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多目标粒子群算法与选址中的形状优化
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（中山大学 地理科学与规划学院�广东 广州　510275）

摘　要：　选址问题是ＧＩＳ最基本的任务之一。一般性的选址是基于点的位置优化�可利用有关 ＧＩＳ功能完成。实
际的选址问题是很复杂的。在给定设施的数量和面积前提下�需要在空间上确定设施的最佳位置�并对形状进行优
化�以获取最大的效用。采用一般的方法无法求解这种最优化问题。而且�当选址问题涉及多个目标和不同的约束
性条件时�就会变得异常复杂。提出了利用多目标粒子群优化算法和区域形状变异算法相结合来解决复杂的空间选
址问题。具有智能的搜索方法�大大提高了空间搜索能力�并保持了搜索区域的连通性�取得了较好的效果。
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1　引　言
一般性选址问题的目的是搜索研究区域中最

优的点�各种各样比较完善的算法已被应用于这种
基于点的优化研究�例如 ｓｉｍｐｌｅｘ、Ｇａｕｓｓ-Ｎｅｗｔｏｎ和
Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ-Ｍａｒｑｕａｒｔ等 ［1］；此后多种人工智能和进化
算法也被应用于其中�如退火算法、遗传算法、蚁群
算法、粒子群算法等�例如黎夏等将遗传算法和ＧＩＳ
相结合�应用于空间多点的选址问题�取得较好的
效果 ［2］。

但是在许多工程规划和空间决策等实际应用

例子中�常常遇到这样的问题：在规划面积已定的
前提下�探索建设设施的最优位置和最佳形状。即
区域选址�其目的是搜索一片连续的区域�并使区
域的位置和形状同时达到最优。区域选址比一般
性选址问题更具体、更实用、应用更广泛�但同时比
一般性选址问题更复杂�更难以解决。国内外也在
此方面进行了许多尝试性研究�例如早在1981年
Ｂａｅｒｗａｌｄ就对城市住宅区选址问题进行探索 ［3］�此
后Ｇｉｌｂｅｒｔ［4］、Ｌａｎｅ［5］、Ｍｉｎｏｒ［6］等也在不同的领域遇
到相似的区域选址问题�并进行了相关的分析
研究。

当一般性选址问题演变到区域选址问题时�保
持搜索区域的连通性是整个搜索过程的关键�这就
涉及形状的优化�整个搜索过程会变得更复杂�形
状和位置同时变化将会产生无穷多的可能组合�常
规的穷尽搜索 （ｂｒｕｔｅ-ｆｏｒｃｅｓｅａｒｃｈ）方法无法找到最
优的解决方案。针对区域选址问题的复杂性�提取
出了利用粒子群算法 （ＰＳＯ）结合形状变异算法
（ｓｈａｐｅ-ｍｕｔａｔｅ）来解决区域的优化选址问题。研究
表明该算法可以使区域解智能地找到最优位置并

同时搜索到最佳的形状�能有效地解决区域搜索
问题。

2　多目标粒子群算法与空间优化选址
区域选址不同于普通的平面选址�除了包括

位置优化外�还涉及形状优化；不是简单考虑平面
上的一点�而是考虑一片连续的区域�常常需要考
虑多个相互矛盾的准则 ［7］�例如区域面积、适宜
度、花费 （ｃｏｓｔ）及形状等 ［8］�此外还涉及连通性
（ｃｏｎｔｉｇｕｉｔｙ）问题�使简单的优化问题变成了具有
形状约束的复杂问题�目的是尽可能满足多个特
定目标的要求。例如住宅区选址�既要使总地价
最低�又要令其尽可能地接近某一公共设施 （商业
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区等 ） ［9�10］；国外学者已对这类问题进行了大量的
研究 ［3—6］�基本方法是将区域的连续性作为约束
条件�运用线性最优化的算法寻找最优解。但这
种方法常常会忽略部分最优解�并且在涉及非线
性、多目标问题的时候�此类方法会变得束手无
策。基于此�本文引入粒子群算法解决区域选址
过程中的瓶颈�粒子群算法是一种基于生物进化
技术的智能算法�能非常有效地应用于优化问题
的搜索中。
2∙1　Ｐａｒｅｔｏ最优解

区域选址的复杂性决定了选址模型很难用数

学公式表达�其实质是多目标优化�但实际问题中
不可能使所有的准则同时达到最优化�从而不可能
得到一个单独的最优解�通常得到的是协调各个准
则的一组优化解 （解空间 ）即折衷解�或称 “Ｐａｒｅｔｏ
解 ”。所谓Ｐａｒｅｔｏ最优解 ［11］�就是不存在比其中至
少一个目标好而其他目标也不劣的更好解。Ｐａｒｅｔｏ
最优解集内的元素就所有目标而言是彼此不可比

较的。
多目标优化问题的求解�传统的方法是将多个

目标根据某种效用函数合成单一目标�利用单目标
函数的优化方法求解�如目标加权法、功效系数法、
层次优化法和目标规划法等。但在大多数情况下�
优化之前这种效用函数是难以确定的�并且每次优
化过程中只能找到一个最优解�如果没有足够的先
验知识�决策者难以判断所求解的质量。因此对于
多目标问题�往往需要给决策者提供符合条件的多
种方案以便其做出合理的最终选择。

图1　Ｐａｒｅｔｏ边界 （前沿 ）示意图
Ｆｉｇ∙1　Ｐａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌｓｅｔ

图1表示了一个双目标无约束的多目标优化
问题的解空间。显然点 “Ｒ”不是最优解�因为至少
“Ｅ”点的两个目标ｆ1�ｆ2均比它的小。同理�位于可

行域内但不在其边界 “ＡＢＥＣＤ”上的解不是最优解。
相反�位于曲线 “ＡＢＥＣＤ”上的所有解均为最优解�
整条曲线构成 Ｐａｒｅｔｏ解集 （或称 Ｐａｒｅｔｏ前沿 ）。这
对于设计人员相当重要�因为它提供了一个相对广
泛的选择空间。在优化之后�设计人员只需按各个
目标的具体要求在Ｐａｒｅｔｏ解集中进行选择即可�而
不必再去考虑是否存在更优的方案。

假定某一决策过程中�需要同时考虑ｋ个目标�
且要求所有目标函数在满足约束的条件下越小越

好�这样的优化问题可以表述如下
ｍｉｎ
ｘ∈ＲＦ（Ｘ）

Ｆ（Ｘ） ＝ （ｆ1（ｘ）�ｆ2（ｘ）�…�ｆｋ（ｘ））Ｔ
Ｒ＝ Ｘｇ（Ｘ）≤0�ｇ（Ｘ） ＝ （ｇ1（Ｘ）�

ｇ2（Ｘ）�…�ｇｍ （Ｘ））Ｔ
Ｘ＝ （ｘ1�ｘ2�…�ｘｎ）Ｔ�Ｘ∈Ｒ⊂Ｅｎ （1）

式中�Ｆ（Ｘ）为优化目标向量�ｇ（Ｘ）为约束向量�Ｘ
为决策变量。
定义1：占优和优于 （ｄｏｍｉｎａｔｅ）

如果以下两条同时成立�则称解ｘ1优于ｘ2�或
ｘ2被ｘ1占优：

（1）对于所有目标�ｘ1不比ｘ2差�或对所有的
ｋ＝1�2�…�Ｍ均存在ｆｋ（ｘ1）≤ｆｋ（ｘ2）；

（2）对于至少一个目标�ｘ1严格地好于ｘ2�或对
于至少一个ｋ∈｛1�2�…�Ｍ｝使得ｆｋ（ｘ1）＜ｆｋ（ｘ2）。
定义2：非劣解集和Ｐａｒｅｔｏ边界 （前沿 ）（ｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄ
ｓｏｌｕｔｉｏｎａｎｄＰａｒｅｔｏｓｏｌｕｔｉｏｎ）

对于解集Ｐ�非劣解集Ｐ′是Ｐ中不被其他任一
解占优的解集合。Ｐ′有时也被称为非劣解边界；若
Ｐ是整个可行解空间�则非劣解集 Ｐ′被称为 Ｐａｒｅｔｏ
最优解集�简称Ｐａｒｅｔｏ解集或Ｐａｒｅｔｏ前沿。

因此�多目标优化问题的任务有两个：（1）尽可
能收敛到真正的 Ｐａｒｅｔｏ前沿；（2）找到的解要具有
多样性和均匀性�尽可能的覆盖整个Ｐａｒｅｔｏ前沿。
2∙2　ＰＳＯ算法的基本原理

粒子群优化算法 （ＰＳＯ）是一种进化计算技术
（ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ）�源于对鸟群捕食的行为
研究 ［12］。一群鸟在随机搜索食物�所有的鸟都不知
道食物在哪里。但是他们知道当前的位置离食物
还有多远�找到食物的最优策略就是搜寻目前离食
物最近的周围区域。ＰＳＯ模型源于这种启示并用
于解决优化问题。ＰＳＯ中�每个优化问题的解类似
于搜索空间中的一只鸟。我们称之为 “粒子 ”。所
有的粒子有一个由被优化的函数决定的适应值
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（ｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅ）�还具有决定飞翔方向和距离的速
度。然后粒子群就追随当前的最优粒子在解空间
中搜索。

ＰＳＯ初始化为一群随机粒子 （随机解 ）。然后
通过迭代找到最优解。在每一次迭代中�粒子通过
跟踪两个 “极值 ”更新自己。第一个就是粒子本身
所找到的最优解�称为个体最优位置ＰＢＥＳＴ。另一
个极值是整个种群目前找到的最优解�称为全局最
优位置ＧＢＥＳＴ。另外也可以不用整个种群而只是
用其中一部分作为粒子的邻居�当中的极值称为局
部极值。

在找到这两个最优值时�粒子根据以下公式来
更新自己的速度和新的位置：
Ｖｉｊ（ｔ＋1） ＝ｗＶｉｊ（ｔ） ＋ｃ1ｒ1ｊ（ｔ） ［ｐｉｊ（ｔ） －ｘｉｊ（ｔ） ］ ＋

ｃ2ｒ2ｊ（ｔ） ［ｐｇｊ（ｔ） －ｘｉｊ（ｔ） ］ （2）
ｘｉｊ（ｔ＋1） ＝ｘｉｊ（ｔ） ＋Ｖｉｊ（ｔ＋1） （3）

式中�ｊ表示粒子的第 ｊ维；ｉ表示粒子 ｉ；ｔ表示第 ｔ
代；Ｖｉｊ∈ ［—Ｖｍａｘ�Ｖｍａｘ ］表示粒子的速度�Ｖｍａｘ为用户
设定的常数�Ｖｍａｘ太大�粒子有可能会飞过好解�Ｖｍａｘ
太小�粒子可能会缺乏足够的探索能力�容易陷入
局部最优值；ｗ为惯性权重�使粒子保持运动惯性�
使其有扩展搜索空间的趋势；ｃ1、ｃ2为学习因子�通
常在 ［0�2］间取值�代表了将每个粒子推向 ＰＢＥＳＴ
（个体最优位置 ）和ＧＢＥＳＴ（全局最优位置 ）的统计
加速项的权重；ｒ1、ｒ2是介于 ［0�1］间的随机数；ｐｉ为
第ｉ个粒子搜索到的最优位置；ｐｇ为整个粒子群搜
索到的最优位置。
2∙3　多目标粒子群算法 （ＭｕｔｉｌＯｂｊｅｃｔｉｖｅｓＰＳＯ）

粒子群算法在许多单目标优化问题的应用中

取得了成功�说明了其可行性和有效性�但是不能
直接应用于多目标优化问题�因为两者有着本质的
区别：前者一般是单个解或一组连续解�而后者则
是一组或几组连续解的集合。将粒子群算法运用
于优化问题的关键是如何确定每个个体的局部和

全局最优位置。单目标优化问题的解决方法很直
接�每个粒子的局部最优位置由该粒子的历史最优
位置决定�全局最优位置由当时的群体全局最优位
置决定。多目标优化问题由于并无单个的最优解�
所以不能直接确定这两个量。

为了解决这个问题�Ｃｏｅｌｌｏ和 Ｌｅｃｈｕｇａ［13］在非
劣最优概念的基础上应用了一个 “容器 ”记录已找
到的非劣向量�并用这些解指导其他粒子的飞行。
Ｐａｒｓｏｐｏｕｌｏｓ和 Ｖｒａｈａｔｉｓ［14］应用了权重聚合的方法�

Ｈｕ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ［15］应用了动态邻近的ＰＳＯ算法求解
多目标优化问题。另外�一些多目标粒子群算法采
用了常用的归档机制：存在一个外部记忆体�该记
忆体始终保持在整个迭代过程中的非劣性�群体中
的每个个体的全局最优位置由该记忆体产生并存

储。实验证明�归档机制能够大幅度提高算法的收
敛速度和解的质量 ［16 ］。采用该机制比较典型的为
Ｃｏｅｌｌｏ和ＭａｘｉｍｉｎｏＳａｌａｚａｒＬｅｃｈｕｇａ的多目标粒子群

算法 （本文简称 ＣＭＭＯＰＳＯ） ［17］：针对每个个体�采
用轮盘赌算法从外部记忆体中选出；每个个体的局
部最优位置为该粒子的历史最优位置�而当需要更
新粒子的历史最优位置时�按Ｐａｒｅｔｏ支配关系从该
粒子的当前位置和历史最优位置中选择较优者作

为升级后的历史最优位置�如无支配关系�则从两
者中随机选择一个。Ｃａｒｌｏ等人对此算法进行改进�
提出了将拥挤距离 （ｃｒｏｗｄｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅ）应用于粒子
群算法解多目标问题的方法�结合多样化操作、变
异操作以及约束限制�得到了较好的效果 ［18］。
3　多目标粒子群算法 （ＭＯＰＳＯ）与多
目标区域搜索

3∙1　整数空间的粒子群算法

　　在栅格中随即产生粒子属于整数规划问题�由
于所有粒子的位置必须位于栅格单元上�粒子的位
置取值必须在整数空间中�用栅格单元的行和列表
示。而原来的粒子群算法取值范围是整个实数空
间�因此必须对原来的算法进行改进�保证所有粒
子的位置处于正整数域。

整数规划问题可描述为

ｍｉｎｆ（ｘ）�ｘ∈Ｓ⊆Ｚｎ
式中�Ｚｎ为ｎ维整数空间�Ｓ为一整数集�可以为无
界集。

当采用粒子群算法求解整数规划问题时�由于
ｗ�ｃ1�ｒ1�ｃ2�ｒ2的存在�即使粒子的当前位置和速度均
为整数�下一位置则可能为实数�搜索仍在实数空间
中进行。针对整数取值的问题�对粒子群算法的速度
公式式 （2）和位置公式式 （3）进行了以下改进：

Ｖｉｊ（ｔ＋1） ＝ｉｎｔ（ｗＶｉｊ（ｔ）） ＋ｆ1＋ｆ2 （4）
ｘｉｊ（ｔ＋1） ＝ｘｉｊ（ｔ） ＋Ｖｉｊ（ｔ＋1） （5）

●1∈ ［0�ｃ1（ｐｉｊ（ｔ） －ｘｉｊ（ｔ）） ］　ｐｉｊ（ｔ） ＞ｘｉｊ（ｔ）
［ｃ1（ｐｉｊ（ｔ） －ｘｉｊ（ｔ））�0］　 ｐｉｊ（ｔ）≤ ｘｉｊ（ｔ）

（6）
ｐ｛●1｝＝1／ｉｎｔ（ｃ1（ｐｉｊ（ｔ） －ｘｉｊ（ｔ））） （7）
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●2∈ ［0�ｃ2（ｐｇｊ（ｔ） －ｘｉｊ（ｔ）） ］　ｐｇｊ（ｔ） ＞ｘｉｊ（ｔ）
［ｃ2（ｐｇｊ（ｔ） －ｘｉｊ（ｔ））�0］　ｐｇｊ（ｔ）≤ ｘｉｊ（ｔ）

（8）
ｐ●2 ＝1／ｉｎｔ（ｃ2（ｐｇｊ（ｔ） －ｘｉｊ（ｔ））） （9）

●1为区间 ［0�ｃ1（ｐｉｊ（ｔ）—ｘｉｊ（ｔ）） ］中等概率分布
的整数�

●2为区间 ［0�ｃ2（ｐｇｊ（ｔ）—ｘｉｊ（ｔ）） ］中等概率分
布的整数。

上述改进遵照了粒子群的基本原理�并有效地
保证了Ｖｉｊ和ｘｉｊ都处于整数空间中。
3∙2　区域搜索的适应值定义

为了更好地解释多目标区域搜索原理�定义一
个多目标区域搜索的问题：寻找地价总和最低并且
离公共设施点最近的区域。假定地价分布在计算
之前已经知道�公共设施的位置固定。

定义

ｉ：区域单元格的编号；
Ｎ：区域包含单元格的数目；
Ｃｉ：单元格ｉ的地价；
ｘｉ：单元格ｉ的ｘ坐标 （行 ）；
ｙｉ：单元格ｉ的ｙ坐标 （列 ）；
ｘ′：公共设施的ｘ坐标 （行 ）；
ｙ′：公共设施的ｙ坐标 （列 ）；
则多目标优化可定义为：

ｍｉｎｉｍｉｚｅ　ｃ＝∑Ｎ
ｉ＝1ｃｉ （10）

ｍｉｎｉｍｉｚｅ　ｄ＝1
Ｎ
∑Ｎ
ｉ＝1［ （ｘｉ—ｘ′）2＋（ｙｉ—ｙ′）2 ］

12

（11）
式 （10）表示区域所有单元格地价总和的最

小值；
式 （11）表示区域所有单元格距离公共设施平

均距离的最小值。
3∙3　区域搜索适应值的计算

区域选址适应值的计算不同于普通的选址问

题�普通选址的目的是选取最优的点域 （一个栅格
单元 ）�可以简单地将位置参数代入适应值函数进
行计算。而区域选址目的是选取一片连续的区域
（多个连通的栅格单元 ）�这就使适应值的计算变得
复杂化。计算过程涉及两个重要的因素�首先要保
证区域 （多个栅格单元 ）的连通性�使其形成一片完
整的区域；并且要得到最优的形状�即在相同或相
近位置得到的适应值最优的栅格块的形状。

3∙4　区域形状变异操作

Ｘｉａｏ和ＤａｖｉｄＡＢｅｎｎｅｔｔ等于2001年提出保持
区域连通性的算法�此算法在保持栅格连通性约束
条件下�通过对栅格单元随机选取、移动、状态更新
等一系列操作�得到新的区域形状 ［19］。虽然算法中
有相应的操作避免了区域中 “洞 ”的形成�但此操作
还不完善�在一定的情况下还会形成 “洞 ”。本文对
该算法进行了改进�排除了形成 “洞 ”的可能性�严
格保持了区域的连通性。
3∙4∙1　初始化区域形状 （ＩｎｉｔＰｏｓｉｔｉｏｎ（Ｐ））

由粒子群算法随机产生的粒子Ｐ的位置作为区域

左上角栅格单元的位置�即位于栅格单元0上 （图2）�
整个区域形状最先初始化为规则的矩形块状�由左至
右排列�例如：3×3的矩形。如果区域由10个栅格单
元组成�则剩下的一个单元被加到矩形的下部。

图2　初始区域形状
Ｆｉｇ∙2　Ｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｓｉｔｅｓｈａｐｅ

3∙4∙2　形状变异操作 （Ｓｈａｐｅ-Ｍｕｔａｔｅ（））
初始化区域的形状后�执行区域形状变异操作

以随机改变区域的形状 （图6）。为了保存搜索区域
的状态信息�首先要对搜索区域栅格单元的状态进
行编码�用ｓｔａ记录单元的状态值�如图3（ｃ）。

分别考虑栅格单元上、下、左、右4个方向邻域
的状态�栅格邻域的状态有3种：

（1）与其他区域单元相邻。记录其相应方向的
状态值ｓｔａ为相邻的区域单元的编号。

（2）与边界相邻。记录其相应方向的状态值
ｓｔａ为—2。

（3）不与任何区域单元或边界相邻�即为空邻
域。记录其相应方向的状态值ｓｔａ为—1。

形状变异操作基本原理：随机选取一个可移动
（ｍｏｖｅａｂｌｅ）的区域单元�将其移动到符合迁移条件
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图3　搜索区域表示方式图
（ａ）可行解区域原形；（ｂ）可行解图示表达；（ｃ）区域状态的数据结构

Ｆｉｇ∙3　Ａｇｒａｐｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒａｓｅａｒｃｈ-ｓｉｔｅ
（ａ）Ａｆｅａｓｉｂｌｅｓｏｌｕｔｉｏｎ；（ｂ）Ｔｈｅｇｒａｐｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｎ（ａ）；（ｃ）Ｔｈｅｄａｔａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｔｏｉｍｐｌｅｍｅｎｔｔｈｅｇｒａｐｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

的新位置。可移动区域单元是指将此单元从区域
上移除后�区域还能保持连通。判断一个区域单元
Ｐ是否可移动�首先要计算其空邻域 （ｓｔａ＝—1）的
个数：

（1）空邻域个数为0时�Ｐ不可移动。例如图4
中区域单元4为不可移动单元。

（2）空邻域个数为3时�Ｐ为可移动单元。例
如图4中区域单元0�6�9为可移动单元。

（3）空邻域个数为2时�如果其非空邻域单元
之间存在着不经过Ｐ的连通路径�则Ｐ为可移动单
元�反之则否。例如图4中区域单元2�8为可移动
单元 （在单元2的非空邻域1和4之间�存在不经过
2本身的连通路径1-3-4；在8的非空邻域4�7之间
存在不经过8的连通路径4-3-7）；而5则是不可移
动单元 （4和6之间不存在不经过5的连通路径 ）。

图4　可移动单元分析
Ｆｉｇ∙4　Ｍｏｖｅａｂｌｅｃｅｌｌａｎａｌｙｓｉｓ

（4）空邻域个数为1时�情况同 （3）。例如图4
中区域单元3为可移动单元 （在单元3的非空邻域

1、4和7之间�有不经过3本身的连通路径1-2-4-8-
7）；而1�7则是不可移动单元 （0�3和2之间不存在
不经过1的连通路径；3�8和9之间不存在不经过7
的连通路径 ）。

符合迁移条件的新位置是指直接与区域相邻

的空邻域单元�并且迁移到此位置后�不会在区域
中产生 “洞 ”�即区域内部出现空单元的情况�如图
5。一般情况下�为了保证区域连通性�区域选址问
题不希望在搜索区域中间出现留空的情况�因此在
改变区域形状的时候�要避免区域单元迁移时产生
“洞 ”。以下两种条件下会导致 “洞 ”的形成：

图5　 “洞 ”示意图
Ｆｉｇ∙5　Ａｇｒａｐｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅ“ｈｏｌｅ”

（1）区域单元移动到 “桥 ”位置。如图6�标注
着 的空单元格为 “桥接 ”单元�此空单元仅仅连
接两个已存在的区域单元。当区域单元移动到此
位置�将会形成 “洞 ”。

（2）区域单元移动到 “造洞 ”位置。如图7�标注着
的空单元格为 “造洞 ”单元�此单元至少存在一个空
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邻域�这个空邻域的其余3个邻域是已存在的区域单 元。当区域单元移动到这个位置�也必定会形成 “洞 ”。

图6　 “桥接 ”单元示意图
Ｆｉｇ∙6　Ａｇｒａｐｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｂｒｉｄｇｅｃｅｌｌ

　　　

图7　 “造洞 ”单元示意图
Ｆｉｇ∙7　ＡｇｒａｐｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅＦｏｒｍＨｏｌｅｃｅｌｌ

4　模型应用及结果分析
4∙1　测试数据

　　本测试使用面积为128×128个网格的栅格数据
作为研究区�以住宅小区的最佳选址为例。假设搜索
区域 （住宅小区 ）的面积为10个单元面积 （式 （9）和

式 （10）中Ｎ＝10）�公共设施位于研究区域的正中央。
地价分布分别使用3个不同函数作测试：随机分布函
数 （ｕｎｉｆｏｒｍｒａｎｄｏｍ）、锥形分布函数 （ｃｏｎｉｃａｌ）和岛状
分布函数 （ｄｅｆｏｒｍｅｄｓｏｍｂｒｅｒｏ）。这3个函数产生的
值代表了不同类型的空间分布�由随机分布到结构化
分布。通过分析数值空间结构对选址结果的影响�可
以看出算法对各种分布函数具有适应性 （表1）。

表1　3种不同的测试函数
Ｔａｂｌｅ1　Ｓｕｍｍａｒｙｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｃｏｓｔｓｕｒｆａｃｅｓ

函数 方程 参数

Ｒａｎｄｏｍ Ｃｉｊ＝ｒａｎｄｏｍ（0∙0�1∙0） 服从随机分布

Ｃｏｎｉｃａｌ Ｃｉｊ＝1－ ［ｆ（ｉ�ｊ）／（2×642） ］12 ｆ（ｉ�ｊ） ＝ （ｉ－64）2＋（ｊ－64）2
ｉ�ｊ∈ （1�2�…�128）

Ｄｅｆｏｒｍｅｄ

Ｓｏｍｂｒｅｒｏ

Ｃｉｊ＝0∙0002ｆ（ｉ�ｊ） ＋4ｅｘｐ［—0∙01ｆ（ｉ�ｊ） ］ ＋
0∙00015ｉｊ－3ｅｘｐ［—0∙01ｆ（ｉ－50�ｊ－50） ］ —

ｅｘｐ［—0∙01ｆ（ｉ＋50�ｊ＋50） ］
ｆ（ｉ�ｊ） ＝ （ｉ－64）2＋（ｊ－64）2

ｉ�ｊ∈ （1�2�…�128）

4∙2　测试结果

本次试验选取了100个粒子进行运算�利奔腾
ＩＶ主频为3ＧＨｚ的计算机对3个测试函数做迭代
100次的测试�所需要的时间均不超过 5ｓ。从图
8—图10中可以看出�算法很快地使解空间收敛到
Ｐａｒｅｔｏ最优解集中�并且每次迭代产生优于上一代
的非劣解�迭代次数越多�产生的非劣解越多�也越
接近于Ｐａｒｅｔｏ前沿。
4∙2∙1　Ｃｏｎｉｃａｌ函数测试

图8反映了Ｃｏｎｉｃａｌ函数对选址的影响。可以
明显看出�图8（ｂ）比图8（ａ）更密集、更均匀�说明迭

代次数越多�解的分布越均匀�越接近Ｐａｒｅｔｏ前沿。
图8（ｄ）中显示的选址结果分散于整个研究区域。由
于地价呈锥形分布 （图8（ｃ））�越接近研究区域中心
的数值越大�即地价和到中心设施的距离成反比关
系�因此图8（ａ）和图8（ｂ）中Ｐａｒｅｔｏ前沿呈现为一直
线�所有的解落在了直线上。换言之�不考虑搜索区
域的形状�任何一个解是非劣最优解�因为对于每一
个解�找不到比它更接近公共设施同时地价更低的解
（要想更接近公共设施�必须更靠近研究区域中心�
这时地价必然升高�两个目标同时优化的情况不存
在 ）。因此选址的结果比较均匀地分布在整个研究
区域�这种情况下�形状变异操作就起了筛选作用�在
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图8　Ｃｏｎｉｃａｌ分布函数的区域选址结果
（ａ）迭代10次的非劣解分布情况；（ｂ）迭代100次的非劣解分布情况；（ｃ）Ｃｏｎｉｃａｌ分布；（ｄ）区域选址结果

Ｆｉｇ∙8　ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆＭＯＰＳＯ-Ｓｉｔｅｆｏｒｃｏｎｉｃａｌｓｕｒｆａｃｅ
（ａ）Ｔｈｅｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄｓｏｌｕｔｉｏｎｓｉｎ10ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ；（ｂ）Ｔｈｅｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄｓｏｌｕｔｉｏｎｓｉｎ100ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ；（ｃ）Ｃｏｎｉｃａｌｃｏｓｔｓｕｒｆａｃｅ；（ｄ）Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ

相同或者相近的位置能搜索出选址区域的最佳形状�
图8（ｄ）中得到的结果是形状优化后的解。
4∙2∙2　Ｓｏｍｂｒｅｒｏ函数测试

图9（ａ）、（ｂ）更明显的表现了非劣解在迭代运
算中的动态改善过程。如图9�非劣解的数量和均
匀度不断地完善�第100代非劣解数量已达到400
多个�并在整个Ｐａｒｅｔｏ前沿非常均匀地分布着。图
9（ｄ）是选址结果分布图�从图中可以明显看出�在
地价ｓｏｍｂｒｅｒｏ分布 （图9（ｃ））的情况下�非劣解集
集中在两个区域：接近公共设施的位置以及地价较
低的位置。非劣解形成的Ｐａｒｅｔｏ前沿 （图9（ｂ））不
是一条连续的曲线�在中间部分断开�是由于此部
分虽然平均地价相差不大�但到公共设施的距离不
优于Ａ点�故只有Ａ点是最优解�其他部分都不是
非劣最优解。研究区域的右下角也出现了地价较
低的区域 （图9（ｃ））�但此处并没有出现非劣解 （图
9（ｄ））。这是因为出现地价谷值的两个区域中心对
称�到设施的距离相等�但左上角的谷峰值明显比
右下角的谷峰值小�也就是说左上角的地价要比右
下角的低。因此比较两者优劣时�在一个目标 （到
设施的距离 ）相同的情况下�比较另外一个目标 （地

价 ）就可以知道谁优谁劣。显而易见�左上角的解
都要比右下角的解占优�研究区域右下角自然不会
有非劣解出现的情况。
4∙2∙3　Ｒａｎｄｏｍ函数测试

图10反映了地价随机分布时对非劣解的影
响。图10（ａ）清楚地显示了随着迭代次数的增
加�非劣解集的变化情况�由第一次迭代后随机
分布的状态迅速向研究区域中心靠拢�并且解的
数量增多�分布也越来越均匀�最终出现了图10
（ｃ）中的选址结果。这反映了在地价随机分布的
条件下�公共设施的位置对选址结果起决定作
用。因为地价随机分布时不产生空间分布趋势�
与空间地理位置无关�非劣解自然地向与空间位
置相关的另一个目标———公共设施靠拢�认为越
接近公共设施位置的解越优�因此解都集中在研
究区域的中心。图 10（ｃ）清楚显示了搜索结果
的最优形状。

从上述试验可以看出�算法对各种函数具有很
强的搜索能力�在搜索到最佳位置的同时可以得到
区域的最佳形状�并且能迅速地收敛到搜索空间的
Ｐａｒｅｔｏ前沿�产生均匀的非劣最优解集。
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图9　ｓｏｍｂｒｅｒｏ分布函数的区域选址结果
（ａ）迭代10次的非劣解分布情况；（ｂ）迭代100次的非劣解分布情况；（ｃ）ＤｅｆｏｒｍｅｄＳｏｍｂｒｅｒｏ分布；（ｄ）区域选址结果

Ｆｉｇ∙9　ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆＭＯＰＳＯ-Ｓｉｔｅｆｏｒｓｏｍｂｒｅｒｏｓｕｒｆａｃｅ
（ａ）Ｔｈｅｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄｓｏｌｕｔｉｏｎｓｉｎ10ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ；（ｂ）Ｔｈｅｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄｓｏｌｕｔｉｏｎｓｉｎ100ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ；

（ｃ）ＤｅｆｏｒｍｅｄＳｏｍｂｒｅｒｏｃｏｓｔｓｕｒｆａｃｅ；（ｄ）Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ

图10　ＵｎｉｆｏｒｍＲａｎｄｏｍ分布函数的区域选址结果
（ａ）非劣解分布情况；（ｂ）ＵｎｉｆｏｒｍＲａｎｄｏｍ分布；（ｃ）区域选址结果
Ｆｉｇ∙10　ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆＭＯＰＳＯ-Ｓｉｔｅｆｏｒｕｎｉｆｏｒｍｒａｎｄｏｍｓｕｒｆａｃｅ

（ａ）Ｔｈｅｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄｓｏｌｕｔｉｏｎｓ；（ｂ）ＵｎｉｆｏｒｍＲａｎｄｏｍｃｏｓｔｓｕｒｆａｃｅ；（ｃ）Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ

5　实际应用例子及结果分析
5∙1　研究区域及空间数据

　　进一步以简单的商业区选址为例�研究区域为
广州市城区�包括海珠区�越秀区�荔湾区的全部和天
河区及白云区的人口密集区。将整个研究区域分割
为100×100个栅格单元�栅格的分辨率为200ｍ×
200ｍ�一个栅格单元的实际面积大概为40000ｍ2。

ＧＩＳ提供了空间优化模型所需的基本空间数

据。实验同时考虑两个目标的优化情况�分别是商
业区到大型住宅小区的平均距离以及周边交通情

况 （到交通站点的平均距离 ）。以上两个目标均认
为越小越优。假设搜索区域 （商业区的占地面积 ）
为5个单元面积�约20万ｋｍ2。
5∙2　实验结果及分析

实验结果如图11。选址结果分布于大型住宅小
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区集中、交通非常便利地带。主要分布在天河区繁华
地段、白云区人口稠密地区�部分结果分布在海珠区
西北角、荔湾区北部以及东山区和天河区交界处。

图11　商业区选址结果分布
Ｆｉｇ∙11　ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆＭＯＰＳＯ-ｓｉｔｅｆｏｒｓｈｏｐｐｉｎｇｃｅｎｔｅｒ

天河区西面密集分布着豪景花园、嘉逸花园、
跑马地花园、怡景花园、东城花园和华江花园等大
型住宅小区�并且附近交通十分便利�还靠近火车
东站、沙东客运站和天河客运站等大型车站�因此
商业区的选址结果分布在此处是十分合理的。白
云区处的选址结果临近祥港花园、和润花园、瑶台
花园和云泉花园；荔湾区北部的选址结果临近德心
花园、田心花园、雅怡花园、侨德花园和富力半岛花
园等�这两处属于老城区比较发达的地区�毗邻广
园客运站、省汽车站、市汽车客运站和省火车站等
大型车站�此处也可以作为商业区的最佳选址地点
之一。另外东山区和海珠区西北角的选址结果也
是大型住宅小区分布比较密集的地方�附近分别有
雅景花园、锦城花园、金山花园、新世界花园和凤安
花园、宝利丰花园、金沙花园、光大花园等�并且交
通也十分方便。

可见�实验产生的选址结果十分合理�在搜索
到合适地点的同时�区域的最优形状也搜索出来。
如果试图使用穷尽搜索法来解决商业区的区域选

址问题�位置和形状的组合将会产生无穷无尽的可
能性�根本是不可能解决的。现在�开发商只要根
据实际情况�在搜索结果的基础上选取适合的地点
进行开发即可�可以忽略搜索结果以外的所有区
域�节省了大量的时间和人力物力。

6　结　论
本文提出了将多目标粒子群算法与形状变异

算法结合解决多目标区域选址问题的方法。该方
法可以智能地寻找最优位置并同时搜索到区域最

佳形状�有效地解决区域搜索问题。在整个搜索过
程中�搜索区域始终保持着空间连通性。在此前提
下�结合经过改进的多目标粒子群算法�在各种不
同类型分布函数的测试中�算法能迅速并有效地捕
捉到非劣最优解�到达Ｐａｒｅｔｏ前沿。算法最终产生
的选址结果�能直接为决策者提供选择�决策者只
需要在选址结果上按具体要求进行筛选�不必再去
考虑是否存在更优的方案。
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