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粒子群最適化を用いた巡回セールスマン問題の解法 
 

山田 悠希†1 穴田 一†1 

 

概要：工業や経済に関する問題には，最も効率が良い組み合わせを求める組み合わせ最適化問題に帰着することが出

来るものが多くある．その組み合わせ最適化問題の中に，与えられた全ての都市を巡る最短経路を求める巡回セール

スマン問題(Traveling Salesman Problem，TSP)がある．本研究では，この TSPに高速に良い解を発見出来るとことが知

られている粒子群最適化(Partcle Swarm Optimization，PSO)を適用させて解くことを目的とする．PSOは生物の群れ行

動をモデルにしたアルゴリズムであり，素早く問題の解に到達する多点探索であるという特徴がある．しかし，PSO

は実数値最適化手法であるため，そのまま TSP へ適用させるのは難しい．そこで本研究では PSO の特徴を維持しつ

つ TSP に適用させるアルゴリズムを構築し，TSPLIB に掲載されているベンチマーク問題を用いてその有効性を確認

した． 
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1. はじめに 

工業や経済の問題の多くは，最も効率が良い組み合わせ

を求める組み合わせ最適化問題に帰着することが出来る．

その中に，与えられた全ての都市を巡る最短経路を求める

巡回セールスマン問題  (Traveling Salesman Problem, TSP) 

という問題がある．  

本庄らは，実数値最適化問題に用いられるヒューリステ

ィクスの一つ，粒子群最適化(Particle Swarm Optimization, 

PSO) [1]に注目した．粒子群最適化とは群知能の一種であ

り，解空間上に配置された複数の粒子が互いに情報共有を

行いながら解空間の探索を行うアルゴリズムであり，短時

間で良い解に到達するという特徴がある．この特徴に着目

した本庄らは PSO を TSP 向けに改良した挿入操作 PSO 戦

略(Insertion-based PSO strategy, IPSO) [2]を提案した．IPSO

は，解空間上に配置された各粒子が，それまでの最良解と

近傍の粒子の最良解の情報を基に解の更新を繰り返すこと

で解空間の探索を行うアルゴリズムである．しかし，この

IPSO には探索が十分に行われないうちに，局所解に陥って

しまうという問題点がある． 

そこで本研究では，PSO のアルゴリズムの特徴を基に，

新たなアルゴリズムを構築した．この提案手法は，PSO で

用いられている各粒子のそれまでの最良解と近傍の粒子の

最良解の情報に加え，解空間上で最も遠い粒子の解の情報

を現在の解に重ね合わせた解の集合を用いて，解の更新を

行うよう設計した．そして，TSPLIB に掲載されているベ

ンチマーク問題を用いて既存手法と提案手法を比較するこ

とで，その有効性を確認した． 

                                                                 
 †1 東京都市大学大学院 総合理工学研究科   

 Graduate School of Integrative Science and Engineering, Tokyo City University   

 

2. 既存手法 

2.1 巡回セールスマン問題 

巡回セールスマン問題(Traveling Salesman Problem, TSP)

とは，与えられた都市を全て巡る最短の巡回路を求める問

題である．𝑛 都市問題における TSP の解候補数 𝑆𝑛 は以下

の式で表せる． 

 

 𝑆𝑛 =
(𝑛 − 1)!

2
 (1) 

 

ここで， 𝑛 は都市数である．(1)式で表される様に，都市

数が増加すると，解候補数は爆発的に増加する．例えば，

50 都市問題の TSP は解候補数が約 10 の 62 乗となり，全

ての解を探索する列挙法では現実的な時間内で厳密解を求

めることが出来ない．そのため，TSP の様な，列挙法では

厳密解を求めることが難しい組み合わせ最適化問題に対し，

解の精度は保証されないが，短い時間で解を導くことが出

来る遺伝的アルゴリズム(Genetic Algorithm, GA) [3][4]や，

蟻コロニー最適化(Ant Colony Optimization, ACO) [5][6]，粒

子群最適化(Particle Swarm Optimization, PSO)[1]などのヒュ

ーリスティクスの研究が盛んに行われている． 

2.2 粒子群最適化 

 粒子群最適化(Particle Swarm Optimization, PSO)とは，

1995 年に Kennedy らが提案した，魚や鳥などに見られる群

行動を探索手法に応用した，実数値最適化手法の一つであ

る．解空間上に位置と速度を持った複数の個体(以下，粒子
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と表記)をランダムに配置する．各粒子の位置は問題の解を

表現しており，全粒子の中で最も適応度の高い粒子の情報

を全粒子で共有し，より良い位置に近づくように速度と位

置を更新する．PSO はこの操作を繰り返すことで，解空間

を探索するアルゴリズムである．𝑡 イテレーション目にお

ける粒子 𝑖 の位置 𝑥𝑖(𝑡) と速度 𝑣𝑖(𝑡) の更新式は次式で

定義される． 

 

 𝑥𝑖(𝑡) = 𝑥𝑖(𝑡 − 1) + 𝑣𝑖(𝑡 − 1) (2) 

 𝑣𝑖(𝑡) = 𝑤𝑣𝑖(𝑡 − 1) + 𝑐1𝑟1(𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 − 𝑥𝑖(𝑡)) 

+𝑐2𝑟2(𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 − 𝑥𝑖(𝑡))  
(3) 

 

ここで 𝑤, 𝑐1, 𝑐2  は [0,1]  のパラメータ，𝑟1, 𝑟2 は [0,1] の

一様乱数，𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖  は粒子 𝑖 のそれまでの最良解，𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 は

全粒子中の最良解である．アルゴリズムの詳細な流れは以

下の通りである． 

 

①初期設定 

全粒子の位置と速度をランダムに設定し，各粒子 𝑖 の最

良解 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖  を現在位置に設定する．次に，全粒子の中で適

応度が最も高い解を 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 と設定する． 

②位置の更新 

(2)式に従い，各粒子の位置の更新を行う． 

③適応度の評価 

全粒子の適応度の評価を行う．適応度は問題に適した粒

子ほど高くなるよう，評価関数を事前に設定しておく． 

④𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡, 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 の更新 

全粒子の 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡 と 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 を更新する． 

⑤速度の更新 

(3)式に従い，各粒子の速度の更新を行う． 

 

初期設定を①で行い，②から⑤までの操作を 1 イテレーシ

ョンとし，事前に設定したイテレーション数繰り返すこと

で解空間を探索する． 

また，粒子間の情報共有を制限する PSO[7]も提案されて

いる．この PSO において，各粒子は近傍にいる粒子とのみ

情報共有をすることが出来る． この情報共有を制限した

PSOにおける𝑡 イテレーション目における位置 𝑥𝑖(𝑡) と速

度 𝑣𝑖(𝑡) の更新式は以下のようになる． 

 

 𝑥𝑖(𝑡) = 𝑥𝑖(𝑡 − 1) + 𝑣𝑖(𝑡 − 1) (4) 

 𝑣𝑖(𝑡) = 𝑤𝑣𝑖(𝑡 − 1)𝑐1𝑟1(𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 − 𝑥𝑖(𝑡)) 

             + 𝑐2𝑟2(𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 − 𝑥𝑖(𝑡))  
(5) 

 

ここで 𝑤, 𝑐1, 𝑐2 は [0,1] のパラメータ，𝑟1, 𝑟2 は [0,1] の

一様乱数，𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖  は粒子 𝑖 のそれまでの最良解，𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖  は

粒子 𝑖 の近傍内の最良解である． 

 

2.3 挿入操作 PSO 戦略 

PSO は実数値最適化手法の一つであるため，TSP に適用

させるためには様々な工夫が必要である．例えば Swap 

Operator という交換子を用いる PSO[8][9]や，Fazzy 行列を

用いる PSO[10]などがある．その中で，本庄らは各粒子が

持つそれまでの最良解と近傍の粒子の最良解から抽出した

部分経路を使い，解更新を行う挿入操作 PSO戦略(Insertion-

based PSO strategy, IPSO)を提案した．解空間上に配置され

た複数の粒子は，それぞれ巡回路である解を持っており，

各粒子のそれまでの最良解と近傍の粒子の最良解から抽出

した部分経路を，各粒子の現在の解に挿入することで解の

更新を行い，これを繰り返すことで，解空間を探索する．

IPSO のアルゴリズムの詳細な流れは以下の通りである． 

 

①初期設定 

各粒子 𝑖 に解 𝑥𝑖  をランダムに設定し，各粒子の最良解

𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖  を現在の解 𝑥𝑖  に設定する．粒子 𝑖 と粒子 𝑗 間の

距離 𝑑𝑖𝑗 を以下のように定義し，全粒子間の距離を計算す

る． 

 

 𝒅𝒊𝒋 =
𝟏

𝑺𝒊𝒋
 (𝟔) 

  𝑺𝒊𝒋 =
|𝑬𝒊 ∩ 𝑬𝒋|

𝒏
 1.  

 

ここで，𝐸𝑖  は粒子  𝑖 が持つ解  𝑥𝑖  の経路の集合，|𝐸𝑖 ∩

𝐸𝑗| は 𝐸𝑖 と 𝐸𝑗 の共通している経路の本数， 𝑛 は都市数

を表している．距離 𝑑𝑖𝑗 は 𝑥𝑖  と 𝑥𝑗 の異なる経路が多く

なるほど長くなる．次に，設定した近傍数 𝑘 を元に，粒子

 𝑖 と距離が近い 𝑘 個の粒子を粒子 𝑖 の近傍に設定する．

各粒子 𝑖 の近傍の中で総経路長が最も短い解を近傍内の

最良解 𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖  と設定し，全粒子の中で最も総経路長が短い

解を全粒子の最良解 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 と設定する． 

②解の更新 

解 𝑥 は 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡 の部分経路である 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡′ と 𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡 の部

分経路である 𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡′ を最も総経路長が短くなるように挿

入することで更新される．粒子 𝑖 の部分経路の挿入の詳細

は以下の通りである．解更新は以下のⅠ～Ⅴをもって行われ

る．図 1 に 9 都市の場合の粒子 𝑖 が解更新に用いる巡回路

の一例を示す．以下，図 1 の経路を用いて解更新の解説を

していく． 
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図 1 ある粒子 𝑖 が保持している解を表した図 

 

図 1 の黒点は都市を，数字は都市番号を表しており，黒点

を結ぶ実線はその都市を結ぶ経路を表している．また，黒

線で結ばれた巡回路は現在の解 𝑥𝑖  ，赤色で結ばれた巡回

路は𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖  (これまでの最良解)，水色で結ばれた巡回路は

𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖   (近傍内のそれまでの最良解)を表している．また，

𝑥𝑖 = (1,4,7,5,6,9,8,3,2) は都市 1→都市 4→都市 7→ … →都

市 3→都市 2 と行って，最後に都市 1 に戻る巡回路を表し

ている． 

 

Ⅰ  部分経路の作成 

粒子 𝑖 の 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖  から，𝑝 本の連続する経路をランダム

に抜き出し，部分経路 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′ とする．また，粒子 𝑖 の

 𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 から， 𝑙 本の連続する経路をランダムに抜き出し，

部分経路 𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′ とする． 𝑝 と 𝑙 は以下の式で表される．  

 

 𝒑 = [𝒄𝟏𝒓𝟏(𝒏 + 𝟏)] (𝟕) 

 𝒍 = [𝒄𝟐𝒓𝟐(𝒏 + 𝟏)] (8) 

 

ここで 𝑐1 と 𝑐2 は [0,1] を満たすパラメータ，𝑟1 と 𝑟2 

は [0,1] を満たす一様乱数， 𝑛 は都市数である． [𝑐1𝑟1(𝑛 +

1)] は𝑐1𝑟1(𝑛 + 1) の整数部分を表している．図 2 の例では

𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′ = (5,4,8,7)と 𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′ = (8,9,6)を抜き出している． 

 

 

図 2 部分経路の作成 

 

Ⅱ  𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡′ の再形成 

𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′ と𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′ に共通した都市が含まれていれば，

𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′ から該当した都市を削除し，残った都市で総経路長

が最も短くなるよう部分経路を再形成する．図 3 の例では

都市 8 が共通しているため，𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′ から都市 8 を削除し，

𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′ を𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′′ に再形成している． 

 

 

図 3 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡 の共通都市の削除 

 

Ⅲ  𝑥𝑖  の再形成 

𝑥𝑖  に  𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′′ と 𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′ と共通する都市が含まれてい

れば，𝑥𝑖から該当した都市を削除し，残った都市で総経路

長が最も短くなるよう巡回路を再形成し，𝑥𝑖′ とする．図 4

の例では，𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′′ と 𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′ にある都市 4,5,6,7,8,9 を 𝑥𝑖  

から削除し，𝑥𝑖 を 𝑥𝑖
′ = (1,2,3) に再形成している． 

 

 

図 4  𝑥𝑖′ の再形成 

 

Ⅳ  𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′′ の挿入 

𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′′ を 𝑥𝑖′ に総経路長が最も短くなるよう挿入する．

図 5 の例では都市 1 と都市 3 の間に 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′ を挿入してい

る． 

 

 

図 5  𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′ の挿入 

 

Ⅴ  𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′の挿入 

𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′ を 𝑥𝑖′ に総経路長が最も短くなるよう挿入する．

図 6 の例では都市 5 と都市 3 の間に 𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′ を挿入してい

る． 
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図 6  𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖′ の挿入 

 

以上の Ⅰ ～Ⅴ の操作を全粒子で行う． 

 

③総経路長の計算 

各粒子が持つ巡回路の総経路長を求める． 

④近傍の更新 

全粒子間の距離を再計算し，近傍を更新する． 

⑤ 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡 , 𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡 , 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 の更新 

全粒子の 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡, 𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡 と 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡を更新する．  

 

初期設定を①で行い，②から⑤までの操作を 1 イテレーシ

ョンとし，事前に設定したイテレーション数繰り返すこと

で TSP の解空間を探索する． 

 

2.4 既存手法の問題点 

既存手法である IPSO は，各粒子 𝑖 のそれまでの最良解

である  𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖  と近傍内の最良解である  𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖  の部分経

路を挿入することで解 𝑥𝑖  の更新を行っている．しかし，

𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖  と 𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖  による部分経路挿入は，それぞれの粒子

が待つ解 𝑥𝑖  と似たような巡回路の部分経路挿入を繰り返

すだけで，解探索が終了してしまう．これでは初期設定時

の離れた粒子の解が持つ経路の組み合わせを試せないまま

収束してしまい，結果として探索が十分に行われないうち

に局所解に陥ってしまう． 

3. 提案手法 

本提案手法では，既存手法において部分経路挿入で行っ

ていた『②解の更新』を，各粒子 𝑖 のそれまでの最良解

 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖  ，近傍の粒子の解である𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖，最遠の粒子の解で

ある 𝑥𝑖
𝑓

 を現在の解 𝑥𝑖  に重ね合わせ，それぞれの解の経

路に重み  𝑐1～𝑐3  をかけて作成した経路集合  𝐺𝑖  を用い

て行う．まず，ある都市 𝑎 をランダムに選択する．そして

 𝐺𝑖  に含まれる経路から，次式で定義される確率𝑃𝑎𝑏で次の

経路 𝑎𝑏 を選択する． 

 

 𝑷𝒂𝒃 =
𝒘𝒂𝒃

∑ 𝒘𝒂𝒍
𝒏
𝒍=𝟏

 (𝒍 ∈ 𝑵′) (𝟗) 

  𝒘𝒂𝒃 =
𝑮𝒊

𝒂𝒃

(𝒅𝒂𝒃)𝑫  

  𝑮𝒊
𝒂𝒃 = 𝒙𝒊 + 𝒄𝟏𝒑𝒃𝒆𝒔𝒕𝒊 + 𝒄𝟐𝒍𝒃𝒆𝒔𝒕𝒊 + 𝒄𝟑𝒙𝒊

𝒇
  

 

ここで，𝑁′ は未訪問都市，𝐷, 𝑐1～𝑐3  はパラメータを表し

ている． (9)式は距離が短く，𝐺𝑖  の重みが大きい経路を選

択しやすくなるように設定している．また，この経路集合

 𝐺𝑖  のパラメータは，それぞれの粒子が自分の解の周辺を

探索するため，1 ≥ 𝑐1 ≥ 𝑐2 ≥ 𝑐3 を満たすように設定して

いる．𝐺𝑖 に選択出来る経路が存在しない場合，未訪問都市

の経路候補の中から距離の逆数を用いたルーレット選択を

用いて経路を選択する．これらの操作を繰り返すことで巡

回路を構築していく． 

 

4. 結果 

提案手法の有効性を確認するため，TSPLIB に掲載され

ている TSP のベンチマーク問題である rd100，kroA150，

pr299 を用いて評価実験を行った．  

IPSO は実際にアルゴリズムを再現し，事前実験で最も

結果が良かった粒子数 𝑚 = 64，近傍数 𝑘 = 2，𝑐1 = 0.9，𝑐2 

= 0.1 というパラメータを使用した．また，提案手法のパラ

メータもまた，事前実験で最も結果が良かった𝑐1 =0.6，𝑐2 

= 0.3，𝑐3 = 0.1 を使用した．終了条件については rd100 と

kroA150 を 30000 イテレーション，pr299 を 500000 イテ

レーションと設定した．各問題 50 試行平均の結果を表 1

～表 3 に示す．また，表中で用いられている誤差率は，試

行内で得られた最良解の厳密解に対する誤差の割合を表し，

最終更新イテレーションは最後に𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡を更新したイテレ

ーションを表している． 

 

表 1：rd100の 50 試行の結果 

rd100(厳密解 7910) 既存 提案 

厳密解到達率(%) 88 98 

平均誤差率(%) 0.0099 0.0002 

平均最終更新 

イテレーション 
3210.4 15565.66 

 

表 2：kroA150 の 50 試行の結果 

kroA150(厳密解 26524) 既存 提案 

厳密解到達率(%) 10 20 

平均誤差率(%) 0.25 0.18 

平均最終更新 

イテレーション 
6951.2 27379.68 

 

表 3：pr299の 50 試行の結果 

pr299(厳密解 48191) 既存 提案 

厳密解到達率(%) 0 2 

平均誤差率(%) 0.91 0.29 

平均最終更新 

イテレーション 
254626.8 377088.3 

 

実験の結果，全ての問題において，既存手法よりも提案手

法の精度が上回ったことが分かる．しかし，平均最終更新

イテレーションは提案手法の方が軒並み長くなっている． 

これは，提案手法の方が既存手法よりも広範囲で解を探索

いるため，解の収束が遅くなっていることが理由であると
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考えられる． 

 

5. 今後の課題 

提案手法における pr299 の厳密解カバー率の推移を表し

たグラフを図 7 に表す．厳密解カバー率とは，全粒子の経

路を合わせて厳密解の経路をどれだけ保持しているかを割

合で表したものである． 

 

 

図 7 提案手法における pr299 の厳密解カバー率 

 

図 7 より，2000 イテレーションほどで厳密解カバー率が

100%になり，その後も 100%を維持していることが分かる．

厳密解の経路を全て保持しているにも関わらず，厳密解に

到達しないということは，解の探索範囲は拡大し，全粒子

を参照すると多様な経路を保持しているものの，各粒子に

における経路の組み合わせが効率よく行われていないこと

が考えられる．そこで，巡回路を重ね合わせて経路を選択

する際に，様々な粒子の情報を組み合わせる仕組みを考案

することにより，効率よく解空間を探索するアルゴリズム

を構築し，更なる大規模問題に挑戦していきたいと考えて

いる． 
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