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壹、 摘要 

鐵路時刻表排點至今為止仍十分仰賴人工作業，且排班優劣對於乘客服務品質有顯著影響。

本研究採用元啟發式最佳化演算法及模擬器進行旅客列車鐵路時刻表排點，旨在找出一份針對旅

客需求、提升旅客運輸成功率且降低旅途時間的時刻表。我們提出一種班表編碼機制，可依此產

生班表草稿。我們研發的模擬器可將班表草稿轉換為合法無衝突之班表。最後，透過登山演算法

及基因演算法來搜尋班表草稿，並以模擬器評估優劣，我們實現了一個自動化排班系統。我們也

以不同的乘客測資針對於不同演算法進行比較，並試圖找出表現最好的演算法。實驗結果指出我

們的模擬器能有效率產生無衝突時刻表，且所提出之演算法操作相較現行班表可提升運輸成功率

和降低旅途時間。 

貳、 前言	

一、 研究動機 

鐵路時刻表排點一向都是一份曠日費時以及需要大量決策性思考的工作。有鑒於所有鐵路列

車之運行全部需按照鐵路時刻表進行，時刻表的安排優劣與否即代表了鐵路系統的路線使用效

率。由於時刻表關係到行車安全、系統收益、旅客滿意度甚至是政策導向，因此往往只能透過大

量的人力手動進行排點。但是，隨著鐵路系統複雜化以及班次密度增加，人工排點便逐漸無法負

荷。人工排點以經驗作為進行班次安排與衝突排除的基準，意味著排點時無法將太多細節納入考

量，也難以預測時刻表的優劣度；所需的時間極長更是其致命傷。據臺鐵調度員表示，目前每一

次改點，從安排新班次、化解衝突到與乘務、機務人員的排班協調至少需要六個月以上的作業時

間，若我們可以自動化解決前半部分，可以減少非常多人工作業與時間。 

另外，在我們使用鐵路通勤時，由於現有的列車停靠站安排與車輛運用並非完全按照乘客之

需求與喜好進行，因此常常會遇到客滿或是等不到車的狀況。這些狀況大致可以分為有車但是客

滿、只有慢車、或著是完全沒有列車可以讓我們在所希望的時間抵達目的地。而這些狀況的產生

不但會增加乘客的旅運時間，更會因此降低乘客搭乘意願。 

因此，我希望可以研究出一種自動安排列車停靠站模式的方法，能夠針對乘客的滿意度進行

最佳化，即最小化等車以及搭乘時間並且最大化成功抵達目的地的旅客人數，並且排出一個相對

應不會產生列車衝突的時刻表。 

二、 研究目的 

（一） 透過元啟發式演算法尋找一個能夠最佳化旅客需求，並最小化旅客乘車時間之鐵路時刻表 

（二） 建立一個模擬系統，能夠在短時間內排解時刻表當中的衝突，並且依照乘客資料評估一時

刻表的優劣度 

（三） 使用臺鐵真實的路線資料以及旅客數據進行實驗，產生最佳化之時刻表 
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（四） 比較不同演算法在本問題模型中的表現，以找出最能協助最佳化鐵路時刻表排點之演算法 

三、 問題定義 

本研究所要探討的問題如下：在給定乘客歷史資料、線路與車站、各型列車基本資料的情況

下，產生包含列車數量、各列車停靠站規則與首站抵達時間的時刻表。並且透過搜尋演算法找出

轉為正式且滿足運轉安全限制的鐵路時刻表之後，能夠滿足載客成功率門檻並最小化乘客總旅程

時間的班表。以下將針對上述所提到的進行詳細說明。 

（一） 本研究給定的資料 

1. 乘客歷史搭乘資料（OD 表）： 

旅客起訖資料 (Origin-destination (OD) information) 是一種在進行交通相關決策常常用到的

資料。OD 表描述在一個時段當中，有多少的乘客從某車站進入系統，以及他們的旅途終點。透

過分析此資料可以得知在此鐵路系統當中人流的偏好移動方式，以進行時刻表的安排。在本研究

中，我們取得臺鐵透過票證資料統計出的每日分時 OD 表1，並計劃利用此歷史資料作為計算各站

間旅運需求的準則。 

2. 線路、車站資料，此類資料包含以下各項： 

(1) 車站基本資料與順序，例如：站名、車站編號、上下行的隔站編號2 

(2) 車站可供旅客列車使用之股道數量 

(3) 各站標準停車時間3 

(4) 各站間各車種標準行車時間 3，即列車以全程以路段最高速限運行的時間。 

(5) 進站最低間隔時間 

3. 各型列車基本資料 3，包含： 

(1) 各車型班次數量限制。各型的列車只有此數量的班次可供運用，排點時所使用的列車

班次數不可超過此限制。 

(2) 列車最大載客量。 

（二） 最佳化目標 

在本研究旨在針對乘客的需求進行最佳化。因此，所進行的最佳化目標皆以乘客作為本體。

而我們所訂定的最佳化目標有下列兩項： 

1. 最大化乘客成功率 Success Rate  

我們認為每一位乘客在選擇進入鐵道系統時，會期望能找到一個乘車方式，使他能在特定時

間前抵達目的地，否則他會轉而使用其他交通工具。另外，若某班次客滿而使得乘客無法上車，

乘客也會無法抵達目的地。而所謂的成功率，指的便是所有乘客能夠抵達目的地的比例。 
 

1
 本資料來源為交通部管理資訊中心。本研究透過公文向交通部臺灣鐵路管理局運務處請求准予以研究名義使

用，並且利用交通部數據匯流平台下載。 
2 此資料透過政府資料開放平臺取得。（資料集 ID：33425） 
3 向臺鐵局運務處綜合調度所取得。 
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2. 最小化乘客平均旅途時間 

對於所有成功抵達目的地的旅客，我們希望我們的班表可以盡可能減少其候車與乘車時間。

而我們定義每位乘客的旅途時間定義為（出站時間）–（進站時間），而我們會對此數值的平均

進行最小化。 

（三） 運轉限制 

在列車進行運轉時，必須要遵守特定的運轉規則，包括遵守閉塞區間、軌道容量限制與維持

最小時隔等等。這些限制會增加排點的困難度。若排出來的時刻表不遵守這些限制，稱此時刻表

內有衝突，必須排解衝突。詳細的衝突定義與請看文獻探討之列車衝突，而排解方式則請看第一

模擬器 --- 排點中相關部分。 

（四） 班表草稿 

由於真實時刻表上面待決定的資料過多，如果我們最佳化演算法直接搜尋時刻表，則解空間

會過大，不利於求解。因此本研究將列車時刻表編碼，稱為班表草稿。在進行搜尋時，最佳化演

算法會先產生出班表草稿，其中包含多班次的列車。每列車分別記載其首末站、中途個站是否停

靠、以及首站預計的發車時間。透過上述資料，我們有辦法透過模擬器進行「解碼」，產生出一

組真正的時刻表。 

 
圖 1：「班表草稿」編碼方式 

四、 文獻探討 

（一） 鐵路時刻表簡介 

在一個現代鐵路運輸系統當中，時刻表即是一切行車的依據。舉凡發車、停靠、通過等運行

事件，或是股道、月台的分配，全部都必須按照時刻表來運行。如此一來，才有辦法避免掉列車

衝突。 

圖 2 為一份臺鐵旅客列車時刻表的截圖。圖中每一直行為一班列車，最上方可以得知車等

及班次等列車基本資訊。而在其下方各站的位置則依序為各站的進入與出站時間。而通過之列車

則只標示出站時間（同進站時間）。此時刻表有方便司機員及旅客查看的特性，但在進行排點或

是車輛的行控調度時，此呈現方式無法方便的協助我們識別出衝突，因此會使用另一種時刻表表

現方式，也就是運行圖。 

列⾞基本資料
⾏駛區間

⾏駛⽅向
進⼊⾸站時間

站 1 站 2 站 3 站 4 站 5
1 0 2 1 1 列⾞基本資料 … 進⼊⾸站時間

站 2 站 3 站 4
1 0 2列⾞數量

列車B列車A

…
stop pattern

stop sequence 數值意義：

0 : 不停靠，此站通過

1：停靠此站

2：停靠此站，並且等待後⾞

進⾏追越

列⾞基本資料：

⾞次（ID）

⾞等（ex. ⾃強、區間…)

⾞種（ex. EMU800, PP…)

最⼤載客量

只知道進⼊⾸站

時間，就可以排

出列⾞⼤致的時

刻表
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圖 2：鐵路時刻表（檔案來源：臺鐵提供） 

 

圖 3：運行圖（擷取自 台灣鐵路運行圖網站） 

圖 3 為一張典型的運行圖，圖中的縱軸代表地理位置，橫軸代表時間，而圖中的每條線個

代表一台列車。從此圖中，我們可以很方便地看出每輛列車在每個時刻會出現在何站之間。而因

為運行圖的線條交叉即代表列車有追越或是會車，因此，運行圖可以方便作業人員識別出班表中

潛在的衝突。運行圖訊息密度大且能明顯的識別出衝突，在以人工進行排點時皆是以運行圖作為

主要的輔助工具。因此在本研究當中，運行圖會作為最後產出的結果。 

（二） 排點問題文獻探討 

時刻表排點問題（Train Timetabling/Scheduling Problem, 以下簡稱 TTP），旨在安排出一個

可行的時刻表，使得列車在運行的時候可以滿足一些特定營運限制，像是軌道容量等等，使得

實際列車在運行時不會發生衝突。此類問題常常會因為針對不同的目標進行最佳化排點，而有
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不同的變種。根據 Caprara等人的研究 (2007) 表示，鐵路排點的相關問題可以依照時間尺度以

及決策單位分為多個不同的子問題，包含列車排點、車輛調度、人力調度等等。 

大多數的研究在處理 TTP問題時，是以 Mixed Integer Linear Programming (MILP) 等線性規劃

方式解決。早期目標函數多半為營運方希望最大化利潤（Caprara et al. , 2002），近期則也出現以

乘客角度進行研究的文章（Niu, 2015）。同時也有研究嘗試以啟發式演算法中的基因演算法試圖

進行排點（Tormos, 2008）。臺灣方面，交通部運輸研究所也多次進行過相關的研究。 

本研究主要希望能夠以滿足旅客的角度進行每班列車停靠站與首站發車時間的安排，並且根

據所設計出來的停靠站規則安排出一份可行的時刻表。我們會先透過最佳化演算法來產生班表草

稿，並且將此班表草稿放入模擬器當中，透過模擬方式化解衝突並產生最後的時刻表，然後放入

乘客到模擬器當中去以計算旅客的搭車成功率與搭乘、等候時間，再將此結果回饋到最佳化演算

法當中來進行以進行下一步的搜尋。透過重複以上步驟多次來得到一個最佳化之後的班表。 

（三） 列車衝突 

本段將針對列車衝突進行介紹。鐵路運輸時為了避免列車相撞，因此與路面交通一樣皆需要

號誌系統的輔助。由於在同一段鐵軌上面，無論是追撞或是對撞，皆不會有閃避的空間，因此我

們必須要確保一段鐵軌區間當中只能有一輛列車，其餘列車皆不可進入此區間。而此段區間則稱

為一「閉塞區間」。圖 4為閉塞區間的示意圖。在此號誌系統下，進入前車所在的閉塞區間的號

誌皆會顯示為紅燈，代表必須要停車，而再往前則會顯示黃燈，告訴駕駛需要將速度調降到

60km/h。但在排點時，閉塞區間若以號誌機作為排點基準，會使系統過於複雜，無法有效的進行

排點。在現行的人工排點方式當中，我們會事先計算出抵達各站列車的最小間隔時間（Headway 

Time），並且以此做為保持安全距離之基準。在本研究中，我們將以相同方式進行。 

 

圖 4：閉塞區間示意圖（圖中色塊是以 B 車視角所繪製） 

這邊定義排點會遇到的衝突如下：4 

1. 無法進站 

假設有一列車 𝑇 想要進入車站 𝑆，無論列車 𝑇 是否有要停靠此車站，S當下狀況必須要符

合下列條件才可以使列車𝑇進站 

(1) 車站 𝑆 必須至少有一空股道 𝐾 可以使列車 𝑇 進行通過或是停靠。 

 
4 本段落的所有列車運行限制及衝突簡介，皆是在 2022 年 8 月初，臺鐵局運務處綜合調度所計劃組（目前臺

鐵負責進行排點之單位）的調度員同仁與研究人員進行訪談時，由對方所說明的臺鐵現行排點時的相關定義。 

閉塞區間b閉塞區間a 閉塞區間c 閉塞區間d

行駛方向

列車A列車B

（後車黃燈，需降速） （後車紅燈，需立刻停止）
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(2) 且若當前時刻為 𝑡!，空股道 𝐾 上一列車離站時刻為 𝑡"，則 𝑡!  與 𝑡"  間必須要有一最

低時隔 (headway time) 𝐻𝑊#"$%。 

(3) 對於當前時刻 𝑡!  與同向之上一進站列車進站之時刻，也必須要滿足一最低時隔 𝐻𝑊&'(。 

根據向調度員詢問，得知臺鐵 𝐻𝑊&'(	目前各車站皆以 3 分鐘為準，而 𝐻𝑊#"$% 會與股道配

置方式以及前一班車之停靠方向有關。一般來說，同向的月台會設定為 4 分鐘，而若該列車要停

靠一反向之月台，則必須要設為 5 分鐘。 

2. 站間被卡住 

定義 (𝑡𝑠*(, 𝑡𝑒*+, 為列車	𝑖	從 A 站發車到 B 站進站的時間對，換句話說，為佔據軌道𝐴𝐵00000⃑ 的起

訖時間。現在有相鄰兩站：起站 𝑂、訖站 𝐷。設列車 𝑖, 𝑗 為相鄰兩車，在正常情況（不發生追

撞或站間追越）下，若 𝑡𝑠*, < 𝑡𝑠-,（𝑖	較	𝑗	早離開站 𝑂），𝑡𝑒*. < 𝑡𝑒-.	應成立。反之，若 𝑡𝑠*, < 𝑡𝑠-,	

但是 𝑡𝑒*. > 𝑡𝑒-.	，則稱之為列車	𝑖	卡到列車	𝑗	。其運行圖如圖 5所示。 

 

圖 5：𝑖	卡到	𝑗	的運行圖 

可以發覺的是，對於以上兩種衝突，若要進行化解，勢必有至少一方必須要犧牲其行車時間

使得另一方得以通過。我們將可行的三種做法整理如下： 

 

1. 𝑖 待避： 

延後 𝑡𝑠*, 使得 𝑡𝑠*, > 𝑡𝑠-,，即讓列

車 𝑖 等到列車 𝑗	發車後再發車。此情

況稱為列車 𝑖	在站 𝑂	進行待避。 

 

2. 𝑗 降速： 

列車𝑗出站時間 𝑡𝑠-, 不變，但是延

後 𝑡𝑒-.，即延長列車 𝑗 在 OD#####⃑  的行

駛時間，此稱之為列車 𝑗 降速。 



 

 8 

 

3. 𝑗 延長停時： 

列車 𝑗 在 OD00000⃑  的行駛時間不變，同

步延後 (𝑡𝑠-, , 𝑡𝑒-.,，即代表延長了列車 

𝑗 在車站停靠時間，稱之為 𝑗 在 𝑂 延

長停時。 

我們可以看到，以待避的方式會使前車行駛時間延長；反之，降速以及延長停時會造成後車

行駛時間延長。由於這幾種衝突化解模式的抉擇會影響列車離開站 D 的順序，進而影響其他站是

否會發生衝突，因此化解方式的抉擇十分重要。而本研究的處理方式將於後續段落進行說明。 

參、 研究過程與方法	

一、 研究流程圖 

 

圖 6：研究流程圖 

二、 研究架構與求解流程 

本研究的演算法大約可以分為兩個部分（圖 7）。第一部分為啟發式搜尋演算法，而第二部

分為排點模擬器。我們透過搜尋演算法生出多組不同的「班表草稿」，當啟發式演算法生出一個

班表草稿時，我們會將班表草稿傳入模擬器當中，以產生真正的班表以及計算出班表的優劣度。 

而模擬器主要也可以分為兩大步驟。第一步驟為透過所得的班表草稿模擬出一個真實且

沒有衝突的時刻表。第二步驟則透過我們生出的時刻表，配合 OD 資料，模擬在此時刻表下

乘客的移動以及他們所花費的總時間，作為班表優劣度依據。 

閱讀相關文獻

訂定最佳化目標

閱讀排點文獻中衝突
化解方式

建立模擬器

與台鐵聯繫
索取相關資料

與台鐵調度員進行訪
談 修正模型

測試模擬器

建立並比較各種最佳
化搜尋演算法

提高排點複雜度 提升最佳化演算法強
度

建立一個全自動排點
系統（未來展望）

以研究結果排定南港
彰化間實際時刻表

尋找出表現最好的演
算法



 

 9 

 

圖 7：求解流程圖 

三、 第一模擬器 --- 排點 

在本研究當中，模擬器為安排班表與評估解優劣的其中一個重要部分。而在我們的第一模擬

器旨在透過模擬列車的運行，藉此化解列車衝突事件的發生，調整班表草稿使其符合運轉限制。 

在本研究中模擬器是使用 Discrete-event simulation (DES) 的方式進行模擬，亦即將列車的發

車、到站、通過由連續的動作轉為離散的一個個的事件 (Event)，並且按照時間順序依序執行各

個事件。在程式實作的部分我們以物件導向的方式，定義多種事件物件（Event Object），包括○1

列車抵達事件（TrainArrive）、○2 列車發車事件（TrainDepart）、○3 列車通過事件（TrainPass）與 

○4 乘客進入系統事件（PassengerEnterSystem，僅第二模擬器中使用到）。在模擬過程中我們會以

一個照時間序排序集合「EventQueue」來維護所有的 Event Object。 

於模擬過程當中，我們一開始先假設班表草稿當中的所有列車皆可以按照最佳時分運行，使

得運行時間恰等於各車種的標準行車時間，且各站的停靠時間皆為各站標準停車時間。 

我們以此假設為前提，依序按照首站抵達時間為每輛列車建立第一個 TrainArrive 事件物件，

並且按照時間順序執行 EventQueue中的事件，執行完成後再依情況新增下一個事件。但若以最

佳時分運行時會發生衝突，則會有相對應的事件處理方式。以下將解釋各種不同事件的執行方式： 

（一）  列車抵達事件（TrainArrive） 

TrainArrive 事件表示一台列車 𝑇 想要於時刻 

𝑡 進入車站 𝑆𝑇𝐴。模擬此事件旨在於化解掉無法進

站的衝突。當此事件被執行時，模擬器會先去檢查

列車是否可以進站，包含 𝑆𝑇𝐴 是否有空月台以及

滿足最小間隔時間等上述所列的條件限制。若此衝

突發生，則模擬器會找出最近的可行時間，並且重新於該時間建立一新的 TrainArrive事件，代表

建立初始解

Final Result

評估解的優劣度 ….

班表草稿

模擬器

選擇機制

結束條件？

產生新解

路線資料車站資料班表草稿

第一模擬器
• 將班表草稿解碼 ->時刻表

• 模擬列車運行 --- 發車、到站、通過事件

• 化解衝突

無衝突、可運行之時刻表

OD資料 產生 旅客

第二模擬器
• 列車照表行駛

• 模擬乘客搭車 --- 每位乘客搜尋最快路徑

• 評估班表優劣度

平均旅途時間 旅客成功率

列車模擬器最佳化演算法

事件執行

事件結束

可否合法 
進站？ 

取得可進站時間

延後至可行時間再進站

No

進站成功
記錄時間點

依停車時間 
建立TrainDepart

執行終止

事件執行

事件結束

出站是否 
會導致列車被 
卡住？

延長停時：
於稍後再執行一次
TrainDepart事件

No

出站成功
記錄時間於時刻表

建立 TrainArrive 或
TrainPass 物件  

執行終止

事件執行

事件結束

出站是否
會導致列車被
卡住？

降速：延後下站進
站時間以化解衝突

No

建立 TrainArrive 或
TrainPass 物件  

取得可進站時間

延後至可行時間再進站

No

執行終止

可否合法
進站？ 

Yes

Yes

一般模式

待避模式

有列車追越？
or 等太久 
都沒追越列車

yes

no

於下一時間再建立
TrainDepart

yes

yes

出站成功
記錄時間點

圖 8：TrainArrive 執行流程圖 
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列車延後至該時間進站。此操作亦意味著	𝑇	從上站往這站的行駛時間拉長，速度降低。此外，在

執行 TrainArrive 時，我們會確保最先抵達𝑆𝑇𝐴的列車先進入可用的月台。 

而若	𝑇	可以不會發生無法進站的衝突，則我們會記錄此時間至時刻表上，然後於建立一個於

標準停車時間點後執行的 TrainDepart事件。 

（二） 列車發車事件（TrainDepart） 

列車發車事件指的是一台列車要從一個

車站發車。此事件旨在化解從此站發車到下

一站之間列車被卡住的衝突。 

在本研究中，TrainDepart 事件有不同的

模式 — ○1 一般模式 及 ○2待避模式。一般

模式表示此列車在過了標準停靠時間後，會盡量越早發車越好，不會刻意等待列車追越。而待避

模式則會刻意在月台繼續等待，直到後一班車在此站追越該車為止。是否爲待避模式將透過最佳

化演算法在班表草稿中決定。 

在 TrainDepart 當中，當出站時發覺以最佳時分運行會導致後續路段出現被卡住的現象，我

們會讓其進行延長停時5。唯當被卡住列車之等級較前車高時，模擬器會進行紀錄，並讓後續最

佳化演算法決定前車是否要切換停靠模式至待避模式。 

（三） 列車通過事件（TrainPass） 

列車通過事件代表一列車不停靠該站，

將直接通過。此事件進站時衝突處理方式與

TrainArrive 大致相同，但出站處因為該列車

並不會停靠，因此無法如同 TrainDepart一樣

直接延長停時，必須另外以特殊方式處理。 

在臺鐵局現行的排點方式當中，如果通過列車中途被卡住，會直接延長上一個停靠站的停靠

時間，以調整使得兩相鄰的車站間的路段列車皆得以全速運行。但是在程式當中此作法會導致模

擬器要不斷回溯，且一處調整完過後可能造成其他處必須重新安排，導致新的衝突發生，因此並

非完全可行的做法。 

如圖 11中所表示，若該列車 A站的下一停靠站為 E，而在 C、D站間會被卡住。若以人工排

點的作法會把模擬器執行處返回到 A站、𝑇 = 𝑡/之處。但此作法仍有可能於粉色區域中發生新的

衝突，如此連鎖反應下會使模擬器無法運行。但因為本研究主要最佳化目標為乘客乘車時間，因

此若選擇直接在站 C 以降速方式處理（淺藍線），則可以在對於乘客來說，AE 間運行時間與綠

線相同的情況下，以有效率的方式處理衝突。 

 
5 此作法為臺鐵局調度員表示之現有作法。 
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圖 9：TrainDepart 執行流程圖 
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圖 10：TrainPass 執行流程圖 
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圖 11：通過事件衝突解決方式抉擇 

（橘線：原始路徑；綠線：臺鐵局作法/延長停時；淺藍線：本研究中的折衷解決方案） 

四、 第二模擬器 --- 旅客模擬 

第二模擬器旨在透過模擬乘客的移動方式來求出乘客的旅途時間與成功率。在本研究中，我

們假設一個乘客(群)會在一個時間點內進入起站，並且希望成功在 𝑡012  之前抵達其目標車站。

在乘客進入系統之後，其會從時刻表中等待一最快抵達目的地，且轉乘 𝑘 次以內的搭車方式。

而我們假設乘客都是自私且不會顧慮其他乘客的 (Kroon et al., 2015)，因此乘客不會因為某班車

可能擠不上而是先改搭其他列車。 

本研究是使用 OD 資料作為評估乘客需求與運量的準則。但 OD 資料的時間是以小時作為單

位，並無法直接將此資料放入模擬器。因此，我們會先將 OD 資料轉成供模擬器使用之格式。其

中，我們會將乘客切分成 5 人以內的小團體，並且以卜瓦松流程（Poisson point process）決定旅

客在該小時出現的時間點。另外，我們會按照乘客的搭乘距離為其設定一個合理的 𝑡012  值。 

在第二模擬器中， TrainArrive 事件進行的動作是讓列車中的乘客下車，TrainDepart 時則是

讓月台上的乘客上車。若列車已經客滿，則乘客便無法上車，他必須要重新規劃一路徑。若無其

他路徑可以讓乘客在 𝑡012  之前抵達目的地，則乘客便會放棄搭乘火車，使此時刻表的成功率下

降。 

另外在乘客搜尋最短路徑時，我們採用了圖論演算法中廣為人知的  Dijkstra’s 演算法

（Dijkstra , 1959）進行優化。我們將事件建為圖上的點，如圖 12所示，而一個車站中的眾多不

同時間的進站、出站事件則構成一個點集，並且建造兩種邊。第一種為連接同站相鄰兩事件的邊，

邊權為 0。第二種邊則代表一組［上車 (depart), 下車 (arrive)］配對，邊權為 1。如此一來，在

此圖上的最短路徑的邊權若為 𝑦，則代表乘客可以搭乘 𝑦 輛車（轉乘 𝑦 − 1 次）抵達。 
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圖 12：搜尋最短路徑建圖方式 

（箭頭代表有向邊，其中紅色邊的邊權為 1，黑色邊邊權為 0。點/事件已按照時間順序由左往右排列） 

 

圖 13：按照圖 12 建圖後，從站 A 到站 C 乘客選擇的路徑 

如此一來，乘客在決定路徑時便十分容易。假設乘客在 𝑡3	時要從 A 站出發往 B 站，則我

只要求 A 站點集當中時間不小於 𝑡3 的第一個點，到 B站點集中所有時間介於 (𝑡3, 𝑡012) 之間，

第一個邊權 ≤ 𝑘 的最短路徑，就會是此乘客的花費𝑘次以內轉乘且最快抵達目的地的路徑。 

五、 元啟發式搜尋演算法 

本研究中旨在透過元啟發式搜尋演算法（Metaheuristics）找出一份能夠最佳化成功率以及旅

途時間的時刻表。此類演算法包含登山演算法、基因演算法、禁忌搜尋法、模擬退火法等等。而

在本研究中，我們選擇以登山演算法、基因演算法以及其相關優化來進行最佳化搜尋。 

（一） 登山演算法（Hill climbing algorithm） 

Hill climbing 為最佳化演算法當中一種基於貪婪的作法，

是一種基礎的區域搜尋演算法。以登山法求解最佳化問題時，

我們可以將所有可能的解視為一個空間，稱之為搜尋空間，

而此空間中每一點都會對應到一高度，即為此解優劣度。圖 

14為搜尋空間示意圖，可看到在一個搜尋空間當中有所謂區

域最佳解（local optima）與全域最佳解（global optima）。  圖 14：搜尋空間示意圖（source: Yadav） 
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我們以最大化目標函式為例說明。在登山法的一開始我們會先隨機選擇空間中的一點作為起

點。在每一次的迭代當中對此解進行擾動，產生一個相近的新解，並且檢查此點的函數值是否較

原本的大。若較大，則移動往該處繼續搜尋。如此的過程像是我們在登山時不停往鄰近較高處前

進一樣，函數值會非嚴格單調遞增，最後能夠找到一區域最高點。 

求解時，我們會設定一個總採樣次數。在登山法中，因為每次迭代只會評估一個解的優劣，

故迭代次數等於採樣次數。另外，為了不要浪費時間做無意義搜尋，我們採用了一種稱為 multi-

start 的優化方式。當搜尋陷入區域最佳解、停止進步時，便會重新開始一次搜尋。 

（二） 利用登山演算法求解 

在本研究中我們利用登山法來搜尋班表草稿。登山演算法大致可以分為「產生初始解」、「擾

動」與「選擇機制」等三大部分，以下將對一一進行說明。 

1. 產生初始解 

在求解一開始時，我們先隨機產生擁有固定列車數量的一組班表草稿，並且用其進行擾動與

搜尋。採用隨機的方式是因為在登山法的過程當中，如果初始解極為相似的話，產生出來的結果

也會相似，無法幫我們有效找到最佳解。 

2. 擾動 

我們採用下列擾動操作： 

(1) 將一列車起始站或結尾站移動一站。 

(2) 更改一列車首站的時間。 

(3) 調整一列車各站的停靠站規律。 

(4) 更改一列車的行駛方向。 

(5) 將一列車整個重新更換為一隨機出來之列車：此做法是為了使擾動的程度可以更大。 

另外，我們希望可以比較是否允許更改列車數量對於此最佳化問題造成顯著的影響。因此，

我們多設計了一種擾動方式如下： 

(6) 增加或減少一列車 

若當前班表中列車數量介於給定的最多與最少列車數範圍內，在一定的機率下，演算法會對

此時刻表進行增/減車。在減車時我們會從所有列車當中找出載客數最少的一班列車，並且將其

刪除。此擾動有助於使班表更貼合乘客需求，並且刪除不合適之列車；但是過度增開列車可能會

使路線受到更多佔用使衝突變多，以及提升營運成本；太快刪除列車則可能使所求的解在尚未演

化到可載客之前即遭到刪除。(6)的擾動放入於否將於稍後實驗中作為比較項目。 
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3. 解的優劣評估 

本研究的最佳化目標包含最大化成功率以及最小化乘客旅途時間。但是由於我們有兩個目標

同時在進行，如果直接採用其中一項做優化，勢必會犧牲掉另外一項。因此，本研究採用了一種

特殊的解決方式。對於每一組乘客，我們會決定一個 Success Rate 的滿意值 Θ
!"

，如果當前的成

功率已經大於 Θ
#$

，則代表我們的成功率已經夠大了，不需要再對它做最佳化，此時便只要對時

間做最佳化。 

Θ
#$

 值具體用法如下：假設有兩個不同的解 𝑎, 𝑏，其成功率與旅途時間分別是 𝑆𝑅$ ,  𝑆𝑅4和

𝑡$ ,  𝑡4。則我們會以下列方式比較其優劣度： 

𝑖𝑓	(	min(𝑆𝑅$ , 	Θ&5) 	== 	min(𝑆𝑅4 , 	Θ&5)):	𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒	 𝑡$ , 𝑡4	
𝑒𝑙𝑠𝑒:		𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒	 𝑆𝑅$ , 𝑆𝑅4 

此比較方式的意義在於當 𝑆𝑅$ =  𝑆𝑅4 或 𝑆𝑅% ≥ Θ
#$
	且	𝑆𝑅& ≥ Θ

#$
時，我們便只比較旅途時

間，否則便只比較成功率。這個做法在可以讓我們搜尋時會變成先優化成功率至足夠大之後，在

滿足 𝑆𝑅% ≥ Θ
#$

的情況下改為優化時間，以協助我們對多目標進行最佳化。 

但是，由於登山法有其本質上容易陷入區域最佳解的限制，只有上述步驟可以預期其搜尋效

果有限，因此我們決定再設計更多的優化方式。 

（三） 初始解以 OD 資料優化 

由於初始解的選擇往往會影響後續的搜尋過程很大，因此，我們希望能有一種做法使我們初

始解直接較貼近乘客的分佈情形。因此我們設計了這種方式去修改原本的初始解。在登山法開始

前先將 OD 資料讀入，並且分析每一站的多寡。而之後我們會針對人數的分佈情形給每個車站一

個機率值，作為決定停靠站規律的參考。此值越大則代表初始解當中選擇停靠此站的機率越大。

我們認為此做法將有利於在搜尋過程的一開始便找到成功率較高的解。 

（四） Threshold-Accepting 選擇接受機制 

Threshold-Accepting 是用來解決登山法容易陷入區域最佳解的問題所提出的優化。此演算法

最早在 1990年由 Dueck等人提出。在原本的登山法當中，我們只允許解一路往山峰上升。但是，

有時候我們會發現全域的最佳解只與當前所卡住的位置僅一谷之隔。如果此時演算法允許我們往

下走一點點，便有機會找到更好的解。而 Threshold-Accepting就是在允許解偶爾可以變差一點點，

以增加我們找到更高點的機會。在進行操作時會有一個門檻值 𝜑，代表目前的解相較於最好的

解可以變差多少。換句話說，令 𝑣423% 代表搜尋過程中找到的最佳解，𝑣!16  代表目前解，若 𝑣!16 ≥

𝑣423% − 𝜑，則演算法會接受 𝑣!16  作為下一次迭代的基準。 

 另外，門檻值 𝜑 會隨著迭代次數的增加線性的下降，到了一定次數之後便不允許解變差，

以利我們收斂到最佳解。以本研究中為例，我們一開始將 φ&5 設為 0.1，φ%*72 	設定為 100 個

單位時間。而在進行迭代的過程中，以總共 3000 次迭代為例，我們設定 Threshold-Accepting 機
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制會在第 500 次迭代之後啟動，而	 φ	值會開始下降，直到第 2500 次迭代時	 φ	值會降為 0，代

表此時已經不接受稍微變差的解了。進行 accepting 時和原本評估解的優劣時相似，一樣會先比

較成功率再比較旅途時間。	

（五） 基因演算法（Genetic Algorithm, GA） 

基因演算法借鑑了生物學當中「適者生存」的演化想法，為族群式的元啟發式演算法中的其

中一種。其優勢為相較於其他元啟發式搜尋演算法，基因演算法的交配操作具有強大的全域搜尋

能力，可以迅速有效地找到一個良好的解。在其求解過程中，我們會有多個解，稱為「族群」，

族群中每個解稱之為「個體」，每個個體皆有不同的「基因」，因此有不同的適應度。在演化過

稱中的每次迭代，個體會透過自行突變（Mutation）或彼此交配（Crossover）來產生新一代族群，

並且透過選擇機制（Selection），淘汰掉適應度較低的個體，再重複一次以上過程。透過此過程

讓族群演化，並使最後可以找到最佳解。	

（六） 利用基因演算法求解 

在基因演算法的過程當中，最重要的便是設計出合適的 Mutation 以及 Crossover 的方式。在

本研究中，我們定義每張班表草稿即為一「個體」，而班表草稿中的每個邊數皆為「基因」。我

們利用先前登山法的「擾動」作為基因演算法裡頭的「突變」，並且希望用此性質針對登山法以

及 GA 進行比較。	

我們設計出了多種交配操作方式。由於本研究當中每個個體為一張時刻表，當中記錄著多台

列車的資訊，而每台列車的變數又包含停靠站列表、首發時間等等，因此我們主要可以依照交配

時基因互換之單位分為兩大類操作方式。	

1. 以列車作為互換單位 

在此方式當中基因的交換單位是列車。原族群中每個個體（這裡稱為母親）會隨機選擇另一

個體（這裡稱為父親），並且隨機挑選父親班表草稿中某些列車取代母親中的某些列車。此操作

方式期待可以使族群中每張時刻表都接受了較好的列車。 

2. 以停靠站作為互換單位 

在此方式當中基因的交換單位是每輛列車的停靠站陣列（Stop Pattern）以及進入首站的時間。

本研究中共對此類作法提出九種交配方式。首先，演算法會先將每輛列車（母親）配對到另一

解當中的特定列車（父親），配對方式可能為純隨機配對或著根據停靠站列表的漢明距離、行

駛時段、行駛方向進行選擇。接下來，會根據不同種的交配方式，分別進行區間互換、區間	

XOR、區間 AND、區間 OR等操作。每種操作方式分別有不同的用途：And 運算會減少停靠

站、留下大站，OR 運算則會增加停靠站，而 XOR 運算則可以使兩列車停靠站交錯。而進入首

站時間可能與母親相同或以加權平均方式更動。具體的九種交配方式如下表所示：	
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編號 配對方式 停靠站列表區間操作 進入首站時間 

1 同小時內、同方向、漢明距離最接近的列車 兩點間 AND 不變 
2 同小時內、同方向、漢明距離最接近的列車 兩點間 OR 母 90% +父 10% 
3 同小時內、同方向、漢明距離最接近的列車 兩點間 XOR 不變 
4 同小時內、反方向、漢明距離最接近的列車 兩點間 AND 不變 
5 同小時內、反方向、漢明距離差最遠的列車 兩點間 OR 母 90% +父 10% 
6 同小時內、反方向、漢明距離差最遠的列車 兩點間 XOR 不變 
7 同小時內、同方向、漢明距離差最遠的列車 兩點間互換 母 90% +父 10% 
8 隨機配對 兩點間互換 平均 
9 全時段、同方向、漢明距離最接近的列車 不互換 平均 

3. 交配方式之選擇 

由於我們有多種交配方式，在本研究當中，我們採用一種統計校正的方式決定交配模式。我

們會依照前幾次迭代過程當中，不同交配方式的效果，去更改選擇不同種交配方式的機率。若在

先前十次迭代中某交配方式產生的子代表現皆較親代好，接下來十次迭代時，此方式被選擇的機

率就會變高，反之亦然。 

（七） 基因演算法與登山演算法之比較 

基因演算法屬於族群式演算法，因此相較於登山演算法，其可以進行全域搜尋，可望產生更

好的解。但若比較無 crossover 的 GA 和採用 Multi-start 機制的 HC，可以發覺其皆包含多次的重

新求解，且個體之間不會相互影響下一代之個體，兩者之間十分相似。但不同之處在於在 GA 的

演化過程當中，理論上較無前途的解會更快的被淘汰掉，因此可望產生更好的結果。故在本研究

當中我們將會針對兩個演算法的迭代過程進行比較與實驗。 

肆、 研究結果與討論 

一、 研究設備與器材 

（一） 程式語言：C++ 

C++ 在使用上有著速度優勢。由於最佳化的過程當中需要重複執行模擬器多次，因此程式執

行速度十分重要。另外，對於其語法的熟悉程度以及 C++ 擁有好用的 STL 模板庫都是選擇其作

為主要語言的原因。 

（二） 輔助套件： 

Ø nlohmann json：一個在 C++ 當中處理 JSON 檔案的開源函式庫。 

Ø spdlog：一個進行運行紀錄輸出（logging）的開源函式庫。 

（三） 運行環境： 

1. 電腦：MacBook Air (M1, 2020)、Ubuntu Server伺服器主機 

2. C++執行環境： 

(1). g++ (version 9.4.0) 
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(2). Apple clang (version 13.1.6) (clang-1316.0.21.2.5) 

二、 列車模擬結果 

在本實驗當中，為了檢視我們模擬器能否準確將班表草稿還原回時刻表，我們將臺鐵現行的

時刻表轉換為班表草稿，並且嘗試使用本研究所建立的模擬器重新得到無衝突之時刻表，並且放

入第二模擬季中，以乘客資料計算臺鐵目前班表的載客成功率以及旅途時間。並且與直接將臺鐵

現行時刻表放入第二模擬器當中，所得到的旅客滿意度進行比較。 

本模擬的資料如下： 

1. 車站：使用南港桃園間（共 11站）進行模擬。 

2. 原始時刻表：2022年 9月的時刻表6。我們將其各站的到達以及出發時間刪除，只留下

停靠站規律以及進入首站的時間，並且將其轉為班表草稿的格式。 

3. 乘客：2019年 9月的 OD 資料7，我們將其平日的搭乘人數進行統計後取平均，並且轉

為模擬器的輸入格式。 

我們透過上述資料進行模擬，並且將產生出來的時刻表以運行圖方式呈現。另外，由於臺鐵

現行排點最小單位為 30秒，因此我們模擬器產生的時間也是以 30秒作為單位。 

l 實驗結果： 

1. 模擬結果： 

時刻表 成功率 
乘客平均 

候車時間 

乘客平均 

乘車時間 
乘客旅途時間 執行時間 

臺鐵現行時刻表 63.4358% 14 單位（7 min） 44 單位（22 min） 58單位（29 min） 4.34秒 

經班表草稿還原 64.8816% 16單位（8 min） 40單位（20 min） 56單位（28 min） 6.33 秒 

上表為模擬的執行結果。可以看到的是先轉為班表草稿，再透過本研究提出之模擬器還原的

時刻表，與台鐵現行時刻表在模擬環境當中所具有的旅客滿意度十分相似，可以確認我們第一模

擬器可以在短時間內精準還原一張時刻表。 

2. 時刻表 JSON 檔以及運行圖： 

我們的模擬器有辦法將所排出的時刻表轉為臺鐵公開資料的 JSON格式，並且透過其他的軟

體/平台將此檔案轉為其他樣式。在本實驗當中，我們將模擬產生出來的時刻表放入運行圖轉換

軟體8當中，產生出如圖 15的運行圖以利我們觀察所產生的時刻表。可以發現的是本研究模擬器

所產生的時刻表皆可以成功化解衝突，所產生的時刻表也與實際的相似。 

總結本實驗，我們確認我們的模擬器能在極短時間內進行實際的列車排點、化解安全衝突，

並且放入乘客進行時刻表優劣度的計算。另外，我們還有辦法將模擬器產生的結果轉為制式的

JSON 檔以方便其餘的工作使用，並且還可以將 JSON 檔進一步轉為調度員平常所使用的運行圖。 

 
6 資料來源：政府資料公開平臺（資料集 ID: 6138） 
7 本資料來源為交通部管理資訊中心。本研究透過公文向交通部臺灣鐵路管理局運務處請求准予以研究名義使用，

並且利用交通部數據匯流平台提供下載。資料集名稱：臺鐵每日各站分時 OD 資料(O)。 
8 本程式是透過開源程式碼開放平台 GitHub 取得，並按照 MIT License規範進行使用。  
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圖 15：模擬產出之運行圖（截取部分，完整檔連結請參見柒、參考資料與其他） 

三、 最佳化演算法 

（一） Hill climbing 演算法比較 

在本實驗當中，我們將比較有無「初始解以 OD 優化」以及有無加入「更動列車數」這項擾

動，對於求解的影響。我們排點的範圍如下： 

1. 車站數：南港至桃園，共 11站 

2. 時間尺度：600 個半分鐘（5小時） 

3. 列車數目：10 列以內 

4. 列車種類：區間車（EMU800型, 定員 1262 人）、自強號（定員 566 人）、傾斜式自強號

（定員 376 人） 

5. 採用 multi-start 優化，連續 500 次迭代無更佳解即停止，且每筆測試最多執行 3000 次迭代 

在上述的範圍內，為了檢測此演算法是否可以針對各種情況進行排點，因此我們針對不同的

乘客需求情況設計了四組輸入的乘客資料，每一組測試資料分別會有三筆測資，每筆測資將會被

執行十次。另外由於每一組的測試資料由於乘客數量以及求解難易度不同，擁有不同的成功率門

檻，分別如下表示： 

 乘客在空間中離散程度 

1組： 

乘客的起迄站集中，多於同一處

上/下車，人流方式較一致。 

2組： 

乘客多於不同處上/下車，可能

為起站分散、迄站分散或是起

迄站皆分散。 
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乘
客
在
時
間
中 

離
散
程
度 

𝛼組：乘客數量少

且到站時間集中 

𝛼1：人少集中型 

Success Rate Threshold (Θ
#$
)= 0.8 

Train Amount = 5 

𝛼2：人少分散型 

Success Rate Threshold(Θ
#$
) = 0.8 

Train Amount = 5 

𝛽組：乘客數量多

且到站時間分散 

𝛽1：人多集中型 

Success Rate Threshold(Θ
#$
) = 0.7 

Train Amount = 10 

𝛽2：人多分散型 

Success Rate Threshold(Θ
#$
) = 0.7 

Train Amount = 10 

針對以上測資，我們有三種演算法要進行測試： 

Ø HC 演算法：最基本的 Hill Climbing，無初始解優化，不搜尋列車數量 

Ø INIT-HC 演算法：包含初始解優化之 Hill Climbing 演算法 

Ø HC-TN：包含「更動列車數」擾動之 Hill Climbing 演算法。其中，𝛼 組的列車數量

最大為 6 列，𝛽 組為 10 列。 

另外，在本實驗中，由於本實驗範圍列車數較少，較不易發生衝突，且測資相對簡單，暫時

不加入待避模式。且進行本實驗時，尚未以卜瓦松流程方式產生旅客，因此相對來說此組測試資

料應偏簡單。 

l 實驗結果與討論： 

表 1 為此實驗的數據結果。從表中整體來看，在大部分的測資當中，HC-TN 對於旅客成功率

的最佳化效果大於另外兩個演算法，而其旅途時間上的最佳化上，HC-TN 的中位數幾乎皆優於 HC，

但平均值上則不一定。另外，INIT-HC幾乎在所有的情況當中都表現最差。另外，由於 β 組（人

多型）我們給予 10 列車，且Θ
#$
值較低，因此各演算法達到門檻的數量皆較 α 組（人少型）多。 

表 1：Hill climbing 演算法比較結果統計（該項目中最佳者以粗體字表示） 

  𝛼1（人少集中型） 𝛼2（人少分散型）  

測資 Search algorithm HC INIT-HC HC-TN HC INIT-HC HC-TN 測資 

 SuccessRate 平均 60.4% 59.2% 73.7% 55.0% 43.8% 70.7%  

 SuccessRate 中位數 55.1% 55.1% 81.6% 54.0% 40.7% 80.8%  

 SuccessRate 標準差 0.1863 0.1174 0.2131 0.1579 0.1175 0.1930  

1 SuccessRate 高於Θ
!"

數量 3 1 6 1 0 7 4 

 旅途時間平均（30 sec） 42 42 45 68 --- 49.2857  

 旅途時間中位數 41 42 41 68 --- 48  

 旅途時間標準差 2.6458 --- 10.9909 --- --- 7.6095  

 SuccessRate 平均 60.2% 61.1% 58.9% 56.1% 48.0% 77.1%  

 SuccessRate 中位數 50.0% 53.2% 50.0% 55.1% 42.6% 81.5%  

 SuccessRate 標準差 0.2218 0.1767 0.1973 0.1916 0.1607 0.1294  

2 SuccessRate 高於Θ
!"

數量 2 3 3 2 1 9 5 

 旅途時間平均（30 sec） 55 72 57.3333 54.5 75 53.8889  

 旅途時間中位數 55 71 51 54.5 75 56  

 旅途時間標準差 21.2132 13.5277 16.4418 7.7782 --- 8.6955  

 SuccessRate 平均 58.4% 55.4% 67.6% 64.4% 60.7% 81.1%  

 SuccessRate 中位數 51.6% 56.9% 78.9% 63.6% 65.9% 81.8%  

 SuccessRate 標準差 0.1756 0.1665 0.1954 0.1482 0.1942 0.0429  

3 SuccessRate 高於Θ
!"

數量 1 0 3 3 2 9 6 

 旅途時間平均（30 sec） 67 --- 50.6667 60.6667 77 47.3333  

 旅途時間中位數 67 --- 36 62 77 47  

 旅途時間標準差 --- --- 27.1539 4.1633 15.5563 11.8533  
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Ø HC vs. HC-TN 

從表中我們發現，在 𝛼2（人少分散型）的測資當中，HC 與 INIT-HC 的成功率皆表現得十分

不理想，但 HC-TN卻有極高的成功率以及較低的旅途時間 (α2-1、α2-3)。於是我們決定觀察 HC-

TN 在每一次求解當中迭代次數與時間、成功率、列車數之關係，如圖 16 所示，其中圖中的紅線

代表成功率、藍線為旅途時間、綠線則為列車數量。 

 

圖 16：HC 及 HC-TN迭代次數與時間、成功率、列車數之關係圖 

（測資組：𝛼2,	測資 5, 左：HC演算法, 右：HC-TN演算法, 黃色線為Θ
!"

位置；Travel Time 單位：30秒） 

  𝛽1（人多集中型） 𝛽2（人多分散型）  

測資 Search algorithm HC INIT-HC HC-TN HC INIT-HC HC-TN 測資 

 SuccessRate 平均 60.8% 62.3% 59.1% 68.7% 57.0% 71.1%  

 SuccessRate 中位數 51.1% 52.9% 51.1% 70.3% 56.7% 70.6%  

 SuccessRate 標準差 0.1299 0.1517 0.1027 0.0379 0.1288 0.0163  

7 SuccessRate 高於Θ
!"

數量 4 3 4 6 3 10 10 

 旅途時間平均（30 sec） 68 89.6667 51.5 68.6667 85 64.4  

 旅途時間中位數 57 102 50 69 82 62  

 旅途時間標準差 27.1784 24.9065 5.9722 13.1707 27.6225 10.2654  

 SuccessRate 平均 57.2% 63.9% 59.2% 64.6% 54.0% 70.5%  

 SuccessRate 中位數 67.4% 69.2% 69.2% 68.3% 51.5% 70.3%  

 SuccessRate 標準差 0.1487 0.1373 0.1542 0.0832 0.1134 0.0035  

8 SuccessRate 高於Θ
!"

數量 2 5 5 5 2 10 11 

 旅途時間平均（30 sec） 66 84.4 59.4 66.8 86 61.9  

 旅途時間中位數 66 77 57 69 86 60.5  

 旅途時間標準差 4.2426 24.7548 10.5262 4.4944 18.3848 8.3858  

 SuccessRate 平均 64.5% 50.7% 67.5% 69.1% 67.5% 71.0%  

 SuccessRate 中位數 65.4% 44.2% 71.3% 70.3% 69.8% 70.8%  

 SuccessRate 標準差 0.0899 0.1535 0.1118 0.0703 0.0776 0.0084  

9 SuccessRate 高於Θ
!"

數量 4 1 6 8 5 10 12 

 旅途時間平均（30 sec） 64.25 97 76.3333 53.625 80 51.3  

 旅途時間中位數 66 97 64 53 76 51  

 旅途時間標準差 4.9244 --- 29.8440 9.7678 10.2225 7.8323  

各組測資表現：𝛽2	 > 	𝛽1	 > 	𝛼1	 > 	𝛼2 
演算法整體表現：HC-TN > HC > INIT-HC 
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比較 HC 成功率的成長曲線，我們可以發覺在此測資組中，HC 的成功率曲線從開始的 20%以

下往上成長，但是在 500 個 generation 之後達到約 50%~60%時便停止成長，整體成長幅度極緩。

但是 HC-TN 的成功率曲線在 500 個 generation 便已經達到 70%以上，且隨後仍持續增長到

Θ
#$
(80%)以上。另外，我們可以發現 HC-TN 成功率（紅線）之上升位置多和列車數（綠虛線）

的變動位置一致，但其所使用的列車數不一定較多。由此可以推知其表現較佳與列車數可變動有

一定的關聯。 

因此我們推論在 𝛼2（人少分散型）當中 HC-TN明顯較佳的原因是因為該組人數少且分散，

HC 較難僅透過調整時間、運行範圍及停靠站規律產生夠大擾動，使列車調整至旅客在時空中主

要的分佈位置。但加入「淘汰不適應列車」以及「增加列車數量」功能的 HC-TN則可以透過淘汰

不適應列車之後所空出的列車數，再度隨機一列新的列車，使找到乘客的機率變大，因而提高找

到較好結果的機率。而另外兩演算法則因為擾動不足，無法產生較好的解。而由於 α2、β2 的乘

客空間中分佈較散，人流方向不明顯，因此此差異效果遠較 α1 和 β1（集中型）明顯。 

順帶一提的是，HC-TN 在 β2（人多分散型）組當中時常可以產生高達 90% 以上甚至 100%

的成功率，但是後續多伴隨著旅途時間的下降而使成功率降回 Θ
#$

 附近，由此可知 β組（人多

型）的 Θ
#$

 值應該可以再設更高，使各演算法差距更明顯。我們可以發覺 HC-TN 在許多測資當

中時間皆較低，推測也是因為其 SuccessRate 攀升得快使得旅途時間有足夠迭代次數可以進行優

化。 

Ø HC vs. INIT-HC 

從實驗結果可以發覺 INIT-HC 在 𝛼1、𝛼2、𝛽2 中表現反而較沒有初始解優化的 HC 來的差，

不但成功率門檻較低，旅途時間也較高；唯獨在 β1 時 INIT-HC 的 SuccessRate 表現較好，甚至

有部分優於 HC-TN。 

在分析迭代過程（圖 17）之後，我們發覺相較於 HC中可以看到 SuccessRate 隨著迭代次數

逐步上升，INIT-HC 的 SuccessRate 圖形多半呈現直角形，也就是說成功率常常會直線上升到約

40%~50%，之後便停在該處不動。 

 

圖 17：𝛽1 演算法 HC 與 INIT-HC迭代次數與時間、成功率、列車數之關係圖（Travel Time 單位：30秒） 
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我們推測此現象會出現的原因是我們的初始解優化時是按照各車站人數去做處理，並未考慮

到方向以及時間等等，導致演化過程中可以在一開始達到約 50% 的成功率，但是後續就陷入了

所謂的區域最佳解，以致於無法找到能載到更多人的解。因此，在人流方向較好預測的集中型測

資（α1	&	β1）中，初始解優化較可以發揮其效果，快速的讓成功率上升，但當到人流分散較不明

顯的分散型測資（α2	&	β2）時，有初始解優化的 INIT-HC 便比不上隨機性較高的 HC，或是擾動

較多的 HC-TN 了。 

Ø 穩定度測試 

由於本實驗所使用的演算法皆為隨機演算法，因此為了檢查各演算法的穩定度，我們將其中

幾筆測資放入各演算法中跑十到二十次，並且將其結果製成圖 18。可以發現對於旅客成功率，

INIT-HC 在穩定度方面較 HC差，推測其原因是因為 INIT-HC容易陷入區域最佳解當中，故每次的

結果差異性較大。 

 

圖 18：測資𝛽1-3盒鬚圖統計（左圖：成功率/右圖：旅途時間） 

另外我們可以比較 HC 和 HC-TN 在兩張圖中的表現。首先先看成功率（左圖），我們可以發

覺 HC-TN高於門檻值的情形以及中位數皆較 HC 好，但是，HC-TN卻有部分次執行的成功率較低，

使得整體穩定度較 HC差。但反觀旅途時間（右圖），我們可以看到 HC 的穩定度也降低了，但

是 HC-TN 的時間明顯的較 HC 來得低，因此比較起來 HC-TN 的整體表現仍比 HC 好。 

總結本實驗，我們成功透過登山演算法在短時間內進行多筆不同的鐵路時刻表排點，並且發

現 HC-TN 優化方式可以找出成功率皆高於門檻、旅途時間又較低的時刻表。另外，透過比較各種

優化方式，我們發現初始解優化的效果僅能在乘客人流流向明顯時有較好的結果。列車數擾動在

各組測資當中都有不錯的結果，因此可以歸論在本研究的問題模型當中，擾動越大對於求解是有

較好的表現。 
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（二） Threshold Accepting 加入與否對於求解之影響 

在本實驗當中，我們將比較有無加入 Threshold Accepting 對於求解品質的影響。我們把上一

實驗當中表現最好的 HC-TN 演算法加入 Threshold Accepting，並且分析有無加入對於我們求解的

影響。另外，本實驗所採用的測資以及實驗範圍皆與實驗（一）相同。 

整理本實驗所使用的演算法如下： 

Ø HC-TN：包含「更動列車數」擾動之 Hill Climbing 演算法。由於測資皆和上個實驗相同，

因此將不再重複實驗，直接以上個實驗的結果進行比較。 

Ø HC-TN-THAC：將 HC-TN 加入 Threshold Accepting 的優化。其中，在本實驗當中，φ&5  值

由 0.1開始線性減少，而 φ%*72  值由 100 個單位時間 (50 分鐘) 開始減少。另外，為

避免成功率無限下降導致最終解過差，我們設計演算法每進行 30 次迭代才可以允許變

差一次，且最低成功率不允許下降至 50%以下。 

另外，在本實驗中，也暫時不加入待避模式。 

l 實驗結果與討論 

表 2 為 HC-TN 和 HC-TN-THAC 的執行結果整理。我們可以很明顯地看到在幾乎所有的測資

當中，無論是成功率還是旅途時間，HC-TN-THAC皆勝過 HC-TN。而各組測資所花費的旅途時間皆

在 40~60 個單位時間（20~30 min）左右，皆十分接近本測資範圍理論上的最短乘車時間。但是，

如果看的仔細一點我們可以發覺 HC-TN-THAC 在成功率方面並沒有大勝 HC-TN許多。因此我們轉

而觀察迭代中途成功率的變化。 

表 2：Threshold Accepting 加入與否的比較（該項目中最佳者以粗體字表示） 

  𝛼1（人少集中型） 𝛼2（人少分散型）  

測資 Search algorithm HC-TN HC-TN-THAC HC-TN HC-TN-THAC 測資 
 SuccessRate 平均 73.7% 77.3% 70.7% 81.0%  

 SuccessRate 中位數 81.6% 81.6% 80.8% 80.8%  

 SuccessRate 標準差 0.2131 0.1634 0.1930 0.0085  

1 SuccessRate 高於Θ!"數量 6 7 7 10 4 

 旅途時間平均（30 sec） 45 37 49.2857 48  

 旅途時間中位數 41 37 48 47.5  

 旅途時間標準差 10.9909 2.4495 7.6095 5.8500  

 SuccessRate 平均 58.9% 82.3% 77.1% 80.9%  

 SuccessRate 中位數 50.0% 82.4% 81.5% 81.3%  

 SuccessRate 標準差 0.1973 0.0231 0.1294 0.0066  

2 SuccessRate 高於Θ!"數量 3 9 9 10 5 

 旅途時間平均（30 sec） 57.3333 50.8889 53.8889 47.5  

 旅途時間中位數 51 50 56 46.5  

 旅途時間標準差 16.4418 16.0581 8.6955 5.8166  

 SuccessRate 平均 67.6% 72.4% 81.1% 82.4%  

 SuccessRate 中位數 78.9% 80.1% 81.8% 82.4%  

 SuccessRate 標準差 0.1954 0.1569 0.0429 0.0144  

3 SuccessRate 高於Θ!"數量 3 5 9 10 6 

 旅途時間平均（30 sec） 50.6667 35.2 47.3333 36.2  

 旅途時間中位數 36 34 47 35.5  

 旅途時間標準差 27.1539 3.2711 11.8533 5.5337  
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圖 19為本實驗中幾筆測資的 HC-TN-THAC

迭代過程與成功率、旅途時間折線圖。圖中淺

藍/淺紅分別代表迭代過程中所「接受」的解的

旅途時間/成功率。而深藍/深紅則代表演化到

該次為止所出現過的最好的解的旅途時間/成

功率。可以觀察到的是 HC-TN-THAC 在迭代的

過程中有著明顯、劇烈的上下波動。而此現象

主要便是因為加入 Threshold-Accepting 之後當

前解所允許的範圍變大了，故曲線擾動的量也

隨之增加。 

根據觀察迭代中途成功率的變化，在許多筆測試資料當中，HC-TN-THAC 甚至一度可以達成

100%的成功率，但後續隨著時間的優化，成功率變因此而下降，而 HC-TN 也時常可以達到約九

成的成功率。因此我們推測我們無法明顯區分出兩者差異的主要原因是因為我們所設定的Θ
#$
值

對於此二演算法來說皆太容易達成，因此，沒有辦法明顯拉出兩者的差距。 

比較其旅途時間的優化程度，我們可以看到在較為簡單的集中型測資（α1	&	β1）當中，HC-

TN-THAC 也很難明顯贏過 HC-TN，但是到了較困難的分散型測資當中，則可以觀察到 HC-TN-THAC

旅途時間較 HC-TN短了約 10 個單位時間（5 min）。 

   𝛽1（人多集中型） 𝛽2（人多分散型）   
測資 Search algorithm HC-TN HC-TN-THAC HC-TN HC-TN-THAC 測資 

 SuccessRate 平均 59.1% 65.8% 71.1% 70.8%  

 SuccessRate 中位數 51.1% 70.4% 70.6% 70.3%  

 SuccessRate 標準差 0.1027 0.1029 0.0163 0.0110  

7 SuccessRate 高於Θ!"數量 4 7 10 10 10 

 旅途時間平均（30 sec） 51.5 51 64.4 56.2  

 旅途時間中位數 50 51 62 55  

 旅途時間標準差 5.9722 2.7689 10.2654 5.0509  

 SuccessRate 平均 59.2% 63.3% 70.5% 70.8%  

 SuccessRate 中位數 69.2% 70.9% 70.3% 70.4%  

 SuccessRate 標準差 0.1542 0.1433 0.0035 0.0092  

8 SuccessRate 高於Θ!"數量 5 7 10 10 11 

 旅途時間平均（30 sec） 59.4 56.5714286 61.9 55.1  

 旅途時間中位數 57 52 60.5 55  

 旅途時間標準差 10.5262 10.0309 8.3858 4.6536  

 SuccessRate 平均 67.5% 64.8% 71.0% 71.6%  

 SuccessRate 中位數 71.3% 70.8% 70.8% 71.3%  

 SuccessRate 標準差 0.1118 0.1102 0.0084 0.0118  

9 SuccessRate 高於Θ!"數量 6 6 10 10 12 

 旅途時間平均（30 sec） 76.3333 68.1667 51.3 44.2  

 旅途時間中位數 64 62.5 51 43  

 旅途時間標準差 29.8440 23.5407 7.8323 6.8443  

圖 19：HC-TN-THAC的迭代過程圖 
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圖 20：HC-TN 與 HC-TN-THAC 最佳化過程圖比較 

比較上面圖 20兩張圖片，可以找出 HC-TN-THAC 旅途時間小勝 HC-TN 的原因。觀察旅途時

間在迭代後半段，我們可以發覺 HC-TN 在 1000 次迭代之後，旅途時間基本上已達到一個夠低的

值，因此曲線（藍線）持平一段時間之後，便被判定為己陷入低點而停止。但是 HC-TN-THAC 由

於 Threshold-Accepting 機制持續接受較差的解，反而使最佳解可以不停的小幅度進步，因此可以

找到較 HC-TN 好的解。 

l 穩定度分析 

 
圖 21：測資 9（β2-3）加入 Threshold-Accepting 與否之盒鬚圖統計 （左圖：成功率/右圖：旅途時間） 

觀察上面兩張圖片，可以發現 HC-TN-THAC 和 HC-TN 的中位數幾乎是一致的。但是，HC-TN

的穩定度卻比 HC-TN-THAC 低很多。我們推測會有這個結果的原因是 HC-TN雖然本身擾動性已經

十分的高，但是只靠擾動依然無法避免其有時候會陷入區域最佳解的特性，也因此 HC-TN 在有些

時候的表現會較差。但是加入 Threshold-Accepting 優化的 HC-TN-THAC 演算法可以直接「走」出

這些區域最佳解，因此每一次皆可以找到一個相似且最佳化效果極好的解。 
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總結本實驗，我們比較了有無加入 Threshold-Accepting 優化對於求解的影響。我們發覺 HC-

TN 演算法無論有沒有進行優化，在我們所給予的測資中皆有不錯的表現。但是透過 Threshold-

Accepting 優化，不但減少了陷入區域最低點的情形，還使求解穩定度增加、以及對旅途時間擁

有更佳的優化效果。因此加入 Threshold-Accepting 優化對於求解有正面的影響。 

（三） 比較基因演算法與 Multi Start 優化之 HC-TN-THAC 演算法 

在本實驗當中，我們將比較 HC-TN-THAC、僅包含Mutation 的基因演算法（GA-MU）以及包

含交配操作之完整基因演算法（GA-CR）在測試資料上面的表現。實驗分為人造測試資料與台鐵

實例測試資料兩部分。在人造測試資料當中，我們一樣設計了四組的測試資料，並且使用 Poisson 

process 將 OD 轉為旅客資料。其中，在本實驗當中，各組的實驗的 Θ&5  皆設為 0.85，可以使用

的列車數為 5 到 20輛。旅客人數的部分，𝛼 組（人少型）的測試資料皆為 100 人左右，𝛽 組則

為 300 人左右。而台鐵實際測試資料部分則取用南港桃園段歷史乘客資料進行。 

本實驗使用的演算法如下： 

Ø HC-TN-THAC：同上一實驗之參數設定，進行 6000 次迭代，採用 Multi-start 機制。 

Ø GA-MU：使用登山法之擾動作為 Mutation 的基因演算法。其中族群大小為 30 個

Individual，進行 200 次迭代，總採樣次數和 HC-TN-THAC 一致。 

Ø GA-CR：完整的基因演算法。使用交配操作與突變產生子代。總迭代次數與 GA-MU 相

同。 

l 實驗結果與討論 

 

 
圖 22：人造測資結果盒鬚圖（上圖為成功率，下圖為旅途時間） 
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圖 23：台鐵實例測資結果盒鬚圖（左圖為成功率，右圖為旅途時間） 

圖 22 與圖 23 為實驗結果盒鬚圖。其中我們可以看到的是在集中型人造測資當中，演算法

表現皆十分的好，沒有明顯的差異。不過在 𝛽 組（人多、時間分散型，測資 7～12）時仍可看到

GA-MU表現的略好於 HC-TN-THAC，且 GA-CR反而有明顯較低的成功率。但是，到了台鐵實例

測資當中，我們卻發現 GA-CR 表現最佳，其次為 HC-TN-THAC，最差的為 GA-MU。並且實驗

中 GA-CR可以達到 20次實驗得到平均成功率 68.29%以及旅途ㄐㄐ時間 28.1分鐘的表現，優於

臺鐵現行時刻表的 63.43% 成功率以及 29分鐘旅途時間。 

針對以上不同測資當中不同演算法表現之差異，我們可以透過觀察迭代過程討論。首先比較 

HC-TN-THAC 與 GA-MU，我們發現 Threshold-Accepting 機制持續接受較差的解，使最佳解可以

不停小幅度進步，能有效擺脫區域低點。而 GA-MU 雖然擁有族群式的方式可以保留更多有潛力

的解，但卻有族群過度收斂的情形，因此族群式效果不明顯，難以深入搜尋。故在人工測資中難

以和 HC-TN-THAC 拉出明顯的差距，在台鐵測資中更是輸給不斷地小幅度進步的 HC-TN-THAC。 

 
圖 24：GA-MU與 GA-CR在台鐵測資中迭代過程圖比較（左：GA-MU，右：GA-CR） 
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另外，比較基因演算法有無交配操作，我們發現在簡單的人造測資當中僅使用突變的 GA-

MU表現較好，而台鐵測資當中 GA-CR表現較好。觀察迭代過程圖（圖 24）可以發現僅透過 

突變產生新解，在台鐵測資中收斂速度極快，幾乎無基因多樣性。而利用交配操作則可以保持

有較高的多樣性。我們認為此現象與演算法特性有關。突變屬於無性生殖方式，其特性為小幅

度搜尋較深處解。缺點為基因多樣性較難維持。而交配則為有性生殖方式，其可以進行較大範

圍的廣度搜尋。 

因此，在較簡單的人造測資當中，由於搜尋空間中低點單一，GA-MU只需單純利用

Mutation進行小幅度調整就可以得到較佳解。但是在較難的台鐵測資當中，必須要透過交配搜

尋較廣的範圍，從眾多低點中鎖定較好位置，再利用 Mutation 細部搜尋。因此 GA-CR會有較

好的表現。 

伍、 結論	

鐵路時刻表排班問題具有大量決策變數與實務運行限制，極具學理挑戰與應用價值。 

本研究設計出了一個模擬系統，能夠在讀取編碼過後的時刻表（班表草稿）之後，透過模擬

各種衝突情況的發生，以一定的方式有效率的化解衝突，產生一無安全疑慮、無衝突之時刻表，

大幅節省人工化解衝突的時間與人力。並且本模擬器可以透過 OD 資料中記錄的旅運數據，分析

一時刻表的乘客成功率以及所花費的旅途時間，以評估一時刻表的優劣。 

另外，為了測試模擬器的效果，我們將台鐵實際的時刻表退化成班表草稿，並且放回模擬器

當中，重新進行排點。並且我們取得 2019 年的歷史 OD 資料，並針對此時刻表進行評估。根據

實驗結果，我們的模擬器還原出來的時刻表在模擬環境中的旅客滿意度與真實時刻表相近，數值

皆落於合理範圍。 

本研究利用登山演算法，配合前面產生之模擬器，進行最佳化時刻表的搜尋。另外，我們還

針對有無初始解優化、有無改變列車數量進行實驗，並且發覺有初始解優化的 INIT-HC 演算法只

有在乘客空間中分佈集中、人流方式明顯的測試資料中有較好的成功率表現。而加入「更動列車

數」擾動的 HC-TN 演算法則在各組測資中皆有較高的成功率以及較低的旅運時間，表現得比只有

基本擾動的 HC 演算法好。另外，我們也分析了各個演算法求解的穩定度，發覺 HC-TN 在整體表

現得最好，但是成功率穩定度略輸 HC 演算法。從以上實驗結果當中，我們歸納出增加 Hill Climbing

演算法的擾動，相較於讓初始解優化，能夠有更好的表現，降低陷入區域最佳解的機率。因此，

往後再設計演算法時應往提高擾動方面設計。 

另外，針對容易 Hill Climbing 演算法容易陷入區域最佳解的問題，我們嘗試以 Threshold-

Accepting 機制來進行優化。透過以 Threshold-Accepting方式改良演算法，相較於原本的 HC 演算

法，在擬真人造測資中我們成功將的成功率由原本 60%以下提升到可以穩定地達到 70%或 80%的

門檻值，最多甚至直接提升 40% 的成功率。另外，也讓旅途時間降低 10~30 個單位時間，大幅

減少旅客乘坐鐵路所要花費的時間。 
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本研究更近一步的採用更可以全域搜尋的基因演算法，並且透過增強版、以卜瓦松分佈產生

的旅客測資進行實驗。我們觀察了 GA 的迭代過程，並發現基因演算法的群體搜尋機制與交配操

作有助於求解規模較大且較複雜的真實案例。且加入交配操作之後，可以提高族群的基因多樣性

以及求解的品質。 

總結來說，本研究提出的演算法可於短時間內生成時刻表。以基因演算法求得之時刻表，與

台鐵實際時刻表相比，在模擬環境中前者具有更高的載客成功率和相近的旅途時間。 

陸、 未來展望與應用 

一、 針對待避機制以及演算法參數進行更多實驗 

在目前的實驗當中，我們尚未進行演算法參數的調教與最佳化，且列車待避相關控制實驗也

尚未進行。因此我們希望能夠在後續繼續進行這些實驗，將程式調整到最好。另外，我希望能夠

找出一種方式使得以用編組作為排點單位，讓我們排出的班表能夠有辦法有效的運用有限的列車

編組，並且規劃出所得的時刻表之編組運用弓形圖。如果可以的話我也希望能夠取得別國的鐵路

運轉資料進行實驗。 

二、 增加模擬器功能、進行大規模的時刻表排點、建立使用者介面 

本研究的模擬器依然有許多進步空間。我希望在後續可以加入對於多軌道（三軌甚至四軌並

行）的支援，並且在配合最佳化演算法搜尋能力的提升，進行實際大規模的鐵路時刻表排點。最

後，我希望可以建立一個擁有使用者介面的軟體，使得鐵路運轉單位能夠更方便的使用此研究的

結果協助其時刻表的安排。 

三、 應用性 

本時刻表排點系統擁有許多應用價值。例如興建全新路線之後可以用此系統進行排點，或是

使用第二模擬器估算列車運量。而模擬器也允許台鐵局人工設計班表草稿的方式進行衝突化解與

排點，因此此系統若完成也可以提升排點工作的效率。另外，若當部分路線因為各種原因暫時性

停駛時，也可以利用此系統快速地進行臨時列車班表的安排。 
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【評語】052508 

1. 此作品提出一個火車班表編碼機制，可依此產生班表草稿。作者

研發的模擬器可將班表草稿轉換為合法無衝突之班表。另外，作

者透過登山演算法及基因演算法來搜尋班表草稿，並以模擬器評

估優劣。並且透過搜尋演算法找出轉為正式且滿足運轉安全限制

的鐵路時刻表之後，能夠滿足載客成功率門檻並最小化乘客總旅

程時間的班表。本作品具實用性，且完整性高。 

2. 作品題目中有關「元啟發式...」就是全域最佳解的目標，在本作

品中還無法實現。建議針對此問題提供更完整的分析討論。並建

議跟文獻上類似研究進行比較。 
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