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摘　要：将投资限制引入经典约束ｐ中位问题，提出带投资的约束ｐ中位问题，该问题更适用于交通、物流等领
域的设施选址。在深入分析带投资约束ｐ中位问题的数学模型的基础上，首先提出了适用于该问题求解的局部
搜索策略；其次，将局部搜索策略与拉格朗日启发式算法和蚁群算法相结合，设计了求解该问题的拉格朗日混合

蚁群算法。实验结果表明，带投资的约束ｐ中位问题能够根据投资金额规划不同的投资方案；且提出的混合蚁
群算法较大程度上提高了蚁群算法和拉格朗日启发式算法的求解精度，具有较好的收敛性。
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　　约束ｐ中位问题（ｃａｐａｃｉｔａｔｅｄｐｍｅｄｉａｎｐｒｏｂｌｅｍ，ＣＰＭＰ）是
从有限定容量大小的设施位置集合中选择ｐ个要开放的设施，
使其以最小的代价服务于给定的所有客户。它在交通、物流等

诸多领域有着广泛应用，因而一直是选址问题中的研究热

点［１～６］。在实际问题中，投资者需要控制成本，因此，本文在经

典ＣＰＭＰ模型的基础上增加投资约束，构建更具有实际应用背
景的模型，称此模型为扩展约束ｐ中位问题（ｅｘｔｅｎｄｅｄｃａｐａｃｉｔａ
ｔｅｄｐｍｅｄｉａｎｐｒｏｂｌｅｍ，ＥＣＰＭＰ）。蚁群算法具有鲁棒性强、可以
进行分布式计算、易与其他算法有效结合等优点，但其容易陷

入局部最优［７～１０］。本文深入分析ＥＣＰＭＰ模型的具体特点，结
合拉格朗日启发式算法（Ｌａｇｒａｎｇｉａｎｈｅｕｒｉｓｔｉｃ，ＬＨ）和蚁群算法
各自的优点，提出了一种求解 ＥＣＰＭＰ模型的混合算法。本文
首先用蚁群算法、拉格朗日启发式算法、混合算法分别求解经

典约束ｐ中位问题的相关测试算例；其次，用这三种方法分别
求解扩展约束ｐ中位问题的测试算例。其中，蚁群算法包括位
置选择阶段和客户分配阶段两个阶段；混合算法包括拉格朗日

启发式算法决定开放设施的位置集合，蚁群算法的客户分配阶

段为每一个开放的设施分配客户。

１　扩展约束ｐ中位问题

给定建造设施的候选位置集 Ｍ＝｛１，…，ｍ｝，客户集 Ｎ＝

｛１，…，ｎ｝。对于任意给定的ｉ∈Ｎ和 ｊ∈Ｍ，ｃｉｊ表示客户 ｉ与设
施ｊ之间的距离，ｆｊ＞０表示设施ｊ的建造费用，ｄｉ表示客户ｉ的
需求量，ｓｊ表示设施ｊ的容量，ｔｏｔａｌ为总投资上限。投资者要在
这ｍ个候选位置点中选择 ｐ个位置作为开放设施（中位点），
并且要求每个客户必须选择一个且只能选择一个开放设施来满

足其需求，同时使总费用最少。ＥＣＰＭＰ的数学模型可被描述为
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对于投资者来说，他们既要考虑设施的服务效率，又要考
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虑自身的投资费用。不同的投资者在这两方面侧重不同，资金

充足的投资者往往侧重服务效率，而实力稍弱的投资者则侧重

投资费用。综合考虑，本文简单地对这两方面进行加权求和，

设距离权重因子为ｗ１，建造费用权重因子为 ｗ２。目标函数式
（１）是求客户到开放设施的距离和投资费用之和的最小值；等
式约束（２）保证每个客户的需求都可以得到满足；不等式约束
（３）保证每个开放设施提供的服务量不大于自身的容量；等式
约束（４）表明所需建造开放设施的数量；不等式约束（５）保证
建造费用不超过总投资；约束（６）（７）给出决策变量的取值为
０或１，如果在候选位置ｊ建造设施，则 ｙｊ＝１，否则 ｙｊ＝０；如果
客户ｉ选择设施ｊ为其提供服务，则ｘｉｊ＝１，否则ｘｉｊ＝０。

２　局部搜索

记Ｘ为ＥＣＰＭＰ式（１）～（８）的最优解集。分析 ＥＣＰＭＰ
的具体特点，可以得到如下定理。

定理１　设（ｘ，ｙ）∈Ｘ，记Ｊ＝｛ｊ｜ｙｊ ＝１，ｊ∈Ｍ｝，Ｊ＝｛ｊ｜

ｙｊ ＝０且ｓｊ≥ｓｋ，ｊ∈Ｍ，ｋ∈Ｊ｝；对于ｊ∈Ｊ，记Ｉｊ＝｛ｉ｜ｘｉｊ＝１，ｉ∈
Ｎ｝，则存在
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则可定义给定的ＥＣＰＭＰ的解（珓ｘ，珓ｙ）为
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这与（ｘ，ｙ）∈Ｘ相矛盾。
根据上述定理，本文设计了一种局部搜索策略，并将其嵌

入到本文中提出的三种算法中，以有效改进所求问题的可行

解。下面通过一个例子来对局部搜索策略进行简要介绍。

给定一个ｍ＝５，ｐ＝２的 ＥＣＰＭＰ，该问题中客户与设施之
间的运输费用矩阵Ｃ、设施安装费用向量Ｆ、设施容量向量Ｓ、
客户需求量Ｄ、总投资Ｂ分别为

Ｃ＝

０．１ １ １ ５ ６
１ ０．１ ５ ３ ５
１ ５ ０．１ ３ ５
５ ３ ３ ０．１ ５
６ ５ ５ ５ ０．

















１

　　

Ｆ＝［３，２，８，５，５］，
Ｓ＝［１５，８，２５，２０，２０］，
Ｄ＝［３，５，２，５，４］，
Ｂ＝１０

假设初始解为：ｘ１４＝１，ｘ２４＝１，ｘ３４＝１，ｘ４４＝１，ｘ５５＝１，ｙ１＝
０，ｙ２＝０，ｙ３＝０，ｙ４＝１，ｙ５＝１，即开放的设施为｛４，５｝，设施４服
务客户｛１，２，３，４｝，设施５服务客户｛５｝。当前需要替换的设
施为４，根据投资约束和容量约束，可选择的未开放的设施为
｛１｝，分别计算设施１和４服务客户｛１，２，３，４｝的费用：ｖ１＝
ｃ１１＋ｃ２１＋ｃ３１＋ｃ４１＋ｆ１＝１０．１，ｖ４＝ｃ１４＋ｃ２４＋ｃ３４＋ｃ４４＋ｆ４＝
１６１。因为 ｖ１＜ｖ４，所以输出结果为：ｘ１１＝１，ｘ２１＝１，ｘ３１＝１，
ｘ４１＝１，ｘ５５＝１，ｙ１＝１，ｙ２＝０，ｙ３＝０，ｙ４＝０，ｙ５＝１。

３　蚁群算法

蚁群算法是一种受真实蚂蚁觅食过程启发而提出的一种

基于群体智能的仿生类算法。其基本原理来自于昆虫学家对

蚂蚁觅食过程的观察：蚂蚁在搜索食物源时，能在其经过的

路径上释放一种蚂蚁特有的分泌物———信息素，该分泌物能够

被其他蚂蚁感知并影响其行为。当选择某些路径的蚂蚁越来

越多时，该路径上累积的信息素就越多，以致后来蚂蚁选择该

路径的概率也越高，也就增加了该路径的吸引强度，依靠这种

生物机制，蚂蚁最终可以找到一条到食物源的最短路线。蚁群

算法已在一系列复杂的组合优化问题求解中取得了成效。

３．１　构造方案

蚁群算法包括位置选择阶段和客户分配阶段两个阶段。

位置选择阶段是指在候选位置集中选择 ｐ个位置作为开放设
施；客户分配阶段是指给每一个开放设施分配客户。

３．１．１　位置选择阶段
蚂蚁在搜索过程中，其判断受信息素浓度和期望值影响。

在第ｇ次迭代过程中，蚂蚁ｈ选择设施ｊ的过程可描述如下：

ｊ＝
ａｒｇｍａｘ

ｊ∈Ｏｈｇ
［（τｇｊ）α（ηｇｊ）β］　 ｑ≤ｑ０

Ｊ　 ｑ＞ｑ{
０

（８）

Ｊ：Ｐｈｊ＝
（τｇｊ）α（ηｇｊ）β

∑
ｊ∈Ｏｈｇ
（τｇｊ）α（ηｇｊ）β

（９）

其中：Ｏｈｇ为在第ｇ次迭代过程中蚂蚁 ｈ没有选中的候选位置
集；τｇｊ为候选位置点ｊ的信息素；η

ｇ
ｊ为启发函数，表示蚂蚁ｈ选

择设施ｊ的期望程度，ηｇｊ＝ｓｊ／ｆｊ；α为信息素重要程度因子，其
值越大，表示信息素的浓度在选择过程中所起的作用越大；β
为启发函数重要程度因子，其值越大，表示启发函数在选择过

程中所起的作用越大；ｑ０为预先定义的常数，取值为［０，１］。
式（９）采用轮盘赌法选择开放设施，下面通过实例描述其

具体过程。表１表示蚂蚁ｈ采用轮盘赌法选择设施ｊ时，１０个
候选设施点处的概率Ｐｈｊ和累积概率。当ｑ＞ｑ０时，将随机数ｑ
作为选择指针来确定蚂蚁ｈ的被选设施。如 ｑ０＝０．１５和 ｑ＝
０６３时，蚂蚁ｈ的被选设施为５，即Ｊ＝５。

表１　轮盘赌法确定被选中位点

参数
设施

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０
ｐｈｊ ０．１８ ０．１６ ０．１５ ０．１３ ０．１１ ０．０９ ０．０７ ０．０６ ０．０３ ０．０２

累计概率 ０．１８ ０．３４ ０．４９ ０．６２ ０．７３ ０．８２ ０．８９ ０．９５ ０．９８ １．００

３．１．２　客户分配阶段
当开放设施集合确定后，蚁群算法根据式（１０）（１１）为每

一个开放设施分配客户。

ｖ＝
ａｒｇｍａｘ

ｊ∈Ｗｈｇ
［（ξｇｉｊ）ε（ψ

ｇ
ｉｊ）
γ
］　 ｑ≤ｑ１

Ｖ　 ｑ＞ｑ{
１

（１０）

Ｖ：Ｐｈｉｊ＝
（ξｇｉｊ）ε（ψｇｉｊ）γ

∑
ｊ∈Ｗｈｇ
（ξｇｉｊ）ε（ψｇｉｊ）γ

（１１）

其中：Ｗｈｇ为在第ｇ次迭代过程中蚂蚁 ｈ选择的开放设施的集
合；ξｇｉｊ为客户 ｉ与设施 ｊ之间的信息素；ψ

ｇ
ｉｊ为启发函数，其值

ψｇｉｊ＝１／ｃｉｊ；ε为信息素重要程度因子；γ为启发函数重要程度因
子；ｑ１为预先定义的常数，取值为［０，１］。式（１１）采用轮盘赌
法为开放设施分配客户。

３．２　信息素更新

在蚁群算法搜索过程中，蚂蚁之间是通过信息素进行彼此
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“交流”，但随着时间的推移，蚂蚁在路径上留下的信息素逐渐

衰减。信息素的更新在位置选择阶段和客户分配阶段分别为

τｎｅｗｉ ＝ρ×τｏｌｄｉ ＋∑
ｂ

ｈ＝１
Δτｈｊ （１２）

ξｎｅｗｉｊ ＝ρ′×ξｏｌｄｉｊ ＋∑
ｂ

ｈ＝１
Δξｈｉｊ （１３）

其中：Δτｈｊ表示蚂蚁ｈ在本次循环过程中留在设施点 ｊ上的信

息素；Δξｈｉｊ表示蚂蚁ｈ在本次循环过程中留在客户ｉ和设施点ｊ
之间的信息素；ρ和ρ′表示信息素衰减因子，ｂ为蚂蚁个数。本
文通过式（１４）（１５）计算Δτｈｊ和Δξ

ｈ
ｉｊ。

Δτｈｊ＝
［（Ｌｗ－Ｌｂ）＋（Ｌｗ－Ｌｌ）］×ａｊ／Ｌｗ　 设施ｊ被选中

０　{ 其他
（１４）

Δξｈｉｊ＝
［（Ｌｗ－Ｌｂ）＋（Ｌｗ－Ｌｌ）］／Ｌｗ　 （ｉ，ｊ）在最优路径上

０　{ 其他
（１５）

其中：Ｌｗ表示当前循环中目标函数最大值，Ｌｂ表示全局目标函
数最小值，Ｌｌ表示当前循环中目标函数最小值，ａｊ表示设施点ｊ
服务的客户数。

３．３　蚁群算法设计

ａ）初始化。蚂蚁个数ｂ，反映信息素重要程度的因子α和
ε，反映启发函数重要程度的因子β和γ，信息素衰减因子ρ和
ρ′，常数ｑ０和ｑ１，最大迭代次数 ＮＣ，信息素矩阵 Ｔ０＝（τｊ）ＮＣ×ｐ
和Ｔ１＝（ξｉｊ）ＮＣ×ｎ。

ｂ）根据式（８）（９）从候选设施集中选出开放设施集；根据
式（１０）（１１）为每一个开放设施分配客户。

ｃ）局部搜索改进解的质量并更新当前满意解。
ｄ）根据式（１２）～（１５）更新信息素。
ｅ）满足最大迭代次数，则结束搜索，并输出结果，否则转ｂ）。

４　拉格朗日启发式算法

拉格朗日松弛算法有两个用途，一个是提供计算值的下

界，用于评价计算结果；另一个就是构造拉格朗日启发式算

法［１１，１２］。本文通过对经典约束ｐ中位问题特点的深入分析，提
出了一种求解约束ｐ中位问题的拉格朗日松弛启发式算法。

４．１　计算下限

针对本文松弛等式（１），拉格朗日乘子为 λｉ（ｉ＝１，…，ｎ），

则目标函数为

ｍａｘλｍｉｎｘ，ｙ∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
ｗ１ｃｉｊｘｉｊ＋∑

ｍ

ｊ＝１
ｗ２ｆｊｙｊ＋∑

ｎ

ｉ＝１
λｉ（１－∑

ｍ

ｊ＝１
ｘｉｊ） （１６）

ｓ．ｔ．　式（３）～（７）

对于给定的拉格朗日乘子，求解上述对偶问题通常用精确

型算法，但其过程耗时长，因此，本文用拉格朗日启发式算法求

解上述问题。算法过程描述如下：

ａ）对ｉ∈Ｎ，ｊ∈Ｍ，计算ｒｉｊ＝ｃｉｊ－λｉ和ｋｉｊ＝ｒｉｊ／ｄｉ。
ｂ）将ｋｉｊ的每列按升序排序，即每列的ｌ位置上的值为ｋ［ｌ］ｊ。
ｃ）设置变量并初始化。候选位置点 ｊ提供的总服务费用

Ｖｊ，候选位置点ｊ已占用的容量ｔｊ，索引变量ｌ；Ｖｊ＝０，ｔｊ＝０，ｌ＝０。
ｄ）求解过程。
（ａ）若ｔｊ＋ｄ［ｌ］＜ｓｊ且 ｒ［ｌ］ｊ＜０，则令 Ｖｊ＝Ｖｊ＋ｒ［ｌ］ｊ，ｔｊ＝ｔｊ＋

ｄ［ｌ］，ｌ＝ｌ＋１；
（ｂ）若ｌ＝ｍ，则将Ｖｊ按升序排序，取前ｐ个元素的下标构

成集合Ｐ，若ｊ∈Ｐ，则ｙｊ＝１，否则ｙｊ＝０；
（ｃ）若ｙｊ＝１且ｒ［ｌ］ｊ＜０，则ｘ［ｌ］ｊ＝１，否则ｘ［ｌ］ｊ＝０。
ｅ）计算对偶问题的目标函数值ＬＢ。

４．２　计算上限

对偶问题的上限值为原问题的一个可行解，本文计算上限

如下：首先根据４．１节中得到开放设施集Ｐ（ｐ１，…，ｐｐ）；其次，
将客户分配到最近的开放设施；然后运用插入和交换两种局部

搜索方式得到原问题的一个可行解。插入方式是将某个客户

从当前为其服务的设施移动到其他的候选设施点。交换方式

是将分配在两个不同设施位置点的客户进行交换。

４．３　拉格朗日乘子更新

本文初始拉格朗日乘子的值为 λ１ｉ＝ｍａｘｊ ｃｉｊ（ｉ∈Ｎ）。通过

标准次梯度优化方法计算步长：

ｔｇ＝π
ｇ（ＵＢ－ＬＢｇ）

∑
ｎ

ｉ＝１
（∑
ｍ

ｊ＝１
ｘｇｉｊ－１）２

（１７）

其中：常数π的初始值为π１＝２。拉格朗日乘子更新如下：

λｇ＋１ｉ ＝ｍａｘ｛０，λｇｉ－ｔｇ（∑
ｍ

ｊ＝１
ｘｇｉｊ－１）｝ （１８）

其中，因为松弛了一个等式，所以拉格朗日乘子的正负没有限制。

４．４　拉格朗日启发式算法设计

ａ）初始化。常数π１，拉格朗日乘子λ１ｉ，上限值ＵＢ＝＋∝，

迭代次数ｇ＝１。
ｂ）ｇ＝ｇ＋１，根据式（１６）计算下限ＬＢｇ。
ｃ）找出原问题的一个可行解，计算上限值 ＺＵＢ，若 ＺＵＢ＜

ＵＢ，则ＵＢ＝ＺＵＢ。

ｄ）根据式（１７）（１８）更新λｇ＋１ｉ 。

ｅ）更新πｇ。

（ａ）连续循环５次没有提高解，则πｇ＋１＝１２π
ｇ；

（ｂ）连续循环５０次将πｇ的值设置为初始值，即πｇ＋１＝π１。
ｆ）若ｇ＞Ｇ，则终止程序；否则，转步骤ｂ）。

５　混合算法

一方面，在蚁群算法过程中，受运输距离和安装费用的影

响，需要权衡两者的费用问题，所以位置选择阶段对客户分配

阶段有很大的影响，另一方面，对于拉格朗日启发式算法来说，

找到一个好的上限值特别重要。因此，本文结合这两种基本算

法的优缺点，提出了混合算法。首先，运用拉格朗日启发式算

法求出开放设施集合；其次，利用蚁群算法的客户分配阶段为

每一个开放设施分配客户；最后，通过局部搜索方法改进解的

质量。混合算法可描述如下：

ａ）初始化。常数 π１、ε、γ、ｑ１和 ρ′，蚂蚁个数 ｂ，拉格朗日

乘子λ１ｉ，上限值ＵＢ，信息素矩阵Ｔ１＝（ξｉｊ）ＮＣ×ｎ。
ｂ）根据拉格朗日松弛启发式算法计算下限和开放设施

集，根据式（１０）（１１）为每一个开放设施分配客户。
ｃ）局部搜索改进解的质量并更新当前满意解。
ｄ）计算上限ＺＵＢ，若ＺＵＢ＜ＵＢ，则ＵＢ＝ＺＵＢ。
ｅ）更新信息素，更新拉格朗日乘子λ和常数π。
ｆ）满足最大迭代次数，则结束搜索，并输出结果；否则转ｂ）。

６　算例结果与分析

６．１　基于标准测试算例的实验及分析

本文实验环境：Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＴＭ ｉ３ＣＰＵ＠ ２．５３ＧＨｚ，１８３
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ＧＢ内存，操作系统为３２位 Ｗｉｎｄｏｗｓ７，数据处理由 ＭＡＴＬＡＢ
Ｒ２０１２ｂ完成。测试算例数据为基于两组标准测试算例，第一
组为Ｂｅａｓｅｌｙ的ＯＲｌｉｂｒａｒｙ中普遍使用的一组ＣＰＭＰ实例，选取
其中１０个算例，ｎ＝５０，ｐ＝５；第二组为文献［１３］中６个标准测
试算例，需求点Ｎ及其中心点 Ｐ的规模用 ＳＪＣ（Ｎ，Ｐ）表示，分
别为 ＳＪＣ１（１００，１０）、ＳＪＣ２（２００，１５）、ＳＪＣ３ａ（３００，２５）、ＳＪＣ３ｂ
（３００，３０）、ＳＪＣ４ａ（４０２，３０）、ＳＪＣ４ｂ（４０２，４０）。求解过程中，为
了保证模型与测试算例一致，将部分参数的值设置如下：ｗ１＝
１，ｗ２＝０，总投资 ｔｏｔａｌ的值设为开放全部设施的总建造费用。
用ＬＨ表示拉格朗日启发式算法，用 ＡＣＯ表示蚁群算法，用
ＬＨＡＣＯ表示混合算法，最大迭代次数设为５００次。

表２给出了各参数的取值，蚁群算法中的相关参数的取值
本文借鉴蚁群算法在求解 ＴＳＰ时的参数设置方法，并通过微
调，得到求解各算例时最好的参数组合。表３给出了本文中提
出的三种方法计算测试算例的结果，由于三种算法的运行时间

不同，所以本文不考虑时间差异，而是用迭代次数来作相关的

分析。其中，ｂｅｓｔｋｎｏｗｎ表示该问题已知最优解所对应的目标
函数值（注：ｂｅｓｔｋｎｏｗｎ是利用其他智能优化算法或精确算法
求解出的已知最优目标函数值，利用ｂｅｓｔｋｎｏｗｎ与本文方法求
解结果对比，实质即为将本文方法与其他优化方法进行对

比）；ｇａｐ为各算法所得解与 ｂｅｓｔｋｎｏｗｎ的相对偏移百分比。
由表３可知，混合算法求解性能最好，尤其是在求解小规模问
题时，其 ｇａｐ的百分比都为 ０；而求解大规模算例时，算例
ＳＪＣ１、ＳＪＣ２的结果也非常接近给出的最优值。

表２　参数设置

ＬＨ ＡＣＯ ＬＨＡＣＯ

参数 值 参数 值 参数 值

π ２ α １ π ２

Ｇ ５００ β ３ ｂ ２０

ε ２ ε ２

γ ３ γ ３
ｑ０ ０．１ ｑ１ ０．１
ｑ１ ０．１ ρ ０．１５

ρ ０．１５ Ｑ １

ρ′ ０．１５ ＮＣ ５００

ｂ ２０

Ｑ １

ＮＣ ５００

表３　求解约束ｐ中位问题的结果比较

ｐｒｏ．
ｂｅｓｔ
ｋｎｏｗｎ

ＬＨ ｇａｐ／％ ＡＣＯ ｇａｐ／％ ＬＨＡＣＯ ｇａｐ／％

ｃｐｍｐ０１ ７１３ ７７２ ８．２７ ７２８ ２．１０ ７１３ ０．００

ｃｐｍｐ０２ ７４０ ８２０ １０．８１ ８２０ １０．８１ ７４０ ０．００

ｃｐｍｐ０３ ７５１ ８９１ １８．６４ ７７６ ３．３３ ７５１ ０．００

ｃｐｍｐ０４ ６５１ ６７１ ３．０７ ６７１ ３．０７ ６５１ ０．００

ｃｐｍｐ０５ ６６４ ７４３ １１．９０ ７０７ ６．４８ ６６４ ０．００

ｃｐｍｐ０６ ７７８ ８８８ １４．１４ ８５２ ９．５１ ７７８ ０．００

ｃｐｍｐ０７ ７８７ ８９７ １３．９８ ８４３ ７．１２ ７８７ ０．００

ｃｐｍｐ０８ ８２０ ８５０ ３．６６ ８５０ ３．６６ ８２０ ０．００

ｃｐｍｐ０９ ７１５ ８３６ １６．９２ ７５７ ５．８７ ７１５ ０．００

ｃｐｍｐ１０ ８２９ ９７０ １７．０１ ８８２ ６．３９ ８２９ ０．００

ＳＪＣ１ １７２８８２０７１３．８３ １９．８２ １９１６１．３７ １０．８４ １８４４２．６６ ６．６８

ＳＪＣ２ ３３２７０３８０５６．２９ １４．３９ ３７６１６．１５ １３．０６ ３４９８７．５７ ５．１６

ＳＪＣ３ａ ４５３３８７２２２４．７７ ５９．３０ ５５１７７．０３ ２１．７０ ５４６２６．６４ ２０．４９

ＳＪＣ３ｂ ４０６３５６１６５８．１２ ５１．７４ ５１８８０．１７ ２７．６７ ４８４０５．０７ １９．１２

ＳＪＣ４ａ ６１９２８１０３３８０．４ ６６．９４ ８２５３２．７９ ３３．２７ ７８５３４．３９ ２６．８２

ＳＪＣ４ｂ ５２５４１７８２０６．０４ ４８．８５ ６８５９３．２１ ３０．５５ ６７４１６．７１ ２３．１７

　　为了进一步分析三种算法在求解约束 ｐ中位问题的有效
性和计算复杂性，本文以算例ＳＪＣ１为例，给出求解的迭代过程
图，如图１所示。由图１可知，一方面，ＬＨ算法和ＡＣＯ算法在
迭代次数到达一半时，陷于局部最优，而 ＬＨＡＣＯ算法在接近
最大迭代次数时才保持目标函数值不变；另一方面，ＬＨＡＣＯ
计算的结果都优于其他两种算法。

６．２　基于ＥＣＰＭＰ测试算例的实验及分析

本文在上述标准测试算例［１３］中的算例ＳＪＣ１的基础上，加
入设施的建造费用和投资约束，组成五个测试算例。其中，设

施建造费用的范围为［５００，１５００］，本文不考虑偏好因素，将参
数设置如下：ｗ１＝１，ｗ２＝１；最大迭代次数为５００次，程序运行
５０次。

表４给出了五个算例的计算结果，其中，ｔｏｔａｌ表示投资金
额上限，（ｐ，ｍ）表示算例的规模，Ｖａ表示各个算法的计算结
果。由表４可知，建造１５个设施的规划方案相对于其他四个
规划方案花费较少，且混合蚁群算法更适合用来求解扩展约束

ｐ中位问题。
表４　求解扩展约束ｐ中位问题的结果比较

ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｏｔａｌ （ｐ，ｍ） ＬＨＶａ ＡＣＯＶａ ＬＨＡＣＯＶａ

ｐｒｏ１ （１１，１００） ４１９５０．９２ ２６０９７．３７ ２５７７２．３６

ｐｒｏ２ （１２，１００） ４３８０６．０３ ２６９３１．２２ ２５４２２．８３

ｐｒｏ３ １２０００ （１３，１００） ４５７１３．１７ ２７７９５．６４ ２５１８９．７１

ｐｒｏ４ （１４，１００） ４４７７４．７６ ２８４９７．４４ ２５３１１．７５

ｐｒｏ５ （１５，１００） ４２８５２．２８ ２５５８７．８０ ２４５７１．６０

　　为了进一步分析混合蚁群算法在求解扩展约束 ｐ中位问
题的有效性和计算复杂性，类似于图１，以 ｐｒｏ５为例给出求解
迭代过程，如图２所示。由图２可知，混合蚁群算法的计算结
果最好，且在迭代到４００次左右时，其计算结果还在发生改变。
由此可知，混合蚁群算法明显改善了基本蚁群算法易陷入局部

最优的不足。

图１　算例ＳＪＣ１迭代过程图
　
图２　算例ｐｒｏ５的迭代过程图

７　结束语

交通、物流等领域的很多设施选址问题均受投资成本的影

响，本文在经典约束ｐ中位问题中引入了投资限制，提出了带
投资的约束ｐ中位选址模型，该模型更加符合实际应用领域的
要求。在深入分析带投资约束ｐ中位问题具体特征的基础上，
将局部搜索方法、拉格朗日启发式方法与蚁群算法相结合，设

计了求解问题的拉格朗日混合蚁群算法。一方面，为了测试

算法的优化性能，分别应用蚁群算法和拉格朗日混合蚁群算

法求解了几个比较经典的约束ｐ中位问题。从实验结果可以
看出，本文提出的混合算法比蚁群算法具有较高的搜索精度、

具有较好的优化性能。另一方面，为了验证带 （下转第１７２５页）
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４　结束语

ＡＰＡ重复利用数据，在数据相关性较强的情况下可提高
算法收敛速度。本文以 ＢＳＳ的独立分量分析为基础，结合
ＡＰＡ重复利用数据思想，设计出 ＢＳＳ的 ＡＰＡＩＣＡ类新算法
（ＡＰＡＭＥ、ＡＰＡＭＭＩ、ＡＰＡＥＡＳＩ）。在这些新算法中，输出向
量数据被重复利用，向量式数据转变成矩阵式数据，从而加

快了ＢＳＳ的收敛速度。仿真结果表明，ＡＰＡＩＣＡ类 ＢＳＳ算法
是有效的。进一步的研究可将 ＡＰＡ重复使用数据思想推广
到ＢＳＳ的非线性主分量分析（ＰＣＡ）类算法，也可以尝试在其
他领域应用。
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（上接第１７０７页）投资约束ｐ中位选址模型的适用性，构造了五
个带投资限制的约束ｐ中位问题的测试算例，并利用拉格朗日
混合蚁群算法对其求解。实验结果表明，该模型更加符合实际

要求，能够根据投资金额规划不同的投资方案。
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