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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

落合純一† 狩野均†

本論文では，時間依存 TSP（TDTSP）を対象に，予測交通量を考慮したアントコ
ロニー最適化法を提案する．TDTSP は，都市間の旅行時間が時々刻々と変化する
タイプの TSP である．予測交通量は都市間の旅行時間の変化を予測したものとし
て探索開始前に計算し，この予測交通量に基づいて探索を行う．筆者らは以前に，
静的環境での TSP を対象に，MAX-MIN Ant System の探索効率を向上させる手法
を提案した．最近の研究で，予測交通量を定式化し，この手法で予測交通量を扱
えるようにした．また，TSP のベンチマークから TDTSP の問題を作成する方法
についても述べる．評価実験は，都市数 51 から 318 のベンチマークを用いて行
った．その結果，MMAS と比べて解の精度を落とすことなく探索速度が向上した
ことを確認した．

Solving Time-Dependent Traveling Salesman

Problems using Ant Colony Optimization Based

on Predicted Traffic

Junichi Ochiai† and Hitoshi Kanoh†

In this paper, we propose an ant colony optimization based on the predicted traffic for
time-dependent traveling salesman problems (TDTSP), where the travel time between
cities changes with time. Prediction values required for searching is assumed to be given
in advance. We previously proposed a method to improve the search rate of MAX-MIN
Ant System 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 with 51 to 318 cities suggested that the proposed method is
better than the conventional MMAS 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]-[3]．ACO では，複数

の蟻がフェロモン行列を基にして確率的に解を作成し，作成された複数の解の中で良

いものの情報をフェロモン行列にフィードバックさせる．そして，更新されたフェロ

モン行列を基にして確率的に解を作成することで探索が進む．よって，フェロモン行

列は探索領域の情報を集めたものであり，フェロモン行列の扱い方は 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[1][2]，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，

現実問題に適用する場合，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

なら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，都市間の旅行時間が時々刻々と変化するタイプの TSP

であり，現実の交通量の変化を表している[3]．TDTSP を解く場合の一般的な方法は，

都市間の旅行時間が変化するごとに再探索を行うものである[4]-[6]．しかし，この方

法で見つかる解は最良解とは限らない．また，都市間の旅行時間の更新間隔が短い場

合，以前の探索の情報が有益であるとは限らない．

本論文では，ACO をベースとして予測交通量を考慮する解法を提案する．筆者らは

以前に，TSP を対象とした ACO の手法を提案した[7]．この手法は，最も性能が良い

ACO の 1 つとされている MAX-MIN Ant System（MMAS）[8]を高速化したものである．

その基本方針は，前もって局所最適解を複数用意し，その局所最適解を用いて初期の

フェロモン行列に偏りを持たせることで，最適解に近い解を高速に求めることである．

よって，TDTSP を解く解法として適している．予測交通量に基づく問題の解法として，

現実世界の時間依存配送計画問題を対象に，ACO をベースとしたもの[9]や進化戦略

をベースとしたもの[10]が提案されているが，本論文では TDTSP に特化した解法を提

案する．

以下では，まず対象問題について述べる．ここでは，一般的な TSP と TDTSP につ

いて述べ，TSP のベンチマークから TDTSP を作成する方法についても述べる．次に，

ベースとなる MMAS とその高速化の処理について述べる．次に，提案手法について

述べる．最後に，都市数 51 から 318 のベンチマークを用いて，MMAS と提案手法を

比較した結果について述べる．
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2. 関連研究

2.1 巡回セールスマン問題（TSP）

TSP[11]は完全グラフ  ENG , として表現できる．ここで， N は頂点集合であり，

E は辺集合である．TSP では頂点を都市，辺を経路として扱う．全ての経路には距離

が与えられており，都市 ji, 間の経路   Eji , の距離を ijd とする．TSP の目的は，各頂

点を 1 回だけ通る最短の巡回路を求めることである．本研究では，TSP のベンチマー

クとして TSPLIB[12]の 51 都市から 318 都市の問題を対象に実験を行った．

2.2 時間依存巡回セールスマン問題（TDTSP）

以下では，巡回路の旅行時間を総旅行時間と記し，都市間の旅行時間を単に旅行時

間と記す．TDTSP は，旅行時間が時々刻々と変化するタイプの TSP である．都市 ji,

間の旅行時間を ijt とすると，交通量の変化は ijt の変動で表すことができる．本研究で

は，以下の式で定義されている旅行時間の変動を用いた．
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ここで，T は現在時刻，   Tntij up は都市 i を出発する時刻が T の場合の都市 ji, 間の旅

行時間， fC は旅行時間の変動係数， T は旅行時間の更新間隔である．本研究では，

    ,1,0 ijij tt を予測交通量とて探索前に求め，予測交通量から総旅行時間を計算した．

2.3 MAX-MIN Ant System（MMAS）

まず，一般的な ACO のアルゴリズム[2]を図 1 に示す．ACO では，初期化の後，3

つの主な処理を探索の終了条件を満たすまで繰り返す．まず，複数の蟻による解の作

成を行う．次に，作成された解に対して局所探索を行う．最後に，作成された解を基

にフェロモン行列の更新を行う．

次に，MMAS の蟻による解の作成について述べる．複数の蟻はそれぞれランダムに初

期都市に配置され，確率的に都市を選択して移動し，初期都市に戻る．蟻 k が都市 i に

いるとき，次に移動する都市として j を選ぶ確率 k

ijp は以下の式で定義されている．

}
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図 1 一般的な ACO のアルゴリズム
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ここで， kN は蟻 k の未訪問都市の集合， ij は都市 ji, 間のフェロモンの値， はフェ

ロモンの重み， は距離の重みである． ij はヒューリスティクス値と呼ばれ問題ごと

に異なる値である．距離が短い巡回路を求める TSP の場合は都市間の距離の逆数，

TDTSP の場合は旅行時間の逆数となる．

次に，MMAS のフェロモンの更新について述べる．フェロモンの更新は以下の式で

定義されている．
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ここで， はフェロモンの蒸発率， bests はフェロモンの更新に用いる解，  bestsf は bests

の目的関数値である． bests は一律に決まってなく，ステップごとの最良解や探索開始

時からの最良解を用いる． max はフェロモンの最大値， min はフェロモンの最小値，n

は都市数である． bestp は，最適解の経路のフェロモンの値が max ，それ以外の経路の

フェロモンの値が min と仮定し， ij を無視した場合，蟻が作成する解が最適解である

確率である． bestp の値は 0.05 が良く用いられ，本研究でも 0.05 を用いた．

2.4 局所最適解を用いたフェロモン行列の初期化

筆者らは，MMAS の高速化のために，初期のフェロモン行列に偏りを持たせる手法

を提案した[7]．この手法では，フェロモン行列の初期化の前に Nearest Neighbor 法（NN

法）と 2-opt により複数の局所最適解を求め．フェロモン行列を一律の値で初期化し

た後，求めた局所最適解に含まれている経路に対するフェロモンの値を増やす．NN

法と 2-opt により作成した局所最適解の集合には，最適解の経路がほぼ含まれている

ため，効率良く探索領域を狭めることができ，探索効率が向上した．

3. 提案手法

3.1 総旅行時間の計算方法

総旅行時間の計算例を図 2 に示し，計算式を以下で定義する．
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ここで， 0N は最初に出発する都市， iN は i 番目に訪問する都市， iT は 0N を出発して

からの経過時間である．総旅行時間を計算するとき，同一の巡回路でも最初に出発す

る都市が異なると旅行時間も異なる．よって， 0N は固定するものとし，評価実験で

はベンチマークの 1 番目の都市を 0N とした．

3.2 Nearest Neighbor 法（NN 法）による初期解の作成

本研究では最初に出発する都市は固定しているため，NN 法で解を作成すると 1 つ

の解しか作成されない．そこで，最初に出発する都市の次に訪問する都市をランダム

に選択するものとし，  1n 通りの解が存在するように変更した．提案手法で用いた

NN 法のアルゴリズムを図 3 に示す．
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図 3 提案手法で用いた NN 法のアルゴリズム

都市 → → → →

都市間の距離

都市間の旅行時間

を出発してからの経過時間

図 2 巡回路の旅行時間の計算例
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3.3 フェロモン行列の初期化

MMAS では，フェロモン行列の初期化の前に NN 法で初期解を求め，初期解からフ

ェロモン行列の初期値を求めるのが一般的である．MMAS のフェロモン行列の初期値

 MMAS0 として以下の式を用いた．
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ここで， NN
kS は k 番目の NN 法で作成した初期解である．

提案手法では，一律の値でフェロモン行列の初期化を行わず，NN 法で作成した初

期解を用いてフェロモン行列に偏りを持たせる．図 4 に提案手法のフェロモン行列の

初期化のアルゴリズムを示す．
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図 4 提案手法のフェロモン行列の初期化
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ここで， kS0 は k 番目の NN 法で作成した初期解， r は範囲  0.1,0.0 の初期解の重みで

ある． 0r の場合，初期解によるフェロモンの偏りを与えないため，フェロモン行列

の初期化は MMAS と似たものとなる． kS0 を 2-opt で局所探索した場合，一般的に

   NN
0 kk STST  となる．よって， 0r と MMAS の違いは，一律にフェロモン行列を初

期化する初期値のみである．一方， 1r の場合，初期解に含まれている経路のみにフ

ェロモンの値を増やし，初期解に含まれていない経路のフェロモンは 0 に初期化する．

3.4 提案手法のアルゴリズム

図 5 に提案手法のアルゴリズムを示す．

 

   

gb

minmax

gbibgbib

1,1
ib

solutionfinalOutput

}

(1);usingpheromoneUdate

(3);and(2)usingantCalculate

)(if

;minarg

(6);usingsolutionconstruct

);1;1(for

{met)notcondition(terminalwhile

);(_pheromoneInitialize

;parametersSet

TDTSP;Input

)(MainProcedure

S

SSSTST

STS

S

knkk

k
nk

k











図 5 提案手法のアルゴリズム
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目的は旅行時間が短い巡回路を求めることであるため，時刻 T において都市 i からの

旅行時間が短い都市ほど高い確率で選ばれるように，ヒューリスティクス値を旅行時

間の逆数とした．TSP を対象とした場合，MMAS では 1 回のステップで解を作成する

蟻の数は，一般的には n が用いられる．本研究では TDTSP を対象としており，初期

都市を固定しているため，MMAS と提案手法の両方で蟻の数は 1n とした．

4. 評価実験

4.1 実験方法

TDTSP の例題として，TSPLIB[12]で公開されている eil51，eil75，eil101，kroA200，

lin318 の 5 つの問題を選び，2.2 節で示した方法を用いて作成した．これらの問題は小

さいサイズの問題であるが，現実世界を考え，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，上記の問題が評価実験に適していると考えた．

表 1 に実験に用いた問題の都市数，静的環境での最適解，旅行時間の更新間隔，旅行

時間の変更回数を示す．日本では最新の道路交通情報を 5 分間隔で得ることができ，

各問題の静的環境での最適解の旅行時間から，eil51，eil76，eil101 の旅行時間の単位

は分と仮定し，旅行時間の更新間隔は 5（分）とした．同様に，kroA200 と lin318 の

旅行時間の単位は秒と仮定し，旅行時間の更新間隔は 300（秒）とした．表 1 を見る

と，旅行時間の更新回数は 86 回から 140 回であるため，旅行時間が頻繁に変動してい

ることがわかる．

実験で用いたパラメータの値を表 2 に示す． fC 以外のパラメータの値は予備実験

により求めた．また，本論文で示す実験は，蟻が解を作成した後の局所探索や，初期

解を求めるときの 2-opt を用いずに行った．これは，MMAS と提案手法のみの比較を

目的とし，局所探索の影響を取り除くためである．よって，MMAS と提案手法の計算

時間の違いはほとんどない．以降で示す実験結果は，30 回繰り返した結果の平均値で

ある．

4.2 実験結果

1000 ステップ後の最良解の精度の比較を表 3 に，ステップごとの最良解の精度の

比較を図 6 に示す．表 3 から，1000 ステップ後の最良解に関しては，提案手法と

MMAS の平均値には有意差が見られなかった．また，旅行時間が変動しているため，

静的環境の最適解よりも総旅行時間が短い解が得られている．図 6 を見ると，提案手

法の方が MMAS よりも明らかに探索の効率が良い．よって，解の精度を落とすこと

無く，探索速度の向上に成功していることが確認できる．

表 1 実験に用いた問題

問題名 都市数 最適解 旅行時間の更新間隔 旅行時間の変更回数

eil51 51 426 5 86
eil76 76 538 5 108
eil101 101 629 5 129
kroA200 200 29368 300 98
lin318 318 42029 300 140

表 2 実験条件

パラメータ 記号 値

旅行時間の変動係数 fC 0.1

フェロモンの重み  1.0

移動時間の重み  5.0

フェロモンの蒸発率  0.02

初期解の重み r 0.9

最大ステップ数 - 1000

蟻の数 - 1n

表 3 1000 ステップ後の最良解の精度の比較

問題
MMAS 提案手法

平均値 標準偏差 平均値 標準偏差

eil51 386 5 386 5
eil76 488 5 486 6
eil101 590 5 591 6
kroA200 26966 257 26870 218
lin318 39114 396 39042 301
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5. おわりに

本論文では，TDTSP を対象に，予測交通量に基づく ACO を提案した．評価実験は，

TSPLIB の都市数 51 から 318 の問題から，TDTSP の問題を作成して行った．その結果，

提案手法は MMAS と比べて，最良解の精度を落とすこと無く，探索速度が向上する

ことを確認した．

今後の予定として，本論文の実験結果は 5 つの問題に対するものであるため，他の

問題に対する実験も必要であると考えられる．次の段階として，旅行時間が変動する

ごとに再探索する手法を組み合わせることが考えられる．この手法は，旅行時間の更

新間隔が短い場合や，予測交通量の精度が悪い場合に有効であると考えられる．次に，

現実問題に対して適用し，提案手法の有効性を示すことが重要である．また，本研究

では TDTSP を対象としたが，提案手法の考え方は他の時間依存組合せ最適化問題に

対しても適用できる．
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