交换，我们就能把遗传算法看作是一个协同系统l_1 。 

根据这一观点，Frans van den Bergh和 Andries P．En— 

gelbrechtE“]提出了协同微粒群优化算法，即CPSOs。在这一 

算法中，我们不再用一个群去寻找最优向量，而是把这个向量 

分解使得这些微粒群成为单维的最优向量。因此，我们提出 

了一种并行协同学习模型。然而，我们并不是沿着分解的思 

路进行，而是使用基于代理的并行模型。 

4．1 PCLM 模式 

■ 

图2 主从模型 

■ 

图3 岛屿模型 
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我们把整个群体分成几个以并行模式进化的子群体，每 

个子群体由一个代理操纵。这些代理在一般的并行体系结构 

中扮演了CPU的角色并形成了两种模型：主从模型和岛屿模 

型。 

在主从模型中，定义一个特殊的代理作为主代理。每个 

子群体由一个辅代理负责。主代理监督并分配整个群体的任 

务和工作。主代理从整个群体中选择好的个体并将其种子移 

植到所有子群体中。子群体的代理们接受这些种子并进行选 

择和舍弃，移植操作可以一对多或者一对一。 

在第二种模型中，每一个代理被分配到一个子群体中，来 

监督它所在子群体的进化过程，子群体在一定的时间间隔内 

互相交换好的个体，迁移操作可以一对多或者一对一。 

4．2 迁移 

迁移主要用来在子群体间交换好的个体。对于岛屿模型 

有两种迁移模式，一对一和一对多。 

图 4 一对多迁移 

在一对多模式中，每一个子群体都和其它所有的子群体 

共享每一代中所产生的最好个体。只要它接收到一个好的个 

体，就会根据适应值把最差的个体舍弃。一对多模式将加速 

群体收敛并减少群体多样性。 

第二种是一对一模式。多样性是这一模式中涉及到的主 

要因素。每一子群体定一发送比率和发送概率来发送最优个 

体。发送速率决定了发送个体的数量发送概率决定了这一操 

作发生的频率。被发送的个体在选择时可以是随机的也可以 

是根据适应值设定的优先级来定。而这些个体的接收方可以 

根据就近原则或者环形拓扑布局来定。 

5 基于动态小生境的微粒群优化 

在这一节我们提出了基于动态小生境技术的协同微粒群 

优化模型。通常情况下适应值函数是非线性的而且往往不只 

· 166 · 

有一个峰值。在这里我们仅仅假设适应值函数或者说目标函 

数有有限个峰值且这些峰值之间有最小距离。我们将会定义 

另外一个改进的适应值函数。简单地说，最初的适应值函数 

可以称作原始适应值函数。以后我们将对这一模型做详细的 

描述。 

图 5 一对一迁移 

动态小生境的关键在于确定形成小生境的峰值并把所有 

的个体分类到相应的小生境或者无峰种类中。现在我们在原 

始适应值函数的基础上定义微粒的适应值。设群体P中，有 

以i为索引的微粒 。群体 P被分到以J为索引的小生境 

中。用rtj表示小生境J的群体大小并设原始适应值为， 

(8)。假设e，￡为两个微粒，定义它们之间的距离为： 

(e，￡)：8，￡之间的海明距离 (8) 

我们注意到公式(8)适用于二进制模式的群体。如果微 

粒是以向量形式表示的，我们可以用欧几里得距离表示 (8， 

￡)： 

d(毫，￡)一8，￡的欧几里得距离 (9) 

对于一个小生境来说，它的半径就是它的微粒中两两之 

间距离的最大值。我们用下面得函数定义个体 五 的小生境 

共享范围： 
，̂ 

／7／ 一∑share(ao (8，￡)) (10) 

GO是小生境半径，函数 share(t)在[O，1]之间递减，如下 

所示 ： 

f1， ≤O； 

share(t)： 1--~(t)，tE Eo，lJ (11) 

lO,t~l 
( )在[0，1]之间递增，例如下面的函数： 

( )一 且 口>O (12) 
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我们考虑到 

dm(Si)=lm_”A，，i 8is wi hin niche J’ (13) 
【1． 0therwise 

然后我们如下定义微粒i的动态适应值 

，(8)一 ‘M) 

这是一个可变化的适应值。如果一个微粒适应性比较 

强，它的适应值将减小，否则，将保持不变。因此，我们可以用 

动态小生境技术将所有可能的微粒定位。因为小生境的进化 

进程是动态的，所以这一过程也是动态的。 

为了使群体能够在没有小生境信息的先验知识下进化， 

我们动态地将群体分成几个子群体。首先，群体先分成一个 

子群体，即它本身，然后进化开始。当某一子群体发现最优解 

时，我们就把它放在子群体中包含最优解的小生境核中，并调 

整子群体的数量和小生境信息。 

下一步我们根据小生境核和子群体的新设置重新开始进 

化进程。如果一个群体在小生境核的最优解的动态小生境范 

围内，那么我们根据式(14)重新计算它的适应值，并将进化进 

程继续下去，直到发现新的最优解加入到核中，或达到预先设 

定的终止条件后停止。 

我们用Q表示小生境核结构，为了得到确切的可能解决 

方案，小生境要取一个最小值，这样我们定义6to为小生境半 

径的最小值。那么对于解决方案 ，我们可以用它与小生境 

核内其它解决方案的距离计算出动态小生境的半径 

2a( )一max{2ao，lD( ，Q＼{ }})} (15) 

设N 为子群体，局部最优微粒核全局最优微粒如下所述： 

fPi(￡+1)∈{N lf(Pi(￡+1))一minf(x)} 
xffNi (16) 

【 (￡)∈{ (￡)lf(p (￡))=minf(Pi(￡))} 

为了提高全局寻优效果，我们把随机产生的一些微粒加 

入到每一子群体中。对于某一子群体，我们按照适应值将其 

所有微粒分类，选择一定数量的适应性差的微粒 ，并将其用 

在寻优空间中得到的微粒替换掉。为了避免局部收敛， 应 

是比较小的整数。如果琏为子群体N 的微粒数，那么 

』 。r acc。rding t。fitness Va (17) 
l zJ(￡+1)一rand(xj(￡))，forni— J≤” 

对于其他微粒，进化方程为 

f (￡+1)一z[∞ ( )+C1rl(￡)(p (￡)一zI(￡)) 

+C2r2(Pg(￡)一五(￡))] (18) 
l l
3~i(￡+1)一zI(￡)+ (￡+1) 

这里z是收缩因子，通过下面公式得到： 

y一 ———— ：  (19) V一 —————————=======- 1 ， 

l 2一 一~／ 一4 l 

其中 >4， 一1，且 一cl 4-C2。 

通过动态小生境技术，每一小生境只能找到一种解，这样 

可以避免在不合理的狭小范围内找到最优解。小生境的最小 

值可通过值0"0调整。然而，这在很大程度上取决于问题的编 

码情况。与基因型距离相比，这个更容易通过先验知识来估 

计。图6是协同进化PSO模型。 

6 Eco-conscious建筑设计 

基于协同思想的建筑群设计目前已成为一种趋势，尤其 

在中国大陆。具有地方特色的建筑设计最根本的内容是先进 

技术的使用。先进技术在概念设计中的应用和地方的文化习 

俗是产生具有民间特色设计的：重要因素。这样不仅使其在国 

内具有卓越的竞争质量，而且更容易打入国际市场l_7 。 

为了协调国内影响力和国际环境因素间的平衡，我们把 

注意力放在在进化建筑形态上。我们所关心的既不是在北纬 

地区增大室内受光面积也不是在热带地区减小室内受光面积 

(在拥有较大建筑面积的情况下)。考虑到建筑设计的广泛应 

用性，可能会有很多复杂性的约束。但是为了简化应用模型， 

我们只考虑室内受光面积和实用面积。 

6．1 微粒及其寻优空间 

寻优空间是由所有的个体和微粒组成的，我们把个体定 

义为如图7所示的结构。在这一结构中，个体由三部分组成， 

即：区域内建筑物的总数量、描述建筑分布的规划设计、建筑 

物相关信息。每一建筑单元包括位置，高度，类型和其它尺 

度。 

为了简单起见，我们用一整型变量 表示建筑物的类型， 

其二维空间用两个半径R，r表示。因此对于某一个体，微粒 

可用下面公式表述 ： 
一 ( ，BI，⋯ ， ) (2O) 

图 6 协同进化 PSO模型 

图 7 Phenotypes 

在式(2O)中，”代表建筑物的数量，x是表示设计方案的 

整型变量，B 一， 是建筑物的参数，具有以下形式： 

一 (xk， ， ，hk， ，Rk， ) (21) 

这样，我们直接用式(20)和(21)形成微粒而不用遗传算 

法的模式。为了限制参数在一定的范围内，我们假定式(21) 

中所有参数在区间[一M，M]中，其中M是预先设定的值，式 

(2O)中的整数”具有最大值。 

式(21)中的参数和第 5部分讲述的那样随着微粒的变化 

而变化，对于整型变量 z取其最近的值。只有一个变量记录 

微粒长度的变化，但我们可用下面的方法克服这一困难。一 

方面可以舍弃不必需的数据，另一方面就是若数据不充分，用 

随机数据填充，这样就可以保证数据结构的完整性。因此，微 

粒的长度在进化过程中会动态地调整。 
· 1 67 · 
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图 8 速度和维 

6．2 测试与评价 

设微粒 ，建筑物的面积由它的大小、形状、高度决定，我 

们定义面积为： 

A( 一∑a( )Rk h 
= 1 

(22) 

这里我们用a( )代表一常量，依赖于建筑物的面积与形 

状之间的关系。我们再考虑阳光这一约束条件，定义 t为一 

天的标准时间，即在白天有阳光时，t在 0到 之间变化。可 

设vsun(t)为阳光的方向函数。另外，Vo∈(O，1)体现了中午 

光线的最大角度。这样可用下面的等式描述向量 vs(t)： 

vs(t)一( ( )c0s(7c一 )， ( )sin(7c一 )，一 sin(7c一 )) 

( )一41一诟sin (7c一 ) 

阳光的强度在不同的时间按下面的公式变化： 

lD( )一 sin(7c一 ) 

现在如果 是某个体里高度为 h。的建筑物，中心位置是 

( o，Yo，O)，那么在时间t越过建筑物的最高点的光线等于FJ 

光参数“： 

P一( 0，yo，O)+vs(t)u 

影子在 — 平面形成曲线： 

l — 0+no v(t)ctg(7c一 )， 

{ I 
y=y0+ ( ) 

假设我们处于北半球，y轴方向指向北极点，用 @。表示 

影子区域，并且 。n是 @。的特征函数。如果一建筑物有图 

(5．2)所示的影子，而正好有高度为h ，中心位置为( ，Y ， 

O)，最大半径为R 的建筑物 坐落在此影子区域内。现在计 

算它所接收的总的光线，为了方便起见，我们将它的原点移到 

第一座建筑物的位置，这样它的原点为( 一 o，Y --yo，O)。 

假设 o一 一O，我们可用 D 定义 的面积： 

D1一(xl--0．5R ，Xl+0．5R )×( 1，yl+hi) 

因此它被其它建筑物的影子遮住的面积为 

R(1，o)Co【J p(t)dxdy (23) 

下面我们直接定义建筑物间距离限制。设 D(i， )是建 

筑物 i， 间的距离。定义 i和其它建筑物间的最小距离： 

D( )一HlinD(i， ) 
J 

这样一个个体总的距离限制可以描述为 

D( )一∑D( ) 
i： 1 

因此我们有了一个适应值或能量函数的变量定义： 

定义2 对于特定微粒，定义适应值函数 

厂( —rP(1+A( )+8A(A(8)，R ( ) 

+cA(D( ) (27) 

其中A(“)是递增函数，e是正常数。 

7 实验数据 

在这一部分中，我们给出一些实验数据。其中适应值函 

数如图9中所示进化进程中的适应值曲线。 

这些实验数据中我们可以看出，我们描述的这一模型可 

以很好地解决问题。还有一点我们发现适应值最优化方法相 

对于传统遗传算法优点不是很多，但它更直接更简单。 

图 9 适应值曲线 

结论 本文中，基于标准PSO算法和广泛应用的动态小 

生境技术，我们提出了基于传统 PSO算法的动态小生境共享 

技术。同时使用了协同微粒群优化算法模型，最后我们给出 

了算法在建筑创新概念中的应用。虽然 PSO在建筑创新设 

计方面仍存在很多问题，但它却为我们提供了一种具有一定 

发展潜力的新方法 。 
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基金(03BS003)、山东省教育厅计划项目、国家自然科学基金 
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其中Co是常量。因此一个个体所受到的影子为 

Rs( 一 』(Ix@ p(t)dxdy (24) 1 

现在可以看出算法应解决的问题为 

f find individual∈such that 2 

maxA( ， (25) 

IminR ( 

我们选择两个函数r(“)，A(u， )和两个变量 y， 。r(“) 3 

和A(u， )随着 “和 而逐渐递增，然后适应值函数可以如下 

定义： ． 

定义 1 对于特定微粒 ，用下面的能量等式定义适应值 

函数 

厂( 一)，r(1+A( ))+8A(A( ，R ( ) (26) 
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坏像素间的这种相关性，从而增强算法的抗统计分析能力。 

可以借助概率论的相关系数来衡量相邻像素的相关性l7]，相 

关系数定义如下： 

，一 _  些： (13) 
~／D( )~／D( ) 

ratio of horizontal adjacent two pixels for original image 

鼍 

l暑 

(Pixels) 

(a)未加密图像的水平相邻像素的灰度值之比 

ratio of horizontal adjacent two pixels for encrypted image 

(Pixels) 

(b)加密图像的水平相邻像素的灰度值之比 

图6 图像的水平相邻像素的相关性 

其中：217，Y是相邻像素的灰度值。在数值计算过程中，E(·)， 

D(·)和 coy(·)计算如下： 

E( )一 ∑J2 (14) 
』 i一 1 

D(z)一百1∑( --E(x)) (15) 
』 i= l 

c。V( ， )一EE(x～E( ) —E( ))]一 善( —E 
( ))( 一E( )) (16) 

仿真实验演示了从明文图像和加密图像中随机选取的 

1000个水平相邻像素对的灰度值之比(图6)。在图 6(a)中， 

大多数水平相邻像素的灰度值之比接近于 1，表明相邻像素 

的相关性比较高。而在图6(b)中，大多数水平相邻像素的灰 

度值之比比较分散，表明图像经加密后相邻像素的相关性较 

低。 

结论 本文提出了一种新的基于随机混沌序列的图像加 

密算法，理论分析和仿真实验表明，本文的算法具有良好的密 

钥敏感性和很大的密钥空间，同时具有较好的抗统计攻击、差 

分攻击和选择明文攻击能力。不过，由于在加密的过程中，每 

个密钥的生成要经过多次迭代，因此本文的算法在加密的速 

度上有待进一步提高。 

1 

2 
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