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予測交通量に基づくアントコロニー最適化法による 
時間依存 TSP の解法と広域道路網への適用 

 

落合純一†1  狩野均†2 
 

本論文では，予測交通量を用いてアントコロニー最適化法（ACO）で時間依存 TSP（TDTSP）を解く手法を提案する．
TDTSP とは，旅行時間が変化するタイプの TSP であり，ルーティング問題やスケジューリング問題など，いくつか
の現実世界の問題をモデル化することができる．現実のルーティング問題を考えると，都市間の経路を求めてから旅

行時間を計算する必要がある．旅行時間の変化間隔で良い解を求めるためには，探索の高速化が必要となるため，ACO
のフェロモンの初期値に偏りを与えることで，探索領域の削減を行った．TSP のベンチマーク問題を用いて TDTSP
を作成して評価実験を行った結果，提案手法は解の精度を落とすことなく収束が早まっていることを確認した．最後

に，現実の道路網と交通量データを用いて実験を行い，現実の問題にも適用できることを確認した． 
 

Solving Time-Dependent Traveling Salesman Problem using Ant 
Colony Optimization Based on Predicted Traffic and Its Application 

to a Real Road Network 
 

JUNICHI OCHIAI†1 HITOSHI KANOH†2 
 

In this paper, we propose an ant colony optimization based on the predicted traffic for time-dependent traveling salesman 
problems (TDTSP). TDTSP is a TSP where travel times between cities changes with time. Prediction values required for 
searching is assumed to be given in advance. In real problems, the travel time changing is associated with paths between cities 
and needs to be calculated by a shortest path algorithm. A faster algorithm is required to find the best solution every changing of 
travel times. We previously proposed a method to improve the search rate of MAX-MIN Ant System (MMAS) for static TSPs. In 
the current work, the method is extended so that the predicted travel time can be handled and formalized in detail. We also 
present a method of generating a TDTSP to use in evaluating the proposed method. Experimental results using benchmark 
problems and real world data suggested that the proposed method is better than the conventional method in the rate of search. 

 
 

1. はじめに   

アントコロニー最適化法（ACO）は，蟻の採餌行動をモ

デル化したメタヒューリスティクスであり，様々な組合せ

最適化問題に適用されている[1][2]．ACO では，探索領域

の情報をフェロモンと見なし，複数の蟻がフェロモンに基

づいて解を作成する．そして，作成された解の情報がフェ

ロモンにフィードバックされ，更新されたフェロモンを利

用して蟻が解を作成することで探索が進む．よって，フェ

ロモンの扱い方は ACO の性能に大きく影響を与える[1]． 
現在までに ACO の性能向上に関する様々な論文が発表

されており，多くのものは目的関数に時間要素が含まれて

いない静的な問題を対象としている．しかし，現実問題へ

の適用を考える場合，目的関数に時間要素が含まれる動的

な問題を解かなければいけないことが多々ある．そこで，

本論文では時間依存巡回セールスマン問題（TDTSP）を対

象とする．TDTSP とは都市間のコストが変化するタイプの

巡回セールスマン問題（TSP）であり，ルーティング問題

やスケジューリング問題など，いくつかの現実世界の問題

をモデル化することができる[3]．動的な問題を解く一般的

な方法は，コストが変化するごとに再探索を行うものであ

る[4][5][6]．しかし，この方法で見つけた解は最良解とは

限らない． 
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本論文では，TDTSP のコストを旅行時間とし，予測交通

量[7]を用いて ACO で TDTSP を解く手法を提案し，広域道

路網に適用する．提案手法は，旅行時間の変化間隔で精度

の高い解を求めるために，著者らの以前の研究[8]を改良し，

TDTSP に適用したものである．従来手法[8]は，通常の TSP
を対象に，Nearest Neighbor（NN）法と 2-opt により複数の

局所最適解を作成して初期解集合とし，初期解集合に含ま

れる辺のフェロモンの値を大きくすることで探索領域を狭

める手法である．提案手法は，TDTSP 向けに NN 法を改良

し，改良した NN 法を用いて初期解集合を作成する． 
TDTSP を広域道路網に適用する場合，旅行時間の変化ご

とに都市間の経路を求める必要がある．従来研究[9][10]で
は，解の探索前に都市間の経路を求めており，その計算時

間に関して言及されていない．各都市間の各時間の経路を

すべて求めると，計算時間と記憶容量の無駄が大きい．提

案手法は，解の探索と同時に，必要に応じてダイクストラ

法を実行することで，都市間の経路を求める． 
 以下では，まず研究分野の概要として，TDTSP，ACO，

関連研究について述べる．次に提案手法について述べる．

最後に評価実験として，TSP のベンチマークを用いた実験，

現実の道路網と交通量データを用いた実験について述べ，

提案手法の有効性を示す． 

2. 研究分野の概要 
2.1 時間依存巡回セールスマン問題（TDTSP） 

巡回セールスマン問題（TSP）は完全グラフ ANG , と

して表現できる[11]．ここで，N は頂点集合，A は辺集合で

ある．TSP では頂点を都市と呼び，辺にはコストが与えら
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れている．TSP の目的は，総コストが最小となるハミルト

ン閉路を求めることである．TSP のベンチマークとして

TSPLIB[12]が一般的に用いられている．TSPLIB で公開さ

れている問題は，都市の番号と座標，都市間の距離の計算

方法が定義されており，距離をコストとして用いる． 
TDTSP は，都市が解に現れる位置によって次の都市への

コストが変化するタイプの TSP であり，最初に出発する都

市が固定されているハミルトン閉路の中で，総コストが最

小のものを求める問題である[3]．現実のルーティング問題

を考えたとき，日本では道路交通情報通信システム（VICS）
により 5 分間隔で最新の交通情報を得ることができる．そ

こで本研究では，コストを旅行時間とし，時間間隔 T で

旅行時間が変化するものとして，TSPLIB の問題から

TDTSP を作成した．都市 i を出発する時間を iT とするとき，

最初の都市を出発してから旅行時間が変化した回数 )(up iTn

はガウス記号[]を用いて式(1)で表す． 

)(up iTn 回目の都市 ji, 間の旅行時間 ))(( up iij Tnt は，1 つ前の

都市 ji, 間の旅行時間 )1)(( up iij Tnt に基づいて計算する．旅

行時間の計算式を式(2)(3)に示す． 

ijd は TSPLIB で定義されている都市 ji, 間の距離， fC は範

囲 ]1,0[ のパラメータ， uniR は範囲 ]1,1[ の一様乱数である．

都市間の距離は制限速度で進んだ場合の旅行時間と仮定し，

その都市間の旅行時間の最小値とする．都市間の旅行時間

}),2(),1(,)0({ ijijijij ttdt は，解の探索前に計算し，正確な

予測旅行時間として総旅行時間の計算に用いた．解 s の総

旅行時間 )(sT の計算方法を式(4)(5)に示す． 

2.2 アントコロニー最適化法（ACO） 
ACO とは，蟻の採餌行動をモデル化したメタヒューリス

ティクスであり，様々な組合せ最適化問題に適用されてい

る[1][2]．一般的な ACO のアルゴリズムを図 1 に示す[1]． 
まず，フェロモンを均一に初期化する．その後，複数の

蟻が解を作成し，作成された解に基づいてフェロモンの更

新が行われ，終了条件を満たすまでこの 2 つの処理が繰り

返される．これにより，徐々にフェロモンに偏りが生じて

探索が進む． 
これらの処理を改良することで様々な ACO が提案され

ており[1]，性能が良い代表的な ACO として Ant Colony 
System（ACS）[13]と MAX-MIN Ant System（MMAS）[14]
がある．ACS は収束が早い長所があるが，MMAS と比較す

ると解の精度が落ちる場合がある．MMAS は安定して精度

の良い解を発見できるが，他の ACO より収束が遅い問題

点がある． 

}
 trails;pheromone Update

/*option  */search; localApply 
solutions;ant Construct 

{ )met not condition   terminal( while
 trails;pheromone Initialize

;parametersSet 
) ( ACO Procedure

　　

　　

　　　

　　

　

　

　

 

図 1 一般的な ACO のアルゴリズム 
 
2.3 関連研究 
2.3.1 フェロモンの初期値の偏りによる ACO の高速化 

通常の TSP を対象に，フェロモンの初期状態に偏りを与

え，ACO の探索を高速化する研究がある[8] [15][16]．通常

の TSP を対象とした場合，フェロモンは辺の重みとして値

を持つ．一般的な ACO は，すべての辺のフェロモンの値

が均一に初期化される．一方，辺ごとにフェロモンの初期

値を変えることで，探索領域を狭めることができる． 
著者らは，Nearest Neighbor（NN）法[11]と 2-opt[11]で複

数の局所最適解を初期解集合として作成し，初期解ごとの

精度に基づいてフェロモンの初期値に偏りを与える手法を

提案した[8]．フェロモンの初期化法を式(6)(7)に示す． 

0

10
0

1)1(
n

k

k
ijij n

rr  (6) 

otherwise0

),(if
)(

1
0

0

k
kk

ij
sji

sf
　　  (7) 

ij は都市 ji, 間のフェロモンの値， 0 は ACO のフェロモ

ンの初期値，都市 0n は初期解の数，r は範囲 ]1,0[ のパラメ

ータ， )(sf は解 s の目的関数値， ks0 は k 番目の初期解であ

る．r は初期解の重みを表しており，r が 1 に近いほど，初

期解を用いて追加されるフェロモンの値が大きくなる． 
Tsai らは，NN 法を改良した DNN 法を提案し，DNN 法

を用いてフェロモンの初期状態に偏りを与えた[15]．DNN
法は，都市をランダムに 1 つ選択し，その都市から最も離

れた都市を選ぶ．この 2 つの都市を出発都市として，すべ

ての都市が選択されるまで，交互に最も近い都市を選択す

る．よって，DNN 法では 2 つの経路が作成される．TDTSP
を対象とする場合，最初の都市から最も離れた都市に関し

て，出発する時間を決めることができるため，DNN 法は

TDTSP に適用できない． 
 また，Tsai らは DNN 法の提案の他に，NN 法で作成した

複数の初期解を用いてフェロモンの初期状態に偏りを与え

る手法も提案している[15]．この手法は，初期解集合に含

まれる辺の重複度によって，フェロモンの初期状態に偏り

を与えている．提案手法も NN 法を用いて初期解を作成す

るが，提案手法は初期解の精度を考慮してフェロモンの初

期値に偏りを与える点で，Tsai らの手法と異なる． 
 Dai らは，最小全域木（MST）[17]を用いて，式(8)によ

りフェロモンの初期状態に偏りを与えた[16]． 

otherwise
MST),(if)(

0

/1
0 ji

ij
　　

 (8) 

は 1 以上のパラメータである． 0 は 1 未満の値であるた

め，MST に含まれる辺のフェロモンの値は 0 より大きくな

T
TTn i

i )(up  (1) 

otherwise))1)((,min(
0)(if

))((
up

up
up

fiijij

iij
iij CTntd

Tnd
Tnt

　
 (2) 

uni1 RCC ff  (3) 

n

i
iii TntsT

1
up1, ))(()(  (4) 

otherwise))((
1if0

1up,11 iiii
i TntT

i
T
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ることから， は MST の重みとなる．Dai らの手法は ACS
をベースとしており，提案手法は MMAS をベースとして

いる．フェロモンの初期化法を評価するため，Dai らの手

法を MMAS に適用した．このとき，基準となる 0 が ACS
と MMAS で異なるため， 0 を式(9)で計算した． 

)(
1

05.0)12/(
05.01

NN
0 sfn n

n

 (9) 

n は都市数， は ACO の一般的なパラメータであるフェロ

モンの蒸発率， NNs は NN 法で作成した解である． 
2.3.2 時間依存問題の広域道路網への適用 

TDTSP を広域道路網に適用するとき，都市間には道路網

が存在し，都市間の経路から旅行時間を計算する必要があ

る．TDTSP を広域道路網に適用した研究は見られないが，

時間依存配送計画問題を広域道路網に適用した研究として 
[9][10]がある．Haghani らは遺伝的アルゴリズムを用いて時

間依存配送計画問題を解いており[9]，Donati らは ACO を

用いて時間依存配送計画問題を解いている[10]．どちらの

手法も広域道路網への適用実験を行っており，最短経路問

題を解いて都市間の経路と旅行時間を計算している．しか

し，この計算は解の探索前に行われており，計算時間に関

して言及されていない．各都市間の各時間の経路と旅行時

間をすべて求めると，計算時間と記憶容量に無駄があるた

め，提案手法では必要に応じて最短経路問題を解く． 

3. 提案手法  
3.1 基本戦略 
 時間依存配送計画問題を対象とした ACO の研究[10][18]
や，ACO のフェロモンの初期値に偏りを与える研究

[15][16]では，ACS を対象としている．ACS の特徴として

収束の早さがあるが，MMAS と比べると精度が落ちる場合

がある．一方，MMAS は他の ACO と比べて精度の良い解

を得られるが，収束に時間がかかる問題点がある[1]．そこ

で，提案手法は MMAS をベースとし，フェロモンの初期

状態に偏りを与えることで，精度を落とさずに収束を早め

ることを目指す． 
 通常の TSP を対象とした著者らの手法[8]では，NN 法と

2-opt により複数の局所最適解を作成し，初期解集合とする．

通常の TSP に対する 2-opt は，変更する辺の距離の差を計

算するだけで解の評価ができる．一方，TDTSP を対象とす

る場合，変更が生じる都市以降の経路に関して，総旅行時

間を計算し直す必要があり，計算量が大きくなる．よって，

提案手法では 2-opt を用いず，NN 法のみで複数の初期解を

作成する． 
TDTSP は出発都市が固定されているため，通常の TSP

を対象とした NN 法では 1 通りの解しか作成できない．そ

こで，出発都市から最初に訪問する都市をランダムに選択

することで，最大 )1(n 通りの解が存在するように NN 法

を改良した．提案手法で用いた NN 法のアルゴリズムを図

2 に示す．この NN 法では，最適解の 2 番目の都市が選ば

れる確率は )1/(0 nn であり， 0n が小さいほど見逃しが発生

する確率が高くなる．よって，本研究では 0n を )1(n とし

た． 
3.2 提案手法のアルゴリズム 

TDTSP の目的は，解の総旅行時間を最小にすることであ

るため，蟻による解の作成処理を TDTSP 向けに変更した．

蟻 k が都市 i を時間 iT に出発するとき，次に移動する都市

として都市 j を選ぶ確率を式(10)(11)に示す． 

solution; a as return 
));((

;1
}

;

));((
};{

/*   toadded is  /*;
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図 2 提案手法で用いた NN 法のアルゴリズム 
 

kN は未訪問都市集合， と は ACO の一般的なパラメ

ータである．よって，フェロモンの値が大きければ大きい

ほど，旅行時間が小さければ小さいほど高い確率となる．

提案手法のアルゴリズムは図 3 となる． ibs はイテレーショ

ンごとの最良解を意味しており， gbs は探索開始時からの最

良解として最後に出力する． max と min は，MMAS で定義

されているフェロモンの最大値と最小値である． 
3.3 広域道路網への適用 

本論文で広域道路網を考えるとき，TDTSP と区別するた

め，頂点を交差点，辺をリンクと表現し，リンクの旅行時

間をリンク旅行時間と呼ぶ．また，都市は交差点上にある

ものとする．本研究では，都市間の経路と旅行時間を高速

に求めるため，リンク旅行時間が変化する T ごとにダイ

クストラ法[17]を実行し，求めた経路と旅行時間を保持す

る．ただし，すべての都市間のすべての時間に対してダイ

クストラ法を実行すると無駄が大きいため，都市間の旅行

時間が必要になった時点で，その都市間の経路が計算され

ていない場合に限りダイクストラ法を実行する．都市間の

旅行時間が必要になるタイミングは，主に蟻による解の作

成時であり（式(10)），1 対 1 の都市間の旅行時間が必要で

はなく，1 対多の都市間の旅行時間が必要となる．よって，

出発する都市から経路と旅行時間を確定する手順でダイク

ストラ法を実行することで，1 回のダイクストラ法で 1 対

多の都市間の経路と旅行時間を求める． 
ダイクストラ法で都市間の経路を求めるとき，最も旅行

時間が大きい都市まで計算するのではなく，都市が cln 個確

定した段階で計算を終了することで，ダイクストラ法の高

速化を行った． cln は，通常の TSP を対象とする ACO で用

いられている Candidate List[1]に関するパラメータである． 
Candidate List とは，都市ごとに近い都市を上位 cln 個並べた

ものであり，利用するためにはソートが必要になるが，提

案手法ではダイクストラ法がソートの役割を果たしている． 

otherwise0
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図 3 提案手法のアルゴリズム 
 
よって，ダイクストラ法を実行したとき，都市間の経路と

旅行時間の他に，Candidate List も保持する． 
TDTSP の解を作成するとき，次の都市を訪問するごとに

その都市の出発時間を計算する必要がある（式(5)）．この

計算には，ダイクストラ法で求めた都市間の旅行時間は使

用せずに，都市間の経路に沿ってリンク旅行時間から計算

する．ダイクストラ法で求めた都市間の経路は，その時間

帯における静的環境での最短経路であるため，都市間の経

路が長くなるほど，都市間の旅行時間には誤差が含まれる．

広域道路網の予測旅行時間の偏りが大きい場合，予測旅行

時間が小さい時間帯に遠くの都市に訪問してしまい，現実

的ではない解を求めてしまうことが考えられる．よって，

都市の出発時間を計算するときは，ダイクストラ法で求め

た経路に沿って計算する．これにより，解の総旅行時間も

経路に沿って計算されたことになる． 
この計算は解の評価に必要なものであり，フェロモンの

更新により探索にも大きく影響する．しかし，経路に含ま

れる交差点数だけ計算量が必要であるのに対し，ダイクス

トラ法で計算済みの都市間の旅行時間は定数時間で利用で

きる．都市間の旅行時間に関して，蟻による解の作成の予

備実験を行った結果，得られる解の精度に有意差はなかっ

た．よって，蟻による解の作成で利用する都市間の旅行時

間は，ダイクストラ法で計算された近似的なものとする． 

4. 評価実験 
本研究では，提案手法の有効性を確認するため，TSP の

ベンチマークを用いて都市間の旅行時間を変化させた実験

（4.1 節），現実の道路網と交通量データを用いた実験（4.2
節）を行った．プログラムは Visual C++ 2010 64bit で作成

し，実験環境は Windows7 64bit，Core i7-860，16GB RAM
である．各実験では，乱数のシードを変えて 50 回実験を行

い，その平均値で比較を行った． 
4.1 TSP のベンチマークによる実験 
4.1.1 実験方法 
 TDTSP の例題として，TSPLIB[12]で公開されている問題

の中から表 1 の 10 問を用いた．これらの問題は小さいサイ

ズの問題であるが，セールスマンが 1 日に訪問できる顧客

の数は高々200 ほどであることから，評価実験に適してい

ると考えた．日本では道路交通情報通信システム（VICS） 

表 1 実験に用いた TSP のベンチマーク問題 
問題 都市数 最適解 T  
eil51 51 426 5 
eil76 76 538 5 
eil101 101 629 5 
kroA100 100 21282 300 
u159 159 42080 300 
d198 198 15780 300 
kroA200 200 29368 300 
pr299 299 48191 300 
lin318 318 42029 300 
d493 493 35002 300 

 
により 5 分間隔で最新の交通情報を得ることができる．各

問題の最適解から，eil51，eil76，eil101 の旅行時間の単位

を分と仮定して T を 5 とし，それ以外の問題は単位を秒

と仮定して T を 300 と設定した． fC （式(3)）に関しては，

現実の交通量データを確認して 0.1 と設定した． T と fC

の値から，各問題について TDTSP を作成した． 
従来手法として，ACS，MMAS，Dai らの手法（DAI）を

提案手法と比較した．ただし，DAI は MMAS をベースと

するように変更し（式(9)），TDTSP の最小全域木はプリム

法[17]により近似的に求めた．予備実験から得られた各手

法のパラメータ[1][8][16]の値を表 2 に示す．  
4.1.2 最小全域木と初期解集合の評価 

最小全域木と初期解集合を評価するために，次の指標を

計算した（式(12)(13)(14)）． 

pbs は実験を通して得られた最良解， )(sA は解 s に含まれ

る辺集合， )MST(A は最小全域木に含まれる辺集合である．

よって， coverR は最良解の辺の見逃しが少ないほど高い値と

なり， reductionR はフェロモンの初期値に偏りを与える辺が少

ないほど高い値となる．DAI と提案手法の coverR と reductionR
の結果を表 3 に示す．表 3 の結果から次のことが確認でき

る． 

・ DAI で利用する最小全域木に含まれる辺の数は

)1(n であるため，DAI の reductionR は 1 に近い値となる

が， coverR の値は提案手法の値よりも低い． 
・ 提案手法の coverR の値は，DAI の値の約 3 倍に近く，

DAI よりも最良解の辺を発見できている． 
・ 提案手法の reductionR の値は DAI の値よりも小さく，

eil51 では全体の辺の約 2 割が初期解集合に含まれて

いる． 

基本的に coverR と reductionR はトレードオフの関係にあり，

coverR は解の精度に， reductionR は収束の速さに影響する．た

とえ reductionR が高くて探索領域を狭められているとしても，

最良解の辺の見逃しが多くて coverR が小さい場合，得られる

解の精度が落ちてしまう．したがって，DAI と提案手法を

比較すると，DAI の方が収束は早いが，提案手法は DAI
よりも精度の良い解を発見できると予想される． 

n

sAA
R

)( pb0
cover  (12) 

A
A

R 0
reduction 1  (13) 

otherwise)(
DAIfor)MST(

0
0 k

k
sA

A
A

　
 (14) 
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表 2 手法ごとのパラメータの値 
パラメータ ACS MMAS DAI 提案手法 
蟻の数 10 n n n 
α 1 1 1 1 
β 5 5 5 5 
ρ 0.1 0.02 0.02 0.02 
ncl 20 20 20 20 
q0 0.9 NA NA NA 
θ NA NA 1.8 NA 
r NA NA NA 0.9 
n0 NA NA NA n - 1 

 
 

表 3 最小全域木と初期解集合の評価 

問題 DAI 提案手法 
Rcover Rreduction Rcover Rreduction 

eil51 0.33 0.98 0.92 0.79 
eil76 0.39 0.99 0.94 0.84 
eil101 0.32 0.99 0.94 0.85 
kroA100 0.34 0.99 0.93 0.89 
u159 0.39 0.99 0.97 0.90 
d198 0.33 0.99 0.97 0.94 
kroA200 0.32 1.00 0.97 0.92 
pr299 0.36 1.00 0.98 0.92 
lin318 0.36 1.00 0.97 0.93 
d493 0.32 1.00 0.97 0.95 

 
 
4.1.3 探索の高速化の定量的評価 

探索の高速化を定量的に評価するため，式(15)で表す最

良解の精度に対する誤差（%）を考える． 

100
)(

)()(
)(

pb

pb

sf
sfsf

sE  (15) 

)(sE が 10%と 5%となる解を発見できるまでの CPU 時間

［秒］を表 4 に示す．表 4 では，問題ごとに各誤差の解が

最も早く求まる CPU 時間を太字で表しており，解を発見で

きなかった場合はハイフンで表している．表 4 から次のこ

とが確認できる． 

・ DAI は解の精度が悪く，3 つの問題で誤差 10%の解が

発見できなかった． 
・ 収束の早さでは ACS が良い性能を示しているが，誤

差 5%の解を発見できた問題数は MMAS と提案手法

より少ない． 
・ MMAS と提案手法を比較すると，すべての問題で提

案手法の収束が早い． 

以上のことから，提案手法は MMAS と同様に安定して精

度の良い解を求めつつ，MMAS より収束を早めていること

が確認できる． 
4.2 現実の道路網と交通量データによる実験 

広域道路網への適用に関する評価として，現実のデータ

を用いた実験を行った．道路網はカーナビに用いられてい

るナビ研 S 規格地図，交通量データは車両感知器から得ら

れる VICS データを用いた．対象とした地域は，東京都中

央区 km11km9 の一般道，VICS データは 2003 年 6 月 17
日（火）のものを予測交通量として用いた．都市は交差点

上にランダムに作成し，都市数 51，101，201，301，501
の 5つの問題を解いた．都市数 101の最良解を図 4に示す． 

探索の様子を確認するため，CPU 時間［秒］に対する最

良解の精度を図 5 に示す．図 5 より，次のことが確認でき

る． 
 

表 4 近似解を求めるために必要な CPU 時間［秒］ 
問題 ACS MMAS DAI 提案手法 

10% 5% 10% 5% 10% 5% 10% 5% 
eil51 0.01 0.18 0.14 0.36 0.02 2.36 0.05 0.22 
eil76 0.53 ‐ 1.00 ‐ 4.87 ‐ 0.62 ‐ 
eil101 1.35 ‐ 2.54 8.36 0.86 ‐ 1.70 8.16 
kroA100 0.14 1.34 1.22 1.58 0.44 16.48 0.51 0.88 
u159 8.22 ‐ 6.28 ‐ 23.64 ‐ 4.90 ‐ 
d198 0.55 41.78 5.39 18.42 1.01 ‐ 3.72 17.01 
kroA200 1.35 ‐ 9.91 20.43 ‐ ‐ 6.39 17.33 
pr299 80.65 ‐ 36.11 ‐ ‐ ‐ 30.17 ‐ 
lin318 46.74 ‐ 48.21 ‐ ‐ ‐ 38.94 ‐ 
d493 112.21 ‐ 144.23 ‐ 174.58 ‐ 115.53 ‐ 

 
 

出発都市  都市  最良解のリンク  

 
図 4 現実のデータを用いた実験で得られた最良解 

（都市数 101） 
 
・ DAI と提案手法のフェロモンの初期化の計算時間は，

探索全体に対して無視できる． 
・ 都市数 51 のサイズが小さい問題では，ACS と DAI が

精度の良い解を早く求めている． 
・ 問題サイズが大きくなると，ACS と DAI の解の精度

は落ちている． 
・ 提案手法は，すべての問題で MMAS と同等の解の精

度が得られており，MMAS より収束が早い． 

以上のことから，ベンチマーク問題と同様に，提案手法の

有効性を確認できる． 

5. おわりに 
 本論文では，予測交通量に基づく ACO による TDTSP の

解法を提案した．提案手法は，安定して良い解を求めるこ

とができる ACO である MMAS をベースとし，フェロモン

の初期値に偏りを与えることで探索領域を狭め，収束を早

めるものである．複数の初期解に基づいてフェロモンの初

期化を行うため，NN 法の改良を行った．提案手法の有効

性を確認するため，TSP のベンチマークを用いて TDTSP
を作成した実験と，現実の道路網と交通量データを用いた

実験を行った結果，提案手法は解の精度を落とさずに収束

を早めていることを確認した． 
 今後の課題として，実際の旅行時間が変化するごとに再

探索を行う手法[4][5][6]と組み合わせることが考えられる．

現実の問題を考えると，セールスマンが実際に都市を移動

している間でも旅行時間は変化し，予測交通量には誤差が

存在する．よって，旅行時間が変化するごとに，最新の交

通情報から予測交通量を計算し，セールスマンが訪問して

いる都市から解を探索することが必要と考えられる． 
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図 5 CPU 時間に対する最良解の精度 
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