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制約付きTSPを解くための局所利己的遺伝子許容動的制御GA

櫻 井 義 尚† 小 野 山 隆†† 久 保 田 仙††

中 村 嘉 宏† 鶴 田 節 夫†

リアルタイムに配送の効率化を図る配送ルート最適化システムの実現には，時間などの制約があ
る数十から百都市前後の規模の巡回セールスマン問題（TSP）を対話応答時間である数秒以内に解
き，しかも専門家レベルの最適解を得ることが要求される．この要求を満たすために，局所利己的
遺伝子許容型 GA（Locally Selfish-gene Tolerant Genetic Algorithms，LST-GA）に加え，これ
に動的制御の概念を取り入れた局所利己的遺伝子許容動的制御 GA（Locally Selfish-gene Tolerant
Dynamic Control Genetic Algorithms，LSTDC-GA）を提案した．この手法では，1 つの個体の
染色体を構成する個々の遺伝子は同じ個体内の他の遺伝子の制約を無視して局所的利己的にその遺伝
子の制約だけを満たす．こうして，制約違反を起こした個体をある程度許容し，改善の機会を与える．
またこの許容度合いであるペナルティ係数を環境変数である突然変異率などと同期させて動的に制御
することにより進化を促進させる．時間制約が存在する数十から百都市前後の規模の TSP において
最大誤差が 20%以下の解が，実験では 1 秒以下で求まることを確認した．

Locally Selfish-gene Tolerant Dynamic Control GA to
Solve Constraint TSPs

Yoshitaka Sakurai,† Takashi Onoyama,†† Sen Kubota,††
Yoshihiro Nakamura† and Setsuo Tsuruta†

Achievement of delivery route optimization system that improves the delivery efficiency in
real time requires to solve time-constraint 30-100 cities Traveling Salesman Problems (TSP)
within interactive response time, with practicable optimality. To meet this requirement, a
Locally Selfish-gene Tolerant Dynamic Control GA is proposed. Here, each gene of an in-
dividual satisfies only its constraints selfishly, disregarding the constraints of other genes in
the same individual. Further, to some extent, even individuals that violate constraints can
survive over several generations and are given the chance of improvement. Moreover, evo-
lution is promoted by dynamically changing the degree of the tolerance and GA operations.
Our experiment proved that this method provides expert-level solutions for 30-100 cities time
constraint TSPs within one second.

1. は じ め に

物流の効率化は経済面からだけではなく，環境・社

会面から見ても CO2 や排気ガスの節減などにもつな

がるため重要な問題である．そのため，コンピュータ

による配送順路の最適化が必要になる．本論文では，

書簡を含む各荷物の配送先到着時刻が指定されている

場合，それらの配送先を巡回する順番，したがって時

刻を最適化するような問題を対象とする．

これらの配送では，毎日あるいは毎回，宛先の異な
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る配送要求が行われる．したがって，そのたびに異なっ

た配送ルートの作成とその最適化が必要になる．その

労力を軽減させるためにもコンピュータの自動求解に

よるサポートが有用である．

このような複数の配送先への順路の最適化問題は

TSP（Traveling Salesman Problem）として定式化

され，様々な研究が行われている．本論文で対象とす

る荷物や書簡の配送問題では，巡回箇所の規模からし

て，最適な配送ルートの計算は時間枠制約のある数十

から百都市前後の規模の TSPを解くことと同じと考

えられる．時間枠制約とは各配送先への到着時間指定

のことである．

時間枠制約付き配送問題の解法としては，すでに整

数計画法（Integer Programming）19)に基づいた解法

が提案されている．この解法は高精度ではあるが，計
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算時間が長い．また，タブーサーチ（tabu-search）4)

や Simulated Annealing（SA法）17) を利用した解法

も計算時間が長いという問題がある．遺伝的アルゴリ

ズム（Genetic algorithm，GA）2) はそれを解決する

1つの方法であり，TSPを解決するために多くの種類

の GAが提案されている11),13)．しかし，これらも十

分な即応性，つまり以下に述べる対話応答性を持って

いるとはいい難い．

さて，このような最適化手法を用いて，実際の現場

において有用な解を得るためには，走行距離や走行時

間などの評価項目に対する適切な重み付けが必要にな

る．しかし，適切な重み付けをするのは難しく，経験

上どうしても試行錯誤が必要となる．さらに，評価項

目として定式化が難しい社会的・人間的な条件が絡む．

そこで，実用可能な解かどうかを人間が総合的にチェッ

クし，必要に応じ解の簡単な修正あるいは代替案の選

択をすることが必要となる．このため，対話応答性が

実用上不可欠となる．

許容できる対話応答時間は数秒，時間的に切迫した

現場では基本的に 1～2秒以下である．このため時間

枠制約付き TSP に対して 1～2 秒以内の実時間応答

性つまり対話応答性と誤差（求められた解と最適解の

走行距離における差を最適解の走行距離で割ることに

より得られる相対誤差）20%未満の専門家レベルの高

い最適性の両方を満足する近似解法が必要となる．

そこで，以上の条件を満足する GA の近似解法を

研究してきた7)．本論文では，局所利己的遺伝子許容

型GA（Locally Selfish-gene Tolerant Genetic Algo-

rithms，LST-GA）に加え，局所利己的遺伝子許容動

的制御GA（Locally Selfish-gene Tolerant Dynamic

Control Genetic Algorithms，LSTDC-GA）を提案

する．LST-GAは局所利己的遺伝子と許容の概念を用

いた GAによる近似解法である．一方，LSTDC-GA

は LST-GAに動的制御（Dynamic Control）の概念

を取り入れることにより，これを改良したものである．

以下，2章では時間枠制約がある状況での配送スケ

ジューリングの要求とその技術的課題を明らかにし，

3章で，上記の必要条件を満たす本提案の解法を示す．

4章では，この解法の性能を検証する実験結果を示し，

5章でその有効性について議論する．

2. 巡回ルート最適化システム

2.1 巡回ルート最適化問題

本論文で対象としている問題は，時間指定のある荷

物や書簡などの配送を行うものである．配送は，たと

えばバイクなど小型車両により 1日に 1～3回程度行

われる．1台の車両による 1回に配送する区域の広さ

は，地域により異なるが，都市部では，配送先は比較

的密集しており，これらの車両で 100カ所程度は巡回

できる範囲に区切られている．すなわち配送先の数は，

地域や時間帯によって異なるが，多くの場合，数十か

ら百程度となる14)．

このような巡回ルートの最適化問題は後述で定式化

するように TSP，結局は中国人郵便配達問題に対応

し，これを解決する本提案手法の適用範囲は大きい．

また，配送事業の規制緩和にともない，この分野の競

争激化があり，本提案手法の適用範囲はさらに大きく

なると考える．

時間指定は開始時刻と終了時刻の形で与えられる．

これを時間枠制約と呼ぶと，時間枠制約のある配送先

を巡回する際，早く着いてしまう場合に待機を許すか，

待機を許さないかの 2つの場合が考えられる．本論文

で提案する手法自体は，どちらの場合にも適用可能で

あるが，このうち待機なしの場合のみを本論文では扱

う．また，所要時間（人件費など）と走行距離（ガソ

リン使用量など）はトレードオフ関係となる場合があ

るが，ここでは走行距離の最小化を目的とする．つま

り，時間枠制約を満たしつつ，走行距離を最小化する．

さらに，本問題は評価項目として定式化が難しい社

会的・人間的な条件が絡む．そこで，コンピュータの

解が実用可能な解かを人間が総合的にチェックし，必

要に応じ簡単な修正あるいは代替案の選択をすること

が必要となる．このため，コンピュータによるこの問

題の求解には数秒以下の対話（可能な）応答性が要求

される．

次節でこの問題の定式化を行う．

2.2 時間枠制約付き TSPへの定式化

本論文で対象とする巡回ルート最適化問題を定式化

すると以下のようになる．

配送網として重み付き完全グラフ G = (V,E, w) を

与える．ここで V はノード（頂点）集合であり，ノー

ド（頂点）vi（i = 1, . . . , N）は巡回する配送元や配

送先を表す．N はノード（頂点）数である．E は枝

集合であり，枝 eij はノード vi とノード vj を結ぶ

ルートを表す．w は枝の重み集合であり，枝の重み

dij はノード vi とノード vj の 2 地点間距離であり

dij = dji とする．

ノード vi−1 からノード vi への移動時間を ti とし，

車両の速度を R すると，ti は dii−1/R で算出され，

ノード vi への到着時刻は
∑i

k=1
tk と表される．li を

ノード vi の時間枠制約の下限，ui をノード vi の時

間枠制約の上限とすると，時間枠制約は以下のように
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表される．

li ≤
i∑

k=1

tk ≤ ui, ∀i ∈ N （条件 1）

条件 1 を満たすようなグラフ G = (V,E, w) 上で

最も短い巡回路長を持つハミルトン閉路を求める問題

を時間枠制約付き TSPと呼び，この解を最適解，条

件 1を満たすハミルトン閉路を実行可能解と呼ぶ．

2.3 技術的課題

巡回ルート最適化システムを実用的なレベルで実現

するためには，以下の技術的課題を解決する必要が

ある．

2.3.1 最適性と時間枠制約充足

数種類の現場で，その管理者も含め合計十数人の専

門家に調査させたところ，時間枠制約が厳しい場合，

人間の専門家が導き出したルートでさえ，最適解から

およそ 50%の誤差が生じることがある．また，時間枠

制約がある場合でも，最適解からの誤差が 10～20%を

超えると，最適解と比べた時に，遠回りが目立つ．こ

れを解決するため，10～20%未満の最大誤差とその半

分以下の平均誤差の保証が要求される．

2.3.2 応 答 性

配送ルートの評価にはコストだけではなく，社会，

環境的要因など多様な要因についても考慮を必要とす

るため，コンピュータが生成する車両の配送ルートを

人間の専門家が手動でチェックする必要がある．その

ため，ルート生成システムには対話応答性が求められ

る．上記現場の管理者やエキスパートの意見では，作

業を効率的に進めるために応答時間が数秒以内である

ことが求められる．つまり，本論文で対象とする巡回

ルート最適化問題では，数十から百都市前後の規模の

時間枠制約付き TSPを数秒以内に解く必要がある．

具体的には，配送要求があってから配送に出るまで

に 20～30分以下で用意をする必要がある．しかし，コ

ンピュータシステムを用いる場合，配送箇所や住所の

入力に 3～10分，コンピュータが配送ルートを提案・

表示し，人間がそれをチェック・確認し，承認した後，

印刷に 1～2分，配送物を提案順に並べ替えるのに 3～

10分を要する．つまり，提案ルートの巡回イメージや

妥当性の確認（回りやすさの確認や代替案の選択・確

認も含む）とその承認は数秒，修正などがあっても数

十秒で行う必要がある．このため，コンピュータによ

る解の提案と表示には，時間の切迫する現場での対話

レベルの実時間応答性（1～2秒以内）が重要になる．

3. 局所利己的遺伝子許容動的制御GA

3.1 解法のコンセプト

2 章で説明した 1© 専門家レベルの最適性， 2© 対

話応答性の 2 つの技術的課題を満たす時間枠制約

付き TSP の解法として，局所利己的遺伝子許容型

GA（Locally Selfish-gene Tolerant Genetic Algo-

rithms，LST-GA）に加え，これに動的制御の概念を組

み込んだ局所利己的遺伝子許容動的制御GA（Locally

Selfish-gene Tolerant Dynamic Control Genetic Al-

gorithms，LSTDC-GA）を提案する．

GAは生物の進化をモデル化した近似解の探索アル

ゴリズムで，まず，初期集団生成により解の候補とな

る複数の個体からなる集団を生成する．そして，その

集団をもとに交叉，突然変異オペレータにより新しい

個体（解候補）を生成し，評価，選択・淘汰などによ

り解の改善を行う．

本解法では，解の候補となる個体は TSPにおける

ツアー（配送ルート）を表現する染色体を持つ．その

遺伝子型は図 1 のように巡回順にノード番号（配送

先の ID番号）を並べた構造になっている．各遺伝子

は配送先の ID番号を示し，問題により配送先（の荷

物）ごとに時間枠制約が与えられる．

LST-GA は，制約を満たす解を効率的に探索する

ために，GAに以下に示す 2つの概念を適用したもの

である．

1 つ目の概念は，「局所利己的遺伝子（Locally

Selfish-gene）」である．これは，「染色体を構成する

各遺伝子が，自己やその周辺との関係だけを局所的に

最適化しようとするあまり，他の遺伝子や染色体全体

のことを考慮せず，利己的に振る舞うこともある」と

いう新しい考え方である．Dawkinsの主張した利己的

遺伝子3)は，各個体が利己的であるとあるというもの

であった．局所利己的遺伝子はこれとは異なり，より

局所的に染色体内の各遺伝子が利己的な振舞いを見せ

るというものである．

2 つ目の概念は「許容（Tolerant）」である．これ

は，「利己的遺伝子によって生成された個体のように

図 1 TSP における遺伝子型
Fig. 1 Genetic type of TSP.



130 情報処理学会論文誌：数理モデル化と応用 Dec. 2007

制約を満たしていない不完全な個体が再生産されるこ

と，すなわち次世代に生き延びることをある程度は許

すが，反省や適当な世代ごとの厳罰により結局は目的

や制約を満たしている個体のみの再生産つまり繁栄を

許す」という考えである．

GA による最適化では各遺伝子に制約がある場合，

制約を満たさない個体をすべて致死個体とすると，新

しい個体が集団に加わることが難しくなる．そのため

集団の多様性が低下し，局所最適解に陥るおそれが大

きくなる．制約が厳しいときは最悪の場合，集団が死

滅するなど最適化計算自体ができないこともある．

そこで LST-GAでは，各遺伝子は，その遺伝子に

直接関連する局所的な制約だけの充足を図り，大域的

に他の遺伝子の制約まで充足することは考慮しない．

そしてこのような大域的制約を満たさない個体がある

程度の世代数を生き延びることを許し，その間に各構

成遺伝子の構成順序を変えるなどの処理により大域的

な制約充足の機会を与える．そして，特定の世代にお

いて大域的制約を充足していない個体を淘汰する．こ

うして，各構成遺伝子の利己性を認め，つまり局所的

な制約充足だけを図り，特定の世代以外は大域的な制

約充足チェックを行わないことで，GA処理の高速化

を図り，様々なタイプの個体が生き残ることを許容す

る．これにより，局所最適への落ち込みを回避し，よ

り最適かつ大域的に制約を満足させる可能性を高め，

高い最適性と迅速な応答性能の両立を図っている．

より安定的に最適解を求めることを目的として，これ

に「動的制御（Dynamic Control）」の概念を取り入れ

た手法が局所利己的遺伝子許容動的制御GA（Locally

Selfish-gene Tolerant Dynamic Control Genetic Al-

gorithms，LSTDC-GA）である．

動的制御とは，「環境を動的に変えることにより，平

衡，つまりこう着状態にある進化を推し進める」とい

うものである．これによって，局所最適解へ陥ること

を防止し，進化の足踏み状態を短くすることにより，

無駄な探索を省き，探索を効率化し，探索時間を減ら

せる．

上記の概念を実現し，時間枠制約付き TSPを対話

応答時間内に高精度に解く本提案の各要素の詳細とそ

れを組み合わせた具体的解法を以下に示す．

3.2 局所利己的遺伝子による制約充足

時間枠制約付き TSPを解くには，時間枠制約を充

足している解空間を探索する必要がある．しかし，完

全に制約条件を満たす解の生成は計算時間がかかるだ

けでなく，局所最適解に陥る可能性が高い．そこで，

局所利己的遺伝子の概念に基づいて，すべての制約を

充足する保証はないが，制約を充足する方へと解の改

善を行う仕組を提案する．

本提案の解法は次に示す局所利己的 NI法を用いた，

初期集団生成，交叉，突然変異オペレータにより実現

する．

3.2.1 局所利己的NI法

TSP のための近似解法として，我々は交叉と突然

変異に関する遺伝子操作の際に，NI（Nearest Inser-

tion）ヒューリスティクス17) を求解効率を高めるよ

うに独自の工夫をして埋め込んだGA 8)を提案し，こ

れが高精度かつ高速な解法であることを示した．上記

の概念を実現するために，この手法をさらに改良した

「局所利己的NI法」を提案する．これはノードの部分

ツアーへの NI法での挿入を繰り返してツアー全体を

構成するが，時間枠制約のあるノードをツアーに挿入

するときには，そのノードの時間枠制約だけを満足す

る位置に NI法で挿入する．つまり，このノードの挿

入による，ツアー中の既存ノードへの影響は考慮しな

いので利己的である．また，他のツアーつまり交叉な

どを行う他の個体や個体の集団全体のことまでは考え

ないので局所的である．

部分ツアー {x1, x2, . . . , xn} にノード xi を挿入す

る手順を以下に示す．部分ツアーは出発から到着まで

を取り扱うが，ツアー中には部分的なノードしか含ま

れない．これに残りのノードを挿入し，長くしていく

ことにより全体のツアーが得られる．

( 1 ) 部分ツアー {x1, x2, . . . , xn} の先頭から順に
ノード xi を各ノードの間に挿入し，ノード xi

の時間枠制約を満たすかどうかをチェックして

いく．制約を満たすまで，これを続ける．

( 2 ) 制約を満たしたら，引き続き各ノードの間に

ノード xi を挿入していき，挿入による距離の

増分を調べる．

( 3 ) 制約を満たさなくなったら探索を終了し，挿入

により制約を満たし，しかも，これまでの探索

において挿入による距離の増分の最も少ない

ノード間にノード xi を挿入する．

局所利己的 NI法では，大域的制約条件を満たすこ

とを目的とせず，挿入するノードの制約条件しか考慮

しないため計算コストが低い．一方，大域的制約条件

を優先し，すべてのノードの制約条件が充足されるよ

うに他の全ノードの制約条件を考慮する挿入法を「大

域利他的 NI法」と呼ぶ．これは，すべての制約条件

を満たす解を生成できるが，計算コストが高い．また，

ノードを挿入できる箇所が見つからなかった場合，生

成された子の遺伝子は致死遺伝子として淘汰される．
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図 2 局所利己的 NI 法を用いた交叉
Fig. 2 Crossover using Locally Selfish NI method.

3.2.2 初期集団生成

局所最適解に収束するのを防ぎ，最適性の高い解を

得るためには，初期集団の多様性が重要になる．しか

し完全にランダムな初期集団を用いると収束速度は遅

くなる．最適性の高い解を迅速に得るためには，初期

集団の生成段階からある程度の最適化が必要になる．

そこで，「ランダム局所利己的 NI生成」を提案する．

これは最初は空である部分ツアーに局所利己的 NI法

を適用し，すべてのノードがツアーに含まれたら停止

する．この方法の適用時のノードの追加順序はランダ

ムに決定され，これにより得られたツアーを 1個体と

する．この過程を集団の大きさが指定値に達するまで

繰り返す．

一方，「大域利他的 NI 法」を適用し，制約充足解

のみを生成する生成法を「ランダム大域利他的 NI生

成」と呼ぶ．

3.2.3 交 叉

我々は TSPを効率的に解く GAのオペレータとし

て，親の優秀な特徴を継承しつつ迅速な解の収束を実

現するために NI法を用いた交叉オペレータ8) を提案

している．ここでは，このオペレータに「局所利己的

NI 法」を適用することにより，効率的に時間枠制約

に対処可能なオペレータ「局所利己的 NI型交叉」を

提案する．

拡張された交叉オペレータは以下の手順からなる

（図 2 参照）．

1© tourpar1 = {x1, x2, . . . , xn} と tourpar2 = {y1,

y2, . . . , yn} を親ツアー，tour chi を子ツアーと

する．
2© tourpar1 の中から交叉点 xi を決める．

3© tourpar1 の交叉点より前の部分ツアー {x1, x2,

. . . , xi} を tour chi にコピーする．

4© tour chi に含まれているノードを tourpar2 から

削除する．
5© tourpar2. の残りのノードのうち，時間枠制約

のないノードを NI法により tour chi に先頭か

ら順に挿入する．

6© tourpar2. の残りのノードのうち，時間枠制約

のあるノードを局所利己的NI法により tour chi

に先頭から順に挿入する．

一方，「大域利他的 NI 法」を適用し，制約充足解

のみを探索する交叉オペレータを「大域利他的 NI交

叉」と呼ぶ．

3.2.4 突 然 変 異

GAにおける突然変異は，局所最適解から脱出する

のに役に立つ．しかし，局所探索や問題固有の知識を

導入しないランダム過程のみを用いる単純な突然変異

は効率的ではない．

そこで，我々はブロック型突然変異オペレータ8) を

提案した．これに局所利己的 NI法を適用することに

より「局所利己的 NIによるブロック型突然変異」を

提案する．これは以下の手順からなる．

1© tourpar ={x1, x2, . . . , xn}を親ツアー，tour chi

を子ツアーとする．
2© ノード xi をランダムに親ツアー tourpar から

選択する．
3© ノード xiとその周辺のノード {xi−p, . . . , xi+p}

を除いた部分ツアーを子 tour chi .にコピーする．

周辺の大きさ p は，たとえば，0から C × (デ

ポから最も遠いノードへの距離)の間のランダ

ムな数のように決められる．Cは問題固有の知

識により決められる定数．

4© {xi−p, . . . , xi+p} の内で時間枠制約のないノー
ドを NI法により子ツアー tour chi に挿入する．

5© 残りの時間枠制約のあるノードを局所利己的NI

法により子ツアー tour chi に挿入する．

一方，「大域利他的 NI法」により拡張し，制約充足

解のみを探索する突然変異オペレータを「大域利他的

NIによるブロック型突然変異」と呼ぶ．

3.3 許容による制約緩和

許容の概念に基づいた評価，選択，を以下のように

提案する．

3.3.1 ペナルティによる評価

各個体の評価（適応度）は，ツアー長と制約違反度

合いから計算される．ツアー長が L，制約違反度合

いが T の個体の実質評価は V = L + P × T とな
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る．制約違反度合い T は到着時刻と制約時刻の上限

値と，下限値の近い方との差の絶対値である．Pはペ

ナルティ係数であり，制約違反度合いによる評価の減

点割合を決めるものである．この実質評価をスケーリ

ングすることにより適応度が計算される．その世代の

集団の中での最小の V を VMin とするとき，適応度

は F = VMin/V となる．つまり，ツアー長が短く，制

約違反が少ない個体ほど適応度は高くなる．

3.3.2 許容型選択

先に説明した局所利己的 NI法を用いた交差や突然

変異を用いると，集団中の個体は時間枠制約をすべて

充足しているとは限らない．そのため，このままでは

淘汰されてしまう可能性が高い．したがって，各世代

では，通常，適応度のみによる選択により制約違反遺

伝子が生き延びる可能性を残す．そして，数世代ごと

に制約違反チェック付き選択を行う「許容型選択」に

より，制約違反遺伝子を淘汰する．制約違反チェック

付き選択とは以下 b)で詳述するが，個体内の全遺伝

子に対して制約違反のチェックと修正を行い，修正で

きない個体は淘汰する選択（Selection）方式である．

a) 適応度のみによる選択

同一個体内の他の遺伝子が時間枠制約を満たすかど

うかはチェックせず，結果的に制約違反を起こしても，

それに対するペナルティを考慮した適応度により次世

代に選択される個体を選ぶ．

b) 制約違反チェック付き選択

すべての遺伝子が時間枠制約を満たすかどうかチェッ

クする．そして，時間枠制約違反を起こした各個体で

時間枠制約違反を起こしたノードを取り除き，局所利

己的 NI法によってノードを再挿入することでツアー

を修正する．この修正作業を行っても時間枠制約を満

たすことができなかった個体は淘汰される．

もし時間枠制約が世代ごとにチェックされて，制約

違反が修正されてしまうと，進化の可能性は減少し，

局所解に陥る可能性は逆に増えてしまう．さらに悪い

ことに，頻繁な時間枠制約チェックと修正は多くの時

間を要する（これは，対話応答性の確保において不利

である）．したがって，上記のチェックと修正は指定さ

れた世代だけに制限する．しかし，このように明示的

に修正しチェックしない世代においても交叉と突然変

異を通して局所利己的 NI法を使用するため，時間枠

制約を満たさない個体を改善し，制約違反を解消でき

る可能性がある．したがって，この方法によりチェッ

クの際のオーバヘッドを少なくし，対話応答性を確保

しながら，より良い最適化を実現できる．

3.4 動的制御による進化の促進

以上に述べた手法では，ヒューリスティックスをGA

のオペレータに組み込むことにより迅速に収束して解

を求めることができる．しかしその反面，局所最適解

へ収束してしまうというリスクもある．局所最適解へ

収束するのを防ぐためには，新しい個体が集団内に生

まれ続ける必要がある．

評価におけるペナルティ値，選択における制約違反

チェックの間隔は制約違反に対する許容度と考えるこ

とができる．そしてこの許容度は新しい個体の生成に

大きく関わっている．

許容度が大きい場合は制約違反をあまり考慮しない

ため，目的関数の最適化が進む．一方，許容度が小さ

い場合は，制約違反に対する罰則が厳しいため制約充

足解での探索が進む．しかし，制約の厳しい問題ほど

新しい個体が集団に加わり難くなり，局所最適解に収

束していく可能性が高い．

そこで，最初は許容度を大きくとることにより目的

関数の最適化を進め，許容度を下げていくことにより

徐々に制約違反遺伝子を排除し，制約を充足しつつ目

的関数の最適化を進める．また，これを繰り返すこと

により，局所最適解へ陥ることを防止する．

また，突然変異率を上げると現在の個体とは違う個

体が生まれやすくなり，局所最適解からの脱出効果が

見込まれる．そこで許容度（ペナルティ係数）と突然

変異率を同期して変化させる方式を以下のように提案

する．

3.4.1 周期的変化

突然変異率と許容度を周期的に上下させる．ペナル

ティ係数が低い状態から世代ごとに指数関数的にその

値を増やしていく．そして，決まった周期でまた値を

下降させる．これと同期して突然変異率を一時的に上

昇させる．以上の操作を繰り返す．

3.4.2 新入り個体数をトリガとした変化

交叉や突然変異などのオペレータにより生成された

子個体の集団のうち，次世代へと選択された個体をそ

の世代における新入り個体，その数を新入り個体数と

呼ぶ．突然変異率と許容度をこの新入り個体数により

上下させる．ペナルティ係数が低い状態から世代ごと

に指数関数的にその値を増やしていく．そして新入り

個体数がある一定の値を下回ったときに値を下降させ

る．これと同期して突然変異率を一時的に上昇させる．

以上の操作を繰り返す．

3.5 具体的解法の提案

以上に提案した各要素方式に基づいて次の 3つの方

法を定義する．すなわち，LST-GA，LSTDC-GAな
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図 3 局所利己的遺伝子許容動的制御 GA（LSTDC-GA）
Fig. 3 LSTDC-GA.

ど本提案の具体的解法を示す．

3.5.1 大域利他的遺伝子型GA（GA-GA）

大域利他的遺伝子型 GA（Global Altruistic-gene

Genetic Algorithms；GA-GA）は，大域利他的NI法

を用いたオペレータを用いることにより，制約充足解

のみを探索する．

3.5.2 局所利己的遺伝子許容型GA（LST-GA）

局所利己的 NI法を交叉とブロック型突然変異に適

用する．選択には，許容型選択を用い，決められた数

世代と最終世代において制約違反チェック付き選択を

行う．ペナルティ係数はつねに決められた一定値を用

いる．したがって，この解法では制約違反チェック付

き選択の行われる世代を除き，制約違反個体でも淘汰

されない．

一方，制約違反チェック付き選択を毎世代してし

まうと，子個体の生成時には制約違反を許しても選

択時に淘汰されてしまうため，許容の効果がない．

このため，これを局所利己的遺伝子非許容型 GA

（Locally Selfish-gene Non-Tolerant Genetic Algo-

rithms，LSNT-GA）と呼んで LST-GAと区別する．

3.5.3 局所利己的遺伝子許容動的制御GA

（LSTDC-GA）

LST-GAと同様に局所利己的 NI法を交叉とブロッ

ク型突然変異に適用し，選択には，許容型選択を用い，

決められた数世代と最終世代において制約違反チェッ

ク付き選択を行う．一方，LST-GAでは一定であった

ペナルティ係数や突然変異率などのGAパラメータを

LSTDC-GAでは動的に制御する．この LSTDC-GA

のフローチャートを図 3 に示す．

次章では，上記の 3 つの GA の効果を評価する実

験を行う．

4. 評価実験と結果

本実験では，AMD Athlon 64 X2 3800+2GHzプ

ロセッサ（シングルコアで起動）と 1GBのメモリを

装備している PC を実験に使用し，C 言語によりプ

ログラムを作成した．コンパイルには Microsoft Vi-

sual C++ .NET 2003 ver. 7.1.3091を使用し，コン

パイルオプションは/O2（実行速度優先）に設定し，

Windows XP Professional上で実行した．

本論文では実験のために，配送先の 20%つまり 20

都市が時間枠制約を持つ 100都市 TSPを次のように

2タイプ用意した．

（タイプ 1）緩い時間枠制約 TSP：時間枠制約を持

つ 20都市すべてが 4時間の時間枠制約を持つ TSP．

（タイプ 2）厳しい時間枠制約 TSP：時間枠制約を

持つ 20都市のうち，10都市が 4時間の時間枠制約，

他の 10都市が 1時間の時間枠制約を持つ TSP．

4.1 実験 1（GA-GA，LSNT-GA vs LST-

GA）

局所利己的遺伝子と許容型選択の有効性を検証する

ために，GA-GA（大域利他的遺伝子型GA）とLSNT-

GA（局所利己的遺伝子非許容型GA），LST-GA（局

所利己的遺伝子許容型 GA）を用いて実験を行った．

GA-GAは制約充足解だけを探索する．LSNT-GA

は子個体の生成時には制約違反を許すが制約違反チェッ

ク付き選択つまり制約違反のチェックと修正を毎世代

行う．LST-GAは 25世代間隔で制約違反チェック付

き選択を行う．

実験には，それぞれランダムに 50ケース生成した

100都市の緩い時間枠制約 TSPと 100都市の厳しい

時間枠制約 TSPを用いた．

各手法を用いて，これら 100ケースの時間枠制約付

き TSPを乱数の種を変化させて 1ケースに対しそれ

ぞれ 100回解き，最適性と応答性を調べた．

GAのパラメータは予備実験の結果に基づいて決定

した．計算時間を一定（実験では 1秒）に設定して性

能比較を行った．集団数は 50，100，200で試行し，最

も高い性能を示した集団数 100を採用した．交叉率と

突然変異率は 5～40%の間で試行しすべての手法で平

均的に高い性能を示した 20%を交叉率と突然変異率

ともに本実験に採用した．予備実験ではどの手法にお



134 情報処理学会論文誌：数理モデル化と応用 Dec. 2007

表 1 各解法の応答性
Table 1 Response of each method.

表 2 各解法の誤差
Table 2 Error rate of each method.

いても 40世代付近でほぼ収束したため本実験の世代

数は 50世代とした．

4.2 実験 1の結果

LST-GAの計算時間は，緩い時間枠制約 TSPで平

均 0.5 秒と最も小さかった．表 1 に緩い時間枠制約

TSPと厳しい時間枠制約 TSPのときの各解法の応答

性を計算時間の平均値と最大値で示した．また，表 2

に各解法の最適性を誤差の平均値と最大値で示した．

誤差は，実験で用いた世代数より十分に長い世代数で

100回実行した中での最良解との差として計算した．

実験 1の結果によると，LST-GAが表 1 の応答性

でも表 2 の解の最適性でも最も優れていた．緩い時

間枠制約 TSPでは差が少ないが，厳しい時間枠制約

TSP では LST-GA と GA-GA とで表 1 のように最

大応答時間で 4 倍（1.28秒と 5.14秒），表 2 のよう

に誤差の平均値で 3 倍以上（6.5%と 21.1%）の差が

出た．

4.3 実験 2（LST-GA vs LSTDC-GA）

動的制御の有効性を検証するために，LST-GA（局

所利己的遺伝子許容型 GA）と以下に示す 3タイプの

LSTDC-GA（局所利己的遺伝子許容動的制御GA）の

比較を行った．すべての手法で，制約違反チェック付

き選択は 50世代間隔で行った．

LSTDC-GAタイプ 1： 25世代周期で突然変異率

図 4 緩い時間枠制約 TSP での最適性
Fig. 4 Optimality at Non-Severe Time Constraints TSP.

とペナルティ係数を変化させる LSTDC-GA．ペナル

ティ係数を低い値から指数関数的に上げていき，25世

代周期で低い値に戻すと同時に突然変異率をその世代

だけ上昇させる．

LSTDC-GAタイプ 2： 50世代周期で突然変異率

とペナルティ係数を変化させる LSTDC-GA．ペナル

ティ係数を低い値から指数関数的に上げていき，50世

代周期で低い値に戻すと同時に突然変異率をその世代

だけ上昇させる．

LSTDC-GAタイプ 3： 新入り個体数が 5以下に

なった世代でペナルティ係数を低下させると同時に突

然変異率を上昇させる LSTDC-GA．

問題は，より困難な問題に対応するため，実験 1で

用いた問題の中から特に難しかった問題を参考に新た

に緩い時間枠制約 TSPを 3問（問題 1～3）と厳しい

時間枠制約 TSPを 3問（問題 4～6）作成し，各問を

1秒で打ち切るとともに，乱数の種を変化させて 100

回解き，その最適性を調べた．

GAのパラメータとしては，LST-GAは，交叉率と

突然変異率をそれぞれ 20%，ペナルティ係数を 50に

設定した．LSTDC-GAは交叉率を 20%，突然変異率

を 10～40%，ペナルティ係数を 5～50 で動的に変動

させた．集団数は両手法ともに 100とした．

4.4 実験 2の結果

緩い時間枠制約 TSPでの最適性を図 4 に，厳しい

時間枠制約 TSPでの最適性を図 5 に示す．表中では

LST-GAを LST，LSTDC-GAタイプ 1を LSDC1，

LSTDC-GAタイプ 2を LSDC2，LSTDC-GAタイ

プ 3を LSDC3と表記している．最適性は誤差の平均

値，最良値，最大値により示した．誤差は，世代数を

1,000として 100回実行した中での最良解との差とし

て計算した．

実験 2の結果である図 4，図 5 を見ると，LSTDC-

GAの方が LST-GAより平均的に最適性が高かった．
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図 5 厳しい時間枠制約 TSP での最適性
Fig. 5 Optimality at Severe Time Constraints TSP.

図 4 の緩い時間枠制約 TSPでの結果を見ると，問題

3を除き最良解に差がなくても平均解と最悪解は 1～

2%改善された．

図 5 の厳しい時間枠制約 TSP での結果を見ると，

問題 5ではほとんど差が見られないが，他の問題では

すべての項目が約 2～5%以上改善された．

緩い時間枠制約 TSP，厳しい時間枠制約 TSPの両

方で全般的に最も良い性能を示したのは，新入り個体

数 5以下で変化する LSTDC-GAタイプ 3であった．

5. 評 価

5.1 実験結果に基づく評価

5.1.1 局所利己的な遺伝子タイプGAの効果

4.2節の表 1 の結果が示すとおり，GA-GAは求解

に時間がかかり，目的とする対話応答性を実現できな

かった．これは，GA-GAはノードの挿入ごとに距離

の増分以外にすべてのノードの時間枠制約をチェック

するため 1世代あたり都市数の 2乗オーダの高い計算

コストを要するためであると考えられる．

また，解の最適性に関して表 2 の示すGA-GAの実

験結果では，緩い時間枠制約 TSPの場合，誤差はそ

れほど高くないが，厳しい時間枠制約TSP（時間の間

隔が狭い）の場合，最大誤差が 20%以上になった．こ

れは，多数の 1時間の時間枠制約をすべて満たすのは

非常に難しいため，集団の中の多くの個体が死滅した

ためと考えられる．実験では，5世代目に集団内には

そのサイズの 5%程度の個体しか存在しなかった．こ

のような理由から GA-GA は局所解収束の回避に必

要な集団内の個体の多様性を確保できなかったため要

求する最適性を達成することができなかったと考えら

れる．

5.1.2 許容の効果

4.2節の表 1 の結果が示すとおり，LSNT-GAの応

答性は LST-GAより 2倍程度悪かった．

表 2 を見ると，両者の解法は緩い時間枠制約 TSP

の場合，ほぼ同程度の最適性であった．しかし厳しい

時間枠制約 TSPの場合の結果を見ると，LST-GAの

最大誤差は 20%未満だが，LSNT-GA の最大誤差は

20%を超えていた．そこで厳しい時間枠制約 TSPの

場合の LSNT-GA の集団内の個体数の変化を調べた

ところ，初期世代あるいはその後の交叉または突然変

異で生成された個体の大部分が制約違反を修正できず

死滅しており，10世代目でも集団内に指定サイズ（実

験では 100）の 10%以下の個体しか存在しなかった．

つまり，LSNT-GAでは厳しい時間枠制約 TSPを解

く場合，集団が小さくなり，集団内の多様性が維持で

きず局所解収束に陥ってしまう可能性が高いため，最

大誤差が大きくなってしまうものと考えられる．

これに対し，表 2 の LST-GAの実験結果を見ると，

実験 1で実験された 3つの手法の中で最適性が最も高

く，最大誤差は 10%未満であった．これは，制約を満

たすことができなかった個体でも世代を越えて生き残

らせ，局所利己的な NI法を用いた交叉や突然変異に

より制約違反の修正機会を個体に与えることにより，

集団内の多様性が維持され効率的な探索が行えたため

と考えられる．

5.1.3 動的制御の効果

実験 2 の結果である図 4，図 5 を見ると，緩い時

間枠制約 TSPでは大きな差は見られなかったが，厳

しい時間枠制約 TSPでは動的制御を用いた方が圧倒

的に良くなっている例があった．LST-GA に比べて

LSTDC-GAの方が最良値，最悪値，平均値すべてで

約 2～5%以上性能が改善された．

これは，制約の厳しい問題ほど局所最適解に陥る可

能性が高いためと考えられる．LSTDC-GAでは，動

的制御を用いることにより，下記の場合など特に，集

団内の多様性が維持され局所最適解へ陥る可能性が減

少したため最悪解の値が改善されたものと考えられる．

LSTDC-GAでは，周期的に変化させるよりも，新

入り個体数をトリガとして変化させた方が良い結果が

得られた．これは，周期的に変化させる場合は，その

最適な周期は問題依存のため探索の効率化の効果が低

いと考えられる．一方，新入り個体数をトリガとして

変化させる方式では，新入り個体数が減少するときは

解が収束してきた場合が多いため，適切なタイミング

で集団内の多様性を回復する処理が行われたと考えら

れる．

進化の過程での新入り個体の数を観測したところ，

LST-GA では新しい個体の生成ができない世代が多

く見られ，進化が足踏み状態になっていると考えられ
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る．一方 LSTDC-GAでは後半の世代においても，新

しい個体が集団に加わる様子が見られた．こうして，

集団の多様性が維持され解が少しずつ改善されている

と考えられる．

また，一般に制約が厳しい場合，制約を満たす十分

な数の新しい子個体の生成が困難なばかりか，制約違

反の個体を淘汰すると親個体の数も減り集団が小さく

なる．本手法では制約違反により淘汰を行う世代では，

その結果，定められた個体数より集団が小さくなって

も制約を満たす個体が定められた個体数になるまで子

個体の生成を行うなどの処理をしない．これを行うと

1世代の計算に時間を要し，対話応答時間内に十分な

世代の計算が行えず，また，これにより得られた個体

は似たような個体である可能性が高いため，結果的に

性能が悪くなる．しかし，集団が小さくなりすぎても

探索の効率が悪くなることが予想される．そのため適

度な集団の大きさを保つように動的制御をさらに工夫

することは今後の課題の 1つである．

5.2 他の解法との比較

現在までに，時間枠制約の存在する TSPを解決す

るための他のいくつかの方法が提案されている12),19)．

IPとヒューリスティックス19) を組み合わせた解法は

50 都市の TSP において，3%未満の誤差という高い

最適性を示している．しかしながら，この解法はこの

ような規模の TSP でも 30 秒も要するので，対話応

答性を必要とするケースには適切ではない．

理論上，SA 17)は局所解に陥るリスクを減少させる

ことによって最適な解を捜し出すことができるといわ

れている．しかし，通常，SAでは，最適に近い解を

得るには計算時間がかかる．

SA は実験では 15 都市の TSP を解くのに 400 ミ

リ秒かかり，100都市の TSPを解くのに 40秒かかっ

た．また，Hookerらによる Tabu Search 4) において

も，実際に最適解を得るのに長い計算時間を要する．

したがって，これらの方法も，本論文が対象とする用

途に必要な対話応答性を満たさない．

TSPを解くために多くの種類の GAが提案されて

いる2),6),11),13),15)．Nguyenらの研究5) では 1,000～

10,000都市以上の規模の TSPを対象としており，規

模は非常に大きく，その解法の価値は高い．一方，本論

文の解法は実用上必要な時間枠制約と規模を持つTSP

を対話時間内に解くうえで重要性が高いと考える．

また，制約問題を扱ったGAも様々なものが提案さ

れているが16)，これらは一般的な制約問題に対して最

適化を行うものであり，時間枠制約付き TSPを効率

的に解くことはできない．

時間枠制約のある配送先への巡回ルートを求める組

合せ最適化問題としては，Vehicle Routing Problem

with Time Windows（VRPTW）9) が知られている．

VRPTW とは，制約条件として各車両の容量制約と

各顧客への時間枠制約の下で，複数の車両を用いて，

すべての顧客をちょうど 1回ずつ訪問するような経路

集合の中で，コストが最小のものを求める問題である．

VRPTWの解法1),12)としては様々な手法が提案さ

れている．VRPTW と本論文で対象とする荷物や書

簡の配送問題との間には，以下のような相違がある．

VRPTWでは各車両の荷物の容量制約も扱うが，本

論文が対象とする問題では，1つの荷物が小さいため

多数の配送先を巡回しても容量制約に違反するような

ことはなく，総距離の最適化がコストに最も影響する

ような環境を想定している．そのため容量制約を扱う

必要はない．

また，VRPTW では複数の車両で巡回し，車両数

と各車両が担当する配送先の最適化も行う．しかし，

本論文で対象とする荷物や書簡の配送問題では，車両

数や各車両の担当地域は前もって決められている．と

いうのも実際の現場では，そのときの配送先によって

毎回，担当地域や車両数を変更するのは労務上の問題

も絡み効率的でない場合が多い．これらは事前にその

配送元が担当する区域の過去の配送実績から経験的，

あるいは GA 以外のより単純な最適化手法で決定さ

れる．

また，実際の現場では配送ルートでさえ，システム

により計算された結果をそのまま用いることは少なく，

システムが計算した結果に対し社会的事情などを考慮

した修正が人間の手により行われることが多い．担当

している地域が事前に決められている場合は，このよ

うなルートの修正はその地域の担当者により簡単に行

えるが，VRPTW のように各車両や配送者の担当地

域まで機械的に最適化されてしまうと他の地域まで絡

むので難しい．

次に既存の VRPTWに対する解法と本論文で提案

した解法との比較を試みる．VRPTW における一般

的なベンチマーク問題として，Solomonが作成した問

題10) がある．この問題はすべての巡回箇所に厳しい

時間枠制約がある．このように厳しい制約のある問題

は，制約により解探索範囲が大幅に絞れるので，いわ

ゆる制約指向アプローチでの解法が適している．一方，

本論文の対象としているような実用的な時間枠制約付

き TSPでは，制約が厳しいといっても制約指向で探

索範囲が絞りきれるほどではないのでかえって難しく，

本提案手法が必要になる．以上の理由で上記 Solomon
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のベンチマーク問題は性能比較に多用されるが，本提

案手法で解くには適していないので，この問題による

実験比較はあまり意味がないと考える．

この点，Solomon の問題の中でも最も制約が緩や

かで，本論文で扱う問題に比較的近い実用的なものと

しては 100都市 VRPTWである C1問題がある．村

田らの研究18) では，この C1 問題において，解が収

束するまでにおよそ 1,000世代，計算時間に 120秒か

かっている．また，実験環境は Pentium IV 3.2GHz，

512M RAMの計算機を使用しており本論文で用いた

計算機とほぼ同程度の計算能力である．

本論文では 100都市の時間枠制約付き TSPをおよ

そ 100 世代ほどで収束し，1 秒程度で解くことがで

きた．複数台による最適化では巡回する配送先の数が

同じならより簡単に時間枠制約を満たすことができる

ため，車両の容量制約の最適化にかかる計算コストを

考慮しても問題の難しさにそれほどの差はないものと

考えられる．トラック数を決定するために数回程度ト

ラック数を変えて実行しても，村田らの上記手法と比

較して数十分の一程度の時間しかかからない．解いて

いる問題が異なるため，単純な比較はできないが，十

分な計算時間がとれる場合には先行研究の方が良い解

を導出できるかもしれない．しかし，本論文が目的と

しているような対話応答性が求められるような場合に

は，以上のように本提案手法の方が適していると考え

られる．

6. お わ り に

本論文では，数十から百都市前後の規模の時間枠制

約付き TSPの解法として，局所利己的遺伝子許容型

GA（LST-GA）とその改良手法である局所利己的遺

伝子許容動的制御GA（LSTDC-GA）を提案した．こ

れらの手法はすでに示した「局所利己的遺伝子」，「許

容」，「動的制御」の 3つの概念に基づくものであった．

これらの手法を用いて，100都市の時間枠制約付き

TSPにおいて最大誤差が 20%以下の専門家レベル以

上の解が，実験では 1秒以下の対話応答時間内で求ま

ることを確認した．

また，局所的に制約を満たそうとする「局所利己的

遺伝子」の概念を導入した局所利己的 NI法を用いる

ことにより，時間枠制約付きTSPを効率的に解き，短

い計算時間でも高い精度の解が得られることを示した．

そして，「許容」の概念を導入した選択法を用いて，

制約違反個体の生存を許すことにより，局所最適解に

陥るのを回避し，制約違反を起こした個体でも世代を

越えた反省か修正の機会を数世代にわたって与えるこ

とにより，最終的に制約を満たし，かつ比較的最適性

の高い解が得られることを示した．

また，「動的制御」の概念を用いて，ペナルティ係数

と突然変異率を動的に制御することにより，局所最適

解に陥りやすい制約の厳しい問題に対して解の最適性

を約 2～5%以上改善することができることを示した．

今後の課題としては以下の項目が考えられる．

（1）動的制御を利用した適切な集団サイズの制御．

（2）重み付きマップと呼ばれる各道路の走行速度情

報を用いた，よりきめ細かい最適化：渋滞などの影響

に関しては曜日や時間帯ごとに重み付マップを用意す

ることで対応．

（3）リアルタイムでの渋滞への対応：渋滞情報を

リアルタイムに反映して重み付マップの変更を行って

ルートを再計算することで対応．
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