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摘　要　在人群疏散的过程中,个体会依据关系的亲密度产生分组现象,因此人群分组行为是人群疏散仿真中不可忽

略的因素.家人、朋友、同事等会根据亲密度形成分组,在疏散过程中同组人群会聚集成簇.聚类分组时常用的 kＧ

mediods聚类算法对噪声敏感,容易陷入局部最优,只能发现球状簇,且对初始聚类中心点的选择敏感,在聚类准确度

上不尽人意.而 DBSCAN算法具有抗噪声能力强、可发现任意形状的簇、无须指定初始聚类中心等优点,但只能识别

密度相近的簇.对此,文中提出了折半 DBSCAN聚类算法.该算法首先对关系数据进行二分划分,将有关系的数据

划分到一个网格中,然后根据每个网格的人群密度决定聚类半径ε,最后对每个网格进行 DBSCAN 聚类,因此该算法

可识别密度不同的簇.人群聚类分组后,在加入同组内个体吸引力的社会力模型中驱动个体运动,并模拟关系密切程

度对聚集程度的影响.实验结果表明,在考虑了现实生活中有关系的人群空间分布状况下,所提方法具有较高的聚类

精度,可真实地再现现实场景中的人群疏散情况,可作为紧急情况下预测人群疏散时间和疏散状况的重要工具.
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Abstract　Inthecrowdevacuationprocess,individualsusuallyproducethegroupingphenomenonaccordingtotheintiＧ

macyoftherelationship．Therefore,thegroupingbehaviorisafactorthatcannotbeneglectedintheevacuationsimulaＧ

tionofthecrowd．Thefamily,friendsandcolleaguesusuallyformagroupaccordingtothedegreeofintimacyandgather

togethertoaclusterintheevacuationprocess．ThecommonlyusedkＧmediodsclusteringalgorithmissensitivetonoise

andeasytofallintothelocaloptimum．Itcanonlyfindthesphericalclusterandissensitivetotheselectionoftheinitial

clusteringcenterpoint,whichisunsatisfactoryintheaccuracyofclustering．TheDBSCANalgorithmhastheadvantages

ofstrongabilitytodealwithnoiseandcanfindclustersofarbitraryshapeandwithoutspecifyingtheinitialclustering
center,etc．Butitcanonlyidentifyclustersofsimilardensity．Therefore,thispaperproposedabinaryDBSCANclusteＧ

ringalgorithm．Thisalgorithmfirstlydividestherelationaldatatoagrid,thenitdeterminestheclusterradiusεaccordＧ

ingtothedensityofpopulationofthegrid,andfinallyitexecutestheDBSCANclusteringalgorithmforeachgrid,so

theseclusterswithdifferentdensitiescanbeidentified．Afterclustering,theindividualmovementisdriveninthesocial

forcemodelwhichaddstheindividualattractioninthesamegroup．AndtheinfluenceoftheintimacydegreeontheaggreＧ

gationdegreeissimulated．Theexperimentalresultsshowthat,consideringthespatialdistributionofconnectedpedesＧ

triansinreallife,thismethodhashigherclusteringaccuracy．Itcanreappeartheevacuationsituationintherealscene

andcanbeusedasanimportanttooltopredictevacuationtimeandevacuationsituation．

Keywords　Clusteringalgorithm,kＧmedoids,DBSCANclustering,Binarypartition,Crowdevacuationsimulation

　



１　引言

在建筑物密集区突发火灾、地震以及遭遇恐怖袭击等紧

急事件时容易发生拥挤和踩踏事件,如２００６年菲律宾马尼拉

体育场馆外的踩踏事件、２０１４年上海外滩跨年夜踩踏事件、

２０１５年沙特麦加踩踏事件等,使得社会公共安全和人民的生

命财产安全面临严峻的挑战.深入挖掘突发事件下密集人群

的行动规律,对可能引发的拥挤、骚乱甚至践踏等事件进行有

效的预警和干预,对恐怖袭击或突发灾害后的人群疏散形成

完善的硬件支持和高效的现场疏导策略具有重大意义.

为了产生真实的人群疏散行为,运用计算机仿真技术对

场景建模、路径寻优以及人群运动行为建模,模拟公共场所的

应急疏散现象,以在达到疏散演练效果的同时将成本最小

化[１].

社会比较理论是由Festinger于１９５４年提出的一种社会

心理学理论[２],其核心思想是:人类在缺乏客观的方法来评估

他们的状态时,会把他们自己的状态与其他人进行比较,然后

试图纠正发现的差异.在紧急情况下的疏散过程中,社会比

较更为显著,从而导致分组现象[３].目前,在人群疏散的模型

中,比较典型的是社会力模型.该模型建模简单,能很好地模

拟“出口成拱”“快即是慢”等现象,但没有考虑到人与人之间

的关系亲密度对人群疏散的影响,不能模拟突发事件中依据

社会关系进行的分组聚团运动[４].

针对这个问题,研究人员提出了依据关系分组的信息,即

在紧急情况下的人群疏散过程中,亲密度高的行人总是趋于

一个组,亲密度越高,人群的聚集程度越大.文献[１]利用数

据挖掘中改进的kＧmedoids算法,依据关系亲密度和距离对

人群进行聚类;但该算法中初始聚类中心的个数和位置的选

取对聚类结果的影响较大,且其只能识别球状簇,对噪音敏感

且容易陷入局部最优.传统的 DBSCAN 聚类算法无须指定

初始聚类中心的个数和位置,能识别任意形状的簇,且对噪音

不敏感;但它使用全局的邻域半径ε和全局的形成高密度区

域所需的最少点数MinPts,因此只能发现密度相近的簇,而

且聚类时需要计算任意两个粒子之间的距离,耗时较长.

针对上述问题,本文提出了折半 DBSCAN 聚类算法,其

依据关系亲密度和距离对人群进行聚类分组,分组后在加入

同组内个体吸引力的社会力模型中实现路径规划并碰撞避

免.实验结果表明,折半 DBSCAN聚类算法可以有效提高分

组效率.聚类分组后的人群在加入同组内个体吸引力的社会

力模型中聚集运动,真实地模拟了同组个体之间不同的社会

关系产生的受力情况,能够更逼真地模拟人群的疏散运动.

２　相关工作

２．１　聚类算法

聚类是对物理或抽象的样本集合进行分组的过程,是将

数据划分为有意义或有用的组的子集,也称为簇.聚类结果

使得每个簇内部的样本之间的相关性比其他簇中样本之间的

相关性更紧密,即簇内部的样本之间具有较高的相似度,而不

同簇的样本之间具有较高的相异度.

聚类算法主要可以划分为:基于划分的聚类算法,基于层

次的聚类算法,基于密度的聚类算法,基于网格的聚类算法,

基于模型的聚类算法,以及基于图的聚类算法.

DBSCAN聚类算法是一种基于高密度连通区域的聚类

算法,其思想是通过检查数据集中每个数据的ε邻域来搜索

簇,如果点p的ε邻域内的点数量多于MinPts,则创建一个

以p为核心对象的簇;然后通过 DBSCAN聚类算法迭代地聚

集从这些核心对象直接密度可达对象,这个过程可能涉及一

些密度可达簇的合并.当没有新的点添加到任何簇时,该过

程结束.谭颖等[５]提出了多密度阈值的 DBSCAN聚类算法,

解决了 DBSCAN聚类算法参数选取困难和难以发现密度相

差较大的簇的问题.Xia[６]提出了一种自适应算法 saＧdbＧ

scan,该算法通过分析数据集的统计特性来自动确定输入参

数,使 DBSCAN 聚类算法的聚类过程完全自动化.Kumar
等[７]提出了一种通过使用组的方法加速邻居搜索的快速 DBＧ

SCAN聚类算法,其有效地提高了 DBSCAN聚类算法的聚类

速度.何熊熊等[８]提出了一种基于密度和网格的簇心可确定

聚类算法,该算法具有较高的聚类准确性和较快的执行速度.

文献[９Ｇ１０]解决了如何在数据偏移的情况下实现理想的负载

平衡问题.

本文在传统 DBSCAN聚类算法的基础上引入二分划分

的思想,对属性相近的粒子进行折半 DBSCAN聚类.实验结

果表明:该算法具有良好的聚类分组效果,分组的准确率

较高.

２．２　人群运动仿真模型

目前,行人疏散问题的研究主要从微观和宏观两个角度

进行.微观模型主要以个体行人为研究对象,分析行人的体

型、移动频率、移动速度以及个体空间需求等基本参数特

性[１１],研究影响密集人群疏散过程的各种因素,以及人们在

面对不同情况下的心理、行为特性[１２]和个体运动过程中的视

野范围、速度变化、避让障碍物等动力学特性[１３].目前,微观

模型主要有:元胞自动机模型,格子气模型,社会力模型,离心

力模型,磁场力模型,以及最优速度模型等.行人流的宏观模

型以整体为研究对象,将行人流看作一个可压缩的实体或连

续流动的介质,对三要素的特征以及相互关系进行刻画,重点

研究流量分布和时空演化特性、拥堵和群集现象产生的机理,

以及自组织行为对疏散过程的影响.目前,宏观模型大多通

过流体力学理论、最优化理论对密集人群的流体运动过程和

路径选择行为进行刻画[１４Ｇ１５].

在社会力疏散模型方面,Hebing等[１６]对人群恐慌进行

了分析,提出了社会力模型.Lakoba等[１１]对社会力模型的

参数进行了研究,并对社会力模型的稳定性和精度进行了验

证.Steffen等[１７]在社会力模型中加入了视野因素,研究了视

野范围对行人疏散过程的影响.曹梦晓等[１８]研究了个性化

的情绪感染对人群疏散的影响.Parisi等[１９]引入了减速机

制,运用社会力模型仿真得出常态情况下的基本图模式.纪

庆革等[２０]提出利用密度场来对社会力模型进行改进,改进后

的模型不仅降低了时间复杂度,而且能模拟人群自组织现象.

Musse等[２１]考虑了群组关系和群组内突发行为对群组行为

的影响,将群组关系和碰撞检测算法相结合,对人群行为进行

了模拟.Vizzari等[２２]综合考虑了个体的运动动机和群组对
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个体的影响,建立了智能体群组模型.Qiu等[２３]提出了在行

人群体中对不同群组结构进行建模的统一框架,考虑组内结

构和组间关系,对群组跟随其他群组的现象进行了模拟,验证

了群体规模、群体内部结构、群体间的关系会对群体行为产生

显著影响.Fu等[２４]将多智能体技术与元胞自动机相结合,

建立了群组行为模型,体现了agent之间的差异,并研究了疏

散人数和出口布局对疏散时间的影响.文献[２５]基于agent
的行人群体仿真,提出了社会群组建模框架,将agent行为建

模、群组建模和社会环境建模集成在一个分层的体系结构中,

其中每一层都侧重于模拟人群的一个特定方面.Qin等[２６]

提出了一个集群运动模型来模拟双向行人流,在原始社会力

模型中引入了组间吸引力和碰撞避免力.Zhang等[２７]提出

了两层社会力模型来模拟群体的聚集过程,改进的社会力模

型考虑了组间吸引力和引领者对非引领者的吸引力.Liu
等[２８]提出了一个视频驱动的社会力模型来模拟人群疏散,该

模型引入了适应度函数来模拟出口拥挤时行人的心理状态.

Xu等[２９]提出了一种基于物联网的灾害管理人群疏散规划系

统,该系统利用移动云计算平台来开发面向行人跟踪和帮助

行人疏散的优化系统,并提出了基于关系吸引的人工势场疏

散规划算法.文献[３０]提出了一种新的应急疏散路径规划方

法,该方法结合了扩展的社会力模型和改进的人工蜂群算法,

考虑了视觉参数对行人疏散的影响,同时考虑了出口拥挤时

行人的心理选择.尽管已有很多研究人员对疏散模型做出了

改进,使得人群疏散模型越来越接近真实情况下的人群疏散,

但是一些细节仍然可以进一步修改.位置属性和关系值属性

特定的行人依据不同的聚类算法识别出的簇不同,而簇的精

度影响着行人的疏散现象及结果,因此正确地识别簇是模拟

行人疏散仿真的基础.

本文采用加入同组内个体吸引力的社会力模型,该模型

不仅考虑了在疏散过程中同组个体间的关系密切程度对聚集

程度的影响,而且考虑了引领对每个分组的影响.

３　折半DBSCAN聚类算法

人与人之间存在多种社会关系,本文将这些社会关系划

分为亲人、朋友、同事及陌生人４种,并对其量化,所有行人之

间的关系值均处于０~１之间,关系值越大代表关系越亲密.

亲人、朋友、同事关系统称为有关系,陌生人关系则称为无关

系.在疏散过程中,个体会依据关系的亲密度产生分组现象,

因此在疏散过程中加入社会关系是必要的.在常态下,具有

亲人、朋友、同事关系的人通常距离较近,但也存在部分具有

关系的人暂时分开而后期汇合的现象,且在人群密集的区域

有关系的人相距较近,在人群稀疏的区域有关系的人相距相

对较远[３１].折半 DBSCAN聚类算法中使用二分划分的方法

将有关系的群组划分到同一网格.在这个网格中根据人群密

度确定邻域半径,从而避免了使用全局邻域半径无法识别不

同密度群组的问题.它无须指定初始聚类中心的位置和个

数,能识别任意形状的簇,且能得到全局最优解.本文将折半

DBSCAN聚类算法与kＧmedoids算法、最大密度峰值聚类算

法[３２]的聚类效果作比较.

３．１　改进的DBSCAN聚类算法

传统的 DBSCAN 聚类算法在计算个体之间的相异度

dif时,仅考虑了距离这一个因素,其计算公式如下:

dif(i,j)＝dist(i,j) (１)

其中:

dist(i,j)＝ (particle[i]．posdx－particle[j]．posdx)２＋(particle[i]．posdy－particle[j]．posdy)２

　　文献[３３Ｇ３４]将社会比较理论抽象为公式,提出了计算个

体之间相异度的算法.本文依据该文献中的社会比较理论思

想,同时考虑距离和关系对聚类结果的影响,来计算个体之间

的相异度.距离和关系的数量级不同,需要对两个因素进行

归一化.因此,改进后的相异度定义为:

dif＝k１×dist(i,j)
rangedist＋k２× １

rangerel×relation(i,j) (２)

其中,dist(i,j)表示个体i和个体j之间的几何距离,relation
(i,j)表示两个个体之间的关系值,rangedist表示距离归一化

因子,rangerel表示关系归一化因子.改进后的相异度既考

虑了关系对分组聚类的影响,又考虑了距离对分组的影响,避

免了关系较密切但距离较远的两个粒子之间相互吸引、绕远

路的现象.k１ 和k２ 分别表示距离和关系所占的权重,本文中

k１＝０．５,k２＝０．５.

传统的 DBSCAN聚类算法使用全局的邻域半径ε,因此

难以发现密度相差较大的簇.当数据密度或簇间距离分布不

均匀时,若根据较密的那些簇选取较小的ε值,则对于客观上

相对较稀的那些簇中的对象,它们邻域内的数据对象数目小

于 MinPts,这些对象将被认为是边界对象.因此,较稀的簇

会被划分成多个性质相似的簇.与此相反,若根据较稀的那

些簇来选取较大的ε值,则距离较近而密度较大的那些簇将

很可能被合并为同一个簇,它们之间的差异也就因为选取较

大的ε值而被忽略.显然,在上述两种情况下,其实很难选取

一个合适的ε值来进行聚类且得到比较准确的聚类结果.因

此,密度阈值的参数ε和MinPts在全局唯一的情况下,只能

发现密度近似的簇.

本文引入二分划分的思想,根据关系矩阵遍历所有关系

值不为０的群组(简称有关系的群组),对每个有关系的群组

进行二分划分.划分的原则是先对整个场景对半竖切,如果

切完之后发现有关系的群组粒子被切分到了不同的网格,则
撤销这次竖切,改为对半横切;如果切完之后发现有关系的群

组粒子被切分到了相同的网格,则将群组被切到的网格作为

新的场景来递归地进行上面的操作,直到新的场景中无论是

横切还是竖切都会将有关系的粒子划分到不同的网格为止,

此时的场景为该有关系的群组的最终场景,如图１所示.最

终场景中可能存在与整个有关系的群组无关系的粒子.在最

终的场景中遍历所有粒子,并计算每个粒子的kＧdist值.在

本文中,k取３(３Ｇdist意味着离某粒子i最近的第三个粒子的

距离).将所有粒子的３Ｇdist按从大到小进行排序,然后绘制

排序后的３Ｇdist图,横坐标代表排序后的对象,纵坐标表示对

应的３Ｇdist值.将离散的点连成平滑的曲线,计算该曲线的

导函数变化最快的点,该点的纵坐标即为所求的邻域半径ε.

接着用 DBSCAN聚类算法对这个最终场景中的所有粒子进

行聚类.聚类后的簇称为组,即组中粒子并非全部都是有关
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系的群组中的粒子.

图１　二分划分过程

Fig．１　Processofbinarypartition

如图１所示,假设图中圆圈圈出的为一个有关系的群组,

如果在一个场景内对这个有关系的群组进行二分划分,首先

需要对整个场景执行对半竖切(竖线１);该群组切完之后没

有被切分到不同的网格,因此接着对群组所在的最小场景执

行对半竖切(竖线２);该群组切完之后没有被切分到不同的

网格,接着对群组所在的最小场景执行对半竖切(竖线３);该

群组切完之后没有被切分到不同的网格,接着对群组所在的

最小场景执行对半竖切(竖线４);该群组切完之后依然没有

被切分到不同的网格,但是如果继续对群组所在的最小场景

执行对半竖切,会将该群组划分到不同的网格,因此对群组所

在的最小场景执行对半横切(横线５);该群组切完之后没有

被切分到不同的网格,接着对群组所在的最小场景执行对半

横切(横线６);该群组切完之后没有被切分到不同的网格,接

着对群组所在的最小场景执行对半横切(横线７);该群组切

完之后没有被切分到不同的网格,但是对该群组所在的最小

场景无论横切还是竖切都会将群组划分到不同的网格,此时

该群组所在的最小场景即为最终场景.

３．２　算法伪代码

折半 DBSCAN聚类算法的伪代码如算法１所示.

算法１　折半 DBSCAN聚类算法

输入:数据集 D,参数 MinPts＝３
输出:簇集合、噪声

１．遍历数据 D,找到所有有关系的群组group;

２．for数据集 D中每个有关系群组groupdo

３．　whilei＝１

４．　　if竖切之后有关系的群组被分到同一个网格

５．　　　执行竖切verticalcut();

６．　　else

７．　　　if横切之后有关系的群组被分到同一个网格

８．　　　　执行横切crosscut();

９．　　　else

１０．　　　 得到最终场景;

１１．　　　 break;

１２．　　 endif

１３．　endif

１４．endwhile

１５．针对该群组的最终场景,计算其kＧdist函数,根据kＧdist函数确定

其ε,其中k＝３;

１６．将该群组的最终场景中的数据集d(d⊂D)中的所有对象标记为未

处理状态;

１７．for数据集d中的每个对象pdo

１８．　 ifp已被标记then

１９．　　 continue;

２０．　 else

２１．　　 将与对象p同一区域的ε邻域内的对象存入p．tmplist;

２２．　　　 ifp．tmplist．size()大于或等于 MinPtsthen

２３．　　　　 p．tmplist的点标记为已分组,并存入resultList中;

２４．　　 endif

２５．　 endif

２６．endfor

２７．合并

２８．endfor

２９．输出聚类结果．

３．３　聚类效率比较与分析

kＧmediods算法是比较经典的基于划分的聚类算法,研究

人员多用该算法对人群进行聚类分组.最大密度峰值聚类算

法是２０１４年发表在Science上的聚类算法,其思想新颖、精度

较高,因此受到了广泛的关注.为了验证本文提出的折半

DBSCAN聚类算法的有效性,对比其与kＧmedoids算法、最大

密度峰值聚类算法对多种规模下的人群进行聚类的效果.因

为人群中的社会关系是客观存在的,所以仿真程序会事先给

定人群的关系矩阵.为了更接近现实,所有个体间并非人人

都有关系,而是分成人数不等的多个朋友圈和一部分孤立的

个人,并且这些朋友圈间两两没有交集,每个朋友圈就是一个

事先给定的群组,单个孤立的个人不属于任何朋友圈,但在聚

类的过程中可能由于距离某个朋友圈较近而与他们归为一

组.由于在常态下人群中有关系的人通常距离较近,但也存

在部分有关系的人群暂时分开而后期汇合的情况,因此在初

始化关系时为多数距离较近的人群赋予非０值,为少数距离

较远的人群赋予非０值.本文中定义粒子总个数为n,有关

系的簇的个数为 n,由于人群中存在孤立粒子,因此每个有

关系的簇中的人数少于 n.

３．３．１　聚类精度的比较

轮廓系数是一种评价聚类效果的方法,最早由 Peter于

１９８６年提出.其基本流程如下(本节中的距离均指式(２)中

定义的相异度dif):

Step１　计算样本i到同簇其他样本的平均距离ai,并将

ai 称为样本i的簇内不相似度.

Step２　计算样本i到其他簇cj 中所有样本的平均距离

bij,并将bi 定义为样本i的簇间不相似度bi＝min{bi１,bi２,􀆺,

bik}.

Step３　根据样本i的簇内不相似度ai 和簇间不相似度

bi 计算样本i的轮廓系数s(i),公式如下:

s(i)＝ b(i)－a(i)
max(a(i),b(i)) (３)

Step４　根据s(i)的值,判断样本聚类是否合理:

１)若s(i)接近１,则说明样本i聚类合理;

２)若s(i)接近－１,则说明样本i更应该被分类到另外的簇;

３)若s(i)近似为０,则说明样本i在两个簇的边界上.

Step５　所有样本的s(i)的均值称为聚类结果的轮廓系

数,用于度量聚类分组是否合理且有效.

本文实验采用的机器配置为奔腾双核处理器,主频为
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３．４０GHz,内存为１６GB.根据轮廓系数函数对各人群规模

做５０组实验,得到折半 DBSCAN聚类算法、最大密度峰值聚

类算法、kＧmedoids算法的聚类精度,对其取均值,得到如图２
所示的折线图.

图２　不同人群规模下３种算法的聚类效果对比

Fig．２　Comparisonofclusteringeffectofthreealgorithmsin

differentpopulationsizes

从图２中可以看出,kＧmediods轮廓系数值最低.这是因

为该算法的聚类结果对初始聚类中心的选择和噪声较为敏

感,容易陷入局部最优,且该算法只能发现球状簇;但它能识

别不同密度的簇.也可以看出,折半 DBSCAN聚类算法的轮

廓系数值最高.这是因为该算法能识别任意形状的簇,不需

要指定初始聚类中心的个数和位置,对噪音不敏感,划分网格

后能识别不同密度的簇.最大密度峰值聚类算法的轮廓系数

值处于前两者之间.虽然最大密度峰值聚类算法能识别任意

形状的簇和不同密度的簇,但在数据集中的噪声数据太多或

者簇间存在明显噪声干扰的情况下,本文所提算法的聚类效

果明显更优.粒子个数较少的情况下,轮廓系数相对较大,原

因是粒子个数较少,簇与簇之间的距离较远,b(i)与a(i)相差

较大,轮廓系数中分子b(i)－a(i)较大,因此s(i)较大.随着

粒子个数的增加,簇与簇之间的距离逐渐缩小,b(i)与a(i)的

差异逐渐缩小.当粒子个数特别多时,b(i)与a(i)的距离差

异越来越小,它们之间的差异几乎只体现在关系上.轮廓系

数中分子b(i)－a(i)较小,因此s(i)较小.

总体而言,３种聚类算法的轮廓系数值都不是很高,改进

的DBSCAN聚类算法大概在０．３８左右.这表示这个数据集

中,簇内的数据不是很密集(即簇内数据比较疏松),或簇与簇

之间的差异较小.

３．３．２　聚类时间对比

对不同人群规模进行聚类分组,比较折半 DBSCAN聚类

算法、最大密度峰值聚类算法、kＧmedoids算法的聚类时间,并

绘制折线图,如图３所示.

图３　不同人群规模下３种算法的聚类时间对比

Fig．３　Comparisonofclusteringtimeofthreealgorithmsin

differentpopulationsizes

从图３中可以看出,３种算法的运行时间都随着人群规

模的增大而增加.kＧmedoids算法的 运行时间最短.首先随

机选择k个粒子作为中心点,本文中k取 n,将n个对象赋给

这k个点所代表的簇,时间复杂度为 O(nk).计算目标函数

及新的中心点的时间复杂度为 O(n),迭代上述过程.因此,

整个算法的时间复杂度为 O(tkn),其中t为迭代次数.最大

密度峰值聚类算法的运行时间居中,它需要计算每个粒子的

局部密度,时间复杂度为 O(n２);计算某粒子最相近的、局部

密度比该粒子大的粒子之间的距离的时间复杂度为 O(n２);

选择 n个粒子作为聚类中心并将其余粒子归并到最近的聚

类中心 所 在 的 簇 所 需 的 时 间 复 杂 度 为 O(n× n),即

O( n３ ).因此,整个算法的时间复杂度为 O(n２).折半 DBＧ

SCAN聚类算法的运行时间最长,首先遍历所有粒子以找到

所有有关系的群组,时间复杂度为 O(n２);对每个有关系的组

进行多次二分划分,直到再继续划分会把有关系人群划分到

不同的网格为止,最坏情况下的时间复杂度为 O(nlogn);接

着依据人群密度求各个有关系的小区域的邻域半径ε,这个

过程需要计算各个小区域上任意两个粒子之间的相异度,时

间复杂度为 O(n×(n)２),即 O( n３ );最后以所求的ε值

对小区域中的所有粒子执行 DBSCAN聚类算法,所需的时间

复杂度为 O(n×(n)２),即 O( n３ ).因此,折半 DBSCAN
聚类算法的时间复杂度为 O(n２).

４　仿真实验

４．１　聚类后的人群疏散

在原始社会力模型中,个体的运动受到３个力的共同作

用:个体自身产生的向目标运动的驱动力,与其他个体的排斥

力,以及障碍物对个体产生的排斥力.其中,驱动力用来引导

个体向目标运动,排斥力用来实现个体与个体之间或个体与

障碍物之间的碰撞避免.

由牛顿第二定律可知,行人所受的合力用式(４)表示:

mi
dvi

→ (t)
dt ＝f０

i
→

＋ ∑
j(≠i)

fij＋∑
w
fiw (４)

本文在原始社会力模型的基础上加入了同组内个体吸引

力[３５],同时同组中考虑引领的作用,对个体自身产生的向目

标运动的驱动力f０
i

→
做出调整.每个组中距离出口最近的粒

子被定义为引领,该出口设为这个引领的目标,而这个引领设

为组内其他粒子的目标,以使得每个组在引领的带领下移动.

孤立粒子将就近出口作为其目标.改进之后的社会力模型如

式(５)所示:

mi
dvi

→

dt＝f０
i＋ ∑

j(≠i)
fij＋∑

w
fiw ＋∑

c∈C
　f

→
ic (５)

其中:

fic
→

＝RijGiexp[(ric－dij)/Hi]nic
→ (６)

其中,如果行人i和行人j都不是引领,那么Rij表示i与j之

间的社会关系值;如果i和j中有一个是引领,那么Rij被定

义为１,如表１所列.通过这种方式定义Rij,实现了同组内

非引领粒子根据社会关系值相互吸引以及引领粒子对非引领

粒子的吸引力最大的目标.Gi 与Hi 为吸引力参数,Gi 表示
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吸引力强度,Hi 表示行人之间的安全距离.通过关系值对吸

引力加权来划分不同关系值的聚合速度和紧密程度.个体间

的吸引力越大,聚合速度越快、越紧密.

表１　同组个体吸引力参数Rij的取值

Table１　Rijofindividualattractionparametersinthesamegroup

关系类型 关系值

引领关系 １

社会关系

亲人关系 (０．７,１)
朋友关系 (０．４,０．７]
同事关系 (０,０．４]

陌生人关系 ０

本文在区域大小为３００∗２００pix的房间进行疏散仿真,

粒子个数为３００,用折半 DBSCAN聚类算法对加入关系的人

群进行聚类.聚类后,在加入同组内个体吸引力的社会力平

台上模拟人群疏散的过程.具体框架如图４所示.

图４　人群疏散框架图

Fig．４　Frameworkmapofcrowdevacuation

社会力参数设置如下:个体半径r＝０．２５m,个体质量

m＝８０kg,期望速度v０
i ＝０．８m􀅰s－１,社会力模型常数k＝

１．２×１０５kg􀅰s－２,κ＝２．４×１０５kg􀅰m－１􀅰s－１,A＝２０００N,

B＝０．０８m,G＝２０００N,H＝０．０５m.用 MATLAB２０１６a平台

展示聚类及疏散过程,如图５所示.

(a)t＝０s (b)t＝５s

(c)t＝１０s (d)t＝１５s

图５　聚类分组后不同时刻的人群疏散情况

Fig．５　Crowdevacuationatdifferenttimesafterclustering

图５(a)是聚类分组后的结果,聚类后相同颜色的粒子为

一组.小方块 为 孤 立 粒 子,它 不 属 于 任 何 组.图 ５(b)－
图５(d)分别表示在社会力模型的基础上粒子在不同时刻的

疏散状态.可以看出:在疏散过程中,相同颜色的人群在疏散

过程中逐渐聚集在一起,即同组内的个体在不断向出口运动

的同时也渐渐聚集,并从同一个门口逃生;孤立粒子选择就近

的门口逃生;同时在出口处出现了“出口成拱”“快即是慢”的

效应.改进后的疏散模型能更真实地模拟人群疏散的过程.

４．２　人群疏散仿真对比

为了验证折半 DBSCAN 聚类算法在人群疏散过程中的

有效性,本文以 VisualStudio２０１２＋OSG为开发平台,在自

行研发的加入同组内个体吸引力的社会力人群疏散仿真系统

中进行实验.区域大小为３００∗２００pix.实验以３００个粒子

为例,仿真结果如图６－图８所示.

(a)初始化分组 (b)t＝５s时的个体位置分布

(c)t＝１０s时的个体位置分布 (d)t＝１５s时的个体位置分布

图６　人群分组后的疏散模拟(kＧmediods算法)

Fig．６　Evacuationsimulationaftercrowdgrouping
(kＧmediodsalgorithm)

(a)初始化分组 (b)t＝５s时的个体位置分布

(c)t＝１０s时的个体位置分布 (d)t＝１５s时的个体位置分布

图７　人群分组后的疏散模拟(最大密度峰值聚类算法)

Fig．７　Evacuationsimulationaftercrowdgrouping(maximum

densitypeakclusteringalgorithm)

(a)初始化分组 (b)t＝５s时的个体位置分布

(c)t＝１０s时的个体位置分布 (d)t＝１５s时的个体位置分布

图８　人群分组后的疏散模拟(折半 DBSCAN聚类算法)

Fig．８　Evacuationsimulationaftercrowdgrouping(binaryDBSCAN

clusteringalgorithm)

图８为折半 DBSCAN聚类算法在加入同组内个体吸引
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力的社会力模型中的应用.初始化结果为距离较近、关系较

大的个体被归为一组,同组粒子颜色一致,组内不同颜色的粒

子为孤立粒子,如图８(a)所示.通过该仿真结果可以看出,

在加入同组内个体吸引力的社会力模型上的疏散过程中,同

组的个体逐渐靠拢,选择从同一门口逃生,如图８(b)所示.

在图８(c)中,组内个体的聚集程度更明显,门口出现拥堵现

象.在图８(d)中,部分分组已从同一门成功逃离,部分分组

已逃离了部分个体,此时组内未成功逃离的个体聚集程度更

高,拥堵现象更明显,出现了“出口成拱”“快即是慢”的现象.

图６和图７分别为kＧmediods算法、最大密度峰值聚类

算法在加入同组内个体吸引力的社会力模型中的应用.可以

看出,初始时期分组的不同会导致后期疏散过程的不同.

图６(a)、图７(a)、图８(a)分别为３种聚类算法的聚类结

果.在图６(a)中几乎所有的簇都是凸状的.例如,用实线圈

出的粒子是用kＧmediods算法聚类形成的一个簇,可以看出

其外观呈凸状.在最大密度峰值聚类及折半 DBSCAN 聚类

结果中圈出同样的人数,发现这两个算法将圈出的人分成了

多个簇和孤立的粒子,而且在外观上其形状不都是凸状.对

实线圈出的所有粒子分别计算３种聚类算法的轮廓系数,得

出折半 DBSCAN聚类算法最大,最大密度峰值聚类算法次

之,kＧmediods算法最小.这说明折半 DBSCAN 聚类算法的

聚类效果比kＧmediods算法的好,其能识别凹状簇.图８(a)

中用虚线圈出的粒子是用折半 DBSCAN聚类算法得出的簇,

在图７(a)中却将其分成了多个簇.对这个虚线圈出的所有

粒子计算轮廓系数,得出折半 DBSCAN聚类算法的轮廓系数

比最大密度峰值聚类算法的大,这说明折半 DBSCAN聚类算

法识别任意密度簇的能力比最大密度峰值聚类算法强.因

此,仿真实验结果证明,本文提出的折半 DBSCAN 聚类算法

能够精确地聚类人群中关系值比较大、距离较近的粒子,也能

精确地显示孤立粒子,提高了人群疏散仿真的准确度.加入

同组吸引力的社会力模型能逼真地模拟同组人群依据关系亲

密度产生的聚集、引领及跟随、向出口逃生、“出口成拱”、“快

即是慢”等现象,也能逼真地展现孤立粒子的运动过程,为人

群疏散演变规律提供了新思路.

结束语　kＧmediods算法中初始聚类中心的个数和位置

都是人为设定的,且该算法对噪音敏感,只能识别球状簇,容

易陷入局部最优.传统的 DBSCAN 聚类算法虽无须指定初

始聚类中心的个数和位置,能识别任意形状的簇,对噪音不敏

感,但它只能识别密度相近的簇,且需要计算任意两个粒子之

间的距离.本文提出的折半 DBSCAN 聚类算法不需要人为

确定聚类个数和初始聚类中心点的位置,能识别任意形状和

不同密度的簇,且能找到全局最优解,因此它能准确地将关系

和距离值在一定范围内的人聚集在一起,并且能将孤立粒子

分离出来.与kＧmedoids算法相比,所提算法具有更高的准

确性,聚类后在加入同组吸引力的社会力模型上实现疏散运

动,并引入同组个体吸引力参数Rij模拟关系亲密程度对疏散

过程中聚集程度的影响,更为逼真地模拟了人群疏散时聚集

成团的现象,为进一步研究人群疏散行为奠定了基础.但是

折半 DBSCAN聚类算法引入二分划分将粒子划分到同一网

格中,并用式(２)聚类,缺少了偶然性.例如,某个人和与其有

关系的人群相距较远,则按照式(２)聚类划分不到一个分组

中,但该人可能在突发事件下心理归属力比较强,一定要和与

其有关系的群组汇合到一起逃生;或某个人和与其有关系的

群组关系较为密切且距离较近,则按照式(２)聚类会划分到一

个分组中,但是该人在突发事件下可能未跟随本群组而是独

自选择他所熟悉的路径逃生了;或者某个陌生人与一个群组

较近,突发事件下可能跟随这个群组逃生,但是由于二分划分

时并未将此人与这个群组划分到同一网格,因此其并未跟随

该群组一起逃生.但是,本文在考虑不同社会关系间行人的

分布状况的前提下,使用折半 DBSCAN聚类算法对行人聚类

分组,分组后在引入同组内吸引力的社会力模型中实现人群

疏散.这对一般情况下的人群疏散预测具有一定的指导意义

和参考价值,可以作为预测疏散时间和评价场景建筑分布合

理状况的重要工具,能为利用人群分组现象引导人群疏散以

提高疏散效率的研究提供更多的新思路.

本文考虑了距离和关系在突发事件下对人群聚类分组现

象的影响,并考虑了组内作用力及引领对人群疏散的影响.

但在实际情况下人群疏散还存在诸多因素的影响,比如视野

范围、行人体型、障碍物的位置及形状、个体自身状况、情绪感

染状况、场景出口个数、大小及位置.因此在未来的工作中将

进一步研究以上因素对疏散效率的影响;同时也将研究如何

对人群聚集成簇现象加以引导和利用,制定相应的人群疏散

机制来提高人群的疏散效率.
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