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摘  要 

螞蟻群聚最佳化（Ant Colony Optimization；ACO）是由 Dorigo 在 1991 年所發表
的一個新的啟發式演算法，並成功的運用於銷售員旅行問題（Traveling Salesman 
Problem；TSP）問題上。由於 ACO 演算法的參數較難控制且會影響求解品質。因此，
本研究主要是改善 ACO 演算法，針對 TSP 問題進行求解。本研究主要發展兩個演算
法：模糊螞蟻群聚最佳解（Fuzzy Ant Colony Optimization；FACO）及噪音螞蟻群聚
最佳解（Noising Ant Colony Optimizatio；NACO）。FACO 與 NACO 模型在經過 TSPLIB
題庫之國際例題測試後，確實比傳統 ACO 有較佳的求解品質，且比基因演算法更易
收斂且求解品質也較佳。 

關鍵詞：銷售員旅行問題、螞蟻群聚最佳化、模糊理論、噪音擾動法 

ABSTRACT 

     Ant Colony Optimization （ACO） issued by Dorigo in 1991 is a heuristic algorithm 
and applied to traveling salesman problem （TSP） successfully. Owing to the parameters 
of ACO algorithm is hard to be controlled and ACO algorithm would influence the quality 
of searching for answers; so, the purpose of this study is to improve ACO algorithm and 
search for answers in accordance with TSP. This main study develops two algorithms: 
Fuzzy Ant Colony Optimization （FACO） & Noising Ant Colony Optimization （NACO）. 
After testing FACO & NACO model through TSPLIB, it proves they are better than 
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traditional ACO in quality and much easier to converge than Genetic Algorithm （GA） 
and have better quality.   

Key Words: Traveling Salesman Problem （TSP）, Ant Colony Optimization （ACO）, 
Fuzzy Theory, Noising Method （NM） 

 
壹、緒論 

銷 售 員 旅 行 問 題 （ Traveling 
Salesman Problem；TSP）為路線問題中
最基本也是最為重要的。此問題最早由

Hassler Whitney 於 1934 年提出，當時為
美國軍方建立全國通訊路線而延伸出來

的問題， TSP 問題目前已被證實為
NP-Complete的問題（Garey, 1979）。因
此，當問題變大時，解空間會迅速增大，

無法以一多項式函數來求得最佳解。 

TSP 問題的定義為：「一推銷員需拜
訪 n 個城市，尋找一條通過所有城市恰
一次並回到起始城市的最小成本迴

路 」。 TSP 問 題 可 以 分 枝 定 限 法
（Branch-and-Bound; B&B）、拉氏鬆弛法
（Lagrangean Relaxation）、切割平面法
（Cutting Plane）等方法來求得最佳解，
但隨著問題愈大，其求解時間也呈指數

增加，因此要在合理的時間內求解 TSP
問題時，大多以啟發式方法來求解。 

螞 蟻 群 聚 最 佳 化 （ Ant colony 
optimization；ACO）最早是由（Dorigo, 
1991）所發表的一個新想法，之後（Dorigo, 
1996）針對 TSP 問題提出了第一個最佳
化模型，ACO為仿螞蟻（ant）社會覓食
行為的演算法，螞蟻透過費洛蒙機率函

數來選擇要行走的路徑，在真實的螞蟻

中，彼此以費洛蒙（pheromone）激素作

為溝通的方法，螞蟻在選擇行進路線

時，透過費洛蒙達到：1.選擇行走的方
向。2.記錄蟻穴與食物間的路徑。3.通知
其他螞蟻正確的地點（食物）。 

ACO演算法有別於其它的啟發式演
算（如：基因演算法 Genetic Algorithm、
模擬退火法 Simulated Annealing、禁忌搜
尋 Tabu Search 等），ACO是透過某種法
則（rule）來進行找解，此法則若是設計
得當，即可在短時間收斂至近似解或最

佳解。ACO 演算法有許多的參數，隨著
參數的不同將大大影響求解的品質及時

間，例如參數 β 太大時，演算過程快速
收斂，但不易跳離區域最佳解；反之，β
過小時造成求解時間太久且不易收斂。

因此，本研究模糊螞蟻群聚最佳化

（ Fuzzy Ant Colony Optimization ；
FACO）模型，即利用模糊理論（Fuzzy 
Theory），在 ACO 演算過程中來控制參
數 β 值；除此之外，本研究並探討傳統
的 ACO 演算法在法則設計上有何不良，
在費洛蒙機率函數中設計一懲罰函數，

使 ACO 演算法更容易找到最佳解；而第
二個模型為將噪音擾動法（ Noising 
Method；NM）加入 ACO 演算法中，以
此解決當參數 β 值過高時不易跳離區域
最佳解的情況，並藉此重新訓練螞蟻在

地圖上所留下的費落蒙。在測試例題方

面，本研究取國際網路所公開之 TSPLIB
題庫 Reinelt（1991），以對稱（Symmetric）
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及非對稱（Asymmetric）的 TSP 問題各
五題進行測試。 

貳、文獻探討 

一、 銷售員旅行問題 

銷 售 員 旅 行 問 題 （ Traveling 
Salesman Problem；TSP）為網路迴路問
題中最典型的一種，典型的 TSP 問題可
定義為從某一城市出發，在所有城市皆

拜訪一次又回到起始城市的限制下，找

尋一最短路徑。求解 TSP 問題的方法可
分為確切解法（Exact Algorithm）及啟發
式解法（Heuristic Algorithm）兩種，確
切 解 法 如 ： 分 枝 界 限 法

（ Branch-and-Bound ）（ Volgenant, 
1982）、（ Fishetti, 1993）、動態規劃
（ Dynamic Programming ）（ Jellouli, 
2000）、（Hansen, 1962）、整數規劃（Linear 
Programming）（Gomory, 1963）等，雖然
這些方法都可以找到最佳解，但隨著問

題的增加，其求解時間呈指數增加，無

法在合理的時間內完成求解；因此，當

問題規模很大時，大多以啟發式演算法

來求解。TSP 傳統啟發式解法大概可分
為三種：1.途徑建構，如：節省法（Clarke, 
1964）。2.途徑改善，如：模擬退火法
（ Simulated Annealing）（ Kirkpatrick, 
1984）（羅中育，2000）、禁忌搜尋（Tabu 
Search）（ Knox, 1994）、門檻接受法
（Threshold accepting）（韓復華，1996）。
3.綜合法（吳泰熙，1997）。上述方法為
目前較常見的啟發式演算法的方式。 

二、 ACO演算法在 TSP問題之應用 

ACO 演 算 法 最 早 的 觀 念 是 由
（Dorigo, 1991）所提出，當時的演算法
名稱為螞蟻系統（Ant Systems；AS），
（Dorigo, 1996）提出第一個最佳化模
型，且在 1997 年成功的應用在 TSP 問題
（Dorigo, 1997），名稱為螞蟻群聚系統
（Ant Colony System；ACS），Dorigo 將
ACS 演算法與 GA、SA 等啟發式演算法
以 TSPLIB 國際例題進行比較，其結果皆
優於其它演算法，在大型例題的測試方

面，如：rat778（778-city problem）、fl1577
（1577-city problem）等，其結果與最佳
解誤差皆小於 3.5%，由此看出 ACS 演算
法的發展潛力。 

Stützle and Hoos（1997）提出不同
於 Dorigo 的費洛蒙機率函數模型，測試
國際例題的結果在城市小於 200 情況
下，其最佳解誤差皆小於 2%。（Dorigo, 
2000）年針對 TSP 問題提出最新模型，
也模型的演算法名稱為螞蟻群聚最佳化

（Ant colony optimization；ACO），本研
究也是以此模型來進行改善。因為參數 β
值的不同將大大影響求解的品解及時

間，因此本研究第一個模型將以模糊理

論（Fuzzy Theory）來控制參數 β值。 

近幾年來，ACO演算法除了成功應
用於 TSP 問題上，在二次指派問題
（ Quadratic Assignment Problem ）
（Maniezzo, 1998）（Maniezzo, 1999）、
排程問題（Scheduling Problems）（Stützle, 
1997）（Buauer, 1999）、VRP 問題（Vehicle 
Routing Problem）（Dorigo, 1999）等問題
上，皆有不錯的表現。 

三、 噪音擾動法 

噪音擾動法（Noising Method；NM）
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圖1  螞蟻覓食示意圖 

 
最早由（Charon & Hudry, 1993）所提出，
並且成功的將 NM 演演算法運用在
Clique Partitioning Problem上。NM 為原
始搜尋空間與成本擾動空間兩者交替搜

尋之雙層架構，亦即當演算法在原本的

成本函數下搜尋陷入區域最佳解時，此

時隨機產生噪音量（Noise）來擾動原來
的成本函數，之後再對擾動後的成本函

數進行找解，一段時間後再對應到原本

函數繼續求解，藉此動作來離區域最佳

解。 

（韓復華、陳國清等人，1996）（韓
復華、陳國清等人，1997），將 NM 演算
法應用於 TSP 問題上，其結果顯示，大
幅度的噪音擾動其求解成效並不理想。

除此之外，韓復華等人（1998）（1999）
（2000）也將 NM 演算法結合其它啟發
式演算法成功的應用在 VRP 問題上，由
此可知 NM 法在跳離區域最佳解有好的
成效。因此，本研究第二個模型，考慮

將 NM 演算法加入 ACO 演算法，來幫助
ACO 演算法當參數 β 值過高時，不易跳
離區域最佳解的情況，並藉此重新訓練

螞蟻在地圖上所留下的費落蒙。 

參、ACO應用於TSP的方法與架構 

一、 傳統 ACO演算法應用於 TSP問題
的探討 

ACO演算法為仿真實螞蟻覓食行為
的演算法，螞蟻間以費洛蒙（pheromone）
激素作為彼此溝通的方法，蟻群一開始

會隨機行走於蟻穴與食物與的各個路

行，但經一段時間後，比較短的路徑會

留下較多的費洛蒙激素，大多數的螞蟻

即會依此路徑來回於蟻穴與食物間

（Dorigo, 1996），圖 1 即為真實螞蟻覓
食的示意圖，ACO 演算法即依此觀念所
發展的，ACO 演算法將每一隻螞議的費
洛蒙數量固定，比較短的路徑所殘留單

位費洛蒙量就要多，藉此來達到收斂的

效果；除此之外，ACO 演算法在搜尋的
過程中，尚需遵循一定的法則，藉此來

加快收斂的速度。因此，法則的設計將

影響求解結果。 

螞蟻位於城市 i 要選擇下一城市 j
時，需透過費洛蒙機率函數，下式(1)為
（Dorigo, 2000）年所提出的費洛蒙機率 
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圖2  β =7 的收斂過程圖                 圖3  β =0.3 的收斂過程圖 

 
函數，為 Pij

k(t)為第 k 隻螞蟻在 t 次迭代
中從城市 i 到城市 j 的機率；其中 τij(t)
為第 t 次迭代地圖上城市 i 到城市 j 的費
洛蒙數，ηij 為螞蟻的搜尋法則，在 TSP
問題中 ηij＝1／dij（dij為城市 i 到城市 j
的距離），Gk(i)為尚未走過的城市集合。
假如 α=0，螞蟻群聚最佳化即類似貪心演
算法（Greedy Algorithm）；假如 β=0，螞
蟻就會漫無目標的進行搜解，難以收

斂，(2)式中△τij
k(t)表第 k 隻螞蟻於第 t

次迭代中城市 i 到城市 j 所下的費洛蒙
數，Q 為一隻螞蟻的費洛蒙總量，Lk 為

第 k 隻螞蟻行走路徑的總距離；數學式(4)
△τij(t)表所有螞蟻殘留下的費洛蒙數；數
學式(3)為費洛蒙地圖的更新，ρ 為上一
迭代費洛蒙激素所殘留的比率。 
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文獻中最佳參數（Dorigo, 2000）建
議為 α=1，β=5，ρ=0.5，Q=100。下面為
了解 β值在較大及較小時 ACO演算法的
收斂過程，因此針對 β 取有明顯效果的
0.3 及 7 來做測試。圖 2 為此模型下，測
試國際題庫例題 ft70 在參數 β=7 的收斂
過程圖；圖 3 則為在參數 β=0.3 的收斂過
程圖，由這兩個圖中可看出參數 β 大大
影響求解的品質及時間，過大的值 β 將
使求解快速收斂，但在此情況下不易跳

離最佳解；過小的 β 將使求解不易收斂
且無效率。 

由於參數 β 值對其收斂有很大的影
響，因此，本研究第一個模型以模糊理

論來控制參數 β 值。除此之外，本研究
於模型中加入懲罰值的概念，此懲罰值

是根據修正在原來的費洛蒙機率函數

下，螞蟻搜解較無法得到最佳解原因，

藉此懲罰值修正原函數。 

二、 模 型 一 ： Fuzzy Ant Colony 
Optimization（FACO） 
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此模型 FACO，本研究以模糊理論來

控制費洛蒙機率函數(1)中的 β 值，並加
入懲罰值的概念，使螞蟻在搜解過程中

不易落入區域最佳解中。 

(一) 控制 β值 

在此模型中，本研究以不固定的 β
值進行求解，當 β 值很低時，透過控制
快速提高 β 值；當 β 值過高落入區域最
佳解時，透過控制來降低 β 值。三角模
糊隸屬函數簡單且為實用的模糊隸屬函

數，因此，本研究以連續型三角模糊數

來定義控制 β 值的模糊集合（ Klir, 
1997），各模糊隸屬函數表示如圖 4 至圖
7。 

在螞蟻同一迭代的求解品質差異隸

屬函數方面，其中 D1及 D2分別表示語

意為離散程度為小與大的隸屬函數；在

離最終迭代次數差距的隸屬函數方面，

其中 O1及 O2分別表示語意為近與遠的

隸屬函數；在相同 β 值搜解時間的隸屬
函數方面，T1與 T2分別代表語意為短及

遠的隸屬函數。 

推論法則如下(5)： 
1.If d is D1 and t is T1 and o is O1 THEN b 

is B2. 
2.If d is D1 and t is T1 and o is O2 THEN b 

is B3. 
3.If d is D1 and t is T2 and o is O1 THEN b 

is B1. 
4.If d is D1 and t is T2 and o is O2 THEN b 

is B3. 
5.If d is D2 and t is T1 and o is O1 THEN b 

is B2. 
6.If d is D2 and t is T1 and o is O2 THEN b 

is B3. 

7.If d is D2 and t is T2 and o is O1 THEN b 
is B3. 

8.If d is D2 and t is T2 and o is O2 THEN b 
is B3.                           (5) 

以螞蟻在同一迭代求解品質的離散

程度、同 β 值搜解時間及離最終迭代次
數差距等條件來控制 β 值的加減，當然
在實際執行過程中將 β 值設上下界限為
7 及 0.3；此推論主要觀念是當 β 值過大
時，螞蟻即於最佳解附近搜解，但已由

圖 2 可看出，過大 β 值造成 ηij權重太大

使得螞蟻不易跳離區域最佳解，因此當

另一條件（搜尋時間久）時，其結果就

是調降 β 值；反之，當螞蟻解間離散程
度過大（如圖 2），又搜尋時間久我們將
大幅增加 β 值。除此之外，我們又希望
螞蟻搜解於達最終條件時收斂，所以設

有條件 O（離最終迭代次數差距），以上
述規則來控制 β值。 

在推論上本研究是採 Mamdani 的
max-min 推論法則，如下式(6)，在解模
糊方面，本研究是採用重心法（Center of 
Gravity）。 
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(二) 懲罰值控制 

在這個部分，本研究於 Dorigo 的費
洛蒙機率函數中，加入懲罰值的想法，

此懲罰值主要是做為修正所設計的搜尋

法則（ηij）不足的地方。表 1 為一 TSP
矩陣，以 Dorigo 的費洛蒙機率函數，螞 
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圖 4  螞蟻解品質差異的隸屬函數           圖 5  離最終迭代次數差距的隸屬函數 

圖6  在相同β值上搜解時間的隸屬函數              圖7  β值控制的隸屬函數 

 
蟻由城市 3 選擇下一城市時，城市 4 被
選的機率較大（η34  = 1/d34 = 1/5），如此
一來再往後城市 4 就不可能再被到達
過，因此從城市 2 到城市 4 這個數字就
無法被選到，因此 Dorigo 所設計的費洛
蒙機率函數，並無考慮到行，所以本研

究將費洛蒙機率函數修正如(7)： 
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，其中 λ 值，本研究以模糊理論進行控
制，其隸屬函數如圖 8 至圖 10。行適合
度的隸屬函數方面，I1值表示語意為行適

合度高的隸屬函數；列適合度的隸屬函

數方面，I2值表示語意為列適合度高的隸

屬函數；在 λ 值推論的隸屬函數方面，
P1 表示語意為懲罰權重的隸屬函數。其 

中 X 1 值 為 ijij
i

dd −min ， X 2 值 為 

ijij
j

dd −min ；其推論採 Mamdani 法（邏 

輯積），解模糊採用重心法（Center of 
Gravity）。 
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表 1  TSP矩陣 

 
 
 
 
 
 
 

圖 8  行適合度的隸屬函數 

 

圖 9  列適合度的隸屬函數                   圖 10  λ值推論的隸屬函數 

 
(三) 演算流程 

在這個部分主要是介紹 FACO 的演
算流程，流程如下： 

Step1. 隨機產生K組起始解。 
Step2. 計算每組解的總路徑長（Lk）。 
Step3. 設迭代計數器 t=1。 
Step4. 計算每隻螞蟻在地圖上殘留的費
洛蒙量△τij

k(t)，式子(2)。 
Step5. 計算計算地圖上的費洛蒙總量△

τij(t)，式子(4)。 
Step6. 更新費洛蒙地圖，式子(3)。 
Step7. 設k=1。 
Step8. 以模糊控制決定λ值。 

Step9. 以費洛蒙機率函數(7)決定螞蟻於
城市i選擇要行走的城市j，
j∈Gk(i)。 

Step10. 更新侯選名單Gk(i)，尚未走過的
城市。 

Step11. 螞蟻k是否走完所有城市 ，是跳
至Step12；否則跳至Step8。 

Step12. 當k < K跳至Step8且k = k +1，否
則跳至Step13。 

Step13. 計算每組解的總路徑長(Lk)。 
Step14. 當t < T跳至Step15且t = t+1，否則
結束。 

Step15. 以模糊規則(5)及模糊資料庫修
正β值，跳至Step4。 
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                                              表2  噪音擾動法擾動步驟 

fc(‧) 
an1 

 
 

an2 

 隨機 

擾動 
Step1. 達擾動條件時（迭代 t>n2），對原
始 成 本 空 間 fc(•) 進 行 擾 動 ，
dij'=dij+r＊γ＊dmax。 

Step2. 費洛蒙機率函數中 ηij以 dij'取代 dij

進行搜解。 
Step3. 經迭代 n3~n4，螞蟻回到原成本空
間進行搜解。 

擾

動

後

成

本

函

數

 原 
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本 

函 

數 

f'c(‧)
an3 

 
 

an4 

 
 
 

fc(‧) 
an5 

 
 

an6 

 
 
 還原 

 
 
 
 
圖11  噪音擾動法示意圖 

 
二、 模型二：Noising Ant Colony 

Optimization（NACO） 

本研究第二個模型，乃固定 β 值於
較高的情況下，由於費洛蒙機率函數的

ηij 值權重過高，使得螞蟻在搜解的過程

中不易跳離區域最佳解（如圖 2），因此，
本研究在此模型中加入噪音擾動法

（NM），藉此來跳離區域最佳解，且可
重新訓練費落蒙地圖。圖 11 為整個擾動
過程的示意圖，其擾動的步驟如表 2。 

主要演算流程是當螞蟻群聚最佳化

演算法，在原始成本空間 fc(‧)（原始
TSP 矩陣）進行搜解經一段時間後（an1

至 an2），螞蟻群聚最佳化改搜尋擾動後

的成本函數 f'c(‧)，其中擾動後 TSP 矩
陣 dij'值為原始 TSP 矩陣 dij值加上 r＊γ
＊dmax，其中 r 值為小於 1 的隨機亂數、
γ 值為擾動參數、dmax 為 max{dij}。此

時，ηij 以 dij'取代 dij 進行搜解，在經過

an3至 an4的搜解迭代後，螞蟻群聚最佳化

即回到原始的成本空間搜解。 

肆、ACO應用於TSP問題之測試

結果 

本文 TSP 測試例題為國際測試題庫
TSPLIB 之例題 Reinelt（1991），從中選
取對稱 TSP問題與不對稱 TSP問題各五
題；對稱 TSP 問題意指成本 Cij = Cji，不

對稱 TSP 問題意指成本 Cij ≠ Cji。表 3 為
本研究測試例題之名稱及其資料形態等

基本資料。 

一、 參數分析與設定 
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表3  TSP測試例題 

表4  FACO參數分析GAP%值 

β 
α 

0.5 1 7 
平均時間 
（CPU秒） 

0.5 3.325 3.558 3.127 40.12 

1 3.204 4.244 4.095 41.35 

2 3.602 3.556 3.712 40.85 

平均時間 40.95 40.42 40.95  

表5  FACO參數分析ANOVA表 

 非對稱 TSP問題 
例題編號 例題 城市數 資料類型 目前已知最佳解 來源 

1 ftv38 39 成本矩陣 1530 [7] 
2 ft53 53 成本矩陣 6905 [7] 
3 ftv70 71 成本矩陣 1950 [7] 
4 kro124p 100 成本矩陣 36230 [7] 
5 ftv170 171 成本矩陣 2755 [7] 
 對稱 TSP問題 
例題編號 例題 城市數 資料類型 目前已知最佳解 來源 

6 swiss42 42 成本矩陣 1273 [7] 
7 berlin52 52 平面座標 7542 [7] 
8 pr76 76 平面座標 108159 [7] 
9 kroa100 100 平面座標 21282 [7] 
10 bier127 127 平面座標 118282 [7] 

因子 t值 p值 

α 11.146 0.000 

β 7.320 0.001 

α*β 6.780 0.000 
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圖12  FACO參數交互作用圖 

 
因為本研究設計的兩個演算法模型，其

參數需自行調整，而不同的參數設定值

對求解品質有相當的影響，因此，在這

個部分主要是探討各參數間的變化對求

解品質的影響。 

(一) FACO參數探討 

在 FACO 的模型中，雖然參數 β 以
模糊理論進行控制，但本研究想了解一

開始參數 β 的設定是否對求解品質有影
響，以及 α 與 β 間是否有交互作用。下
表 4 為 kro124p、ftv170、kroa100、bier127
四個國際例題所測試出來的平均 GAP值
（GAP%＝ (演算法解－最佳解 )／最佳
解＊%），每一水準下執行 30次。 

由表 4 與表 5 可看出參數 α 與 β 皆
會對求解品質有影響，且表 5 與圖 12 皆
顯示出兩者間有交互作用的關係。當 α
值較高時，將使得 β 值的改變不易對螞
蟻搜解過程不易產生影響，主因是因為

過高的 α 值，使得式子(7)中的 τij(t)權重
太高。隨然這個模型參數 β 值可藉過模
糊理論來制是控，但由圖 13 與圖 14 中

可看出，β 值的起始值也很影響螞蟻的搜
解過程，以較高的 β 值當起始值，因為
快速收斂的原因，造成費洛蒙地圖的訓

練過快，所以之後 β 值的改變也很難跳
出區域最佳解，因此，在這個模型中以

較小的 β 值當起始值，對求解品解有較
佳的效果。 

(二) NACO參數探討 

在NACO模型中，由於參數β是固定
在較高的值，所以在此主要是探討參數α
與 γ兩者對求解品質的影響，表 6為為
kro124p、ftv170、kroa100、bier127四個
國際例題所測試出來的平均GAP值。 

由表 6 與表 7 可看出參數 α 與 γ 皆
會對求解品質有影響且，並由圖 15 可看
出因子間有交互作用的關係。當 α 值較
高 γ < 1 的情況下，其噪音擾動的效果對
螞蟻搜解過程產生的影響不大，其因原

也是受費洛蒙地圖的影響（τij(t)）。所以
在此模型中，本研究建議採用 γ > 1 的參
數值，因為太小的 γ 值受費洛蒙值的影
響使得上升的幅度不大，較不易跳出區 
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圖13  FACO參數β=0.5為起始           圖14  FACO參數β=6為起始 
值的收斂過程圖                       值的收斂過程圖 

表6  NACO參數分析GAP%值              表7  NACO參數分析ANOVA表 

 

γ 

α 
0.5 1 3 

平均時間

(CPU秒)

0.5 3.669 2.672 2.285 41.13 

1 3.441 3.484 3.186 42.35 

2 3.919 3.901 3.4 41.95 

平均時間 41.12 42.35 41.96  

因子 t值 p值 

α 62.46 0.000 

γ 9.166 0.000 

α*γ 3.47 0.011 
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圖15  NACO參數交互作用圖 
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圖16  NACO參數γ=0.5為起始         圖17  NACO參數γ=3為起始 
值的收斂過程圖                     值的收斂過程圖    

 
域最佳解，因此在這邊以γ = 3為最適的水
準。圖16、圖17分別為γ = 0.5與γ = 3時的
收斂圖，由圖16中可看出利用噪音擾動法
的成效比較不大，而圖17以較高的γ值其
成效較大。 

二、 演算法之比較 

在這個部份主要是比較各演算法的

求解品質，本研究所採用基因演算法

（ Genetic Algorithm； GA）為Whitley
（1990）的模型，隨著問題變大，測試
GA的迭代也會增加，以確保GA能達到收
斂效果；FACO、NACO、ACO三個演算
法，由於搜特殊，所以迭代數皆固定為

1000來作測試。由表 8及圖 18可看出
NACO模型的求解效果最佳，本研究發現
由於FACO演算法的模糊隸屬函數集合範
圍較難設定，且範圍的大小也會影響到求

解的品質，這有可能是影響FACO模型求
解效果較不佳的原因；而NACO演算法具
有較佳的求解品質，經由修正後的費洛蒙

機率函數來搜解，再加上噪音擾動法來跳

離區域最佳解且改變費洛蒙地圖的訓

練，使得NACO具有較佳的搜尋效果；而
GA的求解效較不理想，在測試過程中，

本研究發現GA在較後面的求解只藉著突
變與交配是很難跳出區域最佳解的，因為

所交配或突變出的染色體適存值要是比

族群中的染色體差，是很難被選上的，就

算選上經過幾代後又會被取代回來，因此

很難跳離區域最佳解，圖19為GA測試
ftv70的收斂過程圖，由圖中可發現，在
3000代後的搜解，其突變與交配很難使
GA跳出區域最佳解。 

伍、結論與建議 

一、 結論 

本研究設計的兩個演算法（FACO及
NACO），兩者皆比傳統的螞蟻群聚最佳
化有較佳的求解品質，且藉過實驗設計來

了解FACO及NACO的最佳參數組合，其
具體的成果內容如下： 

1. 改善原本的費洛蒙機率函數式子(7)，
使蟻螞有最佳的求解品質。 

2. 將模糊理論運用於 ACO演算法上。 
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表8  各演算法GAP比較表 

FACO NACO ACO GA 演算法 

例 

題 
平均

GAP% 
平均時間 

平均

GAP% 
平均時間

平均

GAP% 
平均時間 

平均

GAP% 
平均時間

ftv38 0 10.6 0 11.5 0.002 9.12 0.005 23.4 

ft53 3.56 17.4 3.14 19.7 4.67 16.4 5.56 25.6 

ftv70 1.53 22.6 1.23 23.4 3.35 22.4 4.25 29.3 

kro124p 3.21 35.3 3.18 38.9 3.87 34.4 4.50 33.7 

ftv170 4.23 53.6 3.45 54.6 4.65 52.8 5.14 35.48 

swiss42 0 13.4 0 14.6 0 13.29 0 23.5 

berlin52 0.5 16.8 0 17.8 1.2 15.4 2.4 26.4 

pr76 4.15 23.5 3.95 26.7 4.83 22.4 4.75 31.5 

kroa100 3.47 32.2 3.24 35.4 4.48 31.6 5.13 32.8 

bier127 4.65 36.5 3.98 37.1 5.32 35.3 5.76 34.2 

平均 2.53 26.19 2.31 27.97 3.23 25.31 3.74 29.58 
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圖18  各演算法GAP比較圖 

 
圖19  GA收斂過程圖 
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3. FACO 與 NACO 的求解品質上以

NACO 較佳，主要是因為 FACO 的糊
隸屬函數集合範圍較難設定，其設定

也會影響求解品質（FACO 的求解平均
GAP%為 2.53%；NACO 的求解平均
GAP%為 2.31%）。 

4. 在 FACO 模型中，參數 α 與 β 兩者皆
會影響求解品質且具有交互作用，較

高的 α 值將使得 β 值的改變，對螞蟻
的搜解過程較不具影響。且建議以較

低的 β值作為起始值。 

5. 在 NACO 模型中，參數 α 與 γ 對求解
品質同樣有顯著影響，且有交互作

用，本研究建議 γ 取大於 1 的值，因
為透過費洛蒙機率函數（τij(t)）的作
用，會使得噪音擾動變得較無法產生

效果。 

6. FACO、NACO 較 GA 要來的容易收
斂，且能收斂至較佳的解。 

二、 建議 

本研究提出下列幾項建議，以供未來

研究參考之用，其內容如下： 

1. 由於 FACO 演算法的糊隸屬函數集合
範圍較難設定，所以未來可考慮以類

神經網路（Neural Network）來決定其
範圍。 

2. 由於 ACO 演算法，其求解時間會隨著
問題增大而明顯的增加，因此未來可

朝降低求解時間作為方向，以增加

ACO的求解效率。 

3. 目前本研究是將模糊理論運用於演算
法的參數控制，未來可朝控制螞蟻的

搜解過程作為方向，使螞蟻搜解更不 

易落入區域最佳解中。 
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