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1 はじめに
近年，携帯電話などのモバイル機器の増加に伴い，セ

ルラー無線通信網の需要が増加している．各機器に割

り当て可能なチャネル数は有限であり,セルラー無線通

信網を利用するためのチャネル割り当ては今後より重

要な問題となる.チャネル割り当てにおいては,ユーザ

からの接続要求に対して,基地局は利用可能なチャネル

をユーザに割り当てる際に，短時間で相互干渉を小さ

くなるように割り当てを行うことが重要である．チャ

ネル割り当て問題は NP完全問題であり，最適解を短時

間で求めるのは困難なため，多くのヒューリスティック

手法が提案されている [1][2][3][4]. 本論文では，チャネ

ル割り当て問題に対して，Ant Colony Optimization(以

下 ACO)およびニューラルネットワーク・アルゴリズ

ム (以下 NNA)を組み合わせた解法を提案する.

2 チャネル割り当て問題
セルラー無線通信網の 1モデルとして,複数のセル

に基づく手法がある.各セルは 1つ基地局を持つ.セル

内のユーザはセル内の基地局に対して接続要求を行い，

基地局はそれに対してチャネルを割り当て,ユーザはセ

ルラー無線通信網を利用できる.接続要求に対するチャ

ネルの割り当ては相互干渉量の総和が最小になるよう

に行う．相互干渉量は，以下の 3種類の干渉条件が定義

する干渉量の和とする. 1)特定のセル同士に同一のチャ

ネルが同時に割り当てない共通チャネル干渉条件，2)

隣接するセル同士に対して隣接チャネルを同時に割り

当てない隣接チャネル干渉条件，3)同一セルに隣接チャ

ネルを同時に割り当てない同一セル干渉条件である．

チャネル割り当て問題では，セル数 N，チャネル数

M，干渉行列C，要求ベクトル Dが入力として与えら

れる．干渉行列Cは干渉量 0で割り当てるのためのチャ

ネル差 kを表し，要求ベクトル Dはセルごとの接続要

求数を表す．干渉量を表す行列Eは N × N ×Mの三次

元行列で表され，干渉行列Cから式 (1)により定義さ

れる. 出力は割り当て結果である N × Mの二次元行列

Vとなる．干渉行列 Cの例として式 (2)と要求ベクト
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ル Dの例として式 (3)，干渉量行列 Eの例の一部を式

(4)および式 (5)に示す．この条件での割り当て例を図

1に示す．●が,割り当てを表す.

ei j0 = ci j , ei jk =















0 (ci j ≤ k)

cik − k (ci j > k)
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(2), D =
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(3)

ei j1 =
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(4), ei j2 =







































3 2 0 0

2 3 0 0

0 0 3 0

0 0 0 3







































(5)

�� �� �� �� �� �� �� �� �	 ��


�����

�
�
��

�

�

�

�

図 1:チャネル割り当ての例 Vi j

3 提案ヒューリスティックアルゴリズム
ACOおよび NNA を組み合わせた解法を提案する．

ACOはヒューリスティックアルゴリズムの１つであり，

蟻の集団が巣と餌の間の経路を探索する振る舞いをア

ルゴリズム化したものである [5].探索の度に経路上へ

フェロモンを置く．蟻は経路上のフェロモンの強さを考

慮しながら探索を行う．よい解が得られた経路はフェロ

モンを多く残し ,以降の探索において利用される. NNA

はニューロンの数学モデルであり，脳の機能をアルゴ

リズム的にシミュレーションする.本研究では,ホップ

フィールド NNAを採用する. ACOはランダム探索に

基づき,広い探索空間を持ち,ホップフィールド NNAは

最急降下法により急速に局所最適解に収束する．

提案アルゴリズムは,当初 ACOにより探索を行い，

ある探索回数以降は ACOで 1回探索する毎に NNAに

切り替え,局所解を探索する.得られた局所解が最善解

であれば保存する. ACOで得た解から再度 ACOを行

い,NNAに切り替えて局所解を求める処理を指定回数

繰り返す.得られた最善解を出力とする.

(a)ACOのみの第一段階
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問題の出力 (MxN の二次元行列 Vの各要素)にフェ

ロモンを割り当てる.フェロモンの値は二次元行列 τi j
に保持する. まず,最混雑セルに対して予め均等にチャ

ネルの割り当てを行う．残りのセルには,式 (7)により

セルごとのフェロモンの和 RandMaxi を求め，0以上

RandMAXi 以下の乱数を用いて割り当てる．[τi j ]の初

期値は 1なので,最初の割り当てはランダムに行われる．

fik = 1+
M − 1
di − 1

· k (k = 0, ...di − 1) (6)

RandMaxi =
N−1
∑

j=0

τi j (7)

1要求に対する割り当て後,式 (8)によりその割り当

てに干渉する箇所のフェロモンを干渉量に比例して低

下させる.フェロモンの増加は,全ての割り当て後に得

られた解が最善解の場合は重みを付けてフェロモンを

増加させ，そうでない場合は重みを付けずに増加させ

る (式 (9)).100回探索を繰り返す.

τi j ← τi j ×W
ei jk

dec, (0 <Wdec< 1) (8)

τlm ←















τlm +Winc ×Wbet (干渉量が最少)

τlm +Winc (otherwise)
(9)

(b)NNAを加えた第二段階

手順 (a)を一定回行った後,ACOで得られた解から

NNAを用いて解探索を行う. M ×Nの二次元行列 Vに

ニューロンを対応させる.M×Nの二次元行列にてニュー

ロンの入出力を表現する．入力は Ui j，出力は ACOと

同様 Vi j とする．ホップフィールド NNAを採用する.

式 (10)の動作方程式をニューロン入力の更新に用い

る．出力は,文献 [1]で用いられているマキシマムニュー

ロンを用いて求める.提案アルゴリズムでは,ヒルクラ

イミングなど動作方程式以外の手法は組み合わせてい

ない.ACO１回の探索後,NNA25回探索を行う.これを

200回繰り返し ,その間に得た最善解を出力とする.

dUi j

dt
= −
∂E
∂Vi j

= −A1

N
∑

p=1

M
∑

q=1,(i, j),(p,q)

eip| j−q|Vpq (10)

4 評価実験と考察
文献 [1]にて用いられているインスタンスによる評価

を行った．インスタンスに対して導かれた解の相互干

渉量を求め,実行時間を計測した．C言語にて実装され

たプログラムを 10回実行し，最小,平均の相互干渉量

および実行時間を表 1に示す (Ins.はインスタンス名,時

間は実行時間の平均,池永は文献 [1]に記載のある平均

相互干渉量である). 実行環境は Intel Xeon CPU X5450

3.00GHz，メモリ 16GB，Linux 2.6.18, GCC 4.1.2を用

いた. 文献 [1]の池永らアルゴリズムの結果を表１の最

右に示す.提案アルゴリズムは,蟻 1匹の実行である.求

まった干渉量の平均は KUNZ3,4ではよい値であるが,

それ以外は池永らの結果に劣る.最小の干渉量は蟻 10

匹による実行結果と同じであり,その場合は,同等と言

える. さらに蟻の数を増やし並列度をあげることによ

り,池永らの結果より良くなることが予想される.

Ins. 時間 (平均) 最小 平均 池永 (平均)

EX1 0.00 sec 0 0 0

EX2 1.07 sec 0 2.9 0.1

HEX1 123 sec 46 47.2 46.2

HEX2 756 sec 18 20.5 16.7

HEX3 36.3 sec 80 82.5 78.6

HEX4 258 sec 20 23.0 17.0

KUNZ1 15.7 sec 22 23.2 20.8

KUNZ2 75.1 sec 32 33.1 31.2

KUNZ3 265 sec 13 13 13.0

KUNZ4 640 sec 0 0 0.6

表 1:提案アルゴリズムの評価実験結果

5 まとめ
チャネル割り当て問題に対するヒューリスティックア

ルゴリズムを提案した.ACOと ANNを組み合わせ,並

列度 10程度において既存手法と同等の解精度を得た.

今後,並列度を増やしマルチスレッドなどを用いた実装

あるいはハードウエア実装により,より解精度のよい高

速な割り当て機構の実装を行いたい.
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