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配送計画問題とは複数の車両を用いて倉庫から顧客へ品物を配送する経路長を最小
化する問題である．この問題は，輸送，流通やロジスティクス等の分野の中心的な問
題であり，数多くの実用的応用を持つ．また，この問題は NP困難なクラスに属する
ため，厳密解法では問題の規模が増大すると実用的な時間内で最適解を得ることが難
しく，近似解法，特にメタヒューリスティクスによる研究が多くなされてきた．
本研究では，メタヒューリスティクス手法の一つである局所クラスタリング組織化

法を用いた配送計画問題の解法を提案し，ベンチマーク問題を用いた数値計算実験に
よりその有効性を検証する．さらに，局所クラスタリング組織化法は大規模問題に適
した手法であるため，ベンチマーク問題より問題規模の大きな問題をランダムに作成
し，数値計算実験で大規模問題に対する有効性も同様に検証する．
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The Vehicle Routing Problem (VRP) is a well-known combinatorial optimiza-
tion problem and has been widely studied because it arises in many situations.
The objective of VRP is to find out m Hamilton paths for m vehicles, each
of which delivers some goods (items) to demanded customers from a depot
place and return to the same place under some criteria and constraints. This
study proposes a new solution on VRP, applying“ Local Clustering Organi-
zation (LCO)”. LCO is a meta-heuristic method developed by one of our
authors to give a highly accurate solution to the large-scale traveling salesman
problem (TSP). It can deal with almost a hundred of thousands cities ’TSP.
The advantage of LCO is that it only uses costs among cities unlike recently
developed other meta-heuristic solutions request cities ’ coordinates such as
the self-organizing map (SOM) and the ant colony optimization (ACO). For
the use of LCO to VRP, the algorithm of LCO is modified. Furthermore, a

revised solution representation is presented. The proposed method and other
meta-heuristic methods are attempted to solve some benchmark problems and
randomly generated problems as numerical experiments. The experiments ver-
ify that the proposed method bring us good solutions in term of computation
time and solution’s accuracy.

1. は じ め に

配送計画問題 (Vehicle Routing Problem, VRP)とは，複数台の車両を用いて倉庫か

ら顧客へ品物を配送する経路を決定する問題の総称である．一般的に，その目的は制約

条件を満たし総経路長が最小となる経路を探索することである．この問題は，運送，流

通やロジスティック分野の中心的な問題であり，数多くの現実的な応用を持つ．これは，

運送やロジスティックに関わる多くの業界では，輸送コストが大きな割合を占めているた

めに，その最適化によって多くのコスト削減が期待できるためである．実際，流通分野

でのコストが最適化により 5%から 20%削減されたと報告されている16)．また，VRP

は良く知られた組合せ最適化問題であり，NP 困難である．本研究では，VRP に対し

局所クラスタリング組織化法 (Local Clustering Organization, LCO)8) を用いた解法を

提案する．LCOは，大規模な TSPに対し高速に近似解を得ることを目的に開発された

手法であり，数値計算実験により TSPに対する有効性が示されている．LCOはランダ

ムに順序付けした解の要素に対し局所的なクラスタリングを繰り返すことで最適化を行

う手法である．VRPは TSPとしての特徴も有することから，LCOを用いた場合の有

効性も同様に示されることが期待される．さらに，一般的に VRPの有効性の検証に使

用されるベンチマーク問題4) は問題のサイズ (顧客数)が最大 200程度と比較的小さい．

よって，より大規模な問題をランダムに作成し，大規模な問題に対する有効性も同様に

検証する．

以下では，2章で関連研究の説明，3章で LCOの学習原理とアルゴリズムの概略，4

章で LCOの VRPに対する適用方法，5章で数値計算実験の結果を示す．最後に 6章で

本研究のまとめを行う．
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2. 関 連 研 究

VRP は 50 年ほど前に提案され6)，それ以来厳密解法および近似解法を用いた数多

くの研究がなされている．しかし，一般的に顧客数が 50以上の場合，最適解を求めら

れる厳密解法は知られていないと報告されている10)．これは，VRPが NP困難な問題

であることに起因し，これ以上の規模の問題に対しては近似解法が有効とされている．

近似解法には, ”Constructive method”5), ”Two-phase method”7),14), ”Improvement

method”15),17) などがある．さらに，近年ではメタヒューリスティクスによる解法の研

究も数多く行われ，従来より高精度な近似解を高速に得ている．メタヒューリスティクス

は，特定の解法ではなく，幅広い問題に対し対応可能なアルゴリズムの基本的な枠組みを

指す．メタヒューリスティクスに属する解法には，焼きなまし法 (Simulated Annealing,

SA)12),17), タブーサーチ (Tabu Search, TS)14),9),13)), 遺伝的アルゴリズム (Genetic

Algorithm, GA)2),1), 蟻コロニー最適化 (Ant Colony Optimization, ACO)11),3) など

がある．この中でもタブーサーチが VRP に対して最も成功したメタヒューリスティッ

クであるとされる．実際，14個のベンチマーク問題のうち 12個において14) が，2個に

おいて13) がそれぞれ現在知られている最良解を求めている.

3. 配送路問題の定式化

この章では本研究で扱う VRPについて定式化を行う．

3.1 記号の定義

以下に必要な記号を定義し，その上で VRPを定式化する．
n : 顧客数

m : 車両台数

N : 顧客の集合 {Ni : i = 1, 2, ..., n}
M : 車両の集合 {Mi : i = 1, 2, ...,m}
qi : 顧客 Ni の需要量

si : 顧客 Ni での作業時間

c(Ni, Nj) : 顧客 Ni, Nj 間の距離（移動時間）

L : 車両の移動距離（時間）の上限

Q : 車両の積載量の上限

xijk : 車両 k が顧客 i へ配送した後に j

へ配送すれば 1, そうでなければ 0

3.2 対象とするVRP

本研究で対象とする VRPの目的は，車両の移動距離（時間）の総和を最小化するこ

とであり，制約条件は以下の通りである．

1. 車両は倉庫から出発し倉庫へ戻る

2. 顧客は一台の車両で一度だけ配送される

3. 車両が配送する品物の総量は車両の積載量の上限 Q を超えない

4. 車両の移動距離（時間）は上限 L を超えない

また，本研究では顧客集合 N，顧客間の距離（移動時間） cij，顧客の需要量 qi，顧

客での作業時間 si，車両の移動距離（時間）の上限 L，車両の積載量の上限 Qは既知

とする．

本研究で扱う VRPの目的は車両の総移動距離（時間）を最小化することであり，以

下の式で表現できる．

minimize

m∑
k=0

n∑
i=0

n∑
j=0

xkij(cij + si) (1)

さらに，各制約条件は以下の式で表現できる．
m∑

k=0

n∑
j=0

xk0j = m (2)

m∑
k=0

n∑
j=0

xkij = 1 (i = 1, 2, ..., n) (3)

m∑
k=0

n∑
i=0

xki0 = m (4)

m∑
k=0

n∑
i=0

xkij = 1 (j = 1, 2, ..., n) (5)

xkij(1− xkij) = 1 (6)
n∑

i=0

qi

n∑
j=0

xkij ≤ Q (7)

n∑
i=0

n∑
j=0

xkij(cij + δi) ≤ L (8)
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4. 局所クラスタリング組織化法

この章では，局所クラスタリング組織化法 (Local Clustering Organization, LCO)8)

の概要を説明する．LCO は要素間のコストが定義された問題の解に対し，局所的なク

ラスタリングを繰り返すことで最適化を行う最適化手法である．クラスタリングの際に

は，解のランダムに選択した要素を起点とし，その周辺の要素集合内で評価関数に基づ

く順序付けを行う．この概念は自己組織化マップ (Self-Organizing Map, SOM)におけ

るニューロンの自己組織化に基づいている．SOMを組合せ順序問題に適用した場合，入

力ベクトルに対するシナプスベクトルの局所的な学習により，ニューロンの自己組織化

を結果的に行っている．しかしながら，組合せ順序問題において，入力ベクトルおよびシ

ナプスベクトルとみなせる情報が与えられない問題も存在し，そのような場合には SOM

を適用することは困難である．そこで，LCOでは SOMにおけるシナプスベクトルを用

いた学習の代わりとして，費用関数による局所的なクラスタリングを行うことで，費用

関数のみに基づいた最適化を可能としている．

5. LCOのVRPへの適用

LCOを VRPへ適用するためには，VRPにおける解要素の順序解と，その順序解を

評価する方法が必要となる．本研究では，LCOを VRPへ適用するための解表現を次の

ように定める．

5.1 解 表 現

まず，VRPを LCOで扱うための順序解の要素として，顧客番号 1, ..., n と倉庫を表

す番号 0 を用いる．ここで，各車両は倉庫から出発し，割当てられた顧客へ順に配送し

た後，倉庫へ戻る．よって，各車両の経路は，倉庫を表す 0 を先頭とし，配送先の顧客

番号が配送順に並べ，最後に再び 0 が並ぶ順列で表現できる．さらに，各車両の先頭と

最後は必ず 0 のため，ある車両の先頭と別の車両の最後を連結し，各車両の経路全体で

リング状のトポロジーを形成する．図 1に顧客数 10，車両台数 3 の場合の例を示す．

LCOの局所的なクラスタリングは，順序付けられた解要素の交換や，要素間の解要素

順序の逆転（逆位）を解に対する基本操作とする．従って，順序解表現上の任意の要素

に対し基本操作を適用しても，矛盾の無い順序解表現を維持し，評価を行えなければな

らない．上記の解表現はこの条件を満たしており，車両は倉庫から出発し最後に倉庫へ

戻るという制約と，顧客は一台の車両に一度しか配送されないという制約を必ず満たす．

ただし，車両の積載量が上限を超えないという制約と，車両の移動距離（時間）が上限

図 1 An example solution of VRP 図 2 An example initital solution of VRP

を超えないという制約を満たすかの判定は，要素の交換によって変化した順序解を評価

しなければ行えない．また，解集合のうち，制約条件を満たすものは実行可能解，満た

さないものは実行不可能解と呼ばれる．本研究では，実行可能解の集合内で解の探索を

行うため，操作の結果実行不可能解へ遷移する場合は，その操作をキャンセルし操作適

用前の解に戻すこととする．

5.2 初 期 解

本研究では，実行可能解の集合内のみで探索を行うため，初期解も実行可能解である

必要がある．また，VRPには車両の移動距離（時間）と積載量の制約が存在するが，一

台の車両が一人の顧客へ配送する状態は必ず制約条件を満たす．もし，この状態でも制

約条件を満たさない場合は，実行可能解を持つ問題として成立しない．よって，初期解

として一台の車両が一人の顧客へ配送する状態を用いる．この初期解を用いる場合，解

の要素数は顧客数の 2倍となる．図 2に初期解の例を示す．

5.3 車両台数削減

一般的に，車両台数が少ないほど総移動距離（時間）は減少する．ただし，制約条件

があるため最低限必要な台数が決まっている．また，前節の初期解を用いた場合，車両

台数は顧客数と等しい．よって，この初期解にクラスタリングを適用した場合，解表現

上で倉庫を表す 0 が隣り合い，どの顧客へも配送しない車両が存在することになる．さ

らに，二次元平面上に配置された顧客間のユークリッド距離を顧客間の移動距離（時間）

とする場合，再びこの車両に顧客を割当てた際に総移動距離（時間）が減少することは

ない．よって，解表現上で隣合った倉庫を示す 0 の内ひとつを残し，残りは削除するこ

ととする．これによって，車両台数と解の要素数が減少する．図 3にその例を示す．

5.4 アルゴリズムの変更

LCOを VRPに適用した解法のアルゴリズムを以下に示す．
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図 3 An example of erasing depot

1. 上記の初期解作成方法に従い初期解 S を生成する

2. S からランダムに c 番目の要素 Sc を選択し，Sc の左右 d までの要素を近傍集

合 Nc として設定する．

3. 近傍集合 Nc に対し局所的なクラスタリングを行う．

4. 車両台数の削減

5. 一定回数解の改善が行われない場合終了する．それ以外は (2), (3) を繰り返す．

ここで，クラスタリングを行う近傍範囲を決定する d は，上限を解要素数の 1/2 とし

ランダムで決定する．

5.5 局所クラスタリングアルゴリズム

前節のアルゴリズムでは，LCOを VRPへ適用した場合の局所的なクラスタリング方

法が示されていない．

局所的なクラスタリングとは，S からランダム選択した c 番目の要素の近傍の要素集

合 Nc に対して行われる，評価値に基づく要素の順序付けである．TSPの最適化におい

て LCOでは複数ののクラスタリング手法が用いられ，それらを確率的に混合すること

が有効であると示されている8)．これは，採用された複数のクラスタリング手法がそれ

ぞれ異なる特性を持つため，混合することで単独のクラスタリング手法では到達できな

い近傍解に遷移することが可能であると考えられる．本研究では，TSPのために用いら

れた 3種類のクラスタリング手法を利用し，近傍解への遷移判定を VRPに合わせ修正

を行う．以下にその 3種類のクラスタリング手法を示す．

5.5.1 単純交換法 (Simple Exchange Method, SEM)

単純交換法とは，解表現上で二要素の交換を解に対する基本操作とする手法である．

この際，現在の解 S からランダムに選択した c 番目の要素と，その近傍要素集合 Nc 内

の要素に対し，c の隣の要素から順次 c と交換を行うか判定し，制約条件を満たし評価

値が改善される場合のみに交換を行う手法である．そのアルゴリズムを以下に示す．

1. i = 1, k = i とする．

2. 近傍解 S′ を，現在の解から c 番目の要素と c+ i を交換した解とする．

3. 交換後の近傍解が制約条件を満たし，評価値が改善されるかどうかを以下の式で

判定し，条件を満たす場合 S を S′ と置き換える．

C(S′) ≤ C(S) ∧ L(S′) ≤ L ∧Q(S′) ≤ Q (9)

ここで，C(S)，C(S′) は解 S，S′ の総移動距離（時間），L(S′) は解 S′ の最大

移動距離（時間），Q(S′) は解 S′ の最大積載量とする．

4. k = −i とし (2)，(3) を行う．

5. i > d(t) ならば終了する．そうでなければ i = i+ 1, k = i とし (2) へ戻る．

5.5.2 逆位交換法 (Inverse Exchange Method, IEM)

逆位交換法とは，解表現上で二要素間の要素の順序を逆転させること（逆位）を解に

対する基本操作とする手法である．よって，IEMにおける近傍解 S′ は，解 S から c 番

目の要素と c + i 番目の要素間の要素順序を逆転させた解とするその他の部分は SEM

と同じなため詳細は省く．

5.5.3 平滑法 (Smoothing Method, SM)

平滑法とは，解表現上で二要素の交換を基本操作とする手法であり，その点では SEM

と似た手法である．しかし，SMは交換を行う二要素の選択方法が SEMとは異なり，ク

ラスタリングの起点となる要素番号 c を順次移動させつつ，SEMの総当りを行う手法

である．以下にそのアルゴリズムを示す

1. i = 0，j = 2 とする．

2. 近傍解 S′ を，現在の解から c− d(t) + i 番目の要素と c− d(t) + i+ j を交換し

た解とする．

3. 交換後の近傍解が制約条件を満たし，評価値が改善されるかどうかを式 (9)で判

定する．条件を満たす場合 S を S′ と置き換える．

4. j = j + 1 とする．j < d(t)− i なら (2) へ戻る．

5. i = i+ 1，j = 2 とする．i > d(t) ならば終了し，そうでなければ (2) へ戻る．

5.6 LCOの局所クラスタリングの拡張

従来の LCOの局所クラスタリングアルゴリズムでは，二要素の交換や，二要素間の

逆位のみを基本操作とする．そこで，より多くの近傍解を探索することを目的とし，別

の基本操作を用いたクラスタリング手法を採用する．用いる基本操作には，操作がなる

べく簡単，かつ従来の LCOで採用されている基本操作では到達できない解にも到達で

きることが望ましい．よって，本研究ではその基本操作として，解表現上のある要素を
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別の要素間に挿入することを採用する．

5.6.1 単純挿入法 (Simple Insert Method, SIM)

単純挿入法とは，解表現上である要素を別の要素間に挿入することを解に対する基本

操作とする手法である．この際，現在の解 S からランダムに選択した c 番目の要素と，

その近傍要素集合 Nc 内の要素に対し，c の隣の要素間に順次 c を挿入を行うか判定し，

制約条件を満たし評価値が改善される場合のみに交換を行う手法である．そのアルゴリ

ズムを以下に示す．

1. i = 1, k = i とする．

2. 近傍解 S′ を，現在の解から c 番目の要素と c+ i と c+ i+ 1 番目の要素間に挿

入した解とする．以下にその遷移を示す．

変更前:(..., Sc−1, Sc, Sc+1, ..., Sc+i, Sc+i+1, ...)

変更後:(..., Sc−1, Sc+1, ..., Sc+i, Sc, Sc+i+1, ...)

3. 交換後の近傍解が制約条件を満たし，評価値が改善されるかどうかを式 (9)で判

定する．条件を満たす場合 S を S′ と置き換える．

4. k = −i とし (3)，(4) を行う．

5. i > d(t) ならば終了し，そうでなければ i = i+ 1, k = i とし，(2) へ戻る．

6. 数値計算実験

LCOを用いた VRPの解法の有効性を検証するために数値計算実験を行う．クラスタ

リング手法の混合割合は SEM, IEM, SIM=1:1:1とする．近傍要素集合 Nc を決定する

値である d(t) は，d(t) = α(m + n)/2で決定される．ここで，αは 0から 1の間でラ

ンダムに設定される実数とする．終了条件は解が一定回数更新されないこととし，その

回数は 1000回とする．本研究において，プログラムは C++で記述され，Core 2 Duo

(3.00GHz) で実行される．各実験結果は 50回の試行の結果を用いる．

6.1 ベンチマーク問題

数値計算実験ではVRPの有効性検証によく利用されるベンチマーク問題を用いる．こ

のベンチマーク問題は 14種類の問題 (C1-C14)を含み，50から 199までの顧客と単一

の倉庫から構成される．ここで，顧客と倉庫は二次元平面上に配置され，顧客間の移動距

離（時間）は顧客間のユークリッド距離を用いる．また，14種類の問題のうち C1-C10

の 10 種類は，二次元平面状に顧客をランダムに一様に配置した問題であり，C10-C14

の 4 種類は，顧客がいくつかのクラスターに別れ配置されている問題である．さらに，

C1-C5, C11-C12 には各車両の移動距離（時間）の上限制約は存在しないが，C6-C10,

C13-C14には存在する．

6.2 大規模問題

上記のベンチマーク問題では，顧客数が 50から 199までである．LCOは本来大規模

な問題に対して実用的な時間内で，高精度な近似解を得ることを目的に開発された手法

である．そこで，より大規模な問題を独自に作成し数値計算実験を行う．実際に作成し

た問題のパラメータを表 2に示す．

6.3 実 験 結 果

ベンチマーク問題に対する実験結果を表 1に示す．表 1によると，LCOでは問題 C12

でのみ最適解が得られている．また，現在知られている最良解との平均誤差は 4.12% と

なり，C11においては 14.83% と他の問題に比べ特に悪い値が得られた．

大規模問題の実験結果を表 2に，得られた最良解のうち (b) と (d) に対する最良解を

図 4, 図 5に示す．表 2によると，顧客数 1000，2000の問題に対しても，最大 86秒と

十分実用的な時間で，近似解が得られていることがわかる．

7. 結 論

本研究では，大規模 TSPに対し有効な解法である LCOを VRPに適用し，VRPに

対する LCOの有効性の検証を行った．以下にまとめと今後の課題を示す．

1. 本研究では，大規模 TSPに対し有効な LCOを用いた VRPの解法を提案した．

そして，VRP の有効性のためによく使用されるベンチマーク問題を用い，数値

計算実験により VRPに対する有効性の検証を行った．

2. LCOの改良のため，新たなクラスタリング手法として，単純挿入法 (Simple Insert

Method, SIM) を提案した．この手法を導入した結果における解の改善に対する

有効性を検証した．

3. 従来の VRPのベンチマーク問題は 50以上 200未満程度の顧客数である．LCO

は大規模 TSPのために開発された手法であり，より大規模な VRPの問題を独自

に作成し数値計算実験を行うことで，LCOの大規模な VRPに対する有効性の検

証も行った．

4. 本研究では，新たなクラスタリング手法を追加したが，基本的には VRPの TSP

としての特徴を利用して解の探索を行ってきた．そこで，今後の課題としては，よ

り VRPへ適したクラスタリング手法の提案や修正を行うことを考えている．
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