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摘　要：在多目标约束下，构建了应用于城市土地利用空间优化配置的多智能体系统与微粒群集成优化算法，

并以长株潭城市群的核心区域为例，开展了基于该算法的城市土地利用空间优化配置应用研究。研究结果表

明，集成优化算法的Ａｇｅｎｔ平均适应值和运行效率分别较微粒群优化和标准遗传算法得到了大幅度提高，从

而证明了算法的可行性与先进性。
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中图法分类号：Ｐ２７３；Ｐ２０８

　　在城市土地资源供应趋紧和环境污染日趋严

重的双重压力下，对城市土地利用进行空间优化

配置是缓解城市土地资源供需矛盾的基本途

径［１］。微粒群优化算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａ

ｔｉｏｎ，ＰＳＯ）是一种基于群集智能的新型优化算

法，与传统的多目标优化算法相比，它具有更快的

收敛速度和更强的适应性［２，３］，因而已被广泛应

用于求解空间优化配置问题［４，５］。但是，ＰＳＯ中

的粒子群只能向一个方向进化，使得解空间内的

其他可能最优解失去了探索到的机会［６］。多智能

体系统（ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｓｙｓｔｅｍ，ＭＡＳ）可以有效地

支持自主运行个体与环境的交互［７１０］，本文在多

目标约束下，构建了应用于城市土地利用空间优

化配置的多智能体系统与微粒群集成优化算法

（ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔＰＳＯ，ＭＡＰＳＯ），并以长株潭城市群

的核心区域为例开展了实证应用研究。

１　犕犃犘犛犗算法

１．１　目标函数

为了阐述问题的数学模型，首先设规划区域

被分割为犖 行、犕 列的格网单元，即共有犖×犕

个土地单元，需要安排犓 种土地利用类型（或功

能）。设犽、犽′分别代表单元（犻，犼）和（犻′，犼′）的土

地利用类型，单元（犻′，犼′）属于单元（犻，犼）邻域上的

单元；犔犻犼，犻′犼′是一个２元变量，如果单元（犻，犼）和

（犻′，犼′）之间存在邻接，其值为１，否则为０；犎犽，犽′

表示土地利用类型为犽的单元（犻，犼）与土地利用

类型为犽′的单元（犻′，犼′）之间的空间协调性程度，

即两种单元邻近布置时所形成的生产、生活等方

面的方便舒适程度；犡犽 表示犽种土地利用类型的

数量；犡犻犼犽、犡犻′犼′犽是一个２元变量，如果单元（犻，

犼）、（犻′，犼′）的土地利用类型是犽，其值为１，否则

为０；犛犔犻犼，犻′犼′表示待配置的单元（犻，犼）的邻域内与

其具有相同土地利用类型的单元的个数；犆犻犼犽表示

在单元（犻，犼）位置上布置犽种土地利用类型时的

建设费用；Ｓｕｉｔ犻犼犽表示在单元（犻，犼）位置上布置犽

种土地利用类型时的土地利用适宜性；Ｎｅｉ表示

单元（犻，犼）的邻域；ｄｉｓｔ犻犼，犻′犼′表示土地利用类型为犽

的两个单元（犻，犼）和（犻′，犼′）的 Ｍａｎｈａｔｔａｎ距

离［１１］；λ为调整系数，其取值范围为［１，１０］
［１２］。

本文选择了如式（１）～式（４）所示的目标作为

优化目标。最小化土地开发费用目标为：

ｍｉｎ∑
犖

犻＝１
∑
犕

犼＝１
∑
犓

犽＝１

犆犻犼犽犡犻犼犽 （１）

最大化环境兼容性目标为：
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ｍａｘ∑
犖

犻＝１
∑
犕

犼＝１
∑
犓

犽＝１
∑
犖

犻′＝１
∑
犕

犼′＝１
∑
犓

犽′＝１

犔犻犼，犻′犼′犎犽，犽′ （２）

最大化土地利用适宜性目标为：

ｍａｘ∑
犖

犻＝１
∑
犕

犼＝１
∑
犓

犽＝１

Ｓｕｉｔ犻犼犽犡犻犼犽 （３）

最大化用地紧凑度目标为：

ｍａｘ∑
犖

犻＝１
∑
犕

犼＝１
∑
犓

犽＝１

∑
犻′，犼′∈Ｎｅｉ

犡犻′犼′犽ｅｘｐ（－ｄｉｓｔ犻犼，犻′犼′／λ）

∑
犻′，犼′∈Ｎｅｉ

ｅｘｐ（－ｄｉｓｔ犻犼，犻′犼′／λ）
犡犻犼犽

（４）

　　同时，还需要满足下列约束条件：

１）每种土地利用类型的数量必须满足预先

定义的结构比例：

∑
犖

犻＝１
∑
犕

犼＝１

犡犻犼犽 ＝犡犽 （５）

　　２）待配置的单元（犻，犼）的邻域内至少有２个

与其具有相同土地利用类型的单元：

犛犔犻犼，犻′犼′ ≥２ （６）

１．２　算法设计

１．２．１　Ａｇｅｎｔ适应度的确定

在 ＭＡＰＳＯ算法中，为了实现行动目的，在

满足算法运行条件的前提下，Ａｇｅｎｔ犻将最大化地

增加其适应度。在求解城市土地利用空间优化配

置问题时，Ａｇｅｎｔ犻的适应值犳（犻）为：

犳（犻）＝ｅｖａｌ（狓）＝狕（狓）狆（狓） （７）

式中，狕（狓）为多个目标的加权形式；狆（狓）为适应

性罚函数：

狕（狓）＝∑
狇

犽＝１

狑犽，犻犳′犽，犻（狓） （８）

狆（狓）＝１－
１

犿

Δ犫犽，犻（狓）

Δ犫
ｍａｘ
犽，

［ ］
犻

α

（９）

式中，狇为目标个数；狑犽，犻为群体中个体犻的第犽

个目标的权重；犳′犽，犻（狓）为群体中个体犻的第犽个

目标犳犽，犻（狓）的标准化形式；Δ犫犽，犻（狓）是群体中个

体犻对第犽个约束的违背值；Δ犫
ｍａｘ
犽，犻是个体犻对第犽

个约束的最大违背值；犿 为待处理的约束个数；α

可认为是一大于０的罚函数指数，可根据实际情

况设定，一般取为１。

１．２．２　Ａｇｅｎｔ竞争与合作算子

ＭＡＰＳＯ算法将每个解看成是在一个犱维搜

索空间内没有体积的微粒。Ａｇｅｎｔ犔犻，犼当前在解

空间的位置就是它所拥有的知识，将其在城市土

地利用空间优化配置问题解空间中的位置向量表

示为犔犻，犼＝（犔犻，犼，１，犔犻，犼，２，…，犔犻，犼，犱），犔犻，犼，１、犔犻，犼，２、

…、犔犻，犼，犱分别代表 Ａｇｅｎｔ犔犻，犼所选择的土地利用

决策变量对应的属性值。Ａｇｅｎｔ犔犻，犼的飞行速度

表示为犞犻，犼＝（犞犻，犼，１，犞犻，犼，２，…，犞犻，犼，犱）；犕犻，犼是 Ａ

ｇｅｎｔ犔犻，犼所处邻域环境中拥有最大适应度的 Ａ

ｇｅｎｔ，且犕犻，犼＝（犿１，犿２，…，犿狀）；犘犮 为邻域合作

概率；犘犿 为邻域竞争概率；犝（０，１）为均匀分布的

随机数，如果犝（０，１）＜犘犿，执行邻域竞争算子；

如果犝（０，１）＜犘犮，执行邻域合作算子。

１）Ａｇｅｎｔ竞争算子

若犔犻，犼满足式（１０），则它在解空间的位置保

持不变；反之，犔犻，犼在解空间的位置将根据式（１１）

被更改，且Ａｇｅｎｔ的类型及其所处网格的土地利

用类型也将被调整为与犕犻，犼一致：

犳（犔犻，犼）≥犳（犕犻，犼） （１０）

犾犽 ＝犿犽＋ｒａｎｄ（－１，１）·（犿犽－犾犽），犽＝１，…，狀

（１１）

式中，ｒａｎｄ（－１，１）是介于（－１，１）之间的随机数。

若犾犽＜狓犽ｍｉｎ，则犾犽＝狓犽ｍｉｎ；若犾犽＞狓犽ｍａｘ，则犾犽＝

狓犽ｍａｘ。狓ｍｉｎ＝（狓１ｍｉｎ，狓２ｍｉｎ，…，狓狀ｍｉｎ）是优化问题可

行解空间的下限值，狓ｍａｘ＝（狓１ｍａｘ，狓２ｍａｘ，…，狓狀ｍａｘ）

是其上限值。

从式（１１）可知，犔犻，犼不仅保留了自己原来的有

用信息，而且也充分吸收了邻居犕犻，犼的有用信息，

以进一步增大其适应值。

２）Ａｇｅｎｔ合作算子

采用混合交叉策略，在 犕犻，犼与犔犻，犼之间随机

选择一个交叉点，交叉点后半部分互相交换，同时

交叉点处互相交叉，以得到新的 Ａｇｅｎｔ。假设

犕犻，犼与犔犻，犼在犽位进行交叉，则所产生的两个子代

Ａｇｅｎｔ分别为：

犕′犻，犼＝ （犿１，犿２，…，犿′犽，犾犽＋１，犾犽＋２，…，犾狀）

犔′犻，犼＝ （犾１，犾２，…，犾′犽，犿犽＋１，犿犽＋２，…，犿狀）

（１２）

其中，犿′犽＝犿犽＋β（犾犽－犿犽）；犾′犽＝狏犽＋β（狌犽－狏犽），狌犽

与狏犽 为犾犽 的取值范围，β为［０，１］内的随机值。

在 ＭＡＰＳＯ算法中，借鉴ＰＳＯ算法，每次迭

代中采用式（１３）、式（１４）对每个Ａｇｅｎｔ的速度和

在解空间的位置进行更新：

犞犽＋１犻，犼，犱 ＝狑犞
犽
犻，犼，犱＋φ１ｒａｎｄ（）（犘犻，犼，犱－犔

犽
犻，犼，犱）＋

φ２ｒａｎｄ（）（犌犻，犼，犱－犔
犽
犻，犼，犱） （１３）

犔犽＋１犻，犼，犱 ＝犔
犽
犻，犼，犱＋犞

犽
犻，犼，犱 （１４）

其中，下标犽表示迭代次数；狑为惯性常数；φ１、φ２

为学习因子，分别调节向个体极值点和全局极值

点方向飞行的最大步长；ｒａｎｄ（）是介于（０，１）之间

的随机数；犔犽犻，犼，犱、犞
犽
犻，犼，犱分别为 Ａｇｅｎｔ在第犽次迭

代中当前位置和速度的犱 维分量；犘犻，犼，犱为 Ａｇｅｎｔ

本身找到的最优 Ａｇｅｎｔ当前位置的犱维分量；

犌犻，犼，犱为群体中最优Ａｇｅｎｔ当前位置的犱维分量。

４００１
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通过与全局最优Ａｇｅｎｔ交换信息，将加快 Ａｇｅｎｔ

在整个环境中信息的传递速度，提高其算法的收

敛性。

２　实证应用

本文选择长株潭城市群两型社会试验区的核

心区域———长沙市作为土地利用空间优化配置的

实证研究区域。

在本文中，主要定义三种智能体类型，分别为

居民Ａｇｅｎｔ、商业企业Ａｇｅｎｔ、工业企业Ａｇｅｎｔ，同

时为体现同类型智能体决策时的内部异质性与差

异性，根据收入高低，将居民Ａｇｅｎｔ分为高收入、

中等收入、低收入３个子类型；根据企业的环保程

度，将工业企业 Ａｇｅｎｔ分为污染型、环保型２个

子类型；根据企业的规模，将商业企业 Ａｇｅｎｔ分

为大商场型与小商铺型。模型中各类 Ａｇｅｎｔ的

子类型的初始比例结构主要根据研究区域的社会

经济统计数据、环境质量统计数据及相关规划数

据预测求取。

不同类型的 Ａｇｅｎｔ具有不同的决策变量与

决策参数，在本文中，居民 Ａｇｅｎｔ的主要决策行

为是选择合适的区位作为居住地，而企业 Ａｇｅｎｔ

的主要决策行为则是选择合适的区位作为企业发

展用地。经咨询相关行业专家，给出坡度、土地价

值、环境价值、规划完备度、交通通达度、产业聚集

度等决策变量供 Ａｇｅｎｔ选择。各种类型 Ａｇｅｎｔ

的决策参数如表１所示，决策参数的计算采用

ＡＨＰ法求得。

通过Ａｇｅｎｔ的竞争与合作，最终得到研究区

域的土地利用空间优化配置结果（图１（ｄ））。从

图中可以看出，优化后的配置结果较初始土地利

用配置方案（图１（ａ））的空间布局更为紧凑。

为验证 ＭＡＰＳＯ算法实际应用成果的合理

性，全面比较了 ＭＡＰＳＯ与标准遗传算法（ｓｔａｎｄ

ａｒｄｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＧＡ）
［１３］、ＰＳＯ算法

［４］的

优化配置结果（图１（ｂ）、１（ｃ）），比较结果如表２

所示。

表１　犃犵犲狀狋决策变量及决策参数

Ｔａｂ．１　Ａｇｅｎｔｓ’ＤｅｃｉｓｉｏｎＭａｋｉｎｇＶａｒｉａｂｌｅｓａｎｄＰａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ａｇｅｎｔ

决策变量

Ａｇｅｎｔ决策参数

居民Ａｇｅｎｔ 工业企业Ａｇｅｎｔ 商业企业Ａｇｅｎｔ

高收入 中等收入 低收入 污染型 环保型 大商场型 小商铺型

坡度 ０．１１１ ０．０７９ ０．０５ ０．１１１ ０．１０３ ０．１１２ ０．１３５

土地价值 ０．１３２ ０．１９５ ０．３２４ ０．２２２ ０．２４１ ０．２０１ ０．２６１

环境价值 ０．２９６ ０．２２５ ０．１２３ ０．０５４ ０．１０２ ０．０８７ ０．０５４

规划完备度 ０．１６８ ０．１５２ ０．１４９ ０．１１５ ０．１３４ ０．１３３ ０．０９６

交通通达度 ０．２１２ ０．２７５ ０．３３１ ０．２６７ ０．２４２ ０．２４４ ０．２９９

产业聚集度 ０．０８１ ０．０７４ ０．０２３ ０．２３１ ０．１７８ ０．２２３ ０．１５５

表２　犕犃犘犛犗与犛犌犃、犘犛犗算法的土地利用空间优化配置结果比较

Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＡｌｌｏｃａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓＢｅｔｗｅｅｎＳＧＡ，ＰＳＯａｎｄＭＡＰＳＯＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

模型目标 评价指标
评价数值

ＳＧＡ ＰＳＯ ＭＡＰＳＯ

最小化土地开发费用 土地开发总费用（万元） ２２０７９４００ ２００９１４５４ １８７６８８６５

最大化环境兼容性 环境兼容性总和 ２１９８３０．２４ ２２８２６５．３５ ２３５７４４．４２

最大化土地利用适宜性 土地利用适宜性总和 ３０２４５．４５ ３２９１２．７７ ３６６５９．０１

　ＭＰＦＤ　　　ＡＩ　 　ＭＰＦＤ　　　ＡＩ　 　ＭＰＦＤ　　　ＡＩ　

居住用地 １．０９ ６２．２３ １．０３ ６２．８７ １．０１ ６５．５４

最大化用地紧凑度 景观指数 工业用地 １．２５ ６３．４５ １．１６ ６３．１５ １．１１ ６５．３３

商业用地 １．０８ ６６．４７ １．０５ ６６．４５ １．０１ ６８．２６

　　　　注：ＭＰＦＤ和ＡＩ分别代表平均斑块分维数和聚集指数。

　　从表２中可看出，ＭＡＰＳＯ算法对４个目标

的优化结果均较ＳＧＡ和ＰＳＯ算法更优，并且对

优化程度提高较大，这说明从整体布局而言，基

于 ＭＡＰＳＯ算法得到的优化配置结果是合理的。

从图１中可看出，在ＳＧＡ和ＰＳＯ算法的优化配

置结果中，居住用地、工业用地、商业用地已扩展

至长沙市的远郊乡镇，这种情况在研究区域的北

部、西南、东南角表现得尤为明显，这种配置方案将

对整个研究区域的农用地保护和生态安全带来极

大的威胁，而在 ＭＡＰＳＯ算法的优化结果中，居住

用地、工业用地、商业用地主要沿已有建设用地向

城市外围扩展，除研究区域北部配置有少量居住用

地、工业用地和商业用地外，绝大部分新增建设用

地配置于城市近郊，并未延伸至城市远郊，这进一

５００１
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步说明了 ＭＡＰＳＯ算法的优化配置结果的合理性。

图１　长沙市土地利用空间优化配置结果

Ｆｉｇ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＳｐａｔｉａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ

ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＬａｎｄＵｓｅ

此外，为了验证 ＭＡＰＳＯ算法的收敛性和计

算精度，还将其优化过程分别与ＳＧＡ、ＰＳＯ算法

的优化过程进行了比较，如图２所示。从图中可

看出，ＭＡＰＳＯ算法在运行开始上升速度就很快，

显示了该模型寻优机制的有效性和优越性。为了

与ＳＧＡ和ＰＳＯ算法进行比较，将三种算法分别

迭代了６５０次，从图中可发现，在迭代１９３次时，

ＭＡＰＳＯ算法己经非常接近最优解，而ＰＳＯ算法

要迭代到２８８次才能达到最优解，ＳＧＡ算法要迭

代５８０次才能达到最优解，且运行结束时，ＳＧＡ、

ＰＳＯ、ＭＡＰＳＯ三种算法的 Ａｇｅｎｔ平均适应值分

别为２．３１、２．５５、３．２８，因而 ＭＡＰＳＯ算法的群体

平均适应值较 ＳＧＡ 和 ＰＳＯ 算法分别提高了

２８．６３％和４１．９９％。此外，ＭＡＰＳＯ、ＰＳＯ、ＳＧＡ

三种算法获得最优解的总运行时间分别为２．５１

ｈ、４．５５ｈ、８．８３ｈ，因而 ＭＡＰＳＯ算法的运行效率

分别较 ＰＳＯ 和 ＳＧＡ 算法提高了８１．２７％和

２５１．７９％。综合上述各项评价指标可见，ＭＡＰＳＯ

算法具有良好的收敛性和运行效率。

图２　ＭＡＰＳＯ与ＳＧＡ、ＰＳＯ的收敛性比较

Ｆｉｇ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅＣｕｒｖｅＢｅｔｗｅｅｎ

ＳＧＡ，ＰＳＯａｎｄＭＡＰＳＯ

３　结　语

本文在多目标约束下，结合城市土地利用空

间优化配置问题的实际，构建了应用于城市土地

利用空间优化配置的多智能体系统与微粒群集成

优化算法（ＭＡＰＳＯ）。应用研究结果表明，ＭＡＰ

ＳＯ算法不仅能获取合理、可行的优化配置结果，

而且具有良好的运行效率。但是在实际城市土地

利用空间优化决策过程中，往往有更多、更复杂的

目标与约束条件需要考虑，因此，如何完善城市土

地利用空间优化配置的多目标体系以及进一步增

强 ＭＡＰＳＯ算法处理复杂计算的能力，是下一步

研究亟需考虑的问题。
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