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Abstract 
  
 Transport and logistics operation is a large and complex decision problem, which cannot 
simply be formulated into a mathematical form and cannot be solved to optimality within a 
reasonable computer-runtime; in other words the solving algorithm fails to prove if the 
optimal solution exists. 
 This research proposes a constrained local search (CLS) to solve several large and 
complex logistics problems. The proposed algorithm is relatively flexible and can find the 
good enough solution very quickly. The problem in a constraint satisfaction problem form 
can handle additional constraints commonly found in real cases directly without modifying 
any structures of the algorithm. We apply CLS and column generation method to solve bus 
and crew scheduling problem as well as the pickup and delivery problem. The hybrid 
algorithm is non-domain specific and can be applied to obtain a good quality solution within 
a viable time.  
 The computational experiments are performed to evaluate the performance of the 
proposed method compared with the best-known algorithms in the literature. The results 
have shown that in all test cases, the solution costs from the hybrid algorithm are better 
than those from CLS alone and are as good as the best-known solutions. 
 
Keywords : Optimization methods, Hybrid column generation, Local search, Large-scale 
logistics problems 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



บทคัดยอ 
 
 การจัดการขนสงและโลจิสติกสน้ันเปนปญหาการตัดสินใจที่มีขนาดใหญและมีความซับซอน ทํา
ใหไมสามารถกําหนดปญหาใหอยูในรูปแบบของคณิตศาสตรไดโดยงายและยังไมสามารถหาคําตอบ
ที่ดีที่สุดนั้นไดในเวลาที่จํากัด หรือในบางครั้งอาจหาคําตอบของปญหานั้นไมไดเลย  
 งานวิจัยน้ีนําเสนอวิธี Constrained local search (CLS) ในการแกปญหาที่สามารถหาคําตอบที่
ใกลเคียงกับคําตอบที่ดีที่สุดไดในเวลาอันรวดเร็ว และมีความยืดหยุนสามารถประยุกตใชกับปญหา
การจัดการโลจิสติกสไดหลายปญหา วิธีดังกลาวสามารถเพิ่มและลดเงื่อนไขในการหาคําตอบได โดย
ไมจําเปนตองปรับเปลี่ยนขั้นตอนในการหาคําตอบ งานวิจัยประยุกตใชวิธีพันธผสมซึ่งรวมวิธี CLS 
และวิธีคอลัมนเจนเนอรเรชันมาใชในการแกปญหา ปญหาการจัดตารางการเดินรถและพนักงานงาน
เดินรถ และปญหาการจัดเสนทางการรับสงสินคาของยานพาหนะ  
 จากผลการทดลองเพื่อประเมินประสิทธิภาพของวิธีที่พัฒนาขึ้นโดยเปรียบเทียบกับวิธีที่ดีที่สุด 
(Best known methods) ที่แสดงอยูในผลงานวิจัยที่ผานมาพบวา วิธีพันธผสมที่พัฒนาขึ้นนั้นมี
ประสิทธิภาพมากกวาวิธี CLS โดยลําพัง และมีประสิทธิภาพดีทัดเทียมกับวิธีที่ดีที่สุดในปจจุบัน  
 
คําหลัก  วิธีแกปญหาการตดัสินใจ วิธีพันธผสม วธิีโลคอลเสริช ปญหาโลจิสติกสขนาดใหญ 
 
 
 
 
 
 
 



1.   บทนํา 
 ระบบโลจิสติกสน้ันนํามาสูการจัดการที่มีประสิทธิภาพดวยผลกําไรที่มากขึ้น หรือตนทุนในการ
ดําเนินการที่ลดลง โดยทั่วไป ปญหาการจัดการโลจิสติกสเปนปญหาการตัดสินใจที่มีขนาดใหญและ
ซับซอน การหาคําตอบที่ดีที่สุดของการตัดสินใจในการแกปญหาดังกลาวนั้นมีความเปนไปไดยาก
มาก หรืออาจเปนไปไมไดเลย  

โดยทั่วไป ปญหาการตัดสนิใจในภาคอุตสาหกรรมโลจิสติกสที่มีขนาดใหญและมีความซับซอน จะ
อาศัยขั้นตอนวิธทีางคอมพิวเตอรที่เรียกวา”ฮิวริสติกส” มาใชในการหาคําตอบของการตัดสินใจ 
แมวาวธิีฮิวริสติกสจะสามารถหาคําตอบทีมี่คุณภาพดีไดภายในระยะเวลาอันรวดเรว็ คําตอบที่ไดก็
ไมไดถูกประกนัวา เปนคําตอบของตัดสินใจที่ดีที่สุด อีกแนวทางหนึ่งในการแกปญหาการตัดสินใจ 
คือการใชวธิี Exact (หรือ Optimization method) เพ่ือที่จะหาคําตอบที่ดีที่สุดของการตัดสินใจ และ
ประกันการพบคําตอบที่ดีทีสุ่ดในทุกๆครัง้ของการรันโปรแกรม อยางไรก็ตาม ขอจํากัดที่สําคัญที่สุด
ของวิธีน้ี คืออัลกอริทึมจะใชเวลาในการคนหาคําตอบทีดี่ที่สุดเปนเวลานานมาก (NP-hard problem) 
จึงทําให วิธีดังกลาวไมสามารถนําไปใชในทางปฏิบตัิ ในการแกปญหาการตัดสินใจที่มีขนาดใหญและ
ซับซอนได 

ในการศึกษานี้ ผูวิจัยจะทําการวิเคราะหและออกแบบขั้นตอนทางคอมพิวเตอร (หรืออัลกอริทึม) 
โดยประยุกตใชวธิีคอลัมนเจ็นเนอรเรชัน (Column generation method) มาทําการพัฒนา ปรับปรุง 
และสรางเปนองคความรูใหม เพ่ือใหสามารถหาคําตอบของปญหาการตัดสินใจไดอยางมี
ประสิทธิภาพ โดยในการศกึษานี้จะใชปญหาการจัดตารางเวลาและเสนทางสําหรบัยานพานะมาใช
เปนกรณีศึกษา ผลจากการวิจัย สามารถนําไปประยุกตใชกบัปญหาโลจิสติกสที่เกดิขึ้นใน
ภาคอุตสาหกรรมตางๆ เพ่ือชวยใหบริษทัสามารถลดคาใชจายในการดําเนินงาน และเพิ่มศักยภาพ
ในการแขงขันกับบรษิัทตางประเทศได  

 
2.   วิธีดําเนินงานวิจัย 
 วิธี CLS เปนวิธีฮิวริสติกสวิธีหน่ึงงาย และมีความยืดหยุนในการกําหนดรูปแบบปญหาและ
เง่ือนไขของปญหา ซ่ึงสามารถเพิ่มและลดเงื่อนไขของปญหาโดยไมจําเปนตองกําหนดรูปแบบและ
ขั้นตอนการแกปญหาใหม เน่ืองจากวิธี CLS น้ันเปนวิธีการกําหนดคาความขัดแยง (Violation) 
ใหกับฟงกชันวัตถุประสงคและเง่ือนไขตาง ๆ เพ่ือทําการเปรียบเทียบคุณภาพของคําตอบ ดังน้ันเม่ือ
มีเง่ือนไขเพ่ิมขึ้นก็สามารถกําหนดเขียนเปนสมการในการกําหนดคาความขัดแยงเขาไปสูปญหาเดิม 
หรือเม่ือตองการลดเงื่อนไขบางขอก็สามารถนําสมการที่คํานวณหาคาความขัดแยงของเง่ือนไข
ดังกลาวออกไดโดยไมจําเปนตองแกไขขั้นตอนการแกปญหา 
 วิธี CLS น้ันเราจะกําหนดใหปญหาอยูในรูปแบบของ Set partitioning คือการกําหนดปญหาให
อยูในรูปของตารางเมตริกซ โดยตัวแปรภายในตารางจะมีคาไดคือ 0 หรือ 1 น้ันคือตัวแปรในการ
ตัดสินใจแบบไมตอเน่ือง โดยมีขอกําหนดคือ ผลรวมของตัวแปรในแถว หรือคอลัมน อยางใดอยาง
หน่ึงตองมีคาเทากับ 1 ดังสมการ (2.1) 



           
min

1
{0,1}

cx
Ax
x

=
=

               (2.1) 

 
j1 j2 j3

i1 0 1 0
i2 1 0 0
i3 0 0 1
i4 0 1 0
i5 1 0 0
i6 0 0 1
i7 0 1 0  

 
ภาพที่ 2.1  การกําหนดรูปแบบปญหาแบบ set partitioning 

 
 จากภาพที่ 2.1 แสดงตัวอยางการกําหนดปญหา Job assignment ใหอยูในรูปของ set 
partitioning โดยมีจํานวนงานทั้งหมด 7 งานคือ i1… i7 และมีพนักงานทั้งหมด 3 คนคือ j1… j3 
กําหนดตารางเมตริกซโดยแทนแถวดวยงาน และแทนคอลัมนดวยพนักงาน โดยตัวแปรในการ
ตัดสินใจจะมีขนาดเทากับจํานวนแถวคูณดวยจํานวนคอลัมน จะได {0,1}ijx =  โดย {1,...,7}i = และ

{1,...,3}j =  เม่ือ 1ijx = จะหมายความวางาน i  ถูกปฏิบัติงานดวยพนักงาน j ซ่ึงเง่ือนไขก็คือ งาน
i ถูกปฏิบัติโดยพนักงานไดคนเดียวเทานั้น ซ่ึงเปนไปตามเง่ือนไขของ set partitioning คือ 

{1,...,3}
1ij

j
x

∈

=∑  {1,...,7}i∀ ∈  จากรูปจะกําหนดใหพนักงาน j1 ปฏิบัติงาน i2 และ i5 พนักงาน j2 

ปฏิบัติงาน i1, i4 และ i7 และพนักงาน j3 ปฏิบัติงาน i3 และ i6 ซ่ึงในตัวอยางยังไมไดคํานึงถึง
เง่ือนไขอ่ืน 
 หลังจากการกําหนดรูปแบบของปญหาใหอยูในรูปของ Set partitioning แลว จะทําการกําหนด
รูปแบบของฟงกชันวัตถุประสงค และเง่ือนไขตาง ๆ ใหอยูในรูปของคาความขัดแยง ซ่ึงจะแบบคา
ความขัดแยงออกเปนสองแบบหลัก ๆ คือ คาความขัดแยงของเง่ือนไขหลัก (hard violation) และคา
ความขัดแยงของเง่ือนไขรอง (soft violation) โดยจะกําหนดใหฟงกชันวัตถุประสงคน้ันเปนคาความ
ขัดแยงของเงื่อนไขรอง และกําหนดใหเง่ือนไขตาง ๆ เปนคา ความขัดแยงของเงื่อนไขหลัก ดัง
สมการ (2.2) 
         max(0, )Ax b V Ax b≤ ⇒ = −            (2.2) 
 
 กําหนดให V  คือ คาความขัดแยง ในสวนของคาความขัดแยงของเงื่อนไขหลัก น้ันเม่ือคํานวณ
คําตอบไดแลวน้ัน จะตองมีคาเทากับ 0 น้ันหมายความวาคําตอบที่ไดน้ันตองไมผิดเงื่อนไขใดๆ สวน
คาความขัดแยงของเง่ือนไขรอง น้ันเราไมสามารถรูขีดจํากัดลางของคําตอบไดวามีคาเทาใด เราจึง
ใชคาที่ต่ําที่สุดในอุดมคติในการเปรียบเทียบคือ 0 เม่ือคาความขัดแยงของเง่ือนไขรอง เขาใกลศูนย 
คําตอบที่ไดน้ันจะเปนคําตอบที่ดีขึ้น (ในกรณีเราหาคาที่นอยที่สุด)  



 
 

ภาพที่ 2.2 ขั้นตอนการทํางานของวิธี CLS 
  
 จากภาพที่ 2.2 แสดงขั้นตอนการทํางาน และการยายพื้นที่การหาคําตอบของวิธี CLS จากรูป
กําหนดใหเง่ือนไขของ Set partitioning อยูในแนวของแถว คือ ผลรวมในแนวแถวเดียวกันจะตองมี
คาเทากับ 1 โดยขึ้นตอนเริ่มจากการกําหนดคําตอบเริ่มตนที่ไมผิดเงื่อนไขของ Set partitioning แต
ไมจําเปนตองตรงตามเงื่อนไขอ่ืน จากนั้นทําการสุมคอลัมนแรกที่มีคาตัวแปรในคอลัมนมีคาเทากับ 1 
ขึ้นมา จากนั้นสุมตัวแปรที่มีคาเทากับ 1 ภายในคอลัมนแรก จากนั้นสุมจํานวนคอลัมนในการสลับคา 
ไมเกินจํานวนคอลัมนที่เหลือ จากนั้นสุมคอลัมนที่สองจากคอลัมนที่เหลือ ลองสลับคา (Trial flip) 
และคํานวณหาคาความขัดแยงของแตละคําตอบ และสุมคอลัมนที่สองเทากับคํานวณที่สุมไดจากนั้น
ลองสลับคาตัวแปร คํานวณหาคาความขัดแยง เพ่ือเปรียบเทียบคําตอบจะไดของคอลัมนที่สอง จะได
คอลัมนที่สองที่สลับคาแลวไดคําตอบที่ดีที่สุด จากนั้นลองสุมเลือกคอลัมนแรกใหมทําซ้ําวิธีที่กลาว
มาในจํานวนครั้งจากการสุมมา จากนั้นเปรียบเทียบวาคอลัมนแรก และคอลัมนที่สองใดที่สลับคาแลว
ไดคําตอบที่ดีที่สุด จะกําหนดคําตอบนั้นเปนคําตอบปจจุบัน ในการหาคําตอบของ CLS น้ันจะถือวา
คําตอบนั้นเปนคําตอบที่เปนไปไดก็ตอเม่ือคา ความขัดแยงของเงื่อนไขหลัก มีคาเทากับ 0 แตใน
กรณีที่คาความขัดแยงของเงื่อนไขหลัก มีคามากกวา 0 หมายถึงคําตอบที่ไดน้ันยังไมถูกตองตาม



เง่ือนไข และเม่ือคาความขัดแยงของเง่ือนไขหลัก มีคามาขึ้นเทากับวาคําตอบนั้นจะผิดเงื่อนไขมาก
ตามไปดวย ในสวนของคาความขัดแยงของเงื่อนไขรอง น้ันจะมีคานอยมากเทาไรยิ่งไดคําตอบที่ดี 
(กรณีที่หาคําตอบที่ต่ําที่สุด) อยางไรก็ตามแมคาความขัดแยงของเง่ือนไขรอง จะมีคาต่ํามาก แตคา
ความขัดแยงของเง่ือนไขหลัก มีคามากกวา 0 คําตอบดังกลาวนั้นก็เปนคําตอบที่ผิดเงื่อนไขและเปน
คําตอบที่เปนไปไมได (Infeasible solution) ดังน้ันในการลองสลับคาหรือยายคําตอบทุกครั้ง จะทํา
การตรวจสอบวาคาความขัดแยงที่ไดจากคําตอบนั้น โดยถาคาความขัดแยงของเงื่อนไขหลักมีคา
เทากับ 0 และความขัดแยงของเง่ือนไขรองมีคานอยกวาคาความขัดแยงของเง่ือนไขรอง ที่นอยที่สุด
ของคําตอบที่พบมา จะแทนที่คําตอบที่ดีที่สุดดวยคําตอบปจจุบัน และเม่ือการสลับคาครั้งใดมีคาต่ํา
กวาก็จะแทนที่ไปเรื่อยๆ 
 

j1 j2 j3 j4
i1 1
i2 1
i3 1
i4 1
i5 1
i6 1
i7 1  

j1 j2 j3 j4
i1 1
i2 0 1
i3 1
i4 1
i5 1
i6 1
i7 1  

j1 j2 j3 j4
i1 1
i2 0 1
i3 1
i4 1
i5 1
i6 1
i7 1  

          ก.              ข.               ค. 
j1 j2 j3 j4

i1 1
i2 1
i3 1
i4 1
i5 1
i6 1
i7 1  

j1 j2 j3 j4
i1 1
i2 1
i3 1
i4 1
i5 1
i6 1 0
i7 1  

j1 j2 j3 j4
i1 1
i2 1
i3 1
i4 1
i5 1
i6 0 1
i7 1  

           ง.     จ.      ฉ. 
 

ภาพที่ 2.3 ตวัอยางการยายคําตอบของวิธี CLS 
 

 จากภาพที่ 2.3 เปนตัวอยางของปญหา job assignment กําหนดใหมีพนักงาน 4 คน คือ j1,…, 
j4 และมีจํานวน 7 งานคือ i1,…, i7 กําหนดรูปแบบปญหาใหอยูในรูปของ set partitioning จากนั้น
กําหนดคําตอบเริ่มตน  โดยการสุมคาของตัวแปรที่ตรงตามเงื่อนไขของ set partitioning     ดังภาพ
ที่ 3.3 ก. จากนั้นสุมเลือกคอลัมนแรกในการลองสลับไดคอลัมน j1 จากนั้นสุมเลือกคาตัวแปรที่เปน 1 
ในคอลัมนแรกได (j1, i2) ดังแถบสีในภาพที่ 3.3 ก. จากนั้นสุมจํานวนในการลองสลับกับคอลัมนที่
สอง วาจะลองสลับกี่ครั้ง จากตัวอยางกําหนดใหสุมได 2 ครั้ง โดยครั้งสุมเลือกคอลัมนที่เหลืออยู ได
คอลัมน j4 เปนคอลัมนที่สอง จากนั้นลองสลับดังภาพที่ 2.3 ข. และสุมเลือกคอลัมนที่สองครั้งที่สอง
ไดคอลัมน j2 และลองสลับ จากนั้นเลือกคอลัมนแรกใหมเทาจํานวนครั้งที่สุมขึ้น   ดังภาพที่ 2.3 ง. 
เปนการสุมคอลัมนแรกครั้งที่สอง ไดคอลัมน j3 และตัวแปร (j3, i6) สุมจํานวนการเลือกคอลัมนที่
สอง และสุมคอลัมนที่สองและสลับตามจํานวนที่สุมได ดังภาพที่ 2.3 จ. และ 2.3 ฉ. จากนั้น
เปรียบเทียบคาความขัดแยงของคําตอบจาก 2.3 ข. ค. จ. และ ฉ. วาคําตอบใดมีคาความขัดแยง



นอยสุด จะสลับคําตอบหรือยายคําตอบไปยังคําตอบดังกลาว ทั้งนี้สังเกตวาเราจะเปรียบเทียบคา
ความขัดแยงที่ไดจากการลองสลับเทานั้น จะไมเปรียบเทียบกับคําตอบเดิมกอนการลองสลับคือภาพ
ที่ 2.3 ก. ทั้งน้ีเพ่ือการยายคําตอบเพื่อแกปญหา Local optimal 
 
วิธีคอลัมนเจนเนอรเรชั่นสําหรับปญหาการตัดสินใจที่มีขนาดใหญและซบัซอน 
 วิธี CG น้ันเปนวิธีการแกปญหาที่หาคําตอบที่ดีที่สุด ทั้งน้ีในกรณีที่ปญหายอยน้ันตองหาคําตอบ
ที่ดีที่สุดไดเชนกัน โดยวิธี CG น้ันอาศัยวิธีโปรแกรมเชิงเสน (Linear programming: LP) ในการหา
คําตอบ ซ่ึงวิธี LP น้ันมีการคํานวณที่รวดเร็ว แตอยางไรก็ตามเมื่อตัวแปรมีจํานวนมากๆ จะทําให
การคํานวณใชเวลานานเชนกัน ขอสําคัญอีกสิ่งหน่ึงคือในบางปญหาไมสามารถหาคาสัมประสิทธิ์ของ
ตัวแปรทั้งหมดได ดังน้ันทําใหไมสามารถใชวิธีโปรแกรมเชิงเสนในการหาคําตอบได วิธี CG เปนวิธี
หน่ึงในการแกปญหาดังกลาว กลาวคือจะคํานวณหาคําตอบโดยใชวิธี LP ของคอลัมนจํานวนหนึ่ง
จากจํานวนคอลัมนทั้งหมด จากน้ันคํานวณหาคอลัมนใหมเพ่ือเพ่ิมเขาไปจนกระทั้งไมสามารถหา
คอลัมนมาเพิ่มแลวทําใหคําตอบที่ไดดีขึ้นอีก จะถือวาคําตอบที่ไดจากคอลัมนกลุมน้ัน เปนคําตอบที่
ดีที่สุดของคอลัมนทั้งหมด 
 
ข้ันตอนการทํางานของคอลัมนเจนเนอรเรชัน 
 วิธี CG เปนวิธีที่เพ่ิมประสิทธิภาพการคํานวณของวิธี LP กับปญหาที่มีขนาดใหญและมีขนาด
ของตัวแปรจํานวนมาก โดยวิธี CG น้ันจะเปนการหาคําตอบจากกลุมตัวแปร หรือคอลัมน จากนั้นจะ
คํานวณหาตัวแปร หรือคอลัมนที่ความเปนไปไดที่จะไดคําตอบของฟงกชันวัตถุประสงคที่ดีขึ้นจาก
การหาคา Negative reduced cost โดยจะแบงปญหาออกเปนสองสวน คือ Master problem (MP) 
และ Subproblem (SP) โดยการคํานวณหาคําตอบนั้นจะคํานวณจาก Restricted master problem 
(RMP) ซ่ึงปญหายังเปนรูปแบบเดียวกับ MP แตคํานวณเฉพาะซับเซตของคอลัมนทั้งหมดเทานั้น 
และในสวนของ SP จะเปนปญหาเพื่อหาคอลัมนใหกับ RMP โดยฟงกชันวัตถุประสงคของ SP คือ
คา reduced cost ของคอลัมนใหม ซ่ึงไดมาจากการนําคาดูอัลไพซ (dual price) ของ RMP มา
ปรับเปลี่ยนคาใชจายในการหาคําตอบของ SP 
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 จากสมการ (2.3) น้ันคือการกําหนด MP ในแตละรอบการหาคําตอบ LP โดยวิธี Simplex เราจะ
นําตัวแปร Non-basic ออกและใสตัวแปร Basic เขาไปแทน ดังน้ันกําหนดให π  คือเวคเตอรของตัว
แปรดูอัล เราสามารถหา j  ซ่ึง  j J∈  ไดจากmin : t

j j jc c aπ= −  เม่ือ J  มีขนาดใหญ จะกําหนด
ซับเซตของ J คือ J J′ ⊆ ของคอลัมนทั้งหมด และปญหาของซับเซตดังกลาวคือ RMP กําหนดใหλ



คือคําตอบ และπ คือคาดูอัลของคําตอบ RMP ปจจุบัน เม่ือ ja เปนสมาชิกของเซต A  และคา
สัมประสิทธิ์ของ jc  สามารถคํานวณไดจาก ja โดยฟงกชัน c ซ่ึงเปนฟงกชันของ SP 
 
           { }* : min ( ) |tc c a a a Aπ= − ∈             (2.4) 
 
 จากสมการ (2.4) ถา * 0c ≥ น้ันหมายถึงไมมี ,jc j J∈ ใดมีคาติดลบ จะทําใหคําตอบ หรือคา *c

เปนคําตอบที่ดีที่สุดของ RMP น้ันเปนคําตอบที่ดีที่สุดของ MP ดวย แตในกรณีที่ *c มีคาติดลบ จะ
ทําการเพ่ิมคอลัมนที่ไดจาก SP เขาสู RMP และทําการคํานวณ RMP ซํ้าไปเรื่อย ๆ จน  กระทั่ง 

* 0c ≥  ในขณะที่เราสามารถหาคําตอบจาก SP ไดคําตอบที่ดีที่สุดได จะทําใหคําตอบของ MP น้ัน
เปนคําตอบที่ดีที่สุดเชนกัน 
 

 
 

ภาพที่ 2.4 ขั้นตอนการทํางานของวิธ ีCG 
 
จากภาพที่ 2.4 อธิบายการทํางานของวิธ ีCGไดดังน้ี 

1. กําหนดรูปแบบปญหาอยูในสมการเชิงเสน จากนั้นละเวนเง่ือนไขวาตัวแปรในการหา
คําตอบมีการเปนแบบไมตอเน่ืองใหตัวแปรสามารถมีคาตอเน่ืองได (Construct MP) 

2. สรางกลุมคอลัมนเริ่มตน หรือซับเซตของคอลัมนทั้งหมด (Construct RMP) 
3. แกปญหา RMP โดยใชโปรแกรมเชิงเสน จะไดคา Dual price ( tπ ) จากแตละเง่ือนไข 
4. นําคา Dual price จากปญหาหลักมาชวยในการหาคําตอบของ SP ทําใหไดคอลัมนใหม 

และคํานวณหาคา Negative reduced cost ( *c ) ถามีคานอยกวาศูนย จะถือวาคอลัมนใหมสามารถ
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ปรับปรุงคําตอบใหกับปญหาหลักได  ดังน้ันจะเพ่ิมคอลัมนใหมเขาไปยังซับเซตของคอลัมน และ
ทําซ้ําขั้นตอนที่ 3 ถาคา Negative reduced cost มีคามากกวาหรือเทากับศูนยหมายความวาไมมี
คอลัมนที่จะสามารถปรับปรุงคําตอบใหกับปญหาหลักได ดังน้ันคําตอบที่ไดจะเปนคําตอบที่ดีที่สุด 
 
Restricted Master problem และ Sub-problem 
 วิธี CG น้ันเปนวิธีการหาคําตอบที่แบงปญหาเปนสองสวนคือ RMP และ SP โดยฟงกชัน
วัตถุประสงคของ RMP น้ันคือฟงกชันวัตถุประสงคของปญหาดั้งเดิม (MP) สวนฟงกชันวัตถุประสงค
ของ SP น้ันคือการหาคอลัมนที่มี Reduced cost ที่ดีที่สุดเพื่อเพ่ิมเขาสูซับเซตของคอลัมนใน RMP 
ซ่ึงสามารถแยกเงื่อนไขของปญหาดั้งเดิมออกเปนสองสวนกําหนดใหอยูใน RMP และ SP ก็ได 
อยางไรก็ตามเม่ือรวมเง่ือนไขทั้งหมดใน RMP และ SP แลวตองมีเง่ือนไขของปญหาดั้งเดิมทุก
เง่ือนไข การแบงเง่ือนไขตาง ๆ วาเงื่อนไขใดอยูในปญหาสวนใดนั้นเปนเรื่องสําคัญเร่ืองหน่ึง 
กลาวคือถากําหนดเง่ือนไขใดเงื่อนไขหนึ่งใน RMP แลวน้ัน ใน SP เราสามารถละเวน (Relax) 
เง่ือนไขดังกลาวได และทั้งน้ีเม่ือนําเงื่อนไขใดกําหนดใน SP เง่ือนไขดังกลาวก็ไมจําเปนตองกําหนด
ใน RMP แตก็สามารถกําหนดเงื่อนไขเดียวกันทั้ง RMP และ SP ก็ได  
 การกําหนดเง่ือนไขนั้นดังที่กลาวไปขางตนวา เง่ือนไขที่กําหนดภายใน RMP แลวใน SP เรา
สามารถจะละเวนเง่ือนไขดังกลาวได การละเวนเง่ือนไขบางประการของ SP น้ันจะทําใหการหา
คําตอบของคอลัมนที่ไดน้ันเปนคําตอบที่ดีกวาปกติ ซ่ึงในบางครั้งนั้นเปนคําตอบที่เปนไปไมไดใน
ปญหาดังเดิมเนื่องจากละเวนเง่ือนไขบางสวนแลว ทั้งน้ีการคํานวณหาคําตอบของ SP น้ันจะนําคา 
dual price ของแตละเง่ือนไขที่ละเวนไปนั้นมาปรับเปลี่ยนคาใชจายทําใหคอลัมนที่ไดน้ัน เม่ือนําเขา
สู RMP จะทําใหคําตอบของ RMP น้ันไดคําตอบที่ดีขึ้น จากนั้นจะคํานวณ RMP โดยวิธี LP เพ่ือได
คา Dual price มาปรับคาใชจายของ SP ในการหาคอลัมนใหมอีกครั้ง 
 การกําหนด SP น้ันดังที่กลาวมาขางตนแลววา เปนการหาคอลัมนใหกับ RMP และสามารถละ
เวนเง่ือนไขบางประการที่อยูใน RMP ได ดังน้ันจากปญหาดั้งเดิมที่มีความซับซอน จะทําให SP น้ัน
มีความซับซอนนอยลง ทําใหในบางปญหานั้นจากเดิมปญหาดั้งเดิมไมสามารถหาคําตอบที่ดีที่สุดได 
ดวยเหตุผลเรื่องเวลาในการคํานวณ เม่ือละเวนเง่ือนไขบางประการแลว SP สามารถหาคําตอบที่ดี
ที่สุดไดใหกับ RMP เม่ือคํานวณ RMP จนไมสามารถหาคอลัมนที่ปรับปรุงคําตอบไดแลว ก็จะถือวา
หาคําตอบที่ดีที่สุดของปญหาไดเชนกัน ทั้งน้ีขึ้นอยูการละเวนเง่ือนไขในขอใดของปญหาด้ังเดิมดวย 
เพราะมีบางปญหาแมจะละเวนปญหาบางประการแลวความซับซอนของปญหาจะนอยลงเพียง
เล็กนอยเทานั้น และยังไมสามารถหาวิธีการแกปญหาที่หาคําตอบที่ดีที่สุดใน SP ได สามารถนําวิธี
ฮิวริสติกส หรือเมตาฮิวริสติกสมาแกปญหาได แตทั้งนี้จะไมสามารถรับประกันคําตอบสุดทายของ 
RMP ไดวาเปนคําตอบที่ดีที่สุด อยางไรก็ตาม คําตอบที่ไดจากวิธี CG ดังกลาวนั้นจะเปนคําตอบที่
ดีกวา และมีความเสถียรภาพกวาการแกปญหาโดยวิธีฮิวริสติกส และเมตาฮิวริสติกสเทานั้น 
 
การประยุกตใชวิธีคอลัมนเจนเนอรเรชั่นและวิธีโลคอลเสิรจ 



 การแกปญหาโดยใช CLS น้ันเปนวิธีหน่ึงที่มีความยืดหยุนและสามารถหาคําตอบที่ดีไดในระดับ
หน่ึง แตอยางไรก็ตามคําตอบที่ไดน้ันในบางครั้งอาจจะไมมีความเสถียรภาพเทาที่ควร ดังนั้นเราจึง
นําวิธี CG เขามาชวยเพ่ิมประสิทธิภาพ และความเสถียรภาพของคําตอบ โดยกําหนดรูปแบบปญหา
ใหอยูในรูปของ RMP และนําวิธี CLS มาใชแก SP ทั้งน้ีเน่ืองจากปญหาการจัดเสนทางและ
ตารางเวลายานพาหนะนั้น แมละเวนเง่ือนไขบางประการแลว ก็เปนการยากที่จะหาคําตอบที่ดีที่สุด
ภายในเวลาที่จํากัด ด้ังน้ันเราจึงนําเสนอวิธี CLS ในการหาคําตอบของ SP เน่ืองจากมีความยืดหยุน
ในการแกปญหา สามารถปรับเปลี่ยนเงื่อนไขไดสะดวก รวดเร็ว และเมื่อนํา CLS มาแก SP น้ันก็
สามารถนําคา Dual price ที่ไดจาก RMP มาสมการเพื่อหาคาความขัดแยงในเง่ือนไขรองไดทันที 
โดยไมจําเปนตองเปลี่ยนขั้นตอนการหาคําตอบ และเม่ือมีเง่ือนไขเพ่ิมเติมของปญหาสามารถนํา
เง่ือนไขดังกลาวเพ่ิมเขาสู CLSได เน่ืองจาก CLS สามารถหาคําตอบที่ถูกตองตามเงื่อนไขของ
ปญหาดั้งเดิมไดในการหาคอลัมนเร่ิมตนนั้นสามารถนํา CLS มาหาไดทันทีและมีประสิทธิภาพ 
เน่ืองจากคอลัมนเริ่มตนที่ไดน้ันถูกตองตามเงื่อนไขของ MP ดวย 
 
3.   ผลการทดลอง 
3.1   ปญหาการจัดตารางยานพาหนะ 
 ปญหาการจัดตารางยานพาหนะที่เรานํามาพิจารณาคือปญหาการจัดตารางเวลารถประจําทาง ซ่ึง
เปนปญหาที่สําคัญของบริษัทผูใหบริการขนสงสาธารณะ โดยทั่วไป การวางแผนการใหบริการรถ
ประจําทางประกอบดวย 4 ขั้นตอนไดแก 1) การกําหนดเสนทางและความถี่ในการใหบริการ 2) การ
กําหนดตารางเวลาเดินรถ 3) การจัดตารางเวลาเดินรถประจําทาง และ 4) การจัดตารางเวลาการ
ทํางานของพนักงาน เริ่มจากขั้นตอนการวางแผนเสนทางเดินรถประจําทาง (Bus route หรือ Line) 
รวมทั้งการกําหนดความถี่ในการใหบริการ (Frequency, Headway) ตอจากนั้น จะเปนขั้นตอนการ
สรางตารางเวลาเดินรถประจําทาง (Bus timetabling) โดยกําหนดจํานวนเที่ยวรถประจําทางทั้งหมด
ที่ตองใหบริการตอวัน หลังจากนั้น จะเปนขั้นตอนการจัดตารางเดินรถประจําทาง (Bus scheduling) 
และจัดตารางเวลาการทํางานสําหรับพนักงาน (Crew scheduling) เพ่ือใหบริการรถประจําทางตาม
ตารางเวลาที่กําหนด 
 ในงานวิจัยน้ีเสนอแนวคิดและวิธีแกปญหาการจัดตารางเวลาเดินรถประจําทาง เพ่ือใหตนทุนใน
การดําเนินงานนอยที่สุด เราประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลองและขั้นตอนวิธีทางคอมพิวเตอรที่
พัฒนาขึ้นโดยใชขอมูลจากองคการขนสงมวลชนกรุงเทพ 
 เราประเมินประสิทธิภาพของระบบจัดตารางเวลาเดินรถประจําทางที่พัฒนาขึ้นโดยใชขอมูลจาก
องคการขนสงมวลชนกรุงเทพ (The Bangkok mass transit authority: BMTA), BMTA เปน
รัฐวิสาหกิจสังกัดกระทรวงคมนาคม ใหบริการรถประจําทางจํานวน 3,535 คัน 108 สายทั่ว
กรุงเทพมหานคร BMTA แบงเขตการใหบริการรถประจําทางออกเปน 8 เขต (Zone) แตละเขตแบง
ออกเปนกองการเดินรถประมาณ 3 กอง (Depot หรือ Division) แตละกองประกอบดวยเสนทาง
ประมาณ 5-10 สาย ปจจุบัน BMTA สรางตารางเวลาเดินรถและจัดรถประจําทางเปนรายเดือน โดย
อาศัยนักวางแผนที่มีประสบการณ ซ่ึงจํานวนเที่ยวใหบริการทั้งหมดในแตละวันจะถูกกําหนดในเชิง



นโยบายจากสํานักงานใหญอีกทีหน่ึง ขั้นตอนการจัดรถประจําทางของ BMTA จะขึ้นอยูกับตาราง
การทํางานของพนักงานประจํารถ (พนักงานขับรถ และพนักงานเก็บสตางค) เปนหลัก ซ่ึงโดยทั่วไป 
พนักงานขับรถและพนักงานเก็บสตางคจะทํางานคูกันและใชรถประจําทางคันเดิมในการใหบริการ 
  เน่ืองจากในปจจุบัน BMTA ยังไมมีระบบคอมพิวเตอรชวยในการจัดตารางเวลาเดินรถ รวมทั้ง
เวลาการเดินทางของรถประจําทางที่ไมแนนอนในกรุงเทพฯ ในแตละวัน ผูจัดการสายจะจัดรถประจํา
ทางตามหนางาน โดยอาศัยแผนจํานวนเที่ยวของรถประจําทางในแตละชั่วโมง (Hourly timeslot) ที่
กําหนดไวลวงหนาเปนแนวทางในการปฏิบัติ น่ันคือ เม่ือรถประจําทางกลับเขาถึงกองการเดินรถใน
ทุก ๆ Round trip พนักงานจะทําการบันทึกเวลา จํานวนเที่ยวการทํางาน และรายไดจากการ
ใหบริการ ตอจากนั้น ผูจัดการสายจะพิจารณาทรัพยากร (รถประจําทางและพนักงาน) ที่มีอยูใน
ขณะน้ัน และทําการกําหนดเวลาการใหบริการของรถประจําทางในสายนั้น ๆ ใหมตามความตองการ
ในการเดินทาง สภาพการจราจร และทรัพยากรที่มีอยู 
 
 Potential cost savings with line changes and multi-depot 
 จากขอมูลการทํางานในปจจุบัน แมวาเงื่อนไขในเชิงนโยบายบางประการอาจจะไมอนุญาตใหรถ
ประจําทาง วิ่งสลับสาย อยางไรก็ตาม หลาย ๆ ครั้งในทางปฏิบัติ BMTA มีการวิ่งสลับสายอยูบาง 
ซ่ึงจะกระทําขึ้นที่หนางานโดยทันที โดยการสสับสายนั้น ผูจัดการสายจะพิจารณาจากชวงเวลา และ
บาง Section ของ Line ในแตละวัน (ในบางสายชวงเวลาที่เปน Peak demand อาจไมเทากัน 
โดยเฉพาะอยางยิ่งในชวงเย็นหลังเลิกงาน ผูโดยสารอาจจะเลิกงานพรอมกัน แตอาจจะทยอยกัน
กลับบานในชวงเวลาที่แตกตางกัน ในทางตรงกันขาม ชวง Morning peak hour รถประจําทางบาง
สายอาจจะติดอยูในกระแสการจราจรทั้งหมด) ดังนั้น จึงมีโอกาสในการจัดสรร (Re-allocate) รถ
ประจําทางจากสายอื่นมาใช สังเกตอีกดวยวา ในปจจุบัน BMTA ยังไมมีการใชรถประจําทางรวมกัน
ระหวางกองการเดินรถ น่ันอาจเปนเพราะวา BMTA แบงโครงสรางการบริหารในระดับกองการเดิน
รถเปนอิสระตอกัน 
 เราทดสอบแบบจําลองที่พัฒนาขึ้นโดยกําหนดคา Headway ของรถประจําทางแตละสายใหแปร
ผันตามชวงเวลา และกําหนด Trip time (โดยใชคาเฉลี่ยของเวลาในการเดินทางในอดีตในแตละ
ชวงเวลาของวันตาง ๆ) ของรถประจําทางปรับอากาศจํานวน 9 สาย 125 คัน สังกัดเขตการเดินรถที่ 
4 ซ่ึงประกอบดวย 3 กองการเดินรถ เพ่ือแสดงใหเห็นถึงศักยภาพในการลดตนทุนในการดําเนินงาน 
เม่ือกองการเดินรถทั้ง 3 ใชทรัพยากรของรถประจําทางรวมกัน เรากําหนดคาพารามิเตอรที่ใชใน
แบบจําลองดังน้ี คาใชจายคงที่ของรถประจําทาง/ คัน/ วัน เทากับ 5,000 บาท (ซ่ึงอาจจะประมาณ
จากคาเชา หรือ Asset cost ที่เกิดขึ้นจริง) คาใชจายในการสลับสายตอครั้งเทากับ 100 บาท (× 2 
คิดเปลี่ยนไปและเปลี่ยนกลับ) คาใชจายในการใชรถประจําทางจากกองการเดินรถอ่ืนตอครั้ง (โดย
คิดแยกออกจากคาใชจายที่เกิดจากระยะทางในการเดินทาง) เทากับ 500 บาท (× 2 คิดเรียกออก
และเรียกเขา) และคาใชจายในการใชงานรถประจําทางตอกิโลเมตรเทากับ 30 บาท ผลการทดลอง
แสดงในตารางที่ 3.1 
ตารางที่ 3.1   Multiple-depot with line change operations 



Line/ Trips

[#Bus] #Bus Cost #Bus Cost #Bus Cost #Bus Cost

Depot 1

4 [18] 75 8 80687.5 7 82287.5 4 75687.5 50 6.2

72 [5] 78 8 80950 7 83450 7 86550 12.5 -6.92

205 [12] 76 11 94900 4 64700 4 75600 63.64 20.34

552 [15] 62 10 134630 5 115230 3 119630 70 11.14

Depot 2

62 [14] 79 9 94770 10 104370 5 92870 44.44 2

77 [18] 101 12 155445 8 140445 4 131145 66.67 15.63

Depot 3

12 [10] 66 7 69650 3 52450 3 64850 57.14 6.89

137 [18] 98 12 114880 8 101880 7 95780 41.67 16.63

551 [15] 53 8 91940 6 87240 4 84740 50 7.83

Total  [125] 688 85 917853 58 832052.5 41 826852.5 51.76 9.91

Pure-line Line change (LC) Multi-depot with LC Max. Savings %

 
 

 จากตารางที่ 3.1 จะเห็นไดวา เม่ือใชระบบที่พัฒนาขึ้น (DSS) จัดตารางเดินรถประจําทางแบบ
สลับสาย (Line change) ทําให BMTA สามารถลดจํานวนรถประจําทางที่ใชทั้งหมดลงมากถึง 27 
คัน และเม่ือมีการใชรถประจําทางรวมกันระหวางกองการเดินรถ (Multi-depot) ดวย สามารถลด
จํานวนรถประจําทางลงไปไดอีก 17 คัน สังเกตดวยวา การใชรถประจําทางระหวางกองการเดินรถ
สามารถลดคาใชจายในการดําเนินงานลงเพียงเล็กนอยเม่ือเปรียบเทียบกับการวิ่งสลับสาย เน่ืองจาก
ตองเสียคาใชจายในการ Transfer รถระหวางกอง ดังน้ัน ในตารางที่ 3.1 ระบบ DSS สามารถชวย 
BMTA ลดคาใชจายในการดําเนินงานได 91,000 บาทตอวัน (หรือ 2.73 ลานบาทตอเดือน) 
 เราตระหนักดวยวา จํานวนรถประจําทางที่ใชงานทั้งหมดนั้นแปรผันโดยตรงกับความแตกตาง
ของการใหบริการรถประจําทางในแตละสาย (น่ันคือ ระยะเวลาของ Trip และ Headway ที่กําหนดใน
แตละชวงเวลา) ยิ่งมีความแตกตางกันมาก ก็จะทําใหมีโอกาสในการใชทรัพยากรรวมกันไดมาก ซ่ึง
ทําให BMTA สามารถใชจํานวนรถประจําทางที่ลดลงได เราอาจจะตั้งขอสังเกตดวยวา ผลที่ไดจาก
ตารางที่ 3.1 อาจจะไมเปนจริงทั้งหมดในทางปฏิบัติ ในลักษณะการทํางานที่เปนอยูในปจจุบัน 
อยางไรก็ตาม เม่ือมีสายรถประจําทางจํานวนมาก วิ่งสลับสาย และใชรถรวมกันระหวางกอง ระบบ 
DSS จะยังคงสามารถชวยนักวางแผนในการจัดตารางเวลาเดินรถไดโดยงายและมีประสิทธิภาพ 
 
3.2   ปญหาตารางทํางานของพนักงานเดินรถ 
 ปญหาการจัดตารางเวลาการทํางานของพนักงานของระบบขนสงมวลชน (Crew scheduling 
problem: CSP) เปนปญหาการตัดสินใจที่มีขนาดใหญและมีความซับซอนมากกวาปญหาการ
ตัดสินใจในภาคอุตสาหกรรมขนสงและโลจิสติกสทัว่ๆ ไป เน่ืองจากพนักงานแตละคนถูกพิจารณา
เปนทรัพยากร 1 หนวย และมีเปนจํานวนมาก ยกตัวอยางเชน เม่ือเปรียบเทียบกบัปญหาการจัด
เสนทางและตารางเวลาของยานพาหนะ ซ่ึงทรัพยากรคือจํานวนยานพาหนะซึ่งอาจมีจํานวนไมกี่สิบ
คันเทานั้น นอกจากนี้ ปญหา CSP ยังมีเง่ือนไขที่เกี่ยวกับความพึงพอใจของพนักงาน (Human 
factors) เขามาเกี่ยวของดวย อาทิเชน จํานวนชัว่โมงการทํางาน เวลาเริ่มงาน (กะการทํางาน) เวลา
การหยุดพักระหวางการทํางาน วันหยุด การจัดสรรคาลวงเวลา ทักษะและความเหมาะสมของงานที่



ทํา ฯลฯ ซ่ึงเง่ือนไขในการทาํงานตาง ๆ เหลานี้จะตองพิจารณาอยางละเอียดรอบคอบ ไมเพียง
ตองการจัดสรรใหพนักงานทํางานใหเกิดประสิทธิภาพมากที่สุด ดวยตนทุนในการดําเนินการนอย
ที่สุด แตเรายงัตองคํานึงถึงระดับความพึงพอใจของพนักงานและความเสมอภาคในการทํางานให
มากที่สุดดวยเชนกัน 
 เราทดสอบแบบจําลองและอัลกอริทึมที่พัฒนาขึ้นโดยประยุกตใชกบัปญหา CSP ขององคการ
ขนสงมวลชนกรุงเทพ (BMTA) เพ่ือความสะดวกในการอธิบาย เราแบงเง่ือนไขรอง (หรือฟงกชัน
วัตถุประสงค) ออกเปน 3 กลุมคือ 1) Pre-specified 2) Crew preference และ 3) Schedule cost 
ดังแสดงในตารางที่ 3.2 

 
ตารางที่ 3.2 Soft violation scheme 

No. Soft constraints Vilolation
Pre-specified

A-1 Crew pair 0
A-2 #Break 0
A-3 Break day 0
A-4 Shift type 0
A-5 Sing-in/Sign-off time 0

Crew preference
B-1 Priority bus 5
B-2 Priority line (4 levels) 0,5,15,30
B-3 Duty spreadover 1

Schedule cost
C-1 #Crew 500
C-2 Duty operating cost (DOC)/min 1.05
C-3 Overtime (OT)/min 5  

  
 ตารางที่ 3.2 เง่ือนไขรองทุกตัวในกลุม Pre-specified มีคาความขัดแยง (Violation) เทากับ 0 
หรือกลาวอีกนัยหน่ึง เง่ือนไขในกลุมน้ีไดแก การจับคูในการทํางานระหวางพนักงานขับรถและ
พนักงานเก็บสตางค (Crew pair) จํานวนวันหยุดประจําเดือน (#Break) วันหยุดประจําสัปดาห 
(Break day) ประเภทของกะการทํางาน (Shift type) และเวลาเริ่มตนและสิ้นสุดการทํางานในแตละ
วัน (Sign-in/ Sign-off time) ไดถูกกําหนดคาไวลวงหนาแลวโดยนักวางแผน เพ่ือใหเกิดความ
ยืดหยุนในการปฏิบัติงาน และลดพื้นที่ในการคนหาคําตอบของอัลกอริทึม เง่ือนไขในกลุมที่ 2 แสดง
คาความขัดแยงที่เกิดจากความชอบในการใชรถประจําทางที่กําหนด (Priority bus) เสนทางที่
พนักงานมีทักษะในการขับขี่ หรือเปนสายประจํา (Priority line) โดยที่คาความขัดแยงจาก Priority 
line จะถูกแบงออกเปน 4 ระดับ น่ันคือ รถประจําทางสายแรกนั้นจะมีคาความขัดแยงเปนศูนย และ
สายตอมามีคาความขัดแยงเปน 5 และ 15 ตามลําดับ และนอกเหนือ 3 สายแรกแลวทั้งหมดจะมีคา
ความขัดแยงเทากันทั้งหมดคือ 30 เง่ือนไขรองในกลุมที่ 2 ยังแสดงคาความขัดแยงที่เกิดจากความ
เทาเทียมกันของจํานวนเที่ยวการทํางาน หรือจํานวนชั่วโมงการทํางานของพนักงานในแตละวัน ซ่ึง
เง่ือนไขรองแตละตัวในกลุมที่ 2 น้ีอาจจะถูกกําหนดระดับความสําคัญ (คาความขัดแยง) ที่แตกตาง
กันตามนโยบายของบริษัท 
 เง่ือนไขรองในกลุมสุดทาย (Schedule cost) แสดงคาความขัดแยงที่เกิดจากคาใชจายในการ
ทํางานของพนักงาน และสามารถกําหนดคาไดอยางตรงไปตรงมา ไดแก คาใชจายที่เกิดจากการจาง



พนักงานตอวัน (#Crew) คาใชจายที่เกิดจากการทํางานของพนักงานตอนาที (Duty operation cost: 
DOC) และคาใชจายที่เกิดจากคาลวงเวลาตอนาที (Overtime) 
 
            ตารางที่ 3.3  ผลการทดลองการจัดตารางทํางานของพนักงาน 

 
 

 ตารางที่ 3.3 แสดงผลการทดลองการจัดตารางทํางานของพนักงานของรถประจําทางหนึ่งสาย จะ
เห็นไดวาวิธีแบบพันธุผสมนั้นสามารถหาคําตอบที่ใกลเคียงคําตอบที่ดีที่สุดมากกวาวิธี CLS โดย
สามารถลดจํานวนพนักงานไดในบางปญหา และในปญหาที่ใชพนักงานจํานวนเทากันก็สามารถเสีย
คาใชจายนอยกวา โดยคาใชจายดังกลาว คือคาความขัดแยงทั้งหมดนอกจากคาใชจายจากเวลา
ทํางาน และคาใชจายในการทํางานลวงเวลาแลวรวมถึงการความขัดแยงจากพนักงาน ยานพาหนะ 
และสายของรถประจําทางดวย 
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ภาพที่ 3.2 การเปรียบเทยีบการพัฒนาคําตอบในแตละรอบการทํางาน 

 
 จากภาพที่ 3.2 ก. แสดงการพัฒนาคําตอบในแตละรอบการทํางานของปญหา P1 และ ข. แสดง
การพัฒนาคําตอบในแตละรอบการทํางานของปญหา P12 จะเห็นวาวิธี CLS น้ันสามารถพัฒนา
คําตอบที่ดีขึ้นไดอยางรวดเร็วกวาวิธีพันธุผสม เม่ือถึงระยะเวลาหนึ่งวิธี CLS น้ันจะไมสามารถ
พัฒนาคําตอบที่ดีขึ้นได และวิธีพันธุผสมนั้นจะเริ่มพัฒนาคําตอบที่ชากวาแตคําตอบที่ไดน้ันเปน
คําตอบที่ดีกวาวิธี CLS 
 
    ตารางที่ 3.4  ผลการทดลองการจัดตารางทํางานพนักงานรวมหลายสาย 

1 2 3 OT DOC
P11 120
Single Line 259 88 819 0 1502 885 22,676 69,882 102
2-Line 259 87 931 86 1458 992 22,676 69,643 159
3-Line 259 85 985 446 734 885 22,676 68,226 229
P12 118
Single Line 250 85 184 0 1609 518 21,826 66,637 84
2-Line 250 84 206 135 1294 620 21,826 66,081 129
3-Line 250 82 203 502 692 693 21,826 64,916 202
P13 118
Single Line 254 82 692 0 1495 502 21,512 65,201 73
2-Line 254 81 793 293 843 469 21,512 64,410 143
3-Line 254 80 823 403 503 302 21,512 63,543 243

Time Scenario Trips #Crew
Preference Cost Total 

Violation

 
 
 ตารางที่ 3.4 จะเห็นไดวาการจัดตารางทํางานพนักงานโดยการรวมรถประจําทางหลายสายนั้นจะ
สามารถลดจํานวนพนักงานในการทํางานไดในทุกปญหา โดยคาความขัดแยงของในความถนัดของ
สายรถประจําทางของพนักงานแตละรายนั้นจะมีคาเพิ่มขึ้น แตคาความขัดแยงของคาความแตกตาง
กันระหวางระยะเวลาทํางานของพนักงานจะลดลง และคาใชจายของจํานวนพนักงานนั้นจะมีคาลดลง 
 
 



3.3   ปญหาการรับ/ สงสินคาสําหรับยานพาหนะ 
 ปญหาการจัดเสนทางยานพาหนะโดยมีจุดรับ/ สงหลายจุด (Pickup and delivery problem: 
PDP) น้ัน มีพ้ืนฐานของปญหามาจากปญหาการจัดเสนทางของยานพาหนะ (Vehicle routing 
problem: VRP) ซ่ึงจะมีจุดเริ่มตนงานที่จุด ๆ หน่ึง และออกเดินทางจากจุดเริ่มตนนั้นไปใหบริการยัง
จุดตาง ๆ โดยลักษณะของการบริการนั้นจะเปนเพียงการรับ หรือการสงสินคาอยางใดอยางหนึ่ง
เทานั้น และเมื่อสิ้นสุดงานจะกลับมายังจุดเริ่มตนอีกครัง้ โดยปญหาการจัดเสนทางของยานพาหนะ
โดยมีจุดรับ/ สงหลายจุดนั้นจะมีความซบัซอนของปญหาและเง่ือนไขเพิ่มมากขึ้นโดยจะสามารถรับ 
และสงสินคาไดในระหวางทาง 
 เพ่ือประเมินประสิทธิภาพของอัลกอริทึมที่พัฒนาขึ้น เราคํานวณหาคําตอบของปญหา 
Benchmark (Li & Lim, 2003) ที่อยูในคลาส LR และ LRC ซ่ึงประกอบดวยจุดรับ/ สงสินคา (PD 
points) จํานวน 100 จุด กระจายตัวแบบ Randomly distributed และ Clustered and randomly 
distributed ตามลําดับ นอกจากนี้ เราทดสอบกับปญหา LRC ของ Ropke and Pisinger (2006) ซ่ึง
มีจุดรับ/ สงจํานวน 200 จุด กระจายตัวแบบ Clustered and randomly distributed 
 เรากําหนด Violation scheme สําหรับวิธี CLS คือ lp , vp  = 10 (สมการ 5.51 และ 5.52) และ 

iIter = 20,000 ตารางที่ 3.5 แสดงคําตอบที่ได เปรียบเทียบกับ Best known, veh คือ จํานวน
ยานพาหนะ, dist คือระยะทางในการขนสง และ time (s) คือเวลาที่ใชในการประมวลผลในหนวย
วินาที 
 ตารางที่ 3.5 จะเห็นไดวาอัลกอริทึมที่พัฒนาขึ้นสามารถหาคําตอบที่มีคุณภาพทัดเทียมกับ Best 
known ภายในเวลาที่รวดเร็ว โดยเฉพาะปญหา PDP 100 จุด เราไดจํานวนยานพาหนะ (veh) 
เทากับ Best known ทุกปญหา สังเกตดวยวาปญหา LR109, LRC102, LRC106, และ LRC108 
อัลกอริทึมที่พัฒนาขึ้นสามารถหาคําตอบไดดีกวาอัลกอริทึมของ Li and Lim (2003) สําหรับปญหา 
PDP 200 จุด อัลกอริทึมหาคําตอบที่มีคุณภาพดีนอยกวา Best known เพียงเล็กนอย อยางไรก็ตาม 
คําตอบที่ไดอาจจะถูกชดเชยกับความความยืดหยุนของอัลกอริทึมที่ใช และความเร็วที่ใชในการหา
คําตอบ ในภาคผนวกแสดงตัวอยางคําตอบที่ไดจากอัลกอริทึมในการแกปญหา LR101, LRC101 
และ LR1_2_1 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



   ตารางที่ 3.5  ก. ผลการทดลองกับปญหา PDP จํานวน 100 จุด 

veh dist ref. avg. dist avg. veh best dist best veh avg. time (s)

LR101 19 1650.8 Li & Lim 1650.8 19 1650.8 19 127

LR102 17 1487.57 Li & Lim 1529.11 17 1515.88 17 103

LR103 13 1292.68 Li & Lim 1349.39 13 1317.45 13 114

LR104 9 1013.39 Li & Lim 1061.54 9 1016.93 9 132

LR105 14 1377.11 Li & Lim 1406.32 14 1386.27 14 98

LR106 12 1252.62 Li & Lim 1257.82 12 1256.66 12 146

LR107 10 1111.31 Li & Lim 1111.31 10 1111.31 10 145

LR108 9 968.97 Li & Lim 968.97 9 968.97 9 123

LR109 11 1208.96 SAM 1228.58 11 1208.96 11 134

LR110 10 1159.35 Li & Lim 1191.02 10 1159.35 10 166

LR111 10 1108.9 Li & Lim 1108.9 10 1108.9 10 183

LR112 9 1003.77 Li & Lim 1005.43 9 1003.77 9 177

LRC101 14 1708.8 Li & Lim 1717.61 14 1708.8 14 131

LRC102 12 1558.07 SAM 1570.12 12 1558.07 12 146

LRC103 11 1258.74 Li & Lim 1272.33 11 1258.74 11 130

LRC104 10 1128.4 Li & Lim 1138.96 10 1128.4 10 125

LRC105 13 1637.62 Li & Lim 1644.05 13 1637.62 13 147

LRC106 11 1424.73 SAM 1424.73 11 1424.73 11 134

LRC107 11 1230.15 Li & Lim 1231.18 11 1230.15 11 124

LRC108 10 1147.43 SAM 1155.58 10 1147.43 10 112

Problem

Best known Full

 
 
   ตารางที่ 3.5  ข. ผลการทดลองกับปญหา PDP จํานวน 200 จุด 

veh dist ref. avg. dist avg. veh best dist best veh avg. time (s)

LR1_2_1 20 4819.12 Li & Lim 5324.58 20 4948.79 20 1397

LR1_2_2 17 4621.21 RP 4749.88 18 4614.82 18 594

LR1_2_3 15 3612.64 TS 3912.3 15 3870.36 15 1111

LR1_2_4 10 3037.38 RP 3400.55 11 3111.16 11 852

LR1_2_5 16 4760.18 BVH 4721.72 17 4392.35 17 626

LR1_2_6 14 4175.16 BVH 4329.93 15 4218.42 15 699

LR1_2_7 12 3550.61 RP 3715.76 13 3468.55 13 1039

LR1_2_8 9 2784.53 RP 3005.28 9.63 2915.95 9 2235

LR1_2_9 14 4354.66 RP 4650.48 14.57 4404.79 14 1540

LR1_2_10 11 3714.16 RP 3792.87 12 3602.41 12 1324

LRC1_2_1 19 3606.06 SAM 3639.96 19 3625.46 19 1265

LRC1_2_2 15 3673.19 BVH 3958.43 16 3719.88 16 1407

LRC1_2_3 13 3161.75 BVH 3291.08 14 3371.52 14 1584

LRC1_2_4 10 2631.82 RP 2913.63 11 2713.94 11 2323

LRC1_2_5 16 3715.81 BVH 4043.92 17 4015.44 17 1425

LRC1_2_6 17 3368.66 SAM 3463.06 17 3441.72 17 1338

LRC1_2_7 14 3668.39 RP 3677.115 17 3580.77 15 1659

LRC1_2_8 13 3174.55 RP 3316.6 14 3228.94 14 1506

LRC1_2_9 13 3226.72 RP 3433.04 14 3307.79 14 1131

LRC1_2_10 12 2951.29 RP 3258.5 12.83 3409.05 12 744

Problem

Best known Full

 
BVH (Bent & Hentenryck, 2006); Li and Lim (2003); SAM (SINTEF, 2003); RP (Ropke & Pisinger, 2006); TS (TetraSoft 
A/S, 2003) 
 
 
 
 



4.   สรุปผลงานวิจัย 
 จากงานวิจั ย  เราไดพัฒนาและประยุกต ใช อัลกอริทึมในการแกปญหาการตัดสินใจใน
ภาคอุตสาหกรรมโลจิสติกสที่มีขนาดใหญและซับซอน โดยขั้นตน เราประยุกตใชวิธี CLS ในการ
แกปญหาการจัดเวลาการทํางานของยานพาหนะและพนักงาน ผลการศึกษาแสดงใหเห็นวาอัลกอริทึมที่
พัฒนาขึ้นมีประสิทธิภาพ ซ่ึงสามารถหาคําตอบที่ดีภายในเวลาอันรวดเร็ว จากนั้น เราพัฒนาวิธีพันธผสม
ระหวางวิธี CG และ CLS ทําใหผลของคําตอบมีคุณภาพที่ดีกวาเมื่อเปรียบเทียบกับการประยุกตใชวิธี 
CLS เพียงอยางเดียว หลังจากนั้น เราประยุกตใชอัลกอริทึมที่พัฒนาขึ้นกับปญหาการจัดเสนทางขนสง
สินคาแบบมีจุดรับสงหลายจุด โดยสามารถหาคําตอบไดอยางมีประสิทธิภาพ ทั้งนี้เราทดสอบโดยการ
นําปญหาอางอิง (Benchmark) มาเปรียบเทียบ ผลการศึกษาชี้ใหเห็นวา วิธีพันธผสมที่พัฒนาขึ้นสามารถ
หาคําตอบดีเทียบเทาคําตอบ Best known ในปจจุบัน และดีกวาวิธีอ่ืนๆ อีกหลายวิธี ทั้งนี้วิธี CLS นั้นมี
โครงสรางที่งายและยืดหยุน โดยเราสามารถประยุกตใชในการแกปญหาหลายปญหา โดยมีขั้นตอนการ
ทํางานคลายคลึงกัน แมวาการประยุกตใชวิธี CG กับวิธี CLS นั้นสามารถหาคําตอบที่ดีกวาวิธี CLS อยาง
เดียว อยางไรก็ตาม อัลกอริทึมจะใชในการประมวลผลมากกวา ดังนั้น เราอาจสรุปไดวา ปญหาที่
ตองการคุณภาพของคําตอบที่ดีและสามารถรอเวลาในการคํานวณไดนั้น เราสามารถใชวิธี CG ในการ
แกปญหาไดอยางมีประสิทธิภาพ และปญหาที่ตองการคําตอบที่ดีในระยะเวลาอันรวดเร็วเราสามารถใช
วิธี CLS ในการแกปญหาได 
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Abstract: The paper proposes a heuristic algorithm for solving pickup and delivery problems 
(PDP). The PDP involves an assignment of pickup and delivery jobs to different fleets in optimal 
sequences to minimize the total logistic costs whilst satisfying several practical constraints (e.g., 
time-window constraint). An efficient pickup and delivery plan can reduce empty hauls and 
transportation cost of logistic operators significantly. The PDP in the real world is a large NP-
hard problem. The paper handles this by combining column generation (CG) technique with 
constrained local search method (CLS). The paper applies the proposed algorithm to several 
well-known benchmark tests. The test results show satisfactory performance of the proposed 
algorithm in all cases compared to the benchmarks. The paper also applies the proposed 
algorithm to an actual PDP of a vehicle-carrier company in Thailand. The test result shows 
potential significant saving of the logistic cost through reductions of empty hauls. 
 
Keywords: Pickup and delivery problem, column generation method, constrained local search, 
logistics efficiency, freight scheduling and planning  
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INTRODUCTION 
 
A pickup and delivery problem (PDP) underpins the efficiency and cost of logistics operations. 
The PDP is an instance of the vehicle routing problem but involves more complex structures and 
constraints. In the PDP, the customers put requests to logistics operators to pickup and delivery 
commodities from and to certain locations potentially within certain time windows. There may 
be several requests involving multiple pickup and delivery points in the network. The main aim 
of the PDP is to assign these jobs to different vehicles in optimal sequences so as to minimize the 
total transportation costs whilst satisfying several constraints (e.g., time-window constraint or job 
sequencing). The problem has drawn a significant attention from researchers in the past few 
decades (1). 

The PDP is an NP-Hard problem with complex constraints and large problem size. Often 
an optimal solution may not be found within a limited time. The PDP solution algorithms 
proposed thus far are based on either exact method, heuristics method, or meta-heuristics method 
(2, 3). Recently, due to the complexity of the practical constraints of the PDP and the need to 
find a good solution within a limited time different heuristics have been employed either as the 
main search algorithm or as a part of the hybrid approach (e.g., combined with an exact method 
or other heuristics) (2).  

Nanry and Barnes (4) proposed the Relative Tabu Search (TS) for solving the PDP. The 
algorithm was tested with the modified version of the Solomon’s benchmark problem. Li and 
Lim (5) proposed an approach which combines the TS and Simulated Annealing (SA) methods. 
Their approach uses the SA to restart the search in a new feasible partition after the TS cannot 
improve the solution anymore. This helps the algorithm to escape from local optima. Bent and 
Hentenryck (1) proposed the hybrid algorithm with two stages in which the SA is used to reduce 
the number of feasible routes or vehicles in the first stage. Then, in the second stage the large 
neighbourhood search (LNS) method is applied to minimize the total travelled distances of 
vehicles. The algorithm was reported to perform well with the test problem with around 600 
pickup and delivery points. Ropke and Pisinger (6) also proposed the adaptive LNS approach 
which is similar to the method proposed in (1).  

Xu et al. (7) tackled the problem size issue of the PDP by using column generation (CG) 
technique to set up a relaxed master problem (linear program) which then iteratively generates a 
number of sub-problems. Each sub-problem (also an NP-hard problem) corresponds to each 
vehicle and includes all complex PDP constraints (e.g., time window constraint). Thus, they 
proposed two fast heuristics, called MERGE and TWO-PHASE to solve the sub-problems and 
generate a new column for the relaxed master problem. The algorithm developed in this paper 
follows the framework of Xu et al. (7) which integrates the strengths of the CG and heuristics. 
However, our algorithm utilizes constrained local search (CLS) approach (8) to solve the sub-
problem. The main impetus for using the CLS is to increase flexibility of the algorithm in 
handling complex constraints of the PDP. The framework of the CLS can be easily adjusted to 
handle new types of such constraints.  

The rest of the paper is structured into four sections. The next section formulates the 
PDP. Then, the third section explains the proposed hybrid solution algorithm which combines 
the CG and CLS. The proposed algorithm is then tested with different well-known PDP 
benchmark cases in the fourth section. The algorithm is also applied to a real-world case of a car-
carrier company in Thailand. The final section concludes the paper and discusses future research 
issues. 
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PROBLEM FORMULATION 
 
Consider a directed graph G = (A, N) where A and N  are sets of links and nodes respectively. 
Each link is defined by its start and end nodes, i.e., (i, j) where ,i j N∈ . Each node can be a 
pickup point, a delivery point, or a vehicle depot. Let L N⊆ ,U N⊆ , and D N⊆  denote the 
sets of pickup points, delivery points, and vehicle depots respectively. Each link, ( ),i j A∈ , is 
associated with ijkc  and ijkt  which are the transportation cost and time for vehicle k V∈  (V is the 
set of vehicles) to traverse from nodes i to j respectively. Each vehicle k V∈  has the capacity of 
Qk. qs denotes the amount of commodity with order s = 1,…,S  which will be picked up from 
node ( )o s N∈  and delivered to node ( )d s N∈ . For each node i, let yik, aik, and si  denote the 
amount of commodity carried by vehicle k to node i, arrival time of vehicle k to node i, and 
service time required at node i respectively. The decision variable for the PDP includes the 
binary variables { }0,1ijkx ∈  in which 1ijkx =  if vehicle k traverses through link ( ),i j , and 

0ijkx =  otherwise. Also, the decision variable { }0,1ske ∈  represents the dummy variable in which 

1ske = , if the order s is assigned to vehicle k, and 0ske =  otherwise. The PDP can thus be 
defined mathematically as follows: 
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 (1) 

 
The objective function of the PDP is the total transportation cost. The first and fourth constraints 
are related to the flow conservation of the vehicles and commodities at all nodes. The second 
constraint ensures the solution to assign each order to only one vehicle. Each vehicle, after pick 
up the order, is required to deliver the order on the same itinerary which is represented by the 
third constraint. The fifth constraint imposes the capacity constraint on each vehicle. The sixth 
constraint defines the relationship between the arrival times of each vehicle to a sequence of 
nodes on a vehicle’s route. The seventh constraint represents the time-window constraints for the 
arrival times of vehicles to different nodes in which ( )o sl and ( )d sl� denotes the latest times to pick 
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up and deliver job s at nodes o(s) and d(s) respectively. The last constraint defines the decision 
variables to be binary variables. (1) represents the standard PDP formulation. The structure of the 
PDP as formulated in (1) involves a large number of decision variables and constraints. To 
remedy this, the method of column generation (CG) (3) will be adopted. To apply the CG, the 
PDP is reformulated on the basis of vehicle routes.  

Let kp P∈  be a feasible service route of vehicle k in which Pk is a set of feasible service 
routes of vehicle k. Any feasible service route included in Pk should satisfy all practical 
constraints as defined in (1). Each service route is already associated with a number of job, i.e., 
the value of espk is already defined in which if order s is assigned to route p of vehicle k, then espk 
= 1, and espk = 0 otherwise. The sequence of these jobs which will be picked up and delivered by 
vehicle k is also already determined by the sub-problem which will be described later. From the 
sequence of the assigned jobs, the arrival time of vehicle k to node i on route p (aipk), can be 
calculated. Let { }0,1pkλ ∈  denotes a binary decision variable in which 1pkλ =  if the route p of 
vehicle k is selected, and 0pkλ =  otherwise.  

The PDP now involves the selection of the best route from the set of Pk for each vehicle 
such that all jobs are assigned to one and only one vehicle (route), i.e., 1

k

spk pk
k K p P

e λ
∈ ∈

=∑∑ . Note 

that under this formulation all other constraints are already satisfied since Pk contains only 
feasible service routes. Note that at most one route can be selected for each vehicle, 
i.e., 1

k

pk
p P

λ
∈

≤∑ , in which vehicle k may not be used at all at the optimal solution of the PDP. The 

time-window constraint is also included as 
k

ipk pk i
k K p P

a lλ
∈ ∈

≤∑∑  where li is the required arrival time 

at node i for pickup or delivery tasks. Thus, the PDP can be reformulated as: 
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 (2) 

 
Note that pkc denotes the transportation cost for the service route p of vehicle k in which 

,pk ij ij kp
i N j N

c c δ
∈ ∈

= ∑∑  where , 1ij kpδ =  if service route p of vehicle k uses link ( ),i j , and , 0ij kpδ =  

otherwise. In (2), each column of the decision variable vector corresponds to a feasible service 
route of each vehicle. The set Pk can be extremely large and difficult to enumerate at once. 
Nevertheless, the structure of (2) allows us to iteratively generate a new feasible route (and hence 
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a new column/decision variable) as needed. The next section will present the application of the 
CG and CLS to solve the PDP as defined in (2). 
 
 
HYBRID SOLUTION ALGORITHM  
 
General Framework and Column Generation Method 
 
The general framework of the proposed hybrid algorithm is similar to that proposed in Xu et al. 
(7) in which the CG is used to solve the relaxed problem (RP) of (2). However, in our proposed 
algorithm the time-window constraint remains in the RP and the relaxation is only made against 
the integer requirement of the decision variables in (2). Each feasible service route with an 
assigned sequence of the jobs is considered as a column in (2) in which a new decision variable 
associated with this route, pkλ , is created. The CLS is used to solve a sub-problem which is to 
find a new route that minimizes the reduced cost (defined by the dual variables of the RP). The 
CLS also takes into account all practical constraints of the PDP. The new route found by the 
CLS, if its reduced cost is negative, is then included as a new column in the RP. The algorithm 
then solves the RP again as a linear program (e.g., using CPLEX) to find a new solution and to 
form a new sub-problem. The proposed hybrid algorithm iterates between the RP and sub-
problem until a set of new routes with negative reduced costs can not be found from the sub-
problem. The outputs from the RP of (2) may not be integer solutions. Thus, the Branch and 
Bound (B&B) method will be applied to (2) but formulated with only those columns generated 
by the CG.  

Let RP be the relaxed problem of (2) by excluding the integral requirement: 
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Let RP'  be the restricted version of the RP problem with a subset ' k k

k K k K

P P P P
∈ ∈

′≡ ⊆ ≡∪ ∪  of all 

possible service paths of all vehicles and P′  be the set of the service routes with assigned jobs as 
generated by the CLS. The RP’ can then be formulated as: 



N. Indra-Payoong, A. Sumalee, K. Vanitchakornpong, W.Y. Szeto 6 

 

( )RP' min

. .
1

1

0 1 ; .

pk
k

k

k

k

pk pk
k K p P

pk
p P

spk pk
k K p P

ipk pk i
k K p P

pk k

c

s t
k K

e s S

a l i N

p P k K

λ
λ

λ

λ

λ

λ

′∈ ∈

′∈

′∈ ∈

′∈ ∈

≤ ∀ ∈

= ∀ ∈

≤ ∀ ∈

′≤ ≤ ∀ ∈ ∀ ∈

∑∑

∑

∑∑

∑∑
 (4) 

The general framework of the algorithm can be summarized as follows: 
Step 1 Generate a set of service routes (columns) P′  which satisfies all constraints in (2) by 

using CLS, i.e., find the set of services that gives an initial feasible solution to the PDP. 
Note that in this step the CLS is only used to find a feasible solution with the minimum 
number of vehicles. 

Step 2 With P′ , formulate RP' , as defined in (4), and then apply the Simplex method to solve 
RP'  to obtain pkλ  and dual variables. 

Step 3 Define the reduced cost for each route based on  pkλ  and dual variables obtained from 
Step 2, and then use the CLS to find a set of new service routes (one for each vehicle) to 
minimize the total reduced costs. Let P�  be the set of these new service routes found by 
the CLS. 

Step 4 If the reduced costs from P�  is negative, then let P P P′ ′= ∪ � , and return to Step 2; 
otherwise proceed to Step 5. 

Step 5 If all pkλ  obtained from the Simplex method in Step 2 are binary variables, then terminate 
the algorithm in which pkλ  is the solution of the PDP. Otherwise, apply the B&B 
approach to the RP’ with the integral constraint to get an integer solution of pkλ . 

 
As reported in Xu et al. (7), pkλ  found by the Simplex method are often already binaries. Thus, 
the B&B approach should not take too much time in solving the problem in Step 5. 
 
The optimal solution from RP'  will be the solution of the original RP, if a new set of service 
routes (columns) with a negative reduced cost can be found. The reduced cost is defined from the 
optimal dual variables associated with the solution to the RP' . From (4), the reduced cost can be 
defined as: 
 ( )ˆpk pk ij i ijk o

i N j N

c c c xπ π
∀ ∈ ∀ ∈

= − − −∑ ∑ ,  (5) 

where iπ  is the optimal dual variable associated with the third constraint in (4) for node i; oπ  is 
the dual variables associated with the  first constraint in  (4) for route p of vehicle k. To find new 
columns, one needs to solve (5) for all vehicles simultaneously. This sub-problem is a set-
partitioning problem. The CLS will be used to solve this sub-problem which is still a NP-hard 
problem. In fact, it is also possible to solve the sub-problem separately for each vehicle if (4) 
only involves constraints defined separately for each vehicle. This may limit the flexibility of the 
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PDP to include more complex constraints involving the whole fleets. In addition, the complexity 
for the CLS in solving the sub-problem with all vehicles simultaneously is not significantly 
higher than solving the sub-problem for each vehicle separately. Note that using the CLS alone 
can also find a feasible solution for PDP, but in the expense of the solution quality. Therefore, we 
only apply the CLS to construct an initial set of feasible columns and to find the solution of the 
sub-problem (SP).  
 
Constrained Local Search Method for Generating New Service Routes 
 
The CLS is a type of meta-heuristic optimization method. The algorithm will start with an initial 
solution and then iteratively moves to neighbour feasible solutions. Thus, the definition of the 
neighbourhood solutions must be defined. The CLS will decide on the move to a neighbour 
solution probabilistically. 

The sub-problem of RP’ can be considered as a set partitioning problem (SP). The SP 
involves assigning each job, s S∈ , to different vehicles, k K∈ . Fig. 1 illustrates the problem in 
the structure of a set-partitioning problem. The upper column represents vehicle k K∈  (e.g., K1 
or K2). Under each upper column, the sub-columns (e.g., columns 1-4 under K1) are associated 
with the job sequence for that vehicle. The number of sub-columns for each vehicle is defined by 
the maximum number of jobs that vehicle is allowed to take. Each job, s S∈ , is associated with 
two rows (pickup and delivery tasks). For instance, rows 2+ and 2- represent the pickup and 
delivery tasks for job 2 in this example.  

If the job s is assigned to vehicle k in which the pickup task is defined as the wk-th job of 
vehicle k, then the value in the sub-column wk of vehicle k and in the row s+ will be set to 1, i.e., 

, 1kk w
sθ + = . Consequently, the delivery task of job s must also be allocated to vehicle k, say defined 

as task kw′  ( k kw w′< ), in which , 1kk w
sθ

′
− = . Otherwise, , , 0k kk w k w

s sθ θ ′
+ −= = . Denote k

so +  and k
so −  as the 

job numbers of the pickup and delivery of job s by vehicle k respectively. Denote t̂ i i il l lπ= −  as 
the upper bound of the pickup and delivery late times for each customer. 

From Fig. 1, there are two jobs with four tasks (pickup and delivery). There are two 
vehicles, K1 and K2, and each vehicle can accept only four tasks. The cell values in the current 
example indicate that the job 2 is assigned to vehicle K1 in which the pickup and delivery tasks 
are its first and third tasks respectively. Similarly, job 1 is assigned to vehicle K2. This matrix 
representation will be adopted in the CLS to solve the SP. 
 

1 2 3 4 1 2 3 4
1+ 0 0 0 0 0 1 0 0
2+ 1 0 0 0 0 0 0 0
1- 0 0 0 0 0 0 1 0
2- 0 0 1 0 0 0 0 0

K1 K2

 
 

FIGURE 1 Example of representation of PDP as a set-partition problem. 
 

Two types of constraints are defined for the SP following the CLS setting (3): soft and 
hard constraints. The hard constraints involve all practical constraints of the PDP which are (6)-
(9) below where W denotes the maximum number of tasks allowed for each vehicle. Note that 
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any other constraints can also be introduced without changing the search operators of the CLS. 
This allows for a more flexible formulation of the PDP.  

 ( ),
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max 0, 1k
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∈ ∈ =
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c s s
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∈ ∈

= −∑∑ , (8) 

 ( )( )max 0,l ik k l
k K i N

h y Q ε
∈ ∈

= −∑∑ , (9) 

 ( )( )ˆmax 0,t ik i
k K i N

h a l
∈ ∈

= −∑∑ . (10) 

 
(6) requires each order to be assigned to only one vehicle. (7) requires the order to be 

picked up and delivered during the same trip. (8) and (9) ensure that the orders of pickup and 
delivery tasks are in the correct sequences, and the vehicle load is less than vehicle capacity. 
Note that lε  is an additional weight given to the hl constraint. (10) imposes the constraint on the 
pickup and delivery times. Let 1 2o c c l tH h h h h h= + + + +  to be the total violation function of the 
hard constraints. H is required to be 0 due to the definition of the hard constraint. The soft 
constraint is associated with the objective function of the sub-problem, i.e., 

 max 0,v k
k V

vγ
∈

⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑ , (11) 

 ˆmax 0,d ij ijk
k V i N j N

c xγ
∈ ∈ ∈

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑∑∑ , (12) 

where vγ  is the total number of vehicles used (vk = 1 if vehicle k is used and vk = 0 otherwise). 

dγ is the total reduced costs in which îj ij ic c π= − . Let v dγ γΩ = +  which represents the total soft 
constraint level.  

The CLS will move from a current solution to its neighbour solutions with the aim to 
reduce HΘ = Ω + . The neighbourhood search operators adopted in the CLS are (i) intra-vehicle 
trial flip and (ii) inter-vehicle trial flip. The CLS will ensure the satisfaction of the hard 
constraints as defined in (6)-(8) by the specifications of the search operators. The constraint (9) 
and other additional constraints will be considered by the neighbourhood movement decision. 
The overall steps of the CLS can be defined as follows: 
 
Overall CLS algorithm 
 
Step 1 Initialize by forming the SP matrix (denoted by A) (see Figure. 1) and then for each job 

s S∈  randomly select a vehicle for the job. Then, randomly select a task sequence, 
1 kw W≤ < , for the pickup task, and then set the row s+ and column kw  to be 1. 
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Similarly, randomly select kw′ , k kW w w′≥ > , for the delivery task and set the row s- and 
column kw′ to be 1. After assigning all jobs, evaluate HΘ = Ω +  for the solution A. 

Step 2 Set u = 1. 
Step 3 Perform the intra-vehicle trial flip to define a set of neighbourhood solutions. 
Step 4 If all neighbourhood solutions of A as found by the intra-vehicle trial flip cannot improve 

HΘ = Ω + , then perform the inter-vehicle trial flip. 
Step 5 Set u = u +1; if u > maxIter then terminate; otherwise return to Step 3. 
 
Note that the maxIter parameter is predefined by the user. The details of the intra-vehicle trial 
flip and inter-vehicle trial flip are as follows: 
 
Intra-vehicle Trial Flip 

There are two stages in the intra-vehicle trial flip operation: the exchange of the job 
sequences and the insertion of the jobs into empty job sequences. The pseudo code for the 
exchange phase of the intra-vehicle trial flip is as follows: 
 
Intra-vehicle trial flip: exchange phase 
 
Step 1 Randomly select a vehicle k K∈  and a column 1 kw W≤ ≤  with an assigned task (either 

pickup or delivery). Let r1 be the row with value of 1 of the randomly selected column. 
Set e = 0. 

Step 2 Set e = e + 1. Randomly select another column, kw′ , with an assigned task (either pickup 
or delivery). Let r2 be the row of column kw′  with the value of 1. 

Step 3 Exchange the values in the rows r1 of columns wk and kw′ . Similarly exchange the values 
in the rows r2 of columns wk and kw′ . Define the new solution as A′ (e). Evaluate ( )e′Θ  
and hc2. If hc2 ≠ 0, return to Step 3. Otherwise, go to Step 4. 

Step 4 If e > maxSampling, go to Step 5. Otherwise return to Step 2. 
Step 5 Let ′Θ  be ( )( )min : 1, ,maxSamplinge e′Θ = … . If ′Θ < Θ , then set A A′= (e) and call the 

insertion phase. Otherwise, call inter-vehicle trial flip. 
 
Note that the parameter maxSampling is predefined by the users and represents the number of 
neighbourhoods explored by each step of the CLS. 

The exchange phase involves a random selection of a vehicle (normally those with 
constraint violation) and a column of that vehicle with an assigned task. This is illustrated in 
Figure 2a in which column 3 of vehicle K1 is randomly selected. Then, row 2+ is identified as 
the row with 1. In Step 2, the operation then randomly selects the second column which is 
assumed to be column 1 in this example in which row 3+ is identified. The values in these two 
rows of columns 3 and 1 are then exchanged as shown in Fig. 2b. For this example the new 
solution (in Fig. 2b) violates the constraint on the sequence of the tasks, i.e., the pickup task of 
job 3 is after the delivery task of the same job. Thus, this neighbour solution will not be 
considered. A new column will then be randomly selected instead (assume to be column 2 in this 
example). The exchange of the values can then be carried out as shown in Fig. 2c. For this 
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solution, the sequence of the tasks is feasible. Thus, the algorithm will evaluate the ( )e′Θ  of this 
solution.  

The algorithm will carry out the same operation for a number of times as defined by the 
users (i.e., maxSampling parameter). Then, the solution with the lowest ( )e′Θ among all feasible 

neighbourhood solutions will be selected (as define in Step 5). If ( )e′Θ  is less than the value of 
the original solution, then the search will move to this new solution and perform the insertion 
phase. Otherwise, the search will remain at the original solution and perform the inter-vehicle 
flip instead. 
 

 
1 2 3 4 5 6

1+ 1

2+ 1

3+ 1

1- 1

2- 1
3- 1

K1

  

1 2 3 4 5 6

1+ 1

2+ 1 0

3+ 0 1

1- 1

2- 1

3- 1

K1

  

1 2 3 4 5 6

1+ 1

2+ 1 0

3+ 1

1- 1

2- 1

3- 0 1

K1

 
              a)                         b)                                   c) 
 

FIGURE 2 Intra-vehicle trial flip operation: exchange phase. 
 
The insertion phase is described as follows: 
 
Intra-vehicle trial flip: insertion phase 
Step 1 Randomly select a vehicle k K∈  and a column 1 kw W≤ ≤  of that vehicle with a pickup 

task. Let r1 be the row with the cell value of 1 under the randomly selected column. Let s 
be the pickup task associated with column kw . Set r2 to be s- and kw′  to be the column of 
the cell in row r2 with the cell value of 1. Set e = 0. 

Step 2 Identify all columns in which all cells under those columns have value of 0 (i.e., no task 
assigned to these vehicle sequences). Let Δ  be the set of these column numbers in the 
ascending order in which ( )bΔ  refers to the column number in the order b in the set Δ .  

Step 3 Change the value of column kw  and row r1 to 0 and the value of column ( )1Δ  and row r1 

to 1. Then, exclude ( )1Δ  from Δ  and include column kw  to Δ . Let Δ  denote the size 
of this set. 

Step 4 Set e = e + 1. 
Step 5 Change the value of column ( )eΔ  and row r2 to 1 and the value in the cell under column 

kw′  and on row r2 to 0. Define this solution as ( )A e′  and evaluate ( )e′Θ . 

Step 6 If e = Δ  then go to Step 7. Otherwise, return to Step 4. 

Step 7 Compare the values of ( )e′Θ  for all e = 1,…, Δ  and define e’ as the solution with the 

lowest ( )e′Θ . Set A = ( )A e′ ′ . 
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Figure 3 illustrates the insertion phase of the intra-vehicle flip operation. From this 
example, let suppose that column 4 of vehicle K1 is randomly selected (see Fig. 3a) in Step 1. 
Then, as defined in Step 1, row 2+ can be identified, and also column 6 and row 2- can be 
identified (as the corresponding delivery task of job 2). Then, the list of columns without any 
tasked assigned to can be identified as {1, 2, 5, 8} in Step 2. The values in columns 4 and 1 on 
row 2+ are then exchanged as shown in Fig. 3b. Then, { }2,4,5,8Δ = . With this set, there are 
only four possible moves. Fig. 3b, 3c, and 3d show three examples of the exchanges (out of four 
possible moves) of the delivery task of job w from under its original column 6 to columns 2, 4, 
and 8 respectively. 
 

 
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8

1+ 1 1+ 1

2+ 1 2+ 1 0

1- 1 1- 1

2- 1 2- 1 0

K1K1

 
           a)         b) 

1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8

1+ 1 1+ 1

2+ 1 0 2+ 1 0

1- 1 1- 1

2- 1 0 2- 0 1

K1 K1

 
           c)         d) 
 

FIGURE 3 Examples of in-vehicle trial flip operation: insertion phase. 
 
Inter-vehicle Trial Flip 

The inter-vehicle trial flip will be called if the exchange phase of the intra-vehicle trial 
flip cannot find a solution with lower ′Θ . With a selected vehicle and column from the intra-
vehicle trial flip (from the exchange phase), the inter-vehicle flip will randomly select other 
vehicles. Then, the insertion phase will be carried out but with the columns of other vehicles. 
With a randomly selected vehicle, the set Δ  will be created and then Steps 3-7 of the insertion 
phase will be carried out. The CLS will move to a new solution whether ′Θ < Θ  or not. This will 
help the CLS to avoid local optima. 
 
 
EXPERIMENT WITH BENCHMARK PROBLEMS AND REAL-WORLD CASE 
 
Benchmark Tests Results 
 
The proposed hybrid algorithm is applied to the benchmark tests as defined in (5). The 
benchmarks are categorized into two types, LR (100 randomly distributed pickup/delivery 
points) and LRC (100 randomly combined cluster pickup/delivery points), shown in Table 1a. 
See the detail definitions of these two problem classes in (5). In addition, the LRC typed-
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problem with 200 pickup/delivery points as tested in (6) are also considered (see Table 1b). The 
algorithm is implemented in JAVA language. The tests are carried out with Pentium IV (2.8 
GHz) computer under Windows OS. lε  in (9) and maxIter are set to be 10 and 20,000 
respectively. 

TABLE 1a) Test Results against 100 Points PDP Benchmarks 

veh dist ref. avg. dist avg. veh best dist best veh avg. time (s)

LR101 19 1650.8 Li & Lim 1650.8 19 1650.8 19 127

LR102 17 1487.57 Li & Lim 1529.11 17 1515.88 17 103

LR103 13 1292.68 Li & Lim 1349.39 13 1317.45 13 114

LR104 9 1013.39 Li & Lim 1061.54 9 1016.93 9 132

LR105 14 1377.11 Li & Lim 1406.32 14 1386.27 14 98

LR106 12 1252.62 Li & Lim 1257.82 12 1256.66 12 146

LR107 10 1111.31 Li & Lim 1111.31 10 1111.31 10 145

LR108 9 968.97 Li & Lim 968.97 9 968.97 9 123

LR109 11 1208.96 SAM 1228.58 11 1208.96 11 134

LR110 10 1159.35 Li & Lim 1191.02 10 1159.35 10 166

LR111 10 1108.9 Li & Lim 1108.9 10 1108.9 10 183

LR112 9 1003.77 Li & Lim 1005.43 9 1003.77 9 177

LRC101 14 1708.8 Li & Lim 1717.61 14 1708.8 14 131

LRC102 12 1558.07 SAM 1570.12 12 1558.07 12 146

LRC103 11 1258.74 Li & Lim 1272.33 11 1258.74 11 130

LRC104 10 1128.4 Li & Lim 1138.96 10 1128.4 10 125

LRC105 13 1637.62 Li & Lim 1644.05 13 1637.62 13 147

LRC106 11 1424.73 SAM 1424.73 11 1424.73 11 134

LRC107 11 1230.15 Li & Lim 1231.18 11 1230.15 11 124

LRC108 10 1147.43 SAM 1155.58 10 1147.43 10 112

Best known FullProblem

 
TABLE 1b) Test Results against 200 Points PDP Benchmarks 

Problem Best known Full 

veh dist ref. avg. dist avg. veh best dist best veh avg. time (s) 

LR1_2_1 20 4819.12 Li & Lim 5324.58 20 4948.79 20 1397 

LR1_2_2 17 4621.21 RP 4749.88 18 4614.82 18 594 

LR1_2_3 15 3612.64 TS 3912.3 15 3870.36 15 1111 

LR1_2_4 10 3037.38 RP 3400.55 11 3111.16 11 852 

LR1_2_5 16 4760.18 BVH 4721.72 17 4392.35 17 626 

LR1_2_6 14 4175.16 BVH 4329.93 15 4218.42 15 699 

LR1_2_7 12 3550.61 RP 3715.76 13 3468.55 13 1039 

LR1_2_8 9 2784.53 RP 3005.28 9.63 2915.95 9 2235 

LR1_2_9 14 4354.66 RP 4650.48 14.57 4404.79 14 1540 

LR1_2_10 11 3714.16 RP 3792.87 12 3602.41 12 1324 

LRC1_2_1 19 3606.06 SAM 3639.96 19 3625.46 19 1265 

LRC1_2_2 15 3673.19 BVH 3958.43 16 3719.88 16 1407 

LRC1_2_3 13 3161.75 BVH 3291.08 14 3371.52 14 1584 

LRC1_2_4 10 2631.82 RP 2913.63 11 2713.94 11 2323 

LRC1_2_5 16 3715.81 BVH 4043.92 17 4015.44 17 1425 

LRC1_2_6 17 3368.66 SAM 3463.06 17 3441.72 17 1338 

LRC1_2_7 14 3668.39 RP 3677.115 17 3580.77 15 1659 

LRC1_2_8 13 3174.55 RP 3316.6 14 3228.94 14 1506 

LRC1_2_9 13 3226.72 RP 3433.04 14 3307.79 14 1131 

LRC1_2_10 12 2951.29 RP 3258.5 12.83 3409.05 12 744 

  
BVH (4); Li & Lim (5); SAM (7); RP(6); TS (8) 
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Table 1 presents the best known results from the literature in terms of the number of 
optimal vehicles used (column 2) and total transportation distant (column 3) for all benchmark 
tests. Due to the heuristic nature of the proposed algorithm, the algorithm is applied to each 
benchmark case 20 times separately to collect the statistics of the results, e.g., best found and 
average. Table 1 reports the results found by the proposed hybrid algorithm (average values over 
20 runs and the best found) for all benchmark tests; in which the results in columns 5-9 show the 
average travel distance, average number of vehicles used, best found total distant, best found 
number of vehicles used, and average processing time used in seconds in that order. 

From Table 1, the algorithm proposed performs satisfactorily against all benchmark tests 
as compared to the best found solutions reported in the literature. In particular for the tests with 
100 jobs (Table 1a), the numbers of vehicles used found by our proposed algorithm are the same 
as the best results reported in the literature for all benchmark tests. In some cases (i.e., LR109, 
LRC102, LRC106, and LRC108), the algorithm can even find better solutions compared to those 
reported in (5). However, for the tests with 200 orders (Table 1b), the solutions found by the 
proposed algorithm are slightly worse than the best results reported in the literature. This 
illustrates the trade-off between the performance of the algorithm and its flexibility. The 
proposed algorithm is very flexible for including additional constraints. On the other hand, most 
algorithms with the best known results are problem specific to some extent in which some 
specific heuristics are designed and used in the algorithms. Thus, with these specific heuristics 
other PDP constraints cannot be introduced without modifying the algorithms. This issue will be 
illustrated in the next section when a constraint on the arrival times of vehicles back to depots is 
introduced. 
 
A Real World PDP Case Study of a Vehicle-Carrier Company  
 
The real world case study considered in this paper is related to a vehicle-carrier company in 
Thailand. The company offers services to transport cars in different areas in Thailand. The main 
origins of its customers are car factories and second-hand car depots. Similarly the main 
destinations of the jobs are official car dealers and second-hand car dealers around Thailand. The 
car PDP problem in this case involves an additional constraint on the arrival times of the trailers 
back to the company depot (due to security and safety reasons). This constraint can be defined 
as: 

 ( )max 0,t ik i
k V i D

h a l α
∈ ∈

⎛ ⎞= − ⋅⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑∑   (13) 

where D defines the set of company depots and α is the multiplier similar to ε. This is similar to 
the time-window constraint for the jobs or working-hour constraint for drivers. The proposed 
algorithm, in particular the CLS, can solve the PDP with this new constraint straightaway 
without any modification to its search operators or solution algorithm. In the test, α is set to be 
10 and ht is included in the hard constraint violation function of the CLS. Table 2 shows five 
datasets for the tests with different numbers of depots, types and numbers (#) of trailers, and 
numbers of jobs. The datasets 1-3 are typical problems encountered in the day to day by 
operation of the company. The datasets 4 and 5 are occasional cases with relatively large 
numbers of jobs. These occasional cases normally occur when several car manufacturers release 
new models during the same period. 
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TABLE 2 Datasets for the Real-World Problem 
 

Data Set Depot Orders PD Points
# Types

1 1 13 2 100 42
2 2 15 2 150 52
3 2 17 3 200 70
4 3 18 3 250 86
5 3 22 3 300 110

Trailers

 
 

TABLE 3 Test Results with the Real-World Problem 
 

Data Set CPU (s)
Manual DSS Diff (%) Manual DSS Diff (%)

1 7,232 6,445 10.87 7,010 6,108 12.86 18
2 12,756 11,576 9.25 13,516 12,100 10.47 23
3 29,975 26,548 11.43 20,350 17,553 13.74 46
4 37,550 32,453 13.57 34,811 30,090 13.56 63
5 39,953 34,259 14.25 38,055 32,182 15.43 112

Laden KM Empty KM

 
 
In the Table 3, columns DSS and Manual show the results obtained by the proposed algorithm 
and current plans of the company (generated manually) respectively. The columns Laden KM 
and Empty KM show the total vehicle-kilometres covered by the loaded and empty vehicles 
respectively. From Table 3, the algorithm can potentially help reducing the vehicle-kilometres 
covered by both the loaded and empty vehicles at least 9.25% and 10.47% respectively for all 
test cases. This can potentially result in a substantial saving in terms of the company logistics 
costs. The computational times in all cases are also acceptable in which the runtime for the 
largest problem (Data Set 5) is only around 2 minutes. This illustrates the practicality of the 
proposed algorithm in handling a large scale realistic PDP.  
 
 
CONCLUSION AND DISCUSSION 
 
The paper proposed a hybrid method combining the column generation technique (CG) and 
constrained local search (CLS) algorithm for tackling the Pickup and Delivery problem (PDP). 
The algorithm developed is non-domain specific which allows any additional practical 
constraints to be flexibly considered in the PDP. The hybrid CG and CLS also enhances the 
stability and robustness of the algorithm in which the CG helps reducing the problem size (which 
is typically very large for the realistic PDP) and the CLS provides the robustness in handling 
complex constraints of the PDP. The algorithm proposed was tested against the well-known 
benchmark cases. The proposed algorithm performed satisfactorily in all tests compared to the 
best-known results. The algorithm was also applied to the real-world PDP based on the problem 
of a car-carrier company in Thailand. Five different scenarios of job requests were chosen for the 
tests. In all scenarios, the plans found by the proposed algorithm can significantly decrease the 
total distances of the loaded and empty vehicles operated by the company compared to the 
current manual plans (at least around 9%-14% and 10%-15% respectively). Future research will 
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extend the algorithm to take into account uncertainties of travel times and dwell times of vehicles 
in the PDP.  
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TABLE 1a) Test Results against 100 Points PDP Benchmarks 

veh dist ref. avg. dist avg. veh best dist best veh avg. time (s)

LR101 19 1650.8 Li & Lim 1650.8 19 1650.8 19 127

LR102 17 1487.57 Li & Lim 1529.11 17 1515.88 17 103

LR103 13 1292.68 Li & Lim 1349.39 13 1317.45 13 114

LR104 9 1013.39 Li & Lim 1061.54 9 1016.93 9 132

LR105 14 1377.11 Li & Lim 1406.32 14 1386.27 14 98

LR106 12 1252.62 Li & Lim 1257.82 12 1256.66 12 146

LR107 10 1111.31 Li & Lim 1111.31 10 1111.31 10 145

LR108 9 968.97 Li & Lim 968.97 9 968.97 9 123

LR109 11 1208.96 SAM 1228.58 11 1208.96 11 134

LR110 10 1159.35 Li & Lim 1191.02 10 1159.35 10 166

LR111 10 1108.9 Li & Lim 1108.9 10 1108.9 10 183

LR112 9 1003.77 Li & Lim 1005.43 9 1003.77 9 177

LRC101 14 1708.8 Li & Lim 1717.61 14 1708.8 14 131

LRC102 12 1558.07 SAM 1570.12 12 1558.07 12 146

LRC103 11 1258.74 Li & Lim 1272.33 11 1258.74 11 130

LRC104 10 1128.4 Li & Lim 1138.96 10 1128.4 10 125

LRC105 13 1637.62 Li & Lim 1644.05 13 1637.62 13 147

LRC106 11 1424.73 SAM 1424.73 11 1424.73 11 134

LRC107 11 1230.15 Li & Lim 1231.18 11 1230.15 11 124

LRC108 10 1147.43 SAM 1155.58 10 1147.43 10 112

Best known FullProblem

 
 

TABLE 1b) Test Results against 200 Points PDP Benchmarks 
Problem Best known Full 

veh dist ref. avg. dist avg. veh best dist best veh avg. time (s) 

LR1_2_1 20 4819.12 Li & Lim 5324.58 20 4948.79 20 1397 

LR1_2_2 17 4621.21 RP 4749.88 18 4614.82 18 594 

LR1_2_3 15 3612.64 TS 3912.3 15 3870.36 15 1111 

LR1_2_4 10 3037.38 RP 3400.55 11 3111.16 11 852 

LR1_2_5 16 4760.18 BVH 4721.72 17 4392.35 17 626 

LR1_2_6 14 4175.16 BVH 4329.93 15 4218.42 15 699 

LR1_2_7 12 3550.61 RP 3715.76 13 3468.55 13 1039 

LR1_2_8 9 2784.53 RP 3005.28 9.63 2915.95 9 2235 

LR1_2_9 14 4354.66 RP 4650.48 14.57 4404.79 14 1540 

LR1_2_10 11 3714.16 RP 3792.87 12 3602.41 12 1324 

LRC1_2_1 19 3606.06 SAM 3639.96 19 3625.46 19 1265 

LRC1_2_2 15 3673.19 BVH 3958.43 16 3719.88 16 1407 

LRC1_2_3 13 3161.75 BVH 3291.08 14 3371.52 14 1584 

LRC1_2_4 10 2631.82 RP 2913.63 11 2713.94 11 2323 

LRC1_2_5 16 3715.81 BVH 4043.92 17 4015.44 17 1425 

LRC1_2_6 17 3368.66 SAM 3463.06 17 3441.72 17 1338 

LRC1_2_7 14 3668.39 RP 3677.115 17 3580.77 15 1659 

LRC1_2_8 13 3174.55 RP 3316.6 14 3228.94 14 1506 

LRC1_2_9 13 3226.72 RP 3433.04 14 3307.79 14 1131 

LRC1_2_10 12 2951.29 RP 3258.5 12.83 3409.05 12 744 
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TABLE 2 Datasets for the Real-World Problem 
 

Data Set Depot Orders PD Points
# Types

1 1 13 2 100 42
2 2 15 2 150 52
3 2 17 3 200 70
4 3 18 3 250 86
5 3 22 3 300 110

Trailers
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TABLE 3 Test Results with the Real-World Problem 
 

Data Set CPU (s)
Manual DSS Diff (%) Manual DSS Diff (%)

1 7,232 6,445 10.87 7,010 6,108 12.86 18
2 12,756 11,576 9.25 13,516 12,100 10.47 23
3 29,975 26,548 11.43 20,350 17,553 13.74 46
4 37,550 32,453 13.57 34,811 30,090 13.56 63
5 39,953 34,259 14.25 38,055 32,182 15.43 112

Laden KM Empty KM
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1 2 3 4 1 2 3 4
1+ 0 0 0 0 0 1 0 0
2+ 1 0 0 0 0 0 0 0
1- 0 0 0 0 0 0 1 0
2- 0 0 1 0 0 0 0 0

K1 K2

 
 

FIGURE 1 Example of representation of PDP as a set-partition problem. 
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FIGURE 2 In-vehicle trial flip operation: exchange phase. 
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1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8

1+ 1 1+ 1
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K1 K1

 
           c)         d) 
 

FIGURE 3 Examples of in-vehicle trial flip operation: insertion phase. 
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Abstract. This paper proposes a bus fleet scheduling model with multi-depot 
and line change operations with the aim to reduce the operating costs. The 
problem is constrained by various practical operational constraints, e.g. 
headway, travel time, and route time restrictions. A constrained local search 
method is developed to find better bus schedules. The method is tested with the 
case study of the Bangkok bus system with nine bus service lines covering 
around 688 trips per day. The test result shows that around 10% of the total 
operating costs could be saved by the optimized schedule.  

Keywords: Bus scheduling, Multi-depot and line change, Constrained local 
search. 

1   Introduction 

Bus scheduling is a complex decision problem for transit operators. Generally, there 
are four planning steps involved: i) bus routes and headway determination, ii) bus 
timetabling, iii) vehicle scheduling, and iv) crew scheduling. These steps are highly 
interdependent. (i) and (ii) are rather long-term plans whereas the other two are short-
term decisions. In this paper, we focus on the vehicle scheduling problem of bus 
services with multi-depot and line change operations. We also focus on developing a 
flexible algorithm that can accommodate additional side constraints commonly found 
in real cases. Since the multi-depot vehicle scheduling problem is NP-hard, we 
propose a local search method that uses a simple local move to obtain a good quality 
solution within a viable time. The proposed model and algorithm are evaluated with 
the real data from the bus system in Bangkok. 

The paper is organized as follows: the next section reviews the literature on bus 
scheduling; the following two sections describe the model formulation and the test 
results from the Bangkok case study respectively. The conclusions and future research 
are then discussed in the last section. 

2   Literature Review 

Relevant literature on the bus fleet scheduling problem can be categorized as: i) 
problem formulation, ii) solution algorithm development; and iii) applications to real 
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life problems. Since the multi depot vehicle scheduling problem (MDVS) is NP-hard, 
most of the algorithms proposed thus far in the literature are heuristic. Bertossi et al. 
[1] proposed a multi-commodity matching model for MDVS and developed two 
heuristics to solve the problem. Ribeiro and Soumis [2] formulated MDVS as a set 
partitioning (SP) problem. They also proposed a method based on the column 
generation (CG) and branch and bound methods. Lobel [3, 4] tackled MDVS with the 
problem size of around 7,000 trips. The problem is formulated as a multi-commodity 
flow problem, and the Lagrangian pricing method was adopted. The proposed 
algorithm has been employed by three bus companies in Berlin and Hamburg cities. 
Hadjar et al. [5] proposed a branch and cut algorithm for MDVS. They successfully 
solved the problem with around 800 trips. Pepin et al. [6] and Kliewer et al. [7] 
formulated the MDVS as a time-space model to reduce the number of decision 
variables. With the proposed model, any off-shelf optimization software can be 
adopted to solve the problem. The proposed method is tested with the bus data from 
the Munich city.  

In this paper, we propose a different algorithm for MDVS. The method is based on 
a special type of local search algorithm which operates simple local moves to improve 
the solution. The algorithm proposed is arguably more flexible, and can easily 
accommodate additional side constraints. The users can easily introduce and/or 
modify the constraints without any changes to the algorithm structure. For instance, a 
strict time-window constraint can be easily converted to a time-window constraint 
with some tolerances.  

3   Problem Formulation 

The vehicle scheduling process will be analyzed after the bus timetable has been 
determined. The vehicle scheduling problem for bus systems involves assigning 
different buses to different scheduled trips so as to minimize the total operating costs 
whilst satisfying several practical constraints including (i) only one bus is assigned to 
a scheduled trip, and (ii) other constraints (e.g. time-window or route restriction). 

In this paper, the MDVS is formulated as a set partitioning problem as shown in 
Fig. 1. Each row represents a scheduled trip, and each column represents a vehicle.  

In Fig. 1, there are five scheduled trips with two different service lines: L1 and L2. 
Vehicle i1 and i2 belong to L1, and i3 and i4 belongs to L2. A feasible solution is 
shown in Fig. 1 in which for L1 bus i2 departs at 8:00 and 9:00, and i1 departs at 
8:30; for L2, bus i3 and i4 depart at 8:15 and 8:35 respectively.  

i1 i2 i3 i4
8:00 0 1 0 0
8:30 1 0 0 0
9:00 0 1 0 0
8:15 0 0 1 0
8:35 0 0 0 1

L2

L2

L1

Timetabled trips L1

 

Fig. 1. Set partitioning formulation for vehicle scheduling problem 
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To facilitate the discussion, the following notations are used: {1,..., }Z z= denotes a 

set of depots, {1,..., }L l= is the set of bus lines and {1,..., }z zL l′ = is the set of bus lines 

for depot z , {1,..., }W w= is the set of scheduled trips, {1,..., }l lW w′= is the set of trips 

of line l , {1,..., }V v= is the set of buses, {1,..., }l lV k′= is the set of buses of line 

l, {1,..., }iD d= is the ordered set of the trips served by bus i , iQ is the allowable 

number of trips for bus i , ijc  is the fixed cost of bus i  serving trip  j, ijx = 1 if bus i  
serving trip j ; ijx = 0 otherwise, ije is the starting time of trip j  for bus i , ijt is the trip 

time for bus i  servicing trip j , ls  is the number of buses serving line l , lw  is the 

total trips of line l , lk is the number of dedicated buses of line l , if = 1 if bus 

i services at least 1 trip; if = 0 otherwise, ija = 1 if bus i  is used for the other lines 

when serving trip j ; ija = 0 otherwise, ijb = 1 if bus i is shared between depots in 

serving trip j ; ijb = 0 otherwise. 

The bus vehicle scheduling problem can be considered as a constraint satisfaction 
problem in which the violation of hard constraints (operational constraints) is 
prohibited, and the objective function is converted into a soft constraint. In general, 
the constraint violation ( v ) can be written as:  

max(0, )Ax b v Ax b≤ ⇒ = −   . (1) 

where A  is coefficient value, x  is decision variable, and b  is a bound. A solution for 
the problem is achieved when i) the hard violation ( H ) equals to zero, and ii) the soft 
violation ( S ) is minimized. 

3.1   Hard Constraints  

In this paper, the hard constraints are further categorized into the basic and side 
constraints. The basic constraints are mainly concerned with the consistency of the 
solution, e.g. one trip should be assigned to one vehicle. On the other hand, the side 
constraints are related to additional operational constraints considered, e.g. time-
window constraint on arrival time of the vehicle back to the depot.  
 

Basic constraints: Constraint (2) below states that each scheduled trip j  must be 

assigned to only one bus. ph  is the constraint violation level for this constraint.  

max 0, 1p ij
j W i V

h x
∈ ∈

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑   . (2) 

Constraint (3) ensures that the bus can only start the trip after finishing the previous 
assigned trip.  

( ), 1 , 1max 0,
i

e i j i j ij
i V j D

h e t e− −
∈ ∈

⎛ ⎞
⎡ ⎤= + −⎜ ⎟⎣ ⎦⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑∑   . (3) 
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Side constraints: These constraints are mainly for route-time constraint, line change 
and vehicle transfer operations, and relaxed hard time windows. 

In general, the route-time constraint may be associated with vehicle range (due to 
fuel limit), maintenance period, and maximum driver’s working hours which can be 
written as:  

( )( )⎟
⎠

⎞
⎜
⎝

⎛ ++−= ∑
∈

+
Vi

imimmir bkteeh **1*,,0max   . (4) 

Where mjm mod* =  
iDj ∈∀ , m  is the longest continuous trip served by vehicle i, 

bk is the break time (unit: min), and rh  is the violation for the constraints. 

 Constraint (5) ensures that the bus cannot run longer than the daily allowable 
maximum working hours (its violation level is ch ): 

max 0,c ij i
i V j W

h x Q
∈ ∈

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑   . (5) 

Line change and vehicle transfer operations are proposed to reduce the operating 
costs by efficiently utilizing the current resources. Typically, the vehicles are assigned 
to specific lines (routes) and depots. With this fixed plan, some vehicles may be 
underutilized and some lines may be lack of vehicles at some periods due to the 
fluctuation of travel times and demands during a day. The line change operation is the 
assignment of a vehicle belonging to one line to serve a trip of another line. The 
multi-depot operation (vehicle transfer) allows the vehicles to arrive or depart from 
different depots from their original depots. Thus, the vehicle scheduling with multi-
depot and line change operations can potentially increase the efficiency of the bus 
utilization. Nevertheless, some buses may not be available for this operation due to 
some contractual/practical issues (e.g. advertisement media contract on a particular 
line). The violation for the constraints can be formulated as: 

⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜

⎝

⎛

⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡
⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
= ∑ ∑ ∑

∈ ∈ ′∈Ll
il

Vi Wj
ijm mxh

l

,0max   . (6) 
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⎣

⎡
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⎠

⎞
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⎝

⎛
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∈ ∈ ′∈ ′∈Zz Vi
iz

Ll Wj
ijt nxh

z l

,0max  (7) 

where ilm =1 if bus i  on line l  is prohibited to serve other lines, izn =1 if bus i on 

depot z  cannot be transferred between depots. mh  and th  are the constraint violation 

levels for the constraints on line change and vehicle transfer respectively. 
An additional relaxed time-window constraint is introduced to allow for journey 

time variability. The late time-windows ofω  in (3) are relaxed; whereω  is the set of 
scheduled trips. The time-window constraint is converted to a soft constraint as: 
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( ) ( )* , 1 , 1max 0, 1
i

i j i j ij je
i V j D

h e t e y− −
∈ ∈

⎛ ⎞
⎡ ⎤= + − −⎜ ⎟⎣ ⎦⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑∑   . (8) 

( ), 1 , 1max 0,
i

e i j i j ij j
i V j D

s e t e y− −
∈ ∈

⎛ ⎞
⎡ ⎤= + −⎜ ⎟⎣ ⎦⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑∑  (9) 

Note that (3) is substituted by (8). (9) is a soft constraint jy =1 if ω∈j ; 

otherwise jy =0. 

3.2   Soft Constraint 

The objective function of the problem is to minimize the total operating cost which 
can be formulated as a soft violation, s , as: 

  
( ) ⎟

⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
+⎥

⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
+++= ∑ ∑

∈ ∈Ni
e

Nj
iiijjijiijij sfFVbVTaLCxcS ,0max  (10) 

iFV  is the fixed cost of running bus i. jLC  is the fixed cost of line change operation, 

and jVT  is the fixed transfer cost of the vehicles between depots. From (2) – (8), the 

hard violation can be defined as *p r c m t e
H h h h h h h= + + + + + , and the total constraint 

violation is V H S= + . Note that for the Bangkok bus system, the depot is used for 
the first and end bus stops; thus the deadhead trip is not considered. 

4   Solution Methods 

Typically, the bus travel time is defined as a fixed parameter. However, in a very 
congested traffic network (like Bangkok) there exists a large variation of bus travel 
time. Fig. 2 illustrates the travel time in a typical day for a bus service in Bangkok. 
The travel time variability can seriously affect the vehicle schedule. In this study, the 
travel time forecast model is based on the historical travel time in hourly timeslot of 
the day and the day of the week with some expert rules. The detail of this model will 
not be discussed here to the limited space. 

The pre-processing step must be carried out by sequencing scheduled trips in an 
ascending order, i.e. 1j je e−′ ′<  j W∀ ∈ ; where je′  is the departure time for scheduled 

trip j . This process helps decreasing the complexity and size of the problem. Then, 

the constrained local search (CLS) [8] is used to solve the vehicle scheduling 
problem. The hard and soft constraints are represented in a constraint matrix. CLS 
employs the random variable selection strategy and simple variable flip as a local 
move. The move quality is assessed by its total constraint violation, V . The violation 
scheme and redundant constraints are also used to guide the search into more 
promising regions of the search space. In addition, the constraint propagation is  
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Fig. 2. Travel time variation 

i1 i2 i3 i4 i1 i2 i3 i4 i1 i2 i3 i4 i1 i2 i3 i4

j1 1 j1 1 j1 1 j1 1
j2 1 j2 1 j2 1 j2 1

j3 1 j3 1 j3 1 j3 1

j4 1 j4 1 j4 1 j4 1
j5 0 1 j5 1 0 j5 1 j5 1

j6 1 j6 1 0 j6 0 1 j6 1

j7 1 j7 1 j7 1 j7 1
j8 1 j8 1 j8 0 1 j8 1 0  

Fig. 3. Variable flip operations 

maintained, i.e. once a bus is assigned to a particular scheduled trip the flip operations 
associated with infeasible trips (e.g. those overlapping with the current assigned trip) 
will be banned. This reduces the size of the search space and speed up the 
computation time. Fig. 3 illustrates the variable flip operations. 

Rows in the matrix represent the scheduled trips and columns represent the 
vehicles. The flip operation is designed to ensure that a new solution will satisfy the 
hard constraints (e.g. one trip is assigned to one vehicle). Thus, the consistency of 
these constraints is always maintained. The overall pseudo-code of the CLS is 
depicted in Fig. 4.  

Referred to Fig 4, the procedure of CLS can be summarized into three steps: 

- Step 1: Constraint selection. After the initial assignment, A , the number of columns 
( nc  in Line 5) are randomly selected in accordance with the violated constraints 
(columns) are given the priority. (Line 1-5) 
- Step 2: Variable selection. CLS selects the row (variable assigned to 1) to perform a 
trial flip with other variables in the same row. (Line 8-12) 
- Step 3: Move acceptance. CLS chooses the best V ′  amongst the flipped variables in 
every single iteration and assigns the best V ′ to the current solution, lA A′← . (Line 

15-20) 

Adaptive upper bound. Since the set partitioning formulation has a large number of 
columns and rows in the constraint matrix, the algorithm may spend too much 
computational time to obtain a feasible solution. It is possible to improve the CLS by 
introducing memory-based search, guided information obtained from linear 
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Fig. 4. The procedure of CLS 

programming relaxation, or other search intensification techniques. In this study, the 
number of busses (columns) is gradually decreased and fixed iteratively when CLS 
find a better feasible solution; thus intensifying the search in more promising regions. 

5   Computational Experiments 

5.1   The BMTA Case Study  

We test the proposed model and algorithm with the data from the Bangkok mass 
transit authority (BMTA), Thailand. There are currently 3,535 buses operating 108 
routes (lines) clustered into 8 zones in the Bangkok city. In general, there are 3 - 4 
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depots for each zone, and each depot operates 5-10 bus lines. The bus schedules are 
currently determined by the BMTA planner manually once every few months without 
any computer-based tool. The schedule plan is rather ad hoc and often completely 
different from the actual services. For example, most of the buses are stuck in the 
traffic during rush hours creating the bus bunching problem.  

5.2   Potential Cost Savings with Multi-depot and Line Changes  

The proposed solution applies to the BMTA data with nine bus lines and 125 buses 
located in three depots. The model assumes that most buses are independently 
operated, i.e. can be utilized for the other lines or depots with the penalty cost (soft 
violation). The parameters in the model are set as follows: the fixed cost of each bus 
is 5,000 Baht/vehicle/day (1 Euro = 46 Baht). The line change cost is 100 Baht. The 
vehicle transfer cost is 500 Baht, which is excluded from running cost. The vehicle 
operating cost per Km is 30 Baht. The computational results are shown in Table 1. 

The first column shows the tested lines and their depot and number of vehicles. 
The second column shows the number of scheduled trips for each line. The column 
Pure-line presents the data regarding the current operation including the number of 
buses required and the operating cost (in Baht). The column Line change (LC) reports 
the results based on the optimized vehicle schedule which allows for the line change 
operation. The next column then reports additional results when both line change and 
multi depot operations are considered. The last column shows the maximum reduction 
in terms of the required fleet size and total operating cost for each line. Time (sec) 
represents the computational time for particular test cases. 

From Table 1, the schedules with line change can decrease the vehicle size from 85 
(in pure line case) to 27 vehicles in total. In addition, when allowing the multi-depot 
operations the fleet size can be further reduced to 41 vehicles (almost 60% reduction). 
In terms of the operating costs, the multi-depot with line change operations can save 
around 91,000 Baht/day or 2.73 million Baht/month. From the computational point of 
 

Table 1. Multiple-depot with line change operations 

TripsLine/

#Bus #Bus Cost Time(sec) #Bus Cost #Bus Cost #Bus Cost

Depot 1
4 [18] 75 8 80687.5 2.8 7 82287.5 4 75687.5 50.00 6.20
72 [5] 78 8 80950 2.6 7 83450 7 86550 12.50 -6.92
205 [12] 76 11 94900 2.5 4 64700 4 75600 63.64 20.34
552 [15] 62 10 134630 2.5 5 115230 3 119630 70.00 11.14

Depot 2
62 [14] 79 9 94770 2.8 10 104370 5 92870 44.44 2.00
77 [18] 101 12 155445 3.3 8 140445 4 131145 66.67 15.63

Depot 3
12 [10] 66 7 69650 2.2 3 52450 3 64850 57.14 6.89
137 [18] 98 12 114880 3.1 8 101880 7 95780 41.67 16.63

551 [15] 53 8 91940 2.1 6 87240 4 84740 50.00 7.83

Total [125] 688 85 917852.5 58 832052.5 41 826852.5 51.76 9.91

Pure-line

Time(sec) : 23.4

Time(sec) : 128.4Time(sec) : 16.3

Time(sec) : 10.8

Savings %Line changes (LC) Multi-depot with LC
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Table 2. The schedule details 

Scheduling Plan KPI

  

view, the multi-depot with line change considering 688 trips in three depots; CLS 
provided a good quality solution in 128.4 seconds, which is practically acceptable. 

Note that this is only the result with nine service lines. If a similar rate of 
improvement is applied to all 108 lines, the total cost reduction can be around 33 
million Baht/month. The scheduling plan can also be assessed by the KPI (key 
performance indices) as shown in Table 2. The tests show that the proposed solution 
can potentially improve the bus fleet scheduling operation in this particular case. 

6   Conclusions 

The paper considered the bus fleet scheduling problem with multi-depot and line 
change operations, and proposed the constrained local search algorithm to solve the 
problem. The computational experiments were performed to evaluate the performance 
of the proposed method. The data sets from the Bangkok mass transit authority were 
used for the case study. By scheduling nine bus lines with 688 scheduled trips, the 
results indicated the potential operating cost savings by around 9.91 percent compared 
to the current schedule (manually prepare). The future research will attempt to apply 
the real-time information obtained from the automatic vehicle location system to 
generate more reliable and robust feet schedules. In addition, the integrated bus and 
crew schedule with improved algorithm will also be considered. 
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