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不均一並行計算環境を想定した
非同期アントコロニー最適化法

八槇 博史1,a) 中村 悟2 佐藤 亮介2

受付日 2012年1月27日,採録日 2012年7月2日

概要：アントコロニー最適化法において複数のアリを並列に動作させる際，従来方式では共有オブジェク
トであるフェロモン行列に関する共有処理が同期的に行われるため，アリの探索時間にバラつきがある場
合に他のアリの探索終了を待つなどのボトルネックがある．本研究においては，探索の終了したアリから
の情報を随時フェロモン行列に反映させることによって更新における待ち時間を削減する非同期アントコ
ロニーシステムを考案した．フェロモン行列の値に関するシステム内での一貫性が保証できない場合でも
収束が保証されることを証明し，また並列計算機を用いた実験により速度向上が見られることを確認した．
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Abstract: Traditional Ant Colony Optimization algorithms suffer from bottle-necks especially when multi-
ple ants with different length of calculation speed run in parallel. This is because the pheromone table in
a colony, which is an object shared by all the ants in it, has to be updated synchronously and causes ants
to wait. In this research, we propose an asynchronous ACO algorithm that allows pheromone tables to be
updated at any time without waiting for all the ants to finish searching paths. This paper gives a convergence
proof and the results of experiments.
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1. 序論

近年，計算機の規模・複雑性・能力の急速な増大にとも

なって，最適化問題の解法であるメタヒューリスティク

スへの注目が高まってきている [22]．その多くは，物理現

象，生命・生物現象，社会現象などにおける類推を基礎と

しており，代表的なものとしては，遺伝的アルゴリズム

（Genetic Algorithm, GA）[8]，シミュレーテッド・アニー
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リング（Simulated Annealing, SA）[9]，などがよく知られ

ている．また，初期のマルチエージェントシステム研究

の成果である市場指向プログラミング（Market-Oriented

Programming, MOP）[18]や，本論文で主に扱うアントコ

ロニー最適化法（Ant Colony Optimization, ACO）[4]も

メタヒューリスティクスの一種ととらえられる．

解析的に解くことが困難な非線形の事象を計算機シミュ

レーションによって解析するアプローチと，メタヒューリ

スティクスとを組み合わせることによって，従来の解析的

手法のみでは困難であった，パラメータの次元数（自由度）

が大きく，かつ複雑なプロセスを含むシステムの設計が可

能となってきている．そこでは，1つのパラメータセット

に対して 1回のシミュレーション実行が行われ，その結果
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得られる性能などが最良となるパラメータが，膨大な数の

試行を繰り返すことによって探索される．応用としては，

構造設計 [21], [24]や知能ロボットの行動学習 [16]などで

の事例が報告されている．

このような背景により，近年発達してきたスーパコン

ピュータ，グリッド・コンピューティング，クラウド・コン

ピューティングなどの大規模計算環境上でメタヒューリス

ティクスを利用するニーズが高まっている．特に後二者の

特徴として，プロセッサ間の遅延が従来の大規模並列計算

機と比較して非常に大きい（疎結合）ことと，プロセッサ

間に性能のばらつきのある（不均一）構成であることがあ

げられる．また，スーパコンピュータにあっても，東京工

業大学による TSUBAMEでは不均一構成が採られるなど，

従来のように密結合の均一構成を前提とはしがたくなって

きている [6]．

その一方で，メタヒューリスティクスの並列化において

は，探索途中の情報をシステム内で共有するための同期通

信が必要となり，1回の評価に要する時間にばらつきがあ

る場合には，システム内で大量の待ち時間が発生して計算

効率の低下が起きる．上述のような疎結合で不均一な計算

機環境では特に重大となる．

メタヒューリスティクスの並列化に関しては，特に GA

においてはさかんに研究されている．必ずしも上記のよう

な不均一な計算機環境での問題を想定したものばかりで

はないにせよ，並列遺伝的アルゴリズム（Parallel Genetic

Algorithm, PGA）[12]など，母集団全体に対してではなく

分割されたサブ集団に対して選択を行うアルゴリズムにつ

いて，多くの蓄積がすでになされている．Belding [1]が実

験により示した，プロセッサ間通信の削減による計算時間

の短縮は，不均一な計算機環境についても適用可能な成果

であると考えられる．

一方で，メタヒューリスティクス全体について考えると，

このような並列化に関する検討が十分に進んでいるとはい

いがたい．マルチエージェントシミュレーション研究の文

脈で，様々なメタヒューリスティクスを組み合わせて利用

しているという観点からは，GAにおけるのと同様の成果

が各々のアプローチにおいても得られることが望ましい．

本論文では特に ACOに着目し，その一種であるアントコ

ロニーシステム（Ant Colony System, ACS）[4]をもとに，

不均一環境での ACOの並列化におけるボトルネックにつ

いて考察したうえで，システム全体で同期的に情報共有

する処理を削減することで実時間性能の向上をねらう非

同期アントコロニーシステム（Asynchronous Ant Colony

System, AACS）を提案する．

2. アントコロニー最適化

2.1 巡回セールスマン問題

巡回セールスマン問題（Traveling Salesman Problems,

TSP）は複数の都市と各都市間の距離（コスト）が与えら

れたとき，それぞれの都市を 1度ずつ訪問し最初の都市に

戻る閉路（ハミルトン閉路）のうち総距離が最小の巡回路

を発見する問題である．ただしどの二都市間の距離も所与

であるとする．

TSPの入力は，以下に示す重み付き完全グラフ Gとし

て与えられる．

G = (N,E)：重み付き完全グラフ

N = {1, 2, · · · , n}：都市
E = {(i, j)|i, j ∈ N}：都市間の辺（経路）
D = {dij |(i, j) ∈ E}：都市間の距離

TSPの出力は，ハミルトン閉路の巡回路長を最小化する

最適巡回路 s∗ とその巡回路長 f(s∗)である．ただし，sは

ハミルトン閉路であり，s(k) ∈ N は sの k 番目の都市で

ある．本論文では，都市間の距離が対称，すなわち任意の

i，j に対して dij = dji が成り立つ場合についてのみ議論

する．

2.2 アントコロニーシステム

本研究で注目する ACOは，Dorigoら [3], [5]によって

提案された，組合せ最適化問題に対するメタヒューリス

ティックである．アルゴリズムは蟻の採餌行動を模したも

のである．蟻の集団においては，(1)それぞれの蟻が揮発

性のフェロモンを通過経路上に残し，(2)各蟻がフェロモ

ンが多く残存する経路を選択しやすくなることによって，

より餌を多く得られるような経路が形成される．ACOで

は，蟻の経路選択を都市間移動，フェロモンを各都市対に

対するスコアの行列（フェロモン行列）としてモデル化す

る．そこに都市間移動の確率的選択とフェロモンの蒸発と

いう 2つの機構を導入することによって，有望な経路の集

中的な探索と同時に探索が局所的にならないようにするの

が特徴的である．

ACSは ACOの一種であり，その特徴はバランスのとれ

た探索の集中化と分散化にある．これを実現しているのは

大域更新と局所更新の 2段階で行われるフェロモン行列の

更新である．大域更新によりそれまでに発見した最良解に

基づきフェロモン行列を更新し，エージェント群全体の探

索領域を最良解付近に集中させる．そして，局所更新によ

り探索領域に揺らぎを持たせることで探索が局所に集中し

にくくしている．手順は以下のとおりである．

1) 候補リストの作成

候補リストとはすべての都市についてその都市から近

い位置にある都市を近い順に並べたリストである．何

番目の候補まで記憶するか決定するパラメータ cl は

利用者の任意である．
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2) 最近傍コストの計算

最近傍コスト Lnn は最も近い位置にある都市を選択

していくことでできる巡回路の長さであり，フェロモ

ン行列の初期値を決定する際に用いられる．ランダム

に初期都市を選択し，まだ訪れていない都市の中で最

も近い都市に移動することを，すべての都市を訪問す

るまで反復することで計算される．

3) フェロモン行列の初期化

フェロモン行列 τ はすべての経路に対して次式によ

り定義される．

τ = {τij |(i, j) ∈ E}

τij は都市 iと都市 j間の辺上のフェロモンを表し，そ

の初期値 τ0 は次式により与えられる．

τ0 = (n× Lnn)−1

4) 移動する都市の選択

各エージェントは以下の手順で次の都市を選択する．

(i) q ∈ [0, 1]を一様乱数とするとき，q ≤ q0 の場

合は手順 (ii)を行い，q > q0 の場合は手順 (iii)

を行う．ここで，q0は利用者によって任意に設

定されるパラメータである．

(ii) 候補リストの中に未訪問都市がある場合はそ

れらの都市について，ない場合はそれ以外の未

訪問都市について，次式をもとに評価値を計算

し，評価値が最大の都市を次の都市として選択

する．ここで，r は現在の都市，sは次の都市，

β は都市間の距離をどの程度重視するかを表す

正のパラメータである．

p∗rs = τrs · [ηrs]β

ηrs =
1
drs

(iii) 候補リストの中に未訪問都市がある場合は，そ

れらの都市の集合 N ′ の各要素に対して次式を

用いて移動確率を計算し，次の都市を確率的に

選択する．候補リストの中に未訪問都市がな

い場合は，それ以外の未訪問都市に対して手順

(ii)と同様に評価値を計算し，評価値が最大の

都市を次の都市として選択する．

prs =
τrs · [ηrs]β∑

u∈N ′ τru · [ηru]β

5) フェロモン行列の局所更新

各エージェントが次の都市を選択した際，選択した次

の都市までの経路に対して次式に基づいてフェロモン

行列の局所更新を行う．ρは蒸発率であり，0 < ρ < 1

である．この式はエージェントが次の都市を選択する

たびに適用される．

τrs ← (1− ρ)τrs + ρ · τ0 (1)

6) フェロモン行列の大域更新

すべてのエージェントが巡回路を生成したとき，各巡

回路の総距離を求める．その中で最小の巡回路長がこ

れまでに見つかった最良巡回路長よりも小さい場合

は，その巡回路をその時点での最良巡回路として登録

する．そして，その最良巡回路上のフェロモンを以下

の式に基づいて大域更新する．ここで，sは最良巡回

路，Lはその長さである．ψは 0 < ψ < 1を満たす定

数である．

τrs ← (1− ψ)τrs + ψ · 1
L

(2)

7) 3-opt法の適用

3-opt法は TSPに対してよく用いられるヒューリス

ティックであり，各エージェントが生成した巡回路を

改善する目的で ACSに導入されている．3-opt法で

は，巡回路に対して適当な 3本の辺を選び辺の先を交

換し，交換前と交換後の巡回路長を比較し巡回路が改

善されていれば交換後の巡回路を新たな解候補とす

る [10]．

8) 4)以降を，終了条件が成立するまで繰り返す

2.3 アントコロニーシステムの並列化

ACOアルゴリズムの並列化に関する研究は活発に行わ

れており，ここで特に注目する ACS 並列化に関しては，

フェロモン行列をどのようにしてシステム内で共有する

かという点に各方式の特徴が表れる．これには大きく分け

て，1つのプロセッサにつき 1つのコロニーを割り当て，

複数のコロニーを並列に実行する並列アントコロニー方式

と，1つのプロセッサにつき 1匹のエージェントを割り当

て，複数のエージェントが並列に探索を行う並列アント方

式とがある．

並列アントコロニー方式の例としては，Lvらの手法 [11]

や Samehらの手法 [14]があげられる．前者ではフェロモ

ン行列をすべてのコロニーの間で共有し，したがってフェ

ロモン行列へのアクセスの排他制御によりエージェント

間での待ちが発生する．後者では各コロニーがそれぞれに

フェロモン行列を持ち，一定の間隔でフェロモン行列をシ

ステム全体で共有するための通信を同期的に行う．アクセ

スのたびに待ちが発生することは避けられるが，依然とし

て上述のようなシステム全体での同期的共有処理が一定期

間ごとに必要であり，そのオーバヘッドと収束時間とのト

レードオフが指摘されている．

他方，並列アント方式の事例としては，Randallらによる
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並列アントコロニーシステム（Parallel ACS, PACS）[13]

がある．PACSではプロセッサはmaster-slave型の構造を

とり，masterはフェロモン行列の更新と slaveの終了を行

い，slaveは 1匹の蟻として問題領域の探索を行う．

masterは slave全体に対してフェロモン行列をブロード

キャストし，また，各 slave に対して初期都市を与える．

slave はそれをもとに巡回路の探索を開始する．slave は

次都市を決定するごとに master に対してそれを通知し，

masterはそれをもとにフェロモン行列を局所更新してブ

ロードキャストする．slave が巡回路の生成を終えると，

masterにおいて巡回路とそのコストが集約され，最良の巡

回路をもとにフェロモン行列の大域更新とブロードキャス

トが行われる．これを，終了条件が成立するまで繰り返す．

RandallらはMPIを用いて PACSを実装し，都市数の違

う 8種類の TSPを対象に評価実験を行っている．その結

果 TSPの都市数が 300以上の場合は順次型よりも実行時

間が短くなることを示している．また，プロセッサを 2～

8個用いた実験でプロセッサを増やすにつれて実行時間が

線形に減少することを示している．しかし全体での同期点

が多数存在するため，フェロモン行列共有のための待ち時

間が発生し早く処理が終わった場合でも次の探索をすみや

かに行うことができないという問題点が残る．

ACOの最大の特徴は各エージェントの探索による知見

をフェロモンという形で蓄積し，有望な解の周辺に探索を

集中させる点にある．したがって，並列化するうえでプロ

セッサ間でのフェロモンの共有は不可欠である．しかし，

いずれの手法もフェロモン行列共有の過程で待ち時間が発

生している．この待ち時間の削減が ACS並列化のうえで

きわめて重大な課題となっており，ハードウェア化による

高速化なども提案されている [23]．

3. 非同期アントコロニーシステム

前節で述べた，各種の並列 ACS共通の問題点の分析に

基づき，本研究では非同期アントコロニーシステム（Asyn-

chronous ACS, AACS）を提案する．AACSは上述のPACS

を，以下の 2点について変更したものである．

• フェロモン行列を各プロセッサごとに保有する．
• 全体でいっせいにフェロモン行列の共有処理を行うこ
とをやめ，更新情報を受け取る側の適当なタイミング

で個別にフェロモン行列を受け取るようにする．

前者により，排他制御による待ち時間を削減する．排他

制御自体を行う必要がなくなり，待ち時間も発生しなくな

ると考えられる．後者はフェロモン行列の共有処理におけ

る待ち時間の削減が目的である．更新情報を受け取る側す

べてが同じタイミングで共有処理に到達すれば待ち時間は

発生しないが，本研究で想定する不均一な計算環境ではそ

のような状況は起こりにくいと考えられ，個別に共有処理

をするよう改めることで待ち時間を削減する．ただし，こ

の戦略を用いることでシステム内におけるフェロモン行列

のコピーの間の一貫性は失われる．そのため一見すれば最

適解の発見が保証されないことが懸念される．これに対し

て本論文では，Stutzleらの証明 [15], [20]を準用すること

で，この戦略を用いた場合の最適解発見を保証できること

を示す．

3.1 アルゴリズム

付録 A.1 にAACSにおけるmasterの処理を示す．mas-

terの役割はフェロモン行列の更新と slaveの制御である．

AACSの開始時に masterは各種パラメータの初期化を

行った後，slaveからの通信要求の受付を開始する．

masterは slaveから次の都市を通知されたときあるいは

すべての slaveが巡回路を生成したとき，フェロモン行列

を更新規則に基づき更新する．slaveから次の都市への移

動を通知された場合は，その都市と slaveが現在いる都市

の間の辺を局所更新し，その内容を全 slaveへと通知する．

この通知は各 slaveの持つバッファに蓄積される．

一方，slaveの動作ステップ数が都市数と同じになったと

き，すなわち巡回路を生成し終えた場合は，masterはその

巡回路とコストとを slaveから受け取って保持したうえで，

その slaveに対して新たな初期都市と，その時点での最新

のフェロモン行列を与え，次の巡回路生成を開始させる．

すべての slaveが 1つ以上の巡回路の生成を完了した時点

で，それまでに受け取った全巡回路の情報を用いてフェロ

モン行列の大域更新を行う．この更新情報が slaveのバッ

ファに送られるのは局所更新と同様である．

また，付録 A.2 に slaveの処理を示す．slaveの役割は問

題領域の探索である．

slaveは，探索の第 1ステップにおいてはランダムに初

期都市を選択して masterにそれを通知する．それ以外の

ステップにおいては，フェロモン行列を用いて問題領域の

探索を行い，次の都市を選択するとそれを masterに通知

する．次に masterからのフェロモン更新情報が置かれる

バッファを確認し，新しい情報があればそれをもとにフェ

ロモン行列を更新し，そのフェロモン行列を用いて次の探

索を行う．新しい情報がない場合は更新を行わず，すでに

取得済みのフェロモン行列を用いてすぐに次の探索を行う．

masterから slaveへの通信はバッファを介した非同期通

信となっており，また，探索を終了した slaveは他の slave

の探索終了を待つことなく次の経路探索を開始することが

できる．その一方で，slaveが探索の最中に用いるフェロモ

ン行列は，大域的に見て最新のものである保証はなく，ま

た一般には，任意の瞬間において slaveどうしは異なる情

報に基づいて探索を行うこととなる．

3.2 収束証明

ACSにおけるフェロモンの収束と最適解発見の保証は
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Sutzleら [15]により証明されている．ここではそれらの証

明を AACSに準用することで，AACSにおけるフェロモ

ンが収束し，そのとき最適解が発見されることを示す．

まず，フェロモン量の上限と下限に関する以下の補題を

示す．

補題 1 いかなる繰返しにおいても，どの辺 (i, j) ∈ E
上のフェロモンにも下限 τmin と上限 τmax が存在する．

τmin ≤ τij(m) ≤ τmax

ただし，τij(m)は繰返しm回目における辺 (i, j)上のフェ

ロモンである．

（証明）

まず ACS において補題 1が成り立つことを証明する．

式 (1)，式 (2)より局所更新の式と大域更新の式はどちら

も次式のように同じ漸化式で表現することができる．ここ

で，an は τij(m)に対応し，bは τ0, g(s)に φは ρ，ψに対

応する．

an+1 = (1− φ) · an + φ · b　　 (m ≥ 0)

この数列の一般項は，

am = (a0 − b)(1− φ)m + b

である．

mについて微分し導関数を求めると

a′m = (a0 − b)(1− φ)mln(1− φ)

となる．(1− φ)m > 0，ln(1− φ) < 0であるから，a0 と b

の値の大小のみを見ればよい．

a0 < bのとき，a′m > 0となり，a0 が最小の値をとり b

が最大の値をとるのは，最適巡回路 s∗上のフェロモンが初

期値の辺に対して大域更新のみを繰り返した場合である．

このとき a0 = τ0，b = g(s∗)となる．

また a0 > bのとき，a′m < 0となり，a0 が最大の値をと

り bが最小の値をとるのは，最適巡回路 s∗ 上のフェロモ

ンが g(s∗)の辺に対して局所更新のみを繰り返した場合で

ある．このとき a0 = g(s∗)，b = τ0 となる．

以上により，ACSにおいていかなる繰返しにおいても

どの辺上のフェロモンにも最小値 τmin（= τ0）と最大値

τmax（= g(s∗)）が存在する．

一方AACSにおいてフェロモン行列はmasterと各 slave

が 1つずつ保持しているが，更新が行われるのは master

のフェロモン行列のみである．その際のフェロモンの更新

ルールは ACS同様，式 (1)と式 (2)を用いるため AACS

にも上記の証明はそのまま成立する．したがって，AACS

においても補題 1は成り立つ．

□

補題 1が成り立つことから，Zhaoら [20]により与えら

れた最適解発見を保証する以下の定理が AACSにおいて

も成り立つ．

定理 1 P ∗(m)を m回目の繰返しで最適巡回路が少な

くとも 1回発見される確率とすると，任意の小さな数 ε > 0

に対して以下が成り立つ．

P ∗(m) ≥ 1− ε

また，mを限りなく大きくするとき，以下が成り立つ．

lim
m→∞P ∗(m) = 1

定理 1の証明はフェロモンに上限と下限が存在するとき

最適解が発見される確率には下限が存在し，繰返し回数を

限りなく大きくするとその下限が 1に近づくということを

用いて示されている．これは AACSにおいてもそのまま

成立する．

以上により，探索に古いフェロモン情報を用いる AACS

においても最終的には最適解が発見されると結論づけるこ

とができる．

4. 評価実験

AACSの PACSとの大きな違いは，各エージェントが計

算に用いるフェロモン行列がシステム全体で同じであるか

否かである．

PACSではすべてのフェロモン行列は一貫性が保たれて

おりつねに最新であるが，その反面同期的にフェロモン

行列の共有を行うための待ち時間が発生している．一方

AACSではmasterのフェロモン行列に更新があった場合，

更新情報をいったん各 slave のバッファに書き込み slave

は処理の合間の適当なタイミングでその情報を読み込む．

そのため各 slave間のフェロモンに一貫性はなく，最新の

フェロモン行列を用いて探索する slaveもいれば，少し古

いフェロモン行列を用いて探索する slaveもいる．しかし，

PACSにおけるようなフェロモン行列共有のための待ち時

間は発生しない．この違いにより，AACSは PACSと比

較して解の収束に要する繰返し回数が増加する可能性があ

る．しかし，繰返しあたりの実行時間は AACSのほうが

フェロモン行列共有のための待ち時間を削減した分短くな

ると想定される．

これらの予想から，AACS は同じ質の解を得るために

PACSよりも繰返し回数が必要になるものの，実時間での

比較では性能が向上する可能性がある．この予想に基づい

て以下のような評価実験を行った．

4.1 実験環境

本研究では TSPLIB *1のベンチマーク問題を用いる．

表 1 に評価実験で用いたベンチマークとその都市数，最適

巡回路のコストを示す．TSPや ACO，ACSの応用におけ

る問題のサイズは様々なものがあるが，序論で述べたよう

なシミュレーションに基づく設計への応用では，たとえば
*1 http://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/TSPLIB95/
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表 1 評価実験で用いたベンチマーク問題

Table 1 Benchmark used in experiments.

問題名 都市数 最適巡回路のコスト

eil51 51 426

kroA100 100 21,282

att532 532 27,686

pcb1173 1,173 56,892

d1655 1,655 62,128

u2152 2,152 64,253

表 2 パラメータの値

Table 2 Parameters used in experiments.

パラメータ 値

β 2

ρ 0.1

ψ 0.1

q0 0.9

cl 20

自動車における車車間ネットワークに関する研究開発の事

例 [7], [17]では数百から 1,000ノード程度が想定されてい

る．また，配送計画問題への応用 [2], [19]においても数百

程度までの大きさが想定されている．以上のことから想定

する問題の規模としてこれらを選択した．

その一方，この程度の大きさの問題に大規模計算環境が

必要かという議論はありうる．実際，表 1 に示した問題は

TSPLIBの中では問題の規模としては比較的小さな部類に

属しており，TSPLIBで最大のものは都市数 85,900で，最

適巡回路長は 142,382,641に達する．本研究の立場として，

比較的小さな問題ではあっても，多量の試行を並行して行

える点で，大規模計算環境を用いることのメリットはある

と考えている．

実験に用いたシステムは，名古屋大学情報基盤センター

に設置されたスーパーコンピュータHX600である．各ノー

ドは 4つの Opteron 8380（2.5GHz，クアッドコア）から

なり，ノードあたりの演算性能は 160 GFLOPSである．

AACSのプログラムの実装はC++とMPIを用いて行っ

た．プログラム中で使用する各パラメータは表 2 に示す

値を用いた．また，実験 1で用いる PACSのアルゴリズム

は Randallらにより提案されているアルゴリズムをもとに

AACSと同様の条件で実装した．

4.2 実験 1：並列アントコロニーシステムとの比較

エージェント群全体が巡回路を生成するのべ回数（以下

「巡回路生成回数」と呼ぶ）の最大値（以下「最大巡回路

生成回数」と呼ぶ）を固定して各アルゴリズムを実行した

ときの実行時間と解の質を比較するために評価実験を行っ

た．表 1 の TSPに対して，最大巡回路生成回数を 10,000，

slaveの数を 10として各プログラムを実行するという試行

図 1 平均実行時間（単位：秒）

Fig. 1 Mean time of calculation.

を 100回繰り返し，平均実行時間，フェロモン行列の送受

信に要した時間（以下「情報共有時間」と呼ぶ），および平

均誤差率の 3項目を調べた．1試行の終了条件は巡回路生

成回数が最大巡回路生成回数に達することである．

PACSにおいては，局所更新で最初の slaveがフェロモ

ン更新要求を masterに出してから更新されたフェロモン

行列を全 slaveが受け取り終えるまでの時間と，大域更新

で最初の slaveが巡回路のコストを masterに通知してか

ら更新されたフェロモン行列を全 slaveが受け取り終える

までの時間とを計測し，それらの総和からフェロモン行列

の更新のための masterにおける計算時間を引いたものを

もって情報共有時間とした．

また，AACSにおいては，局所更新で各 slaveがmaster

にフェロモン更新要求をわたす時間，大域更新で各 slaveが

masterに巡回路をわたす時間，および masterの持つフェ

ロモン行列を各 slaveが受け取る時間の総和を情報共有時

間とした．

誤差率は，表 1 に示した最適巡回路のコストを用い，以

下の式により求めた．

誤差率 =
求めた巡回路のコスト−最適巡回路のコスト

最適巡回路のコスト

図 1 に平均実行時間を示す．都市数の増加につれて実

行時間が増大し，どの問題についてもAACSの実行時間が

PACSの実行時間よりも短かった．都市数の小さい eli51

および kroA100においては最適解が各試行のごく初期の

段階（1秒未満）で発見された．一方，それ以外の都市数

500の問題では最適解まで到達していないが，これは主に

最大巡回路生成回数の不足が原因と考えられる．

図 2 に平均情報共有時間を示す．本実験においては，

AACSと PACSの実行時間の差の原因はおもに情報共有時

間の差に求められることが分かるが，それらは厳密には一

致しない．この要因としては，PACSと AACSとで情報共

有時間の定義に差異があることや，通信手順に関する実装

上の違いなどが影響している．

図 3 に試行の終了時点での誤差率の平均を示す．前述の

ように eli51および kroA100では最適解が求まったため

誤差率は 0である．一方，500都市以上の問題では最適解
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図 2 平均情報共有時間（単位：秒）

Fig. 2 Experiment 1: Mean time for sharing (seconds).

図 3 実験 1：平均誤差率

Fig. 3 Experiment 1: Mean errors.

表 3 実験 1：誤差の標準偏差

Table 3 Experiment 1: Standard deviation of errors.

問題 PACS AACS

att532 0.105 0.098

pcb1173 0.134 0.142

d1655 0.121 0.148

u2152 0.212 0.201

表 4 実験 1：誤差率 0.5 以下となるまでの平均時間（単位：秒）

Table 4 Mean time to reduce errors under 0.5 (seconds).

問題 PACS AACS

att532 128.2 79.8

pcb1173 1028.3 328.9

d1655 983.4 608.3

u2152 2532.3 1482.9

が必ずしも求まらなかったため，最大巡回路生成回数に達

した時点で誤差が生じた．誤差が生じた問題に関して，誤

差の標準偏差を表 3 に，誤差率が 0.5（得られた解のコス

トが，最適解のコストの 1.5倍）以下となるまでの平均時

間を表 4 に示す．問題のサイズに応じて標準偏差が大きく

なり，一定の解の精度が得られるまでの時間は長くなって

いるが，PACSと AACSの間での顕著な傾向の違いは見ら

れなかった．

4.3 実験 2：1回の共有あたりに更新される要素数

PACSにおいて masterのフェロモン行列に更新が行わ

れた場合，全 slaveはただちにフェロモン行列の共有処理

図 4 実験 2：共有 1 回あたりの更新要素数

Fig. 4 Experiment 2: Number of updated elements per

information sharing.

を行い自身のフェロモン行列を最新のものにする．一方

AACSではこのようなシステム全体でのフェロモン行列の

共有を行わないため，slaveの持つフェロモン行列は必ず

しも最新のものではない．これにより，同じ回数の巡回路

生成を行った場合には，PACSと比較してAACSの誤差率

は悪化するのが自然と考えられる．しかしながら，図 3 に

示したように，実験 1においては大きな誤差率の差が見ら

れなかった．

この現象を分析するため，masterと slaveのフェロモン

行列の間の差異について実験によって調べた．実験は表 1

の TSPに対して slaveの数を 10として AACSを実行し，

slaveのフェロモン行列において 1回の共有あたりに更新

が行われた要素数を調べることで行った．図 4 に 1回の

共有あたりに更新が行われた要素数を示す．

slaveのフェロモン行列において 1回の共有処理あたりに

更新が行われたフェロモン行列の要素数，すなわち，PACS

のように毎度の更新が反映されていないためにいわば古い

情報となってしまった部分である．一方で，フェロモン行

列全体の要素数は都市数の二乗に比例しており，フェロモ

ン行列全体に対しては非常に小さい範囲にとどまってい

る．このため，実験 1で AACSの誤差率が PACSに対し

てさほど悪化しなかったと考えられる．

しかしながら，この状況はつねに生ずるわけではない．

AACSにおいて，大域更新は全部の slaveが巡回路を 1つ

以上生成し終わらないかぎり行われないという性質が問題

となりうる．

slave間の処理能力に大きなへだたりがある場合を考え

る．たまたま非常に遅い slaveが他の slaveよりも非常に

良い解を選んでいた場合を考えると，遅い slaveが算出す

る良い解に関する情報がシステム全体に伝搬されず，速い

slaveがいわば見込みの薄いところを大量に探索するとい

うことが起きえ，この場合は生成巡回路数に対して精度が

向上しないはずである．また，遅い slaveにとっては共有

処理ごとにフェロモン行列が大きく書きかわることになる

ため，実験 2で見たような状況があてはまらないと想定さ

れる．他にも，極端に遅い slaveが少数ある場合，あるい
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は逆に極端に速い slaveが少数ある場合など，slave間の速

度分布によって差異があると考えられる．

また，slave数の大きさも影響する可能性がある．slave

数が増えれば更新の回数もそれにつれて増えるため，実験

2で見たような共有処理時の更新量は増大し，誤差率への

影響が予想される．

本論文の範囲ではこれらの状況すべてを考慮した本格的

な検証を行うに至っていないが，上に述べた処理能力のへ

だたりおよび分布と性能との関係については精査を行う必

要がある．各 slaveに待ち時間をランダムに与えることに

よって処理能力のばらつきを模した初期的な実験を行って

いる．処理能力のばらつきによって誤差率に若干の上昇は

認められるものの，上の考察で述べたような slave数や速度

の分布と誤差率との明確な関係はいまだ判明していない．

5. 結論

本論文では，メタヒューリスティクスの一種であるACS

の並列化に際し，フェロモン行列の共有処理をシステム全

体でいっせいには行わない非同期アントコロニーシステム

の提案を行った．これにより，システム内で異なるフェロ

モン行列を用いた探索が同時に行われることになるが，そ

の状況においても従来の同期を行う方式と同様に最適解へ

の収束性が保証されることを示した．またこれによって，

プロセッサ間の待ちが少なくなり，最適解の探索に要する

時間が削減されうることを実験により示した．

本提案手法の性能を左右する要因としては，4章でも述

べたような slave間の処理速度のばらつきや，slaveの数，

適用する問題の規模や性質など，様々なものをあげること

ができる．それらに対する本手法の定性的・定量的性質は

必ずしも明らかになっていない．今後，さらに多数の事例

に対する実験などを通じた性能の評価を進めていく必要が

ある．

本手法によって，並列に動作するエージェントの数が増

え，相互の待ちが発生することによる計算効率低下は抑え

られると考えられるが，その一方で，単純にエージェント

の数だけを増やしても探索の性能は必ずしも向上しないこ

とが一般に知られている．これは，エージェントの数の増

加にともなって探索領域の集中化が十分に行われず解の収

束がかえって遅くなってしまうからであると考えられる．

我々が別途行った実験においても，AACSでベンチマーク

中の 532都市の TSPを解くために最適なエージェントの

数は 12であった．今後の課題として，今回行った並列ア

ント方式の非同期化だけでなく，並列アントコロニー方式

と組み合わせることにより，適切な規模のコロニーを大量

に用いる方式をあわせて検討していく必要がある．

また，上述のように単一のmasterが複数の slaveを制御

する方式では，非同期通信を行ったとしても masterとな

るプロセッサの処理能力が全体のボトルネックとなりうる

ことが明らかであり，この部分の並列化ないし分散化も今

後本手法の大規模な問題への適用のうえでは必要となる．
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付 録

A.1 AACSのmasterのアルゴリズム

Input:tsp file,parameters

Output:globally best tour,globally best cost

1: Initialize parameters and distance matrix

2: Calculate nearest neighbor cost

3: Initialize τ0 with nearest neighbor cost,and broadcast it

4: Initialize the pheromone matrix with τ0

5: while(termination criterion is not satisfied)

6: 　 for(slave id = 1 to the number of slaves)

7: 　　 if(there is a communication request from slave id)

8: 　　　 if(step[slave id] == 1)

9: 　　　　 Recieve initial city from the slave slave id

10: 　　　 else

11: 　　　　 Recieve next city from the slave slave id

12: 　　　　 Local update the pheromone of the edge

13: 　　　　 Put local update information on all slave buffer

14: 　　　 end if

15: 　　　 if(step[slave id] == the number of cities)

16: 　　　　 Recieve tour and cost from the slave slave id

17: 　　　　 Push tour into tour queue of slave id

18: 　　　　 Push cost into cost queue of slave id

19: 　　　　 if(all of cost queue size ≥ 1)

20: 　　　　　 for(slave id = 1 to the number of slaves)

21: 　　　　　　 Pop tour queue of slave id

22: 　　　　　　 Pop cost queue of slave id

23: 　　　　　 end for

24: 　　　　　 iteration best cost = the best cost in them

25: 　　　　　 if(iteration best cost ＜ globally best cost)

26: 　　　　　　 globally best tour = iteration best tour

27: 　　　　　 end if

28: 　　　　　 Global update the pheromone of the edges which

29: 　　　　　 belong to globally best tour

30: 　　　　　 Put global update information on all slave buffer

31: 　　　　 end if

32: 　　　 end if

33: 　　　 if(it is the time to terminate the slave slave id)

34: 　　　　 termination flag = true

35: 　　　 end if

36: 　　　 Send termination flag to the slave slave id

37: 　　　 if(step[slave id] == the number of cities)

38: 　　　　 step[slave id] = 1

39: 　　　 else

40: 　　　　 step[slave id] = step[slave id] +1

41: 　　　 end if

42: 　　 end if

43: 　 end for

44: end while

A.2 AACSの slave のアルゴリズム

1: Initialize parameters and distance matrix;

2: Recieve τ0;

3: Initialize the pheromone matrix with τ0;

4: Create buffer for update information;

5: while(termination flag is false)

6: 　 if(step == 1)

7: 　　 Choose initial city randomly;

8: 　　 Send initial city to the master;

9: 　 else

10: 　　 Choose next city;

11: 　　 Send next city to the master;

12: 　 end if

13: 　 if(step == the number of cities)

14: 　　 Apply Three-opt to tour;

15: 　　 Calculate cost of tour;

16: 　　 Send the tour and cost to the master;

17: 　 end if

18: 　 Check update information buffer;

19: 　 if(there is new update information)

20: 　　 Get update information from the buffer;

21: 　 end if

22: 　 Recieve termination flag from the master;

23: 　 if(step == the number of cities)

24: 　　 step = 1;

25: 　 else

26: 　　 step = step + 1;

27: 　 end if

28: end while
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