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1 はじめに
近年，大規模な制約充足問題に対して，確率的探索

アルゴリズムにおける局所最適解からの脱出のための
メタ戦略に関する研究が注目されている [1]．なかで
も，蟻が巣に餌を運ぶ際のフェロモン分泌の仕組みを
模倣した ACOは問題によっては非常に良い結果が得
られている [2, 3]．ACOの研究の一つの焦点は，解探
索における収束性と多様性の維持とのバランスをどの
ように調整するかである．本研究では，このバランス
を与えられた問題に応じて自動的に決定する手法を提
案する．本手法は，解候補を生成する蟻を複数の集団
に割り振り，集団ごとに探索，集団の評価をくり返す
ものである．

2 研究分野の概要

2.1 制約充足問題

制約充足問題（CSP）とは，離散値をとるいくつか
の変数に割り当て可能な値の組合せのうち，与えられ
たすべての制約を満たすような組合せを探索によって
発見する問題である．本研究では，CSPの具体的な例
題としてグラフ色塗り問題 (COL)を対象とする．COL
とは，グラフの辺でつながれた隣接する頂点が同じ色
にならないようにすべての頂点にある定められた色の
うちの１色を塗る問題である．
また，COLにおける制約密度 �を変数の数 �と制

約の数�を用いて � � ���で定義する．

2.2 Ant Colony Optimization

ACOとは，蟻のフェロモン軌跡の機能をモデルと
する．Dorigoはこのアルゴリズムを AS (Ant System)
と呼んでいる [4]．蟻は自分の通ったあとにフェロモ
ンを落としている．フェロモンの役割は分泌，蓄積と
蒸発，検知である．これで場を介した間接的なフェロ
モンコミュニケーションをしている．フェロモンは常
に蒸発しているが，蟻がよく通るルートほどフェロモ
ンの蓄積量は多くなる．フェロモンの量が多いほど誘
因性が高まってアリを引き寄せるので，そこに多くの
フェロモンを分泌する確率が高まる．問題によっては
他のメタヒューリスティックと比べても非常に良い性
能をあげることができる．

ASのアルゴリズム [5]を図 1に示す．
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図 1: ASのアルゴリズム

図 1において，値を割り当てる確率 � ��� � ��は次
式で計算する．
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ただし，	 はフェロモンの蓄積量，
 は制約違反の
変化量，�����は変数�� に割り当て可能な値の集合
である．式 (1)中のパラメータ
と � が ASの収束性
と多様性のバランスを決める．収束性とは，良い解の
近くを集中的に探索することであり，多様性とは，こ
れまで探索してきた解とは構造の異なる解の探索をす
ることである．このパラメータ
は収束性の重みであ
る．この値が大きいほど収束性の比重が高くなる．ま
た，パラメータ �は多様性の重みである．この値が大
きいほど多様性の比重が高くなる．ASでは，収束性
はフェロモンの蓄積量に依存する傾向があり，多様性
は制約違反数の変化量に依存する傾向がある．

3 提案する手法

3.1 基本方針

本研究では，解探索における収束性と多様性の維持
とのバランスの調整を，与えられた問題に応じて自動
的に決定する手法を提案する．その基本方針は次の 3
つである．
(1)蟻の集団を複数個生成し，集団ごとに異なるパラ
メータを割り当てる．ここで，集団に割り当てるパラ
メータは，式 (1)の 
とし，パラメータ �はすべての
集団で同じとする．
(2)すべての蟻は，ASによる探索を行うことにより解
候補を生成する．
(3)探索の途中で，各集団の評価値を求め，この評価
値が低い集団から高い集団に蟻を移動する．
これらにより，対象とする問題に対して適切と思わ

れるパラメータ
を持つ集団に，多くの蟻を集めなが
ら探索できると考えられる．
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図 2: 本手法のアルゴリズム

3.2 アルゴリズム

本手法のアルゴリズムを図 2に示す．本手法は，初
期集団を生成した後，ASによる解探索処理と集団の
再編成処理を繰り返す．集団の再編成処理では，集団
�� の評価値 �� の計算し，全集団を平均評価値 (��)よ
り高い集団 �� と低い集団 ��に分類して，移住処理
を行う．
移住処理は次の 2つのステップからなる．

[Step 1]集団 �� � ��から次式により�� 個の蟻をラ
ンダムに取り出す．評価値の低い集団ほどより多くの
蟻が取り出される．
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[Step 2]取り出した蟻を集団�
 � �� に，次式の確率
�
 で割り振る．評価値の高い集団ほど確率的に多く
の蟻が移動される．
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4 評価実験
AS，本手法の性能を評価するため，頂点数=50，色

数=3の COLをランダムに発生させ解探索を試みた．
ここでは，制約密度 ��� � � � 	��の問題を対象とし
各制約密度ごとに 100問（計 700問）の問題を生成し
た．本手法では，蟻の数=50，集団数=5とし，各集団
におけるパラメータ 
=1, 3, 5, 10 ,20，�=10とした．
ASでは，蟻の数=50，
=1, �=10とした．図 3および
図 4はそれぞれ探索回数の上限を 100, 150, 200, 250,
300と 5段階に変えて実験を行った結果を示している．
ASと本手法を比較すると本手法の方が探索成功率が
上回っている．特に相転移 [1]領域付近の � � 
��で
は，ASが探索回数を増やしてもそれほど成功率が向上
しないのに対して，本手法では，探索回数が大きくな
るに従って，探索成功率が向上していることがわかる．

5 おわりに
本研究では，ACOに関する研究の一つの焦点であ

る解探索における収束性と多様性の維持とのバランス

図 3: ASの探索成功率

図 4: 本手法の探索成功率

の調整を与えられた問題に応じて自動的に決定する手
法を提案した．制約密度の低い問題でASよりも有効
であることを実験により確認した．
今後は，大規模な問題や他の CSPに適用して本手

法の有効性を確かめることが課題である．
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