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施工现场设施布局优化问题的新型启发式算法
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摘 要：施工现场设施布局的合理性直接关系到项目成本等目标的实现.针对涉及设施较
多的施工现场布局优化问题，首先将该离散变量优化问题转换为高维空间的随机抽样问题，进

而利用过渡马尔可夫链蒙特卡罗方法的思想，提出一种高效的全局优化启发式算法.与针对连
续型高维概率密度分布函数进行随机取样的过渡马尔可夫链蒙特卡罗方法相比，本文提出的

启发式算法的框架基础需从概率密度分布函数转变为概率分布函数，进而需在马尔可夫链状

态点的产生方法上进行修正，以适应离散型变量优化问题的不同特性.通过实例验证，与目前
应用较广的遗传算法相比，本文提出的新型启发式算法在全局最优解的获取稳定性上有较大

改进.
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A Novel Meta-heuristic Algorithm for
Construction Site Facilities Layout Optimization
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Abstract：Layout of construction site facilities has great impact on the project objectives, such as project cost. In
this paper, the problem of the construction site facilities layout with many facilities, which is an optimization problem
with discrete variables, is considered. Firstly, the problem is transformed to a high -dimensional random sampling
problem, and then addressed by a novel meta-heuristic algorithm based on transitional Markov chain Monte Carlo
(TMCMC). Different from original TMCMC developed for optimization problems with continuous variables, the pro原
posed meta-heuristic algorithm is based on introducing a sequence of probability distribution functions instead of
probability density functions, and thus the method for iteratively generating states of Markov chains is modified in the
proposed algorithm, in order to meet the specifics of optimization problems with discrete variables. As shown in an il原
lustrative example, compared with the widely used genetic algorithm, the proposed meta-heuristic algorithm can ob原
tain higher improvement in the stability of achieving global optimal solution.
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施工现场设施布局是施工组织设计的重要任

务，其目的是在满足场地约束条件下，为一组特定的

临时设施分配适当的位置[1].施工现场设施布局的科
学性和合理性直接关系到施工现场的生产效率和成

本节约，进而影响项目成本等目标的实现[2].在传统
的工程实践中，施工现场设施布局决策主要依靠施

工人员的经验，决策的效率较低、不确定性较高[3].为
提高施工现场设施布局的效率和科学性，国内外的

相关学者从不同角度入手，进行了大量的研究工作.
施工现场设施布局问题为组合优化问题，一般

利用二次分配问题（Quadratic Assignment Problem，
QAP）的模型进行分析，其复杂程度随布局设施的数
量增加而急速上升 [4]. 当问题涉及的设施个数较多
时，难以采用枚举法或解析方法获得最优解，一般采

用元启发式算法（如遗传算法、蚁群算法、粒子群算

法等）来得到问题的最优解或近似最优解[5].针对施
工现场设施布局问题，遗传算法是应用较广的一种

元启发式算法.Li和 Love针对施工现场设施布局优
化问题提出了一种以修饰的边缘重组算子作为交叉

算子、以对称基因交换算子作为变异算子的遗传算

法[6].Adrian等人比较了遗传算法、粒子群优化算法
和蚁群优化算法在不同施工现场设施布局优化问题

实例中的性能和效率，结果显示三种算法在解决施

工现场设施布局优化问题时的性能和效率相当[7].元
启发式算法具有随机性，其每次运行获得的最优解

不一定相同（不稳定），但现有元启发式算法在全局

最优解获取的稳定性上仍有较大的改进空间.
本文基于过渡马尔可夫链蒙特卡罗方法，提出

一种针对施工现场设施布局优化问题的新型启发式

全局优化算法.具体而言，针对涉及设施较多的施工
现场设施布局优化问题，本文首先将优化问题转换

为高维空间的随机抽样问题，进而利用过渡马尔可

夫链蒙特卡罗方法的思想，提出一种高效的全局优

化启发式算法.通过实例验证，与应用较广的遗传算
法相比，本文提出的优化算法在全局最优解获取的

稳定性上有较好的改进.

1 施工现场设施布局优化问题模型

施工现场设施布局优化的目的，在于为一组临

时设施分配施工现场的合适位置，以提高施工现场

的工作效率，节约成本.如图 1所示，考虑 n个临时
设施和 n个预先确定的施工现场位置，并假定任一
预先确定的施工现场位置均足以容纳任一临时设施.
以降低临时设施间物流的总移动距离为目的，施工

现场设施布局优化问题模型可描述如下：
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其中任一布局方案可表示为一个 n 伊 n的置换

矩阵，啄xi（x，i = 1，…，n）代表置换矩阵第 x 行第 i列
的元素.当设施 x被分配至位置 i时，啄xi = 1，否则 啄xi

= 0.系数 fxy（x，y=1，…，n）代表设施 x和 y 之间物流
的频次，系数 dij（i，j = 1，…，n）代表位置 i和 j 之间的
距离.

场地边界

在建建筑

位置 1

位置 i

位置 2
侧门

大门

图 1 典型施工场地及预定位置示意图
Fig.1 Typical construction site and predetermined locations

表 1为针对 5个临时设施、5个位置的一个布局
方案的置换矩阵表示.置换矩阵的每一行和每一列
中均只有一个元素为 1，其他元素均为 0，该特性可
保证公式（1）中的约束条件自动满足.从物理意义上

Key words：construction site facilities layout optimization；meta-heuristic algorithm；global optimization algo原
rithm；transitional Markov Chain Monte Carlo；genetic algorithm
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看，公式（1）中约束条件的含义为：一个位置只能布
置一个临时设施，而一个临时设施也只能被分配到

一个位置.
表 1 典型布局方案的置换矩阵表示（5个设施，5个位置）

Tab.1 Permutation matrix representation for
a typical layout with 5 facilities and 5 locations

设施
位置

1 2 3 4 5
1 0 0 1 0 0
2 0 0 0 0 1
3 0 1 0 0 0
4 1 0 0 0 0
5 0 0 0 1 0

上述模型亦适用于将 m个临时设施分配至 n个
位置（n > m）的布局优化问题.此时，可添加（n - m）
个虚拟设施，并将与虚拟设施相关的物流频次 fxy赋

值为 0.在这种处理方法下，虚拟设施的引入不会影
响最终布局优化的结果.

2 施工现场设施布局优化问题的新型启发式
算法

针对公式（1）描述的施工现场设施布局优化问
题，首先将布局方案的置换矩阵表示转变为向量表

示，进而通过建立适当的概率分布函数，将施工现场

设施布局优化这一组合优化问题转化为根据给定的

高度集中、高维概率分布进行随机抽样的问题，最后

给出利用过渡马尔可夫链蒙特卡罗（Transitional
Markov Chain Monte Carlo，TMCMC）方法完成随机取
样、获取优化问题最优解的方法.本文考虑的施工现
场设施布局优化问题为离散型变量优化问题，故其

求解过程需解决的是离散型随机概率分布的抽样问

题，与原始的 TMCMC方法针对的随机抽样问题（针
对连续型高维概率密度分布）不同.

因此，在利用 TMCMC方法建立施工现场设施
布局优化问题的新型启发式算法过程中，需对随机

抽样对象以及由此引起的马尔可夫链的构造方法进

行修改，以适应施工现场设施布局优化问题的不同

特性.
2.1 布局方案的向量表示
描述施工现场设施布局优化模型的公式（1）中，

布局方案表示为 n 伊 n的置换矩阵.为便于应用本文

所提出的启发式方法，布局方案采用含有 n个元素
的行向量 兹 = [兹1，兹2，…，兹n]来表示，其中行向量的第 i
个元素代表第 i个设施被分配的位置标号.布局方
案的向量表示与置换矩阵表示存在一一对应关系.
例如，表 1的布局方案可表示为[3，5，2，1，4]，即将临
时设施 1，2，3，4，5分别分配至位置 3，5，2，1，4处.
为满足公式（1）中的约束条件，布局方案行向量

中的所有元素需从 n个位置标号中选取，且不允许
重复，因此可行布局方案的个数为 n！.对应于任一
可行布局方案行向量 兹 = [兹1，兹2，…，兹n]，为计算其在
公式（1）中的目标函数值 g（兹），可先将布局方案行向
量转化为对应的置换矩阵，进而利用公式（1）中的目
标函数表达式进行计算.
2.2 组合优化问题与随机抽样问题的联系
本文考虑的施工现场设施布局优化这一组合优

化问题，与给定概率分布的随机抽样问题存在密切

的联系.在布局方案的向量表示下，可在可行布局方
案集合上定义如下概率分布：

h（兹）邑exp - 1
T log g（兹）

g0蓸 蔀嗓 瑟 （2）
式中：g0为预先选定的无量纲化常数，g（兹）为给定可
行布局方案 兹下的目标函数值，T为温度参数.
在公式（2）定义的概率分布下，具有较小目标函

数值（兹）的布局方案 兹对应于较大的概率分布.当温
度参数 T趋近 0时，上述的概率分布（趋近）完全集
中在拥有最小目标函数值的可行布局方案（集）上.如
对此时的概率分布（对应 T趋于 0）进行随机抽样，
进而在随机抽样的布局方案中选取最优，则可得到

施工现场设施布局优化问题的最优解.但是针对高度
集中的概率分布，一般的马尔可夫链蒙特卡罗

（Markov Chain Monte Carlo，MCMC）方法的抽样效率
较差，需经过大量过渡阶段的样本才能得到服从目

标概率分布的马尔可夫链样本[8].
2.3 过渡马尔可夫链蒙特卡罗方法

过渡马尔可夫链蒙特卡罗（Transitional Markov
Chain Monte Carlo，TMCMC）方法是由 Ching和 Chen
提出的、适用于高度集中的高维概率密度分布函数

的高效抽样方法[9].该方法在借鉴模拟退火算法[10]思
想的基础上，引入了自适应温度下降策略和重抽样

方法，以提高算法的抽样性能.针对公式（2）的离散型
概率分布的随机抽样问题，利用 TMCMC方法，可通
过改变温度参数 T，引入一组过渡阶段的概率分布
（定义在可行布局方案集合上）：
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hi（兹）邑exp - 1
Ti

log g（兹）
g0蓸 蔀嗓 瑟，i = 0，…，m （3）

式中：hi（兹）为第 i阶段的概率分布（对应温度参数
Ti），温度参数逐渐递减 T0 > T1 >… > Tm，由第 0阶段
的温度参数 T0 = 肄逐渐减小到目标的温度参数 Tm =
0+（正向接近 0）.由式（3）可知，当 T0 = 肄时，h0（兹）为
均匀分布，其抽样较为简单，当 Tm = 0+时，hm（兹）高度
集中于全局最优解，其抽样较为困难. TMCMC以满
足均匀分布 h0（兹）的样本{兹10，兹20，…，兹N

0}为起点，通过
下述的迭代操作，来得到服从概率分布 hm（兹）的样本
{兹1m，兹2m，…，兹N

m}，进而得到问题的最优解.
给定服从第 i阶段概率分布 hi（兹）的样本{兹1i，兹2i，

…，兹N
i}，迭代操作首先确定下一阶段的温度参数 Ti+1，

进而产生服从概率分布 hi+1（兹）（对应 Ti+1）的样本{兹1i+1，
兹2i+1，…，兹N

i+1} [11，12].考虑给定样本{兹1i，兹2i，...，兹N
i}上概率

分布函数 hi+1（兹）与 hi（兹）的比值：

w（兹 i
k）= hi+1（兹 i

k）
hi（兹 i

k）
，k = 1，2，…，N

= exp -log g（兹 i
k）

g0蓸 蔀 1
Ti+1

- 1
Ti

蓸 蔀嗓 瑟 （4）
当 Ti+1与 Ti相比降低较少时，比值函数在样本

{兹1i，兹2i，…，兹N
i}上的取值差异很小，而当 Ti+1与 Ti相比

降低较多时，比值函数在样本{兹1i，兹2i，…，兹N
i}上的取

值差异较大.因此，TMCMC采用比值函数值 w（兹k
i）

（k = 1，2，…，N）的样本变异系数（样本标准差与样本
均值的比值）来动态控制相邻两阶段的温度降低

幅度，即选择下一阶段的温度参数 Ti+1，使得比值函
数值 w（兹k

i）（k = 1，2，…，N）的样本变异系数等于预
先设定的常数.样本变异系数一般取 0.01 ~ 0.5，当问
题规模较小、需投入的计算资源较少时，宜取较大

值，当问题规模较大、需投入的计算资源较多时，宜

取较小值.
确定第 i+1阶段的温度参数 Ti+1 后，TMCMC利

用重抽样方法（Re-sampling Method）和 MCMC方法
来产生服从第 i+1阶段概率分布的样本 {兹1i+1，兹2i+1，
…，兹N

i+1}. 根据温度参数 Ti+1可计算给定样本{兹1i，兹2i，

…，兹N
i}对应的比值函数 w（兹k

i）（k = 1，2，…，N），重抽
样方法针对样本{兹1i，兹2i，…，兹N

i}按如下概率
p（k）= w（兹 i

k）移 N
l = 1 w（兹 i

l）
，k = 1，2，…，N （5）

进行重抽样来得到服从第 i+1 阶段概率分布
hi+1（兹）的样本{兹1i+1，兹2i+1，…，兹N

i+1}. 即样本 兹k
i（k=1，2，

…，N）被选中作为第 i+1阶段样本的概率为 p（k）.在
上述的 N次选择过程中，对应选中概率 p（k）较大的

样本 兹k
i 有较大可能被选中多于一次.若 兹k

i 被选中

m > 1次，则利用 MCMC方法产生一个以 兹k
i为起点、

以 hi+1（兹）为稳态分布、具有 m个状态点的马尔可夫
链，来代替被重复选中多次的样本 兹k

i，作为第 i+1阶
段的 m个样本.
2.4 基于 TMCMC的新型启发式优化算法

针对研究的施工现场设施布局优化问题，基于

TMCMC，提出的启发式优化算法的流程如下：
1）选定无量纲化常数 g0，并根据公式（2）构造不

同温度参数下的概率分布.随机产生服从第 0阶段
概率分布 h0（兹）（对应温度参数 T0 = 肄，均匀分布）的
N个可行布局方案{兹10，兹20，…，兹N

0}.
2）根据当前阶段 i（i = 0，1，…）的温度参数 Ti

及服从概率分布 hi（兹）的 N个可行布局方案{兹1i，兹2i，

…，兹N
i}，确定第 i+1阶段的温度参数 Ti+1，以确保在样

本{兹1i，兹2i，…，兹N
i}上的比值函数 w（兹k

i）（k=1，2，…，N）
的样本变异系数等于预先设定的常数.进而利用重
抽样方法和 MCMC方法产生服从第 i+1阶段概率分
布 hi+1（兹）的 N个可行布局方案{兹1i+1，兹2i+1，…，兹N

i+1}.
如果在重抽样中，第 i阶段的样本 兹k

i被选中 m>
1次，则需解决以 兹k

i为起点、以 hi+1（兹）为稳态分布、
具有 m个状态点的马尔可夫链的构造问题. 考虑到
施工现场设施布局优化问题为离散变量优化问题，

相应的随机抽样问题针对的是离散型概率分布，不

能采用以高斯分布函数为“建议概率密度分布函数”

的 Metropolis方法（原始 TMCMC方法中）来完成马
尔可夫链{兹1，兹2，…}的构造工作[13].因此，需对马尔可
夫链的构造方法进行修改，采用如下马尔可夫链{兹1，
兹2，…}中状态点 兹k（k = 1，2，…）到下一状态点 兹k+1的
迭代操作：

a）随机交换状态点 兹k 中的两个元素，以得到备

选状态点 孜.该操作相当于选取“建议概率分布函数”
p*（孜 |兹k）为离散型均匀分布，可满足对称性要求

p*（孜|兹k）= p*（兹k|孜）.
b）计算备选状态点 孜和当前状态点 兹k对应的稳

态概率分布函数的比值：

r = h（孜）p*（兹k|孜）
h（兹k）p*（孜|兹k）

= h（孜）
h（兹k）

（6）
c）若比值 r逸1，则下一状态点 兹k+1 = 孜；若比值 r<

1，则下一状态点 兹k+1以 r的概率取值为 孜，以（1-r）的
概率取值为 兹k.

3）重复步骤 2，直到满足迭代终止原则.本文的
迭代终止原则取为达到预先设定的迭代次数.
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3 案例分析

为检验基于 TMCMC的建议优化算法的性能，
并与施工现场设施布局优化领域中采用较广的遗传

算法进行对比分析，本文采用两个工程实例进行验

证. 验证模拟实验使用的计算机硬件配置为处理器
Intel（R）Core（TM）i7-7700、内存 16G，软件配置为
MATLAB R2017b.
3.1 工程实例一（11项临时设施）
本实例采用文献[6]中的施工现场设施布局优化

问题，该问题涉及 11个临时设施和 11个用以分配
临时设施的位置，并假定每个预定位置都足以容纳

任一临时设施.表 2提供了 11个临时设施的具体信
息和编号.设施中的侧门（设施 8）和正门（设施 11）
通常在开始施工之前就已经确定，在设施分配过程

中正门和侧门的位置不会发生变化. 但是其它设施
与正门及侧门的相对位置仍会影响布局的物流移动

总距离（模型的目标函数），因此侧门和正门不能从

模型的考察设施中排除，仍需作为模型中的一种特

殊约束存在.
表 2 临时设施信息（实例一）

Tab.2 Information of temporary facilities（Example 1）

编号 临时设施

1 现场办公室

2 临时支架车间

3 工人宿舍

4 储藏室 1
5 储藏室 2
6 木工车间

7 钢筋加工车间

8 侧门

9 公用设施控制室

10 混凝土搅拌站

11 正门

该施工现场设施布局优化问题的模型可根据公

式（1）建立. 其中，设施间物流频次（一天内）参数
fxy（x，y = 1，…，11）如表 3所示，例如，设施 1（现场办
公室）与设施 2（临时支架车间）一天内的物流频次
为 f12 = 5，设施 6与设施 8一天内的物流频次为 f68 =
8.位置间的距离参数 dij（i，j = 1，…，11）如表 4所示，

例如，位置 1与位置 7间的距离为 d17 = 47米，位置
4与位置 5间的距离为 d45 = 7米.在该案例的布局
优化模型中，侧门（设施 8）和正门（设施 11）固定安
排在位置 1和位置 10内，要求公式（1）增加约束条
件 啄8，1 = 1和 啄11，10 = 1，对应的布局方案向量表示 兹 =
[兹1，兹2，…，兹11]中要求元素 兹8 = 1，兹11 = 10.

表 3 设施间的移动频率 fxy（次）（实例一）

Tab.3 Movement frequency fxy between
facilities（Example 1）

设施
设施

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 0 5 2 2 1 1 4 1 2 9 1
2 5 0 2 5 1 2 7 8 2 3 8
3 2 2 0 7 4 4 9 4 5 6 5
4 2 5 7 0 8 7 8 1 8 5 1
5 1 1 4 8 0 3 4 1 3 3 6
6 1 2 4 7 3 0 5 8 4 7 5
7 4 7 9 8 4 5 0 7 6 3 2
8 1 8 4 1 1 8 7 0 9 4 8
9 2 2 5 8 3 4 6 9 0 5 3
10 9 3 6 5 3 7 3 4 5 0 5
11 1 8 5 1 6 5 2 8 3 5 0

表 4 位置间的距离 dij（实例一） 米

Tab.4 Distance dij between locations（Example 1）meter

位置
位置

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 0 15 25 33 40 42 47 55 35 30 20
2 15 0 10 18 25 27 32 42 50 45 35
3 25 10 0 8 15 17 22 32 52 55 45
4 33 18 8 0 7 9 14 24 44 49 53
5 40 25 15 7 0 2 7 17 37 42 52
6 42 27 17 9 2 0 5 15 35 40 50
7 47 32 22 14 7 5 0 10 30 35 40
8 55 42 32 24 17 15 10 0 20 25 35
9 35 50 52 44 37 35 30 20 0 5 15
10 30 45 55 49 42 40 35 25 5 0 10
11 20 35 45 53 52 50 40 35 15 10 0

该设施布局优化问题需考虑将 9个设施分配在
9个位置，故问题的可行解（布局方案）个数为 9! =

湖南大学学报（自然科学版） 2020年132



362 880. 通过枚举法可得到问题的最优目标函数值
为 6 273 m.针对本实例问题，基于 TMCMC的建议优
化算法的参数中，无量纲化常数 g0取值 10 000，样本
变异系数取 0.3. 图 2描述了基于 TMCMC的建议优
化算法一次典型求解过程（每一阶段的样本个数取

100）中最优目标函数值随迭代阶段的变化，图 3描
述了该求解过程中温度参数随迭代阶段的变化.

6 600
6 550
6 500
6 450
6 400
6 350
6 300
6 250 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

迭代次数

图 2 典型求解过程中最优目标函数值
随迭代阶段的变化（实例一）

Fig.2 Optimal objective function value at different stages
in a typical optimization run（Example 1）

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

0.18
0.16
0.14
0.12
0.10
0.08
0.06
0.04
0.02

0
迭代阶段

图 3 典型求解过程中温度参数
随迭代阶段变化（实例一）

Fig.3 Temperature parameter at different stages
in a typical optimization run（Example 1）

为检验基于 TMCMC的施工现场设施布局优化
算法的稳定性，表 5给出了针对案例问题的 500次
建议优化算法求解的统计结果.作为对比，表 5也提
供了遗传算法（Genetic Algorithm，GA）的 500次求解
的统计结果. 本文采用的遗传算法为双交叉算子遗
传算法，其与传统遗传算法相比，更适用于组合优化

问题，且性能更优[14].其交叉操作采用交叉掩码和部

分映射杂交算子作为双交叉算子，既能保护优质染

色体，又不影响劣质染色体的进化，从而提高种群的

收敛速度.其变异操作采用染色体内部变异的方式，
即随机选择染色体内的两个基因进行交换.考虑到计
算资源对两种优化算法性能的影响，两种算法的迭

代终止原则均取为迭代次数不超过 20代.
由表 5可知，当优化算法每代的样本数取 50

时，基于 TMCMC的建议优化算法的 500次独立运
行结果中，有 72.4%的频率可获得真实最优解（对应
目标函数值 6273 m），而基于 GA的优化算法的相应
频率仅为 32.8%.当每代的样本数增加到 100、150和
200时，两种优化算法获得真实最优解的频率都随着
样本数的增加而提高，且基于 TMCMC的优化算法
获得真实最优解的频率更高，这表明基于 TMCMC
的优化算法具有更好的求解稳定性.

表 5 基于 TMCMC的建议优化算法和 GA
独立运行 500次的统计结果（实例一）

Tab.5 Statistical results of 500 independent
runs using GA and TMCMC-based proposed

optimization algorithm（Example 1）

算法
样本

数目

获得目标
最优解的
频率/%

最优解的目标函数值统计 单次运行
平均耗时

/s最大值 最小值 平均值 标准差

建议

优化

算法

50 72.4 6 399 6 273 6 282.2 22.3 0.09
100 91.8 6 303 6 273 6 274.5 5.50 0.18
150 97.8 6 303 6 273 6 273.3 2.31 0.36
200 99.0 6 289 6 273 6 273.1 1.02 0.53

GA

50 32.8 6 496 6 273 6 301.7 36.95 0.32
100 59.2 6 380 6 273 6 282.2 14.83 0.55
150 75.6 6 380 6 273 6 277.2 10.39 1.01
200 82.8 6 325 6 273 6 275.3 6.09 1.37

此外，表 5也提供了两种算法获得的最优解的
目标函数值的统计结果（最大值、最小值、平均值及

标准差）.对比可知，在每代样本数相同的情况下，基
于 TMCMC的优化算法获得最优解的目标函数值的
最大值（最差情况下）小于基于 GA的优化算法的相
应数值，且样本标准差更小，这再次验证了基于 TM原
CMC的优化算法的求解稳定性.同时，在每代不同样
本数下两种算法的单次运行平均耗时如表 5中的第
8列所示.对比可见，在每代样本数相同的情况下，基
于 TMCMC 的建议优化算法单次运行平均耗时更
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短，但性能（获取全局最优解的稳定性）更优，说明基

于 TMCMC的优化算法更为高效（与 GA算法相比）.
3.2 工程实例二（16项临时设施）
本实例来源于某房地产工程项目，该项目总建

筑面积约 17.88万 m2，其中地上建筑面积 12.88万
m2，地下建筑面积 5万 m2.在主体施工阶段需考虑将
16个临时设施分配至 16个预定位置内，同样假定
每个预定位置都足以容纳任一临时设施. 16 个临
时设施的具体信息和编号如表 6 所示. 一天内临
时设施间的物流频次如表 7 所示，所涉及的位置
间的距离如表 8 所示. 因正门和侧门的位置预先
已确定，分别分配在位置 1（设施 8，侧门）和位置
10（设施 11，正门）内.该优化问题需考虑将 14个临
时设施分配在 14个位置，故问题的可行解个数为
14! =8.718 伊 1010.

表 6 临时设施信息（实例二）
Tab.6 Information of temporary facilities（Example 2）

编号 临时设施

1 外架堆料区

2 钢筋加工棚

3 砌体堆放区

4 模板方木堆放区

5 砂浆集中供应区

6 水电集中加工区

7 瓷砖集中加工区

8 侧门

9 钢筋集中加工区

10 钢筋成品堆放区

11 大门

12 现场办公室

13 工人宿舍 1
14 工人宿舍 2
15 公共控制室

16 门窗栏杆堆放区

针对本实例问题，基于 TMCMC的建议优化算
法的参数中，无量纲化常数 g0取 500 000，样本变异
系数取值 0.1. 图 4描述了基于 TMCMC的建议优化
算法一次典型求解过程（每一阶段样本数取 1 000）
中最优目标函数值随迭代阶段的变化，图 5描述了
该求解过程中温度参数随迭代阶段的变化.为比较建

议优化算法和 GA算法的性能，表 9给出了针对本
实例问题的 500次建议优化算法和 GA算法求解的
统计结果.两种算法的迭代终止原则均取迭代次数
不超过 100代.由于本实例问题可行解的个数过多
（14! =8.718伊1010），无法采用枚举法来得到问题的真
实最优解，故采用考察中优化算法（建议优化算法和

GA算法每代采用不同样本，独立运行 500次）所有
求出“最优解”中的最优者作为“真实全局最优解”，

其目标函数值 267 577（表 9中第 5列-最小值中的
最小数）作为“真实最优目标函数值”，并以此作为比

较建议优化算法和 GA算法的基础.同时，与实例一
的问题相比，实例二的设施布局优化问题中可行解

的个数为实例一的 240 240（即 14! /9! ）倍，问题复
杂程度急剧上升，故在建议优化算法和 GA算法中
每代的样本数取较大数值，即表 9中的 500、1 000、
1 500、2 000.

表 7 设施间的移动频率 fxy（次）（实例二）

Tab.7 Movement frequency fxy between
facilities（Example 2）

设

施

设施

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
1 0 15 30 25 25 25 5 10 16 75 15 30 16 24 5 16
2 15 0 26 12 43 43 15 17 24 17 15 17 38 27 34 25
3 30 26 0 16 5 6 38 24 39 28 12 28 28 24 15 22
4 25 12 16 0 3 69 48 35 38 39 14 63 41 38 24 5
5 25 43 5 3 0 17 23 23 24 15 29 45 39 27 14 36
6 25 43 6 69 17 0 12 18 26 45 28 25 46 16 39 16
7 5 15 38 48 23 12 0 39 39 62 27 26 22 45 21 37
8 10 17 24 35 23 18 39 0 17 52 27 35 19 45 14 38
9 16 24 39 38 24 26 39 17 0 12 8 17 34 27 22 25
10 75 17 28 39 15 45 62 52 12 0 17 9 48 16 23 24
11 15 15 12 14 29 28 27 27 8 17 0 15 27 37 26 13
12 30 17 28 63 45 25 26 35 17 9 15 0 46 46 41 19
13 16 38 28 41 39 46 22 19 34 48 27 46 0 16 16 9
14 24 27 24 38 27 16 45 45 27 16 37 46 16 0 5 17
15 5 34 15 24 14 39 21 14 22 23 26 41 16 5 0 23
16 16 25 22 5 36 16 37 38 25 24 13 19 9 17 23 0
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算法
样本

数目

获得目标最优解
的频率/%

最优解的目标函数值统计 单次运行
平均耗时/s最大值 最小值 平均值 标准差

建议

优化

算法

500 41.0 268 975 267 577 267 651.3 182.65 6.73
1000 63.4 268 086 267 577 267 596.8 50.57 13.16
1500 72.8 267 644 267 577 267 588.5 19.24 24.62
2000 80.4 267 644 267 577 267 584.9 16.30 31.55

GA
500 0 276 321 268 245 271 457.2 1 423.2 10.71

1000 0 274 681 267 644 270 684.1 1 253.8 22.91
1500 0.4 273 998 267 577 270 351.1 1 112.5 36.44
2000 0.6 273 575 267 577 269 657.8 1 064.5 44.49

281 000
279 000
277 000
275 000
273 000
271 000
269 000
267 000 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

迭代次数

图 4 典型求解过程中最优目标函数值
随迭代阶段的变化（实例二）

Fig.4 Optimal objective function value at different
stages in a typical optimization run（Example 2）
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图 5 典型求解过程中温度参数
随迭代阶段变化（实例二）

Fig.5 Temperature parameter at different stages
in a typical optimization run（Example 2）

表 8 位置间的距离 dij（实例二） 米

Tab.8 Distance dij between locations（Example 2） meter

位置
位置

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
1 0 23 48 72 86 98 110 115 138 151 179 171 114 139 125 150
2 23 0 25 49 63 75 87 138 161 128 156 148 91 116 102 127
3 48 25 0 24 38 50 62 129 152 117 131 123 66 91 77 102
4 72 49 24 0 52 40 38 149 172 137 107 99 42 67 53 78
5 86 63 38 52 0 12 24 97 120 85 93 85 58 71 93 94
6 98 75 50 40 12 0 12 109 132 97 81 73 46 59 81 82
7 110 87 62 38 24 12 0 121 144 109 69 61 34 47 69 70
8 115 138 129 149 97 109 121 0 23 70 112 172 155 168 190 191
9 138 161 152 172 120 132 144 23 0 67 135 195 178 191 213 214
10 151 128 117 137 85 97 109 70 67 0 100 160 143 156 178 179
11 179 156 131 107 93 81 69 112 135 100 0 60 65 56 78 79
12 171 148 123 99 85 73 61 172 195 160 60 0 57 32 46 21
13 114 91 66 42 58 46 34 155 178 143 65 57 0 25 35 36
14 139 116 91 67 71 59 47 168 191 156 56 32 25 0 22 23
15 125 102 77 53 93 81 69 190 213 178 78 46 35 22 0 25
16 150 127 102 78 94 82 70 191 214 179 79 21 36 23 25 0

表 9 基于 TMCMC的建议优化算法和 GA独立运行 500次的统计结果（实例二）
Tab.9 Statistical results of 500 independent runs using GA and TMCMC-based proposed optimization algorithm（Example 2）
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通过对比表 9和表 5的结果可知，基于 TMCMC
的建议优化算法和 GA算法在实例二中的求解统计
结果不如实例一中的结果理想. 但考虑到两个实例
问题中差距巨大的可行解个数和复杂程度，上述的

结果也较为合理.同时，由表 9可知，当每代的样本
数取 500时，基于 TMCMC的建议优化算法的 500
次独立运行结果中，有 41.0%的频率可获得“真实全
局最优解”（对应目标函数值 267 577 m），且其获得
“真实全局最优解”的频率随着样本数的增加而提

高.当每代样本数取 2 000时，其获得“真实全局最
优解”的频率为 80.4%.作为对比，GA优化算法在每
代样本数取 500、1 000、1 500、2 000时获得“真实全
局最优解”的频率几乎全部为 0，最高值仅为 0.6%.
此外，由表 9可知，在每代样本数相同的情况下，基
于 TMCMC的建议优化算法获得的最优目标函数值
的平均值更接近 2 675 577 m，且标准差大大小于
GA算法的相应数值.由此可见，与 GA算法相比，基
于 TMCMC的优化算法在获取全局最优解的稳定性
上有较大的改进.同时，由表 9中第 8列两种算法的
单次运行平均耗时的对比可见，与 GA算法相比，基
于 TMCMC的建议优化算法计算效率更高，能够以
更短的单次运行平均耗时获得更优的性能（获取全

局最优解的稳定性）.

4 结 论

本文针对涉及较多设施的施工现场布局优化问

题，基于 TMCMC方法进行启发式优化算法的研究，
主要研究结论如下：

1）在布局方案的向量表示下，可通过合理构造
的概率分布函数，将施工现场设施布局优化问题转

化为高维空间中的随机抽样问题，进而利用 TMCMC
方法来进行随机抽样、并获取最优解.

2）为适应离散型变量优化问题的不同特性，本
文提出的启发式算法的框架基础需从原始 TMCMC
针对的连续型概率密度分布函数的随机取样转变为

离散型概率分布函数的随机取样，进而需修改其中

的马尔可夫链状态点的产生方法.
3）通过实例验证，与应用较广的 GA算法相比，

基于 TMCMC的启发式优化算法在全局最优解的获
取稳定性上有较大改进.
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