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摘 要 

本研究主要結合導引區域搜尋技術(guided local search, GLS) 與李泰琳

等人提出的調適型螞蟻演算法(adaptive ant colony system, AACS)，設計調適

型導引螞蟻演算法(guided adaptive ant colony system, GAACS) 求解時窗收

卸貨問題(pickup and delivery problem with time windows , PDPTW)。首先，

引用李泰琳等人所提出之問題規模精簡策略與關連式旅行成本網絡結構，

將 PDPTW 轉換為無時窗的近似收卸貨問題 (similar pickup and delivery 

problem, SPDP)，其優點為在計算過程中不需要考慮時窗限制；其次，提出

GAACS演算法整合的觀念。演算法績效測試為應用國際標準題庫 VRPTW

例題，配合 Lau 與 Liang (2002)方法進行修改，產生具有標竿解之 PDPTW

例題 18題進行測試，問題規模皆為 100個作業，結果顯示 GAACS可以在
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25.9分鐘平均時間，求得與標竿解平均差異僅 1.8%之近似最佳解。 

關鍵詞：螞蟻演算法；導引區域搜尋法；時間窗收卸貨問題 

ABSTRACT 

The Pick Up and Delivery Problem with Time Windows (PDPTW) was 
solved via the proposed Guided Adaptive Ant Colony System (GAACS), which 
was integrated by the Guided Local Search (GLS) and Adaptive Ant Colony 
System (AACS) proposed by Lee Tai-Lin, etc. However, in order to solve the 
PDPTW more efficiently and effectively, a PDPTW was transferred to be a new 
similar PDP (SPDP) without time window via the Time Window Partitioning and 
Discretization Strategy. In order to show the contribution of the GAACS, 18 
Solomon benchmark VRP problems were transferred to be PDPTW problems via 
the method developed by Lau and Liang. According to the computation results, 
we obtained the average percentages of errors of the best published solutions 
among18 PDPTW test instances, with 1.80% and an average computation time 
of 25.9 minutes. This shows that our proposed GAACS method can solve 
PDPTW accurately in a reasonable time. 

Key Words: Ant colony optimization; Guided local search; Pickup and 
delivery problem with time windows 

一、前 言 

現今提供物流服務的汽車貨運業者眾多，該型態作業多為點對點運輸，客戶提供貨物

資訊，要求貨運公司在指定時間區間派車至某處收貨再送至另一處，業者為提升競爭力，

必須提供快速、穩定、正確，且客製化的服務，因此時窗限制收卸貨問題 (pickup and delivery 

problem with time windows, PDPTW) 的研究將益發重要。PDPTW已知屬於 NP-hard問題

 [1]
，運算時間會隨著問題規模增加呈指數成長，大規模問題極不易在合理時間內求得精確

解。因此，本研究在進行問題求解之前，將延用作者過去所提出的 PDPTW前置處理作業

 [2]
，將問題簡化為無時窗限制的近似收卸貨問題 (similar pickup and delivery problem, SPDP) 

後再進行求解，可以大幅減少求解過程中所有與時間相關的運算過程，大幅降低求解時間。 

演算法方面，PDPTW 隨著問題規模漸趨龐大、求解品質要求、以及求解的時效性，

結構簡單的啟發式演算法 (heuristics method) 已漸漸無法滿足求解效率與品質之需求。近

年進行相關研究之學者們多採用人工智慧概念、自然界生態法則、與生物習性觀察等結

果，發展巨集啟發式演算法 (meta-heuristics method)，亦已成為目前求解高複雜度組合最

佳化問題的主流方法，且持續有新演算法被提出。螞蟻群落最佳化演算法 (ant colony 

optimization, ACO) 是近年新興的巨集啟發式演算法 [3]
，已陸續成功地應用於求解多種複

雜的組合最佳化問題 (combinatorial optimization problems)，但應用於求解 PDPTW之研究
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成果則相對稀少。近十五年來，隨著對求解機制執行細節的不同，已有許多種改良式螞蟻

演算法陸續被提出，這些改良的方法被統稱為 ACO [4]
，其中李泰琳等

[5]
提出的調適型螞蟻

演算法  (adaptive ant colony system, AACS) 求解旅行推銷員問題  (traveling salesman 

problem, TSP) 時的求解績效相當優異，因此本研究繼續延伸 AACS，作為設計求解 PDPTW

巨集啟發式演算法的基礎。 

AACS是以群體為基礎所發展出的演算法，屬於廣度搜尋策略方法，將求解過程所求

得的品質不錯的可行解，透過費洛蒙激素記錄在路段上。然而許多研究指出 [6-10]
，這種僅

具廣度搜尋策略的方法，必須搭配有力的區域搜尋方法，增加深度搜尋能力，才能有效提

升其解題績效，因此配合強而有力的區域搜尋技術，乃是提升 AACS效能的重要因素之一。

近年以區域搜尋為基礎所發展出較著名的巨集啟發式演算法有 1995年 Tsang 與Voudouris

提出的導引式區域搜尋法 (guided local search, GLS) [11]
，以及 1997 年時 Mladenović 與

Hansen提出的變動鄰域搜尋法 (variable neighborhood search, VNS) [12]
，皆可有效提升傳統

區域搜尋演算法的求解績效。NVS的執行概念為在區域搜尋過程中，有系統地更換不同大

小的鄰域機制，避免單一鄰域機制陷入局部最佳解困境，相較於其他以區域搜尋為基礎的

巨集啟發式方法，VNS並非僅遵循單一個特定的交換程序，而是逐漸擴大其鄰域搜尋的範

圍，與 AACS 相同屬於廣度搜尋策略的方法，不易提升 AACS 深度搜尋的能力。GLS 是

一種以懲罰為基礎的方法，能夠讓演算機制或電腦程式思考如何避免落入局部最佳解之束

縛，導引傳統區域搜尋演算法朝向存在全域最佳解的空間趨近，能更有效率地執行尋優過

程。反觀 ACO 演算法中螞蟻選擇前進方向時，雖需要同時考慮路段費洛蒙濃度與路段意

念函數，但是路段意念函數值為路段成本的倒數，在求解過程中始終是固定不變的，不似

路段費洛蒙濃度會隨著演算過程累積接資訊，逐漸突顯出最佳路徑資訊。因此，若導入

GLS懲罰解特徵的機制於 ACO演算法中 (在車輛途程問題中，將各個路段設定為特徵)，

藉由懲罰來增加部分較差或曾經行走過的路段的成本，即可使路段意念函數也能累積可行

解資訊，且與路段費洛蒙濃度所累積的資訊並不相同，因為路段費洛蒙濃度累積的是較

佳、較建議行走的路段，而導入 GLS概念的路段意念函數則是引導螞蟻避開較差、較不建

議行走的路段。再者 GLS 是以區域搜尋為基礎所發展出的巨集啟發式演算法，可彌補

AACS深度搜尋能力不足的缺失。 

鑑於上述原因，本研究選擇將 GLS 與 AACS 巨集啟發式演算法結合，設計兼具搜尋

深度與廣度的 GAACS演算法，求解消除 PDPTW中所有時窗限制後轉換所得的 SPDP。由

於 SPDP與 PDPTW之最適解與可行解完全相同，且無需考慮時窗限制，因此可有效降低

求解時間，進而提升求解效率與品質。 

二、文獻回顧 

本節內容首先詳述 SPDP之問題定義與數學規劃模式，關於 PDPTW之問題定義與數
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學規劃模式，請參考 Savelsbergh 與 Solomon 所提出之研究 (Savelsbergh 與 Solomon) 
[13]
，本文中將不再贅述。其次回顧過去學者在 PDPTW方面所提出的演算法優劣與應用領

域，最後針對近年新興之巨集式啟發式演算法發展現況進行回顧，以輔助本研究能夠設計

有效提升演算法求解績效的改善策略。 

2.1 近似收卸貨問題 (SPDP) 

SPDP是由 PDPTW應用時窗分割策略 [14]
，與李泰琳等人 [2] 

所提出之整數化策略及問

題規模精簡策略，將時間窗限制消除後轉換所得，與 PDP極為相似。後續小節詳述 SPSP

問題定義與數學規劃模式，符號定義於表 1。 

表 1 SPDP 相關符號定義 

N 訂單集合，n = |N |，表示訂單數量，集合中的元素為 uJ 。 

uJ  

表示編號為 u的作業點，當 u = 0時為場站；u = 1,…, n時表示收貨作業點；u = 

n+1,…, 2n為卸貨作業點，其中收貨作業點 uJ 所對應的卸貨作業點為 nuJ + 。該

變數為集合變數，集合中的元素為作業點所分割出的子作業。 

M 車輛集合，m = |M |，表示可使用的車輛數， Mk ∈ 。 

Q 車容量限制。 

P 
使用車輛的固定成本，相較於各車輛旅行距離而言，是一個較旅行成本相對大

的常數值。 

Rk 車輛 k的行駛路線。 

R 收、卸貨指派與路線規劃結果，亦為所有車輛行駛路線的集合。 kMk RR ∈= U:  

O 所有車輛路線的起、迄地點。 

m 被指派的車輛數。 

u 變數下標，表示作業點編號。 

v 變數下標，表示作業點編號。 

uq  作業點 u運載量，1≦u≦n時，qu≧0，反之 qu≦0，另外 q0=0。 

)(uf  作業點 u所分割出的子作業總數。 

iuJ ,  作業點 u所分割出的第 i個子作業，i = 0,1,…, )(uf 。 

vjuic ,  子作業 uiJ 與子作業 vjJ 間的旅行成本。 

k
uiZ  

若車輛 k有服務 uiJ ，則 k
uiZ =1，反之 k

uiZ =0，另由於場站為車輛的起迄點，因此

0
kZ =1。 

,
k
ui vjX  若車輛 k從 uiJ 行駛至 vjJ  (行經該路段)，則 ,

k
ui vjX =1，反之 ,

k
ui vjX =0。 

uy  車輛離開作業點 u時的負載量， 0 0y = 。 
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時窗分割策略最早是由 Appelgren [14] 
求解船運排班問題時所提出，求得的近似最佳解

品質極佳。分割方法將具有連續時窗的作業點，依固定數量或是固定時段，分割為一群具

有不同時窗的數個作業點 (文中後續稱之為子作業)，並各自視為一個獨立的決策變數。李

泰琳等人 [2] 
的研究中有相當詳盡的敘述，本文中將不再贅述。 

2.1.1 SPDP 問題定義 

PDP中所包括的所有作業皆僅需服務一次，而 SPDP問題中，屬於同一作業點所分割

出的子作業們，僅能選擇其中一個服務僅一次，因此 SPDP與 PDP間的差異，僅在於針對

訂單所下的定義與服務方式不同而已，分別敘述於後，相關符號已定義於表 1。 

1. 訂單定義間的差異：PDP 中的一個訂單 (i)，僅包括 1 個收貨作業 (Ni) 與 1 個卸貨作業

(Ni+n)，然而 SPDP 中的一個訂單 (u)，是包括 1 個收貨作業集合 (Ju) 與 1 個卸貨作業集

合 (Ju+n)，收、卸貨集合中所包含的元素數量並不一定相等，每個元素皆代表一個獨立

的子作業。 

2. 訂單服務方式差異：一般 PDP問題中，每個收貨作業與卸貨作業都必須僅服務一次，但

是 SPDP中屬於相同收貨作業集合的收貨子作業們，只能選其中一個服務僅一次，其原

因在於屬於相同收貨作業集合 (Ju) 中的收貨子作業們 (Ju, j)，其實都是由原 PDPTW中訂

單(u)的收貨作業分割所得。 

綜上所述，過去學者針對 PDP所設計之演算法，將可以很容易應用於求解 SPDP問題，

僅需修改訂單變數定義，及加入一個作業步驟 (當子作業 Jui被服務時，將其所屬作業集合

(Ju) 中的所有子作業皆標註成已服務即可)。因此 SPDP與 PDP極為相似，問題定義如下： 

(1) 每項訂單只能且必須要指派給一輛車服務。 

(2) 每項訂單只有一個收貨作業地點與一個卸貨作業地點，且載貨量與卸貨量必須相等。 

(3) 一個訂單 (u) 包括 1個收貨作業集合 (Ju) 與 1個卸貨作業集合 (Ju+n)，收、卸貨集

合中所包含的元素數量並不一定相等，每個元素皆代表一個獨立的子作業。 

(4) 收貨作業集合中的第 j個元素，即為收貨子作業 (Ju, j)，同一收貨集合中每一個收貨

子作業的服務需求，除服務時窗限制之外，其餘完全相同 (包含載貨量、地點與收貨

耗時)；以此類推，卸貨作業集合中的第 j個元素，即為卸貨子作業 (Ju+n, j)，且同一

卸貨作業集合中每一個元素，亦皆為一個獨立的卸貨子作業，服務需求方面也是除

了服務時窗之外，其餘皆完全相同 (包含卸貨量、地點與卸貨耗時)。 

(5) 車輛 k行駛路線 (Rk) 的起、迄點必須為單一場站 (O)，k =1,2,…,m。 

(6) 訂單 u指派給車輛 k進行服務，則車輛 k的行駛路線 (Rk)，必須包括訂單 u的收貨作

業集合 (Ju) 中僅一個收貨子作業 (Ju, j)，與卸貨作業集合 (Ju+n) 中僅一個卸貨子作

業 (Ju+n, j)，且行駛路線 (Rk) 中，收貨子作業 (Ju, j) 的服務順序必須在卸貨子作業 

(Ju+n, j) 之前。 

(7) 車輛 k的載貨量無論何時皆不能超過車容量上限 (Q)。 
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(8) PDP問題的可行解 (R)，為所有車輛路線 (Rk，k =1,2,…,m) 的集合。 

(9) 子作業點完成後立即離開，並前往下一個子作業點。 

(10)當子作業 Jui被服務時，其所屬作業集合 (Ju) 中的所有子作業皆視為已服務。 

2.1.2 SPDP 數學規劃模式 

SPDP不允許服務延遲，且車輛服務各作業點時皆採用嚴謹離開時間法則 [15]
，意即無

論到達子作業的時間點為何時，皆將該子作業的最晚完成時間，視為服務完成後的離開時

間。因此目標式中僅需要考慮最小化的使用車輛數與路徑成本，如式 (1) 所示，只要 P (車

輛固定成本方式) 夠大就可以滿足最少車輛數為目標式主要目標，最短旅行成本為次要目

標，SPDP數學規劃模式中使用的符號定義於表 1。作業中服務等待時間最小化之目標，採

用時窗分割技術進行控制，並未加入目標式中，當分割時窗時使用的 δ值愈小，作業中的

服務閒置時間也將愈少。 

( ) ( ) ( )2 2 2

, , 0,
1 0 0 0 0 1 1 0

f u f v f um n n m n
k k

ui vj ui vj ui
k u i v j k u i

v u

Min c X P X
= = = = = = = =

≠

+ ⋅∑∑∑∑∑ ∑∑∑  (1) 

SPDP 所使用的子作業旅行成本矩陣中存在旅行時間的路段，必定滿足 8 項原則，分

別條列如下，因此 SPDP的求解過程中，僅需考量不連續作業間的服務順序關係以及車容

量限制條件。數學規劃模式限制式詳列於下，模式中使用的集合、決策變數與參數定義於

表 1。 

 

原則 1： 各作業地點必須僅服務一次。 

原則 2： 滿足子作業服務時窗限制。 

原則 3： 同一訂單的收貨作業點必須在卸貨作業點前被服務。 

原則 4： 任兩連續服務作業所裝載的貨物量，不得超過車容量限制。 

原則 5： 車輛離開與回到場站時必須為空車。 

原則 6： 若某一收貨作業僅可由場站直達，則該收貨作業能直接前往的卸貨作業，必

定且唯一是其相對應的卸貨作業。 

原則 7： 若某一卸貨作業僅能前往場站 (回場站)，則可直達該卸貨作業的收貨作業，

必定且唯一是與其相對應的收貨作業 (原則 7與原則 6相呼應)。 

原則 8： 子作業點應符合流量守恆定理。 

( )

1 0

1
f um

k
ui

k i

Z
= =

=∑∑ ，u=1,2,…,2n  (2) 
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0 uy Q≤ ≤ ，u=1,2,…,2n  (11) 

限制式 (2) 控制每個作業點僅能被一輛車服務一次，式 (3) 控制每一個訂單的收送貨作
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業必須由同一輛車完成服務，式 (4) 控制收卸貨作業的服務順序，式 (5) (6) 限制每一個作
業點只能有一輛車駛離與到達，式 (7) 為流量守恆現制式，式 (8) 控制場站為車輛的起迄
點，式 (9) 則限制車輛僅能離開與回到場站至多一次，式 (10) 與 (11) 則為車容量限制。 

2.2 PDPTW 演算法回顧 

PDPTW 相關研究的解法上，可以區分為精確解演算法與啟發式演算法兩種。可以求

出精確解 (exact solution) 的辭書搜尋法、分枝定限法、分枝截面法等求解效率皆不佳，且

僅止於求解較小型的問題 [16-19]
，因此多數學者皆已朝向巨集啟發式演算法 (meta-heuristics)

的方向發展 [20-22]
，原因在於巨集啟發式演算法，能夠跳脫求解過程中陷入局部最佳解的困

境，與改善傳統啟發式演算法的效率。 

2.2.1 PDPTW 精確解演算法  

Psarafis學者針對單一車種 PDPTW問題，提出複雜度為 O(n23n) 的動態可成式演算法
[23-25]
，求取精確解，目標函數為求取最小的顧客服務不便 (例如服務延遲)，但僅能求解很

小規模的問題，最大需求量必須小於 10。 

Sexton等 [25,26] 
也針對相同的問題，提出組合式演算法求取精確解，該方法將單一車種

PDPTW 問題中，有關於路線規劃方面的問題，轉換為整數規劃問題；而關於指派作業方

面的問題，則轉換為線性問題，再利用演算法依序個別求解，其可以在 18 秒內有效求解

出需求規模介於 7~20之間的 PDPTW問題。 

Lu探討多車種 PDP問題 (multiple vehicle pickup and delivery problem, MPDP) 的精確

解
[19]
，研究中設計混合型線性整數規劃問題模式來表示MPDP問題，模式特色為僅使用單

一二元變數表示路徑走向，不用增加額外的變數來表示收、卸貨節點間的配對關係、服務

車輛編號、以及各客戶之收、卸貨服務須同車處理的限制。該模式可以在 3 小時 CPU 時

間 ([Unix系統] SUN Fire 4800 server) 內，解出所羅門國際題庫之 VRP題型中，C型問題

(5輛車 17個顧客)，以及 R型問題 (5輛車 25個顧客) 之精確解。 

綜上所述，目前所發展可應用於求解 PDPTW問題精確解之演算法，仍無法有效降低

求解時間，且在合理時間內可求得精確解之問題規模，亦不超過 30個顧客。 

2.2.2 PDPTW 啟發式演算法  

Dumas等學者提出 Column Generation方案與 10個可以改善路線成本的方法 [17]
，設計

數種改善解組合，求解考量車容量、時窗、服務優先順序、與需求合併的 VRPPDTW單場

站問題，組合式改善法雖可提升求解的品質，但求解時間亦相對增加。 

Nanry 與 Barnes提出反應式禁忌演算法 (reactive tabu search)，以最小旅行成本為車

輛指派與路徑規劃目標，配合違反時窗與車輛超載兩種懲罰成本函數機制，考量與違反時

窗限制條件，求解 m-PDPTW問題 [27]
，求解問題規模為 100個節點的問題，與 Kohl [18] 所
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求得的近似最佳解相比較，平均差距僅 0.01%，且求解時間平均減少 65%。 

Lau與 Liang發展兩階段啟發式演算法求解 PDPTW問題 [16]
，第一階段利用類似掃描

法的方式，針對收貨點進行路線分群，然後再將卸貨點加入對應群中最適合的路線位置，

第二階段亦配合利用禁忌搜尋法進行路線改善作業，測試需求為 100對左右規模的問題，

可求得不錯的近似解。 

Bent與 Van Hentenryck亦提出兩階段式演算法 [28]
，研究中提及降低使用的車輛數，

是降低總旅行成本的關鍵之一，因此第一階段主要目標為減少車輛總數，第二階段為減少

總路線成本，同時也再次減少車輛數。演算法核心則改為模擬退火法 (simulated annealing, 

SA) 與大型鄰域搜尋法 (large neighborhood search, LNS)，該演算法改善了國際題庫中 200

與 600個顧客標竿解達 47%與 76%，為求解績效極佳的啟發式演算法之一，但求解問題規

模較大時，求解時間亦相對增加。 

Mitrovic-Minic 與 Laporte [29] 則認為車輛在服務客戶的過程中，其閒置時間的分布狀

況，會影響新增需求指派結果，亦與整體面的最佳指派結果息息相關，研究中將車輛總服

務時間依據服務時間、服務顧客數或是固定時段，區分為數個時區，在各個時區中，依據

該時區的時間區間，與時區中所服務客戶的時窗限制，設計 4種等候策略進行求解，結果

顯示研究中所設計的高階變動式等待策略 (advanced dynamic waiting strategy)，較傳統等待

方式 (服務完成後立即離開並前進到下一個作業地點)，平均可減少 4.34% ~ 5.3%總距離，

以及減少 3.19% ~ 5.94%的使用車輛數。 

Dantzig-Wolf分解法 [30]
，近似於 Lagrangian鬆弛法，是一種可以求得近似最佳解的方

式，該研究中藉由鬆弛 PDPTW中較複雜的限制式，將原問題簡化後再求解。應用類似鬆

弛法的尚有 Kolen等學者提出特定區域鬆弛法 (state space relaxation) [31]
，針對動態問題進

行求解。Desrosiers 等學者[32]
則提出時間窗限制式鬆弛法，首先鬆弛問題中所有包含時窗

的限制式，然後進行求解，藉由每次求解回合中最後產生的不可行解，作為下一求解回合

中時窗分割的依據，然後再利用網絡鬆弛法 (network relaxation methods) 求解鬆弛後的問

題，如此反覆求解。該種啟發式演算法求解績效較 Dantzig-Wolf 分解法差，但優於

Lagrangian鬆弛法。 

2.3 巨集啟發式演算法回顧 

巨集啟發式演算法能夠跳脫求解過程中陷入局部最佳解的困境，並可改善傳統啟發式

演算法的效率 [33-37]
，近年進行 PDPTW相關研究之學者們，多採用發展巨集啟發式演算法

(meta-heuristics method) 進行求解。調適型螞蟻演算法 (AACS) 是本文作者們近年提出的

巨集啟發式演算法，求解 TSP國際題庫績效卓越，因此本研究繼續延伸 AACS結合 GLS，

設計兼具搜尋深度與廣度的 GAACS演算法，應用於 PDPTW求解。選擇 GLS的動機已詳

述於第一節前言中，本節不多贅述，後續將簡單回顧 AACS與 GLS演算法。 
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2.3.1 導引式區域搜尋法 (GLS) 

GLS由 Voudouris與 Tsang所提出 [38]
，其概念源自於 GENET之類神經網路方法 [39]

，

與 Tabu Search極為相似 [40]
。GLS是一種以懲罰為基礎的方法，搜尋過程中，GLS利用解

特徵來描繪解的特性，並應用懲罰的概念，藉由懲罰特徵來獲得擴增目標函數，導引後續

可行解的搜尋方向，避開可行解較差的鄰域與曾經搜尋過的鄰域，朝向可能存在全域最佳

解的空間趨近，能更有效率地執行尋優過程。擴增目標函數如式(12)所示，相關符號定義

於表 2，並將專有名詞條列解釋於後。 

1

( ) ( ) ( )
M

i i
i

h s g s p I sλ
=

= + ⋅ ⋅∑  (12) 

1. 特徵(Ij) 

GLS根據問題的特性，為可行解定義「特徵」，在車輛途程問題中，通常是以節線作

為特徵，一條節線就視為是一個特徵。 

2. 擴增目標函數 (h) 

擴增目標函數是在原問題的目標函式 (g) 中，為每一個特徵附加一個 λ 權重的特徵懲

罰值 (pi)，產生新的目標函數 (h)，引導演算法在解空間中的搜尋方向。新的目標函數中附

加的懲罰值參數值，會隨著每回合搜尋到的區域最佳解而改變，λ 用來控制特徵懲罰值在

擴增目標函數中的影響程度。 

3. λ權重值 

λ 權重值主要目的，為控制特徵懲罰值在擴增目標函數中的影響程度，設定方式可以

是在演算過程中始終不會改變的固定定值 [41]
，也有學者依問題特性隨著演算過程，以遞增

或遞減方式變動 [42]
，也有學者設計變動方式隨著目前最佳者品質而改變 [43]

，在各回合的

搜尋過程中，擴增目標函數中的 λ 係數是固定的，但是在進入不同回合時，λ 值則會隨前

一回合的局部最佳解而變，計算公式說明於式 (13)。不同的設定方式下，或求解不同型態

的問題，適合的參數設定亦不盡相同，但值得注意的是，λ權重值是影響 GLS演算法績效

的重要關鍵之一。 

1

( *)

( *)
M

i

a g s

Ii s

λ

=

⋅=

∑

 (13) 

其中 s*為前一回合之局部最佳解；a 為事先設定之參數。可知 λ值主要受到前回合局

部最佳解之原始目標函數值與特徵出現次數的影響。 

4. 特徵成本(cj) 

GLS為每一個特徵設定特徵成本，在車輛途程問題中，通常是以節線成本當作特徵成

本。 
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5. 效用函數與特徵懲罰值 

懲罰值更新計算方式由效用函數 (util) 控制 (如式 (14))，求解過程中，當搜尋過程陷

入區域最佳解時，意即當區域搜尋找到新的局部最佳解 s 時，GLS 會根據式 (14) 計算出

各特徵之效用值 (utili)，然後找到具有最大效用值的特徵 Ii*，並改變該特徵的懲罰值，即

令 pi* = pi* + 1，(具有最大效用值的特徵可能不只一個，所有滿足極大化效用函數的解特

徵所對應的懲罰值參數，皆要累加)，其他特徵的懲罰值則維持不變。故懲罰值 pi 並非固

定值。其目的在於可藉由懲罰該特徵，來導引區域搜尋離開該局部最佳解，而能繼續朝其

他空間來搜尋。 

( , ) ( ) / (1 )i i i iutil s f I s c p= ⋅ +   (14) 

s表示本回合找到的局部最佳解；utili (s)表示在 s時，第 i項特徵 (Ii) 的效用值函數；
ci 為特徵 (Ii) 的特徵成本；pi 為特徵 (Ii) 的特徵懲罰成本。 

由式(14)可知，若局部最佳解 (s) 未具有某特徵時，該特徵之效用值為 0，因為 Ii(s) = 

0；反之，若具有某特徵時，則其效用值會受到特徵成本 (ci) 與特徵懲罰成本 (pi) 這兩個因
素的影響。 

(1) 若特徵 (Ii) 的成本 ci 越高，其效用值越高； 

(2) 若特徵 (Ii) 的懲罰值 pi 越大，其效用值則越低。 

表 2 GLS 演算法符號定義表 

g  問題原始目標函式，g (s)為可行解 s的目標成本。 

h 附加懲罰值後的新目標函式，h (s)為可行解 s的新目標成本。 

S 可行解集合，集合中所包括的可行解元素以 s表示。 

λ 附加懲罰值對原目標函式影響力參數。 

M 特徵數量。 

pi 特徵 i所對應的懲罰值。 

Ii (s) 特徵函數，若可行解 s中存在特徵 i時，Ii (s) = 1，若否，則 Ii (s) = 0。 

ci 特徵 i的特徵成本。 

 

GLS應用領域相當廣泛，尤其是適合求解組合優選問題，目前已成功應用於旅行推銷

員問題 (TSP) [44,45]
、二次指派問題 (quadratic assignment problem, QAP) [46]

、局部限制滿意

問題 (partial constrain satisfaction) [47,48]
，工作人員排班問題 (workforce scheduling problem) 

[11,49]
、工作站排班問題 (job shop scheduling problem) [50]

、三維裝箱問題 (three-dimensional 

bin-packing problem) [51]
、廣播接收頻率指派問題 (radio link frequency assignment problem) 

[52]
、函數最佳化問題  (function optimization problem) [38]

，與資源分派問題  (resource 
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allocation) [53] 
等，亦可以簡單與多種啟發式演算法配合使用，例如 2-Opt交換法 [54]

， 節

點重置 (relocate) 與節點交換 (exchange) 等 [55]
。 

學者 Kilby等應用 GLS配合 4種路徑改善方法 [40]
，求解時間窗與車容量限制的 VRP

問題，並應用所羅門題庫中 C1、C2、R1、R2、CR1與 CR2類型的 VRPTW問題共 56題

進行測試，結果顯示 C1與 C2類型問題由於較易求解，所以 GLS的表現與其他區域搜尋

演算法 [56,57] 的績效皆很優秀；R2與 CR2的結果特別突出，但在 R1類型的問題則最為耗

時。 

Voudouris與 Tsang [45] 
結合 GLS與快速區域搜尋法 (fast local search, FLS) 求解 TSP，

特徵設定方式與學者 Kilby等 1997年研究中所使用的方式雷同 [40]
，測試結果顯示在 GLS 

架構中，使用 2-Opt為基礎之 FLS，比 Iterated Lin-Kernighan 交換法及基因-區域搜尋法具

有更高的解題績效。 

Kilby等 [58] 將 GLS法應用於時間窗限制車輛路線問題 (VRPTW)，其區域搜尋採用了

2-Opt、Relocate、Exchange及 Cross等方法。測試結果發現當車輛路線較長時，GLS比其

他文獻的方法表現較佳；但當路線較短時，GLS 則表現稍差。此結果顯示 GLS 似乎較適

用於求解長路線的例題。而該結論亦與學者 Kilby等過去研究結果[40] 相符合。 

Voudouris與 Tsang以 TSP問題為例 [43]
，說明如何選定特徵，其特徵係指某些特定的

節線。例如：若不希望 TSP 解的節線長度太大，可選擇某些很長的節線作為特徵，並設

定其特徵成本為該節線之長度。 

Zhong與 Cole [59] 應用 GLS法求解時間窗限制之回程取貨車輛路線問題(VRPBTW)，

研究中考慮了有顧客優先順序及無顧客優先順序兩種情況。其解題架構為：首先構建一個

起始解 (允許其為不可行解)，並提出一個提高可行性的 section planning 方法，然後使用

GLS改善該起始解的可行性與目標值。此 GLS法在部分 VRPBTW例題求解上已突破目前

已知標竿解。 

2.3.2 調適型螞蟻演算法 

調適型螞蟻演算法 (AACS) 為李泰琳、張靖所提出 [5]
，研究中詳細探討前述螞蟻演算

法的求解機制與各機制的優缺點，發現各方法彼此間的主要差異雖在於路徑費洛蒙濃度更

新方式之不同，然而其費洛蒙計算公式所使用的參數組合 (α, β)，在整個執行過程中卻始

終固定不變。然而，(α, β) 參數組合分別控制節線長度與費洛蒙值對路徑選擇的影響程度，

故為影響求解效率與品質的重要因素之一。因此，若在求解過程中僅使用固定的參數值組

合，可能會因為初期產生之可行解品質不佳，而累積了偏誤的可行解資訊，導致無法藉由

累積費洛蒙的方式搜尋到更佳的解；此外，演算後期也較不易跳脫局部最佳解的束縛。有

鑑於此，研究中針對螞蟻演算法的費洛蒙控制參數進行深入研究與分析，並導入調適型

(adaptive) 的執行概念於螞蟻演算法的參數控制機制當中，以提升螞蟻演算法的解題績效。 

研究中應用調適型 (adaptive) 之概念 [5]
，針對 ACS 演算法設計變動式參數設定機制

(AACS)，以及兩種改良式的路徑費洛蒙更新機制：路徑費洛蒙即時更新機制 (MACS1 機
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制) 與路徑費洛蒙全域更新機制 (MACS2 機制)，再配合區域搜尋法效率改善技術，構建

求解 TSP 問題的演算法測試架構，並自 TSP 的國際標竿題庫中，選擇了 24 個節點規模

在 500 點以內之例題進行測試，以驗證調適型螞蟻演算法 (adaptive ant colony system, 

AACS) 的解題績效。 

測試結果顯示，AACS可有效提升 ACS的解題績效平均達 0.54%，與題庫最佳解間的

差距平均為 0.46%；MACS1較原 ACS演算法中所使用的更新機制，可以有效提升原 ACS

的解題績效平均達 0.44%，當求解之問題規模小於 400 時，與題庫最佳解間平均僅有 0.19%

的差距；MACS2 較原 ACS 演算法中所使用的更新機制，可以有效提升原 ACS 的解題績

效平均達 0.42%，與題庫最佳解間的差距平均為 0.47%。 

三、調適型導引螞蟻演算法 

AACS屬於廣度搜尋方法，然而這種僅具廣度搜尋策略的方法，須搭配有力的區域搜

尋方法，增加深度搜尋能力，才能有效提升其解題績效。因此，本研究延伸 Tsang 與 

Voudouris 提出的導引式區域搜尋法 (GLS)，導引 AACS 演算法中螞蟻搜尋路徑的方向，

意即將 GLS 導引的概念結合於 AACS 演算法中，設計導引式調適型螞蟻演算法 (guided 

adaptive ant colony system, GAACS)，求解架構如圖 1，與 AACS間的差異及求解機制條列

於下。 

1. GAACS演算法中，構建每隻螞蟻可行路徑的「路徑構建機制」，與 AACS 雷同，唯一

的差異僅在於意念函數的設計方式，導入了 GLS懲罰解特徵的機制，文中後續稱之為「導

引式路徑構建機制」，詳述於 3.1小節。 

2. GAACS演算法中，更新路段費洛蒙濃度的機制稱為「導引式費洛蒙更新機制」，與 AACS

雷同，可細分為即時更新與全域更新兩種，詳述於 3.2小節。 

3. GAACS演算法中所搭配的區域搜尋法，為 Tsang與 Voudouris提出的導引式區域搜尋法 

(GLS) [11,49]
，但為了能增加跳脫區域最佳解的機會，卻又不希望增加演算法複雜性，因

此再配合使用巨集啟發式演算法中採用確定性接受暫劣解機制的門檻接受法，設計兼具

搜尋深度與廣度的可行解改善作業，詳述於 3.3小節。 

4. GAACS 演算法中所選擇的特徵為路段，特徵數量等於總路段數，特徵成本設定為路段

成本，特徵懲罰值更新方式亦沿用 Tsang 與 Voudouris 所提出的效用值函數公式 (式 

14) [11,49]
。 

5. GAACS 演算法的停止法則有三，其一為求解回合數結束時，演算法即停止；其二為求

解時間結束時，演算法即停止；其三為演算過程中求得之最適解次數，持續最大回合數

的 1/5次皆沒有改變時，亦終止演算法。 
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圖 1 GAACS 演算法架構圖 

3.1 導引式路徑構建機制  

GAACS演算法與 AACS演算法所使用的路徑構建機制，有兩個主要的差異，其一為

記錄旅行路段距離的旅行成本矩陣；其二為螞蟻構建路徑方式。 
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(一) 演算法使用的成本表差異 

本研究採用關連式旅行成本網絡結構表記錄旅行路段的成本，僅記錄每一個子作業與

其他子作業間存在可行路段時段的連結關係，可大幅減少啟發式演算法求解過程中，每次

搜尋回合中需重覆考慮子作業數量，且螞蟻搜尋可能繼續服務的作業過程中，亦不需考慮

與服務時窗相關的限制條件，意即任何與作業服務時間窗相關的運算步驟皆不會產生，又

可再進一步降低運算時間。關連式旅行網絡結構表，有別於傳統正方矩陣之上三角或下三

角旅行成本矩陣，請參考 Fabian 與 Perez 之論文[1]
，文中有詳盡的介紹，本篇則不再多做

贅述。 

(二) 螞蟻構建路徑方式的差異 

AACS演算法中的路徑構建方式，是以鄰近點插入法 (nearest inserting method) 為基礎

設計螞蟻前進機制，求解 TSP問題時無須選擇作業加入路徑中的最適位置，加入的作業皆

是加入路徑最尾端，如此反覆作業，直到螞蟻行經所有作業點，即完成一條可行路徑的構

建作業。但是此方法並不適用於求解 SPDP，因為 SPDP 的每一項需求作業，皆包括一組

收貨作業與卸貨作業，因此構建可行路徑過程中，將子作業加入路徑時，必須同時考慮兩

個子作業插入的位置，且可能加入路徑中的任何位置，並不一定是是加入路徑最尾端，因

此，本研究修改 AACS中螞蟻搜尋前進作業點之機制，改以最小成本插入法為基礎，設計

為適合用來求解 SPDP問題的可行路徑構建作業。茲將 GAACS演算法之意念函數、螞蟻

前進機率值計算方式與參數變動方式，條列詳述於下，相關符號定義於表 3。 

1. GAACS演算法意念函數 

AACS演算法中螞蟻構建路徑時，選擇最適合加入路徑中的作業時，主要取決於各作

業的前進機率值，需要同時考慮路段費洛蒙濃度與路段意念函數，但是路段意念函數值為

路段成本的倒數，在求解過程中始終是固定不變的，不似路段費洛蒙濃度會隨著演算過程

累積資訊，逐漸突顯出最佳路徑資訊。 

再者，從 GLS的效用值函數公式 (式 14) 與擴增目標函數 (式 12) 明顯可以發現，可

行解中路段成本愈高，且未被懲罰過的路段，愈容易被懲罰，而被懲罰的路段則會增加擴

增目標函數的成本，造成後續搜尋可行解的過程中，將會盡可能的避免選擇到被懲罰過的

路段，即可以避免將成本較高的路段加入可行解中。 

有鑑於此，本研究導入 GLS 懲罰解特徵的導引概念，延伸至 AACS 演算法的前進機

制中的意念函數，藉由懲罰機制，來增加部分較差或曾經行走過的路段成本，即可使路段

意念函數也能累積可行解資訊，且與路段費洛蒙濃度所累積的資訊並不相同，因為，路段

費洛蒙濃度累積的是較佳的建議行走路段，而路段意念函數則是記錄較差且建議避開的路

段。 

GAACS演算法的前進機率值計算方式與 AACS 雷同，唯一的差異僅在於意念函數的

設計方式，設計概念如式 (15)，詳細計算公式請參考式 (16) 與式 (17) 所示，加入 GLS中 
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表 3 符號定義表 

符 號 定       義 

n 需求作業數量。 

( )l
I tηΔ  

第 t 回合時將需求 l 的收、卸貨作業點同時且依序插入節線 I 後，意念函數的變

量。 
l
IdΔ  需求 l 收卸貨作業點同時且依序插入節線 I 後，路徑成本的變量。 
l
IpΔ  需求 l 收卸貨作業點同時且依序插入節線 I 後，特徵懲罰值變量。 

( )l
IJ tηΔ  第 t 回合時將需求 l 的收、卸貨作業點依序插入節線 I 與 J 後，意念函數的變量。 
l
IJdΔ  需求 l 收卸貨作業點依序插入節線 I 與 J 後，路徑成本的變量。 
l
IJpΔ  需求 l 收卸貨作業點依序插入節線 I 與 J 後，特徵懲罰值的變量。 

i1 與 i2 
i1 與 i2 表示節線 I 的兩個端點，服務順序 i1 在 i2 之前，相同的，j1 與 j2 表示

節線 J 的兩個端點，服務順序 j1 在 j2 之前。 

Jl 編號 l 的需求作業的收貨作業。 

Jl+n 編號 l 的需求作業的卸貨作業。 

S 
螞蟻 k 當下能選擇加入路徑中的所有需求作業的集合(滿足作業點服務時間窗限

制、容量限制與總作業時間限制的需求作業)。 

, ( )k
I JP t  

螞蟻 k 在第 t 回合時將作業點 l 插入節線 I，且將作業點 l+n 插入節線 J 的適合

度機率分配。 

( )k
IP t  

螞蟻 k 在第 t 回合時，將作業點 l 與作業點 l+n 同時插入節線 I 的適合度機率分

配。 

 

懲罰的概念，使得成本愈高的路段前進機率值愈小，以避免將成本較高的路段加入可行解

中。 

1 / ( )d pη λΔ = Δ + ⋅ Δ   (15) 

其中 ηΔ  為 GAACS演算法意念函數  

dΔ  為路段成本總變量 

pΔ  為特徵懲罰值總變量 

總變量指的是 (新路徑成本－舊路徑成本) 的成本變量。應用最小成本插入法求解

SPDP問題時，可能將需求 l (包括收貨作業 Jl 與卸貨作業 Jl+n ) 同時插入一條路徑 (節線) 

中，也可能個別插入不同路徑 (節線) 中，不同的插入法， ηΔ  、 dΔ 與 pΔ 的計算公式亦

稍有差異。 
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(1) 需求 l同時插入一條路徑 (節線 i ) 

( ) 1 / ( )
I I I

l l lt d pη λΔ = Δ + ⋅ Δ   (16) 

其中 
I

l
i1, l l, l+n l+n, i2 i1, i2d d + d + d - dΔ =  

I

l
i1, l l, l+n l+n, i2 i1, i2p p + p + p - pΔ =  

(2) 需求 l插入不同路徑( 節線 i與 節線 j ) 

( ) 1 / ( )
IJ IJ IJ

l l lt d pη λΔ = Δ + ⋅ Δ   (17) 

其中      IJ

l
i1, l l, i2 i1, i2 j1, l+n l+n, j2 j1, j2d = d + d - d + d + d - dΔ  

     IJ

l
i1, l l, i2 i1, i2 j1, l+n l+n, j2 j1, j2p = p + p - p + p + p - pΔ  

2. GAACS演算法前進機率值 

SPDP 問題中選擇適合加入路徑中的作業時，需同時考慮收貨作業以及卸貨作業的合

適程度。然而收、卸貨作業是否以「連續服務」的方式加入路徑中，與計算路段意念函數

時相同，在適合度計算方式，亦會稍有不同，如式 (18) 與 (19) 所示，使用符號定義列於

表 3。 

(1) 需求 l插入一條路徑 (節線 i ) 
兩個作業點以連續服務的方式加入現有路徑中，只可能在現有路徑中選擇任一條節線

i插入該需求作業，且收貨作業必須在卸貨作業前完成，因此本研究另外以 ( )k
IP t 表示螞蟻

k在第 t回合時將作業點 l與作業點 l+n同時插入節線 I的適合度機率分配，計算方式如式
(18) 所示。 

1, , , 2 1, 2

( ( )) ( ( ))
( )              

[( ( )) ( ( )) ]

                 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

l l
k I I

I
h h
I I

h S

l
I i l l l n l n i i i

t t
P t

t t

t t t t t

α β

α β

τ η

τ η

τ τ τ τ τ
∈

+ +

Δ Δ
=

Δ Δ

Δ = + + −

∑

其中

 (18)

  

(2) 需求 l插入不同路徑 (節線 i與節線 j )  

收、卸貨作業以不連續服務的方式，加入螞蟻 k 當下所行走的路徑中，將收貨作業 l

插入節線 i，且將卸貨作業 l+n插入節線 j，計算方式如式 (19) 所示。 

( ( )) ( ( ))
( )     

  [( ( )) ( ( )) ]

l l
k IJ IJ

IJ
h h
IJ IJ

h S

t t
P t

t t

α β

α β

τ η

τ η
∈

Δ Δ
=

Δ Δ∑

  (19) 
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其中 )()()()()()()( 2,12,,12,12,,1 ttttttt jjjnlnljiiillt
l
IJ τττττττ −++−+=Δ ++  

計算作業點插入機率值時，要特別注意，並非是計算 SPDP問題各個子作業的插入機

率值，而是針對作業點來計算 (原 PDPTW問題中的作業點)，所以儘管 SPDP中的子作業

決策變數倍增於原 PDPTW問題中作業點決策變數，卻完全不會增加機率值的計算步驟。 

3. 參數 α 與參數 β的變動機制  

GAACS中參數 α與參數 β的設計方式，採用 AACS中最佳的 α參數變動策略
[2]
，求

解過程中 β參數值為固定值，而 α參數值則隨著求解回合數遞增或遞減，最適參數值測試

資料詳列於 4.1小節。 

3.2 導引式費洛蒙更新機制  

GAACS 演算法中使用傳統旅行成本矩陣，記錄作業點間的路段費洛蒙濃度與成本，

請注意！是記錄作業點之間，不是子作業點之間。演算法中並不記錄子作業點之間的旅行

成本，僅利用關連式旅行網絡結構表，記錄子作業點之間的連結關係，因此，儘管 SPDP

問題中的路段決策變數，倍增於原 PDPTW問題的路段決策變數，但並不會比求解 PDPTW

問題時增加額外的計算過程。 

1. GAACS費洛蒙全域更新機制 

近年所提出的各式改良式螞蟻演算法所使用的費洛蒙全域更新方式雖不盡相同，但是

有一個共通點，就是一個可行解累積在該可行解所包含路段上的費洛蒙濃度值，無論該路

段長度如何，累積值皆是相同的。 

本研究將 GLS 演算法，應用特徵懲罰值增加較差路段成本的概念，整合於 AACS 演

算法中，設計「導引費洛蒙更新機制」，如式 (20) 所示，使得成本較高與懲罰值較大的路
段的費洛蒙濃度增量，小於成本較低與懲罰值較小路段的費洛蒙濃度增量，希望可以較快

累積路網上正確的費洛蒙資訊，以正確突顯出哪些路段的費洛蒙濃度較高，有效縮短求解

時間。 

( 1) (1- ) ( ) ( - ( )) ( ) ( )b gb
ij ij ij ijt t w t t w tτ ρ τ ρ τ τ+ = + +   (20) 

其中 
 

1

( ) )

1

( ) )

gb
ij gb gb

ij ij

b
ij b b

ij ij

L I s p

L I s p

τ
λ

τ
λ

Δ =
⋅ ⋅

Δ =
⋅ ⋅

＋(  

＋(  

  

同 AACS般，採變化型的權重分配方式，其中 (ρ-w(t)) 與 (w(t)) 分別代表反覆最佳

解與目前最佳解在第 t 次反覆時所使用的權重值。變化方式為求解初期給予反覆最佳解較

高之權重 (ρ-w(t))，以增加搜尋區域的廣度，隨著反覆次數的增加，漸漸給予全域最佳解
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路徑較高的權重值 (w(t))，同時漸漸降低反覆最佳解所占之權重 (ρ-w(t))，以增加搜尋解

的深度與品質，如此並不會增加新的參數，同時反覆最佳解與目前最佳解所使用的權重設

定方式亦較具彈性。 

2. GAACS費洛蒙區域更新機制 

AACS演算法中的費洛蒙即時更新策略MACS1相較於 ACS，就解最佳解的平均品質

改善績效而言，改善程度平均為 0.44%，較MACS2機制 (0.42%) 優，但是 t-test檢定結果

顯示約有顯著改善問題的比率 (54%)，卻差於MACS2機制 (58%)，且求解時間的增量(求

解時間平均增加約 57.3秒) 亦倍增於MACS2 (求解時間平均增加約 25.2秒)。 

就邊際效益而言，MACS1機制的改善績效並不如MACS2機制高，因此在 GAACS演

算法中，為縮短求解時間，改採用原 ACS 演算法中的更新機制，如式(21)所示，且由於

GAACS費洛蒙全域更新機制中，已整合 GLS的導引概念，因此 GAACS費洛蒙區域更新

機制則不再多此一舉。但須注意的是，式(21)中 τ0 的計算方式，將改為利用最小成本插入

法所求得的可行解目標值，其值在演算過程中是固定的。 

0 ( ) (1 ) ( ) 0 < < 1τ ξ τ ξτ ξ= − +  ij ijt t 其中  

3.3 導引式路徑改善法  

本研究求解問題屬 PDPTW型態，每次執行作業交換時，皆需考慮一組收、卸貨作業，

以及服務時間窗、車容量與服務順序的限制，為避免交換法複雜度太高而降低了求解效

率，因此本研究採用路徑間與路徑中節點交換法，配合巨集式啟發式演算法中的門檻接受

法，設計導引式路線改善法的演算核心。導引式路線改善法架構如圖 2所示，包括路徑間

1-0節點交換法、路徑間 1-1 節點交換法、與路徑中節點交換法。求解 SPDP問題的方式

與作業步驟，分別條列詳述於後。 

1. 路徑間 1-0 節點交換法 

路徑間 1-0 節點交換法目的旨在減少車輛數，Bent等學者研究中指出，減少車輛數(路

徑數)是減少總路徑成本的關鍵要素之一 [28]
，且進行 1-0 節點交換法時，修改目標式如式

(22) 時，較僅考慮較少車輛數與較低路徑成本的目標式而言，更可有效降低車輛數。因此，

本研究執行 1-0交換法時，目標式改以減少指派車輛數為主要目標，加入考慮每條路徑中

服務的作業 (節點) 數 (
2

σ∈
−∑

r

r )，將目標式 (22) 修改為式 (23)，僅供路徑間 1-0 節點

交換法使用。 

2
, , ( )

σ σ
σ

∈ ∈

⎛ ⎞−⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑
r r

Min r t r  (22) 

其中 σ：車輛集合；|σ |：使用的車輛數； 

  |r |：第 r條路徑中服務的作業 (節點) 數； 

  t(r)：第 r條路徑的路徑成本。 
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圖 2 導引式區域搜尋法改善 SPDP 問題可行解架構圖 
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2. 路徑間 1-1節點交換法 

1-1交換法是將目前路徑中的一組需求 (作業)，與其他路徑 (標的路徑) 中的一組需求 

(作業) 交換。本研究為避免執行效率低落，以及避免搜尋過程快速落入區域最佳解，因此

路徑間 1-1 節點交換法，並非選擇所有需求 (作業) 中成本增量最小的那一個進行交換，

而是只針對標的路徑中成本增量最小的需求 (作業) 進行交換，而交換的必要條件必須同

時滿足車容量限制，以及成本增量必須小於或等於門檻值，如此反覆執行至目前路徑中的

需求 (作業) 皆考慮過後，即換下一條標的路徑重複執行相同作業。 

3. 路徑中節點交換法 

路徑中節點交換法，將目前路徑中的二組需求 (作業) 的服務順序重置。目的在於改

善現有路徑的成本，以及增加 1-0交換與 1-1交換產生新可行解的機會。 

四、調適型導引螞蟻演算法求解績效測試 

4.1 演算法參數測試實驗設計 

本研究利用學者 Lau 與 Liang [16] 以及李泰琳等人 [2] 
提出的方法，將 Solomon 國際標

準題庫中的 VRPTW 問題轉化，產生 18 題問題規模皆為 100 個節點，且具有相同標竿解

的 SPDP問題後求解，問題轉換方式詳述於李泰琳等人 [2] 
研究中。 

GAACS 演算法中需設定的參數眾多，最適參數設定值與最適值測試方式及結果，各

別條列於下。 

(一) 求解回合數與每回合螞蟻數量參數設定 

1. 每回合螞蟻數量 

Dorigo等人 [3,60] 
研究中指出，每一求解回合中使用的螞蟻數量不宜過多，原因在於每

一隻螞蟻的路徑皆用來更新路徑費洛蒙濃度，最佳路徑之資訊容易被路徑不佳的螞蟻混

淆。作者過去研究 [5] 
應用 AACS配合 25隻螞蟻反覆 200回合，求解 400節點以內之 TSP

問題，績效優異。學者 Dorigo等人 [3,60] 
與 Gambardella及 Dorigo之研究 [61,62] 

應用 ACO求

解數百節點之 TSP問題，使用螞蟻數亦介於 15~30之間。PDPTW的複雜度雖較 TSP高，

但求解 100節點之問題，規模較小，每回合使用 25隻螞蟻 (總節點數的 1/4) 確已足夠，

因此，每回合使用的螞蟻數即設定為 25隻。 
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2. 求解回合數 

應用螞蟻演算法求解 PDPTW問題與 TSP問題時，皆是利用路網上所累積的歷史較佳

可行解資訊，搜尋新的近似最佳解。李泰琳等人 [5] 
過去研究，應用 AACS配合 25隻螞蟻

反覆 200回合，求解 400節點以內之 TSP問題，績效優異。因此，求解 100節點之 PDPTW

問題，規模較小，每回合固定使用 25 隻螞蟻，求解反覆回合數設定為 200 回合，累積在

路網上的較佳可行解資訊應已足夠，故合理設定最大求解回合數為 200回合。 

(二) 導引式路徑構建機制相關參數設定 

導引式路徑構建機制計算式如式 (18) 與式 (19)，式中需設定的參數值有 α、β，與計算

GLS中擴增函數時須設定的參數 λ。 

1. λ權重值 

λ權重值是影響 GLS求解績效的關鍵，λ值較小時，雖可增加各個解空間的搜尋深度，

但演算法求解時間則相對較長，若 λ值偏大，則搜尋鄰域雖較廣，但搜尋到的區域最佳解

品質卻較差，因此測試適當的參數值，對提升演算法績效是相當重要的 [45]
。 

學者 Kilby等 [40] 求解有時間窗與車容量限制的 VRP問題，測試所得的最適 λ參數值

為 0.2，Kilby 等後續研究 [58]
，再將 GLS 法應用於時間窗限制車輛路線問題 (VRPTW)；

同年 Voudouris與 Tsang [45] 結合 GLS與 FLS求解旅行推銷員問題 (TSP)，λ參數建議值為

0.3；Mills研究中針對不同類型問題，λ權重變化有相當詳細的測試，並使用固定與遞增兩

種方式設計 λ權重值，測試範圍從 0.1至 100 [42]
；隔年 Voudouris與 Tsang [43] 以 TSP問題

為例，採用式 (2.19) 的設定方式產生 λ權重值，其中參數 a之值，對 2-Opt而言，建議為

1/8 ≤ a ≤1/2。但目前尚無學者們針對 PDPTW問題，測試適用的 λ權重參數值。 

綜觀過去學者求解 VRP、VRPTW、與 TSP等 [40,42,43,45,58] 
車輛途程問題，建議使用的 λ

權重值皆偏小 ( ≤ 0.3 )，而螞蟻演算法又是屬於深度搜尋能力較差的演算法，因此配合使
用的 λ 權重值不宜偏大。本研究測試 λ 權重值之範圍為 0 < λ ≤ 0.5，由於參數組合數量龐

大，因此僅測試 0.01、0.1、0.3、0.5等四種參數值，測試時採用固定式 λ 權重值，即 λ 值
在各回合的搜尋過程中始終是固定的，而後續求解時亦同。 

四組 λ 權重與其他參數綜合測試共 96組參數值，每一問題皆測試 30次取平均值，平

均而言，λ 權重值等於 0.1時的績效表現最佳，亦印證了前述對 λ 權重參數值設定之推論。
由於參數測試之數據資料過多，文中僅篩選其中績效表現最佳的 10 組參數組合，如表 4

所示，完整測試數據歡迎來信索取。 

2. α參數與 β參數值設定 

α參數與 β參數值設定方式，採用 AACS中最佳的 α參數變動策略。但由於 AACS建

議的最適參數值為求解 TSP問題的最適值，應用於 GAACS演算法中求解 PDPTW問題時，

可能適合度稍差，因此以過去文獻中針對 ACS所建議的最適 α參數設定值 (α = 0.1)，與 β
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參數設定值 (β = 2)，為基礎 [3,60]
，重新設計數種變動組合，測試適用於 GAACS演算法的

α參數與 β參數。變動方式條列於下： 

(1) α以 0.1為中間值，設定 0.01 ~ 0.2變動區間；β以 2為中間值，令 β值為 1、2、3，

設計 3種變動方式：(α = 0.2 ~ 0.01, β = 1)、(α = 0.2 ~ 0.01, β = 2) 與 (α = 0.2 ~ 0.01, β 

= 3)。 

(2) 設定參數 α 等於 β，並隨求解回合逐漸遞減至 0.1，β 值等於過去文獻中所建議的最

適設定值 (α = 2 ~ 0.1, β = 2)。 

(3) 設定參數 α 等於 β，並隨求解回合逐漸遞減至 0.2，β 值等於過去文獻中所建議的最

適設定值 (α = 2 ~ 0.2, β = 2)。 

(4) 設定參數 α等於 β，並隨求解回合逐漸遞減至 0.01，β值等於過去文獻中所建議的最

適設定值 (α = 2 ~ 0.01, β = 2)。 

(三) 導引式費洛蒙全域更新機制相關參數設定 

導引式費洛蒙全域更新機制如式 (20) 所示，需設定的參數包括 ρ 與 w(t)，其中 ρ 值

設定方式，採用各式改良式 ACO與 AACS皆建議的最適參數值 ρ＝0.1；而 w(t) 則以 AACS

路徑費洛蒙全域更新機制 (MACS2) 所建議之設定值為基礎，測試 w(t) 等於 5、7、9、與

11等 4種數值。其原因為 MACS2中的權重變化長度值 w(t) 等於 5與 9時，求解 TSP問

題的較佳解平均績效普遍較佳，而長度值為 9時所求得之近似最佳解品質亦明顯較佳，與

題庫標竿解差距也最小。 

(四) 其他重要參數設定 

1. 費洛蒙即時更新機制採用原 AACS的設計，需設定的參數值包括 ξ與 τ0，皆採用 AACS

建議的最適參數值，ξ = 0.1，而 τ0為利用最小成本插入法所求得的可行解目標值，其值

在演算過程中是固定的 。 

2. 導引式路徑改善法中使用的門檻值，採用表 3.13測試結果。起始門檻值為回合最佳解的

1.5%，門檻長度值為 30。 

3. 演算法的主要停止條件，為每一回合所得之近似最佳解持續總反覆次數的 1/5 次皆未見

改善時，即停止演算法繼續執行並輸出目前最佳解，而執行時間與反覆次數則依序作為

次要停止條件，每一問題的求解時間以 60分鐘為上限。 

綜和上述參數設定方式，需測試的參數組合總共有 96種。另由於 GAACS演算法中每

隻螞蟻產生起始路徑的方式存在隨機的變因，即使使用完全相同的參數設定值求解，每次

求解的結果亦不盡相同，因此每一問題皆測試 30次取平均值。 

問題測試之目的旨在區分不同參數組合的求解績效，並非求取品質極佳之近似最佳

解，因此求解反覆回合數減半，僅反覆 100 次，每回合使用之螞蟻數量亦減少為 10 隻，
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求解時間改以 30分鐘為上限，並以每一問題求解 30次後的近似解平均值與標竿解之間的

差異百分比進行分析比較。 

本研究將平均求解績效較佳的前 10組參數組合列於表 4，可以看出，近似最佳解平均

值與標竿解之間的平均差異均小於 1.87%，而平均求解績效最佳的參數組合為編號 59     

(α = 2~0.01, β = 2, λ = 0.1, W(t) = 9)，近似最佳解平均值與標竿解之間的平均差異僅

1.80%。研究後續將利用此組參數，完整執行 GAACS演算法，測試 GAACS演算法的求解

績效。 

表 4 較適參數組合測試結果表 

α= 2-0.01 α= 2-0.01 α= 2-0.01 α= 2-0.01 α= 2-0.2 α= 0.2-0.01 α= 0.2-0.01 α= 0.2-0.01 α= 2-0.2 α= 2-0.1 

β=2 β=2 β=2 β=2 β=2 β=3 β=1 β=2 β=2 β=2 

λ=0.1 λ=0.3 λ=0.1 λ=0.3 λ=0.1 λ=0.01 λ=0.1 λ=0.3 λ=0.5 λ=0.5 

參數 

 

題目 
W(t)=9 W(t)=9 W(t)=7 W(t)=7 W(t)=9 W(t)=9 W(t)=9 W(t)=9 W(t)=9 W(t)=9 

R103_1 0.31% 0.40% 0.33% 0.40% 0.45% 0.36% 0.14% 0.55% 0.38% 0.31% 

R103_2 0.60% 0.58% 0.62% 0.58% 0.53% 0.35% 0.51% 0.32% 0.58% 0.44% 

R103_3 0.57% 0.45% 0.59% 0.45% 0.43% 0.40% 0.41% 0.50% 0.41% 0.46% 

R112_1 2.32% 2.48% 2.34% 2.49% 2.41% 2.43% 2.42% 2.56% 2.54% 2.45% 

R112_2 2.56% 2.31% 2.58% 2.32% 2.46% 2.25% 2.25% 2.37% 2.45% 2.38% 

R112_3 2.61% 2.62% 2.61% 2.65% 2.70% 2.51% 2.61% 2.61% 2.56% 2.51% 

R208_1 1.10% 1.10% 1.10% 1.12% 1.15% 1.25% 1.25% 1.27% 1.37% 1.36% 

R208_2 1.10% 1.10% 1.10% 1.14% 1.17% 1.31% 1.10% 1.31% 1.13% 1.15% 

R208_3 1.10% 1.10% 1.10% 1.23% 1.16% 1.16% 1.10% 1.24% 1.41% 1.40% 

R210_1 3.22% 3.01% 3.27% 3.05% 3.35% 3.70% 3.55% 3.41% 3.87% 3.56% 

R210_2 3.18% 3.25% 3.23% 3.30% 3.25% 3.65% 3.51% 3.85% 3.22% 3.12% 

R210_3 2.70% 2.65% 2.74% 2.65% 2.84% 2.65% 2.74% 2.65% 2.85% 2.68% 

RC204_1 2.78% 2.55% 2.92% 2.55% 2.86% 2.55% 3.16% 2.55% 2.64% 2.63% 

RC204_2 3.04% 3.34% 3.08% 3.35% 3.21% 3.19% 2.95% 3.17% 3.01% 3.15% 

RC204_3 3.18% 3.23% 3.27% 3.25% 3.28% 3.18% 3.49% 3.20% 3.35% 3.25% 

RC205_1 1.19% 1.21% 1.19% 1.23% 0.91% 1.26% 1.52% 1.15% 0.74% 1.64% 

RC205_2 0.39% 0.69% 0.41% 0.71% 0.39% 0.42% 0.39% 0.36% 0.41% 0.35% 

RC205_3 0.48% 0.66% 0.50% 0.68% 0.61% 0.74% 0.45% 0.54% 0.75% 0.84% 

平均％ 1.80% 1.82% 1.83% 1.84% 1.84% 1.85% 1.86% 1.87% 1.87% 1.87% 
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4.2 演算法最適參數分析 

本章節中利用表 4中的參數組測試結果，分析較適合的參數 α與 β組合與參數值 (表

5)、MACS2機制中較適合的權重變化長度值 w(t) (表 6) 與 GLS懲罰值權重 λ的較適設定

值 (表 7)。 

表 5中數值為各個 α與 β參數組合，配合不同的權重變化長度值 w(t) 與 GLS懲罰值

權重 λ，所求得之近似最佳解與標竿解間的平均差異百分比，例如第 2 欄中問題 R103_1

之近似最佳解平均值與標竿解間差異 0.561%，意即為 α 與 β 參數組合 (α = 0.2~0.01, β = 

1)，配合其他參數設定值 (w(t) = 5, 7, 9, 11; λ = 0.01, 0.1, 0.3, 0.5) 所產生的所有參數組求解

R103_1的平均值。表 5中的其他數據值計算方式，以此類推。 

表 5 GAACS 適合的 α與 β參數組合 

α與 β參數組合 

α = 0.2~0.01 α = 0.2~0.01 α = 0.2~0.01 α = 2~0.01 α = 2~0.1 α = 2~0.2 題目名稱 

β = 1 β = 2 β = 3 β = 2 β = 2 β = 2 

R103_1 0.561% 0.656% 0.500% 0.502% 0.586% 0.404% 

R103_2 0.727% 0.670% 0.672% 0.669% 0.730% 0.667% 

R103_3 0.532% 0.670% 0.636% 0.613% 0.668% 0.506% 

R112_1 2.637% 2.697% 2.688% 2.622% 2.724% 2.528% 

R112_2 2.552% 2.460% 2.580% 2.590% 2.569% 2.445% 

R112_3 2.680% 2.674% 2.554% 2.780% 2.662% 2.664% 

R208_1 1.254% 1.224% 1.251% 1.176% 1.281% 1.267% 

R208_2 1.180% 1.286% 1.324% 1.208% 1.238% 1.209% 

R208_3 1.210% 1.211% 1.202% 1.195% 1.348% 1.351% 

R210_1 3.646% 3.730% 3.643% 3.470% 3.591% 3.624% 

R210_2 3.803% 3.839% 3.636% 3.549% 3.513% 3.312% 

R210_3 2.805% 2.813% 2.756% 2.990% 2.872% 2.874% 

RC204_1 3.423% 3.603% 3.152% 3.119% 3.510% 2.987% 

RC204_2 3.190% 3.190% 3.213% 3.306% 3.269% 3.139% 

RC204_3 3.396% 3.387% 3.378% 3.338% 3.307% 3.425% 

RC205_1 1.371% 1.536% 1.565% 1.052% 1.600% 1.266% 

RC205_2 0.407% 0.422% 0.436% 0.485% 0.414% 0.453% 

RC205_3 0.814% 0.882% 0.937% 0.629% 1.186% 0.822% 

平均 2.010% 2.053% 2.007% 1.961% 2.059% 1.941% 
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表 5分析結果可以看出，α與 β參數組合以 (α = 2~0.2, β = 2) 的平均求解績效最佳，

(α = 2~0.01, β = 2) 次之，然而表 4 中平均求解績效最佳的前 4 組 α 與 β 參數組合皆為      

(α = 2~0.01, β = 2)，因此本研究建議使用 α與 β參數組合 (α = 2~0.01, β = 2) 配合 GAACS

演算法求解 SPDP問題。 

應用 α變動策略求解其它規模及其他類型之 PDP問題時，則建議以 (α = 2~0.2, β = 2) 

與 (α = 2~0.01, β = 2) 兩組參數設定值為基礎，來設計需測試的參數值，應可減少後續相

關研究需測試的參數範圍與規模。 

表 6中數值為各個權重變化長度值 w(t)，配合不同的 α與 β參數組合及 GLS懲罰值

權重 λ，所求得之近似最佳解與標竿解間的平均差異百分比，第 2欄中問題 R103_1之近似

最佳解平均值與標竿解間差異 0.57%，為權重變化長度值 w(t) = 5，配合其他 24組參數設

定值 (6組 α與 β參數組合及 4組 λ值) 所產生的所有參數組所求得的平均值。表 6中其他

數據值計算方式，以此類推。 

表 6 GAACS 中 MACS2 機制適合的權重變化長度值 w(t) 

權重變化長度值 w(t) 
題目名稱 

5 7 9 11 

R103_1 0.570% 0.502% 0.477% 0.592% 

R103_2 0.711% 0.667% 0.652% 0.727% 

R103_3 0.633% 0.576% 0.550% 0.659% 

R112_1 2.675% 2.625% 2.613% 2.685% 

R112_2 2.577% 2.487% 2.464% 2.602% 

R112_3 2.705% 2.635% 2.620% 2.716% 

R208_1 1.265% 1.217% 1.201% 1.285% 

R208_2 1.267% 1.207% 1.195% 1.294% 

R208_3 1.282% 1.210% 1.185% 1.334% 

R210_1 3.658% 3.580% 3.550% 3.681% 

R210_2 3.656% 3.569% 3.525% 3.685% 

R210_3 2.884% 2.813% 2.787% 2.923% 

RC204_1 3.392% 3.182% 3.083% 3.538% 

RC204_2 3.273% 3.177% 3.146% 3.276% 

RC204_3 3.425% 3.323% 3.269% 3.470% 

RC205_1 1.443% 1.358% 1.332% 1.461% 

RC205_2 0.464% 0.405% 0.395% 0.481% 

RC205_3 0.898% 0.856% 0.843% 0.916% 

平均 2.043% 1.966% 1.938% 2.074% 
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從表 6分析結果可以看出，w(t) = 9的平均求解績效最佳，w(t) = 7次之，96組測試參

數組合中求解績效最佳的前 10 組中，有 8 組為 w(t) = 9，績效最佳的亦為 w(t) = 9，因此
本研究建議使用 w(t) = 9配合 GAACS演算法求解 SPDP問題。 

表 7中數值為各個懲罰值權重 λ，配合不同的 α與 β參數組合及 MACS2之權重變化

長度值 w(t)，所求得之近似最佳解與標竿解間的平均差異百分比，第 2 欄中問題 R103_1

之近似最佳解平均值，與標竿解間差異 0.541%，為權重變化長度值 λ = 0.01，配合其他 24

組參數設定值 (6組 α與 β參數組合及 4組 w(t) 值) 所產生的所有參數組所求得的平均值。

表 7中的其他數據值計算方式，以此類推。 

表 7 GAACS 適合的 GLS 懲罰值權重 λ 

GLS懲罰值權重 λ 
題目名稱 

0.01 0.1 0.3 0.5 

R103_1 0.541% 0.522% 0.580% 0.495% 

R103_2 0.630% 0.670% 0.714% 0.743% 

R103_3 0.582% 0.596% 0.601% 0.638% 

R112_1 2.634% 2.624% 2.650% 2.690% 

R112_2 2.547% 2.513% 2.494% 2.577% 

R112_3 2.742% 2.646% 2.662% 2.627% 

R208_1 1.246% 1.206% 1.237% 1.280% 

R208_2 1.270% 1.232% 1.234% 1.228% 

R208_3 1.223% 1.224% 1.289% 1.275% 

R210_1 3.636% 3.515% 3.562% 3.757% 

R210_2 3.810% 3.399% 3.645% 3.581% 

R210_3 2.955% 2.803% 2.822% 2.826% 

RC204_1 3.306% 3.179% 3.258% 3.452% 

RC204_2 3.199% 3.217% 3.230% 3.225% 

RC204_3 3.377% 3.332% 3.383% 3.396% 

RC205_1 1.448% 1.444% 1.447% 1.254% 

RC205_2 0.407% 0.438% 0.504% 0.395% 

RC205_3 0.930% 0.911% 0.854% 0.818% 

平均 2.027% 1.971% 2.009% 2.014% 
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從表 7分析結果可以看出，λ = 0.1的平均求解績效最佳，λ = 0.3次之，96組測試參數

組合中，平均求解績效最佳的前 5組中，有 3組為 λ = 0.1，績效最佳的亦為 λ = 0.1，因此

本研究建議使用 λ = 0.1配合 GAACS演算法求解 SPDP問題。 

4.3 演算法求解績效分析 

本章節旨在測試 GAACS求解 SPDP問題近似最佳解的績效，GAACS演算法中所使用

的參數設定值，為前述建議之最佳參數組合 (α = 2 ~ 0.01, β = 2, λ = 0.1, W(t) = 9)，求解時

間每一題以 60分鐘為上限，每一題求解 30次，求解數據結果詳列於表 8。 

表 8 GAACS 求解績效分析結果表 

α值 β值 λ值 W( t)值 回合數 螞蟻數 
參數 

2 ~ 0.01 2 0.1 9 200 25 

欄名 
         
題目 

標竿解 
(車輛) 

 
(A) 

近似 
最佳解 
(車輛) 

(B) 

近似最佳解

平均值 
(平均車輛) 

(C) 

求得近似最

佳解時間

(分) 

近似最佳解

差異% 
 

(B-A)/A% 

近似最佳解 
平均差% 

 
(C-A)/A% 

PDPTWR103_30_1 
1292.68 

(13) 
1292.68 

(13) 
1296.66 

(13) 
10.48 0.00% 0.31% 

PDPTWR103_30_2 
1292.68 

(13) 
1292.68 

(13) 
1300.44 

(13) 
11.27 0.00% 0.60% 

PDPTWR103_30_3 
1292.68 

(13) 
1292.68 

(13) 
1300.03 

(13) 
10.00 0.00% 0.57% 

PDPTWR112_30_1 
982.14 

(9) 
1003.77 

(9) 
1004.94 

(9) 
18.78 2.20% 2.32% 

PDPTWR112_30_2 
982.14 

(9) 
1003.77 

(9) 
1007.30 

(9) 
16.38 2.20% 2.56% 

PDPTWR112_30_3 
982.14 

(9) 
1003.77 

(9) 
1007.76 

(9) 
17.90 2.20% 2.61% 

PDPTWR208_30_1 
726.82 

(2) 
734.848 

(2) 
734.88 

(2) 
38.66 1.10% 1.11% 

PDPTWR208_30_2 
726.82 

(2) 
734.848 

(2) 
734.98 

(2) 
43.80 1.10% 1.12% 

PDPTWR208_30_3 
726.82 

(2) 
734.848 

(2) 
734.86 

(2) 
45.90 1.10% 1.11% 

PDPTWR210_30_1 
939.37 

(3) 
964.22 

(3) 
969.60 
(3.167) 

28.32 2.65% 3.22% 

PDPTWR210_30_2 
939.37 

(3) 
964.22 

(3) 
969.21 
(3.067) 

29.76  2.65% 3.18% 
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表 8 GAACS 求解績效分析結果表 (續) 

α值 β值 λ值 W( t) 值 回合數 螞蟻數 
參數 

2 ~ 0.01 2 0.1 9 200 25 

欄名 
         
題目 

標竿解 
(車輛) 

 
(A) 

近似 
最佳解 
(車輛) 

(B) 

近似最佳解

平均值 
(平均車輛) 

(C) 

求得近似最

佳解時間

(分) 

近似最佳解

差異% 
 

(B-A)/A% 

近似最佳解 
平均差% 

 
(C-A)/A% 

PDPTWR210_30_3 
939.37 

(3) 
964.22 

(3) 
964.70 

(3) 
29.21  2.65% 2.70% 

PDPTWRC204_30_1 
798.46 

(3) 
818.663 

(3) 
820.63 
(3.03) 

44.59  2.53% 2.78% 

PDPTWRC204_30_2 
798.46 

(3) 
818.663 

(3) 
822.73 
(3.1) 

42.69  2.53% 3.04% 

PDPTWRC204_30_3 
798.46 

(3) 
818.663 

(3) 
823.86 
(3.267) 

38.18  2.53% 3.18% 

PDPTWRC205_30_1 
1297.65 

(4) 
1302.2 

(4) 
1313.06 

(4.2) 
14.89  0.35% 1.19% 

PDPTWRC205_30_2 
1297.65 

(4) 
1302.2 

(4) 
1302.65 

(4) 
14.14  0.35% 0.39% 

PDPTWRC205_30_3 
1297.65 

(4) 
1302.2 

(4) 
1303.89 

(4) 
12.24  0.35% 0.48% 

平均值 25.95 1.47% 1.80% 

 

本研究提出的 GAACS求解 PDPTW時，可在 25.9分鐘平均時間內，求得與標竿解平

均差異僅 1.47%之近似最佳解，其中 16%的問題可求得相同標竿解；33.3%的問題與標竿解

平均差異小於 0.35%；50%的問題與標竿解平均差異小於 1.11%，該研究成果對後續學者進

行 PDPTW相關研究應有不少助益。 

五、結論與建議 

5.1 結論  

PDPTW 問題已證實屬於 NP-hard 問題，大規模問題無法在合理時間內求得精確解，

過去學者多發展啟發式演算法求解，本研究則應用改良式螞蟻演算法，結合新興的導引區

域搜尋技術 (GLS)，設計調適型導引螞蟻演算法 (GAACS) 求解 SPDP問題。研究中所使

用的改良式螞蟻演算法，為詳細分析近年較著名的數項改良式螞蟻演算法的優缺點後，所

設計的調適型螞蟻演算法 (AACS) [5]
。 
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螞蟻演算法相較於其他組合優選演算法雖花費較長的時間，然而卻可以找出較佳的求

解品質。近年使用螞蟻演算法求解 PDP 相關問題之文獻極少，Doerner 等 [63] 
學者應用螞

蟻演算法，求解 512個需求的收送貨問題 (PDP)，研究中顯示螞蟻數量愈多，得到的近似

最佳解品質愈高，但求解時間亦相對拉長，求解時間介於 33分鐘至 772分鐘之間。 

本研究利用國際標準題庫 VRPTW例題進行修改，產生具有標竿解之 PDPTW例題 18

題進行測試，問題規模皆為 100 個節點。PDPTW 的問題複雜度較 VRPTW 高，若應用求

解 PDPTW所得的解品質與求解 VRPTW時的解品質相比較，實過於嚴苛，然而測試結果

顯示，本研究將 PDPTW問題轉換為 SPDP問題後求解，確實可以在較短的時間內求出高

品質的近似最佳解，大幅減少求解時間。相關研究結果與測試數據分析結果條列如下： 

1. GAACS可求出與標竿解間平均差異僅 1.47%的近似最佳解，近似最佳解平均值與標竿解

間的差異僅 1.8%，其中 R103題型皆可求得標竿解相同品質的近似最佳解。 

2. GAACS求解問題規模 100個節點的問題時，求得近似最佳解所需平均時間僅 25.95分鐘。 

3. 本研究方法所得結果，平均 16%的問題可求得相同標竿解；33.3%的問題與標竿解平均

差異小於 0.35%；50%的問題與標竿解平均差異小於 1.11%。 

4. 近似最佳解品質合理可接受，求解時間亦相對減少很多，顯示將 GLS導入螞蟻演算法確

實可以提高求解績效。研究成果對後續學者進行螞蟻演算法應用與 PDPTW求解等相關

研究，應可提供相當的貢獻。 

5.2 建議 

1. 本研究所設計的 AACS啟發式演算法，求解 TSP問題的績效確實優於 ACS演算法，而

以 AACS為基礎，配合 GLS所設計的 GAACS啟發式演算法，求解 PDPTW問題時，亦

可在 25.95 分鐘的平均時間下，求出與標竿解間平均差異僅 1.47%的近似最佳解。但是

AACS 與 GAACS 兩啟發式演算法求解其他路徑規劃問題的適用性與求解績效尚屬未

知，建議後續研究可進行探討。 

2. ACO是近年新興的演算法，已陸續成功地應用於求解多種複雜組合最佳化問題，本研究

亦應用 ACO中的 AACS為基礎，設計 GAACS求解 SPDP問題，然而 ACO本身屬於需

要較長求解時間的演算法，PDPTW問題的複雜度亦較高，相對所需的求解時間也較長，

即使轉換為 SPDP 問題後，每隻螞蟻求得可行解的時間已大幅降低，但由於 ACO 需要

足夠的求解回合與螞蟻數量，因此求解時間卻又相對增加，建議後續學者應用 ACO 演

算法求解 SPDP問題時，可配合平行處理技術，降低求解時間。 
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