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ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌｉｎｇ［４］ ． Ｔｈｅ
ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｈａｓ ｅｎａｂｌｅｄ ｖａｒｉｏｕｓ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｓｏｌｖｅ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｌｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂｅｉｎｇ ｗｉｄｅｌｙ
ａｐｐｌｉｅｄ． Ａｓ ｓｕｃｈ， ｔｈｅｒｅ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ ｒｅｌｅｖａｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ． Ｋｕｈｎ ａｎｄ Ｌｏｔｈ［５］ ｂｕｉｌｔ
ａ ｍｉｘｅｄ⁃ｉｎｔｅｇｅｒ ｌｉｎｅａｒ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｄｅｓｃｒｉｂｅ
ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ａｎｄ ｓｏｌｖｅｄ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ
ｑｕｉｃｋｌｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｎｏｒｉｎ ｅｔ ａｌ．［６］

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒｅｅｄｙ
ｒａｎｄｏｍｎｅｓｓ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｄｅｉｃｉｎｇ
ｖｅｈｉｃｌｅｓ． Ｐａｄｒｏｎ ｅｔ ａｌ．［７］ ｓｃｈｅｄｕｌｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｇｌｏｂａｌ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ
ｓｃｈｅｍｅ ｂｙ ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ｄｕａｌ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ． Ｈｅｎｇ ａｎｄ Ｗａｎｇ［８］ ｂｕｉｌｔ ａｎ ａｇｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｏｆ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ａｎｄ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｐｅｔｒｉ ｎｅｔ． Ｑｉｎ［９］ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａ ｂｒａｎｃｈ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂｙ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ．

Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｆｅｗ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ ｏｎ ｔｈｅ
ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ． Ｆｌｉｇｈｔ
ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｉｓ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｉｎ ａｉｒｐｏｒｔ
ｇｒｏｕｎｄ ｓｅｒｖｉｃｅ ｓｕｐｐｏｒｔ， ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ．Ｍａｔｔｉａｓ［１０］ ｂｕｉｌｔ ａ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｆｌｉｇｈｔ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｌｕｍｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ． Ｇａｂｔｅｎｉ ａｎｄ
Ｇｒöｎｋｖｉｓｔ［１１］ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ｃｏｌｕｍｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｓｏｌｖｅ
ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｆｌｉｇｈｔ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ． Ｌｉｅｄｅｒ ｅｔ ａｌ．［１２］

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ａｉｒｃｒａｆｔ ｉｎｔｏ ｃｌａｓｓｅｓ ａｎｄ ｓｏｌｖｅｄ ｔｈｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅｓｅ ｃｌａｓｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ
ｒａｉｌｗａｙｓ， Ｇｏｄｂｏｌｅ ｅｔ ａｌ．［１３］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｂｒａｎｃｈ⁃ａｎｄ⁃
ｂｏｕｎｄ ｇｌｏｂａｌ⁃ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ａｉｒｃｒａｆｔ ｇｒｏｕｎｄ ｍｏｖｅｍｅｎｔ
ｕｎｄｅｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ． Ｍａｒｃｅｌｌａ ｅｔ ａｌ．［１４］

ｕｓｅｄ ａ ｓｐｅｃｉａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｉｘｅｄ⁃ｉｎｔｅｇｅｒ ｌｉｎｅａｒ
ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｆｌｉｇｈｔ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ
ｄｕｒｉｎｇ ｂｕｓｙ ｈｏｕｒｓ． Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ
ｍｏｓｔ ｓｃｈｏｌａｒｓ ｍａｉｎｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ ｏｆ ａｉｒｐｏｒｔｓ， ａｉｒｌｉｎｅｓ ａｎｄ ｐａｓｓｅｎｇｅｒｓ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｌｅａｓｔ ｄｅｌａｙｅｄ
ｆｌｉｇｈｔｓ， ｈｉｇｈｅｓｔ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｍｉｎｉｍｕｍ ｗａｉｔｉｎｇ ｔｉｍｅ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｇｉｖｉｎｇ ｆｕｌｌ ｐｌａｙ ｔｏ ｔｈｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ
ｓｅｒｖｉｃｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｓｈｏｕｌｄ ｎｏｔ ｂｅ ｉｇｎｏｒｅｄ， ｉ． ｅ．， ｔｈｅ
ｍａｃｈｉｎｅ⁃ｈｏｕｒｓ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｂａｌａｎｃｅｄ．

Ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ ａｉｒｐｏｒｔ ｇｒｏｕｎｄ
ｓｅｒｖｉｃｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｉｓ ａ ｐａｒａｌｌｅｌ ａｎｄ ｔｉｍｅ⁃ｗｉｎｄｏｗ⁃ｌｉｍｉｔｅｄ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ， ｗｈｉｃｈ
ｂｅｌｏｎｇｓ ｔｏ ｔｈｅ ｃｌａｓｓ ｏｆ ｎｏｎ⁃ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ⁃
ｔｉｍｅ ｈａｒｄ （ＮＰ⁃ｈａｒｄ） ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ ｋｉｎｄｓ
ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ＮＰ⁃ｈａｒｄ ｐｒｏｂｌｅｍｓ： ｐｒｅｃｉｓｅ
ａｎｄ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ． Ｐｒｅｃｉｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｈａｖｅ ａ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｌｏｗ
ｓｏｌｖｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ， ａｎｄ ｉｔ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａｎ ｅｘａｃｔ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｓ ｃｏｍｐｌｅｘ． Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ，
ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｈａｖｅ ａ ｈｉｇｈ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ， ａｎｄ ａ
ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｆｔｅｒ ａ
ｓｍａｌｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ［１５］ ． Ｃｏｍｍｏｎ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｔｈｅ Ｃ⁃Ｗ ｓａｖｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［１６］，
Ｓｏｌｏｍａｎ ｉｎｓｅｒｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［１７］， ｔａｂｕ ｓｅａｒｃｈ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［１８］， ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［１９］， ａｎｄ
ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［２０］ ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｔｈｅ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｔｈｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｅｌｆ⁃ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ， ａ ｐａｒａｌｌｅｌ ｓｏｌｖｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ， ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ， ａｎｄ ｓｔｒｏｎｇ
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ［２１］ ， ｗｈ`ｉｃｈ ｈａｓ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｔｏ
ｓｏｌｖｅ ＮＰ⁃ｈａｒｄ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ
ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ， ａｎｄ ｉｔｓ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ａｎｄ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ａｒｅ ａｎａｌｙｚｅｄ．

１　 Ｍｅｔｈｏｄｓ

１．１　 Ｔｏｐｏｌｏｇｙ Ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ Ａｒｅａ
Ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ａｒｅａ ｆｏｒ ｇｒｏｕｎｄ ｓｅｒｖｉｃｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｉｎ

ａｉｒｐｏｒｔｓ ｃａｎ ｂｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｓｅｖｅｒａｌ ｓｍａｌｌｅｒ ｚｏｎｅｓ，
ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｇａｔｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ． Ｆｏｒ ｇｒｏｕｎｄ ｓｅｒｖｉｃｅ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ， ｓｍａｌｌ ｚｏｎｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｄｅｍａｎｄ ａｔ ａ
ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ｍｏｍｅｎｔ． Ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｒｏｌｅ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ
ｓｅｒｖｉｃｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ，
ｗｈｉｃｈ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｒｏａｄｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅａｃｈ ｓｍａｌｌ
ｚｏｎｅ ｔｏ ｍｅｅｔ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｄｅｍａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｖｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐａｔｉａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ． Ｇｒａｐｈ ｔｈｅｏｒｙ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｂｕｉｌｄ ａ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ａｒｅａ ｔｏ
ｖｉｓｕａｌｌｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｅａｃｈ ｓｍａｌｌ ｚｏｎｅ ｉｎ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ａｒｅａ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇ ｒｏａｄ ａｎｄ ｔｏ ｓｔｏｒｅ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ．

Ｔｈｅ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ａｒｅａ ｉｎｃｌｕｄｅｓ
ｔｈｒｅｅ ｅｌｅｍｅｎｔｓ： ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｚｏｎｅ， ｎｏｄｅｓ， ａｎｄ ｒｏａｄｓ． Ａ
ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１．
Ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｚｏｎｅ ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｒｅｇｉｏｎ ｗｈｅｒｅ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ
ａｒｅａ， ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｇａｔｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｂａｇｇａｇｅ ｈａｎｄｌｉｎｇ
ｈａｌｌ． Ｔｈｅ ｎｏｄｅ ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ｔｈｅ ｖｉｒｔｕａｌ ｎｏｄｅ ｔｈａｔ ｃｏｎｎｅｃｔｓ

·２·
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ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｚｏｎｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｏａｄ， ｗｈｉｃｈ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ
ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｚｏｎｅｓ． Ｔｈｉｓ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ
ａ ｓｕｂｓｅｔ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｚｏｎｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｎｄｐｏｉｎｔ ｏｆ ａ
ｒｏａｄ． Ｔｈｅ ｒｏａｄ ｉｓ ｆｏｒ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｔｏ ｄｒｉｖｅ ｏｎ，
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄ， ａｎｄ ｅａｃｈ ｈａｓ ａｎ
ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｅｉｇｈｔ．
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Ｆｉｇ．１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｍｏｄｅｌ

　 　 Ｔｈｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｔｉｍｅ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｒｏａｄ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｑｕｏｔｉｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏａｄ ｔｏ
ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｓｐｅｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ａｄｊａｃｅｎｃｙ ｍａｔｒｉｘ Ｗ ｉｓ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｓｔｏｒｅ ｔｈｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｒｏａｄ． Ａｓ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｎ
ｎｏｄｅｓ， Ｗ ＝ （Ｗｉｊ） ｎ × ｎ ｗｈｅｒｅ Ｗｉｊ ＝ ０． Ｉｆ ａ ｒｏａｄ ｃｏｎｎｅｃｔｓ
ｎｏｄｅｓ ｉ ｔｏ ｊ， ｔｈｅｎ Ｗｉｊ ＝ （ｄｒｉｖｉｎｇ ｔｉｍｅ） ｉｊ， ｗｈｅｒｅ
（ｄｒｉｖｉｎｇ ｔｉｍｅ） ｉｊ ｉｓ ｔｈｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｔｉｍｅ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｒｏａｄ． Ｉｆ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｒｏａｄ ｆｒｏｍ ｎｏｄｅ ｉ ｔｏ ｊ， ｔｈｅｎ Ｗｉｊ ＝ ∞ ．

Ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃｅ， ｉｔ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ
ｓｈｏｒｔｅｓｔ ｄｒｉｖｉｎｇ ｔｉｍｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｎｙ ｔｗｏ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ａｒｅａ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｆｏｒ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ． Ｔｈｅ ｓｈｏｒｔｅｓｔ ｄｒｉｖｉｎｇ
ｔｉｍｅ ｍａｔｒｉｘ Ｌ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｆｌｏｙｄ ｓｈｏｒｔｅｓｔ
ｐａｔｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ Ｗ． Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｅｘｅｃｕｔｅｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｓｔｅｐ ０　 Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ， ｌｅｔ ｋ ＝ ０， Ｌ ＝ Ｗ；
Ｓｔｅｐ １　 Ｌｅｔ ｉ ＝ ０， ｉｆ ｋ ≤ ｎ， ｔｈｅｎ ｋ ＝ ｋ ＋ １；

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ， ｅｎｄ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ Ｌ；
Ｓｔｅｐ ２ 　 Ｌｅｔ ｊ ＝ ０， ｉｆ ｉ ≤ ｎ， ｔｈｅｎ ｉ ＝ ｉ ＋ １；

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ， ｒｅｔｕｒｎ ｔｏ Ｓｔｅｐ １；
Ｓｔｅｐ ３　 Ｉｆ ｊ ≤ ｎ， ｔｈｅｎ ｊ ＝ ｊ ＋ １； ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ， ｒｅｔｕｒｎ

ｔｏ Ｓｔｅｐ ２；
Ｓｔｅｐ ４　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ Ｌｉｊ ｕｓｉｎｇ Ｅｑ．（１） ａｎｄ ｓｔｏｒｅ Ｌｉｊ，

ｔｈｅｎ ｒｅｔｕｒｎ ｔｏ Ｓｔｅｐ ３．
Ｌｉｊ ＝ ｍｉｎ Ｌｉｊ，Ｌｉｋ ＋ Ｌｋｊ{ } （１）

１．２ 　 Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ
Ｐｒｏｂｌｅｍ

Ｉｎ ｌａｒｇｅ ｈｕｂ ａｉｒｐｏｒｔｓ， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ１０ ｔｙｐｅｓ
ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｔｒｕｃｋｓ， ｃａｔｅｒｉｎｇ
ｔｒｕｃｋｓ， ｃｌｅａｎｉｎｇ ｔｒｕｃｋｓ， ｓｈｕｔｔｌｅ ｂｕｓｅｓ， ａｎｄ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ
ｌａｄｄｅｒ ｔｒｕｃｋｓ． Ｓｏｍｅ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｍａｄｅ ｔｏ

ｕｎｉｆｏｒｍｌｙ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｈｉｃｌｅｓ． （１） Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｌｉｇｈｔｓ ｔｈａｔ ｄｅｍａｎｄ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｉｓ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｏｎｌｙ ｂｙ ｔｈｅ ｔｙｐｅ ｏｆ ａｉｒｃｒａｆｔ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ
ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ． （２） Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｔｙｐｅ ａｒｅ ｎｏｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｅｄ ａｎｄ ｗｉｌｌ ｎｏｔ ｂｒｅａｋ
ｄｏｗｎ ｄｕｒｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ． （ ３） Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ ｔｏ
ｏｐｅｒａｔｅ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｉｓ ｆｉｘｅｄ ａｎｄ ｕｎｃｈａｎｇｅａｂｌｅ．

１） Ｒｅｌａｔｅｄ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ Ｖａｒｉａｂｌｅｓ
Ｔｈｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ

ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ａｉｒｐｏｒｔ ｇｒｏｕｎｄ ｓｅｒｖｉｃｅ
ｓｕｐｐｏｒｔ ａｒｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

ｉ， ｊ —ｓｅｒｉａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｚｏｎｅｓ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ａｉｒｃｒａｆｔ ｓｔａｎｄ， ｓｕｐｐｌｙ ｐｏｉｎｔ， ａｎｄ ｌｏａｄｉｎｇ
ａｎｄ ｕｎｌｏａｄｉｎｇ ｐｏｉｎｔ；

ｔＭ（ ｉ， ｊ） —ｔｒａｎｓｆｅｒ ｔｉｍｅ ｆｒｏｍ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｚｏｎｅｓ ｉ ｔｏ
ｊ；

Ｚ０ —ｓｅｒｉａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒｋｉｎｇ ｏｒ ｓｕｐｐｌｙ ｐｏｉｎｔｓ
ｆｏｒ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ；

ｌ— ｔｙｐｅ ｏｆ ａｉｒｃｒａｆｔ， ｌ ∈ ｛Ｃ， Ｄ， Ｅ， Ｆ｝；
ｎｌ —ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ

ｔｙｐｅ ｌ ａｉｒｃｒａｆｔ；
ｋ —ｓｅｒｉａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｌｉｇｈｔｓ （ａｉｒｃｒａｆｔ）， ｋ ∈ ｛１，

２，…， Ｆ｝， ｗｈｅｒｅ Ｆ ｉｓ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｌｉｇｈｔｓ
ｔｈａｔ ｎｅｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ；

ｌｋ —ｔｙｐｅ ｏｆ ａｉｒｃｒａｆｔ ｋ；
ｉｋ —ｓｅｒｉａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｉｒｃｒａｆｔ ｓｔａｎｄ ｆｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ ｋ；
（ＥＴ） ｋ， （ＬＴ） ｋ —ｅａｒｌｉｅｓｔ ｓｔａｒｔ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｌａｔｅｓｔ

ｓｔａｒｔ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ａｉｒｃｒａｆｔ ｋ，
ｗｈｉｃｈ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ；

ｄｋ —ｄｅｌａｙ ｔｉｍｅ ｏｆ ｆｌｉｇｈｔ ｋ；

ｄ
－
—ａｖｅｒａｇｅ ｄｅｌａｙ ｔｉｍｅ ｏｆ ｄｅｌａｙｅｄ ｆｌｉｇｈｔｓ；

ｈ— ｓｅｒｉａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ， ｈ ∈ ｛１，
２，…， Ｕ｝， ｗｈｅｒｅ Ｕ ｉｓ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｉｒｐｏｒｔ；

ｇ， 􀭵ｇ， ｇ０ ———ａｉｒｃｒａｆｔｓ ｏｐｅｒａｔｅｄ ｂｙ ａ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｈｉｃｌｅ ｏｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｄａｙ， ｉｎ ｗｈｉｃｈ ａｉｒｃｒａｆｔ 􀭵ｇ ｉｓ ｔｈｅ
ｐｒｅｖｉｏｕｓ ａｉｒｃｒａｆｔ ｏｆ ｇ ａｎｄ ａｉｒｃｒａｆｔ ｇ０ ｉｓ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ａｉｒｃｒａｆｔ
ｏｐｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅ ｏｎ ｔｈａｔ ｄａｙ；

ｑｈ —ｍａｃｈｉｎｅ⁃ｈｏｕｒｓ ｆｏｒ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅ ｈ；
ｑｍａｘ —ｍａｘｉｍｕｍ ｍａｃｈｉｎｅ⁃ｈｏｕｒｓ ｆｏｒ ａｌｌ ｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｈｉｃｌｅｓ；
ｘｈｋ —ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｖａｒｉａｂｌｅ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ １ ｉｆ ａｉｒｃｒａｆｔ ｋ ｉｓ

ｏｐｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅ ａｎｄ ｉｓ ０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ；
ＳＴｈｋ —ｓｔａｒｔ ｔｉｍｅ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｂｙ ｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｈｉｃｌｅ ｈ ｆｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ ｋ；
（ ｔＷ） ｌｋ — ｓｕｐｐｏｒｔ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ ｋ，

ｗｈｏｓｅ ｔｙｐｅ ｉｓ ｌ．
·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．３０， Ｎｏ．１， ２０２３

２） Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ
Ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅ

ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｂｅ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ． Ｔｈｅ
ｄｅｌａｙ ｔｉｍｅ ｏｆ ｆｌｉｇｈｔｓ ｉｓ ｍｉｎｉｍｉｚｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ⁃
ｈｏｕｒｓ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ａｒｅ ａｓ ｂａｌａｎｃｅｄ ａｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ．
Ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｌａｙ ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｔｏ ａｖｏｉｄ
ｔｈｅ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｄｅｌａｙ ｔｉｍｅ ｉｓ ｎｏｔ ｌｏｎｇ ｂｕｔ ｆｌｉｇｈｔ
ｄｅｌａｙｓ ａｒｅ ｗｉｄｅｓｐｒｅａｄ ａｎｄ ｗｈｅｒｅ ａ ｓｍａｌｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｆｌｉｇｈｔｓ ａｒｅ ｄｅｌａｙｅｄ ｂｕｔ ｔｈｅ ｄｅｌａｙ ｔｉｍｅ ｉｓ ｔｏｏ ｌｏｎｇ． Ｔｈｉｓ
ｉｓ ｍａｎｉｆｅｓｔ ｉｎ ｔｗｏ ａｓｐｅｃｔｓ： ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｄｅｌａｙｅｄ ｆｌｉｇｈｔｓ ａｎｄ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｄｅｌａｙ．
Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｅｌａｙ， ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅｌａｙｅｄ ｆｌｉｇｈｔｓ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｔａｋｅｎ ａｓ ｔｈｅ
ｐｒｉｍａｒｙ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ
ｍａｃｈｉｎｅ⁃ｈｏｕｒｓ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ａｎｄ ａｖｏｉｄｉｎｇ ａ
ｓｍａｌｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｌｉｇｈｔｓ ｂｅｉｎｇ ｄｅｌａｙｅｄ ｔｏｏ ｌｏｎｇ． Ｔｈｅ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑｓ．（２）－（４） ．

ｍｉｎＥ１ ＝ ∑
Ｆ

ｋ ＝ １
ｓｉｇｎ ｄｋ( ) （２）

ｍｉｎＥ２ ＝ ∑
Ｕ

ｈ ＝ １
ｑｍａｘ － ｑｈ( ) ２ （３）

ｍｉｎＥ３ ＝ ∑
Ｆ

ｋ ＝ １
ｓｉｇｎ ｄｋ( ) ｄｋ － ｄ

－
( ) ２ （４）

　 　 Ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑｓ． （５）－（１０） ． Ｅｑ． （５） ｅｎｓｕｒｅｓ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ａｉｒｃｒａｆｔ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｅｘｃｅｅｄ ｉｔｓ ｄｅｍａｎｄ． Ｅｑ． （ ６）
ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｔａｒｔ ｔｉｍｅ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ
ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ． Ｉｆ ａ ｄｅｌａｙ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ
ａｖｏｉｄｅｄ， ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｌａｘｅｄ．

∑
Ｕ

ｈ ＝ １
ｘｈｋ ＝ ｎｌｋ （５）

ＥＴ( ) ｋ ≤ ＳＴｈｋ ≤ ＬＴ( ) ｋ （６）
ＳＴｈｇ０ ＝ ＥＴ( ) ｇ０

ＳＴｈｇ ＝ ｍａｘ ＳＴｈｇ － ＋ ｔＷ( ) ｌｇ －
＋ ｔＭ ｉｇ －，ｉｇ( ) ， ＥＴ( ) ｇ{ }{

（７）

ｄｋ ＝ ｍａｘ ＳＴｈｋ － ＬＴ( ) ｋ， ０{ } ， ｄ
－
＝

∑
Ｆ

ｋ ＝ １
ｄｋ

∑
Ｆ

ｋ ＝ １
ｓｉｇｎ ｄｋ( )

（８）

ｑｈ ＝ ∑
Ｆ

ｋ ＝ １
ｘｈｋ· ｔＷ( ) ｌｋ， ｑｍａｘ ＝ ｍａｘ

Ｕ

ｈ ＝ １
ｑｈ{ } （９）

ｘｈｋ ＝ ０，１； ＳＴｈｋ ＞ ０； ｄｋ ≥ ０； ｑｈ ＞ ０； ∀ｈ， ｋ （１０）
　 　 ３）Ｌｉｍｉｔｅｄ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｃａｐａｃｉｔｙ

Ｓｏｍｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｃａｔｅｒｉｎｇ
ｔｒｕｃｋｓ， ｈａｖｅ ａ ｌｉｍｉｔｅｄ ｃａｐａｃｉｔｙ． Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｃａｒｒｉｅｄ ａｒｅ ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ， ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｍｕｓｔ
ｒｅｔｕｒｎ ｔｏ ｔｈｅ ｓｕｐｐｌｙ ｐｏｉｎｔ ｔｏ ｒｅｐｌｅｎｉｓｈ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ａｎ

ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ （ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑ． （ １１）） ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ
ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｔｏ
ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｔｒｉｐｓ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｓｕｐｐｌｙ
ｐｏｉｎｔ ｔｏ ｍａｋｅ ｆｕｌｌ ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ，
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ （ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑｓ． （１２） ａｎｄ （１３）） ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ
ａｄｄｅｄ， ａｎｄ Ｅｑ． （７） ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ａｓ Ｅｑ． （１４） ．
Ｅｑ． （１２） ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ａ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅ ｍｕｓｔ ｍｅｅｔ
ｔｈｅ ｄｅｍａｎｄ ｆｏｒ ｓｕｐｐｏｒｔ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｏｆ ａ ｆｌｉｇｈｔ．

　 　 ｍｉｎＥ４ ＝ ∑
Ｕ

ｈ ＝ １
∑

Ｆ

ｋ ＝ １
ｓｉｇｎ ｙｈｋ( ) （１１）

　 　 　 　 　 　 ｒｈｋ ≥ Ｒ ｌｋ （１２）
ｒｈｇ ＝ ｙｈｇ·ｒ０ ＋ １ － ｙｈｇ( ) ｒｈｇ － － Ｒ ｌｇ －

( ) ， ｒｈｇ０ ＝ ｒ０
（１３）

ＳＴｈｇ０ ＝ ＥＴ( ) ｇ０

ＳＴｈｇ ＝ ｍａｘ｛ＳＴｈｇ－ ＋ ｔＷ( ) ｌｇ －
＋ ｙｈｇ［ｔＭ（ｉｇ－，Ｚ０） ＋ ｔＣＳ ＋

　 　 　 ｔＭ Ｚ０，ｉｇ( ) ］ ＋ １ － ｙｈｇ( )·ｔＭ ｉｇ－，ｉｇ( ) ， ＥＴ( ) ｇ｝

ì

î

í

ïï

ïï

（１４）
ｗｈｅｒｅ ｙｈｋ ｉｓ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｖａｒｉａｂｌｅ ｖａｌｕｅｄ ａｔ １ ｉｆ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｈｉｃｌｅ ｈ ｒｅｔｕｒｎｓ ｔｏ ｔｈｅ ｓｕｐｐｌｙ ｐｏｉｎｔ ｂｅｆｏｒｅ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ａｉｒｃｒａｆｔ ｋ ａｎｄ ｉｓ ０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ； ｒｈｋ ｉｓ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅ ｈ ｂｅｆｏｒｅ
ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ａｉｒｃｒａｆｔ ｋ； Ｒ ｌ ｉｓ ｔｈｅ ｄｅｍａｎｄ ｆｏｒ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｆｏｒ ａｎ ａｉｒｃｒａｆｔ ｏｆ ｔｙｐｅ ｌ； ｒ０ ｉｓ ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｆ ａ ｃａｐａｃｉｔｙ⁃ｌｉｍｉｔｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅ； ａｎｄ ｔＣＳ
ｉｓ ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｒｅｐｌｅｎｉｓｈｍｅｎｔ ｔｉｍｅ ｏｆ ａ ｃａｐａｃｉｔｙ⁃ｌｉｍｉｔｅｄ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅ．
１．３　 Ａｎｔ Ｃｏｌｏｎｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｒｅｓｐｏｎｓｅ

Ｖａｌｕｅ
Ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ

ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｔａｒｔ ｔｉｍｅ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ， ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ， ａｎｄ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ａｉｒｃｒａｆｔ ｓｔａｎｄｓ． Ｔｈｅ ｓｔａｒｔ ｔｉｍｅ ｄｉｒｅｃｔｌｙ
ａｆｆｅｃｔｓ ｔｈｅ ｄｅｌａｙ， ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ⁃ｈｏｕｒｓ ａｒｅ ｄｉｒｅｃｔｌｙ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ． Ｉｆ ｔｈｅ
ｒｅｓｐｏｎｓｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｄｅｍａｎｄ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｔａｒｔ
ｔｉｍｅ， ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｗｉｔｈ ａ ｓｔｒｏｎｇ ｒｅｓｐｏｎｓｅ
ｃａｐａｃｉｔｙ ａｒｅ ａｓｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｄｅｍａｎｄ
ｆｉｒｓｔ， ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ
ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｂｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ．

１）Ｒｅｓｐｏｎｓｅ Ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｈｉｃｌｅ
Ｌｅｔ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｔｉｍｅ ｂｅ Ｔ， ｔｈｅ ｓｔａｒｔ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ

ｎｅｘｔ ｓｕｐｐｏｒｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｂｙ ａ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅ ｂｅ ＳＴ， ｔｈｅ
ｔｒａｎｓｆｅｒ ｔｉｍｅ ｂｅ ｔＭ， ａｎｄ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ ｂｅ
［ＥＴ， ＬＴ］ ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑｓ． （ ６） ａｎｄ （ ７）， ｔｈｅ
ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｓ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｅｑ． （１５） ． Ｔｈｅｎ， Ｅｑ． （１６） ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｆｔｅｒ ｍｅｒｇｉｎｇ

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．３０， Ｎｏ．１， ２０２３

ｔｈｅｓｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ， ｗｈｉｃｈ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｒｅｆｌｅｃｔｓ ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｔｉｍｅ， ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｔｉｍｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ． Ｌｅｔ ｔｈｅ ｌｅｎｇｔｈ
ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ ｂｅ ｔＴＷ ＝ ＬＴ －ＥＴ， ｗｈｉｃｈ
ｐｒｏｖｉｄｅｓ Ｅｑ． （１７） ａｆｔｅｒ ｉｎｓｅｒｔｉｏｎ ｉｎｔｏ Ｅｑ． （１６） ． Ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑ． （１７）， ｉｆ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ａ ｓｕｐｐｏｒｔ ｄｅｍａｎｄ ａｎｄ
ｓｏｍｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｏｎ ｓｔａｎｄｂｙ， ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ
（ＥＴ－ Ｔ） ｉｓ ｆｉｘｅｄ． Ｗｈｅｎ ｇｉｖｅｎ ａ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｔＴＷ（ ｔＭ）， ａ
ｌａｒｇｅｒ （ｓｍａｌｌｅｒ） ｔＭ（ ｔＴＷ） ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｉｔ ｉｓ ｍｏｒｅ ｌｉｋｅｌｙ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｓｉｄｅ ｏｆ Ｅｑ． （１７） ｗｉｌｌ ｎｏｔ ｂｅ
ｓａｔｉｓｆｉｅｄ． Ｔｈａｔ ｉｓ， ａｎ “ ｕｎｗｉｌｌｉｎｇ ” ｄｅｌａｙ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔＭ ａｎｄ ｔＴＷ ． Ｔｈｅ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑ． （１８） ． Ｔｈｕｓ， ｉｔ ｉｓ ａｄｖａｎｔａｇｅｏｕｓ ｔｏ ａｓｓｉｇｎ
ａ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅ ｗｉｔｈ ａ ｈｉｇｈｅｒ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｖａｌｕｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｄｅｍａｎｄ．

ＳＴ ＝ Ｔ ＋ ｔＭ， ＥＴ ≤ ＳＴ ≤ ＬＴ （１５）
ＥＴ ≤ Ｔ ＋ ｔＭ ≤ ＬＴ （１６）

０ ≤
ｔＭ － ＥＴ － Ｔ( )

ｔＴＷ
≤ １ （１７）

ｃ ＝
ｔＴＷ
ｔＭ

（１８）

　 　 Ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ａ ｃａｐａｃｉｔｙ⁃ｌｉｍｉｔｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ０ ｗｈｅｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ａｒｅ
ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ． Ｌｅｔ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｂｅ ｒ， ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｍａｎｄ ｆｏｒ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ａｉｒｃｒａｆｔ ｂｅ Ｒ． Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｆｒｏｍ
Ｅｑ． （１９） ．

ｃ ＝ ａ
ｔＴＷ
ｔＭ

（１９）

ｗｈｅｒｅ ａ ｉｓ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｄ ａｔ １ ｉｆ ｒ ＜ Ｒ ａｎｄ ｉｓ ０
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．

２） Ａｎｔ Ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ
Ｔｈｅ ａｎｔ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｂｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ

ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｔｉｍｉｎｇ ｏｆ ａｒｒｉｖａｌ ／ ｄｅｐａｒｔｕｒｅ ｆｌｉｇｈｔｓ ａｎｄ
ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ． Ｔｈｅ ａｎｔ
ｆｏｒａｇｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗｉｌｌ ｃｙｃｌｅ ｍａｎｙ ｔｉｍｅｓ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｙｃｌｅｓ ｅｑｕａｌｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｈｉｃｌｅｓ． Ｄｕｒｉｎｇ ｆｏｒａｇｉｎｇ， ｔｈｅ ａｎｔｓ ｓｅｌｅｃｔ ｆｏｒａｇｉｎｇ
ｓｉｔｅｓ ｉｎ ｔｕｒｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｒｕｌｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ａｒｅ ｐｌａｃｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｔａｂｕ ｌｉｓｔ． Ｗｈｅｎ
ｎｏ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ， ｔｈｅ ａｎｔ ｉｎｓｔａｎｔｌｙ
ｒｅｔｕｒｎｓ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｓｔ ａｎｄ ｂｅｇｉｎｓ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｆｏｒａｇｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ， ｗｈｉｃｈ ｂｅｇｉｎｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ｔｈａｔ
ｗｅｒｅ ｎｅｖｅｒ ｐｌａｃｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｔａｂｕ ｌｉｓｔ． Ｔｈｅ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｒｅ ａｌｌ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｓｉｔｅｓ．

Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｏｎｅ ａｎｔ ｉｓ ｃｏｍｐｌｅｔｅ， ａ
ｆｅａｓｉｂｌｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｓ ｏｕｔｐｕｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔａｂｕ ｌｉｓｔ． Ｔｈｅ
ｔａｂｕ ｌｉｓｔ ｉｓ ｔｈｅｎ ｃｌｅａｒｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ａｎｔ ｂｅｇｉｎｓ
ｆｏｒａｇｉｎｇ． Ｗｈｅｎ ａｌｌ ａｎｔｓ ｈａｖｅ ｆｉｎｉｓｈｅｄ ｆｏｒａｇｉｎｇ， ｔｈｅ
ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｓ ｕｐｄａｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｕｐｄａｔｅ ｒｕｌｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｂｅｇｉｎｓ．
Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｓ ｏｒ ｒｅａｃｈｅｓ ｔｈｅ
ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ， ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ
ｃｏｍｐｌｅｔｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｓ ｏｕｔｐｕｔ．

Ｔｈｅ ａｎｔ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｃａｎ ｒｅｃｏｒｄ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｔｉｍｅ，
ｐｏｓｉｔｉｏｎ， ａｎｄ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｔｏ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ａｎｔ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｒｅｔｕｒｎ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｓｔ．
Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ａｎｔ ｓｅｔｓ ｏｕｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｎｅｓｔ， Ｔ ＝ ０ ａｎｄ ｒ ＝ ｒ０ ．
Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ａｎｔ ｉｓ ａｔ ｔｈｅ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅ ｋ， ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｔ
ａｎｄ ｒ ａｒｅ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｕｐｄａｔｅｄ ｂｙ Ｅｑｓ． （２０） ａｎｄ （２１） ．

Ｔ ＝ ＳＴｈｋ ＋ ｔＷ( ) ｌｋ （２０）
ｒ ＝ ｒ － － Ｒ ｌｋ （２１）

ｗｈｅｒｅ ｒ － ｉｓ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｒ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ａｎｔ ｉｓ ａｔ ｔｈｅ ｌａｓｔ
ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅ．

Ｔｈｅ ａｎｔ ｒｅｔｕｒｎｓ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｓｔ ｗｈｅｎ ｒ ｉｓ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ Ｒ ｌｋ

ｆｏｒ ａｌｌ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ
ａｒｅ ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ． Ｔｈｅｎ， Ｔ ｉｓ ｕｐｄａｔｅｄ ｆｒｏｍ Ｅｑ． （２２） ａｎｄ
ｒ ｉｓ ｒｅｓｅｔ ｔｏ ｒ０ ． Ｗｈｅｎ Ｔ ｉｓ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ （ＬＴ） ｋ ｆｏｒ ａｌｌ
ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅｓ （ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｌａｘｅｄ ｂｙ Ｅｑ．
（２３） ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ）， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｎｏ
ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅ ｃｈｏｓｅｎ ａｎｄ ｔｈｅ ａｎｔ ｒｅｔｕｒｎｓ ｔｏ
ｔｈｅ ｎｅｓｔ． Ｔｈｅｎ， Ｔ ｉｓ ｒｅｓｅｔ ｔｏ ０ ａｎｄ ｒ ｉｓ ｒｅｓｅｔ ｔｏ ｒ０ ．

Ｔ ＝ ＳＴｈｋ ＋ ｔＷ( ) ｌｋ
＋ ｔＭ ｉｋ，Ｚ０( ) ＋ ｔｃｓ （２２）

Ｔ ＞ ＬＴ( ) ｋ ＋ ｄａｌｌｏｗ （２３）
ｗｈｅｒｅ ｄａｌｌｏｗ ｉｓ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｄｅｌａｙ ａｌｌｏｗｅｄ ｆｏｒ ｆｌｉｇｈｔｓ．

３） Ｔｒａｎｓｆｅｒ Ｒｕｌｅｓ
Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ ｐｒｉｍａｒｙ ｆａｃｔｏｒｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｗｈｅｎ

ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅ： ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｖａｌｕｅ． Ｔｈｅ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ
ｏｆ ａｎｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｉｓ ｄｉｃｔａｔｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｖａｌｕｅ． Ｗｈｅｎ ａｎ ａｎｔ ｉｓ ａｔ ｔｈｅ ｆｏｒａｇｉｎｇ
ｓｉｔｅｋ， ｉｔｓ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｖａｌｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅ ｋ′ ｉｓ ｃｋｋ′ ．
Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｎｔ ｔｒａｎｓｆｅｒｓ ｆｒｏｍ
ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅ ｋ ｔｏ ｋ′ ｉｓ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑ． （２４）， ａｎｄ ｔｈｅ
ａｎｔ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｌｅｃｔｓ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｔｓ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ． Ｔｈｅ α ｒｅｆｌｅｃｔｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｒｏｌｅ
ｏｆ ｔｈｅ ａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ
ｆｏｒａｇｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗｈｅｒｅ ａ ｇｒｅａｔｅｒ ｖａｌｕｅ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ
ａｎｔｓ ａｒｅ ｍｏｒｅ ｌｉｋｅｌｙ ｔｏ ｂｅ ａｔｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ
ｆｏｒａｇｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｔｈｅ β ｒｅｆｌｅｃｔｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｒｏｌｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｆａｃｔｏｒｓ ｗｈｅｒｅ ａ ｇｒｅａｔｅｒ ｖａｌｕｅ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ａ
ｈｉｇｈｅｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｐａｔｈ．

·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．３０， Ｎｏ．１， ２０２３

Ｅｘｃｅｓｓｉｖｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ α ａｎｄ β ｗｉｌｌ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍｎｅｓｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｐｒｅｍａｔｕｒｅｌｙ ｌｅａｄ ｔｏ ａ ｌｏｃａｌ
ｏｐｔｉｍｕｍ； ｔｈｕｓ， ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｓｔｒｏｎｇ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅｍ［２２］ ． Ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ α ａｎｄ β ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｐｒｏｂｌｅｍ， ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ
ｔｈｅｍ ｍａｉｎｌｙ ｉｎｃｌｕｄｅ ｓｅｔｔｉｎｇ ｂｙ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ， ｓｅｔｔｉｎｇ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｌｙ， ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［２３］ ．
Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｂｙ
Ｃｈｅｎ［２４］， ｕｓｉｎｇ α ＝ １ ａｎｄ β ＝ ２－５ ｇｉｖｅｓ ｇｏｏｄ ｅｆｆｅｃｔｓ．

　 Ｐｋｋ′ ＝

τｋｋ′( ) α ｃｋｋ′( ) β

∑
ｋ′∈Ω ｋ( )

τｋｋ′( ) α ｃｋｋ′( ) β
， ｋ′ ∈ Ω ｋ( )

０，　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｋ′ ∉ Ω ｋ( )

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（２４）

ｗｈｅｒｅ Ω（ｋ） ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｌ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｆｏｒａｇｉｎｇ
ｓｉｔｅｓ， τｋｋ′ ｉｓ ｔｈｅ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅ ｋ ａｎｄ ｋ′， α ｉｓ ｔｈｅ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｆａｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ， ａｎｄ β ｉｓ ｔｈｅ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｆａｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ
ｒｅｓｐｏｎｓｉｖｅｎｅｓｓ．

４） Ｔａｂｕ Ｌｉｓｔ
Ｔｈｅ ｔａｂｕ ｌｉｓｔ ｒｅｃｏｒｄｓ ｔｈｅ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｐａｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ａｎｔｓ

ｗｈｉｌｅ ｏｕｔｐｕｔｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｍａｃｈｉｎｅ⁃ｈｏｕｒｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｔａｂｌｅ １． Ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｓｔ ｉｓ ｎｕｍｂｅｒｅｄ ａｓ ０，
ａｎｄ ｅａｃｈ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｐａｔｈ ｓｔａｒｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｎｅｓｔ ａｎｄ ｉｓ
ｒｅｃｏｒｄｅｄ ｉｎ ｔｕｒｎ． Ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｎｅｓｔ ｉｓ ０， ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ⁃ｈｏｕｒｓ ａｒｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｗｈｅｎ
ｃｏｍｐｌｅｔｉｎｇ ａ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｐａｔｈ． Ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｐａｔｈ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｗｏ ａｄｊａｃｅｎｔ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅｓ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｐａｔｈｓ．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔａｂｕ ｌｉｓｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｎｔ ｆｏｒａｇｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｆｏｒａｇｉｎｇ Ｐａｔｈ Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ｑｈ

１ ０ … ｋ … ｑ１

２ ０ … ｋ … ｑ２

… ０ … ｋ … …

Ｕ ０ … ｋ … ｑＵ

　 　 ５） Ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ Ｕｐｄａｔｅ Ｒｕｌｅｓ
Ａｓ ｔｉｍｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓｅｓ， ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅｓ ｉｎ

ｔｈｅ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｐａｔｈ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｅｖａｐｏｒａｔｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ａｎｔｓ
ｗｉｌｌ ｌｅａｖｅ ｎｅｗ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅｓ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｐａｔｈ．
Ｔｈｅ ａｎｔ⁃ｃｙｃｌｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ｕｐｄａｔｅ
ｔｈｅｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ
ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ， ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
（Ｅｑｓ． （２） －（４）） ａｒｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｔｏ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ （Ｅｑ． （２５）） ｉｎ ｗｈｉｃｈ δ１ ＝ ０．４ ａｎｄ
δ２ ＝ δ３ ＝ ０．３ ａｒｅ ｄｅｓｉｒｅｄ．

ｍｉｎＥ５ ＝ ∑
Ｆ

ｋ ＝ １
ｓｉｇｎ ｄｋ( )[ ]

δ１·

∑
Ｕ

ｈ ＝ １
ｑｍａｘ － ｑｈ( ) ２

é

ë
êê

ù

û
úú

δ２

∑
Ｆ

ｋ ＝ １
ｓｉｇｎ ｄｋ( ) ｄｋ － ｄ

－
( ) ２

é

ë
êê

ù

û
úú

δ３

（２５）
ｗｈｅｒｅ δ１， δ２， ａｎｄ δ３ ａｒｅ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｆａｃｔｏｒｓ ｔｈａｔ
ｓａｔｉｓｆｙ δ１ ＋ δ２ ＋ δ３ ＝ １．

Ｉｎ ｔｈｅ Ｎｔｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ｋ ａｎｄ ｋ′ ｉｓ τｋｋ′（Ｎ）， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ
ｂｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｆｒｏｍ Ｅｑｓ． （２６） ａｎｄ （２７） ． Ｔｈｅ τｋｋ′（Ｎ）
ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅｓ ａｎｄ ｎｅｗｌｙ ａｄｄｅｄ
ｐｈｅｒｏｍｏｎｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ （Ｎ － １）ｔｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｎｅｗｌｙ
ａｄｄｅｄ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅｓ ａｒｅ ｌｅｆｔ ｂｙ ａｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｐａｔｈ
ｗｉｔｈ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ．

τｋｋ′ １( ) ＝ １
τｋｋ′ Ｎ( ) ＝ ρ·τｋｋ′ Ｎ － １( ) ＋ Δτｋｋ′ Ｎ － １( ){ （２６）

　 　 Δτｋｋ′ Ｎ － １( ) ＝
Ｑ
Ｆ
， ｋ － ｋ′ ∈ ∂ Ｎ － １( )

０， ｋ － ｋ′ ∉ ∂ Ｎ － １( )
{ （２７）

ｗｈｅｒｅ ρ ｉｓ ｔｈｅ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ｗｈｉｃｈ
ｕｓｕａｌｌｙ ｔａｋｅｓ ρ ＝ ０．５ – ０．８； Δτｋｋ′（Ｎ － １） ｉｓ ｔｈｅ ｎｅｗｌｙ
ａｄｄｅｄ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅｓ； Ｑ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅｓ
ｔｈａｔ ａｎｔｓ ｌｅａｖｅ ｂｅｈｉｎｄ ｄｕｒｉｎｇ ｆｏｒａｇｉｎｇ； ｋ － ｋ′ ｉｓ ｔｈｅ
ｔｒａｎｓｆｅｒ ｐａｔｈ ｆｒｏｍ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ｋ ｔｏ ｋ′； ａｎｄ ∂（Ｎ － １）
ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｐａｔｈｓ ｗｉｔｈ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ．

６） Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｓｔｅｐｓ
Ｓｅｔ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｎｔｓ ｔｏ ｍｍａｘ ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｔｏ Ｎｍａｘ ． Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｒｅ （ｖｉｓｕａｌｌｙ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ．２）：

Ｓｔｅｐ ０　 Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ， ｉｍｐｏｒｔ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｄａｔａ， ａｎｄ
ｌｅｔ Ｎ ＝ ０；

Ｓｔｅｐ １ 　 Ｉｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｈａｓ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｄ， ｏｒ Ｎ ＞ Ｎｍａｘ， ｏｕｔｐｕｔ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ
ａｎｄ ｅｎｄ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ； ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ， Ｎ ＝ Ｎ ＋ １． Ｌｅｔ ｍ ＝
０， ｐｌａｃｅ ａｌｌ ａｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｓｔ， ａｎｄ ｅｍｐｔｙ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｏｐｔｉｍａｌ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｃｕｒｒｅｎｔ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ；

Ｓｔｅｐ ２ 　 Ｉｆ ｍ ＞ ｍｍａｘ， ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｐａｔｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｔｕｒｎ ｔｏ Ｓｔｅｐ １； ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ， ｍ ＝
ｍ ＋ １． Ｌｅｔ ｈ ＝ ０， ｐｌａｃｅ ａｌｌ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅｓ， ａｎｄ ｅｍｐｔｙ
ｔｈｅ ｔａｂｕ ｌｉｓｔ；

Ｓｔｅｐ ３　 Ｆｏｒ ａｎｔ ｍ， ｌｅｔ Ｔ ＝ ０， ｉ ＝ Ｚ０， ａｎｄ ｒ ＝ ｒ０ ． Ｉｆ
ｈ ＝ Ｕ － １， ｊｕｍｐ ｔｏ Ｓｔｅｐ ５； ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ， ｈ ＝ ｈ ＋ １；

Ｓｔｅｐ ４ 　 Ｔｈｅ ａｎｔ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｌｅｃｔｓ ｔｈｅ ｎｅｘｔ
ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅ ｋ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ
ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ａｎｄ ｓｔｏｒｉｎｇ ＳＴｈｋ ａｎｄ ｄｋ， ａｎｄ

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．３０， Ｎｏ．１， ２０２３

ｔｈｅ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅ ｋ ｉｓ ｐｌａｃｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｔａｂｕ ｌｉｓｔ． Ａｔ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｔｉｍｅ， ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅ ｋ ｉｓ ｒｅｍｏｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ
ｏｆ Ｔ， ｉ， ａｎｄ ｒ ａｒｅ ｕｐｄａｔｅｄ， ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗｈｉｃｈ ｉｔ ｉｓ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ａｎｔ ｇｏｅｓ ｂａｃｋ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｓｔ． Ｉｆ ａ
ｆｏｒａｇｉｎｇ ｐａｔｈ ｉｓ ｃｏｍｐｌｅｔｅｄ， ｑｈ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ｐｌａｃｅｄ
ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｔａｂｕ ｌｉｓｔ． Ｔｈｅｎ， ｒｅｔｕｒｎ ｔｏ Ｓｔｅｐ ３； ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ，
ｒｅｐｅａｔ Ｓｔｅｐ ４；

Ｓｔｅｐ ５ 　 ｈ ＝ Ｕ， ｔｈｅ ａｎｔ ｓｅｌｅｃｔｓ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ
ｆｏｒａｇｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ． Ａｆｔｅｒ ｃｏｍｐｌｅｔｉｎｇ
ｆｏｒａｇｉｎｇ ｐａｔｈ Ｕ， ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ Ｅｑ． （ ２５ ） ． Ｉｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ， ｒｅｐｌａｃｅ ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｏｐｔｉｍａｌ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｗｉｔｈ ｉｔ． Ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ
ｔｉｍｅ， ｒｅｐｌａｃｅ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｆｅａｓｉｂｌｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｊｕｍｐ ｔｏ Ｓｔｅｐ ６；
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ， ｒｅｔｕｒｎ ｔｏ Ｓｔｅｐ ２；

Ｓｔｅｐ ６　 Ｉｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｏｐｔｉｍａｌ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｉｓ
ｂｅｔｔｅｒ， ｒｅｐｌａｃｅ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｗｉｔｈ ｉｔ ａｎｄ
ｒｅｐｌａｃｅ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｏｐｔｉｍａｌ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ． Ｔｈｅｎ ｒｅｔｕｒｎ ｔｏ Ｓｔｅｐ ２； ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ， ｄｉｒｅｃｔｌｙ
ｒｅｔｕｒｎ ｔｏ Ｓｔｅｐ ２．

Step4

Step3

Step5
h=U

Step6End

Step2Step1Step0
N=0 m=0 h=0

h=h+1

h=U-1

m=m+1N=N+1

m＞mmax

N＞Nmax

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　 Ｃａｓｅ Ｓｔｕｄｙ

Ｔｈｅ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＡＣＯ） ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｖａｌｕｅ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｏｆ ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ
ｔｒｕｃｋｓ ｉｎ ａｎ ａｉｒｐｏｒｔ ａｓ ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ． Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｈｒｅｅ
ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｔｒｕｃｋｓ ｉｎ Ｔｅｒｍｉｎａｌ １ ｏｆ ａ ｈｕｂ ａｉｒｐｏｒｔ ｉｎ

Ｃｈｉｎａ， ａｌｌ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｈａｖｅ ｐｉｐｅｌｉｎｅｓ ａｎｄ ｄｏ ｎｏｔ ｃａｒｒｙ ｊｅｔ
ｆｕｅｌ． Ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ９６ ｆｌｉｇｈｔｓ ｔｏｏｋ ｏｆｆ ｆｒｏｍ ｔｈｉｓ ｔｅｒｍｉｎａｌ ｏｎ
ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｄａｙ， ａｎｄ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｌｉｇｈｔｓ ｉｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ３． Ａｓ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｄｅｐａｒｔｕｒｅ ｆｌｉｇｈｔｓ （ｒｅｄ ｌｉｎｅ）， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｒｏｕｇｈｌｙ
ｔｗｏ ｐｅａｋ ｐｅｒｉｏｄｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｙ， ｏｎｅ ｆｒｏｍ ０２：００ ｔｏ ０６：００
ａｎｄ ｏｎｅ ｆｒｏｍ １２：００ ｔｏ １４：００．
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Ｆｉｇ．３　 Ｔｉｍｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｐａｒｔｕｒｅ ｆｌｉｇｈｔｓ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．３０， Ｎｏ．１， ２０２３

　 　 Ｔｈｅ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｔｅｒｍｉｎａｌ １ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ． ４， ｗｈｅｒｅ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ２８ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｚｏｎｅｓ （ ｙｅｌｌｏｗ
ｓｑｕａｒｅｓ）， ｎｏｄｅｓ （ｂｌｕｅ ｃｉｒｃｌｅｓ） ａｎｄ ｒｏａｄｓ （ ｒｅｄ ｌｉｎｅｓ） ．
Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ｚｏｎｅ ０ ｉｓ ｔｈｅ ｇａｒａｇｅ ｏｆ ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｔｒｕｃｋｓ．
Ｔｈｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｆｌｉｇｈｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ａｎｄ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ｆｌｉｇｈｔ ｄｅｍａｎｄ ｄａｔａ ｆｏｒ ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ， ｗｈｉｃｈ ｗｅｒｅ ｓｏｒｔｅｄ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｈｅ ｅａｒｌｉｅｓｔ ｓｔａｒｔ ｔｉｍｅ． Ｓｏｍｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｄａｔａ ａｒｅ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２．

Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ，
ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ⁃ｃｏｍｅ⁃
ｆｉｒｓｔ⁃ｓｅｒｖｅｄ （ ＦＣＦＳ ） ａｐｐｒｏａｃｈ． Ｔｈｅ ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｔｒｕｃｋ
ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＦＣＦＳ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ． Ａ
ｃｅｒｔａｉｎ ｆｌｉｇｈｔ ｉｓ ａｓｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ａ ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｔｒｕｃｋ ｔｈａｔ ｂｅｇｉｎｓ
ｔｏ ｏｐｅｒａｔｅ ｔｈｅ ｅａｒｌｉｅｓｔ． Ｉｆ ａｌｌ ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｔｒｕｃｋｓ ａｒｅ
ｏｃｃｕｐｉｅｄ， ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｆｌｉｇｈｔｓ ｗｉｌｌ ｈａｖｅ ｔｏ ｑｕｅｕｅ ｆｏｒ
ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｕｓ， ａ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ
ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｔｒｕｃｋｓ ｏｎ ａ ｄａｙ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ３．

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｔｅｒｍｉｎａｌ １

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｍａｎｄ ｄａｔａ ｆｏｒ ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｆｌｉｇｈｔｓ

Ｎｏ． ＥＴ ＬＴ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｚｏｎｅｓ Ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ（ｍｉｎ） Ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｔｒｕｃｋｓ（ｖｅｈ）

９１ １０７０ １１１８ １６ ２７ １

９２ １０７５ １１１３ ２６ ２７ １

９３ １０９０ １１３８ ４ ２７ １

９４ １１５０ １２４８ １７ ２７ １

９５ １１９５ １３１３ １６ ２７ １

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｔｒｕｃｋｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＦＣＦＳ

Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ （Ａｒｒａｎｇｅｄ ｂｙ Ｎｏ．）

Ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｔｒｕｃｋ１
０→５→７→９→１２→１５→１９→２２→２５→２８→３０→３４→３７→４０→４３→４６→４９→５２→５５→５７→６０→６２→６４→６６→６９→７４→７７
→８０→８３→８６→８９→９１→９４→９５

Ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｔｒｕｃｋ ２
１→３→８→１９→１３→１６→１８→２１→２４→２７→２９→３２→３５→３９→４１→４５→４７→５０→５３→５６→５８→６１→６５→６７→７０→７２→
７５→７８→８１→８４→８７→９０→９３

Ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｔｒｕｃｋ ３
２→４→６→１１→１４→１７→２０→２３→２６→３１→３３→３６→３８→４２→４４→４８→５１→５４→５９→６３→６８→７１→７３→７６→７９→８２→
８５→８８→９２

　 　 Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＣＯ ｉｓ ａｌｓｏ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｃｈｅｄｕｌｅ ｔｈｅ
ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｔｒｕｃｋｓ． Ｆｉｒｓｔ， ｔｈｅ ｆｌｉｇｈｔ ｄｅｍａｎｄ ｄａｔａ ａｒｅ
ｉｍｐｏｒｔｅｄ ｆｏｒ ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｔｈｅ

ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ． Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｔｏ ｍｏｒｅ ｑｕｉｃｋｌｙ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＣＯ， ｉｔ ｂｅｇｉｎｓ ｆｒｏｍ ａｎ ｉｎｉｔｉａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｂｅｆｏｒｅ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｔａｋｅｓ

·８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．３０， Ｎｏ．１， ２０２３

ｔｈｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｔｒｕｃｋｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＦＣＦＳ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｓ ｔｈｅ
ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅｒｅ． Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＣＯ ａｒｅ ｓｅｔ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：
ｄａｌｌｏｗ ｉｓ １５ ｍｉｎ， α ｉｓ １．０， β ｉｓ ２．０， ρ ｉｓ ０．８， ｍｍａｘ ｉｓ ７５，

Ｎｍａｘ ｉｓ ２００， ａｎｄ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｗｈｅｎ ｔｈｅ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｏｃｃｕｒｓ ３０ ｔｉｍｅｓ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｒｕｎ， ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｏｕｔｐｕｔ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ
ｔｈｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ ｏｎ ｔｈｅ ｇｉｖｅｎ ｄａｙ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｔａｂｌｅ ４．

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｔｒｕｃｋｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＣＯ

Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ （Ａｒｒａｎｇｅｄ ｂｙ Ｎｏ．）

Ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｔｒｕｃｋ １
１→３→１０→１５→２３→２５→２６→２８→２９→３０→３１→３２→３３→３４→３５→３９→４１→４５→４８→５０→５１→５２→５７→６１→６５→６８→
７０→７７→８９→９３→９５

Ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｔｒｕｃｋ ２
０→６→１１→１２→１３→１４→１８→２２→２４→２７→３６→３７→３８→４０→４２→４４→５３→５８→６０→６２→６３→６７→７１→７２→７３→７４→
７５→８０→８２→８７→９０→９２

Ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｔｒｕｃｋ ３
２→４→５→７→８→９→１６→１７→１９→２０→２１→４３→４６→４７→４９→５４→５５→５６→５９→６４→６６→６９→７６→７８→７９→８１→８３→
８４→８５→８６→８８→９１→９４

３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｆｒｏｍ Ｔｒａｖｅｌ Ｓｋｙ， ｔｈｅ
ａｖｅｒａｇｅ ｄｅｌａｙ ｏｆ ｄｅｐａｒｔｉｎｇ ｆｌｉｇｈｔｓ ａｔ ｔｈｅ ａｉｒｐｏｒｔ ｏｎ ｔｈａｔ
ｄａｙ ｗａｓ ６４ ｍｉｎ． Ａｓ ｔｈｅ ｄｅｌａｙ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｇｒｏｕｎｄ
ｓｅｒｖｉｃｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ａｃｃｏｕｎｔｅｄ ｆｏｒ １５．４５％ ｏｆ ａｌｌ ｄｅｌａｙｓ，
ｔｈｅ ｄｅｌａｙ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｇｒｏｕｎｄ ｓｅｒｖｉｃｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｗａｓ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｓ ９． ８９ ｍｉｎ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ
ｓｃｈｅｍｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＦＣＦＳ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＣＯ， ｔｈｅ
ｄｅｌａｙｓ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｇｒｏｕｎｄ ｓｅｒｖｉｃｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ａｒｅ ７．７９ ａｎｄ
３． ３６ ｍｉｎ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｉｔ ｉｓ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｇｒｅａｔｌｙ ｉｍｐａｃｔ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ
ｓｅｒｖｉｃｅ ｓｕｐｐｏｒｔ． Ｔｈｅ ｄｅｌａｙ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ａｃｃｏｕｎｔｓ ｆｏｒ ７８． ７７％ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｌａｙ ｃａｕｓｅｄ
ｂｙ ｇｒｏｕｎｄ ｓｅｒｖｉｃｅ ｓｕｐｐｏｒｔ， ｗｈｉｃｈ ｏｃｃｕｐｉｅｓ １２． １７％
ｏｆ ａｌｌ ｄｅｌａｙｓ． Ｉｆ ｔｈｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＣＯ ｗａｓ ａｄｏｐｔｅｄ， ｔｈｅ ｄｅｌａｙ
ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｗｏｕｌｄ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｂｙ
５６．８７％．

Ｔｈｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＡＣＯ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｄｕｃｅ ｄｅｌａｙｓ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ
ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ． Ｆｕｒｔｈｅｒ， ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｗｏ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ
ｓｃｈｅｍｅｓ ａｒｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ Ｅｑｓ．（２）–（４） ａｎｄ
Ｅｑ．（２５）， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ５． Ｂｙ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ， ｉｔ ｉｓ ｃｏｎｃｌｕｄｅｄ ｔｈａｔ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｅａｃｈ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ， ｔｈｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＣＯ ｉｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｔｈａｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ＦＣＦＳ． Ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ⁃ｈｏｕｒｓ， ｔｈｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ
ｓｃｈｅｍｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＣＯ ｉｓ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｃａｎ ｗｅｌｌ ｂａｌａｎｃｅ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ⁃ｈｏｕｒｓ ｏｆ
ｅａｃｈ ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｔｒｕｃｋ．

minE5/sorties（minutes）

minE3（minutes）

minE2（minutes）

minE1/sorties

11.80
53.87

65.58 91.40
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1.41

16.00
21.00
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Ｆｉｇ． ５ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ ｆｏｒ
ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｔｒｕｃｋｓ

４　 Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

Ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｉｓ ａｎ ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＡＣＯ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ． Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＣＯ ｔｈａｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｔｈｅ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｎｌｙ （ ＡＣＯ ｂｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ） ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ＡＣＯ ｔｈａｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｔｉｍｅ （ＡＣＯ
ｂｙ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ） ａｒｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ａｎａｌｙｚｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ａｎ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ．

Ｆｉｒｓｔ， ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＡＣＯ， ＡＣＯ ｂｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ａｎｄ ＡＣＯ ｂｙ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ
ａｒｅ ａｎａｌｙｚｅｄ ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｏｐｔｉｍａｌ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅｓ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ６． Ｉｔ ｉｓ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｆｉｇｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＡＣＯ ｂｙ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ｈａｓ ｔｈｅ ｆａｓｔｅｓｔ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｓｔｒｏｎｇｅｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ，
ｂｕｔ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｆａｌｌｓ ｉｎｔｏ ａ
ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ ｐｒｅｍａｔｕｒｅｌｙ ｗｉｔｈ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｌａｒｇｅ
ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ＡＣＯ ｂｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｈａｓ ｔｈｅ ｓｔｒｏｎｇｅｓｔ
ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓｔａｂｌｅ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ， ｂｕｔ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ
ｓｌｏｗｅｓｔ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ． Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ，

·９·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．３０， Ｎｏ．１， ２０２３

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ， ａｎｄ ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＣＯ ａｒｅ ｍｏｄｅｒａｔｅ， ｗｈｏｓｅ ｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｉｓ ａｌｓｏ ｓｔａｂｌｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｊｕｍｐ ｏｕｔ ｏｆ ｌｏｃａｌ
ｏｐｔｉｍａ． Ｔｈｅ ｆｉｇｕｒｅ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＣＯ
ｊｕｍｐｓ ｏｕｔ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａ ｔｗｉｃｅ， ａｎｄ ａ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ
ｉｓ ｒｅａｃｈｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｉｍｅ． Ｔｏ ｓｕｍｍａｒｉｚｅ，
ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ
ａｌｌｏｗｓ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＣＯ ｔｏ ｊｕｍｐ ｏｕｔ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａ
ａｎｄ ａｌｌｏｗｓ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｎｏｔ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｔｏ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ．

Ｓｅｃｏｎｄ， ｔｈｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ７． Ｉｔ ｉｓ

ｃｏｎｃｌｕｄｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＡＣＯ ａｒｅ ａ ｇｏｏｄ ｂａｌａｎｃｅ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ．
Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＣＯ ｃａｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅｌａｙｅｄ
ｆｌｉｇｈｔｓ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｄｅｌａｙ ａｔ ａ ｌｏｗｅｒ ｌｅｖｅｌ ａｎｄ ｉｓ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｔ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ⁃ｈｏｕｒｓ． Ｎｅｉｔｈｅｒ ｔｈｅ
ＡＣＯ ｂｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｎｏｒ ｔｈｅ ＡＣＯ ｂｙ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ｃａｎ
ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｉｓ ｓａｍｅ ｅｆｆｅｃｔ． Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＣＯ
ｍａｘｉｍｉｚｅｓ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ⁃ｈｏｕｒｓ ｆｏｒ
ａｌｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｂｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｖａｌｕｅ，
ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｆｕｌｌ ｕｓｅ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ， ｉｍｐｒｏｖｅｓ
ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ ｓｅｒｖｉｃｅ ｓｕｐｐｏｒｔ，
ａｎｄ ｍｉｎｉｍｉｚｅｓ ｆｌｉｇｈｔ ｄｅｌａｙｓ．
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Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｏｐｔｉｍａｌ ｔａｒｇｅｔ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

minE5/sorties（minutes）

minE3（minutes）

minE2（minutes）

minE1/sorties

11.80
32.46
34.09
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39.21
28.85
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Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ ｔｒｕｃｋ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

Ｔｈｅ ｍａｊｏｒ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．
Ｇｒａｐｈ ｔｈｅｏｒｙ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ｔｈｅ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｍｏｄｅｌ ｏｆ

ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ａｒｅａ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ａｉｒｐｏｒｔ ｇｒｏｕｎｄ
ｓｅｒｖｉｃｅ， ｗｈｉｃｈ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｇｏｏｄ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｆｏｌｌｏｗ⁃ｕｐ
ｒｅｓｅａｒｃｈ．Ａ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｂｕｉｌｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
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ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ｏｆ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｆｌｉｇｈｔ ｄｅｌａｙｓ ａｎｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ
ｍａｃｈｉｎｅ⁃ｈｏｕｒｓ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ， ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｔｉｍｅ
ｗｉｎｄｏｗ ａｎｄ ｃａｐａｃｉｔｙ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｍａｉｎ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ． Ｔｈｉｓ ｒｅａｌｉｚｅｓ ｔｈｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｆｏｒ ａｉｒｐｏｒｔ ｇｒｏｕｎｄ
ｓｅｒｖｉｃｅ ｓｕｐｐｏｒｔ． Ｔｈｅ ａｎｔ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ， ｔｒａｎｓｆｅｒ ｒｕｌｅｓ，
ｔａｂｕ ｌｉｓｔ， ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｕｐｄａｔｅ ｒｕｌｅｓ， ａｎｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｓｔｅｐｓ ａｒｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｒｕｌｅｓ ｗｅｒｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｎｅｗ
ｃｏｎｃｅｐｔ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ＮＰ⁃ｈａｒｄ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ．

Ｉｎ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｄｅｌａｙ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｒｅｆｕｅｌｉｎｇ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＣＯ ｗａｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ ５６．８７％ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ＦＣＦＳ， ｗｈｉｃｈ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＣＯ
ａｃｈｉｅｖｅｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｅｆｆｅｃｔ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＡＣＯ
ｔｈａｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｔｈｅ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｎｌｙ ａｎｄ ｔｈｅ
ＡＣＯ ｔｈａｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｔｉｍｅ， ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＣＯ ｃａｎ ｊｕｍｐ ｏｕｔ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａ， ｗｈｉｃｈ
ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｒｅｄｕｃｅｓ ｄｅｌａｙｓ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｂａｌａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ
ｍａｃｈｉｎｅ⁃ｈｏｕｒｓ． Ｔｈｕｓ， ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｖａｌｕｅ ｃａｎ ｄｅｐｉｃｔ
ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ．

Ｔｏ ｓｉｍｐｌｉｆｙ ｔｈｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ， ｓｏｍｅ
ｉｄｅａｌｉｚｅｄ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓ （ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ
ｓｏｍｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｉｇｎｏｒｉｎｇ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｈｉｃｌｅｓ， ａｎｄ ｆｉｘｅｄ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗｓ） ｗｅｒｅ ｍａｄｅ
ｗｈｅｎ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ
ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ．Ｆｏｒ ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｓｈｏｕｌｄ
ｂｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ
ａｃｔｕａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ Ｆｌｏｙｄ ｓｈｏｒｔｅｓｔ ｐａｔｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｅ ａｄｊａｃｅｎｃｙ
ｍａｔｒｉｘ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ａｎｄ ｓｔｏｒｅ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔｅｓｔ ｄｒｉｖｉｎｇ ｔｉｍｅ
ｗｉｌｌ ｂｅ ｇｒｅａｔｌｙ ｒｅｄｕｃｅｄ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ａｒｅａ ｉｓ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｅｘｐａｎｄｅｄ． Ｔｈｅ Ｆｌｏｙｄ ｓｈｏｒｔｅｓｔ ｐａｔｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｈｉｇｈ
ｔｉｍｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ， ｗｈｉｃｈ ｗｉｌｌ ｂｅｃｏｍｅ ｖｅｒｙ ｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｗｈｅｎ ｉｔ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｕｎｄｒｅｄｓ ｏｆ
ｎｏｄｅｓ． Ｏｎｌｙ ｂｙ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇ ａ ｍｏｒｅ ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ ａｉｒｐｏｒｔ
ｇｒｏｕｎｄ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ
ｂｅ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｌｙ ｓｏｌｖｅｄ．

６　 Ｄａｔａ Ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ Ｓｔａｔｅｍｅｎｔ

Ａｓ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ａ ｌａｒｇｅ ｓｔｏｒａｇｅ ｃａｐａｃｉｔｙ，
ｏｎｌｙ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｓ ｓｈｏｗｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ． Ｂｕｔ ｔｈｅ
ｒａｗ ｄａｔａ ｃａｎ ｂｅ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ ｉｆ ｎｅｅｄｅｄ．
Ｒｅｑｕｅｓｔｓ ｔｏ ａｃｃｅｓｓ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｄｉｒｅｃｔｅｄ ｔｏ
ｈｉｔｗｈｏｆｃｙ＠ １６３．ｃｏｍ．

Ａｃｋｎｏｗｌｅｄｇｍｅｎｔｓ
Ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ ｓｉｎｃｅｒｅｌｙ ｔｈａｎｋ ａｌｌ ｔｅａｃｈｅｒｓ ａｎｄ

ｓｔｕｄｅｎｔｓ ｗｈｏ ｇａｖｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｓｕｐｐｏｒｔ ｔｏ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］ Ｍａ Ｚ Ｐ， Ｃｕｉ Ｄ Ｇ． Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ａｉｒｐｏｒｔ ｆｌｉｇｈｔ ｄｅｌａｙｓ． Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｔｓｉｎｇｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ）， ２００４， ４：
４７４－４７７，４８４． ＤＯＩ： １０．１６５１１ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｑｈｄｘｘｂ．２００４．０４．０１１．

［２］ Ｇｏｓｌｉｎｇ Ｇ Ｄ． Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ａｎ ｅｘｐｅｒｔ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ ｇａｔｅ
ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐａｒｔ Ａ： Ｇｅｎｅｒａｌ， １９９０，
２４（１）： ５９－６９． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ０１９１－２６０７（９０）９００７１－Ｄ．

［３］ Ｓｕ Ｙ Ｙ， Ｓｒｉｈａｒｉ Ｋ． Ａ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｂａｓｅｄ ａｉｒｃｒａｆｔ ｇａｔｅ
ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ ａｄｖｉｓｏｒ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， １９９３， ２５ （ ２）： １２３ － １２６． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／
０３６０－８３５２（９３）９０２３６－Ｑ．

［ ４ ］ Ｂａｂｉｃ Ｏ， Ｔｅｏｄｏｒｏｖｉｃ Ｄ， Ｔｏｓｉｃ Ｖ． Ａｉｒｃｒａｆｔ ｓｔａｎｄ
ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｗａｌｋｉｎｇ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， １９８４， １１０ （ １）： ５５ － ６６． ＤＯＩ： １０． １０６１ ／
（ＡＳＣＥ）０７３３－９４７Ｘ（１９８４）１１０：１（５５） ．

［５］ Ｋｕｈｎ Ｋ， Ｌｏｔｈ Ｓ． Ａｉｒｐｏｒｔ ｓｅｒｖｉｃｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ． Ａｉｒ
Ｔｒａｆｆｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｑｕａｒｔｅｒｌｙ， ２０１０， １８（１）： ６３－ ８３． ＤＯＩ：
１０．２５１４ ／ ａｔｃｑ．１８．１．６３．

［６］ Ｎｏｒｉｎ Ａ， Ｙｕａｎ Ｄ， Ｇｒａｎｂｅｒｇ Ｔ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｄｅ⁃
ｉｃｉｎｇ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ａｉｒｐｏｒｔ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ： ａ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｓｏｃｉｅｔｙ， ２０１２， ６３（８）： １１１６－ １１２５． ＤＯＩ： １０．
１０５７ ／ ｊｏｒｓ．２０１１．１００．

［７］ Ｐａｄｒｏｎ Ｓ， Ｇｕｉｍａｒａｎｓ Ｄ， Ｒａｍｏｓ Ｊ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｂｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｇｒｏｕｎｄ⁃ｈａｎｄｌｉｎｇ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｉｎ
ａｉｒｐｏｒｔｓ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ＆ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１６， ７１：
３４－５３． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｃｏｒ．２０１５．１２．０１０．

［８］ Ｈｅｎｇ Ｈ Ｊ， Ｗａｎｇ Ｆ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｏｆ
ａｉｒｐｏｒｔ ｓｐｅｃｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＡＳ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ， ２０１７， ３４（９）： ２５９９－２６０４． ＤＯＩ：
１０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００１－３６９５．２０１７．０９．００８．

［９］ Ｑｉｎ Ｓ Ｓ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｂｒａｎｃｈ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｆｌｉｇｈｔ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｘｉ′ ａｎ： Ｘｉ′ ａｎ
Ｓｈｉｙｏｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０１８． ＤＯＩ： ＣＮＫＩ： ＣＤＭＤ：２． １０１８．
２１０９５７．

［１０］ Ｍａｔｔｉａｓ Ｇ． Ｔｈｅ Ｔａｉｌ Ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ Ｐｒｏｂｌｅｍ． Ｇｏｔｈｅｎｂｕｒｇ，
Ｓｗｅｄｅｎ： Ｃｈａｌｍｅｒｓ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｇｏｔｈｅｎｂｕｒｇ， ２００５． ＤＯＩ： ｖｉｅｗｄｏｃ ／
ｓｕｍｍａｒｙ ／ １０．１．１．１０３．８２５．

［１１］ Ｇａｂｔｅｎｉ Ｓ， Ｇｒöｎｋｖｉｓｔ Ｓ． Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｃｏｌｕｍｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｔａｉｌ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ
ｐｒｏｂｌｅｍ． Ａｎｎａｌｓ ｏｆ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２００９， １７１（１）：
６１－７６． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ１０４７９－００８－０３７９－１．

［ １２ ］ Ｌｉｅｄｅｒ Ａ， Ｓｔｏｌｌｅｔｚ Ｒ， Ｂｒｉｓｋｏｒｎ Ｄ． Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｉｒｃｒａｆｔ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ
ｗｉｔｈ ａｉｒｃｒａｆｔ ｃｌａｓｓｅｓ． Ｐｅｄｉａｔｒｉｃ Ｐｕｌｍｏｎｏｌｏｇｙ， ２０１３， ４４
（５）： ９４４． ＤＯＩ： １０．１００２ ／ ｐｐｕｌ．２１００２．

［１３］ Ｇｏｄｂｏｌｅ Ｐ Ｊ， Ｒａｎａｄｅ Ａ Ｇ， Ｐａｎｔ Ｒ Ｓ． Ｂｒａｎｃｈ⁃ａｎｄ⁃ｂｏｕｎｄ
ｇｌｏｂａｌ⁃ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ ｇｒｏｕｎｄ ｍｏｖｅｍｅｎｔ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｅｒｏｓｐａｃｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，

·１１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．３０， Ｎｏ．１， ２０２３

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ａｎｄ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ， ２０１７， １４（６）： ３１６ －
３２６． ＤＯＩ： １０．２５１４ ／ １．Ｉ０１０３４４．

［１４ ］ Ｍａｒｃｅｌｌａ Ｓ， Ｄ ’ Ａｒｉａｎｏ Ａ， Ｐａｌａｇａｃｈｅｖ Ｋ， ｅｔ ａｌ．
Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ａｉｒｃｒａｆｔ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ａｎｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｔ ａ ｂｕｓｙ ｔｅｒｍｉｎａｌ ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ａｒｅａ． ＯＲ
Ｓｐｅｃｔｒｕｍ， ２０１９， ４１： ６４１－６８１． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ００２９１－
０１９－００５６０－１．

［１５］Ｍｏｒａｄｉ Ｂ． Ｔｈｅ ｎｅｗ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ
ｒｏｕｔｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗｓ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｌｅａｒｎａｂｌｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ． Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０２０， ２４（９）： ６７４１－６７６９． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ００５００－０１９－
０４３１２－９．

［１６］ Ｃｌａｒｋｅ Ｇ， Ｗｒｉｇｈｔ Ｊ Ｒ． Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅ ｒｏｕｔｉｎｇ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｆｒｏｍ ａ ｃｅｎｔｒａｌ ｄｅｐｏｔ ｔｏ ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅｌｉｖｅｒｙ
ｐｏｉｎｔｓ． Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， １９６４， １２： ５６８－ ５８１． ＤＯＩ：
１０．１２８７ ／ ｏｐｒｅ．１２．４．５６８．

［１７］ Ｓｏｌｏｍｏｎ Ｍ Ｍ． Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｒｏｕｔｉｎｇ ａｎｄ
ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．
Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， １９７８， ３５： ２５４－２６５．

［１８］Ｇｌｏｖｅｒ Ｆ． Ｆｕｔｕｒｅ ｐａｔｈ ｆｏｒ ｉｎｔｅｇｅｒ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ａｎｄ ｌｉｎｋｓ ｔｏ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，
１９８６， １３（５）： ５３３－５４９． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ０３０５－０５４８（８６）
９００４８－１．

［１９］ Ｓｔｅｉｎｂｒｕｎｎ Ｍ， Ｍｏｅｒｋｏｔｔｅ Ｇ， Ｋｅｍｐｅｒ Ａ． Ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｎｄ
ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｊｏｉｎ ｏｒｄｅｒｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ．
Ｔｈｅ ＶＬＤＢ Ｊｏｕｒｎａｌ， １９９７， ６（３）： ８－１７． ＤＯＩ： １０．１００７ ／
ｓ００７７８００５００４０．

［２０］ Ｙａｄａｖ Ｐ Ｋ， Ｐｒａｊａｐａｔｉ Ｎ Ｌ． Ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
ａｎｄ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１２， ２（９）： １－４．

［２１］ Ｙｕ Ｘ Ｃ， Ｚｈａｎｇ Ｔ Ｗ． Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｏｌｏｎｙ ａｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ
Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１０， ４２（０５）： ７６６－７６９．

［２２］ Ｄｏｒｉｇｏ Ｍ， Ｇａｍｂａｒｄｅｌｌ Ｌ Ｍ． Ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｓｙｓｔｅｍ： ａ
ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｔｈｅ ｔｒａｖｅｌｉｎｇ ｓａｌｅｓｍａｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， １９９７， ４１ （ １）： ５３ － ６６． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
４２３５．５８５８９２．

［２３］ Ｌｉｕ Ｌ Ｑ， Ｄａｉ Ｙ Ｔ， Ｗａｎｇ Ｌ Ｈ． Ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２００８，
１１： ２０８－２１０． ＤＯＩ： １０．３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ．１０００－３４２８．２００８．１１．
０７５．

［２４］ Ｃｈｅｎ Ｂ Ｗ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ａｎｔ Ｃｏｌｏｎｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ
Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｒｏｕｔｉｎｇ Ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｈａｒｂｉｎ： Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２００９．
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